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Abstra
tThe primary fo
us of the thesis is to study the Bayesian inferen
e problem in dis-tributed wireless sensors networks with parti
ular emphasis on the trade-o� betweenestimation pre
ision and energy-awareness. We have proposed to use a distributed sta-tisti
al signal pro
essing in wireless sensors networks with quantized measurements. Inparti
ular, this thesis addresses the appli
ation of variational methods for solving lo
a-lization and tra
king problems under energy and power 
onstraints in wireless sensorsnetworks. Our work addresses three issues in wireless sensors networks : smart quan-tization s
heme, 
luster management and appli
ation of multi-obje
tive optimizationunder energy 
onstraint. The thesis 
ontributions 
an be summarized as follows :� Target tra
king with quantized measurements based on variational methods.� Channel estimation between the 
andidates sensors and the 
luster head for targettra
king.� Adaptive optimized quantization under �xed and variable transmission power.� Best sensors sele
tion based on multi-
riteria fun
tion.� Se
ure data aggregation.� Optimal 
ommuni
ation path sele
tion between sensors.� Multi-obje
tive optimization method in Wireless Sensor Network.� Appli
ation of the multi-
riteria data aggregation for 
risis management based onmulti-agents system in wireless sensor network.
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RésuméL'obje
tif prin
ipal de la thèse est d'étudier le problème d'inféren
e bayésienne dansles réseaux de 
apteurs distribués ave
 un a

ent parti
ulier sur le 
ompromis entrela pré
ision de l'estimation et la 
onsommation de l'énergie. Nous avons proposé desalgorithmes de traitement distribué du signal ave
 des mesures de 
apteurs quanti�ées.En parti
ulier, 
ette thèse porte sur l'appli
ation des méthodes variationnelles pourrésoudre les problèmes de lo
alisation et de suivi de 
ibles sous les 
ontraintes d'énergieet de puissan
e dans les réseaux de 
apteurs sans �l. Le travail a abouti à la résolutionde trois problèmes en réseaux de 
apteurs sans �l : la quanti�
ation intelligente desdonnées des 
apteurs, la gestion des 
lusters et l'appli
ation de l'optimisation multi-obje
tifs pour s'a

ommoder des 
ontraintes énergétiques d'un réseau de 
apteurs. Les
ontributions de 
ette thèse 
on
ernent les points suivant :� Estimation des positions de 
ibles basée sur des mesures quanti�ées utilisant desméthodes variationnelles.� Estimation de 
anal entre les 
apteurs 
andidats et le 
hef de 
luster.� Un régime de quanti�
ation adaptative sous 
ontraintes de puissan
e de trans-mission 
onstante et variable.� Gestion des 
lusters dans les réseaux de 
apteurs sans �ls et séle
tion de meilleurs
apteurs qui peuvent parti
iper à la 
olle
te de données.� Agrégation sé
urisée de données dans le réseau de 
apteurs sans �l.� Séle
tion de 
hemins de 
ommuni
ation optimaux entre les 
apteurs.� Méthode d'optimisation multi-obje
tifs dans le réseau de 
apteurs sans �l.� Appli
ation de la méthode d'agrégation multi
ritères des données basée sur lesystéme multi-agents pour la gestion de 
rise dans le réseau de 
apteurs sans �l.
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ChapitreI Introdu
tion

SommaireI.1 Problèmes adressésI.2 Présentation de la thèse
U n réseau de 
apteurs sans �l (RCSF) est une 
olle
tion d'ungrand nombre de n÷uds 
apteurs. Chaque n÷ud 
apteur a une
apa
ité de traitement, plusieurs types de mémoire, diversesunités de déte
tion et des a
tionneurs, émetteur/ré
epteur Fré-quen
e Radio (FR) et une sour
e d'énergie. La 
on�guration des 
apteurspermet un déploiement aléatoire, dans un mode ad-ho
, dans 
ertains ter-rains ina

essibles ou pendant les opérations de se
ours. En raison de leur�exibilité, leur faible 
oût et la fa
ilité de leur déploiement, les RCSFspromettent de révolutionner notre vie à travers plusieurs domaines d'ap-pli
ations (é
ologique, 
ivile, militaire, et
.). Les réseaux de 
apteurs ontsus
ité une attention 
roissante à la fois dans le monde a
adémique et lemonde industriel. Malgré leur diverses appli
ations, les réseaux de 
ap-teurs sont 
onfrontés à un 
ertain nombre de dé�s te
hniques en raison deleur énergie inhérente, la limitation de la bande passante, le déploiementad ho
 et le fon
tionnement sans supervision hiérar
hique. Malheureuse-ment, très peu de travaux existants sur les systèmes distribués peuventêtre appliqués dans les réseaux de 
apteurs. Les proto
oles et les algo-rithmes de RCSFs doivent suivre une auto-organisation et fon
tionnerd'une manière 
oopérative. Par 
onséquent, des algorithmes robustes et�ables pour le traitement du signal distribué et 
ollaboratif sont né
es-saires sous les 
ontraintes d'énergie et de puissan
e dans les réseaux de
apteurs.
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I. INTRODUCTION
I.1 Problèmes adressésLes RCSFs ont pour obje
tif de ré
olter des données de leur environnement et d'agirsur 
et environnement dans lequel ils sont déployés. Composé de 
entaines, voire demilliers de n÷uds 
apteurs, un RCSF peut générer de grandes quantités de données.Ces données peuvent être 
lassi�ées en trois 
atégories : (1) information importante quiintéresse l'utilisateur du système ; (2) information redondante qui résulte souvent dudéploiement aléatoire des n÷uds où un ou plusieurs n÷uds qui 
ouvrent la même zoneet déte
tent don
 les mêmes valeurs ; (3) information inutile qui pourrait avoir plusieurssens selon l'appli
ation.La 
ommuni
ation de toutes les données perçues par les n÷uds 
apteurs provoque uneforte 
onsommation de la batterie du n÷ud, 
e qui limite la durée de vie des n÷udset don
 
elle du RCSF. Par 
ontre, le 
oût d'un traitement lo
al de l'information esten général inférieur à 
elui de la 
ommuni
ation des données brutes. Ce 
onstat nousmène à privilégier le traitement lo
al des données et de ne 
ommuniquer que les donnéestraitées.En plus du traitement lo
al, la transmission des données de plusieurs n÷uds dans lemême message réduit la 
onsommation énergétique dans un RCSF. En e�et, la trans-mission d'un grand message né
essite une seule session de 
ommuni
ation et une seuleentête proto
olaire. [Chen et al., 2006℄ a prouvé que la 
ommuni
ation d'un grand mes-sage est plus é
onomique que la transmission de plusieurs petits messages.Le prin
ipal obje
tif de la thèse est de proposer une appro
he variationnelle permettantde respe
ter les 
ontraintes de 
ommuni
ation dans les RCSFs. L'e�
a
ité de l'approxi-mation variationnelle repose sur le fait que la mise à jour et la 
ompression de la dis-tribution de �ltrage sont e�e
tuées simultanément. En outre, l'appro
he variationnellea la propriété d'être sans modèle, assurant la robustesse du traitement du signal. Nousanalysons le problème d'inféren
e bayésienne pour plusieurs appli
ations spé
i�ques etreprésentatives dans les RCSFs pour élaborer la méthode du �ltrage variationnel (FV),qui peut être appli
able à une 
atégorie de problèmes plus large. En parti
ulier, quatreproblèmes spé
i�ques d'appli
ation sont 
onsidérés :1. suivi de traje
toire,2. 
lustering, routage et agrégation sé
urisée de données,3. optimisation multi-obje
tive, et4. utilisation de méthode d'agrégation multi
ritères des données basée sur le systèmemulti-agents pour la gestion de 
rise dans le RCSF.Cha
un des 
hapitres suivants est 
onsa
ré à l'un de 
es problèmes, ave
 un obje
tif
ommun sur la formulation variationnelle de l'inféren
e bayésienne dans les RCSFs.
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I.2 Présentation de la thèseI.2 Présentation de la thèseL'obje
tif prin
ipal de la thèse est de réaliser l'inféren
e bayésienne dans les réseauxde 
apteurs distribués en utilisant la méthode de �ltrage variationnel. L'inféren
e bayé-sienne dé
entralisée dans les réseaux de 
apteurs né
essite l'é
hange de messages entreles 
apteurs. A�n d'examiner les 
oûts inhérents dans la 
ommuni
ation de 
es mes-sages nous examinons trois problèmes importants : i) la taille minimale, en bits, d'unereprésentation de données observées, ii) la propagation des erreurs d'approximation dela distribution de �ltrage bayésien, iii) le 
lustering, le routage et l'agrégation sé
uriséede données.Ce manus
rit est organisé 
omme suit. En 
hapitre II, nous dé
rivons les prin
ipales
ara
téristiques matérielles et logi
ielles des n÷uds 
apteurs qui existent a
tuellementsur le mar
hé. Par la suite, nous dé
rivons les prin
ipaux dé�s et 
ontraintes qu'il fautprendre en 
onsidération avant de proposer de nouveaux proto
oles et ar
hite
turespour les réseaux de 
apteurs sans �l.Nous donnons également une brève introdu
tion à la théorie bayésienne et sa pertinen
epour résoudre des appli
ations dans les réseaux de 
apteurs. Nous 
ommençons par unaperçu des appli
ations, 
ontraintes et problèmes inhérents dans les RCSFs. Ensuite,nous présentons quelques algorithmes 
lassiques de �ltrage qui sont largement utilisésdans les RCSFs. Nous introduisons brièvement quelques outils de 
al
ul de probabilité,fournissant les bases né
essaires pour 
omprendre les algorithmes et l'analyse présentéedans les 
hapitres suivants.Nous présentons, en 
hapitre III, les dé�s à relever pour prendre en 
ompte le 
ompromisentre les 
ontraintes des ressour
es et la pré
ision de suivi de 
ible dans les RCSFsen utilisant des 
apteurs quanti�és. L'algorithme de �ltrage variationnel est proposépour intégrer les données d'observation et approximer la distribution �ltrée par uneseule gaussienne. La méthode de �ltrage variationnel est introduite par un exemplereprésentatif, où la distribution a posteriori d'un modèle général de Markov 
a
hé estapproximée en minimisant la divergen
e de Kullba
k-Leibler. Le �ltrage variationnelest exé
uté sur un régime de 
luster entièrement distribué, où à 
haque instant, unseul 
luster est a
tivé pour e�e
tuer le suivi de 
ible. Pour assurer un suivi de 
iblee�
a
e, nous proposons une méthode qui permet à la fois d'optimiser la quanti�
ationet d'estimer le 
anal entre les 
apteurs 
andidats et le 
hef de 
luster.Dans le 
hapitre IV, nous dé
rivons les méthodes proposées pour le 
lustering, le rou-tage et l'agrégation sé
urisée de données en se basant sur des modèles multi-
ritères.Nous présentons tout d'abord notre méthode pour la séle
tion des meilleurs n÷uds quiparti
ipent à la 
olle
te de données pour le suivi de 
ible, a�n d'équilibrer la dissipationd'énergie et de prendre en 
ompte la pertinen
e de l'information de mesures de 
ap-teurs. Cette séle
tion est basée aussi sur la puissan
e de transmission entre un 
apteuret le 
hef de 
luster. Ensuite, nous montrons les performan
es de notre méthode pourl'agrégation de données sé
urisée en se basant sur la distan
e Kullba
k-Leibler entre ladistribution de la position de 
ible a
tuelle et l'observation prédite du 
apteur. En�n,nous détaillons notre stratégie pour la séle
tion de meilleur 
hemin de 
ommuni
ation
3



I. INTRODUCTIONdans un 
luster en se basant sur les paramètres né
essaires de prendre en 
onsidérationpour la gestion optimale de la batterie, la quantité d'information du n÷ud et le délaide 
ommuni
ation.En 
hapitre V, nous proposons notre appro
he d'optimisation multi-obje
tifs pour lesuivi de 
ible dans les RCSFs, qui permet à la fois d'optimiser la quanti�
ation et deséle
tionner les meilleurs 
apteurs qui parti
ipent à la 
olle
te de données.Dans le 
hapitre VI, a�n de mieux mettre en valeur les 
ara
téristiques de RCSF, nousproposons notre appro
he basée sur le systéme multi-agents 
omme une solution pour lagestion de 
rise qui est un domaine de plus en plus exigeant en termes de performan
es.En�n, nous étudions l'in�uen
e des méthodes de déploiement aléatoire des n÷uds surla performan
e du réseau et sur la représentativité des données agrégées.À travers de multiples simulations de plusieurs s
énarios de RCSF de taille et densitévariables, de puissan
es de transmission de 
apteurs variables, les méthodes propo-sées dans 
ette thèse ont 
onduit à une amélioration remarquable des performan
es,en les 
omparant aux appro
hes 
lassiques. En parti
ulier, nous avons montré que lesappro
hes proposées permettent de réduire de manière signi�
ative la 
onsommationénergétique pendant le pro
essus de suivi, tout en prenant en 
ompte la pertinen
e dedonnées 
olle
tées par les n÷uds 
apteurs. Nous avons aussi remarqué que 
ette optimi-sation est liée dire
tement à la rédu
tion du 
oût de 
ommuni
ations et par 
onséquentau temps de transmission/ré
eption radio de 
haque n÷ud. La limitation prin
ipale denos te
hniques était le délai supplémentaire né
essaire pour e�e
tuer les 
oopérationsentre les n÷uds et le 
hef de 
luster. Il faut également noter que 
e délai est en générallimité 
e qui signi�e que seulement les appli
ations qui exigent des 
ontraintes de tempsassez sévères sont in�uen
ées.Un 
hapitre est en�n dédié à la 
on
lusion. Nous présentons également quelques pers-pe
tives permettant d'enri
hir 
e travail.
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ChapitreII Contexte Général

SommaireII.1 Les réseaux de 
apteurs sans �ls (RCSFs)II.2 Méthode variationnelle bayésienneII.3 Con
lusion
D ans 
e 
hapitre, nous présentons d'abord quelques généralités surles réseaux de 
apteurs et notamment sur les aspe
ts ar
hite
ture,
ontraintes, et domaines d'appli
ations. En parti
ulier, l'appli
ationde suivi de 
ibles sera détaillée ainsi que l'ensemble des fa
teurs in-�uençant la 
on
eption des réseaux 
apteurs sans �l (RCSFs). Ensuite, nousnous 
on
entrons sur les méthodes avan
ées de traitement du signal 
ollabora-tif dans les RCSFs et donnons une brève introdu
tion à la théorie de l'inféren
ebayésienne et l'approximation variationnelle qui sera utilisée dans le reste de
ette thèse. Cette approximation est destinée à résoudre les problèmes de lo
a-lisation et de suivi de 
ibles sous les 
ontraintes d'énergie et de puissan
e dansles réseaux 
apteurs sans �l.
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II. CONTEXTE GÉNÉRAL
II.1 Les réseaux de 
apteurs sans �ls (RCSFs)II.1.1 Introdu
tionAu 
ours de 
ette dernière dé
ennie, la te
hnologie des RCSFs a sus
ité une attentionparti
ulière aussi bien dans le monde a
adémique que dans le monde industriel. Cettete
hnologie permet de résoudre plusieurs problèmes pratiques, grâ
e aux progrès réalisésen mi
ro et nanote
hnologies. De nombreux travaux et états de l'art ont été publiés sur 
ethème [CRULLER et al., 2004; Krishnama
hari, 2005; Karl and Willig, 2007℄. Un réseaude 
apteurs est 
ara
térisé par un déploiement très dense et à grande é
helle, dans des
onditions qui souvent ne permettent pas l'approvisionnement des 
apteurs en énergie.Les 
apteurs déployés sont utilisés pour la ré
olte de données et leur transmission à unestation de base. Les spé
i�
ités les plus importantes de 
es 
apteurs sont leur rapiditéde déploiement, leur toléran
e aux erreurs, leur faible 
oût et leur 
apa
ité d'auto-organisation et de 
oopération.Cette se
tion sera organisée de la manière suivante. Dans la se
tion II.1.2, nous présen-tons les te
hnologies logi
ielles et matérielles a
tuelles des n÷uds 
apteurs pour donnerune idée de leurs 
apa
ités de traitement mais aussi leurs limites te
hniques. Nous in-troduisons également les di�érents dé�s et 
ontraintes des RCSFs qu'il faut prendre en
onsidération pour toute proposition dans 
e domaine. La se
tion II.1.3 dé
rit quelquesaspe
ts de RCSFs, alors que la se
tion II.1.4 est dédiée aux domaines d'appli
ationsdes RCSFs. Dans la se
tion II.1.5, nous présentons les obje
tifs de la surveillan
e dansle RCSFs, et terminons par une brève étude des travaux existants sur le suivi d'objetsdans un RCSF.II.1.2 Cara
téristiques d'un RCSFDé�nition du réseau de 
apteurs sans �lUn RCSF est souvent 
omposé d'un nombre très important de n÷uds 
apteurs quisont organisés en 
hamps [CRULLER et al., 2004℄. Ces n÷uds sont des entités 
apablesd'opérer en toute autonomie a�n de 
olle
ter des données et de les envoyer au n÷udpasserelle (station de base) appelé puits ou en anglais "sink" (voir �gure II.1) [Chongand Kumar, 2003; Akyildiz et al., 2002b; Bharathidasan and Ponduru, 2003℄. Ces entitéssont équipées d'une batterie qui est une sour
e d'énergie non durable, 
e qui représentela 
ontrainte la plus importante pour la survie d'un réseau de 
apteurs. Les réseaux de
apteurs ne dé�nissent pas une ar
hite
ture préexistante puisque les 
apteurs peuvent setrouver �xés à un endroit pré
is ou mobile, formant ainsi un réseau sans infrastru
tureprédé�nie. En termes de domaines d'appli
ations, les réseaux de 
apteurs ont 
onnu unetrès grande évolution, ouvrant des perspe
tives d'impa
ts signi�
atifs dans de nombreuxdomaines d'appli
ation et peuvent s'adresser à une diversité de se
teurs [Chong andKumar, 2003; Akyildiz et al., 2002b; Bharathidasan and Ponduru, 2003; Karl and Willig,
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II.1 Les réseaux de 
apteurs sans �ls (RCSFs)

Figure II.1: Ar
hite
ture d'un RCSF.2007℄ 
omme la biologie, le militaire, la santé, l'environnement, la surveillan
e sismiqueet la télésurveillan
e personnelle, et
.Ar
hite
tureUn RCSF est 
omposé de trois 
ou
hes : i) le réseau sans �l, 
omposé de l'ensemble deséléments du réseau, ii) le réseau de 
apteurs, 
omposé des éléments qui peuvent re
evoirune information de leur environnement et iii) les grappes (
lusters) de 
apteurs, quie�e
tuent des tâ
hes 
omplexes de traitement du signal [Karl and Willig, 2007℄. La�gure II.2 illustre l'organisation hiérar
hique des réseaux de 
apteurs. Dans la plupartdes 
as, un traitement lo
al de l'information est réalisé par les 
apteurs, et l'informationutile est transmise à un n÷ud 
entral (au niveau du 
luster), qui 
olle
te, traite etanalyse 
es informations.

Figure II.2: Les 
omposants d'un n÷ud 
apteur.
7

figures_WSN/wsn8.eps
figures/flux.eps


II. CONTEXTE GÉNÉRALComposition d'un n÷ud 
apteurUn n÷ud 
apteur est 
omposé de quatre unités prin
ipales : unité de mesure, unitéde traitement, unité de transmission, et unité de 
ontr�le d'énergie [CRULLER et al.,2004℄.� Unité de mesure : elle est 
hargée de mesurer le phénomène observé et le 
onvertirdepuis un signal analogique en une donnée numérique, qui sera ensuite envoyée àl'unité de traitement.� Unité de traitement : son r�le est d'exé
uter les proto
oles de 
ommuni
ation quipermettent aux n÷ud 
apteurs de 
ollaborer et de 
oopérer ave
 d'autres n÷udspour a

omplir une tâ
he demandée.� Unité de transmission : elle permet d'e�e
tuer toutes les émissions et les ré
eptionsde données.� Unité de 
ontr�le d'énergie : son r�le est d'e�e
tuer les opérations de 
ontr�le del'énergie restante et de mesure de la durée de vie du n÷ud 
apteur.La �gure II.3 présente l'ar
hite
ture d'un n÷ud et ses di�érentes 
omposantes.
Figure II.3: Organisation hiérar
hique des réseaux de 
apteurs.II.1.3 Fa
teurs 
on
eptuels des RCSFsLes prin
ipaux fa
teurs des réseaux de 
apteurs se résument dans 
e qui suit :Densité des n÷udsUn réseau de 
apteurs se 
ompose d'un grand nombre de n÷uds assurant la 
ouverturetotale de la zone surveillée. Ce
i garantit une transmission plus �able des données surl'état du 
hamp surveillé et engendre un niveau de surveillan
e élevé.Topologie dynamiqueLa topologie d'un réseau de 
apteurs dynamique est le résultat de trois points essentiels :� La mobilité des n÷uds : les n÷uds 
apteurs peuvent être atta
hés à des objets mobilesqui se dépla
ent arbitrairement et librement, 
e qui introduit une topologie dynamiquedu réseau.
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II.1 Les réseaux de 
apteurs sans �ls (RCSFs)� L'ajout de nouveaux n÷uds : de nouveaux n÷uds 
apteurs peuvent être rajoutés. Ilsu�t de pla
er un nouveau n÷ud 
apteur, qui soit dans la portée de 
ommuni
ationd'au moins un autre n÷ud 
apteur du réseau déjà existant.� La défaillan
e des n÷uds : les n÷uds 
apteurs peuvent être supprimés (d'un point devue logique) à 
ause de l'autonomie énergétique limitée des n÷uds, ou à 
ause d'unproblème de sé
urité, et don
 la topologie du réseau n'est pas �xée.Auto-organisationL'auto-organisation est une propriété né
essaire et aussi attra
tive pour 
e type deréseau a�n de garantir une bonne maintenan
e. Étant données les diverses 
onséquen
esrésultantes d'une topologie dynamique du réseau de 
apteurs, 
e dernier devra être
apable de s'auto-organiser pour e�e
tuer ses tâ
hes et exé
uter ses appli
ations.La toléran
e aux fautesCertains n÷uds peuvent ne pas fon
tionner 
orre
tement ou générer des erreurs à 
aused'un problème physique, un manque d'énergie, ou une interféren
e. Cette défaillan
en'a�e
te pas le reste du réseau, 
'est le prin
ipe de la toléran
e aux fautes. La toléran
eaux fautes est la 
apa
ité de maintenir les fon
tionnalités du réseau sans interruptionsuite à une erreur ou un disfon
tionnement survenu sur un ou plusieurs 
apteurs. Ledegré de toléran
e dépend du type d'appli
ation et des données é
hangées [Benhamidaand Challal, 2010℄.S
alabilitéLes réseaux de 
apteurs peuvent 
ontenir un très grand nombre de n÷uds 
apteurs,densément déployés dans une zone régionale[Mitton et al., 2009℄. Les proto
oles doiventêtre bien adaptés au nombre de n÷uds, 
e qui est souvent réalisé en utilisant des algo-rithmes distribués ou lo
alisés. Un nombre aussi important de n÷uds engendre beau
oupde 
ommuni
ation inter-n÷uds et né
essite que le n÷ud 
olle
teur/traiteur soit équipéd'une mémoire importante pour sto
ker les informations reçues.Pannes fréquentesPour que les données transférées atteignent la destination �nale, elles doivent être a
he-minées par des n÷uds intermédiaires. A 
ause de la topologie dynamique du réseau etla possibilité de ren
ontrer un problème (panne, épuisement de batterie, attaque, ...) auniveau du 
apteur, le réseau ne peut pas garantir des taux de livraison plus élevés. Deplus, la 
ommuni
ation radio peut ère bruitée au niveau des n÷uds intermédiaires, 
equi peut dégrader l'information transmise.
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II. CONTEXTE GÉNÉRALL'environnementGénéralement, les n÷uds 
apteurs sont déployés en masse dans des zones et endroitsvariés, à l'intérieur de grandes ma
hines, au fond d'un o
éan, dans des endroits 
himi-quement souillés, dans des 
hamps de bataille au-delà des lignes ennemies, et
. C'estpourquoi, 
es 
apteurs doivent pouvoir fon
tionner sans surveillan
e dans des régionsgéographiques éloignées.Simpli
itéEn plus de leur 
ontrainte énergétique, les n÷uds 
apteurs sont également limités dansleurs 
apa
ités de transformation et de sto
kage. Ainsi, les algorithmes devraient êtreaussi simples que possible a�n de minimiser la 
omplexité de 
al
ul et l'utilisation de lamémoire.La 
onsommation d'énergieLa 
onsommation énergétique est un paramètre important qui doit être pris en 
onsidé-ration 
omme 
ontrainte forte pendant la phase de 
on
eption. La re
harge des batteriesdes n÷uds dans plusieurs types d'appli
ations pourrait être irréalisable [Akyildiz et al.,2002
; Yi
k et al., 2008℄. En 
onséquen
e, la vie d'un n÷ud peut être dé�nie 
ommela durée de sa batterie, 
e qui montre l'importan
e de 
e fa
teur dans les RCSFs. Lesunités de mesure, de traitement et de 
ommuni
ation des n÷uds sont alimentées parla batterie. La �gure II.4 illustre la distribution de 
onsommation de la batterie entre
ha
une de 
es entités [Sohraby et al., 2007℄. Elle montre que l'entité radio est le pre-mier 
onsommateur de l'énergie. Par 
ontre, la 
onsommation dédiée pour la per
eptiondes paramètres environnementaux et pour le pro
esseur est négligeable si on la 
om-pare ave
 la 
onsommation né
essaire pour la 
ommuni
ation ou de la radio. L'énergie
onsommée pour transmettre 1KB sur une distan
e de 100m est approximativementidentique à 
elle né
essaire pour exé
uter 3 millions d'instru
tions par un pro
esseur de100Mhz [Anastasi et al., 2009℄. Par 
onséquent, le traitement lo
al et la 
ommuni
ationsont deux aspe
ts importants dans la minimisation de la 
onsommation énergétiquedans un RCSF.II.1.4 Di�érents aspe
ts de RCSFsDans 
ette sous-se
tion, nous exposons quelques aspe
ts des RCSFs qui représententdes dé�s déterminants [Akyildiz et al., 2002a; Wong and Potkonjak, 2002℄. À titred'exemple, nous 
onsidérons i
i l'impa
t de 
es fa
teurs sur le problème du traitementde l'information, le routage, la sé
urité et l'aspe
t 
ommuni
ation dans les RCSFs, etnous présentons su

in
tement 
haque obje
tif à atteindre dans 
es 
ontextes.
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II.1 Les réseaux de 
apteurs sans �ls (RCSFs)

Figure II.4: Consommation énergétique des di�érentes entités du n÷ud [Sohraby et al.,2007℄HétérogénéitéDans de nombreuses appli
ations, tous les 
apteurs sont 
onsidérés homogènes ave
 lesmêmes 
ara
téristiques physiques (i.e. même niveau d'énergie, 
apa
ité de 
al
ul et de
ommuni
ation). Par 
ontre, dans d'autres appli
ations, 
ertains 
apteurs peuvent avoirdes périphériques spé
i�ques, jouant des r�les di�érents, 
e qui peut générer un systèmehétérogène en terme de type de 
onne
tivité et 
apteurs. Par exemple, dans les RCSFshiérar
hiques, 
ertains n÷uds 
apteurs sont désignés 
omme "meneurs" ("leaders" enanglais) dans leur groupe. L'étape de routage vers les 
olle
teurs de données est alorstraitée par 
es types de 
apteurs. De même, les réseaux de 
apteurs vidéo peuvent
ontenir une variété d'équipements tels que les 
améras vidéo, les mi
rophones, lesbatteries supplémentaires, et
.Déploiement des n÷udsC'est un fa
teur qui a�e
te fortement les proto
oles de routage dans les RCSFs sta-tiques. Le déploiement des n÷uds peut être aléatoire ou déterministe. Dans la premièrestratégie, les 
apteurs sont éparpillés au hasard. Par 
ontre, dans une stratégie détermi-niste, les n÷uds 
apteurs sont pla
és manuellement et les données peuvent être guidéesou a
heminées via des 
hemins prédéterminés. Par 
onséquent, l'étape auto-organisationest indispensable au bon a
heminement d'informations et don
 au bon fon
tionnementdu routage.Pertinen
e d'informationLes dé�s pour obtenir les informations pertinentes pour répondre aux exigen
es des ap-pli
ations dans les RCSFs ou aux besoins informationnels des utilisateurs augmententproportionnellement ave
 le 
ontenu des informations. En e�et, le partage des don-nées et la 
ollaboration entre les 
apteurs pour e�e
tuer une tâ
he spé
i�que sont des
on
epts en vogue. Nous pensons qu'un problème informationnel devrait pouvoir être
11
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II. CONTEXTE GÉNÉRALplus rapidement et plus fa
ilement résolu si un traitement 
ollaboratif et 
oopératifentre les 
apteurs est utilisé. Par 
onséquent, le fait de prendre en 
ompte la pertinen
ede l'information apporte une information supplémentaire signi�
ative sur les donnéesrequises. Ce
i agit sur les performan
es de traitement de l'information. On trouve plu-sieurs paramètres qui 
al
ulent la quantité d'informations tels que : l'information deFisher, l'information mutuelle, l'entropie, et
.Modèle de donnéesLe modèle d'a
quisition et de 
apture des données dépend essentiellement de l'appli
a-tion. On trouve plusieurs modèles di�érents : i) modèle dépendant du temps (surveillan
epériodique), ii) modèle dépendant des événements (o

urren
e d'un évènement parti-
ulier), iii) modèle dépendant des requêtes (réponse à une demande d'une station debase), et iv) modèle hybride (
ombinaison des pré
édentes te
hniques) [Bonnet et al.,2001; Yao and Gehrke, 2002℄. Dans un réseau statique, une phase d'alerte est souventmise en pla
e. Par 
ontre, dans un réseau mobile, une étape de routage est né
essairepour 
olle
ter rapidement les données vers une station de base.Regroupement de 
apteurs ou 
lusteringLes algorithmes de regroupement (
lustering) pour un réseau de 
apteurs permettent laséle
tion de grappes (
lusters) de 
apteurs. Chaque 
luster 
ontient un 
hef de 
lusterqui gouverne le groupe des 
apteurs es
laves a�n d'e�e
tuer une tâ
he demandée. Cetteséle
tion est basée sur des 
ritères telles que l'énergie résiduelle, la position du 
apteur,la puissan
e de transmission et les données a
quises par les 
apteurs. Par 
onséquent,la séle
tion du groupe de 
apteurs approprié agit évidemment sur la bonne gestiond'énergie et les performan
es du traitement de l'information.Agrégation des donnéesDans un RCSF, les 
apteurs peuvent générer de la redondan
e dans leurs mesurese�e
tuées. Comme il a été mentionné auparavant, l'agrégation de données similairesen provenan
e de di�érents 
apteurs permet de réduire le nombre de transmissions(e.g. de dupli
ata, minimum, moyenne, maximum, suppression, et
.). Le traitement dusignal est un outil essentiel pour e�e
tuer l'agrégation ou la fusion de données. Il permetd'améliorer la robustesse du mé
anisme de routage et d'é
onomiser de l'énergie.Sé
uritéLes 
ontraintes, 
itées dans la sous-se
tion 1, rendent les réseaux de 
apteurs très vul-nérables. La nature vulnérable des transmissions radio et l'absen
e de sé
urité physiquepour 
e type de n÷uds sont des 
ara
téristiques qui augmentent les risques d'attaques
ontre les RCSFs. La 
on�dentialité et l'intégrité des é
hanges sont des servi
es de sé
u-rité importants pour 
ertaines appli
ations des réseaux de 
apteurs, notamment lorsqu'il
12



II.1 Les réseaux de 
apteurs sans �ls (RCSFs)s'agit de transmettre des données qui peuvent divulguer le se
ret médi
al ou des infor-mations sensibles qui visent à prévenir des a

idents graves 
omme par exemple dansles réa
teurs nu
léaires. Dans 
e type d'appli
ation, la sé
urité de l'information devientprimordiale pour mener à bien 
es opérations [Chen et al., 2004℄.II.1.5 Quelques appli
ations des RCSFsLes RCSFs promettent de nombreux domaines d'appli
ations à savoir :Surveillan
e de l'environnementDe nombreuses appli
ations environnementales des RCSFs ont été proposées [R"omer et al., 2005℄, telles que la déte
tion d'in
endies, la surveillan
e de l'habitat, le tra-
king des animaux, et
. Nous pouvons 
iter également la surveillan
e dans les 
entralesnu
léaires ou au sein des pétroliers, où les n÷uds 
apteurs peuvent être déployés pourdéte
ter des fuites de produits toxiques (éléments radioa
tifs, gaz, produits 
himiques,pétrole, et
.) et alerter le 
entre de 
ontr�le dans les meilleurs délais pour permettre uneintervention instantanée. On trouve aussi la surveillan
e dans les forêts, où les n÷uds
apteurs peuvent être dispersés à partir d'un avion, pour signaler un éventuel début d'in-
endie, 
e qui permettrait une meilleure e�
a
ité pour la lutte 
ontre 
e phénomène,et
.Domaine militaireUn RCSF [Akyildiz et al., 2002
℄ [Römer et al., 2005℄ peut jouer un r�le important dansla surveillan
e, la 
ommande et le 
ontr�le des opérations militaires. Le déploiementd'un RCSF, qui est 
ara
térisé par sa toléran
e aux pannes et son auto-organisation,o�re une te
hnique de déte
tion très prometteuse dans le domaine militaire. Un RCSFest basé sur un déploiement très dense de n÷uds peu 
oûteux et à grande é
helle dansdes environnements limités en termes de ressour
es. Dans 
e type de réseaux, la dé-faillan
e de quelques n÷uds n'a�e
te pas le reste du réseau et l'opération militaire. Par
onséquent, les RCSFs s'avèrent une te
hnologie très adaptée aux 
hamps de bataille.Parmi les appli
ations militaires des RCSFs, nous pouvons 
iter [Akyildiz et al., 2002
℄ :la surveillan
e du 
hamp de bataille, le suivi et la re
onnaissan
e des for
es ennemies etdu terrain, la surveillan
e des for
es alliées, et la déte
tion des attaques nu
léaires. LesRCSFs permettent, par exemple, aux 
ommandants militaires de surveiller 
onstammentle statut des troupes alliées ainsi que l'état et la disponibilité des équipements et desmunitions dans un 
hamp de bataille. Chaque troupe, véhi
ule, équipement et munition
ritique peut être équipé ave
 de petits 
apteurs qui rapportent l'état de 
ette entité.Ensuite, les données de 
es 
apteurs seront re
ueillies au niveau du sink et envoyées aux
ommandants. Les données peuvent également être expédiées aux niveaux supérieursde la hiérar
hie tout en étant agrégées en prenant en 
ompte les données obtenues àpartir d'autres unités à 
haque niveau.
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II. CONTEXTE GÉNÉRALDomaine médi
alL'importan
e des RCSFs se voit aussi dans quelques appli
ations médi
ales [Sohrabyet al., 2007℄, 
omme les 
hamps où les patients hospitalisés pourraient être équipés den÷uds 
apteurs pour dépister les dépla
ements de leurs signes vitaux et les surveiller. Etdon
, sous une surveillan
e d'un méde
in, les patients pourraient se dépla
er librement.En 
as d'a

ident, 
omme une 
hute d'un patient, les 
apteurs pourraient alerter lesin�rmières en indiquant l'état du patient et son empla
ement. Et don
, le méde
inqui serait équipé d'un 
apteur sans �l, pourrait être automatiquement informé. Lesappli
ations médi
ales utilisant les RCSFs intéressent aussi d'autres 
ommunautés dere
her
he qui souhaitent fabriquer des vêtements qui in
luent des mi
ro-
apteurs ouimplanter 
es 
apteurs dans le 
orps humain. Ce
i permettra beau
oup plus de libertéaux patients.Appli
ations industriellesDe nombreuses appli
ations industrielles et 
ommer
iales des RCSFs ont été propo-sés [Al Agha et al., 2009℄. Dans l'industrie, les n÷uds 
apteurs peuvent être déployéspour surveiller la qualité des produits, le pro
essus d'automatisation et de fabri
ation,le diagnosti
 de ma
hines, et
. Ce
i permettra de fa
iliter la 
ommande de robots, lagestion dans les environnements de fabri
ation automatique, la 
onstru
tion des 
entresde 
ontr�le, la 
réation des jouets intera
tifs, et
.Comme nous l'avons introduit aux sous-se
tions pré
édentes, à l'origine, l'utilisationdes RCSFs était 
entrée sur les appli
ations de surveillan
e. Puis, la diversi�
ation desappli
ations potentielles ont permis de montrer la puissan
e et les interfa
es né
essairesaux RCSFs. Dans 
ette sous-se
tion nous allons essayer de présenter les obje
tifs de lasurveillan
e des RCSFs, et terminer par une brève étude des travaux existant sur le suivid'objets dans un RCSF.II.1.6 Suivi de 
ible : État de l'art su

in
tPuisque les réseaux de 
apteurs sont généralement utilisés pour surveiller l'environne-ment, le suivi de 
ible est 
onsidéré 
omme un problème fondamental, dont le but estde tra
er des 
hemins d'itinéran
e des objets / individus mobiles dans une zone danslaquelle les 
apteurs sont déployés. Ce problème est di�
ile dans les deux sens sui-vants : 1) il n'y a pas de mé
anismes de 
ontr�le 
entral ni un réseau de base dans untel environnement et 2) la 
ommuni
ation sans �l est très limitée. À l'heure a
tuelle,la lo
alisation et le suivi se font en utilisant le GPS. Mais, 
e dernier a ses limites.Par exemple, il ne peut pas être utilisé dans la plupart des environnements intérieurs.Cela dépend de la ligne de mire, et aussi des lieux non-urbains extérieurs. Le GPS nedonne pas de résultats pré
is, 
ar il dépend de plusieurs fa
teurs tels que le terrain, lesparamètres topographiques du lieu où l'objet se trouve, le feuillage, et
. Et puisque, les
14



II.1 Les réseaux de 
apteurs sans �ls (RCSFs)ré
epteurs GPS peuvent être trop 
oûteux ou trop 
onsommateurs d'énergie, l'utilisa-tion des RCSFs peut fournir une meilleure lo
alisation, 
ar les n÷uds 
apteurs sont despetits dispositifs, peu 
oûteux et à faible puissan
e. Les n÷uds 
apteurs sont beau
oupplus viable en tenant 
ompte les 
ontraintes d'é
onomie et de 
ommodité. Ci-dessous,nous présentons quelques te
hniques ré
entes proposées pour résoudre le problème desuivi des 
ibles, (en anglais " tra
king ").1. La te
hnique proposée par Long Zuo et al. [Zuo et al., 2007℄ examine le problème desuivi d'objet mobile dans un environnement multi-
apteurs en utilisant le �ltrageparti
ulaire distribué (FPD). Les �ltres parti
ulaires (FP) ont un grand potentielpour résoudre les problèmes d'estimation fortement non linéaire et non-gaussien,dans lequel le �ltre traditionnel de Kalman (FK) et le �ltre de Kalman étendu(FKE) ne parviennent généralement pas. Ainsi, dans un réseau de 
apteurs, lamise en ÷uvre de �ltres parti
ulaires distribués exige beau
oup de 
ommuni
a-tions entre les n÷uds 
apteurs et les 
hefs de 
luster. Pour rendre l'appro
he FPDréalisable pour le traitement en temps réel et pour réduire les exigen
es de 
ommu-ni
ation, les auteurs ont proposé d'approximer la distribution a posteriori obtenueà partir des �ltres parti
ulaires lo
aux par un modèle de mélange Gaussien (usuel-lement abrégé par l'a
ronyme anglais GMM pour Gaussian Mixture Model). Dans
e travail, les signaux reçus par le sink sont modélisés 
omme des mesures analo-giques 
ontaminées par un bruit blan
 Gaussien (BBG). Cette te
hnique n'est paspratique pour de nombreux RCSFs puisque la 
ommuni
ation au sein du réseaudoit être limitée a�n de 
onserver les ressour
es disponibles telles que l'énergie etla bande passante.2. Les auteurs Onur Ozdemir, Ruixin Niu, et Pramod K. Varshney, de l'universitéde Syra
use (USA) [Ozdemir et al., 2009℄, ont proposé une appro
he pour lesuivi de 
ible dans les RCSFs en utilisant le �ltrage parti
ulaire. Dans 
e 
adre,la nature imparfaite des 
anaux de 
ommuni
ation sans �l entre les 
apteurs etle 
entre de fusion est in
orporée dans l'algorithme de suivi basé sur le �ltreparti
ulaire. Ces algorithmes sont générés pour di�érents modèles de 
anaux sans�l et di�érentes ar
hite
tures de ré
epteurs. Comme on peut s'y attendre, ave
 ungrand nombre de parti
ules, le �ltrage parti
ulaire démontre bien un suivi pluspré
is ave
 une grande 
omplexité de 
al
ul. En parti
ulier, le temps de 
al
ul
roît proportionnellement ave
 l'augmentation du nombre de parti
ules.3. Les auteurs Jing Teng, Hi
hem Snoussi et Cédri
 Ri
hard de l'Université de Te
h-nologie de Troyes (Fran
e) [Teng et al., 2007a℄ ont proposé une te
hnique distri-buée pour le suivi de 
ible dans les RCSFs en utilisant le �ltrage variationnel.Ce travail est basé sur des 
apteurs binaires permettant de suivre les traje
toiresd'objets mobiles, 
'est-à-dire que le 
apteur délivre une information binaire indi-quant si le niveau seuil dé�ni est atteint ou pas. Ce
i passe par trois phases : i)Premièrement, la méthode proposée est basée sur la notion "
luster". A 
haqueinstant, un seul 
luster ou groupe de 
apteurs qui est situé à proximité de la
ible est a
tivé, tandis que les autres 
apteurs sont ina
tifs. Pour a
tiver le groupede 
apteurs le plus approprié, les auteurs ont proposé une règle nonmyopi
, qui
15



II. CONTEXTE GÉNÉRALest basée non seulement sur le dépla
ement prédit de la 
ible, mais aussi sur satendan
e future. ii) Deuxièmement, un algorithme de �ltrage variationnel est pro-posé pour suivre la 
ible ave
 une grande pré
ision, même dans le 
as fortementnon linéaire. iii) Troisièmement, un modèle d'observation binaire basé sur les me-sures de 
onne
tivité est employé par les 
apteurs es
laves a
tivés pour réduirela 
onsommation d'énergie et de réduire au minimum la 
ommuni
ation intra-
luster. Il s'agit d'une dé
ision binaire en fon
tion de la for
e du signal perçu. Par
onséquent, seul un bit est transmis pour un traitement ultérieur si une 
ible estdéte
tée. Comme une seule partie de l'information est exploitée (dé
ision binairedure), le suivi dans les réseaux de 
apteurs binaires n'induit pas à une meilleureestimation des performan
es, et néglige la pertinen
e des informations apportéespar les 
apteurs.4. Yanhua Ruan et al. de l'University of Conne
ti
ut Storrs (USA) [Boers et al.,2008℄ ont développé une appro
he pour résoudre le problème de suivi dans lesRCSFs basée sur des mesures de 
apteurs quanti�ées. Ce travail 
onsidère deuxpoints : i) Le premier est que l'estimation des mesures quanti�ées né
essite unemise à jour ave
 une distribution non-gaussienne, re�étant l'in
ertitude au seinde la quanti�
ation. En général, il s'agit d'une tâ
he di�
ile pour l'estimationdynamique, mais la méthode Chaîne de Markov Monte Carlo (MCMC) (s'appelleaussi méthode du �ltrage parti
ulaire) semble tout à fait appropriée, 
ar le systèmequi en résulte est, par essen
e, un �ltre non linéaire. ii) Le �ltrage parti
ulaire estapproprié, étant donné que la littérature ré
ente a rapporté des modi�
ations �ltreà parti
ules qui tiennent 
ompte des mises à jour du �ltre non linéaire basé surde nouvelles mesures passées. En raison de 
ontrainte d'énergie et de la bandepassante, 
haque n÷ud a
tivé quanti�e sa mesure et la transmet au 
entre defusion en se basant sur un modèle de quanti�
ation probabiliste. Le 
entre defusion estime l'état de la 
ible en utilisant 
es messages quanti�és.II.2 Méthode variationnelle bayésienneII.2.1 Introdu
tionRé
emment, des méthodes variationnelles ont été utilisées et développées dans le 
ontextede l'inféren
e approximative et l'estimation. Un problème important et di�
ile dans l'in-féren
e bayésienne est le 
al
ul de la vraisemblan
e marginale, étant donné un modèled'observation et une distribution a priori des paramètres de modèle. Nous sommes pré-o

upés par les données Z, qui sont générées via un modèle dé�ni par un ensemble deparamètres in
onnus Θ [Smídl and Quinn, 2005℄. Les données sur les 
royan
es au sujetsont 
omplètement exprimées par un modèle d'observation probabiliste paramétrique,
P (Z|Θ). Étant donné un ensemble spé
i�que de données observées Z, l'apprentissagede l'in
ertitude / aléatoire d'un pro
essus est résolu par la 
onstru
tion d'une distribu-tion P (Θ|Z), appelée la 
royan
e a posteriori pour le système. En utilisant la règle de
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II.2 Méthode variationnelle bayésienneBayes, la distribution a posteriori est proportionnelle :
P (Θ|Z) ∝ P (Z|Θ)P (Θ),qui pré
ise 
omment la 
royan
e a priori, quanti�ée par la distribution a priori P (Θ),est mise à jour selon les données mesurées Z. Les problèmes du monde réel impliquenttoujours une grande dimension ave
 une in
ertitude de variables aléatoires 
omplexes(Θ = {θj}Jj=1). L'estimation non paramétrique et à base d'é
hantillons d'in
ertitude,i.e. la méthode de �ltrage parti
ulaire (FP), est ainsi devenue très populaire pour saisiret représenter la distribution 
omplexe P (Θ|Z) dans des environnements non linéaireset non-gaussien [Arulampalam et al., 2002℄. Cependant, en tenant 
ompte des limitesstri
tes en énergie et des 
ontraintes en bande passante, la propagation d'une énormequantité de parti
ules peut entraver la mise en ÷uvre de FP dans les RCSFs. Ce pro-blème apparaît sous plusieurs formes : lors du 
al
ul de la 
onstante de normalisationde la distribution a a posteriori ; lors du 
al
ul de la distribution a posteriori margi-nale d'une 
omposante de l'intérêt ; ou lors de 
al
ul de l'espéran
e d'une fon
tion de
oût. La vraisemblan
e marginale est une quantité di�
ile à 
al
uler 
ar il né
essitel'intégration par rapport à tous les paramètres et les variables latentes, qui sont desintégrales 
ompliqués de grande dimension [Beal and Ghahramani, 2003℄. Cependant,l'évolution ré
ente de l'inféren
e bayésienne nous permet de 
ontourner 
ette di�
ultéen approximant la distribution a posteriori par une fon
tion simple, qui est appelée "mé-thode variationnelle bayésienne" (VB) [Tzikas et al., 2008℄. L'idée 
lé de la méthode VBest d'approximer l'intégrale en utilisant une simple distribution a posteriori traitable,formant une borne inférieure ou supérieure [Beal, 2003℄.Dans 
ette se
tion, nous illustrons l'appli
ation de la méthode VB par deux exemplesreprésentatifs, où le premier utilise la méthode VB pour approximer la distribution aposteriori du modèle général de Markov 
a
hé, et le se
ond estime les paramètres d'unedistribution gaussienne univariée par VB. Les méthodes variationnelles, qui ont été lar-gement utilisées en inféren
e bayésienne pour plusieurs années, fournissent une borneinférieure de la probabilité marginale qui peut être 
al
ulée d'une manière e�
a
e. Dansle paragraphe suivant, nous allons tout d'abord introduire le modèle de Markov 
a
hé(MMC) (en anglais Hidden Markov Models (HMM)) 
omme modèle graphique, a�nde mieux dé
rire les 
orrélations 
omplexes selon les variables du modèle. Un aperçudes di�
ultés ren
ontrées dans l'inféren
e bayésienne exa
te utilisant le modèle gra-phique HMM est présenté dans la sous-se
tion II.2.2.2. Une brève étude sur la méthoded'approximation VB est présentée dans la sous-se
tion II.2.2.3 pour servir une appli-
ation de référen
e. Dans la sous-se
tion II.2.3, nous donnons un deuxième exempletraitant l'inféren
e des paramètres gaussiennes univariés. Nous 
omparons di�érentesversions de la méthode VB ave
 les méthodes les plus largement utilisées, telles que le�ltrage parti
ulaire (Parti
le Filtering), Maximum de Vraisemblan
e (MV) (en anglaisMaximum Likelihood (ML)) et la méthode de Maximum A Posteriori (MAP). En�n,nous 
on
luons par une dis
ussion sur les avantages d'utilisation des méthodes VB parrapport aux méthodes d'approximations 
lassiques.
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II. CONTEXTE GÉNÉRALII.2.2 Méthode variationnelle bayésienne pour un modèle de Markov
a
hé (MMC)Nous fournissons dans 
ette se
tion, un exemple illustratif d'une famille générale demodèles graphiques ; le modèle de Markov 
a
hé (MMC) dont laquelle des méthodesvariationnelles ont été appliquées ave
 su

ès. Nous fournissons également un 
adremathématique général pour englober 
e type parti
ulier de problèmes.II.2.2.1 Le modèle graphiqueDans 
e paragraphe, nous sommes préo

upés par les données Z, et la manière d'utiliserle système de génération de données ou de sour
e, qui est présenté par un ensemble deparamètres in
onnus Θ. Bien que les données Z sont des porteurs d'informations, ilssont toujours dégradés par l'in
ertitude (parfois appelée aléatoire) du pro
essus sous-ja
ents. Les probabilités sont ainsi employées dans le 
adre Bayesien a�n de quanti�erles 
royan
es dans des situations d'in
ertitude. Les 
royan
es 
on
ernant les donnéessont 
omplètement exprimées via un modèle d'observation probabiliste paramétrique,
P (Z|Θ). L'apprentissage dans l'in
ertitude est appelée inféren
e indu
tive [Smídl andQuinn, 2005℄, et il est résolu par la 
onstru
tion de la distribution P (Θ|Z), appeléela distribution qui quanti�e les 
royan
es a posteriori sur le système, étant donné unensemble de données spé
i�ques, Z. En utilisant le système dynamique, l'état 
a
hé
X = {xt}Tt=1 est supposé suivre un MMC ; P (xt+1|x1:t) = P (xt+1|xt), où la probabi-lité de transition d'état est notée par A = {axtxt+1 = P (xt+1|xt)}T−1

t=1 . La séquen
e dedonnées observées est notée Z = {zt}Tt=1, et, en 
onséquen
e, les probabilités d'émissionsont notées B = {bxtzt = P (zt|xt)}Tt=1. En�n, en utilisant la distribution d'état initial
π = P (x0), les paramètres du modèle Θ peuvent être dé�nis 
omme Θ = {A,B, π}. Par
onséquent, un grand nombre de variables aléatoires sont impliqués dans 
e problèmestatistique. Un modèle graphique est un outil intuitif permettant de visualiser la dé-pendan
e 
onditionnelle entre 
es variables, et de développer également deux inféren
esexa
tes et des méthodes d'inféren
e approximatives [Beal and Ghahramani, 2003℄.II.2.2.2 Les di�
ultés de l'inféren
e bayésienne exa
teLe prin
ipal problème lorsqu'il s'agit de modèles graphiques est le 
al
ul d'une distribu-tion de probabilité 
onditionnelle P (X|Z,Θ) des n÷uds non observés ("
a
hé" n÷uds
X), étant données des valeurs des n÷uds restants observées ("éviden
e" n÷uds Z) etles paramètres du modèle Θ. En outre, il est souvent désiré de 
al
uler les probabilitésmarginales dans les modèles graphiques, en parti
ulier la probabilité d'éviden
e obser-vée, P (Z|Θ). Pour une donnée �xe Z, P (Z|Θ) est une quantité importante 
onnuesous la loi de vraisemblance marginale. Comme est suggéré par Eq. (II.2), l'évalua-tion de la vraisemblance marginale est étroitement liée au 
al
ul de la distribution aposteriori P (X|Z,Θ). En e�et, des algorithmes d'inféren
e produisent généralement la
vraisemblance marginale en tant que sous-produit du 
al
ul de la distribution a pos-teriori . En outre, les algorithmes qui maximisent la vraisemblance marginale et les

18



II.2 Méthode variationnelle bayésiennequantités relatives font généralement appel au 
al
ul de la distribution 
omme un sous-programme. En résumé, il y a deux obje
tifs prin
ipaux dans l'inféren
e bayésienne. Lapremière étape est le 
al
ul de la distribution vraisemblance. La deuxième étape est le
al
ul de la distribution a posteriori, qui peut ensuite être utilisée pour la prédi
tion.Etant donnés les paramètres Θ, la probabilité 
onjointe de la séquen
e d'état 
a
hé Xet les données observées Z sont :
P (X,Z|Θ) = P (x0)

T∏

t=1

P (xt|xt−1)

T∏

t=1

P (zt|xt) = π

T∏

t=1

axt−1xt

T∏

t=1

bxtzt . (II.1)La probabilité a posteriori des variables 
a
hées X étant donné Z et Θ est,
P (X|Z,Θ) =

P (X,Z|Θ)

P (Z|Θ)
=

π
∏T−1

t=1 axtxt+1

∏T
t=1 bxtzt

P (Z|Θ)
, (II.2)où P (Z|Θ) =

∫
P (X,Z|Θ)dX.Des algorithmes d'inféren
e exa
te ont été développés pour e�e
tuer 
e 
al
ul ou toutautre 
al
ul de la distribution a posteriori marginale, e.g. le �ltrage de Kalman [Kal-man, 1960; Julier and Uhlmann, 1996; Julier and Unlmann, 1997℄ donne un 
al
ul enligne de la distribution marginale de l'état a
tuel étant données toutes les observationsà l'heure a
tuelle. Cependant, 
es méthodes exa
tes sont toujours dérivées sous des hy-pothèses de modélisation spé
i�ques et non universelles. Pour un modèle probabilistegénéral, la marginalisation (l'intégration par rapport à toutes les variables 
a
hées) estanalytiquement intraitable. I
i, nous utilisons la méthode variationnelle, qui proposeune appro
he pour la 
on
eption d'algorithmes d'inféren
e approximative. La méthodevariationnelle fournit une pro
édure d'approximation déterministe qui fournit générale-ment des bornes sur les probabilités d'intérêt. Par exemple, une limite inférieure sur laprobabilité marginale est 
al
ulée 
omme suit,

log P (Z|Θ) = log

∫
P (X,Z|Θ)dX = log

∫
Q(X)

P (X,Z|Θ)

Q(X)
dX

>

∫
Q(X) log(

P (X,Z|Θ)

Q(X)
)dX, (II.3)qui est obtenue selon l'inégalité de Jensen [Ma
Kay, 2003℄. Si f est une fon
tion 
on
aveet x est une variable aléatoire, alors f(E[x]) > E[f(x)], ave
 E représente l'espéran
emathématique. Par 
onséquent, nous avons une borne inférieure

L =

∫
Q(X) log(

P (X,Z|Θ)

Q(X)
)dX, (II.4)
omme une fon
tion logarithme stri
tement 
on
ave. L'algorithme espéran
e-maximisation(en anglais Expe
tation-maximisation algorithm), souvent abrégé (EM) est générale-ment utilisé pour mettre à jourQ(X) etΘ de manière à augmenter L. Dans les méthodes
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II. CONTEXTE GÉNÉRALvariationnelles Bayésiennes, les paramètres Θ sont traités 
omme des quantités in
on-nues, ainsi que des variables 
a
hées X, en prolongeant l'état 
a
hé à Ξ = {X,Θ}. Il està noter qu'il existe des 
orrélations entre les paramètres et les variables 
a
hées dans ladistribution a posteriori 
onjointe. L'idée de base dans l'appro
he VB est d'approximerla distribution P (Ξ|Z) par rapport aux variables 
a
hées et aux paramètres du modèleave
 une simple distribution Q(Ξ). La forme simple de la distribution approximative
Q(Ξ) rend les opérations de la marginalisation, né
essaire pour l'inféren
e, traitable.La distribution a posteriori est approximée par la minimisation de l'entropie relative oude la divergen
e de Kullba
k-Leibler [Ma
Kay, 2003; Miskin, 2000℄ entre la distributionvraie et la distribution a posteriori approximative. La divergen
e Kullba
k-Leibler entredeux distributions de probabilité Q(x) et P (x), qui sont dé�nies par rapport au mêmealphabet Ax, est dé�nie 
omme suit,

DKL(Q‖P ) =

∫

x
Q(x) log

Q(x)

P (x)
dx. (II.5)L'entropie relative satisfait l'inégalité de Gibbs,

DKL(Q‖P ) > 0, (II.6)ave
 l'égalité si et seulement si Q = P . Notons que l'entropie relative n'est pas symé-trique (DKL(Q‖P ) 6= DKL(P‖Q)). Aussi, il est parfois appelé la "distan
e KL", DKLn'est pas stri
tement une distan
e.II.2.2.3 L'approximation variationnelle de la distribution a posterioriLa distribution a posteriori 
omplexe P (Ξ|Z) est approximée par la méthode VB enutilisant une fon
tion simple Q(Ξ), qui est paramétrée, ou a une stru
ture spé
i�que(
omme l'hypothèse de séparabilité). Q devrait approximer d'une manière optimale Pen fon
tion de la divergen
e Kullba
k-Leibler, qui est exprimée 
omme :
DKL(Q‖P ) =

∫

Ξ
Q(Ξ) log(

Q(Ξ)

P (Ξ|Z)
)dΞ

=

∫

Ξ
Q(Ξ) log(

Q(Ξ)P (Z)

P (Z|Ξ)P (Ξ)
)dΞ > 0. (II.7)Généralement, l'evidence P (Z) ne peut pas être 
al
ulée, et par 
onséquent DKL(Q‖P )ne peut pas être également évaluée. Et 
omme l'evidence est indépendante des para-mètres Ξ, on peut la prendre en dehors de l'intégrale et de réorganiser la fon
tion de
oût 
omme suit,

CKL(Q‖P ) = DKL(Q‖P )− log P (Z)

=

∫

Ξ
Q(Ξ) log(

Q(Ξ)

P (Z|Ξ)P (Ξ)
)dΞ > − logP (Z). (II.8)Supposons que nous avons des distributions a priori indépendantes pour 
haque pa-ramètre Ξi, appelées P (Ξ) = P (X)P (A)P (B)P (π) =
∏

i P (Ξi). La distribution de
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II.2 Méthode variationnelle bayésiennevraisemblan
e P (Z|Ξ) est dé�nie par le modèle d'observation. La fon
tion de 
oût peutalors être é
rite 
omme suit :
CKL(Q‖P ) = 〈log( Q(Ξ)

P (Z|Ξ)P (Ξ)
)〉Q

= 〈
∑

i

log(
Q(Ξi)

P (Ξi)
)− logP (Z|Ξ)〉Q, (II.9)où nous supposons également que la distribution a posteriori approximée Q est séparable(une hypothèse de stru
ture), appelée Q(Ξ) = Q(X)Q(A)Q(B)Q(π) =

∏
iQ(Ξi). Nouspouvons réé
rire la fon
tion de 
oût CKL(Q‖P ) en fon
tion de la seule 
omposantein
onnue Q(Ξi) 
omme suit,

CKL(Q‖P ) =

∫
Q(Ξi)(logQ(Ξi)− log P (Ξi)− 〈log P (Z|Ξ)〉Q|Ξi

)dΞi + 
onst. (II.10)Di�éren
ier Eq. (II.10) par rapport Q(Ξi) donne l'équation suivante :
∂CKL(Q‖P )

∂Q(Ξi)
= logQ(Ξi)− logP (Ξi)− 〈log P (Z|Ξ)〉Q|Ξi

+ 1 + λi, (II.11)ave
 λi est un multipli
ateur de Lagrange introduit pour garantir que la somme de pdf
Q(Ξi) est égale à 1. Annulant la dérivée, ((II.11)) donne la distribution approximéeoptimale :

Q(Ξi) =
P (Ξi) exp(〈log P (Z|Ξ)〉Q|Ξi

)

Fi
(II.12)où Fi =

∫
P (Ξi) exp(〈log P (Z|Ξ)〉Q|Ξi

)dΞi est la fon
tion de repartition.Cette pro
édure 
onduit à un algorithme itératif pour la mise à jour de la distribution aposteriori approximée Q pour 
haque paramètre Ξi. La fa
torisation au 
ours de l'opti-misation de VB est représentée dans la �gure II.5, où on voit : (a) le modèle graphiqued'origine, où Θ est la 
olle
tion de paramètres relatifs dans la distribution a priori parrapport à des variables 
a
hées X, ainsi que la distribution 
onditionnelle P (Z|X).Toutes les variables 
a
hées sont 
onditionnellement indépendantes les unes des autres,
e qui augmente 
onsidérablement la 
omplexité globale de 
al
ul de l'inféren
e bayé-sienne ; (b) la mise à jour du graphe, utilisant les données Z, montrant que les variables
a
hées sont dépendantes maintenant à travers la distribution a posteriori ; (
) le gra-phique e�
a
e après l'hypothèse de fa
torisation, qui non seulement élimine les bordsentre les paramètres et les variables 
a
hées, mais supprime également les dépendan
esentre les variables 
a
hées.Le pro
essus variationnel 
onduit à des distributions dans une famille exponentielle, quipeut être dé�ni par :
log P (Ξ) =

N∑

n=1

u(P )
n fn(Ξ)− log F (u(P )), (II.13)
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II. CONTEXTE GÉNÉRAL

a) b)

)Figure II.5: a) Modèle graphique original. b) graphe exa
t a posteriori 
onnaissant lesdonnées Z. 
) graphe a posteriori aprés l'approximation variationnelle.ave
 fn(Ξ) est une fon
tion des paramètres, et F est une fon
tion de répartition 
or-respondante. L'hyper-paramètres sont notés par u

(P )
n , qui dé�nissent la distribution apriori par rapport à Ξ) et u(P ) ≡∑N

n=1 u
(P )
n . Pour les modèles probabilistes ave
 vrai-semblan
es dans la famille exponentielle (voir l'annexe A pour référen
e), 
hoisissantles distributions a priori qui peuvent être 
onjuguées aux distributions a posteriori , ré-sulte dans des distributions a posteriori approximées traitables, en utilisant la méthodevariationnelle. En outre, la distribution approximative aura la même forme fon
tion-nelle que la distribution priors, un ensemble de distributions a posteriori d'un ensemblede données pourrait être utilisé 
omme a priori pour une nouvelle série de données. Ladistribution a posteriori , ayant la même forme que la distribution a priori, a une impor-tan
e parti
ulière dans les appli
ations d'inféren
e bayésienne en ligne. En fait, le 
al
ulen ligne de la distribution marginale a posteriori 
onsiste en deux étapes : prédi
tion etmise à jour. Ave
 une vraisemblan
e appartenant à la famille exponentielle et ave
 uneloi 
onjuguée a priori, la mise en ÷uvre variationnelle des deux phases prédi
tion etmise à jour 
onduit à des équations très simples semblables à 
elles du �ltre de Kalman.Dans la se
tion suivante, nous utilisons un modèle Gaussien simple unidimensionnelpour illustrer l'in�uen
e de la forme approximative de la distribution a posteriori, oùdeux formes di�érentes de VB sont 
omparées. Dans la méthode à forme �xe, la formeparamétrique de la distribution a posteriori approximative est �xée. Tandis que, dans laméthode variationnelle de forme libre, seulement une hypothèse de stru
ture est faite. Le
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II.2 Méthode variationnelle bayésienneformulaire de répartition approximative est automatiquement obtenu par la pro
édured'optimisation de VB.II.2.3 Estimation d'un modèle Gaussien univariéConsidérons le modèle probabiliste simple H qui représente un ensemble de donnéesobservées {Zi}Ii=1, d'une distribution gaussienne univariée de moyenne µ et de matri
ede pré
ision (inverse de la varian
e) γ :
P (Zi|H) = N (Zi|µ, γ). (II.14)Les paramètres µ et γ sont des variables latentes dans 
e modèle et l'inféren
e variation-nelle peut être utilisée pour apprendre une approximation de la distribution a posterioripar rapport à µ et γ en tenant 
ompte des données. Premièrement, il est né
essaire de
ompléter le modèle global en dé�nissant les distributions a priori par rapport à µ et γ.Pour avoir une inféren
e traitable, les lois 
onjuguées a prioris sont souvent 
hoisies,

P (µ|H) = N (µ|0, a(µ)), P (γ|H) = Gamma(γ|a(γ), b(γ)). (II.15)Par exemple, nous 
hoisirons a(µ) = a(γ) = b(γ) = 10−3 a�n d'avoir une information apriori ri
he.II.2.3.1 Appro
he variationnelle à forme �xeA�n d'illustrer 
ertaines di�éren
es entre la méthode �xed-form et la méthode varia-tionnelle à forme libre (free-form), nous ferons un 
hoix sous-optimal des distributionsa posteriori approximatives. Considérons la forme suivante :
Q(µ, ν) = Q(µ)Q(ν) = N (µ|µ̂, µ̃)N (ν|ν̂, ν̃), (II.16)ave
 la transformation ν = log γ a été réalisée puisque on sait que γ > 0 et alors nousne pouvons pas avoir une a priori gaussienne sur γ. Nous pouvons maintenant évaluerla fon
tion de 
oût CKL(Q‖P ) 
omme suit :

CKL(Q‖P ) = 〈log( Q(µ)

P (µ|H)
) + log(

Q(ν)

P (ν|H)
− logP (Z|µ, ν,H))〉Q

=
1

2
(log µ̃− 1− log a(µ) + a(µ)(µ̂2 +

1

µ̃
))

+
1

2
(log ν̃ − 1) + log Γ(b(γ))− b(γ) log a(γ) − b(γ)ν̂ + a(γ) exp(ν̂ +

1

2ν̃
)

−
I∑

i=1

[−1

2
log(2π) +

ν̂

2
− 1

2
exp(ν̂ +

1

2ν̃
)((Zi − µ̂)2 +

1

µ̃
)]. (II.17)
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II. CONTEXTE GÉNÉRALEn minimisant à l'égard de 
ha
un des paramètres d'approximations a posteriori , noustrouvons les équations suivantes :
µ̃ = aµ + I exp(ν̂ +

1

2ν̃
), µ̂ =

1

µ̃
exp(ν̂ +

1

2ν̃
)

I∑

i=1

Zi, (II.18)
ν̃ = b(γ) +

I

2
, ν̂ = log ν̃ − 1

2ν̃
− log[a(γ) +

1

2

I∑

i=1

((Zi − µ̂)2 +
1

µ̃
)],qui peut être résolu de façon itérative par la mise à jour des paramètres selon leséquations 
i-dessus jusqu'à 
e que la 
onvergen
e aura lieu.II.2.3.2 Appro
he variationnelles à forme libreA�n de déterminer la distribution approximative en utilisant la méthode variationnelle,nous utilisons les lois 
onjuguées a priori (Eq. (II.15)), et nous supposons une distribu-tion d'approximation séparable :

Q(µ, γ) = Q(µ)Q(γ). (II.19)Les distributions optimales ont don
 les expressions suivantes,
Q(µ) = N (µ|µ̂, µ̃), Q(γ) = Gamma(γ|ā(γ), b̄(γ)). (II.20)La fon
tion de 
oût CKL(Q‖P ) est ainsi évaluée 
omme suit :

CKL(Q‖P ) = 〈log(N (µ|µ̂, µ̃)
P (µ|H)

) + log(
Gamma(γ|ā(γ), b̄(γ))

P (γ|H)
− logP (Z|µ, γ,H))〉Q

=
1

2
(log µ̃− 1− log a(µ) + a(µ)(µ̂2 +

1

µ̃
))

+(b− b(γ))〈log γ〉+ (a(γ) − a)〈γ〉
+ log Γ(b(γ)) + b(γ) log a(γ) − log Γ(b)− b log a

−
I∑

i=1

[−1

2
log(2π) +

〈log γ〉
2

− 1

2
〈γ〉((Zi − µ̂)2 +

1

µ̃
)]. (II.21)Les paramètres impliqués satisfont aux équations suivantes (en minimisant la fon
tionde 
oût) :

µ̃ = aµ + I〈γ〉Q, µ̂ =
〈γ〉Q
µ̃

I∑

i=1

Zi,

ā(γ) = a(γ) +
1

2

I∑

i=1

〈(Zi − µ̂)2〉Q, b̄(γ) = b(γ) +
I

2
. (II.22)L'ensemble des paramètres peut alors être formé par itération en utilisant l'équation Eq.(II.22) jusqu'à la 
onvergen
e. Dans la suite, nous 
omparons la méthode VB aux troisméthodes d'estimation populaires, appelées estimateurs maximum de vraisemblan
e(MV), maximum a posteriori (MAP) et Monte Carlo séquentielle (MCS).
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II.2 Méthode variationnelle bayésienneII.2.3.3 Maximum de vraisemblan
e (MV)La méthode maximum de vraisemblan
e (MV) 
onsiste à maximiser la probabilité
P (Z|H) (ou son logarithme) à l'égard de µ et γ :

L = log P (Z|H) =

I∑

i=1

log P (Zi|H) =

I∑

i=1

[
1

2
log(

γ

2π
)− γ

2
(Zi − µ)2], (II.23)

∂L
∂µ

= 0,
∂L
∂µ

= 0.On obtient les expressions suivantes :
µ =

1

I

I∑

i=1

Zi, γ = [
1

I

I∑

i=1

(Zi − µ)2]−1. (II.24)Par 
onséquent, un optimum exa
t peut être obtenu dans une itération tel qu'il estillustré dans les équations Eq. (II.23) et Eq. (II.24), mais 
omme nous le verrons plustard 
ela peut sur-ajuster les données.II.2.3.4 Maximum A PosterioriSi nous in
orporons les distributions a priori (Eq. (II.15)) dans le pro
essus d'inféren
e,nous pouvons utiliser distribution a posteriori :
log P (µ, γ|Z,H) = log

P (Z|µ, γ,H)P (µ, γ|H)

P (Z|H)
(II.25)

=
I∑

i=1

[
1

2
log(

γ

2π
)− γ

2
(Zi − µ)2] + logP (µ|H) + logP (γ|H)− const.Maximisant la distribution a posteriori ; ∂ logP (µ,γ|Z,H)

∂µ = 0 et ∂ logP (µ,γ|Z,H)
∂γ = 0,
onduit aux équations suivantes pour les paramètres optimaux :

µ =
γ
∑I

i=1Zi

Iγ + a(µ)
, γ =

I + 2(b(γ) − 1)

2a(γ) +
∑I

i=1(Zi − µ)2
. (II.26)Dans le 
as limite : a(µ) = a(γ) = b(γ) = 0, 
es équations peuvent être résolues expli-
itement dans une seule étape (
omme pour MV), mais en pratique il est plus simplepour itérer en 
hoisissant une initialisation sensible µ et γ et évaluer l'équation Eq.(II.26) jusqu'à la 
onvergen
e. Dans la limite I → ∞, l'équation MAP (II.26) tend versl'équation ML (II.24) puisque les distributions a priori deviennent sans objet.A 
ause du problème de l'over-�tting, il est important de noter que, pour I 6 2 ilest possible que I + 2(b(γ) − 1) 6 0. Dans 
e 
as, l'optimum est µ = γ = 0. Onpeut 
onsidérer la transformation ν = log γ, puisque on sait que γ > 0. Nous devonstransformer la priori en γ pour donner la priori en ν,

P (ν|H) = P (γ|H)|∂γ
∂ν

| = P (γ|H)γ. (II.27)
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II. CONTEXTE GÉNÉRALL'estimation MAP de ν donne,
ν = log(

I + 2b(γ)

2a(γ) +
∑I

i=1(Zi − µ)2
). (II.28)Par 
onséquent, en maximisant la densité, la réponse dépend du paramétrage. Par
ontre, l'appro
he variationnelle est invariante par rapport au 
hoix de paramétragepuisque les distributions sont transformées ave
 les paramètres.II.2.3.5 Méthode Monte Carlo séquentielle (Filtre Parti
ulaire)Comme mentionné pré
édemment, malgré la simpli
ité du 
adre �ltrage bayésien, dansla plupart des 
as d'intérêt, les intégrales impliquées sont impossibles ou très di�
ilesd'être 
al
ulées et peuvent avoir des formes fermées, sauf pour les dynamiques linéaire oulinéarisable dans le �ltrage de Kalman [Makila℄. Ainsi, l'e�ort prin
ipal dans l'inféren
ebayésienne est 
on
entré sur des te
hniques qui permettent une approximation des inté-grales impliquées. Ces méthodes peuvent être représentées par une famille des méthodesd'é
hantillonnage numérique aussi 
onnues 
omme des te
hniques de Monte Carlo tellesque la méthode variationnelle bayésienne. Le �ltrage parti
ulaire, également 
onnu sousle nom de Monte Carlo séquentielle, est une te
hnique de mise en ÷uvre ré
ursive de�ltrage bayésien par des simulations Monte Carlo. L'idée prin
ipale est de représenter ladistribution a posteriori requise par un ensemble d'é
hantillons aléatoires ave
 des poidsasso
iés [SRITHARAN and XU℄. Les estimations sont 
al
ulées à partir de 
es é
han-tillons et de 
es poids. En raison du grand nombre d'é
hantillons, la 
ara
térisation deMonte-Carlo devient une représentation équivalente à la des
ription fon
tionnelle de ladistribution a posteriori. La distribution a posteriori 
onjointe p(x0:t|z1:t) est approxi-mée par la distribution de point-masse d'un ensemble d'é
hantillons pondérés (appeléedes parti
ules) {x(i)

0:t, w
(i)
t }Ni=1 :

p̂N (x0:t|z1:t) =
N∑

i=1

w
(i)
t δ

x
(i)
0:t

(dx0:t)/
N∑

i=1

w
(i)
t ,où δ

x
(i)
0:t
(dx0:t) dénote la fon
tion Dira
.Basée sur le même ensemble de parti
ules, la probabilité marginale a posteriori (d'inté-rêt) p(xt|z1:t) peut aussi être estimée 
omme suit :

p̂N (xt|z1:t) =
N∑

i=1

w
(i)
t δ

x
(i)
t

(dxt)/

N∑

i=1

w
(i)
t ,Dans la méthode de l'importan
e d'é
hantillonnage bayésienne (en anglais importan
esampling (IS)), les parti
ules {x(i)

0:t}Ni=1 sont é
hantillonnées selon une répartition pro-posée π(x0:t|z1:t), et {w(i)
t } sont les poids d'importan
e 
orrespondants :

w
(i)
t ∝ p(z1:t|x(i)

0:t)p(x
(i)
0:t)

π(x
(i)
0:t|z1:t)

.
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II.2 Méthode variationnelle bayésienneLa méthode de Monte Carlo séquentielle (SMC) 
onsiste à propager dans le temps lestraje
toires {x(i)
0:t}Ni=1 sans modi�er les parti
ules passées simulées. Ce
i est possible pourla 
lasse des distributions proposées ayant la forme suivante :

π(x0:t|z1:t) = π(x0:t−1|z1:t−1)π(xt|x0:t−1,z1:t).Les poids d'importan
e sont alors 
al
ulés de manière ré
ursive dans le temps :
w

(i)
t ∝ w

(i)
t−1

p(zt|x(i)
t )p(x

(i)
t |x(i)

0:t−1)

π(x
(i)
t |x(i)

0:t−1,z1:t)
.Le 
hoix optimal de la fon
tion d'importan
e est p(xt|xt−1,zt) [Dou
et et al., 2000℄, mi-nimisant la varian
e des poids d'importan
e 
onditionnellement à la traje
toire simulée

x
(i)
0:t−1 et les observations z1:t. Pour un modèle Markov non linéaire, on peut adopter latransition antérieure p(xt|xt−1) 
omme la distribution proposée :

π(x
(i)
t |x(i)

0:t−1,z1:t) = p(xt|xt−1),Dans 
e 
as, les poids sont mis à jour selon la fon
tion de vraisemblan
e :
w

(i)
t ∝ w

(i)
t−1p(zt|x

(i)
t ).Le diagramme de �ux de la méthode SMC, à savoir l'algorithme du �ltrage parti
ulaire(FP) 
lassique, est représenté dans la �gure II.6. La méthode de �ltrage parti
ulairesou�re de deux in
onvénients majeurs : d'une part, une mise en ÷uvre e�
a
e né
essitela 
apa
ité de l'é
hantillon de p(xt|xt−1) ; d'autre part, en se propageant 
omme uneénorme quantité de parti
ules et leurs pondérations 
orrespondantes, 
e qui rendentla 
harge de la 
ommuni
ation de RCSF en
ore plus lourd. En plus, une étape deré-é
hantillonnage est impliquée dans le �ltrage parti
ulaire 
lassique pour éviter l'ef-fondrement de l'approximation Monte-Carlo 
ausé par l'augmentation de la varian
e dupoids des parti
ules, 
e qui augmente 
onsidérablement la 
omplexité du 
al
ul [Kote
haand Djuri
, 2003a℄.Annexe A. Distributions de la famille exponentielleCette annexe dé
rit les distributions de la famille exponentielle visées dans 
ette thèse.Chaque distribution est é
rite dans sa forme ordinaire puis sous la forme de la familleexponentielle standard, qui est dé�nie par,

P (x|y) = exp[φ(y)Tu(x) + f(x) + g(y)], (II.29)ave
 φ(y) est le ve
teur de paramètres physiques et u(x) est le ve
teur naturel statis-tique.
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II. CONTEXTE GÉNÉRAL

Figure II.6: Algorithme de �ltrage parti
ulaire 
lassique pour le suivi de 
ibles dans leRCSF.A.1 Distribution gaussienneLa distribution gaussienne, aussi 
onnue sous le nom de distribution normale, est dé�nie
omme,
P (x) = N (x|µ, γ) =

√
γ

2π
exp[−γ

2
(x− µ)2], γ > 0, (II.30)ave
 µ est la moyenne et γ est la pré
ision ou l'inverse de la varian
e. Cette distributionpeut être é
rite sous une forme standard,

N (x|µ, γ) = exp

([
γµ
−γ

2

]T [
x
x2

]
+

log γ − γµ2 − log 2π

2

)
. (II.31)L'espéran
e par rapport à P du ve
teur statistique naturel u(x) est donnée par,

〈u(x)〉P = 〈
[

x
x2

]
〉P =

[
µ

µ2 + γ−1

]
. (II.32)A.2 Distribution GammaLa distribution Gamma, dé�nie sous 
ontrainte de non négativité de x, est donnée par,

P (x) = Gamma(x|a, b) = xb−1ab exp(−ax)

Γ(b)
, x > 0; a, b > 0, (II.33)ave
 a est l'é
helle inverse et b dé�nit la forme. La réé
riture de la distribution Gammasous la forme standard de la famille exponentielle donne,Gamma(x|a, b) = exp

([
−a
b− 1

]T [
x

log x

]
+ b log a− log Γ(b)

) (II.34)
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II.3 Con
lusionet l'espéran
e de ve
teur naturel statistique,
〈
[

x
log x

]
〉P =

[
b
a

Ψ(b)− log a

]
, (II.35)où nous dé�nissons la fon
tion Ψ(b) = d log Γ(b)

db .A.3 Distribution WishartLa distribution Wishart est dé�nie par rapport à une matri
e dé�nie positive λ de taille
d× d, 
omme,

P (λ) = Wd(λ|V , n) =
|λ|n−d−1

2

2
nd
2 |V |n2 Γd(

n
2 )

exp[−tra
e(λV −1)

2
], (II.36)ave
 Γd(·) est la fon
tion Gamma multi-variées dé�ni 
omme,

Γd(
n

2
) = π

d(d−1)
4

d∏

i=1

Γ(
n+ 1− i

2
) (II.37)Le nombre entier positif n > (d− 1) est le degré de liberté et V est la matri
e é
helle,qui est de la même dimension que λ et aussi dé�nie positive. Si d = 1 et V = 1, 
ettedistribution devient alors une distribution 
hi-square ave
 degré de liberté n. L'espéran
ede λ est

〈λ〉P = nV . (II.38)II.3 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons détaillé les dé�s qu'il faut prendre en 
onsidération pourtoute proposition de nouveaux modèles et ar
hite
tures de 
ommuni
ation et d'agré-gation de données dans les RCSFs. Nous avons également souligné l'importan
e de latoléran
e aux pannes, du passage à l'é
helle, la densité du réseau, et de la distributiondes n÷uds. Nous avons aussi présenté les prin
ipales sour
es de 
onsommation d'éner-gie des di�érentes entités qui 
omposent le n÷ud 
apteur. Nous avons 
on
lu que lesn÷uds 
apteurs sont très e�
a
es en termes de �exibilité logi
ielle et de 
apa
ités detraitement. Ensuite, nous avons présenté les obje
tifs de la surveillan
e des RCSFs, etnous avons terminé par une brève étude des travaux existants sur le suivi d'objets dansun RCSF. En�n, nous avons présenté une brève introdu
tion à la théorie de l'inféren
ebayésienne variationnelle qui sera utilisée dans le reste de 
ette thèse.Le 
hapitre suivant porte sur l'appli
ation des méthodes variationnelles pour résoudreles problèmes de suivi de 
ibles sous les 
ontraintes d'énergie et de puissan
e dans lesRCSFs basé sur des mesures quanti�ées.
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ChapitreIII Appro
he variationnelle pour lesuivi d'une 
ible dans un réseau de
apteurs quanti�és

SommaireIII.1 Introdu
tionIII.2 Modélisation du systèmeIII.3 Appro
he d'estimation bayésienne via le �ltrage variation-nel quanti�é (FVQ)III.4 Estimation du 
anal et optimisation de quanti�
ationIII.5 Résultats et simulations numériquesIII.6 Con
lusion
L e suivi de 
ibles est l'une des appli
ations les plus prometteuses desréseaux de 
apteurs sans �ls. Son importan
e majeure est aussi ob-servée dans de nombreux domaines tels que le 
ontr�le, les 
ommu-ni
ations, l'informatique, les appli
ations de surveillan
e et de re
on-naissan
e, et
 [Yang and Sikdar, 2003b; Zang et al., 2005; Onel et al., 2006℄.Dans 
e 
hapitre, nous proposons un algorithme de �ltrage variationnel quan-ti�é et distribué ave
 une allo
ation minimum de ressour
es pour les RCSFs.Les 
apteurs dans le réseau sont organisés en 
lusters. La méthode proposéefournit non seulement la distribution a posteriori de la position de la 
ible, maispermet également d'optimiser le niveau de quanti�
ation sous 
ontraintes depuissan
e de transmission 
onstante et variable et d'estimer l'atténuation du
anal entre les 
apteurs es
laves et le 
hef de 
luster (CC).
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉS
III.1 Introdu
tionPuisque les réseaux de 
apteurs sont généralement utilisés pour surveiller l'environne-ment, le suivi de 
ibles est 
onsidéré 
omme un problème 
entral, dont le but est delo
aliser les objets / individus mobiles dans une zone dans laquelle les 
apteurs sontdéployés. Le problème de la quanti�
ation des observations pour estimer un paramètre,soit la position de la 
ible ou tout autre paramètre physique (la température, l'humidité,...), est di�érent du problème de la quanti�
ation d'un signal pour sa re
onstru
tion ul-térieure [Gray, 2006℄. En e�et, au lieu de re
onstruire le signal transmis, notre obje
tifest plut�t d'estimer la traje
toire de la 
ible en utilisant des observations quanti�ées.Dans [Luo and Giannakis, 2008℄, les auteurs ont 
onsidéré que le niveau de quanti�
a-tion optimal est 
elui qui optimise l'allo
ation de l'énergie, en négligent la pertinen
edu 
ontenu des informations des données mesurées et l'impa
t du 
anal de transmission.Les appro
hes proposées dans [Ribeiro et al., 2006; Fang and Li, 2008℄ sont limitées àun 1-bit par observation quanti�ée. Le travail dans [Pattem et al., 2003℄ a 
onsidérédes dispositifs d'a
tivation plus 
omplexes dans une tentative pour réduire l'énergie
onsommée et l'erreur d'estimation. Dans [Brooks et al., 2003℄, les auteurs ont proposéune méthode "lo
alisation-géo
entrique" par la division dynamique des 
lusters de 
ap-teurs en des groupes géographiques. Dans le 
as d'observations multiples, ils 
omparentla fusion de données par rapport aux méthodes de fusion de la dé
ision. Un proto
oledistribué pour le suivi dans les réseaux de 
apteurs a été développé dans [Yang and Sik-dar, 2003a℄. Cette te
hnique organise les 
apteurs en 
lusters et utilise à 
haque instanttrois 
apteurs pour parti
iper à la 
olle
te de données pour assurer le suivi des 
ibles.Le suivi de 
ibles utilisant des observations quanti�ées est un problème d'estimation nonlinéaire qui peut être résolu en utilisant le �ltre de Kalman "non parfumé" (uns
ented)(FK) [Julier and Uhlmann, 2004℄, �ltres parti
ulaires (FP) [Djuri
 et al., 2003℄ ou �l-trage variationnel [Snoussi and Ri
hard, 2006a℄. Ré
emment, le �ltrage variationnel aété proposé pour résoudre le problème de suivi de 
ible. En e�et, 
ette appro
he : (i)tient 
ompte des 
ontraintes de 
ommuni
ation de 
apteurs, (ii) met à jour en ligne ladistribution de �ltrage et sa 
ompression simultanément, et (iii) est doté d'une propriétéagréable d'être sans modèle, garantissant la robustesse du traitement des données.En 
e qui 
on
erne l'algorithme du �ltrage parti
ulaire (FP), l'énorme quantité de par-ti
ules a entravé sa mise en ÷uvre dans les RCSFs. Dans la littérature, di�érentesméthodes pour approximer la distribution de parti
ules ont été proposées a�n d'appli-quer le FP dans les RCSFs [Kote
ha and Djuri
, 2003b,
; Ihler et al., 2005℄. Le travaildans [Ihler et al., 2005℄ a proposé un modèle nommé "message approximating s
heme"basé sur l'approximation greedy KD-tree. L'algorithme de �ltrage parti
ulaire Gaussien(FPG) [Kote
ha and Djuri
, 2003b℄ et l'algorithme de �ltrage parti
ulaire par sommede gaussiennes (FPSG) [Kote
ha and Djuri
, 2003
℄ 
onsistent à approximer la distri-bution a posteriori par une distribution gaussienne simple et une somme pondérée desdistributions gaussiennes, respe
tivement. Le prin
ipal défaut de 
es algorithmes est la
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III.1 Introdu
tionpropagation d'erreur à travers un réseau de 
apteurs, quand on approxime la représen-tation de parti
ules par un petit nombre de statistiques gaussiennes.L'appro
he FV a été seulement étendue au réseau de 
apteurs binaires (RCB) 
onsidé-rant un régime à base de 
luster [Teng et al., 2007b℄. Le RCB est basé sur le modèled'observation de proximité binaire ; il 
onsiste à prendre une dé
ision binaire en fon
-tion de la puissan
e du signal perçu. Par 
onséquent, un seul bit est transmis pourun traitement ultérieur si une 
ible est déte
tée. Ce travail a également été réalisé en
onsidérant un régime à base de 
luster, où les 
apteurs sont partitionnés en 
lusters.A 
haque instant, un seul groupe de 
apteurs est a
tivé en utilisant la prédi
tion four-nie par l'algorithme du �ltrage variationnel. La 
onsommation des ressour
es est don
limitée au 
luster a
tivé, où les 
ommuni
ations intra-
luster sont 
onsidérablement ré-duites. Grâ
e à son e�
a
ité énergétique, le régime à base de 
luster est aussi 
onsidérédans 
e travail. Comme une seule partie de l'information est exploitée (dé
ision binairedure), le suivi dans les réseaux de 
apteurs binaires induit une mauvaise estimation desperforman
es, et néglige la pertinen
e d'informations apportées par les 
apteurs.La 
ontribution de 
e 
hapitre se 
on
entre sur les points suivants : (i) Nous étudionsl'impa
t du 
hoix d'un niveau de quanti�
ation �xe (en temps) et la puissan
e uniformesur les performan
es de l'algorithme FV et nous proposons un régime de quanti�
ationadaptative ; (ii) Nous optimisons 
onjointement la puissan
e d'ordonnan
ement a�n deminimiser la 
onsommation d'énergie de transmission dans les RCSFs ; (iii) Nous pro-posons également une méthode pour l'estimation du 
anal entre les 
apteurs es
laves etle 
hef de 
luster.La méthode proposée fournit non seulement la distribution de �ltrage bayésienne de laposition de la 
ible, mais permet également d'optimiser le niveau de quanti�
ation sous
ontraintes de puissan
e de transmission 
onstante et variable.Le niveau de quanti�
ation optimal est 
al
ulé en minimisant la borne prédite deCramér-Rao sous 
ontrainte de puissan
e de transmission 
onstante, et en optimisantla puissan
e d'ordonnan
ement sous 
ontrainte de puissan
e de transmission variable.Cependant, l'atténuation du 
anal entre les 
apteurs est estimée en maximisant la dis-tribution a posteriori.Comme la position de la 
ible est in
onnue, les 
ritéres sont 
al
ulés en utilisant ladistribution prédi
tive de la position de la 
ible fournie en ligne par l'algorithme FV.Le reste du 
hapitre est organisé 
omme suit, nous allons présenter tout d'abord lemodèle d'observation et introduire le modèle d'état général dans la se
tion III.2. Lase
tion III.3 est 
onsa
rée à une des
ription de l'algorithme de �ltrage variationnel etla phase de prédi
tion. Ensuite, la première 
ontribution de 
e 
hapitre qui est l'opti-misation adaptative de la quanti�
ation sous 
ontraintes de puissan
e de transmission�xe et variable est présentée dans la se
tion III.4. La se
tion III.5 présente une méthodepour l'estimation du 
anal entre les 
apteurs es
laves et le 
hef de 
luster. En�n, dessimulations numériques sont présentées dans la se
tion III.6.
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉSIII.2 Modélisation du systèmeIII.2.1 Modèle d'observation quanti�éConsidérons un réseau de 
apteurs sans �l, dans lequel les positions de 
apteurs si =
(si1, s

i
2), i = 1, 2, ..., Ns sont supposées 
onnues où Ns est le nombre total de 
apteurs.Notre obje
tif est d'estimer à 
haque instant t la position de la 
ible xt = (x1,t , x2,t)

T(t = 1, ..., N , ave
 N désigne le nombre d'observations). Autour d'une position donnéede la 
ible, le 
hef de 
luster a
tive un groupe de 
apteurs qui transmettent seulementquand ils déte
tent la présen
e de la 
ible dans leur 
hamp de déte
tion. En fon
tionde la position prédi
tive de la 
ible, le 
hef de 
luster a
tive le groupe approprié de
apteurs es
lave ou passe le 
ontr�le à un autre 
hef de 
luster. Considérons le 
apteura
tivé i (le pro
essus d'a
tivation est expliqué dans la se
tion III.3.2), son observation
γit est modélisée par :

γit = K‖xt − si‖η + ǫt (III.1)ave
 ǫt est un bruit Gaussien de moyenne nulle et de varian
e σ2
ǫ , η et K sont deux
onstantes 
onnues. Le 
apteur transmet son observation si et seulement si Rmin ≤

‖xt − si‖ ≤ Rmax où Rmin et Rmax dénotent respe
tivement la distan
e minimale etla distan
e maximale à laquelle le 
apteur peut déte
ter la 
ible. Avant d'être transmis,l'observation est quanti�ée en partitionnant l'espa
e d'observations en wi
t intervalles

Rj = [τj(t), τj+1(t)], ave
 j ∈ {1, ..., wi
t}. wi

t désigne le niveau de quanti�
ation utilisépar le 
apteur i (wi
t = 2L

i
t où Li

t représente le nombre de bits de quanti�
ation par ob-servation). Le niveau de quanti�
ation wi
t est sous-indexé par instant d'é
hantillonnage

t , il sera optimisé 
onjointement en ligne ave
 l'estimation de la position de la 
ible.La quanti�
ation, supposée uniforme, est 
ara
térisée par : (i) les seuils {τj(t)}j=wi
t+1

j=1 ,ave
 (si η ≥ 0) : τ1(t) = KRη
min, τj(t) ≤ τj+1(t) et τwi

t+1(t) = KRη
max ; et (ii) la règlede quanti�
ation :

yit = dj si γit ∈ [τj(t), τj+1(t)] (III.2)ave
, le symbole normalisé dj est donné par dj = τj(t)+
∆
2

τ
wi
t+1

(t)−τ1(t)
, et Q() est la fon
tion dequanti�
ation. La �gure III.1 représente un exemple simple pour le modèle d'observationquanti�ée.Le signal envoyé par le 
apteur i au CC à l'instant t est é
rit 
omme,

zit = hit.y
i
t + nt (III.3)ave
 hit = rλi est l'atténuation du 
anal 
orrespondant au 
apteur i à l'instant t, ri estla distan
e de transmission entre le 
apteur i et le CC, λ est l'exposant path-loss, nt estun bruit aléatoire Gaussien de moyenne nulle et de varian
e 
onnue σ2

n. L'atténuationdu 
anal hit est à estimer (voir se
tion III.4). Le s
héma de transmission survenu au
ours du traitement des données est ré
apitulé sur la �gure III.2.
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III.2 Modélisation du système

Figure III.1: Le modèle d'observation quanti�ée est dé
rit par un simple exemple. En
e qui 
on
erne le premier 
apteur, la 
ible est dans sa portée de déte
tion à l'instant t.L'observation y1
t
est don
 transmise au CC. Toutefois, le se
ond 
apteur garde le silen
e.La situation à l'instant t+ 1 peut être déduite de la même manière.

III.2.2 Modèle général d'évolution de l'état (MGEE)Dans 
ette thèse, nous employons le modèle général d'évolution de l'état [Snoussi andRi
hard, 2006a; Vermaak et al., 2003b℄ (voir la �gure III.3) au lieu d'un modèle 
inéma-tique [Djuri¢ et al., 2005; Yi
k et al., 2005; Chhetri et al., 2005℄ habituellement utilisépour les problèmes de suivi. La dynamique de l'état de la 
ible xt est dé
rite par unmodèle de mélange 
ontinu de gaussiennes (mean-s
ale mixture). Selon 
e modèle pourle suivi de 
ible, l'état xt ∈ Rnx suit une distribution gaussienne de moyenne aléatoire
µt et de matri
e de pré
ision aléatoire λt. La moyenne suit une loi gaussienne traduisantla 
orrélation temporelle de la traje
toire de la 
ible, et la matri
e de pré
ision suit uneloi de Wishart. L'état 
a
hé xt est étendu à un état augmenté αt = (xt,µt,λt), 
e qui
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉS
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Figure III.2: Illustration de la 
ommuni
ation path-ways dans un RCSF : le premier
apteur apporte un bruit en lisant γ1

t
. La mesure quanti�ée y1

t
= Q(γ1

t
) ave
 L1

t
bits depré
ision est envoyée au CC. La mesure z1t est reçue par le CC, elle est 
orrompue par unbruit additif blan
 Gaussien nt.donne un modèle hiérar
hique dé�nit 
omme suit,





µt ∼ N (µt | µt−1, λ̄)

λt ∼ Wn̄(λt | S̄)

xt ∼ N (µt,λt)

(III.4)où les hyper paramètres λ̄, n̄ et S̄ sont respe
tivement la matri
e de pré
ision de lamar
he aléatoire, le degré de liberté et la matri
e de pré
ision de la distribution deWishart. Il 
onvient de noter que l'aspe
t aléatoire de la moyenne et de la pré
isioninduit une distribution a priori marginale dont le 
omportement des queues peut êtreajusté d'une manière simple selon les valeurs des hyper paramètres. De plus, une dis-tribution à queues lourdes permet un suivi e�
a
e de traje
toires présentant des sautsbrusques. En fait, la distribution marginale d'état est obtenue en intégrant par rapportà la moyenne et la matri
e de pré
ision :
p(xt | xt−1) =

∫
N (xt | µt,λt)p(µt,λt | xt−1)dµtdλt (III.5)où l'intégration par rapport à la matri
e de pré
ision 
onduit à une 
lasse 
onnue desdistributions de mélange d'é
helle introduite par Barndor�-Nielsen [Barndor�-Nielsen,1977℄. Les faibles valeurs de degrés de liberté n̄ re�ètent les "eavy tails" de la distributionmarginale p(xt | xt−1).La se
tion suivante dé
rit la solution de suivi bayésien en utilisant l'algorithme du�ltrage variationnel quanti�é (FVQ).
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III.3 Appro
he d'estimation bayésienne via le �ltrage variationnel quanti�é(FVQ)

Figure III.3: Modèle général d'évolution de l'état (MGEE).III.3 Appro
he d'estimation bayésienne via le �ltrage va-riationnel quanti�é (FVQ)III.3.1 Vue d'ensemble de l'algorithme FVQDans 
ette se
tion, nous supposons que le niveau de quanti�
ation est déjà optimiséet l'attenuation du 
anal est déjà estimée (voir la pro
haine se
tion III.4). Ainsi, lemodèle d'observation est 
omplètement dé�ni. Le but de 
ette se
tion est de dé
rire lapro
édure d'estimation de la position de 
ible.Selon le modèle (III.4), l'état 
a
hé augmenté est maintenant αt = (xt,µt,λt). Nous
onsidérons la distribution a posteriori p(αt | z1:t), ave
 z1:t = {z1,z2, . . . ,zt} désignela 
olle
te d'observations re
ueillies jusqu'à t.D'un point de vue méthodologique, l'appro
he variationnelle développée dans [Tenget al., 2007b℄ permet une prise en 
ompte impli
ite de la propagation des erreurs d'ap-proximation en mettant à jour les formes approximées des densités de probabilité dansun 
adre non paramétrique. Le prin
ipe de la méthode variationnelle 
onsiste à ex-plorer tout l'espa
e d'état, en approximant la densité de probabilité par des fon
tion-nelles plus simples. En fait, à l'instant t, l'état 
a
hé à estimer est 
omposé de la po-sition de la 
ible xt. Parmi les 
apteurs a
tifs, un seul 
apteur est séle
tionné selondes 
onsidérations énergétiques pour implémenter le �ltrage bayésien. Et don
 la mé-thode variationnelle 
onsiste à approximer p(αt | z1:t) par une distribution séparable
q(αt) = Πiq(α

i
t) = q(xt)q(µt)q(λt) qui minimise la divergen
e Kullba
k-Leibler (KL)entre la distribution de �ltrage vraie et la distribution approximative,

DKL(q||p) = ∫ q(αt) log
q(αt)

p(αt | z1:t)
dαt (III.6)A�n de minimiser la divergen
e KL sous la 
ontrainte ∫ q(αt)dαt = Πi

∫
q(αi

t)dα
i
t = 1,
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉSla méthode des multipli
ateurs de Lagrange est utilisée, 
e qui donne la répartitionapproximative suivante [Snoussi and Ri
hard, 2006a℄
q(αi

t) ∝ exp 〈log p(zt,αt)〉Πj 6=iq(α
j
t )

(III.7)ave
 〈.〉
q(αj

t )
désigne l'opérateur d'espéran
e par rapport à la distribution q(αj

t ). Tenant
ompte de la distribution séparable approximative q(αt−1) à l'instant t − 1, la distri-bution du �ltrage p(αt | z1:t) est approximée de manière séquentielle selon l'équation((III.8)) (voir l'annexe B pour référen
e) :
p̂(αt|z1:t) =

p(zt|αt)
∫
p(αt|αt−1)q(αt−1)dαt−1

p(zt|z1:t−1)

∝ p(zt|xt)p(xt|µt,λt)p(λt)qp(µt), (III.8)
avec qp(µt) =

∫
p(µt|µt−1)q(µt−1)dµt−1.Par 
onséquent, grâ
e à une intégrale simple par rapport à µt−1, la distribution du�ltrage p(αt | z1:t) peut être mise à jour de façon séquentielle. Considérant le mo-dèle MGEE proposé 
i-dessus, l'évolution de q(µt−1) est gaussienne ; p(µt | µt−1) ∼

N (µt−1,λ). Dé�nissant q(µt−1) ∼ N (µ∗
t−1,λ

∗
t−1), qp(µt) est aussi gaussienne (voir l'an-nexe B pour référen
e) ave
 les paramètres,

qp(µt) ∼ N (µp
t ,λ

p
t )ave
 µ

p
t = µ∗

t−1 et λ
p
t = (λ∗

t−1
−1 + λ

−1
)−1

(III.9)La dépendan
e temporelle est don
 réduite à l'in
orporation d'une seule 
omposantegaussienne approximée qp(µt−1). La mise à jour et l'approximation de la distributionde �ltrage p(αt | z1:t) sont a

omplis 
onjointement, donnant ainsi une 
ompressionnaturelle et adaptative. Selon l'équation ((III.7)), le 
al
ul variationnel 
onduit à 
ettesolution itérative (voir l'annexe B pour référen
e) :
q(xt) ∝ p(zt | xt)N (xt | 〈µt〉, 〈λt〉)
q(µt) ∝ N (µt | µ∗

t ,λ
∗
t )

q(µt | µt−1) ∝ N (µp
t ,λ

p
t ) (III.10)où les paramètres sont mis à jour itérativement selon le s
héma suivant :

µ∗
t=λ∗−1

t (〈λt〉〈xt〉+ λ
p
tµ

p
t )

λ∗
t =〈λt〉+ λ

p
t

n∗=n̄+ 1
S∗
t=(〈xtx

T
t 〉 − 〈xt〉〈µt〉T − 〈µt〉〈xt〉T + 〈µtµ

T
t 〉+ S̄−1)−1

µ
p
t=µ∗

t−1

λ
p
t =(λ∗−1

t−1 + λ̄
−1

)−1

(III.11)
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III.3 Appro
he d'estimation bayésienne via le �ltrage variationnel quanti�é(FVQ)Notons que 〈·〉 désigne l'espéran
e par rapport à la distribution q(·). Les espéran
es etles matri
es de pré
ision de q(µt) et q(λt) sont fa
ilement 
al
ulées 
omme suit :
〈µt〉 = µ∗

t , 〈λt〉 = n∗V ∗, 〈µtµ
T
t 〉 = λ∗−1

t + µ∗
tµ

∗T
t . (III.12)Cependant, l'état xt n'a pas une distribution approximative traitable à 
ause du modèlegénéral d'observation. En 
ombinant les équations ((III.7)) et ((III.8)) (voir l'annexe Bpour référen
e), nous avons la forme suivante,

q(xt) ∝ p(zt|xt)N (〈µt〉, 〈λt〉). (III.13)Cette forme suggère immédiatement la méthode é
hantillonnage d'importan
e [Zuoet al., 2007℄, où les é
hantillons sont prélevés de la distribution gaussienne N (〈µt〉, 〈λt〉),et sont pondérés en fon
tion de leurs vraissemblan
es :
x
(i)
t ∼ N (〈µt〉, 〈λt〉), w(i)

t ∝
m∏

j=1

p(zjt |x
(i)
t ). (III.14)Ensuite, les espéran
es par rapport à q(xt) peuvent être appro
hées par un régime deMonte Carlo :

〈xt〉 =
N∑

i=1

w
(i)
t x

(i)
t , 〈xtx

T
t 〉 =

N∑

i=1

w
(i)
t x

(i)
t x

(i)T
t . (III.15)III.3.2 Cal
ul de la distribution prédi
tiveDans le 
adre d'inféren
e bayésienne, le 
hef de 
luster a
tif permet également de 
al
ulerla distribution prédi
tive p(xt|z1:t−1). Le 
al
ul de la prédi
tion est très important pourla gestion des 
lusters. Cette information prédite est utilisée pour i) a
tiver le 
luster"
andidat" (
apteurs es
laves, et 
hef de 
luster) pour parti
iper au 
olle
te d'infor-mations, ii) a
tiver le meilleur 
hemin de 
ommuni
ation entre les 
apteurs es
laveset le 
hef de 
luster, iii) déte
ter les 
apteurs mali
ieux pour résoudre le problème desé
urité dans le RCSF. La distribution prédi
tive p(xt|z1:t−1) peuvent être e�
a
ementmise à jour par l'inféren
e variationnelle. Tenant 
ompte de la distribution séparableapproximative q(αt−1) ∝ p(αt−1|z1:t−1), la distribution prédi
tive est é
rite 
omme,

p(αt|z1:t−1) ∝
∫

p(αt|αt−1)q(αt−1)dαt−1

∝ p(xt,λt|µt)qp(µt). (III.16)La solution de forme exponentielle, qui minimise la divergen
e Kullba
k-Leibler entre ladistribution prédi
tive p(αt|z1:t−1) et la distribution séparable approximative qt|t−1(αt),suit une distribution gaussienne pour l'état de la 
ible et sa moyenne, et une distributionde Wishart pour la matri
e de pré
ision :
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉS
qt|t−1(xt) ∝ N (〈µt〉qt|t−1

, 〈λt〉qt|t−1
)

qt|t−1(µt) ∝ N (µ∗
t|t−1,λ

∗
t|t−1)

qt|t−1(λt) ∝ Wnx(V
∗
t|t−1, n

∗
t|t−1) (III.17)où les hyper-paramètres sont mis à jour selon le s
héma itératif suivant,

µ
p
t = µ∗

t−1

λ
p
t = (λ∗

t−1
−1 + λ̄

−1
)
−1

µ∗
t|t−1 = λ∗

t|t−1
−1(〈λt〉qt|t−1

〈xt〉qt|t−1
+ λ

p
tµ

p
t )

λ∗
t|t−1 = 〈λt〉qt|t−1

+ λ
p
t

n∗
t|t−1 = n̄+ 1 (III.18)

V ∗
t|t−1 = (〈xtx

T
t 〉qt|t−1

− 〈xt〉qt|t−1
〈µt〉Tqt|t−1

− 〈µt〉qt|t−1
〈xt〉Tqt|t−1

+ 〈µtµ
T
t 〉qt|t−1

+ V̄ −1)−1.et les espéran
es prédi
tives de l'état de 
ible sont maintenant évaluées en utilisant leséquations suivantes :
〈xt〉qt|t−1

= 〈µt〉qt|t−1
, (III.19)

〈xtx
T
t 〉qt|t−1

= 〈λt〉−1
qt|t−1

+ 〈µt〉qt|t−1
〈µt〉Tqt|t−1

.Par rapport à la méthode de �ltrage parti
ulaire, le 
oût de 
al
ul et les exigen
esen mémoire sont 
onsidérablement réduits par l'approximation variationnelle dans laphase de prédi
tion. En fait, les espéran
es impliquées dans le 
al
ul de la distributionprédi
tive ont des formes fermées (
los) évitant l'utilisation de l'intégration Monte-Carlo.D'un point de vue méthodologique, l'appro
he variationnelle développée dans [Snoussiand Ri
hard, 2006a℄, permet une prise en 
ompte impli
ite de la propagation des erreursd'approximation en mettant à jour les formes approximées des densités de probabilitédans un 
adre non paramétrique.Le prin
ipal avantage de l'appro
he variationnelle est la 
ompression des statistiquesrequises pour la mise à jour de la distribution de �ltrage entre deux instants su

essifs.Cette 
ompression impli
ite rend l'algorithme du �ltrage variationnel (FV) adapté pourêtre implémenté de manière distribuée à travers le réseau. En fait, l'algorithme FVpeut être exé
uté sur une base de 
luster, qui sera présenté en détail dans les se
tionssuivantes. Un aperçu du pro
essus de FV au 
ours des instants 
onsé
utifs est présentédans la �gure III.4. Le re
tangle en pointillé indique la pro
édure exé
utée dans les
apteurs es
laves du 
luster a
tif, tandis que les autres pro
édures sont exé
utées dansle CC. On peut remarquer que l'e�
a
ité de l'algorithme FV dépend de la pertinen
edes 
lusters séle
tionnés 
hargés du traitement des données et la mise à jour de ladistribution de �ltrage. Grâ
e au 
al
ul variationnel, la 
ommuni
ation entre les 
hefsdu 
luster CCt−1 et CCt est limitée à envoyer seulement la moyenne et la 
ovarian
e de
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III.4 Estimation du 
anal et optimisation de quanti�
ation

Figure III.4: Le pro
essus de �ltrage variationnel au 
ours des instants d'é
hantillonnage
onsé
utifs
q(µt−1). Au 
ontraire, l'algorithme du �ltrage parti
ulaire 
lassique distribué maintientet propage un grand nombre de parti
ules et leurs pondérations 
orrespondantes. Enoutre, l'approximation de la distribution de �ltrage est e�e
tuée pendant l'in
orporationde mesure, et don
 la propagation d'erreur est 
onsidérablement réduit, 
ontrairementà l'algorithme GMM dans [Sheng et al., 2005℄, GPF [Kote
ha and Djuri
, 2003a℄ etl'approximation greedy KD-tree dans [Ihler et al., 2005℄.Le pseudo-
ode de l'algorithme FV pour le suivi de 
ible est résumé dans l'algorithme1.La se
tion suivante est 
onsa
rée à la te
hnique développée visant à la fois et de manièreadaptative à estimer le 
anal et à optimiser le nombre de bits de quanti�
ation parobservation.III.4 Estimation du 
anal et optimisation de quanti�
ationIII.4.1 Estimation du 
analDans 
ette se
tion, nous nous 
on
entrons sur l'estimation du 
anal ave
 observationsquanti�ées. Nous supposons que le 
anal entre les 
apteurs a
tivés et le CC à l'instant
t est 
orrompue par un bruit blan
 Gaussien additif nt.En plus, le ve
teur signal quanti�é transmis par les 
apteurs au CC est atténué par un
anal d'évanouissements Ht. L'é
riture ve
torielle du signal reçu par le 
hef de 
lusterà l'instant t est 
omme suit.

Zt = HtYt + nt, (III.20)ave
 Ht = [h1
t ,h

2
t , ...,ht

Na ] dé�nit le ve
teur d'atténuation, Yt = [y1
t ,y

2
t , ...,yt

Na ] estle ve
teur signal quanti�é et Na est le nombre de 
apteurs a
tifs à l'instant t.
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉS
Algorithme 1: L'algorithme du �ltrage variationnelInput : zt, λ̄ , V̄ , n̄, µ∗

0, λ∗
0Output : 〈xt〉for t = 1, 2, . . . do

µ
p
t = µ∗

t−1, λp
t = (λ∗

t−1
−1 + λ̄

−1
)−1, qp(µt) = N (µp

t ,λ
p
t );Predite p(αt|z1:t−1) selon l'equation ((III.16));L'espéran
e prédi
tive 〈x〉qt|t−1

est 
al
ulée en utilisant l'équation ((III.19));if hand-o� thenCommuniquer q(µt−1) ∼ N (µ∗
t−1,λ

∗
t−1) au nouveau CCt;elseRempla
er le sto
kage des parti
ules dans le CCt par q(µt−1);endinitialiser µ∗

t = µ
p
t , λ∗

t = 2λp
t , n∗ = n̄+ 1, V ∗ = (2λp

t
−1

+ V̄ −1)−1;Cal
uler les espéran
es initiales 〈µt〉 et 〈λt〉 en utilisant l'équation((III.12));while 
onverge pas doMise à jour des paramètres variationnels µ∗
t , λ∗

t , n∗, V ∗ selon l'équation((III.11));Re-mise à jour les espéran
es 〈µt〉 et 〈λt〉 selon l'équation((III.12));endGénérer N e
hantillons {x(i)
t , w

(i)
t }Ni=1 de q(xt), ave


q(xt) ∝ p(zt|xt)N (〈µt〉, 〈λt〉);Cal
uler l'espéran
e 〈xt〉 et la matri
e de pré
ision 
orrespondante enutilisant l'équation ((III.15)) ;Retourner l'estimation de la position de la 
ible 〈xt〉;end
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III.4 Estimation du 
anal et optimisation de quanti�
ationBasé sur le modèle pré
édent (III.20) et en utilisant une distribution a priori simple,et en supposant que le bruit est 
onnu, nous pouvons estimer le 
anal Ht déduit de laposition prédite de la 
ible fournie par l'algorithme FVQ, en utilisant des outils 
itésdans les prin
ipaux points suivants :� Méthodes des moindres 
arrés (MC) [Ger
hberg, 1974; H. Shekarforoush and Zerubia,1996; Foroosh et al., 2002℄,� Méthodes de régularisation [Nguyen et al., 2001; Elad and Hel-Or, 2001℄, et� Méthodes d'estimation bayésienne [Molina et al., 2003a,b; Humblot et al., 2005;Humblot and Mohammad-Djafari, 2005; Vega et al., 2006℄.Basé sur l'un de 
es trois outils, nous pouvons estimer le 
anal Ht en minimisant le
ritère J(Ht) : où J(Ht) peut être exprimé :� Méthodes MC :
J(Ht) = ‖Zt −HtYt‖β (III.21)Ave
 1 ≤ β ≤ 2 pour la 
as général et β = 2 pour le 
as MC.� Méthodes de régularisation :

J(Ht) = ‖Zt −HtYt‖β1 + φ‖HtYt‖β2 (III.22)Ave
 1 ≤ β1, β2 ≤ 2 et φ est le paramètre de régularisation.� Méthodes d'estimation bayésienne.
J(Ht) = − ln p(Ht|Zt) = − ln p(Zt|Ht)− ln p(Ht) + const. (III.23)Si le bruit est supposé 
entré, indépendant et identiquement distribué (iid) et Gaussienave
 une varian
e donnée σ2

n, la vraissemblan
e est exprimée 
omme,
p(Zt|Ht) ∝ exp− 1

2σ2
n

‖Zt −HtYt‖2 (III.24)Nous supposons que la distribution a priori p(Ht) suit une loi gaussienne : sa moyenne(est zéro) et sa matri
e de 
ovarian
e E[HtHt
t] = σ2

hP, si nous supposons que l'inversede la matri
e de 
ovarian
e P−1 existe et elle est é
rite 
omme DTD. Par 
onséquent,l'estimé du 
anal Ĥt est obtenue en minimisant le 
ritère :
J(Ht) = ‖Zt −HtYt‖2 +

1

σ2
h

‖DHt‖2. (III.25)Don
, l'expression générale de 
e 
ritère est exprimée 
omme suit :
J(Ht) = ‖Zt −HtYt‖2 + φ‖DHt‖2. (III.26)La solution est obtenue en minimisant 
e 
ritère, et qui véri�e l'équation suivante :

∇J(Ĥt) = 2Yt
T (Zt − ĤtYt)− 2φDTDĤt = 0 (III.27)
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉSEt don
 : [
YtYt

T + φDTD
]
Ĥt = Yt

TZt (III.28)Et en�n la solution est :
Ĥt =

[
YtYt

T + φDTD
]−1

Yt
TZt (III.29)On peut remarquer, que nous pouvons 
al
uler 
ette solution par un algorithme d'opti-misation itératif, où à 
haque itération (i) nous utilisons le résultat pré
édent ave
 unin
rément qui a besoin du 
al
ul du gradient :

{
Ht

(i+1) = Ht
(i) − ϕ∇J(Ht

(i)) ave

∇J(Ht) = Yt

T (Zt −HtYt)− φDTDHt
(III.30)Ave
 ϕ est appelé le taux d'apprentissage.Comme le signal quanti�é Yt et la position de la 
ible xt sont in
onnus à l'instant t,pour 
al
uler l'estimé du 
anal Ĥt, nous utilisons le signal quanti�é prédit Yt/t−1 déduitde la position prédite de la 
ible xt/t−1 fournie par l'algorithme FV.On peut remarquer, en utilisant la forme quadratique ((III.23)), que le 
anal Ht suitune loi gaussienne, ave
 une moyenne Ĥt et 
ovarian
e (YtYt

T + φP ).III.4.2 Optimisation de quanti�
ation pour le suivi d'une traje
toireL'idée prin
ipale derrière l'optimisation de la quanti�
ation est que sous 
ontraintesde puissan
e de transmission 
onstante et variable, un niveau plus élevé de quanti�-
ation pourrait a�e
ter les performan
es d'estimation. En fait, une quanti�
ation est
ara
térisée par le niveau de quanti�
ation wi
t, les seuils de dé
ision τt et les valeursde représentation 
orrespondantes dj . Par 
onséquent, si le niveau de quanti�
ationaugmente, les valeurs quanti�ées dj sont très pro
hes et la distan
e entre les symbolesdiminue. Un petit bruit pourrait alors diminuer la pertinen
e du 
ontenu informationneldes données mesurées, ainsi l'erreur d'estimation augmente (voire la �gure III.5).A l'instant t−1, le 
hef de 
luster séle
tionné CCt−1 exé
ute l'algorithme FVQ et fournitla distribution gaussienne prédi
tive N (xt/t−1, λt/t−1). La position prédite permet laséle
tion du 
luster 
andidat pour être a
tivé. En outre, 
ette position de la 
ible estutilisée par CCt−1 pour donner le niveau de quanti�
ation optimal ŵt en minimisantla borne prédite de Cramér-Rao si la puissan
e de transmission est 
onstante. Dans le
as où la puissan
e de transmission est variable, le niveau de quanti�
ation optimal estdéterminé en optimisant la puissan
e d'ordonnan
ement. Ce niveau de quanti�
ationoptimal est ensuite transmis au CCt avant d'être di�usé aux 
apteurs a
tivés a�n qu'ilsl'utilisent pour quanti�er leurs observations. Ces observations quanti�ées sont ensuiteutilisées par le 
hef de 
luster CCt pour exé
uter l'algorithme FVQ à l'instant t. Dans
e qui suit, nous dé
rivons les deux te
hniques en détail.
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III.4 Estimation du 
anal et optimisation de quanti�
ation

Figure III.5: EQM en fon
tion du nombre de bits de quanti�
ation (�xe dans le temps)variant dans l'ensemble {1, 2, ..., 8} pour SNR= 3.III.4.2.1 Optimisation de quanti�
ation à puissan
e �xeSi la puissan
e de transmission entre les 
apteurs est �xe, le niveau de quanti�
ationoptimal pourrait être obtenu en minimisant la borne Cramér-Rao (BCR). Cette borneest souvent utilisée pour évaluer l'e�
a
ité d'un estimateur donné. Dans sa forme la plussimple, la borne indique que la 
ovarian
e de tout estimateur est inférieure à l'inversede la matri
e Information de Fisher (IF). La matri
e IF est une quantité mesurant le
ontenu d'informations que la variable observée zit porte sur les paramètres in
onnus
xt. Les éléments de la matri
e IF à l'instant t sont donnés par :

[
IF (xt, s

i, wi
t)
]
l,k

= Ezit|xt

[
∂ log(p(zit |xt))

∂x(l,t)

∂ log(p(zit |xt))

∂x(k,t)

] (III.31)
(l, k) ∈ {1, 2} × {1, 2}ave
 zit désigne l'observation du 
apteur i à l'instant t, xt = [x1, x2]

T est le ve
teurà estimer de taille 2 × 1, et Ezit|xt
[.] désigne l'espéran
e par rapport à la fon
tion devraisemblan
e p(zit |xt), qui est donnée par

p(zit |xt) =

wi
t−1∑

j=0

p
(
τj(t) < γit < τj+1(t)

)
N
(
dj , σ

2
ǫ

) (III.32)
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉSoù
p
(
τj(t) < γit < τj+1(t)

)
=

∫ τj+1(t)

τj(t)
N
(
ργi

t
(xt), σ

2
n

)
dγit (III.33)est 
al
ulé selon la règle de quanti�
ation dé�nie dans (III.2), dans laquelle

ργi
t
(xt) = K‖xt − sit‖η, (III.34)Ensuite, la dérivée de la fon
tion log-vraisemblan
e est exprimée 
omme suit,

∂ log(p(zit|xt))

∂xl,t

=
ηK
√

2σ2
n

(xl,t − sl,i)‖xl,t − sl,i‖
η−2 ×

wi

t∑

k=1

[
exp

(

−
1

2

(τk − ργi
t

(xt))2

σ2
n

)

−

exp

(

−
1

2

(τk+1 − ργi
t

(xt))2

σ2
n

)]
× exp

(
−
1

2

(zt(k)− dk)
2

σ2
ǫ

)
/

wi

t∑

k=1

[erf
( τk − ργi
t

(xt)
√

2σ2
n

)

−erf
( τk+1 − ργi

t

(xt)
√

2σ2
n

)]
× exp

(
−
1

2

(zt(k)− dk)
2

σ2
ǫ

) (III.35)En substituant l'expression ((III.35)) dans ((III.31)), la matri
e IF est fa
ilement 
al-
ulée par une intégration par rapport à la fon
tion de vraisemblan
e p(zit|xt) à l'instant
t.Il est à noter que l'expression du IF donnée dans ((III.35)) dépend de la position de la
ible xt à l'instant t et de niveau de quanti�
ation wi

t. Cependant, 
omme la position dela 
ible est in
onnue, IF est rempla
ée par son espéran
e par rapport à la distributionde la position prédite p(xt|zi1:t−1) :
< IF(xt, s

i, wi
t) >= Ep(xt|zi1:t−1)

[IF(xt, w
i
t)] (III.36)Le 
al
ul de l'espéran
e 
i-dessus est analytiquement intraitable. Cependant, 
ommel'algorithme FV fournit une distribution gaussienne prédi
tive N (xt;xt/t−1, λt/t−1),l'espéran
e ((III.36)) peut être approximée par la méthode Monte Carlo :

< IF(xt, s
i, wi

t) >≃ 1

J

J∑

j=1

IF(x̃t, s
i, wi

t), x̃t ∼ N (xp(t);xt/t−1,λt/t−1) (III.37)ave
 x̃t est l'é
hantillon j établi à l'instant t, et J est le nombre total de ve
teurs établis
x̃t.Ensuite, le CC peut 
al
uler à l'instant t le niveau de quanti�
ation optimal utilisé parle 
apteur i en maximisant IF :

ŵi
t = argmax(< IF(xt, s

i, wi
t) >). (III.38)III.4.2.2 Optimisation de quanti�
ation à puissan
e variableContrairement à la situation pré
édente, nous supposons i
i que la puissan
e de trans-mission peut être 
ontr�lée par les 
apteurs. L'obje
tif est don
 l'optimisation de la
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III.5 Résultats et simulations numériquespuissan
e de transmission tout en assurant un bon suivi de 
ible.La quantité totale de la puissan
e de transmission requise utilisée par le 
apteur i dansle 
luster [Cui et al., 2005℄ est proportionnelle à :
P i(t) ∝ rλi (w

i
t − 1). (III.39)Le problème d'allo
ation optimale des ressour
es est exprimé 
omme une optimisationdu niveau de quanti�
ation wi

t sur le 
hamp Z+ sous une 
ontrainte d'erreur d'estimationmoyenne M0,
min

wi
t∈Z+

∑

i=1,...,Na

P i(t)2 (III.40)s.t BCR(xt, w
i
t) < M0où Na est le nombre de 
apteurs a
tivés à l'instant t. La formulation Larangienne de
ette optimisation sous 
ontrainte est exprimée en,

L =
∑

i

r2λi (wi
t − 1)2 + µ(BCR(xt, w

i
t)−M0) (III.41)où µ est le multipli
ateur de Lagrange 
onstante.Alors, la valeur optimale de ŵi

t est la solution de l'équation suivante :
f(ŵi

t) =
∂L

∂ŵi
t

= (ŵi
t − 1)− g(ŵi

t) = 0 (III.42)où g(ŵi
t) désigne − µ

2r2λi

∂BCR(xt ,ŵi
t)

∂ŵi
t

.En appliquant la pro
édure de Newton-Raphson, nous obtenons la séquen
e suivantequi 
onverge vers la solution de ((III.42)) :
ŵi
t(n+ 1) = ŵi

t(n)−
f(ŵi

t(n))

f ′(ŵi
t(n))

= ŵi
t(n)−

(ŵi
t(n)− 1)− g(ŵi

t(n))

1− g′(ŵi
t(n))

(III.43)Nous nous référons l'appro
he qui utilise l'algorithme FV basé sur l'estimation du 
analet l'optimisation adaptative du quanti�
ation ; à l'algorithme de �ltrage variationnelquanti�é adaptative (FVQA). L'algorithme proposé est résumée dans l'algorithme 1.III.5 Résultats et simulations numériquesLes performan
es de l'algorithme de suivi peuvent être évaluées par la pré
ision de suivi(détaillée au paragraphe III.5.1), par l'erreur quadratique moyenne (EQM) (en anglaisRoot Mean Square Error (RMSE)) (détaillée au paragraphe III.5.2), et par le 
al
ul dela 
onsommation d'énergie durant le pro
essus de suivi (détaillée au paragraphe III.5.3).Dans la suite, nous 
omparons la pré
ision de suivi des méthodes suivantes : le �ltragevariationnel quanti�é adaptative, le �ltrage variationnel quanti�é sous 
ontrainte de
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉSAlgorithme 2: Pseudo-
ode de l'algorithme proposé� Initialisation :1. Séle
tionner les 
apteurs 
andidats2. Quanti�er en utilisant une puissan
e uniforme3. Exé
uter l'algorithme FV� Itérations :1. Séle
tionner les 
apteurs 
andidats.2. Cal
uler la borne Cramér-Rao basée sur la position prédite de la 
ible.(a) Cal
uler le niveau de quanti�
ation optimal en minimisant la BCR si lapuissan
e de transmission est 
onstante pour tous les 
apteurs en utilisantl'équation ((III.38)).(b) Cal
uler le niveau de quanti�
ation optimal en optimisant la puissan
ed'ordonnan
ement si la puissan
e de transmission est variable pour tous les
apteurs en utilisant l'équation ((III.43)).3. Quanti�er en utilisant le niveau de quanti�
ation optimal.4. Exé
uter l'algorithme FV.puissan
e de transmission uniforme (FVQ-U), le �ltrage variationnel binaire (FVB)[Teng et al., 2007a℄, le �ltrage parti
ulaire gaussien quanti�é (FPGQ) et le �ltrageparti
ulaire 
lassique quanti�é (FPQ). Toutes les simulations présentées dans 
e travailsont implémentées ave
 Matlab version 7.1.Les paramètres du système pris en 
ompte dans les simulations sont : η = 2 pourl'environnement d'espa
e libre, la 
onstante 
ara
térisant la plage du 
apteur est �xéeà K = 1, la puissan
e de bruit de 
hef de 
luster est σ2
n = 0.05, le nombre total de
apteurs est Ns = 100, le nombre total d'é
hantillons est N = 100, la puissan
e debruit du 
apteur est σ2

ǫ = 0.01, la portée maximum de déte
tion Rmax (resp. la portéeminimum de déte
tion Rmin) est �xée à 10 m (resp. 0 m) et 100 parti
ules ont étéutilisés pour les algorithmes FVQA, FVQ-U, FVB, FPGQ et FPQ.Pour étudier l'impa
t du 
hoix d'un niveau de quanti�
ation �xe (en temps) sur laperforman
e de l'algorithme FV, nous exé
utons l'algorithme FV pour des di�érentsniveaux de quanti�
ation et nous 
al
ulons les erreurs quadratiques moyennes asso
iées(EQM). La �gure III.5 présente l'EQM en fon
tion du nombre de bits par observationvariant dans {1, 2, ..., 8}. Nous observons que l'EQM est minimum pour un nombre debits de quanti�
ation L̂ = 3.III.5.1 Analyse de la pré
ision de suiviPour montrer l'e�
a
ité de la méthode proposée, nous la 
omparons aux quatre mé-thodes pré
édemment mentionnées. Le modèle d'observation à données quanti�ées, for-mulé dans l'équation (III.3), a été adopté pour tous les algorithmes, sauf pour l'algo-
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III.5 Résultats et simulations numériquesrithme FVB qui est basé sur les 
apteurs de proximité binaires.L'idée est d'étudier les performan
es de l'algorithme proposé en terme de pré
ision desuivi. Nous avons opté pour un s
énario dans lequel le suivi se fait sur une 
ible par-
ourant une surfa
e surveillée, sa traje
toire étant supposée aléatoire. Cette te
hniquede suivi, reposant sur le �ltre variationel quanti�é adaptatif que nous avons présentépré
édemment, est 
omparée au FVQ-U, FVB [Teng et al., 2007a℄, FPGQ et FPQ.La �gure III.6 montre les performan
es par rapport au suivi et à l'évaluation d'erreursave
 un RCSF de 100 n÷uds. Nous noterons ainsi dans 
ette �gure que la traje
toire
al
ulée ave
 l'algorithme proposé, est très pro
he de la réelle traje
toire, 
omparée à
elle estimée ave
 l'algorithme FVQ-U. Il est aussi remarquable que l'estimation de latraje
toire ave
 l'algorithme FVQA est pratiquement analogue à la traje
toire réelle.Nous notons que, sur 
ette même partie de la traje
toire, il y a des erreurs induites parla méthode FVQ-U qui sont relativement importantes. La �gure III.6. b) 
ompare leurspré
isions de suivi en terme de l'erreur quadratique moyenne (RMSE) :RMSE =
√

E ((x− x̂)2). (III.44)Où x (resp. x̂) est la traje
toire réelle (resp. la traje
toire estimée).Cette �gure dévoile de moindres erreurs d'estimation par FVQA par rapport à FVQ-U.FVQA estime la traje
toire ave
 une pré
ision de 1.15 mètre par rapport à la traje
toireréelle. De plus, la traje
toire obtenue ave
 FVQ-U est moins pré
ise ave
 un intervallede 
on�an
e d'environ 2.3 mètres en moyenne. Cela 
on�rme l'importan
e du 
hoix duniveau de quanti�
ation utilisé par 
haque 
apteur Les �gure ??. a) et ??. b) montrentla 
omparaison de performan
es pour les agorithmes FVQA et FVB. L'agorithmes FVBest basé sur des 
apteurs binaires, 
'est à dire, un seul bit est transmis pour un trai-tement ultérieur si une 
ible est déte
tée. Comme une seule partie de l'information estexploitée, le suivi utlisant des 
apteurs binaires n'induit pas à une meilleure estima-tion, et néglige la pertinen
e des informations apportées par les 
apteurs. Les résultats
on�rment l'impa
t négatif de la négligen
e de la 
onsommation d'énergie dans le RCSFet la pertinen
e de l'information issue des données fournies par les di�érents 
apteurs.Contrairement à l'algorithme FPQ, la dépendan
e temporelle de l'algorithme FV estréduite à une statistique gaussienne unique au lieu d'un grand nombre de parti
ules.D'autre part, la pré
ision de l'algorithme FPQ dépend du 
hoix de la distributiond'é
hantillonnage d'importan
e. L'algorithme FV donne un 
hoix optimal de la distri-bution d'é
hantillonnage sur la position de la 
ible xt en minimisant la divergen
e KL.En fait, le 
al
ul variationnel 
onduit à une distribution gaussienne d'é
hantillonnagesimple dont les paramètres (itérativement estimés) dépendant des données observées.Comme on peut s'y attendre, ave
 un grand nombre de parti
ules, FPQ démontre bienun suivi plus pré
is ave
 une grande 
omplexité de 
al
ul. En parti
ulier, le temps de
al
ul 
roît proportionnellement ave
 l'augmentation du nombre de parti
ules.Les pré
isions de suivi de FPQ et FPGQ sont 
omparées à 
elle de FVQA dans les�gures III.8 et III.9. Les �gures montrent que l'erreur quadratique moyenne utilisantFVQA est plus petite que 
elles qui 
orrespondent aux deux algorithmes FPQ et FPQG.Cela 
on�rme bien l'e�
a
ité de l'algorithme FVQA en terme de pré
ision de suivi.
49



III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉS

−20 0 20 40 60 80 100
−20

0

20

40

60

80

100

120

140

160

x1

x
2

Champ de capteur

 

 
Trajectoire vraie
Nœuds capteurs
Trajectoire estimée en utilisant FVQ−U
Trajectoire estimée en utilisant FVQA

0 20 40 60 80 100
0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

Temps (seconde)

E
Q

M
 (

m
e

te
r)

 

 
Algorithme FVQA
FVQA−moyenne
Algorithme FVQ−U
FVQ−U−moyenne

a) bFigure III.6: a) Traje
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toires estimées utilisant les algorithmes FVQAet FVQ-U. b) Erreur quadratique moyenne utilisant les algorithmes FVQA et FVQ-U.
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III.5 Résultats et simulations numériques
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a) b)Figure III.10: a) EQM versus la densité de n÷uds. b) EQM versus la varian
e de bruitdes n÷uds variant dans {0, ..., 0.25}.III.5.2 Analyse de l'erreur quadratique moyenne (EQM)L'erreur quadratique moyenne des algorithmes 
ités pré
édemment peut dépendre deplusieurs fa
teurs tels que la puissan
e de transmission entre les 
apteurs 
andidatset le CC, la densité de n÷uds, la portée de déte
tion, les 
oe�
ients du 
anal ainsique les varian
es de bruit du 
apteur. Le but de 
e paragraphe est d'étudier l'impa
tde 
es fa
teurs sur les performan
es des algorithmes de suivi mentionnés 
i-dessus.La �gure III.10.a) montre la variation de EQM par rapport à la densité de n÷udsvariant dans {50, ..., 200}. Comme on peut s'y attendre, le EQM diminue pour tous lesalgorithmes lors de l'augmentation de la densité de n÷uds. On peut également noterque l'algorithme proposé FVQA surpasse les autres algorithmes en variant la densité den÷uds. Il est également intéressant de noter que son EQM diminue plus fortement queles autres méthodes de �ltrage. La �gure III.10.b) représente le EQM 
ontre les varian
esde bruit des n÷uds variant dans {0, ..., 0.25}, alors que la �gure III.11.a) représente leEQM par rapport à la puissan
e de transmission des n÷uds (variant dans {50, ..., 200}). De la �gure III.11.b), nous pouvons montrer que lorsque la portée de déte
tion variedans {5, ..., 13}, l'erreur d'estimation diminue. Ces résultats 
on�rment que la méthodeproposée surpasse les méthodes 
lassiques en variant les 
onditions de simulation.III.5.3 Analyse d'énergieL'évaluation de 
onsommation d'énergie se fait suivant le modèle proposé dans [Hein-zelman et al., 2000℄ ; dans lequel nous supposons que : i) la 
ommuni
ation entre les
apteurs a
tifs se fait par un saut unique (en anglais single-hop), ii) l'énergie 
onsommée
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a) b)Figure III.11: a) EQM versus la puissan
e de transmission de 
apteurs variant dans
{50, ..., 200}. b) EQM versus la distan
e de déte
tion variant dans {5, ..., 13}.de plani�
ation et du 
al
ul peut être négligée par rapport à l'énergie 
onsommée lorsde 
ommuni
ations.L'énergie de 
ommuni
ation 
omprend trois éléments : l'énergie de transmetteur éle
-tronique, l'énergie radio, et l'énergie du ré
epteur éle
tronique. La puissan
e de trans-mission 
onsommée au niveau du 
apteur (i), lors de la transmission des données auCC est donnée par :

ET = ǫe + Liǫar
λ
i (III.45)ave
 ǫa est l'énergie dissipée en Joules par bit par m2, ǫe est l'énergie 
onsommée parle 
ir
uit par bit.La puissan
e 
onsommée à la ré
eption au niveau du 
apteur (i), lors de la ré
eptiondes données du CC, est donnée par :

ER = Liǫr (III.46)De même, la puissan
e 
onsommée lors de la déte
tion est dé�nie par :
ES = Liǫs (III.47)ave
 ǫs est le paramètre d'énergie dépensée lors de la déte
tion de Li bits de données.Considérant le modèle énergétique, nous 
hoisissons ǫa = 100pJ/bit/m2, ǫe = 50nJ/bit,

ǫr = 135nJ/bit, ǫs = 50nJ/bit [Teng et al., 2007
℄.Soit Np désigne le nombre de parti
ules, Nw est le nombre de poids 
orrespondant,
Lopt est le nombre de bits optimal obtenu par FVQA, et Lf est le nombre �xe debits. Les 
ommuni
ations inter-n÷uds ont été 
omparées quand une opération hand-o�
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉSMéthode Communi
ation inter-n÷uds (en bits)FVQA LoptNa + 32 + 64FVQ-U LfNa + 32 + 64FVB Na + 32 + 64FPQ LfNa + 32Np + 16NwFPGQ LfNa + 32 + 64Table III.1: Communi
ation inter-n÷udss'est produite. On peut remarquer dans le tableau III.1 que les premières 
omposantes
LfNa sont égaux pour tout les algorithmes FVQ-U, FPQ et FPGQ, puisque 
haque
apteur a
tif qui déte
te la 
ible transmet Lf bits d'informations au CC. Bien que pourl'algorithme FVQA, 
haque 
apteur a
tivé peut transmettre Lopt (le nombre optimalde bits) bits de données. Cependant, pour l'algorithme FVB, 
haque 
apteur a
tivétransmet un seul bit d'information au CC.Par une approximation de la distribution de �ltrage ave
 une seule gaussienne statis-tique, l'utilisation des algorithmes FV et FPG 
onsiste juste à transmettre l'espéran
eet la matri
e de pré
ision. Cependant, la 
ommuni
ation inter-n÷uds utilisant l'algo-rithme FPQ 
onsiste prin
ipalement à transmettre les parti
ules et leurs pondérations
orrespondantes. Cette transmission est beau
oup plus énorme en termes de donnéestransférées, que 
elle des algorithmes FV et FPG.A partir des �gures IV.12, III.13, III.14 et III.15, nous pouvons 
onstater que notrealgorithme proposé réalise ave
 su

ès le 
ompromis entre la 
onsommation d'énergieet la pré
ision de suivi, même ave
 plusieurs 
hangements brusques dans la traje
toire.Ces résultats 
on�rment que la méthode proposée surpasse les algorithmes 
lassiquesen terme de dépense d'énergie durant le pro
essus de suivi.III.6 Con
lusionL'obje
tif prin
ipal de 
ette 
ontribution est de montrer que les données 
olle
tées pro-venant de 
apteurs peuvent être optimisées par un 
ontr�le 
onjoint et adaptatif duniveau de quanti�
ation et une estimation de l'atténuation du 
anal. Pour des raisonsé
onomiques, dans la 
ou
he matérielle, le déploiement de 
apteurs quanti�és permetd'é
onomiser l'énergie d'une manière 
onsidérable. Pour des raisons logi
ielles, l'algo-rithme adaptatif FVQA diminue les informations é
hangées entre les 
hefs des 
lusters.La méthode proposée fournit non seulement l'estimation de la position de la 
ible en uti-lisant l'algorithme du �ltrage variationnel, mais donne également le nombre optimal debits de quanti�
ation par observation, et estime l'atténuation du 
anal entre les 
apteurs
andidats et les 
hefs du 
luster. Cette quanti�
ation adaptative est obtenue en mini-misant la borne prédite de Cramér-Rao sous 
ontrainte de puissan
e de transmission
onstante, et en optimisant la puissan
e d'ordonnan
ement sous 
ontrainte de puissan
ede transmission variable. Tandis que l'estimation du 
anal entre les 
apteurs es
laveset le 
hef de 
luster est basée sur le maximum a posteriori. Le 
al
ul de 
es 
ritères est
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a) b)Figure III.12: Comparaison entre la 
onsommation d'énergie pour l'algorithme FVQAet 
elle pour l'algorithme FVQ-U a) L = 3. b) L = 4.
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a) b)Figure III.13: Comparaison entre la 
onsommation d'énergie pour l'algorithme FVQAet 
elle pour l'algorithme FVB a) L = 3. b) L = 4.
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a) b)Figure III.14: Comparaison entre la 
onsommation d'énergie pour l'algorithme FVQAet 
elle pour l'algorithme FPQ a) L = 3. b) L = 4.
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a) b)Figure III.15: Comparaison entre la 
onsommation d'énergie pour l'algorithme FVQAet 
elle de l'algorithme FPGQ a) L = 3. b) L = 4.
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III.6 Con
lusionbasé sur la distribution prédi
tive de la position de la 
ible fournie par l'algorithme du�ltrage variationnel.Nous allons présenter dans le 
hapitre suivant le problème de 
lustering, le routagedistribué et l'agrégation sé
urisée de données pour le suivi de 
ibles dans les RCSFs.Cal
ul variationnel : annexe BEn supposant que la distribution approximative de la moyenne µt−1 suit un modèleGaussien (q(µt−1) ∼ N (µ∗
t−1,λ

∗
t−1)) et en tenant 
ompte de la transition gaussienne dela moyenne (p(µt|µt−1) ∼ N (µt−1, λ̄)), la distribution prédi
tive de µt est donnée par :

qp(µt) =

∫
p(µt|µt−1)q(µt−1)dµt−1 (III.48)

∼ N (µ∗
t−1, (λ

∗
t−1

−1 + λ̄
−1

)
−1

).Notons µ
p
t et λ

p
t sont respe
tivement la moyenne et la pré
ision de la distributiongaussienne qp(µt) : qp(µt) ∼ N (µp

t ,λ
p
t ). Utilisant l'équation ((III.7)), la distributionapproximative q(µt) est exprimé 
omme :

q(µt) ∝ exp〈log p(z1:t,αt)〉q(xt)q(λt) (III.49)
∝ exp〈log p(αt|zt)〉q(xt)q(λt)

∝ exp〈log p(zt|xt) + log p(xt|µt,λt) + log p(λt) + log qp(µt)〉q(xt)q(λt).Don
,
q(µt) ∝ qp(µt) exp〈log p(xt|µt,λt)〉q(xt)q(λt)

∝ qp(µt) exp〈−
1

2
(xt − µt)

Tλt(xt − µt)〉q(xt)q(λt)

∝ qp(µt) exp−
1

2
{tr[〈λt〉q(λt)〈(xt − µt)

T (xt − µt)〉q(xt)]} (III.50)
∝ exp−1

2
[(µt − µ

p
t )

Tλt(µt − µ
p
t )− 2µT

t 〈λt〉〈xt〉+ µt
T 〈λt〉µt],donnant une distribution gaussienne q(µt) = N (µ∗

t ,λ
∗
t ). La première et la dérivéese
onde du logarithme de q(µt) sont exprimés 
omme suit :

∂log(q(µt))

∂µt

= −1

2
[2λp

t (µt − µ
p
t )− 2〈λt〉〈xt〉+ 2〈λt〉µt],

∂2log(q(µt))

∂µt∂µt
T

= −λ
p
t − 〈λt〉,la pré
ision λ∗

t et la moyenne µ∗
t de q(µt) sont obtenues 
omme suit :

λ∗
t = 〈λt〉+ λ

p
t , et µ∗

t = λ∗−1
t (〈λt〉〈xt〉+ λ

p
tµ

p
t ). (III.51)
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III. APPROCHE VARIATIONNELLE POUR LE SUIVI D'UNE CIBLEDANS UN RÉSEAU DE CAPTEURS QUANTIFIÉSLa distribution approximative séparable 
orrespondant à λt peut être 
al
ulée d'unemaniére similaire 
omme suit :
q(λt) ∝ exp〈log p(αt|zt)〉q(xt)q(µt)

∝ exp〈log p(zt|xt) + log p(xt|µt,λt) + log p(λt) + log qp(µt)〉q(xt)q(µt)

∝ p(λt) exp〈log p(xt|µt,λt)〉q(xt)q(µt)

∝ W2(V̄ , n̄)|λt|
1
2 exp−1

2
{tr[λt〈(xt − µt)

T (xt − µt)〉q(xt)q(µt)
]} (III.52)

∝ |λt|
n̄+1−(2+1)

2 exp−1

2
{tr[λt(〈xtx

T
t 〉 − 〈xt〉〈µt〉T − 〈µt〉〈xt〉T + 〈µtµ

T
t 〉+ V̄ −1)]},
e qui donne une distribution de Wishart W2(V

∗, n∗) pour la matri
e de pré
ision λtave
 les paramètres suivants :
{

n∗ = n̄+ 1,
V ∗ = (〈xtx

T
t 〉 − 〈xt〉〈µt〉T − 〈µt〉〈xt〉T + 〈µtµ

T
t 〉+ V̄ −1)−1.

(III.53)En�n, la distribution approximative q(xt) a l'expression suivante :
q(xt) ∝ exp〈log p(αt|zt)〉q(µt)q(λt)

∝ exp〈log p(zt|xt) + log p(xt|µt,λt) + log p(λt) + log qp(µt)〉q(µt)q(λt)

∝ p(zt|xt) exp〈log p(xt|µt,λt)〉q(µt)q(λt)

∝ p(zt|xt) exp−
1

2
{tr[〈λt〉q(λt)〈(xt − µt)

T (xt − µt)〉q(µt)
]}

∝ p(zt|xt)N (〈µt〉, 〈λt〉), (III.54)qui n'a pas une forme fermée. Par 
onséquent, 
ontrairement aux 
as de la moyenne µtet la pré
ision λt, a�n de 
al
uler les espéran
es au regard de la distribution q(xt), ona re
ours à la méthode d'é
hantillonnage où l'importan
e d'é
hantillons sont générésen fon
tion de la gaussienne N (〈µt〉, 〈λt〉) puis pondérés en fon
tion de la probabilité
p(zt|xt).
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ChapitreIV Le 
lustering, le routage et l'agréga-tion sé
urisée des données dans lesRCSFs

SommaireIV.1 Introdu
tionIV.2 Quelques proto
oles existantsIV.3 Séle
tion de meilleurs 
apteurs dans le RCSFIV.4 Identi�
ation des 
apteurs mali
ieuxIV.5 Optimisation de routage distribuéIV.6 Résultats de simulations numériquesIV.7 Con
lusion
C e 
hapitre traite le problème de 
lustering, le routage distri-bué des données lo
alement traitées et l'agrégation sé
uriséede données pour le suivi de 
ibles dans les réseaux de 
apteurssans �l (RCSFs). Ainsi, nous proposons d'améliorer l'utilisationde la méthode du �ltrage variationnel quanti�é (FVQ) par la déte
tiondes 
apteurs vulnérables et la séle
tion 
onjointe des meilleurs 
apteurs
andidats et du 
hemin de 
ommuni
ation optimal entre les 
apteurs es-
laves et le 
hef de 
luster. Dans la première étape, nous séle
tionnons lesmeilleurs 
apteurs qui parti
ipent à la 
olle
te de données a�n de fournirles données requises pour la lo
alisation de la 
ible et d'équilibrer la dis-sipation d'énergie dans le RCSF. Dans la deuxième étape, nous déte
tonsles n÷uds 
apteurs mali
ieux en se basant sur le 
ontenu informationnelde leurs mesures. Ensuite, nous 
hoisissons le 
hemin de 
ommuni
ationoptimal entre le 
apteur 
andidat et le 
hef de 
luster en se basant surles paramètres né
essaires de prendre en 
onsidération pour la gestionoptimale de la batterie, la quantité d'information du n÷ud et le délai de
ommuni
ation. En�n, nous estimons la position de la 
ible en utilisantl'algorithme du �ltrage variationnel quanti�é, dé
rit dans le 
hapitre pré-
édent. Les résultats numériques montrent que la quanti�
ation asso
iéeà la séle
tion 
onjointe optimale des 
apteurs 
andidats et du 
hemin de
ommuni
ation améliore les performan
es d'estimation.
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IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFS
IV.1 Introdu
tionLes réseaux de 
apteurs sans �l sont basés sur des systèmes embarqués à fortes 
ontraintesde ressour
es telles que l'énergie, la puissan
e de 
al
ul et la mémoire. Un réseau de 
ap-teurs sans �l peut 
ontenir un grand nombre de n÷uds 
apteurs, qui peuvent être dé-ployés dans des environnements hostiles à haute température, des niveaux de pollutionélevés, ou des niveaux élevés de radiations nu
léaires. Une appro
he pour prolonger lavie de la batterie est d'utiliser un 
ritère e�
a
e pour la séle
tion 
onjointe des meilleurs
apteurs et le 
hemin de 
ommuni
ation optimal entre les 
apteurs 
andidats et le 
hefde 
luster, et aussi par la déte
tion des 
apteurs vulnérables. Dans un réseau de 
ap-teurs sans �l, les 
apteurs sont déployés a�n de réaliser une tâ
he spé
i�que, e.g. le suivid'objets. Ces n÷uds sont fortement limités en terme d'énergie, et dans la plupart des
as, ils ne peuvent pas être re
hargés. La minimisation du 
oût de 
ommuni
ation entreles 
apteurs et le 
hoix du 
hemin de 
ommuni
ation sé
urisé sont don
 essentiels pourprolonger la durée de vie de réseau de 
apteurs sans �l. Un autre fa
teur importantdes réseaux de 
apteurs est la pré
ision du résultat de déte
tion de la 
ible. En fait,les n÷uds 
apteurs dans le même groupe peuvent fournir des données redondantes. Etpuisque les 
ara
téristiques physiques des 
apteurs telles que la distan
e, la modalité,ou le modèle de bruit des 
apteurs individuels, les données provenant de di�érents 
ap-teurs peuvent agir sur la qualité du servi
e dans les RCSFs. Par 
onséquent, la pré
isiondépend de quel 
apteur et quelle liaison de 
ommuni
ation le 
hef de 
luster 
hoisi.Dans 
e 
hapitre, nous nous intéressons à l'a
tivation de 
luster qui parti
ipe à l'agré-gation de données pour estimer la position de la 
ible, en supposant que les positionsdes n÷uds 
apteurs sont 
onnues.La 
ontribution de 
e 
hapitre est triple : (i) nous étudions l'impa
t de la séle
tion des
apteurs 
andidats sur les performan
es de l'algorithme du �ltrage variationnel en pro-posant un s
héma adaptatif pour son implémentation ; (ii) nous 
hoisissons les 
heminsde 
ommuni
ation optimaux entre les 
apteurs 
andidats et le 
hef de 
luster ; et iii)nous déte
tons les n÷uds mali
ieux dans le réseau de 
apteurs.Le reste de 
e 
hapitre est organisé de la façon suivante. Tout d'abord, nous présentonsles travaux existants dans la se
tion IV.2. Par la suite, nous proposons, dans la se
tionIV.3, notre te
hnique qui permet à la fois la séle
tion des 
apteurs pertinents, la sé-le
tion des 
hemins de 
ommuni
ation optimaux et la déte
tion des n÷uds mali
ieux.Nous montrons dans la se
tion IV.4 les résultats de simulation, avant de 
on
lure le
hapitre dans la se
tion IV.5.IV.2 Quelques proto
oles existantsPlusieurs travaux ont été proposés pour étudier le problème de la séle
tion des 
apteursdans les RCSFs. Le travail dans [Zhao et al., 2002℄ a étudié des mé
anismes de séle
tiondes 
apteurs pour le suivi des 
ibles. La séle
tion est basée sur l'entropie 
onditionnelle

60



IV.2 Quelques proto
oles existantsde la distribution a posteriori de la position de la 
ible. Dans [Li and AlRegib, 2007;Rubin and Huang, 2006℄, la séle
tion des 
apteurs et l'allo
ation optimale de bits sontdéveloppées. Les auteurs dans [Quan and Sayed, 2007℄ ont proposé un algorithme 
en-tralisé qui utilise des mesures 
orrélées pour séle
tionner le 
apteur le plus informatif.L'idée d'utiliser la théorie de l'information dans la gestion des 
apteurs a d'abord étéproposée dans [Hintz, 1991℄. La séle
tion du 
apteur basée sur le gain d'informationa été introduite pour les systèmes de déte
tion dé
entralisée [Manyika and Durrant-Whyte, 1995℄. L'information mutuelle entre la distribution a
tuelle de position de la
ible et l'observation prédite du 
apteur a été proposée pour évaluer le gain d'informa-tion prévu pour le suivi de 
ible [Liu et al., 2003a; Ertin et al., 2003℄. D'autre part, sansutiliser la théorie de l'information, les auteurs dans [Yao et al., 1998℄ ont 
onstaté que lapré
ision de suivi dépend non seulement de la pré
ision des 
apteurs mais aussi de leurempla
ement par rapport à la position de la 
ible lors de l'exé
ution des algorithmes desuivi.Les te
hniques développées dans [Chu et al., 2002℄ et [Wang et al., 2004℄ pour a
tiver len÷ud 
apteur le plus informatif sont basées sur l'utilité d'entropie et de l'information.Le problème, 
'est que si le 
hemin optimal est toujours 
hoisi, les sour
es d'énergiedes n÷uds le long de 
e 
hemin seront épuisées plus rapidement que d'autres, 
e quia�e
te fortement la durée de vie du réseau [Dong, 2005℄. Bien que le travail en [Shahand Rabaey, 2002℄ a proposé que les 
hemins qui sont parfois sous-optimaux doiventêtre 
hoisis en fon
tion des probabilités pour prolonger la durée de vie du réseau. Qun Liet.al [Li et al., 2001℄ ont proposé de partager le réseau en régions et de 
al
uler le niveaud'énergie pour 
haque région, 
e qui peut 
onduire à la dégradation des performan
esdu suivi de 
ibles.En 
e qui 
on
erne le domaine de suivi sé
urisé dans les RCSFs, les auteurs dans [Chenet al., 2004℄ ont traité prin
ipalement deux mé
anismes de sé
urité pour les RCSFs : lavéri�
ation du positionnement et la gestion des 
lés. Ces mé
anismes sont des modulespotentiels qui peuvent être utilisés pour la 
onstru
tion d'un large éventail d'appli
ationssé
urisées. Le travail dans [Agah et al., 2004℄ a proposé un 
adre de déte
tion d'intrusiondans les réseaux de 
apteurs en utilisant la théorie des jeux. Ils ont appliqué trois régimesdi�érents pour assurer la sé
urité. Ces régimes essayent de déte
ter le n÷ud 
apteurvulnérable dans le RCSF et de le protéger. Les auteurs dans [Brooks et al., 2007℄ ontproposé un s
héma de gestion de 
lés basé sur la probabilité de partager une 
lé entre lesn÷uds d'un graphe aléatoire. Ce s
héma fournit des te
hniques pour la pré-distributionde 
lé, la dé
ouverte de la 
lé partagée, l'établissement de 
hemin de 
lé, et la révo
ationde 
lé. L'idée maîtresse de 
e s
héma est de distribuer aléatoirement un 
ertain nombrede 
lés issues d'un ensemble �ni à 
haque n÷ud du réseau avant son déploiement. Deuxn÷uds quel
onques seront en mesure d'é
hanger des messages sé
urisés s'ils possèdentune 
lé 
ommune. D'autres travaux sur l'agrégation des données 
omme SEF [Choiet al., 2008℄, ont proposé des te
hniques d'agrégation sé
urisée en présen
e de n÷udsmali
ieux. Cependant, 
es te
hniques sou�rent d'une 
onsommation ex
essive d'énergie.Con
ernant le domaine de routage, les auteurs [Chang and Tassiulas, 2004℄ ont proposé
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IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFSun algorithme de routage qui 
onsiste à maximiser la durée de vie du réseau. Le travaildans [Liu et al., 2003b℄ a présenté une méthode de routage qui vise à maximiser le gaind'information pour a
heminer les données. Dans [Patil et al., 2005℄, une te
hnique deroutage basée sur une 
ourbe de remplissage d'espa
e est proposée. Sung et al. [Sunget al., 2007℄ ont 
onsidéré le problème du routage pour la déte
tion d'un 
hamp designaux aléatoires 
orrélés. Pour 
ela, ils ont proposé une te
hnique de routage baséesur l'information de Cherno�. Dans [Sung et al., 2005℄, les auteurs ont proposé unemétrique pour le routage multi-sauts dans les réseaux de 
apteurs sans �l.Un proto
ole d'adaptation nommé SPIN, est proposé dans [Kulik et al., 2002℄ pourdi�user l'information à 
haque n÷ud dans le RCSF en supposant que tous les n÷uds
apteurs peuvent être des stations de base (SB). SPIN exploite l'une des propriétés deRCSF qui est la redondan
e des données. En fait, les n÷uds voisins ont des donnéessimilaires, et par 
onséquent il n'est pas né
essaire de distribuer toutes les informations,mais uniquement les données que les autres n÷uds ne possèdent pas.Dans [Intanagonwiwat et al., 2000℄, les auteurs ont proposé un proto
ole de di�usiondire
te pour 
ombiner les données provenant de di�érentes sour
es en éliminant la re-dondan
e et minimisant le nombre de transmissions. Dans 
e proto
ole, le n÷ud 
apteurmesure les événements et 
rée des gradients de l'information dans leurs voisinages. Lastation de base demande des données en di�usant des messages spé
iaux (transmis enmode saut à saut et di�usés par 
haque n÷ud à ses voisins) qui dé
rivent une tâ
he àa

omplir par les n÷uds. Cependant, 
e proto
ole peut générer une sur
harge supplé-mentaire aux n÷uds 
apteurs. Ce qui ne le rend pas pratique pour 
ertaines appli
ations(surveillan
e de l'environnement, par exemple). A�n d'éviter 
e problème, un proto
olesimilaire est proposé dans [Braginsky and Estrin, 2002℄ pour le routage des requêtesvers les n÷uds qui ont observé un événement parti
ulier au lieu d'envoyer la requête àtous les n÷uds et d'inonder tout le réseau.Les auteurs dans [Lou, 2005℄ ont proposé un proto
ole hiérar
hique de 
lustering, nomméTEEN, qui permet de regrouper les 
apteurs dans des 
lusters où 
ha
un est dirigé parun CC. Les n÷uds 
apteurs au sein d'un 
luster envoient leurs informations 
aptées àleur 
hef de 
luster. Le CC envoie les données agrégées au CC de niveau supérieur jusqu'à
e que les données atteignent le sink. Un avantage de 
e proto
ole est sa 
onvenan
eaux appli
ations de télédéte
tion 
ara
térisées par leur 
ontrainte du délai 
ritique detransmission.Certaines des méthodes présentées 
i-dessus ont négligé quelques 
ara
téristiques etproblématiques des RCSFs, notamment 
elles liées aux di�
ultés énergétiques. Ces mé-thodes, parti
ulairement 
elles basées sur le prin
ipe de 
lustering ne prennent pas en
ompte le 
ompromis entre la qualité des données 
aptées, la puissan
e de transmissionet l'énergie sto
kée dans les n÷uds pour séle
tionner le meilleur 
apteur 
andidat et
hoisir le 
hemin de 
ommuni
ation optimal entre les 
apteurs es
laves et le 
hef de
luster. En outre, 
es méthodes ont simpli�é ou ignoré le problème de sé
urité dans le
adre de suivi bayésien.
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IV.3 Séle
tion de meilleurs 
apteurs dans le RCSFIV.3 Séle
tion de meilleurs 
apteurs dans le RCSFComme la position prédite de la 
ible xp(t) = 〈xt〉qt+1|t
à l'instant t est disponible, ellepeut être utilisée pour séle
tionner les 
apteurs 
andidats. Les 
apteurs à l'intérieur du
er
le de 
entre xp(t) et de rayon Rmax sont pré-séle
tionnés. Après la pré-séle
tiondes 
apteurs qui existent dans le 
er
le de rayon Rmax, le CC divise les 
apteurs pré-séle
tionnés en M =

∑Ns

j=4C
j
Ns

groupes Gt (au moins quatre 
apteurs sont né
essairespour déte
ter la 
ible dans leurs portées [Chen et al., 2004℄). Ensuite, il 
al
ule pour
haque groupe de 
apteurs la fon
tion multi-
ritères (FMC) (détaillée dans IV.3.1) eta
tive le groupe approprié qui a la FMC la plus élevée pour parti
iper à l'agrégation dedonnées pour suivre la 
ible.Dans le paragraphe suivant, nous détaillons 
e 
ritère et les paramètres qu'il prend en
ompte pour 
hoisir le groupe de 
apteurs le plus approprié qui parti
ipe à la 
olle
tede données pour suivre la 
ible.IV.3.1 Fon
tion multi-
ritères (FMC)L'idée prin
ipale de 
ritère ((IV.1)) pour la séle
tion du 
apteur est de dé�nir les prin-
ipaux paramètres qui peuvent in�uer sur la pertinen
e de la 
oopération de 
apteurs,qui sont : (1) les informations qui peuvent être transférées de 
apteur 
andidat i au
hef du 
luster ; IM(xt, z
i
t) (détaillée dans le paragraphe IV.3.1.1) ; (2) son énergie (E(i)) (détaillée dans le paragraphe IV.3.1.2) ; et (3) sa puissan
e de transmission P (i)(détaillée dans le paragraphe IV.3.1.3). Le problème est 
omment formuler 
e 
ritèrepour le 
hef de 
luster a�n de séle
tionner les meilleurs 
apteurs qui fournissent desdonnées pertinentes de la 
ible et équilibrent le niveau d'énergie entre tous les 
apteursdans un 
luster lo
al.Nous dé�nissons des mesures 
ombinatoires pour le groupe Gt, notée F , donnée par :
F (Gt) = n1IM(xt, z

Gt)− n2

M∑

i=1

R2
t (i). (IV.1)Ave
 R(i) = E(i)

P (i) , n1 et n2 sont respe
tivement les fa
teurs d'importan
e de l'in-formation mutuelle (IM) et le rapport entre l'énergie sto
kée dans le 
apteur (E) etla puissan
e de transmission (P ). A�n de séle
tionner le meilleur groupe de 
apteurs
andidats basé sur l'équation (IV.1), nous 
hoisissons le groupe approprié Ĝt de sorteque,
Ĝt = argmaxGt⊂CF (Gt) (IV.2)où, C est l'ensemble de 
apteurs.IV.3.1.1 Cal
ul de la fon
tion mutuelleLa fon
tion d'information mutuelle (IM) est souvent utilisée pour mesurer l'e�
a
itéd'une information donnée. L'information mutuelle de deux variables aléatoires zt et xt
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IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFSest une quantité mesurant la dépendan
e statistique de 
es variables. La fon
tion IMentre le ve
teur des observations zGt et la sour
e xt est proportionnelle à :IM(xt, z
Gt) ∝ p(zGt | xt) log(p(z

Gt | xt)) (IV.3)La fon
tion de vraisemblan
e (V ) est exprimée en,
V (sGt) = p(zGt |xt) =

M∏

i=1

wi
t−1∑

j=0

p
(
τj(t) < γi < τj+1(t)

)
N
(
dj , σ

2
ǫ

) (IV.4)où,
p
(
τj(t) < γit < τj+1(t)

)
=

∫ τj+1(t)

τj(t)
N
(
ργi

t
(si), σ2

n

)
dγt (IV.5)

=
1√
π

[erf
(τj(t)− ργi
t
(xt)√

2σ2
n

)
− erf
(τj+1(t)− ργi

t
(xt)√

2σ2
n

)]est 
al
ulé selon la règle de quanti�
ation dé�nie dans l'équation (III.2), dans laquelle
ργi

t
(si) = K‖xt − si‖η , (IV.6)Il est à noter que l'expression de IM donnée dans l'équation ((IV.3)) dépend de laposition de la 
ible à l'instant t ; xt et l'empla
ement du 
apteur a
tivé i. Cependant,
omme la position de la 
ible est in
onnue, IM est rempla
ée par son espéran
e enfon
tion de la distribution prédi
tive p(xt|zi1:t−1) de la position de la 
ible :

< IM(si) >= E
p(xt|z

Gt
1:t−1)

[IM(si)
] (IV.7)Le 
al
ul de l'espéran
e 
i-dessus est analytiquement intraitable. Cependant, 
ommel'algorithme FVQ fournit une distribution gaussienne prédi
tive N (xt;xt/t−1, λt/t−1),l'espéran
e ((IV.7)) peut être approximée par un régime de Monte Carlo :

< IM(si) >≃ 1
J

∑J
j=1 IM(x̃j

t , s
i),

x̃
j
t ∼ N (xp(t);xt/t−1,λt/t−1)

(IV.8)où x̃
j
t est le j-ème é
hantillon établi à l'instant t, et J est le nombre total d'é
hantillonsétablis x̃t.IV.3.1.2 Cal
ul de l'énergie résiduelleL'énergie est un paramètre important dans un réseau à ressour
es limitées tel que lesRCSFs. En e�et, le niveau de batterie disponible semble être le paramètre le plus im-portant mais il n'est pas le seul. A�n d'améliorer l'utilisation de l'énergie au sein d'un
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IV.4 Identi�
ation des 
apteurs mali
ieuxn÷ud, nous ajoutons un paramètre pour dé�nir une stratégie de 
onsommation qu'onappelle "administrator power startegy" (APS), qui permet à l'administrateur du réseaude prolonger la durée de vie du RCSF. En multipliant le niveau disponible de batteriepar un pour
entage (APS) dé�ni par l'administrateur suivant ses préféren
es, le CCpeut rejeter quelques demandes de 
oopération par
e qu'il 
onsidère qu'il n'y a pasassez d'énergie. Le rejet de 
ertaines demandes permet aux n÷uds d'é
onomiser plusd'énergie, et ainsi la durée de vie du réseau.Par ailleurs, l'importan
e de l'APS pourrait être soulignée également dans le 
as duRCSF utilisé pour plusieurs appli
ations [Sardouk et al., 2009℄ en même temps oùl'administrateur pourra dé�nir l'importan
e de 
haque appli
ation. Par 
onséquent,pour di�éren
ier les appli
ations, nous pourrons ajouter à 
e paramètre un indi
e (i)qui dé�nit le numéro de l'appli
ation. A�n de 
al
uler la valeur de E, nous proposonsl'équation ((IV.9)) :
E =

(R ×APSi)

batterie plein
(IV.9)E étant le paramètre d'énergie dans l'équation ((IV.9)), R le niveau de batterie rési-duelle et APSi dé�nit la stratégie de 
onsommation dé�nie par l'administrateur pourl'appli
ation numéro (i). Comme présentée dans l'équation ((IV.9)), l'énergie E peutêtre égale au niveau de batterie disponible si au
une stratégie de 
onsommation n'estdé�nie par l'administrateur (APSi=1). A�n d'exprimer E en pour
entage, la valeurobtenue (R ×APSi) est divisée par la puissan
e totale d'une batterie plein.IV.3.1.3 Cal
ul de la puissan
e de transmissionLa quantité totale de la puissan
e de transmission requise utilisée par le i ème 
apteurau sein d'un 
luster [Cui et al., 2005℄ est proportionnelle à :

P i(t) ∝ dλi (N
i
t − 1) (IV.10)

≡ ‖ si − LCCt ‖λ (N i
t − 1)ave
, di la distan
e de transmission (en mètres) entre le CC et le i-ème 
apteur, LCCtest la position du CC à l'instant t et λ est le 
oe�
ient d'atténuation du 
anal.La se
tion suivante présente les deux te
hniques proposées pour la déte
tion des 
ap-teurs mali
ieux basée sur la distan
e de Kullba
k-Leibler (DKL) entre la distributiona
tuelle de la position de la 
ible et l'observation prédite du 
apteur.IV.4 Identi�
ation des 
apteurs mali
ieuxIV.4.1 Dé�nition de problèmeVoi
i les hypothèses retenues pour résoudre le problème de déte
tion des 
apteurs ma-li
ieux : 1) Nous supposons que les n÷uds mali
ieux peuvent réussir à s'authenti�er
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IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFSauprès du réseau de 
apteurs, et leurs données peuvent être 
olle
tées ave
 d'autresn÷uds dans le réseau. Autrement, les 
hefs de 
lusters sont supposés avoir un bon
omportement "well-behave" et ne sont pas mali
ieux. 2) Nous supposons un s
éna-rio 
entralisé, dans lequel une unité de traitement dans le 
hef de 
luster 
olle
te lesrapports de suivi à partir des n÷uds 
apteurs, détermine lesquels d'entre 
es 
apteurssont mali
ieux et les supprime de réseau de 
apteurs. 3) Le but de la voie �
tive estde permettre à l'ennemi d'éviter la surveillan
e. Cependant, la voie �
tive ne sort pasau-delà de la portée de réseaux. 4) Il est à noter que pendant le temps de suivi, unnombre in
onnu des n÷uds sont mali
ieux et ils inje
tent des rapports de suivi fauxdans le réseau. Le problème est de savoir 
omment déte
ter les n÷uds mali
ieux, et defournir une traje
toire de la 
ible 
orre
te.IV.4.2 Cal
ul de la distan
e Kullba
k Leibler (DKL)La mesure de la distan
e entre deux modèles statistiques est né
essaire pour résoudre
ertains problèmes. Par exemple, 
ette distan
e peut être utilisée dans l'évaluation d'unalgorithme d'apprentissage ou le 
lassement des modèles estimés [Juang and Rabiner,1985℄. La distan
e de Kullba
k-Leibler ou l'entropie relative se pose dans de nombreux
ontextes 
omme une mesure appropriée de la distan
e entre deux distributions. Ladistan
e DKL entre deux fon
tions de densité de probabilité p et p̂ est dé�nie 
omme[Cover and Thomas, 2006℄ :
DKL(p||p̂) =

∫
p log

p

p̂
(IV.11)Le 
al
ul de la fon
tion de distribution est très 
omplexe pour les modèles de Markov
a
hés, et pratiquement elle ne peut pas être 
al
ulée que via une pro
édure ré
ursive ;les algorithmes "forward/ba
kward" où "upward/downward" [Ronen et al., 1995℄. Ainsi,il n'y a pas une expression simple et expli
ite pour la distan
e DKL pour 
es modèles.Généralement, la méthode de Monte-Carlo est utilisée pour obtenir une approximationde l'intégrale dans l'équation ((IV.11)),

DKL(p||p̂) = Ep(log(p)− log(p̂)) (IV.12)Ci-après, nous détaillons les deux s
hémas proposés pour la déte
tion des 
apteursmali
ieux.IV.4.3 Formation réa
tive de 
lusterA 
haque instant, le 
luster (CC et 
apteurs es
laves) est formé de façon dynamique.Les 
apteurs 
andidats sont a
tivés de la manière expliquée dans la se
tion IV.3, ils sont
onsidérés réa
tifs et possédent des unités de traitement de données. Le 
hef de 
luster
CCt est 
hoisi d'être le plus pro
he 
apteur à 〈xt〉qt|t−1

i.e :
CCt = argmini=1,...,|Bt|{‖〈xt〉qt|t−1

− sm‖ m ∈ Bt} (IV.13)
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IV.4 Identi�
ation des 
apteurs mali
ieuxave
 |.| désigne la 
ardinalité, et Bt est l'ensemble des 
apteurs a
tivés.Supposons que les 
apteurs i, j et k sont a
tivés et les 
apteurs j et k peuvent entendrela transmission du i. À l'instant t, les 
apteurs j et k 
al
ulent leurs distributions pré-di
tives des 
ibles p(xt|zjt+1|t) et p(xt|zkt+1|t) en exé
utant l'algorithme FVQ. À l'instant
(t+1), ils entendent la valeur transmise de i, et 
omparent la distribution prédi
tive de
i-ème 
apteur p(xt|zit+1|t) aux deux distributions prédi
tives p(xt|zjt+1|t) et p(xt|zkt+1|t)en 
al
ulant les distan
es de Kullba
k Leiber Ki,j et Ki,k. Si les deux distan
es Ki,j et
Ki,k sont plus grandes que K0 (un seuil prédé�ni 
omme représenté dans la �gure IV.1),alors, les 
apteurs j et k estiment que le 
apteur i est mali
ieux et envoient une no-ti�
ation au 
hef du 
luster. Ce dernier 
ompare les deux distributions p(xt|zit+1) et
p(xt|zit+1|t) en 
al
ulant la distan
e Ki,i, si 
ette distan
e est aussi supérieure à K0,don
, le 
hef du 
luster supprime le i-ème 
hemin �
tif du réseau de 
apteurs.Les prin
ipaux avantages de 
et algorithme peuvent se résumer 
omme suit : i) Lapré
ision du suivi est garantie par le 
hoix des 
apteurs les plus sus
eptibles et poten-tiels pour former un 
luster dynamique. ii) Ce régime est beau
oup plus robuste auxattaques externes. iii) Comme la durée de vie de RCSF est dé�nie 
omme le tempsé
oulé jusqu'à 
e que le premier 
apteur épuise son énergie [Misra et al., 2005℄, il estessentiel de bien répartir la 
onsommation d'énergie sur l'ensemble du RCSF. En for-mant dynamiquement des 
lusters, les fon
tions à forte intensité énergétique 
hangentfréquemment a�n d'équilibrer les dépenses d'énergie. Cependant, puisque la tâ
he detraitement du signal est a�e
tée à tous les 
apteurs es
laves, tous 
es avantages 
ités
i-dessus sont à la 
harge de haute 
on�guration matérielle.
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Figure IV.1: Un exemple simple pour le 
al
ul de DKL.Le régime dé
rit pré
édemment sera appelé Re-FVQ, sa pro
édure est dé
rite dans
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IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFSl'algorithme 3.Algorithme 3:� Initialisation :1. Déterminer le CC en utilisant l'équation ((IV.13)).2. Séle
tionner le groupe des 
apteurs approprié 
onformément à la se
tion IV.33. Quanti�er les mesures des 
apteurs selon la se
tion III.4.2.4. Exé
uter l'algorithme FVQ.� Itérations :1. Cal
uler la fon
tion multi-
ritères en utilisant l'équation ((IV.3.1)).2. Séle
tionner le groupe approprié de 
apteurs selon la se
tion IV.33. Déterminer le CC en utilisant l'équation ((IV.13)).4. Déte
ter les 
apteurs mali
ieux 
onformément à la se
tion IV.4.3.5. Supprimer le 
hemin �
tif 
onformément à la se
tion IV.4.3.6. Quanti�er les mesures des 
apteurs 
onformément à la se
tion III.4.2.7. Exé
uter l'algorithme FVQ.IV.4.4 Formation statique de 
lusterPour 
e se
ond 
as, nous supposons que les 
hefs des 
lusters sont séle
tionnés de manièrestatique au moment du déploiement de 
apteurs. À l'instant t, le FVQ fournit la positionprédite de la 
ible xt/t−1 = 〈xt〉qt|t−1
. Comme représentée dans la �gure IV.2, en sebasant sur 
ette information prédite, le 
hef de 
luster CCt−1 à l'instant t−1 séle
tionnele 
hef de 
luster suivant CCt. Si la position prédite de la 
ible 〈xt〉qt|t−1

reste dans levoisinage de CCt−1, 
e qui signi�e qu'au moins quatre de ses 
apteurs es
laves peuventdéte
ter la 
ible, alors CCt = CCt−1. Sinon, si 〈xt〉qt|t−1
va au-delà de la portée dedéte
tion du 
luster en 
ours, don
 un nouveau 
hef CCt est a
tivé basé sur la positionprédite de la 
ible 〈xt〉qt|t−1

et sa tendan
e future.
CCt = argmaxk=1,...,K{cos θ

k
t

dkt
} (IV.14)where dkt = ‖〈xt〉qt|t−1

− LCCk
t
‖and θkt = angle(

−−−−−−−−−−→〈xt−1〉〈xt〉qt|t−1
,
−−−−−−−−→〈xt−1〉LCCk

t
)où K est le nombre de 
hefs du 
lusters dans le voisinage de CCt−1 et LCCk

t
est laposition de k-ème 
hef voisin CCt.
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IV.4 Identi�
ation des 
apteurs mali
ieux

Figure IV.2: A
tivation de CCt basée sur la prédi
tion.
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IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFSLa distribution initiale de la position de la 
ible p(x0), à l'instant t = 0, est suppo-sée 
onnue et sto
kée dans l'unité du CC. Puis, à l'instant t, le 
apteur a
tivé i envoieson observation quanti�ée yit au CCt. Lorsque le CCt reçoit zit , il exé
ute l'algorithmeFVQ, qui prévoit, en plus de la distribution de la 
ible estimée p̂(zit |xt), la distributionprédi
tive de la 
ible pour le i-ème 
apteur p(xt|zit+1|t). Le CCt envoie 
ette informa-tion prédite au CC(t+1), qui reçoit également une mesure de i-ème 
apteur. Basé sur
ette information, le CC(t+1) 
al
ule pour le i-ème 
apteur, la distan
e de Kullba
kLeiber Ki,i entre la distribution prédi
tive p(xt|zit+1|t) reçue de CCt et la distribution
p(xt|zit+1). De la même manière, le CC(t+1) 
al
ule Ki,j et Ki,k, et les 
ompare ave
 leseuil K0. Si les di�éren
es sont plus grandes que 0, il estime que le i-ème 
apteur estmali
ieux. En�n, le CC supprime le 
hemin �
tif 
orrespondant au 
apteur mali
ieuxdans le réseau de 
apteurs.En résumé, notre méthode proposée 
omprend de nombreux avantages. Tout d'abord,l'énergie 
onsommée et la bande passante né
essaire à la 
ommuni
ation sont 
onsidéra-blement réduites. Le pro
essus de suivi est e�e
tué uniquement par le CC a
tivé, tandisque les 
apteurs es
laves sont in
apables de prendre en 
harge 
ette tâ
he. Les 
apteurses
laves 
andidats sont tenus de 
olle
ter et de transmettre leurs mesures à travers le
hemin optimal (la séle
tion du 
hemin optimal est dé
rite dans la se
tion suivante) auCC. Deuxièmement, le 
oût de la 
on�guration matérielle diminue fortement en raisonde faible 
oût des 
apteurs es
laves.En outre, l'algorithme FVQ réduit la dépendan
e de l'information temporelle des para-mètres à une seule distribution statistique gaussienne. Nous nous référons à l'appro
hedé
rite dans 
ette se
tion par Pro-FVQ, sa pro
édure est dé
rite dans l'algorithme 4.Algorithme 4:� Initialisation :1. Déterminer le 
hef 
luster en utilisant l'équation ((IV.14)).2. Séle
tionner le groupe des 
apteurs approprié 
onformément à la se
tion IV.33. Quanti�er les mesures des 
apteurs selon la se
tion III.4.2.4. Exé
uter l'algorithme FVQ.� Itérations :1. Cal
uler la fon
tion multi-
ritères en utilisant l'équation ((IV.3.1)).2. Séle
tionner le groupe approprié de 
apteurs selon la se
tion IV.33. Déterminer le CC en utilisant l'équation ((IV.14)).4. Déte
ter les 
apteurs mali
ieux 
onformément à la se
tion IV.4.4.5. Supprimer le 
hemin �
tif 
onformément à la se
tion IV.4.4.6. Quanti�er les mesures des 
apteurs 
onformément à la se
tion III.4.2.7. Exé
uter l'algorithme FVQ.
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IV.5 Optimisation de routage distribuéAprès avoir montré la pro
édure de la séle
tion des 
apteurs sé
urisés, la se
tion sui-vante est 
onsa
rée à la méthode développée pour la séle
tion adaptative du 
hemin de
ommuni
ation optimal entre le 
apteur 
andidat sé
urisé/�able et le 
hef de 
luster.IV.5 Optimisation de routage distribuéUn n÷ud 
apteur peut 
ommuniquer ave
 le 
hef de 
luster à travers le 
hemin séle
-tionné (les liens dire
ts et indire
ts). La séle
tion du meilleur 
hemin permet au 
hef de
luster d'obtenir la meilleure 
opie du signal sour
e transmise par le 
apteur sour
e. Le
hef de 
luster 
al
ule, pour 
haque liaison de 
ommuni
ation entre le 
hef de 
luster etle 
apteur es
lave, le 
ritère (dé
rit dans l'équation ((IV.16))) en utilisant une fon
tion
oût (détaillée dans IV.5.1) et 
hoisit la voie de 
ommuni
ation optimale, en optimisant
ette fon
tion.Dans le paragraphe suivant, nous détaillons 
e 
ritère et les paramètres qu'il prenden 
ompte a�n de séle
tionner la meilleure route de 
ommuni
ation entre le 
apteur
andidat et le 
hef de 
luster.IV.5.1 Fon
tion multi-
ritères sous la 
ontrainte de borne prédite deCramér-RaoL'idée prin
ipale de la fon
tion multi-
ritères pour la séle
tion de la route optimale estde dé�nir les prin
ipaux paramètres qui peuvent in�uer sur la qualité du servi
e dans lesRCSFs, qui sont : (1) la borne Cramer Rao qui 
ara
térise l'e�
a
ité de l'information quipeut être transférée du 
apteur 
andidat (CRB(xt, z
i
t)), (2) la puissan
e de transmissionentre le 
apteur i et le CC (P (i)), (3) le délai de 
ommuni
ation (D(i)) (détailléeau paragraphe IV.5.1.1) et (4) l'énergie sto
kée dans le 
apteur 
andidat (E(i)). Leproblème est de savoir 
omment formuler 
es 
ritères pour le CC a�n de séle
tionnerla voie de 
ommuni
ation optimale qui fournit des données pertinentes, équilibre leniveau d'énergie entre tous les 
apteurs et minimise le délai de transmission. Nousdé�nissons une fon
tion de 
oût qui 
ara
térise le lien de 
ommuni
ation Rt entre le
apteur 
andidat et le 
hef de 
luster, notée G, qui est donnée par :

G(Rt) = n1P (i) + n2E(i) + n3D(i). (IV.15)Où n1, n2 et n3 sont respe
tivement le fa
teur de pondération de puissan
e de latransmission du 
apteur 
andidat P , l'énergie sto
kée E et le délai de transmission D.Dans la suite, nous noterons r = (n1, n2, n3).A�n de séle
tionner le lien de 
ommuni
ation optimal basé sur la fon
tion multi-
ritéres((IV.15)) sous une 
ontrainte d'erreur d'estimation moyenne M0, l'obje
tif est de 
hoisirle 
hemin de 
ommuni
ation optimal R̂i
t et don
,

R̂i
t = argminRt⊂CG(Ri

t) (IV.16)s.t BCR(xt, z
i
t) < M0où, C est le nombre total de 
hemins.

71



IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFSIV.5.1.1 Cal
ul du délaiLe délai de 
ommuni
ation D est le délai de bout en bout né
essaire pour qu'un n÷ud
ommunique une information déte
tée à un autre n÷ud. Il dépend du nombre de sautsqui séparent le n÷ud sour
e du 
elui destination. Le délai total D est la somme desdélais au niveau des n÷uds intermédiaires, dk (où k = 1, 2, ..., h), et est donnée par,
D =

h∑

k=1

dk, (IV.17)où, h désigne le nombre de sautsBasé sur le modèle présenté dans [Heinzelman et al., 2000℄, dk peut être 
al
ulé 
omme,
dk = dq + dt + dm, (IV.18)où dq est le délai d'attente d'un paquet, dt est le délai de transmission et dm est le délaid'a

ès au médium.L'algorithme proposé ressemble à 
elui de Dijkstra. Cependant, notre algorithme prenden 
ompte plusieurs paramètres : la puissan
e de transmission entre le 
apteur et le
hef de 
luster, l'énergie sto
kée dans le 
apteur 
andidat et le délai de transmission.Notre algorithme tient 
ompte aussi de la pertinen
e des informations apportées parles 
apteurs. L'idée de 
et algorithme est de marquer 
haque n÷ud 
apteur visité etd'empê
her ainsi le pro
essus de revenir en arrière.IV.6 Résultats de simulations numériquesLa performan
e des algorithmes proposés est évaluée par quatre 
ritères :1. la pré
ision de suivi,2. le temps d'exé
ution,3. la dépense énergétique pendant le pro
essus de suivi,4. la 
ourbe 
ara
téristique d'opération du ré
epteur (en anglais, re
eiver operating
hara
teristi
 : (ROC)).Nous nous référons l'appro
he qui utilise l'algorithme FVQ basé sur l'a
tivation des 
ap-teurs qui se trouvent dans le 
er
le de rayon Rmax pour le suivi de 
ibles ; à l'algorithmeFVQ-R.IV.6.1 Analyse de la pré
ision de suiviLa �gure IV.3.a) montre la 
omparaison des performan
es de suivi entre les algorithmesPro-FVQ et Re-FVQ. Les erreurs quadratiques moyennes 
orrespondantes sont repré-sentées dans la �gure IV.3.b). Pour montrer l'e�
a
ité des te
hniques proposées, nousles 
omparons ave
 l'algorithme FVQ-R. On peut remarquer de la �gure IV.4.a) que
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IV.6 Résultats de simulations numériques
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a) b)Figure IV.3: a) La pré
ision de suivi pour les algorithmes Pro-FVQ et Re-FVQ. b)l'erreur quadratique moyenne pour les algorithmes Pro-FVQ et Re-FVQ.même ave
 des 
hangements brusques dans la traje
toire de la 
ible, la qualité désiréeatteinte par l'algorithme Re-FVQ est plus performante que l'algorithme FVQ-R. La�gure IV.4.b) 
ompare leurs pré
isions de suivi en terme de RMSE. La performan
e dela méthode proposée 
on�rme l'importan
e du bon 
hoix des 
apteurs 
andidats.Dans la suite, nous 
omparons l'algorithme Re-FVQ ave
 les algorithmes FVB et FPQ.On peut 
onstater de �gure IV.5. a) et �gure IV.6. a) que, la qualité souhaitée est obte-nue par l'algorithme Re-FVQ et surpasse les algorithmes FVB et FPQ. Figure IV.5. b)�gure IV.6. b) 
omparent leurs pré
isions de suivi en terme de RMSE. Les performan
esde l'algorithme Re-FVQ démontrent l'e�
a
ité de l'appro
he proposée qui permet à lafois la séle
tion des meilleurs 
apteurs 
andidats et l'identi�
ation des 
apteurs mali-
ieux.Les performan
es des méthodes proposées sont également évaluées aussi suivant le tempsd'exé
ution (voir tableau VI.1).
Comparaison RMSE(m) temps d′execution (s)
Re− FVQ 0.2211 0.1421
Pro− FVQ 0.4002 0.1456
FVQ−R 1.4812 0.1742
FVB 2.3149 0.1664
FPQ 2.5332 0.0735Table IV.1: Comparaison entre les di�érents algorithmes
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IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFS

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
20

30

40

50

60

70

80

90

100

x1

x
2

Champ de capteur

 

 
Trajectoire Vraie

Capteurs nœuds

Trajectoire estimée en utilisant Re−FVQ

Trajectoire estimée en utilisant FVQ−R

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

Temps (seconde)

E
Q

M
 (

m
e

te
r)

 

 

L’erreur en utilisant Re−FVQ

EQM en utilisant Re−FVQ

L’erreur en utilisant FVQ−R

EQM en utilisant FVQ−R

a) b)Figure IV.4: a) La pré
ision de suivi pour les algorithmes FVQ-R et Re-FVQ. b) l'erreurquadratique moyenne pour les algorithmes FVQ-R et Re-FVQ.
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IV.6 Résultats de simulations numériques
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a) b)Figure IV.6: a) La pré
ision de suivi pour les algorithmes FPQ et Re-FVQ. b) l'erreurquadratique moyenne pour les algorithmes FPQ et Re-FVQ.IV.6.2 Analyse de l'erreur quadratique moyenneLes EQMs des algorithmes 
i-dessus peuvent dépendre de plusieurs fa
teurs tels que lenombre de 
apteurs mali
ieux et le nombre de 
apteurs 
andidats. Le but de 
e para-graphe est d'étudier l'impa
t de 
es fa
teurs lorsque nous 
omparons les performan
esdes algorithmes de suivi mentionnés 
i-dessus. La �gure IV.7.a) montre la variation deRMSE par rapport au nombre de 
apteurs mali
ieux variant dans {0, ..., 50}. Commeon peut s'y attendre, le RMSE diminue pour tous les algorithmes quand le nombre den÷uds mali
ieux diminue. On peut également noter que les méthodes proposées sur-passent les autres méthodes en variant le nombre de 
apteurs mali
ieux. La �gure IV.7.b)représente le RMSE 
ontre le nombre de 
apteurs 
andidats variant dans {50, ..., 200},alors que la �gure IV.8 représente le RMSE par rapport à la portée de déte
tion (variant dans {5, ..., 13} ). Nous pouvons montrer que lorsque la portée de déte
tionaugumente, l'erreur d'estimation diminue. Ces résultats 
on�rment que les méthodesproposées surpassent les méthodes 
lassiques en variant les 
onditions de simulation.IV.6.3 Analyse de routageI
i, nous évaluons la performan
e de routage en utilisant la fon
tion de 
oût sous une
ontrainte d'erreur d'estimation moyenne. Nous 
onsidérons les 
apteurs a
tifs 
onfor-mément à la se
tion IV.3, leurs empla
ements sont alors indépendamment et uniformé-ment générés et le 
hef de 
luster est toujours élu en utilisant l'équation ((IV.14)) ou((IV.13)).Nous montrons plusieurs stratégies pour le routage dans les �gures IV.9 et IV.10. Nous
75

figures/stt_qpf1.eps
figures/stt_qpf2.eps


IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFS
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a) b)Figure IV.7: a) EQM versus le nombre de n÷uds mali
ieux. b) EQM versus la densitéde n÷uds.
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Figure IV.8: EQM versus la portée de déte
tion.
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IV.6 Résultats de simulations numériquesremarquons que le routage en utilisant la puissan
e de transmission minimale prend unpeu des liens longs pour atteindre le 
hef de 
luster. Par 
ontre, les routes admettantune énergie minimale ou délai minimal, les 
hemins de 
ommuni
ations sont 
ourts etde nombre de 
hemins supérieur à 
elui basé sur une puissan
e de transmission mini-male. Par 
ontre, le routage basé sur le 
ritère ((IV.16)) traverse une région importantedu réseau avant d'arriver au 
hef de 
luster puisque l'algorithme proposé tient 
ompteplusieurs paramétres pour 
hoisir le 
hemin de 
ommuni
ation optimal.Ave
 
ette méthode, nous devons réitérer l'algorithme pour 
haque n÷ud, 
e qui le rendgourmand en temps de 
al
ul. Nous pensons que si le nombre de n÷uds est importantet le réseau à traiter est relativement petit, alors nous pouvons faire fon
tionner l'algo-rithme sur tout le réseau et obtenir ainsi l'ensemble des 
hemins optimaux entre deux
apteurs quel
onques. Ensuite, il nous reste plus qu'à re
onstituer le 
hemin optimalpour 
haque 
apteur 
andidat. Dans un 
ertain nombre de 
as où les 
hemins à traiteront un même niveau de tra�
, l'algorithme n'est pas très performant 
ar il par
ourttoutes les voies. C'est pareil si nous prenons un autre 
ritère de tri 
omme la distan
eentre la 
ase à traiter et le 
hemin d'arrivée. Puisque 
haque n÷ud traité est marqué,nous ne pouvons pas revenir en arrière. De 
e fait, l'algorithme de Dijkstra est inadaptéquand nous avons des ar
s de poids négatifs. Dans 
e genre de situation, l'algorithmedoit pouvoir revenir en arrière pour modi�er les étiquettes. C'est le 
as de l'algorithmeDijkstra. Par 
ontre, ave
 notre algorithme, nous pouvons nous arrêter dès que le pointd'arrivé devient le 
hemin à traiter puisque le 
hemin que nous avons 
onstruit jusque làest un 
hemin optimal. Le système empê
he l'algorithme de revenir en arrière, puisquele 
hoix de 
hemin dépend de la distribution prédite de la 
ible, 
e qui améliore ainsi saperforman
e.IV.6.4 Analyse énergetiqueNous nous intéressons maintenant à la 
onsommation d'énergie né
essaire au fon
tion-nement de notre algorithme, 
omparée ave
 l'algorithme FVQ-R. A�n de 
ompareréquitablement 
es appro
hes, nous avons utilisé le modèle d'énergie proposé dans [Hein-zelman et al., 2000℄.Comme illustré dans la �gure IV.11.a) la somme des valeurs pour la 
onsommationd'énergie utilisant Re-FVQ est inférieure à 
elle qui utilise l'algorithme Pro-FVQ. Cetteobservation re�ète le fait que la probabilité d'épuisement de la batterie dans les 
ap-teurs employant Re-FVQ est relativement réduite, prolongeant ainsi la durée de vie deRCSF. A partir de la �gure IV.11, nous pouvons 
onstater que nos te
hniques proposéesréalisent ave
 su

ès le 
ompromis entre la 
onsommation d'énergie et la pré
ision desuivi, même ave
 plusieurs 
hangements brusques dans la traje
toire.IV.6.5 Cara
téristique de fon
tionnement du ré
epteur (ROC)Le but de 
e paragraphe est d'évaluer la performan
e des te
hniques proposées pourl'identi�
ation des 
apteurs mali
ieux en termes de 
ourbes 
ara
téristique de fon
tion-nement du ré
epteur. L'évaluation d'une te
hnique de déte
tion du 
apteur mali
ieux
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IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFS
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a) b)Figure IV.9: Le 
hemin optimal du 
apteur n÷ud S au 
hef de 
luster (CC) : a) sous la
ontrainte fon
tion 
oût minimale r = (1/3, 1/3, 1/3), b) sous la 
ontrainte délai minimal.
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a) b)Figure IV.10: Le 
hemin optimal du 
apteur n÷ud S au 
hef de 
luster (CC) : a) sousla 
ontrainte énergie minimale, b) sous la 
ontrainte puissan
e de transmission minimale.
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IV.7 Con
lusion
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a) b)Figure IV.11: a) La 
onsommation d'énergie pour les algorithmes Pro-FVQ et Re-FVQ.b) la 
onsommation d'énergie pour les algorithmes Re-FVQ et FVQ-R.dans les RCSFs dépend de savoir si elle peut satisfaire aux exigen
es de pré
ision destout en minimisant la 
onsommation de ressour
es de RCSFs [Gama and Gaber, 2007℄.Les te
hniques de déte
tion des 
apteurs mali
ieux sont né
essaires pour maintenir untaux élevé de déte
tion tout en 
onservant un faible taux de fausses alarmes. Le tauxde déte
tion représente le pour
entage des 
apteurs vulnérables qui sont 
orre
tement
onsidérés 
omme mali
ieux, et le taux de faux positifs représente le pour
entage des
apteurs normaux qui sont mal 
onsidérés 
omme mali
ieux. La 
ourbe ROC [Lazarevi
et al., 2003℄ est généralement utilisée pour représenter le 
ompromis entre le taux dedéte
tion et le taux de faux positifs. Plus la zone sous la 
ourbe ROC est large, plus leste
hniques 
orrespondantes sont plus performantes. La �gure IV.12 illustre les 
ourbesROC pour les deux te
hniques proposées.IV.7 Con
lusionDans 
e 
hapitre nous avons 
onsidéré les problèmes de 
lustering, routage distribuéet agrégation sé
urisée de données pour le suivi de 
ibles dans les RCSFs. La méthodeproposée permet de séle
tionner le groupe approprié de 
apteurs qui parti
ipent à la
olle
te de données en utilisant une fon
tion multi-
ritéres sous une 
ontrainte d'erreurd'estimation moyenne. Cette séle
tion prend en 
ompte un 
ompromis entre la qualitédes données déte
tées, la puissan
e de transmission et l'énergie sto
kée dans les n÷uds
apteurs 
andidats. Cette méthode permet aussi d'identi�er les n÷uds 
apteurs mali-
ieux en se basant sur la distan
e de Kullba
k-Leibler entre la distribution a
tuelle dela position de la 
ible et l'observation prédite du 
apteur 
andidat. La méthode prévoit
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IV. LE CLUSTERING, LE ROUTAGE ET L'AGRÉGATIONSÉCURISÉE DES DONNÉES DANS LES RCSFS
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Figure IV.12: Les 
ourbes ROC pour les deux te
hniques de déte
tion proposées.également le 
hemin de 
ommuni
ation optimal entre le 
apteur 
andidat et le 
hef de
luster. Ce 
hoix prend en 
ompte le délai de transmission, la borne Cramer Rao et lespuissan
es d'émission et de ré
eption. Le 
al
ul de 
es 
ritères est basé sur la distri-bution prédi
tive de la position de la 
ible fournie par l'algorithme FVQ. Nous avons
omparé nos algorithmes proposés ave
 l'algorithme du �ltrage variationnel quanti�ésous une 
ontrainte de rayon de déte
tion, l'algorithme du �ltrage variationnel binaireet l'algorithme du �ltrage parti
ulaire quanti�é. Les résultats de simulation démontrentl'amélioration signi�
ative des performan
es utilisant les te
hniques proposées.Nous allons présenter dans le 
hapitre suivant une méthode d'optimisation basée surdes re
her
hes exa
tes multi-obje
tifs a�n de résoudre le probléme de suivi de 
iblesdans les RCSFs.
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ChapitreV Optimisation multi-obje
tifs pourle suivi de 
ibles dans les RCSFs

SommaireV.1 Optimisation multi-obje
tifsV.2 Suivi simultané de plusieurs 
ibles basé sur l'optimisationmulti-obje
tifsV.3 Résultats de simulationsV.4 Con
lusions
L es problèmes d'optimisation dans les réseaux de 
apteurs sans�ls sont de nature à impliquer simultanément plusieurs 
ritères.Etant données les 
ontraintes énergétiques et les exigen
es deperforman
es de plus en plus a

rues, plusieurs 
ritères sont à
onsidérer 
omme la 
onsommation d'énergie, la puissan
e de transmis-sion, la quantité d'information, le délai de transmission, la densité desn÷uds, et
. L'optimisation multi-obje
tifs est un domaine émergent enre
her
he opérationnelle qui est parfaitement adaptée au 
ontexte des ré-seaux de 
apteurs pour résoudre des problèmes multi-
ritères. Après unrappel des notions essentielles en optimisation multi-obje
tifs, nous illus-trons l'apport de 
ette appro
he sur des exemples pratiques en réseauxde 
apteurs.
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V. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS POUR LE SUIVI DE CIBLESDANS LES RCSFS
V.1 Optimisation multi-obje
tifsV.1.1 L'optimisation 
ombinatoireUn problème d'optimisation 
ombinatoire pourrait être dé�ni par un ensemble �ni desolutions dites réalisables formant un espa
e de dé
ision (noté Ω) et une fon
tion obje
-tive (f) asso
iant à 
haque solution de l'espa
e de re
her
he un 
oût. Cet ensemble forme
e qu'on appelle "espa
e obje
tif" (noté (Y ), et don
, nous avons f : Ω− > Y ). Ainsiune solution notée x pourrait être formulée par un ve
teur de dé
ision (x1, x2, ..., xn)à laquelle une solution obje
tive est asso
iée à la fon
tion f(x). La résolution d'un pro-blème d'optimisation 
ombinatoire 
onsiste don
 à trouver la ou les solutions(s) quiminimise(nt) (ou maximise (nt)) le 
oût de Ω.Dé�nition 1 : x∗(x∗ ∈ Ω) est une solution optimale si et seulement si :

∀x ∈ Ω f(x) ≤ f(x∗) (V.1)Notons que max(f(x)) = −min(−f(x)).La di�
ulté majeure dans l'optimisation 
ombinatoire réside dans le phénomène d'ex-plosion 
ombinatoire (l'augmentation de la taille des données engendre l'augmentationexponentielle de Ω). En fait, 
'est l'augmentation de la taille de l'espa
e de re
her
hequi évite la 
onvergen
e en un temps raisonnable. On peut diviser les méthodes utiliséesen optimisation 
ombinatoire en deux grandes 
lasses :� Les méthodes exa
tes qui permettent de trouver la (ou les) solution(s) optimale(s).� Les méthodes appro
hées qui permettent de trouver une solution de bonne qualitémais pourrait être non optimale.Du fait que l'implémentation des méthodes exa
tes présente un temps d'exé
ution qui
roit d'une façon exponentielle ave
 la taille du problème, elles par
ourent (
oupent)des parties non intéressantes de l'espa
e de re
her
he. Ces méthodes permettent detrouver une solution optimale mais sont limitées quant à la taille des problèmes qu'ellesrésolvent. Par 
ontre, les méthodes appro
hées a

omplissent des re
her
hes bien guidéesdans l'espa
e de re
her
he a�n de bien 
ara
tériser rapidement une solution presqueoptimale (de bonne qualité). En utilisant les méthodes appro
hées, la solution trouvéepourrait être optimale. En plus, 
es méthodes ne sont pas limitées en temps de re
her
he(taille des problèmes). A
tuellement, les problèmes d'optimisation dans les réseaux de
apteurs sans �ls sont souvent de nature multi-obje
tifs du fait de l'existen
e de plusieursobje
tifs pour une solution souhaitée. C'est pour 
ette raison on propose d'étudier etd'utiliser l'optimisation 
ombinatoire multi-obje
tifs, en se basant sur des re
her
hesexa
tes (ave
 dominan
e de Pareto) a�n de résoudre le problème de suivi de 
ibles dansles RCSFs.
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V.1 Optimisation multi-obje
tifsV.1.2 L'optimisation 
ombinatoire multi-obje
tifsDans 
e paragraphe, Nous montrons tout d'abord quelques 
ara
téristiques de l'optimi-sation 
ombinatoire multi-obje
tifs, ensuite, nous présentons brièvement les prin
ipalesméthodes de résolution.V.1.2.1 Cara
téristiquesUn ve
teur de fon
tion 
oût, est un ve
teur dont 
ha
une des 
omposantes est un obje
-tif. Alors, un problème d'optimisation 
ombinatoire multi-obje
tifs 
onsiste à optimiser
es 
omposantes. Il pourrait être dé�ni de la façon suivante :
maxf(x) = (f1(x), f2(x), ..., fK(x)) ave
 x ∈ Ω (V.2)Ave
 f une fon
tion qui asso
ie pour 
haque variable x ∈ Ω un ve
teur 
oût, et K lenombre d'obje
tifs asso
iés. La �gure V.1 représente un exemple ave
 deux obje
tifs (f1et f2) et deux variables de dé
ision (x1 et x2) .

Figure V.1: Exemple de problème d'optimisation 
ombinatoire multi-obje
tifs.V.1.2.2 Les solutions d'une optimisation multi-obje
tifsSolutions optimales Une optimisation multi-obje
tifs ne fournit pas une solutionoptimale unique mais un ensemble de solutions optimales (ave
 le meilleur 
ompromis).En fait, les solutions obtenues n'admettent pas une relation d'ordre total 
ar on peuttrouver une solution qui pourrait être meilleure qu'une autre sur 
ertains obje
tifs maismoins bonne sur d'autres. Par exemple dans les RCSFs, on peut trouver une bonnesolution sur la 
onsommation d'énergie mais elle n'est pas la meilleure par rapport à lapré
ision de suivi. Et don
 il faut dé�nir une solution d'optimalité pour permettre de
réer un ensemble de solutions optimales. Les auteurs dans [Pop and Kumar, 2004℄ ontintroduit une notion très utilisée dans l'optimisation multi-obje
tifs : la solution Pa-reto optimale [Hartenstein, 2001℄. La dé�nition suivante montre la notion de dominan
eentre deux solutions dans un problème de maximisation.
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V. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS POUR LE SUIVI DE CIBLESDANS LES RCSFSDé�nition 1 : Dans un problème de maximisation ave
 K fon
tions obje
tifs, on ditune solution p domine une solution p′ si et seulement si :
{

∀k ∈ [1..K], fk(p) ≥ fk(p
′)

∃k ∈ [1..K], fk(p) > fk(p
′)

(V.3)Dé�nition 2 : Une solution p est dite non-dominée ou Pareto optimale si et seulementsi elle n'est dominée par au
une autre solution.Dé�nition 3 : Pour un problème d'optimisation donnée, l'ensemble des solutions non-dominées (Pareto optimales) noté (P ∗) est dé�ni par :
P ∗ = p ∈ Ω|∄p′ ∈ Ω, p′ ≤ p (V.4)La �gure V.2 montre une solution p3 dominée par p1, l'espa
e dominé par 
ette solution,l'espa
e qui domine 
ette solution, et la solution qui n'a pas une relation d'ordre ave


p1 au sens de Pareto 
'est le point p2, pour un problème d'optimisation bi-obje
tif.

Figure V.2: Notion de dominan
e.La �gure V.3 a�
he un ensemble représentant l'image des solutions de l'ensemble Paretopour un problème d'optimisation bi-obje
tif, 
ette proje
tion est appelée front Pareto.Points parti
uliers L'espa
e des obje
tifs admet des points parti
uliers qui per-mettent de dis
uter de l'e�
a
ité des solutions non-dominées trouvées. Ces pointspeuvent être réalisables ou non.
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V.1 Optimisation multi-obje
tifs

Figure V.3: Exemple de front Pareto optimale� Le point Nadir, ZN , est dé�ni par ZN = (f1(Z
N ), ..., fk(Z

N )) ave

fq(Z

N ) = maxx∈P ∗fq(x)
3∀q ∈ [1..K].Ce point donne pour 
haque obje
tif la valeur la plus mauvaise sur 
et obje
tif. Ellenous fournit don
 une borne supérieure du front Pareto.� Le point Idéal, ZI , est dé�ni par :

ZI = (f1(Z
I), ..., fk(ZI)), (V.5)ave
 fq(ZI) = minx∈Ωfq(x)∀q ∈ [1..K]. Cette solution a pour 
haque obje
tif unesolution appartenant à l'ensemble Pareto ayant la valeur optimale sur 
et obje
tif. Ilnous donne don
 une borne inferieure du front Pareto.� Le point utopique, ZU , est dé�ni par :ZU = ZI ∈ U ave
 ǫ > 0 et U le ve
teurunitaire (U = (1, 1, ..., 1) ∈ RK). Cette solution est un point qui domine le pointIdeal, il est don
 non réalisable.Pour un problème d'optimisation bi-obje
tif une solution est dé�nie par :

ZN = (f1(Z
N ), f2(Z

N )), (V.6)ave

∀i ∈ [1..2] fi(Z

N ) = fj(Z
I),
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V. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS POUR LE SUIVI DE CIBLESDANS LES RCSFS

Figure V.4: Points parti
uliers de front de Pareto.où j 6= i. Et don
, si le point Idéal est 
onnu, la re
her
he de la solution Nadir enbi-obje
tif ne demande pas du 
al
ul supplémentaire. En e�et, l'espa
e de re
her
hepertinent pourrait être borné par la solution Nadir et la solution Idéal. Pour les méthodesd'optimisation exa
tes, l'obje
tif est d'utiliser que 
es parties pertinentes pour faire lare
her
he. Les points Idéal et Nadir seront alors très importants et primordiaux dansplusieurs méthodes exa
tes. La �gure V.4 a�
he les points parti
uliers de front dePareto.V.1.2.3 Cara
téristique du front ParetoSolution supportées/non supportées Le front Pareto est un espa
e de solutionsqui 
omporte plusieurs solutions, de meilleurs 
ompromis (solutions Pareto optimales).Nous allons montrer les di�érents types de solutions qui existent dans 
et espa
e. Ilexiste deux types de solutions : solutions supportées et solutions non-supportées.� Les solutions supportées : 
e sont les solutions dont leurs images dans Y se trouventsur l'enveloppe 
onvexe Y . Cha
une de 
es solutions pourrait optimiser une agrégationlinéaire des obje
tifs (voir la théorie de Geo�rion [Risset, 2000℄).� Les solutions non supportées : leurs images dans Y ne se trouvent pas sur l'enveloppe
onvexe de Y . Elles sont Pareto optimales, mais, au
une de 
es solutions n'optimiseune agrégation linéaire des obje
tifs (
orollaire du théorème de Geo�rion).On pourrait avoir don
 des 
as extrêmes dans lesquels la frontière Pareto est totalement
on
ave ou 
onvexe (�gure V.6). Généralement, le front Pareto est 
omposé de solutionssupportées et non supportées (
omme illustré dans la �gure V.5). Les solutions nonsupportées ne se situent pas sur l'enveloppe 
onvexe et ne sont la solution optimaled'au
une agrégation d'obje
tive. Pour avoir un 
ompromis entre les obje
tifs, il fautdon
 
hoisir une solution non-supportée.
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V.1 Optimisation multi-obje
tifs

Figure V.5: Di�èrent types de solutions.
Figure V.6: Fon
tion 
onvexe.Ensemble Pareto minimal 
omplet/Ensemble Pareto maximal 
omplet Sitous les points Pareto pouvant être obtenus sont représentés parmi les solutions de l'en-semble, alors il est appelé ensemble Pareto 
omplet. Par 
ontre, si parmi les valeursPareto obtenues ne sont pas représentées alors il s'agit d'un ensemble Pareto in
omplet(exemple : la méthode par agrégation). En plus, on peut remarquer que le nombre de so-lutions non-dominées dépend de l'espa
e 
onsidéré (espa
e obje
tif/espa
e dé
isionnel).L'ensemble Pareto de l'espa
e obje
tif est appelé ensemble Pareto minimal et 
elui del'espa
e dé
isionnel est appelé ensemble Pareto maximal. Il est don
 important de biendé�nir l'ensemble re
her
hé 
ar 
ela fera 
hanger le nombre de solutions non-dominées.V.1.2.4 Choix de la méthode d'aide de la dé
isionD'après les se
tions pré
édentes, on peut 
on
lure qu'un problème multi-obje
tifs n'ad-met pas une seule solution optimale mais un ensemble de solutions Pareto optimales,
ela fait que l'étape de dé
ision (intervention du dé
ideur) est très importante pour le
hoix de la solution �nale à utiliser, 
e
i dépend de l'appli
ation implémentée. Il existetrois types de te
hniques distin
tes pour la résolution d'un problème d'optimisationmulti-obje
tifs :
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V. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS POUR LE SUIVI DE CIBLESDANS LES RCSFS1. A priori : Dans 
ette méthode, le dé
ideur donne dès le début des préféren
es pourla re
her
he à 
ha
un des obje
tifs ; par exemple la méthode agrégations. Utilisant
ette méthode, une solution unique est atteinte qui est non né
essairement opti-male et souhaitable ; par exemple, les solutions non supportées ne peuvent êtreobtenues par la méthode agrégation. Par 
ontre, le temps de re
her
he est assezrapide.2. Intera
tive : Le dé
ideur est toujours en intera
tion ave
 le programme. Ce pro-gramme fournit régulièrement une solution au dé
ideur qui réoriente sa re
her
heen fon
tion de la solution obtenue et ses obje
tifs. L'in
onvénient de 
ette te
h-nique est le temps d'attente de dé
ideur.3. A posteriori : Les solutions Pareto optimales sont obtenues par le dé
ideur a�nqu'il 
hoisisse après la solution la plus adaptée au problème implémenté. Le tempsde re
her
he peut s'avérer très long et le nombre des points obtenus peut être trèsgrand, 
e qui entraine un problème de dé
ision de la solution à 
hoisir.Cha
une de 
es méthodes présente des avantages et des in
onvénients. Dans 
e travail,nous nous plaçons dans une méthode a posteriori qui permet au dé
ideur de 
hoisir lasolution la plus adaptée et appropriée. Ce type de méthode peut se dé
omposer en deuxphases : une étape de re
her
he de l'intégralité des solutions Pareto optimales (étaped'optimisation) et une étape de dé
ision.V.1.3 Problèmes d'optimisation multi-obje
tifsDans les trente dernières années, de nombreux travaux ont traité le problème multi-obje
tifs linéaire en variables 
ontinues. La raison prin
ipale de 
et intérêt est le déve-loppement de problème linéaire mono-obje
tif en re
her
he opérationnelle, et la fa
ilitéde le traiter. Ainsi, un 
ertain nombre de logi
iels sont existés le jour depuis le dévelop-pement de la méthode du simplexe multi-obje
tifs [Steuer and Steuer, 1986; Szymanek,2001℄. Cependant, 
e qui nous intéresse dans 
e travail 
e sont les problèmes d'optimi-sation multi-obje
tifs dans lesquels il y a plusieurs intérêts (obje
tifs). On 
ite quelquesexemples aussi bien a
adémiques qu'industriels.A-Appli
ations a
adémiques Les problèmes a
adémiques les plus étudiés sont :� Optimisation de fon
tions 
ontinues : dans la famille "Algorithmes Génétiques", lesfon
tions de S
ha�er sont souvent utilisées pour 
omparer et évaluer les performan
esdes algorithmes. La fon
tion la plus utilisée est bi-
ritère.




f21(x) = x2

f22(x) = (x− 1)2s.t x ∈ [−10, 10]
(V.7)Pour 
et exemple, la frontière Pareto est 
ontinue et se trouve dans l'intervalle [0..2].� Optimisation 
ombinatoire : plusieurs problèmes 
lassiques d'optimisation 
ombina-toire ont été traités dans une notion multi-obje
tifs [Szymanek and Ku
h
inski, 1999℄ :
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V.1 Optimisation multi-obje
tifsroutage de véhi
ule [Bjerregaard and Mahadevan, 2006℄, Sa
 à dos [Bandyopadhyayet al., 2008℄, plus 
ourt 
hemin dans un graphe [Kumar et al., 2002℄, arbre re
ou-vrant (minimum spanning tree) [Soula, 2001℄, ordonnan
ement [Amar et al., 2005;Nagar et al., 1995℄, a�e
tation [Chen et al., 2005℄, voyageur de 
ommer
e [Stewartand White III, 1991℄, et
.Prenons l'exemple du problème sa
 à dos multi-obje
tifs qui peut être modélisé de lafaçon suivante [Bandyopadhyay et al., 2008℄ :




max(fi(x)) =
∑m

j=1C
j
i × xj(i = 1, ...., n);x ∈ Ω

Ω = {x|µj xj < µ; j = 1...n}
xj ∈ {0, 1};∀j =, ...,m.

(V.8)Où
{

xj = 1 si l'élément j est dans le sa

0 si non (V.9)

µj le poids (volume) de l'élément j, et Cj
i l'utilité de l'élément j par rapport au 
ritère

i. Une liste plus 
omplète d'exemples d'appli
ation est présentée dans [Lei and Kumar,2003℄.V.1.4 Classi�
ation des méthodesDans la littérature, nombreux travaux ont traité les problèmes à demi 
ritères en uti-lisant les méthodes exa
tes tels que le " bran
h and bound " [Srinivasan et al., 2006;Ulungu and Teghem, 1995℄, l'algorithme A* et la programmation dynamique [Warbur-ton, 1987℄. Ces méthodes sont e�
a
es pour résoudre des problèmes de petites tailles.Pour des problèmes de grandes tailles et plus de deux 
ritères, il n'existe pas de te
h-niques exa
tes e�
a
es, étant donné les di�
ultés simultanées de système multi
ritèredes problèmes, et de la 
omplexité NP-di�
ile. Et don
, des appro
hes heuristiques sontné
essaires pour résoudre les problèmes de grandes tailles et/ou les problèmes multi-
ritères. Ces méthodes ne garantissent pas d'obtenir de manière exa
te l'ensemble PO(Pareto optimale), mais une approximation de 
et ensemble (noté PO*). Les appro
hesheuristiques peuvent être divisées en deux 
atégories : i) les algorithmes spé
i�ques à unproblème parti
ulier qui se base sur des 
onnaissan
es du domaine, ii) les algorithmesgénéraux appli
ables à une grande variété de PO, 
'est-à-dire les metaheuristiques quiferont l'objet de notre intérêt dans la suite de 
e 
hapitre. Plusieurs adaptations demetaheuristiques ont été proposées dans la littérature pour la résolution de PMO et lare
her
he des solutions Pareto : la re
her
he tabou, le re
uit simulé, et les algorithmesévolutionnaires (stratégies évolutionnaire, algorithmes génétiques). Les méthodes utili-sées pour la résolution de PMO peuvent être divisées en trois 
lasses.� Méthodes basées sur la transformation du problème multi-obje
tifs en un problèmeuni-obje
tif : Ce genre de méthodes 
omprend les méthodes basées sur l'agrégationqui 
ombinent les di�érentes fon
tions obje
tives : 
oût f(x) du problème en un
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V. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS POUR LE SUIVI DE CIBLESDANS LES RCSFSseul obje
tif F . Pour 
es méthodes, né
essitent pour le dé
ideur de bien 
onnaitre etétudier son problème d'optimisation.� Méthode non-Pareto : les méthodes non-Pareto ne transforment pas le problème d'op-timisation multi-
ritére en un problème uni-
ritère. Elles se basent sur des opérateursde re
her
he qui traitent d'une manière séparée les di�érents obje
tifs.� Méthode Pareto : les méthodes Pareto utilisent dire
tement la notion d'optimalitéPareto dans leur opération de re
her
he. L'étape de 
hoix des solutions générées estbasée sur la notion de non-dominan
e.Parmi 
es trois méthodes 
'est la dernière qui sera retenue lors de la résolution de notreproblème d'optimisation. Les détails de son utilisation seront vus dans la se
tion sui-vante.Dans la se
tion suivante, nous présentons 
omment appliquer l'algorithme du �ltragevariationnel quanti�é basé sur l'optimisation multi-obje
tifs pour résoudre le problèmede suivi simultané de plusieurs 
ibles.V.2 Suivi simultané de plusieurs 
ibles basé sur l'optimi-sation multi-obje
tifsV.2.1 Présentation de quelques travauxLe suivi de plusieurs 
ibles (SPC) simultanées dans les réseaux de 
apteurs sans �l n'estpas une extension triviale de suivi d'une 
ible unique, mais plut�t un sujet de re
her
hedi�
ile. La prin
ipale di�
ulté du SPC provient de l'a�e
tation d'une mesure donnée àun objet spé
i�que, qu'on appelle "asso
iation de données", qui exige toujours des testsexhaustifs de toutes les possibilités 
onduisant à la 
onsommation de ressour
es. Par
onséquent, une grande partie de la théorie du SPC a été développée pour le traitement
entralisé [Liu et al., 2007℄. Notons que les réseaux de 
apteurs exigent une appro
heaxée sur des performan
es évolutives et sur la gestion des ressour
es limitées. Dans lesRCSFs, le prin
ipal dé�, qui mène à la mise en ÷uvre d'un algorithme du SPC, est lagestion de la 
omplexité algorithmique du problème tout en o�rant un suivi ave
 un ren-dement raisonnable. Ce problème a attiré une attention 
onsidérable dans la littérature[Hue et al., 2002; Liu et al., 2007℄. L'asso
iation de données a été l'obje
tif prin
ipalde la littérature pour le problème de SPC. Traditionnellement, l'appro
he du voisin leplus pro
he (VPP), qui utilise la mesure la plus pro
he à la position prédite de la 
ible,est l'appro
he la plus simple pour le SPC [Hue et al., 2002℄. Par 
ontre, dans de nom-breuses situations, les mesures VPP peuvent être à l'origine d'un désordre, 
onduisant àla divergen
e de l'algorithme. Les performan
es du �ltrage VPP ont été analysées dans[Li and Bar-Shalom, 1996℄. Tant que l'asso
iation des données est 
onsidérée détermi-niste, toutes les asso
iations possibles doivent être énumérées de façon exhaustive [Hueet al., 2002℄. Le JPDAF (joint probabilisti
 data asso
iation �lter), proposé par dans[Bar-Shalom, 1987℄, 
onsiste à mettre à jour 
haque état individuel de la traje
toirepar des 
ombinaisons pondérées de toutes les mesures. Cette appro
he est basée sur le
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V.2 Suivi simultané de plusieurs 
ibles basé sur l'optimisationmulti-obje
tifs
al
ul de la probabilité dont les mesures peuvent être asso
iées à des traje
toires touten respe
tant la 
ontrainte d'ex
lusion mutuelle. L'in
onvénient de 
ette appro
he estque le nombre d'objets doit étre 
onnu a priori.Les �ltres parti
ulaires, aussi 
onnus 
omme méthodes de Monte-Carlo séquentielles(SMC), sont des te
hniques sophistiquées d'estimation de modèles basées sur la simu-lation.Les �ltres parti
ulaires sont généralement utilisés pour estimer des modèles bayésiens et
onstituent les méthodes en-ligne analogues aux méthodes de Monte-Carlo par Chaînesde Markov (MCMC) qui sont des méthodes hors-ligne (don
 a posteriori) et souventsimilaires aux méthodes d'é
hantillonnage d'importan
e.S'ils sont 
onçus 
orre
tement, les �ltres parti
ulaires peuvent être plus rapides que lesMCMC. Ils 
onstituent souvent une alternative aux �ltres de Kalman étendus (EKF)ave
 l'avantage qu'ave
 su�samment d'é
hantillons, ils s'appro
hent de l'estimé Bayé-sien optimal. Ils peuvent don
 être plus pré
is que les EKFs. L'appli
ation de l'appro
heasso
iation de données basée sur SMC (SMCDA) a été proposée dans [Hue et al., 2002℄[Oh et al., 2004℄, où les é
hantillons sont prélevés selon les probabilités d'asso
iation.L'é
hantillon ave
 la probabilité la plus élevée est 
onsidérée 
omme la meilleure hy-pothèse asso
iée. Comme les hypothèses ne sont pas expli
itement mentionnées dansl'algorithme SMCDA, le grand espa
e de sto
kage n'est plus né
essaire 
omme dans le
as du MHT (Multiple Hypothesis Tra
king) [Reid, 1979℄. MHT énumére de manière ré-
ursive l'ensemble de toute asso
iation possible, appelé hypotèses, des mesures de 
iblesexistants, des nouveaux 
ibles et des fausses alarmes. En outre, l'appro
he SMCDA esttrès fa
ile à mettre en ÷uvre et peut être appliquée dans des 
onditions très générales.V.2.2 Modélisation analytique du problème de suiviDans 
ette se
tion, nous présentons le modèle analytique développé pour réaliser l'al-gorithme de suivi simultané de plusieurs 
ibles.V.2.2.1 Modélisation pour le �ltrage variationnelL'algorithme de �ltrage variationnel pour le suivi de 
ible hérite de nombreuses pro-priétés souhaitables dans le 
adre d'inféren
e bayésienne. Une étape importante dans lesuivi de plusieurs 
ibles est l'estimation ré
ursive de la distribution prédi
tive, de�nie
omme suit,
p(Xt|Z1:t−1) =

∫
p(Xt|Xt−1)p(Xt−1|Z1:t−1)dXt−1, (V.10)oú, Xt = {xj

t}Mj=1(t = 1, ..., {Nj}Mj=1) est le ve
teur de la position temporelle des 
ibles,
Nj est le nombre d'observations pour la 
ible j, M est le nombre total des 
ibles àl'instant t et Zt est le ve
teur d'observations.La distribution 
onditionnelle p(Xt|Xt−1) est employée pour modéliser l'evolution tem-porelle a priori de la 
ible. En intégrant le modèle d'observation p(Zt|Xt), la nouvelle
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V. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS POUR LE SUIVI DE CIBLESDANS LES RCSFSestimation de l'état des 
ibles Xt est mise à jour en se basant sur la distribution pré-di
tive p(Xt|Z1:t−1) :
p(Xt|Z1:t) =

p(Zt|Xt)p(Xt|Z1:t−1)

p(Zt|Z1:t−1)
, (V.11)where p(Zt|Z1:t−1) =

∫
p(Zt|Xt)p(Xt|Z1:t−1)dXt.Le modèle d'observation p(Zt|Xt) dépend du mode de déte
tion utilisé par les 
apteurs,tandis que le modèle d'evolution de l'état p(Xt|Xt−1) est dé
rit par un modèle deparamètres. Ces paramètres sont dé
rits dans la se
tion suivante.V.2.2.2 modèle général d'évolution d'étatLa dynamique de l'état de la 
ible x

j
t est dé
rite par un modèle de mélange 
ontinude gaussiennes (mean-s
ale mixture). Selon 
e modèle, introduit dans [Mansouri et al.,2009; Snoussi and Ri
hard, 2006b; Vermaak et al., 2003b℄ pour le suivi de 
ible, l'état suitune distribution gaussienne de moyenne aléatoire µj

t et de matri
e de pre
ision aléatoire
λ
j
t . La moyenne suit une distribution gaussienne, traduisant la 
orrelation temporellede la traje
toire de la 
ible, et la matri
e de pré
ision suit une loi de Wishart :





x
j
t ∼ N (µj

t ,λ
j
t)

µ
j
t ∼ N (µj

t−1, λ̄
j
)

λ
j
t ∼ Wnx(V̄

j, n̄j)

, ∀j = 1, . . . ,M, (V.12)où les hyperparamètres λ̄
j , n̄j et V̄ j sont respe
tivement la matri
e de pré
ision dela mar
he aléatoire, le degré de liberté et la matri
e de pré
ision de la distribution deWishart. Il 
onvient de noter que l'aspe
t aléatoire de la moyenne et de la pré
isioninduit une distribution a priori marginale dont le 
omportement des queues 1 peutêtre ajusté d'une manière simple selon les valeurs des hyperparamètres. De plus, unedistribution à queues lourdes permet un suivi e�
a
e de la traje
toire présentant dessauts brusques.V.2.2.3 Modèle d'observationNous étudions le problème de suivi de plusieurs 
ibles, en supposant que les positionsdes 
apteurs sont 
onnues. Considérant le 
apteur i, sa mesure 
on
ernant le suivi de la
ible j est donnée par :

γi,jt = K‖xj
t − si‖η + ǫt (V.13)Le 
apteur transmet son observation au 
hef de 
luster uniquement si la 
ible est dé-te
tée, 
e qui est équivalent à la 
ondition Rmin ≤ ‖xj

t − si‖ ≤ Rmax ave
 Rmax (resp.
Rmin) désigne la distan
e maximale (resp. minimale) à laquelle le 
apteur peut déte
ter1. Les états pré
édents de la 
ible
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V.2 Suivi simultané de plusieurs 
ibles basé sur l'optimisationmulti-obje
tifsla 
ible. Avant d'être transmis, l'observation est quanti�ée en divisant l'espa
e d'ob-servation en wi,j
t intervales Rj

k = [τ jk(t), τ
j
k+1(t)], ave
 k ∈ {1, . . . , wi,j

t }. wi,j
t désignele niveau de quanti�
ation utilisé par le 
apteur i (wi,j

t = 2L
i,j
t où Li,j

t représente lenombre de bits de quanti�
ation par observation) qui pourrait être optimisé en utilisantla se
tion III.4.2. Le signal quanti�é est dé�nit 
omme suit :
yi,jt = Q(γi,jt ) = djk if γi,jt ∈ [τ jk(t), τ

j
k+1(t)], (V.14)ave
, dk dé�nit la valeur normalisée telle que djk =

τ j
k
(t)+∆

2

τ
w
i,j
t+1

(t)−τ j1 (t)
, et Q() désigne lafon
tion de quanti�
ation.Ensuite, le signal reçu par le CC à l'instant t est é
rit 
omme

zi,jt = h
j
ty

i,j
t + nt, (V.15)L'attenuation du 
anal hj

t est estimée en utilisant la se
tion III.4.1.V.2.3 Le �ltrage variationnel quanti�é pour le suivi de plusieurs 
iblesSelon le modèle de transition (V.12), l'etat 
a
hé augmenté devient αj
t = (xj

t ,µ
j
t ,λ

j
t).Au lieu d'appro
her la distribution de �ltrage p(αj

t |Z1:t) par un ensemble de parti
ulespondérés, le prin
ipe de l'appro
he variationnelle en ligne 
onsiste à appro
her 
ettedistribution par une autre fon
tion plus simple q(αj
t ) en minimisant la divergen
e deKullba
k-Leibler par rapport à la vraie distribution de �ltrage

DKL(q||p) =

∫
q(αj

t) log
q(αj

t )

p(αj
t |Z1:t)

dαj
t ,

where q(αj
t) = q(xj

t )q(µ
j
t)q(λ

j
t).En imposant une forme séparableDKL sous 
ontrainte ∫ q(αj

t)dα
j
t = 1, et en minimisantla divergen
e de Kullba
k-Leibler ((V.16)) ave
 les outils du 
al
ul variationnel, onobtient la pro
édure itérative suivante [Teng et al., 2007a℄ :





q(xj
t ) ∝ exp〈log p(Z1:t,αt)〉∏ q(µj

t )q(λ
j
t )

q(µj
t ) ∝ exp〈log p(Z1:t,αt)〉∏ q(xj

t )q(λ
j
t )

q(λj
t) ∝ exp〈log p(Z1:t,αt)〉∏ q(µj

t )q(x
j
t )

, (V.16)ave
 〈·〉q indique l'opérateur d'espéran
e par rapport à la distribution q. En tenant
ompte de la séparabilité de la distribution q(αj
t−1) à l'instant t − 1, la distributionpredi
tive p(αj

t |Z1:t−1) et la distribution �ltrée p(αj
t |Z1:t) à l'instant t sont séquentiel-
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V. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS POUR LE SUIVI DE CIBLESDANS LES RCSFSlement approximées selon le s
héma suivant :
p(αj

t |Z1:t−1)∝
∫

p(αj
t |αj

t−1)q(α
j
t−1)dα

j
t−1 ∝ p(xj

t ,λ
j
t |µj

t)qp(µ
j
t)

p(αj
t |Z1:t)∝ p(Zt|xj

t )p(α
j
t |Z1:t−1) ∝ p(Zt|xj

t )p(x
j
t ,λ

j
t |µj

t )qp(µ
j
t),où qp(µ

j
t) =

∫
p(µj

t |µj
t−1)q(µ

j
t−1)dµ

j
t−1 ∼ N (µp,j

t ,λp,j
t ),et p(µj

t |µj
t−1)∼N (µj

t , λ̄
j
), q(µj

t−1) ∼ N (µj,∗
t−1,λ

j,∗
t−1).L'importan
e de 
ette méthode est le fait que la mise à jour de la fon
tion approximante

q(αj
t ) est implementée d'une manière séquentielle en prenant en 
ompte uniquement ladistribution pré
édente q(µj

t−1) de la moyenne aléatoire.Ainsi, la dépendan
e temporelle est limitée à la fon
tion d'une seule 
omposante. Dansun 
ontexte dé
entralisé, la 
ommuni
ation entre deux 
lusters su

essifs en 
harge dela mise à jour de la distribution de �ltrage se trouve limitée à l'envoi de q(µj
t−1) quireprésente ainsi la statistique su�sante. De plus, un simple 
al
ul permet de montrerque 
ette fon
tion est une gaussienne et don
 que la 
ommuni
ation entre deux 
lusterssu

essifs se résume à l'envoi d'une moyenne et d'une 
ovarian
e. Ainsi, l'appro
he
lassique 
onsistant à mettre à jour dans une première étape les densités de probabilitéet don
 les approximer dans une deuxième étape n'est plus né
essaire, les espéran
esimpliquées dans la distribution prédi
tive p(αj

t |Z1:t−1) sont don
 données 
omme suit :




qt|t−1(x
j
t)∝ N (〈µj

t〉qt|t−1
, 〈λj

t〉qt|t−1
)

qt|t−1(µ
j
t )∝ N (µj,∗

t|t−1,λ
j,∗
t|t−1)

qt|t−1(λ
j
t )∝ Wnx(V

j,∗
t|t−1, n

j,∗
t|t−1)

. (V.17)D'autre part, la mise à jour de la distribution �ltrée p(αj
t |Z1:t) est e�e
tuée par le�ltrage variationnel. En 
ombinant les Eq. (V.16) et (V.17), on trouve la forme suivante,

p(αj
t |Z1:t) ≈ q(αj

t ) = q(xj
t )q(µ

j
t)q(λ

j
t), (V.18)





q(xj
t ) ∝ p(Zt|xj

t)N (〈µj
t〉, 〈λj

t 〉)
q(µj

t) ∝ N (µj,∗
t ,λj,∗

t )

q(λj
t ) ∝ Wnx(V

j,∗, nj,∗)

, (V.19)sa
hant que les paramètres sont mis à jour en respe
tant la même pro
édure iterativeque (V.19) et que les espéran
es sont 
al
ulées 
omme suit :
{

〈xj
t 〉qt|t−1

= 〈µt〉qt|t−1
,

〈xj
tx

j
t

T 〉qt|t−1
= 〈µt〉qt|t−1

+ 〈µt〉qt|t−1
〈µt〉Tqt|t−1

.La se
tion suivante est 
onsa
rée à la te
hnique développée qui vise à la fois à optimiser leniveau de quanti�
ation et séle
tionner le groupe de 
apteurs 
andidats qui parti
ipatentà la 
olle
te de données basée sur une appro
he d'optimisation multi-obje
tifs.
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V.2 Suivi simultané de plusieurs 
ibles basé sur l'optimisationmulti-obje
tifsV.2.4 Optimisation 
onjointe de la quanti�
ation et de 
lusteringDans 
ette se
tion, nous supposons que le 
hef de 
luster est déjà déterminé. Le butde 
ette se
tion est d'optimiser 
onjointement le niveau de quanti�
ation et 
hoisir lemeilleur groupe de 
apteurs basé sur une fon
tion multi-
ritéres (détaillée au paragrapheV.2.4.1).Après la pré-séle
tion des 
apteurs qui existent dans le 
er
le de rayon Rmax, le 
hef du
luster divise les 
apteurs pré-séle
tionnés en M =
∑Ns

j=4C
j
Ns

wi
t
j groupes Gt. Ensuite,il optimise la fontion multi-
ritéres pour séle
tionner le groupe approprié de 
apteurset 
hoisir le niveau de quanti�
ation optimal. C est l'opérateur de 
ombinaison. Notons

Dt = (Gt, w
i
t) le ve
teur des variables d'optimisation ou de dé
ision.V.2.4.1 Fon
tion multi-obje
tifsLes 
ritéres que nous avons utilisé pour notre optimisation multi-obje
tifs sont : (i)la pertinen
e de l'information 
ara
térisée par l'information mutuelle (MI(xt, z

Dt)),(ii) la puissan
e de tansmission du 
apteur i (P i) et (iii) l'energie stokée (Ei) dans le
apteur 
andidat i. Ainsi, l'obje
tif est de 
hoisir le ve
teur optimal D̂t qui maximisel'information mutuelle MI et minimise la puissan
e de transmission P sous la 
ontraintede l'énergie du 
apteur de telle sorte que,




maxMI(xt, z
Dt)

min
∑M

i=1P
i(t)2s.t Ei(t) > E0

(V.20)V.2.4.2 Optimisation multi-obje
tifsA�n de trouver le 
ompromis entre la qualité des données déte
tées, la transmissionde puissan
e entre un 
apteur et le 
hef de 
luster, et l'énergie sto
kée dans le n÷ud
apteur pour la séle
tion des bons 
apteurs 
andidats et l'optimisation de la quanti�
a-tion, nous avons proposé une méthode d'optimisation multi-obje
tifs. Le but du 
adremulti-obje
tifs présenté dans 
e travail est de déterminer, quel est le groupe de 
apteurs
andidats approprié et quel est le niveau de quanti�
ation optimal.Notre implémentation produit un ensemble de solutions 
andidates S et extrait l'en-semble des solutions Pareto optimales (non-dominées) P de S. Chaque membre de Sest un ve
teur des
ripteur asso
ié de la forme :
S

{
Gt

wi
t

}
.Chaque 
andidat représente un 
ouple 
onstitué d'un groupe de 
apteurs et d'un niveaude quanti�
ation.

P est alors 
onstruit, en re
her
hant l'ensemble S des solutions non dominées. Une foisque P est obtenu, le dé
ideur doit ensuite 
hoisir le groupe de 
apteurs approprié qui
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V. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS POUR LE SUIVI DE CIBLESDANS LES RCSFSparti
ipent à la 
olle
te de données et le niveau de quanti�
ation optimal utilisé par le
apteur 
andidat pour quanti�er sa mesure.A l'intant t−1, le 
hef de 
luster séle
tionné CCt−1 exé
ute l'algorithme FVQ qui prévoitla distribution prédi
tive gaussienne N (xt/t−1, λt/t−1). La position prédite est utiliséepour l'a
tivation du 
hef de 
luster. En outre, 
ette position de la 
ible est utilisée parle CCt−1 pour a
tiver le meilleur groupe de 
apteurs 
andidats qui parti
ipent à la
olle
te de données Ĝt, et de donner les niveaux de quanti�
ation optimal ŵĜt
t asso
iées.Ces observations quanti�ées sont ensuite utilisées par le CCt pour exé
uter l'algorithmeFVQ à l'instant t pour e�e
tuer le pro
essus de suivi.V.3 Résultats de simulationsCette se
tion évalue l'algorithme proposé en termes de suivi de pré
ision, l'erreur qua-dratique moyenne (RMSE), le temps d'exé
ution et la dépense d'énergie durant le pro-
essus de suivi. La �gure V.7 montre les 
ourbes pour les solutions non-dominées de

t = 1 à 8 se
ondes.Pour étudier l'impa
t du 
hoix d'une solution non-dominée (dans le temps) sur lesperforman
es de l'algorithme proposé, nous exé
utons l'algorithme FVQ pour des di�é-rentes solutions non dominées et nous 
al
ulons les RMSEs sur la traje
toire de la 
ible.La �gure V.8 représente le RMSE versus les solutions non dominées à l'instant t = 1.Nous nous référons l'appro
he qui utilise l'algorithme FVQ ave
 l'a
tivation des 
ap-teurs qui se trouvent dans le 
er
le de rayon Rmax et un niveau de quanti�
ation �xe ;à l'algorithme FVQ-R. Nous nous référons la méthode adaptative utilisant la solutionnon-dominée qui minimise le RMSE ; à l'algorithme FVQ-optimisé. Dans la suite, nous
omparons l'algorithme FVQ-optimisé ave
 les algorithmes FVQ-R et FVB.On peut 
onstater de la �gure V.9. a) que, même ave
 des 
hangements brusques dansla traje
toire de la 
ible, la qualité souhaitée est obtenue par l'algorithme FVQ-optimiséet surpasse l'algorithme FVQ-R. La �gure V.9. b) 
ompare leurs pré
isions de suivi enterme de RMSE. Les performan
es de la méthode proposée démontrent l'e�
a
ité del'appro
he proposée qui permet à la fois la séle
tion des meilleurs 
apteurs 
andidats etl'optimisation de quanti�
ation.Les performan
es des algorithmes FVB et FVQ-optimisé sont 
omparées dans la �-gure V.10. Les résultats 
on�rment l'impa
t de la négligen
e de pertinen
e des infor-mations requises par les mesures des 
apteurs, lors l'utilisation des 
apteurs binaires.D'après la �gure V.11, nous pouvons voir que notre proto
ole réalise ave
 su

ès le 
om-promis entre la 
onsommation d'énergie et la pré
ision de suivi, même ave
 plusieurs
hangements brusques dans la traje
toire pour tous les algorithmes pour un niveau dequanti�
ation = 3.Ces résultats 
on�rment que l'algorithme FVQ-optimisé surpasse les algorithmes 
las-siques en terme de dépense d'énergie durant le pro
essus de suivi.Le tableau V.1 montre que l'algorithme proposé surpasse les algorithmes 
lassiques enoptimisant 
onjointement la quanti�
ation, la séle
tion des meilleurs 
apteurs et l'esti-
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Figure V.8: RMSE versus les solutions non dominées à l'instant t = 1.Comparaison RMSE Temps d'exe
utionFVQ-optimisé 0.976712 m 4 mn and 1.05938 sFVQ-R 2.37011 m 1.3438 sFVB 7.49 m 1.657563 sTable V.1: Comparaison entre les di�érents algorithmesmation de la position de la 
ible. La pré
ision de suivi est évaluée par leurs RMSEs. En
e qui 
on
erne le temps d'exé
ution, les algorithmes FVQ-R et FVB surpassent l'algo-rithme proposé, 
ar 
e dernier optimise 
onjointement la quanti�
ation et le 
lusteringau 
ours de la phase de suivi de 
ibles et 
onsidére l'énumération 
omplète de l'espa
edes solutions.Pour montrer l'e�
a
ité de l'algorithme proposé pour suivre des 
ibles multiples, on le
ompare ave
 trois méthodes pré
édemment proposées. Le modèle de proximité d'ob-servations quanti�ées, formulé dans l'équation (III.2), a été adopté pour tous les algo-rithmes, sauf pour l'algorithme FVB, qui est basé sur les 
apteurs de proximité binaires.On peut remarquer de la �gure V.12 que, même ave
 des 
hangements brusques dansles traje
toires des 
ibles, la qualité souhaitée est obtenue par l'algorithme adaptatifQVF-optimisé et surpasse l'algorithme QVF-R. Le tableau V.2 
ompare leurs exa
ti-tudes de suivi en terme de RMSE. La performan
e de la méthode proposée démontrel'e�
a
ité du 
hoix d'un niveau de quanti�
ation et les meilleurs 
apteurs 
andidatsqui parti
ipent à la 
olle
te de données pour suivre les 
ibles mobiles. Les performan
esde l'algorithme adaptatif QVF-optimisé et l'algorithme FVB sont 
omparées dans la�gure V.13.
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ision de suivi pour les algorithmes FVB et FVQ-optimisé. b)l'erreur quadratique moyenne pour les algorithmes FVB et FVQ-optimisé.Méthodes RMSE : Cible 1 RMSE : Cible 2 RMSE : Cible 3 Temps d'exe
utionQVF-optimisé 0.38 m 0.35 m 0.44 m 1.5938 sQVF-R 0.91 m 0.871 m 0.904 m 2.3438 sFVB 4.15 m 4.11 m 4.25 m 1.1273 sTable V.2: Comparaison entre les di�érents algorithmes
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onsommation d'énergie pour les algorithmes FVQ-R et FVQ-optimisé. b) la 
onsommation d'énergie pour les algorithmes FVB et FVQ-optimisé.
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V.4 Con
lusions
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Figure V.13: La pré
ision de suivi pour les algorithmes FVB et FVQ-optimisé.V.4 Con
lusionsCe 
hapitre nous a permis de dé
rire en brèf les problèmes d'optimisation multi-obje
tifs.Bien sûr, faire une étude plus approfondie de 
es 
on
epts né
essite plus qu'un 
hapitre,dans la mesure où des thèses ont été 
onsa
rées entièrement aux problèmes d'optimi-sation multi-obje
tifs. Ensuite, nous avons proposé une appro
he d'optimisation multi-obje
tifs, qui permet à la fois d'optimiser la quanti�
ation et séle
tionner les meilleurs
apteurs 
andidats qui parti
ipent à la 
olle
te de données pour le suivi de 
ible dansles RCSFs. Nous avons également appliqué notre méthode pour le suivi multi-
ibles.Dans le 
hapitre suivant, nous présentons l'utilisation de notre modèle d'agrégationde données (M
Da) basé sur le systéme multi-agents, qui a été développé en 
ollabora-tion ave
 des 
her
heurs de l'équipe Environnement de Réseaux Autonomes (ERA) del'Institut Charles DELAUNAY(ICD) à l'UTT [Sardouk et al., 2010℄, dans le 
ontextede gestion de 
rise.
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ChapitreVI Utilisation de l'agrégation multi-
ritères des données (M
Da) pourla gestion de 
rise

SommaireVI.1 Introdu
tionVI.2 Travaux existant sur la gestion de 
riseVI.3 Modèle d'agrégation M
Da proposéVI.4 Gestion de 
rise ave
 un RCSF basé sur le modèle M
DaVI.5 Evaluation de modèle M
DaVI.6 Analyse des résultatsVI.7 Con
lusion
D ans 
e 
hapitre, nous allons illustrer l'utilisation du modèle d'agréga-tion multi-
ritères des données (M
Da) pour la gestion de 
rise. Ce
ontexte in
lut plusieurs types d'appli
ations 
omme l'agrégation sé-
urisée des données et le suivi des 
ibles. Ensuite, et toujours dans le
ontexte de gestion de 
rise, nous proposons d'utiliser un système multi-agents.Notre modèle est basé sur une 
oopération entre les agents implémentés dansles n÷uds pour réduire la quantité de données à 
ommuniquer tout en maxi-misant la pertinen
e des informations 
ommuniquées et en minimisant le 
oûtde 
ommuni
ation. Finalement, nous allons évaluer notre modèle en termes dedélai de 
ommuni
ation de bout en bout et de taux de perte des paquets.
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VI. UTILISATION DE L'AGRÉGATION MULTI-CRITÈRES DESDONNÉES (MCDA) POUR LA GESTION DE CRISE
VI.1 Introdu
tionDans 
e 
hapitre, nous allons utiliser l'appro
he (M
Da) d'agrégation des données multi-
ritères fondée sur la 
oopération entre des agents implémentés dans les n÷uds 
apteursdu RCSF pour la gestion de 
rise. Cette méthode requiert, entre autres, la gestion lo
aledu n÷ud sans négliger sa position dans le réseau, la densité réseau dans sa portée radio,son énergie résiduelle et l'importan
e de ses informations perçues.Ce 
hapitre, nous montre d'abord l'e�
a
ité de la méthode proposée en 
as de 
rise. Lagestion d'un 
ontexte si parti
ulier nous permettra de voir di�érents types d'appli
ationstels que le suivi des objets ou en
ore l'agrégation sé
urisée de données.Ensuite, nous proposons dans 
e même 
ontexte de 
rise, d'utiliser le système multi-agents. C'est ainsi que nous 
onsidérons 
e système 
omme un 
omplément de notreappro
he pré
édemment présentée qui permet à la fois le suivi des objets, la gestion de
luster et l'agrégation sé
urisée de données.Dans le reste de 
e 
hapitre, nous présentons d'abord un état de l'art sur quelquestravaux développés pour la gestion de 
rise et nous introduisons notre modèle. Ensuite,nous étudions les 
onditions qui nous permettent d'avoir un déploiement aléatoire maisoptimal des n÷uds. Avant de 
on
lure, nous allons évaluer notre modèle M
Da.VI.2 Travaux existant sur la gestion de 
riseLes désastres naturels et a
tes terrorismes à grande é
helle ont motivé le développementde solutions de gestion de 
rise. En e�et, les réseaux 
ellulaires traditionnels ont étéutilisés pour 
ommuniquer des données de manière sé
urisée et 
ompa
te sur la 
riseet pour la 
ommuni
ation entre les 
ivils et les se
ouristes. Cependant, l'expérien
e amontré que les stations de base des réseaux 
ellulaires peuvent tomber en panne oudevenir injoignables durant les 
rises.Les auteurs dans [Saha and Matsumoto, 2007; Suman and Matsumoto, 2007℄ ont 
onsi-déré les la
unes des réseaux 
ellulaires dans 
e 
ontexte et ont proposé des solutionshybrides basées sur les RCSFs, les réseaux ad-ho
 et les réseaux 
ellulaires. Le but estde proposer un support de 
olle
te de données durant le désastre. Ils ont proposé derépartir le réseau en des 
ellules dans lesquelles est installée une station de base au
entre de 
haque 
ellule et des relais statiques sur les 
�tés. Dans 
haque 
ellule, il yaura un nombre aléatoire de n÷uds 
apteurs qui parti
ipent à la 
olle
te d'informationset les envoient au 
entre de 
ontr�le.Cependant, la supposition qu'un RCSF peut être réparti en des 
ellules ave
 des stationsde base au 
entre de 
es 
ellules et des relais statiques sur les 
�tés, n'est pas toujoursréalisable lors d'un désastre. De plus, le déploiement des relais statiques dans des zonespré
ises n'est pas toujours faisable dans le 
as de désastres où l'intervention humaineest dangereuse et/ou les routes que doivent emprunter les robots d'intervention peuventêtre 
oupées.

104



VI.3 Modèle d'agrégation M
Da proposéLe travail réalisé par Timo et al. [Koskiahde et al., 2008℄ a proposé un RCSF pourla gestion des 
rises militaires. Les auteurs ont traité les problèmes de syn
hronisationdans le 
as de 
ommuni
ation audio/vidéo sur les RCSFs. Etant donnée, l'importan
ede la sé
urité dans une appli
ation militaire, ils n'ont pas assez traité les problèmesd'agrégation sé
urisée de données et de 
ommuni
ations ave
 le 
entre de 
ontr�le. Lesauteurs dans [Bos
h et al., 2009℄ ont proposé une solution pour la 
oordination entre ungroupe de robots d'intervention lors d'une 
rise. Le r�le de 
es robots est de pénétrer leszones dangereuses, pour 
olle
ter des données sur le désastre et envoyer les informationsau 
entre de 
ontr�le. En 
onsidérant les la
unes des réseaux 
ellulaires, le pla
ementdes relais statiques dans les solutions hybrides (
ellulaire, ad-ho
 et RCSF) ainsi quel'agrégation sé
urisée en temps réel des informations, nous proposons M
Da 
ommeune solution pour la gestion de 
rise. M
Da peut e�e
tuer simultanément plusieursappli
ations importantes durant un désastre ou une 
rise, nous 
itons par exemple :l'agrégation sé
urisée des données sur l'in
ident (déte
tion de di�usion de gaz, évolutiondu feu, dé
ouverte des zones en sé
urité, et
.), et le suivi des se
ouristes et des robotsd'intervention. Dans les se
tions suivantes, nous allons présenter le problème de gestionde 
rise ave
 un RCSF, et montrer 
omment M
Da basé sur le systéme multi-agentspourrait être utilisé dans 
e genre de situation.VI.3 Modèle d'agrégation M
Da proposéPour résoudre le problème de forte 
onsommation énergétique né
essaire, lié à la 
ommu-ni
ation des grandes quantitées de données dans les RCSFs, nous proposons de réduirele taux de 
ommuni
ations (nombre et quantité de données transmises), 
e qui nouspermet, par 
onséquent, de prolonger la durée de vie du réseau. Cet obje
tif pourra êtreréalisé en rendant les 
apteurs intelligents et 
oopératifs, permettant aussi aux 
apteursde traiter l'information en lo
al (dans le 
apteur) et don
 d'éliminer toute informationinutile ou redondante. Il est également important de noter que la 
oopération entre lesn÷uds est basée sur des 
ritères liés à l'état a
tuel du n÷ud et à l'information qu'ilobtient de son environnement.L'appro
he que nous adoptons pour réaliser 
et obje
tif est basée sur les systèmes multi-agents. Nous proposons d'implémenter dans 
haque n÷ud un agent responsable de lagestion intelligente, du traitement des informations en lo
al et de l'estimation de leur im-portan
e pour ensuite dé
ider de 
oopérer ou non ave
 les n÷uds voisins. Les di�érentsagents implémentés 
oopèrent ensemble pour éliminer les informations redondantes etinutiles et pour 
réer un message par session d'agrégation résumant toutes les informa-tions importantes d'une partie du réseau.En e�et, en implémentant un agent par n÷ud, nous 
réons un système distribué quipermet le passage à l'é
helle de notre appro
he d'agrégation de données. Notre agent aaussi une stratégie multi
ritères qui lui permet d'optimiser la 
onsommation énergétiquede 
haque n÷ud ainsi que de gérer le nombre des n÷uds qui doivent parti
iper à unesession. Le nombre de n÷uds qui parti
ipent à 
haque session de 
oopération prend en
onsidération le niveau de pré
ision de données exigé par l'administrateur du réseau et
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VI. UTILISATION DE L'AGRÉGATION MULTI-CRITÈRES DESDONNÉES (MCDA) POUR LA GESTION DE CRISEaussi l'importan
e de l'événement en 
ours.VI.4 Gestion de 
rise ave
 un RCSF basé sur le modèleM
DaA�n d'illustrer le problème de gestion de 
rise, nous allons supposer que la 
rise enquestion est un in
endie à grande é
helle. Dans 
e genre d'in
ident, nous pourrons avoirbesoin de plusieurs types d'appli
ations :1. La supervision de l'évolution de l'état du feu, sa vitesse et sa dire
tion de propa-gation. Dans 
ette appli
ation, les n÷uds 
apteurs envoient au 
ommandant del'in
ident 1 des informations sur la sour
e de feu, les nouvelles zones atteintes parle feu, les zones estimées être en danger et une estimation sur la vitesse de pro-pagation de feu. Les n÷uds peuvent aussi donner des informations sur les zonesen sé
urité, 
e qui est important pour le 
ommandant d'in
ident a�n de mieuxpla
er les se
ouristes. Ils peuvent aussi déte
ter des di�usions de gaz et informerle 
ommandant dans les meilleurs délais, pour prendre les dé
isions appropriées.2. Orientation des se
ouristes et des robots qui sont supposés déte
ter et dé
oderles 
ommuni
ations des n÷uds 
apteurs. Ces 
ommuni
ations 
ontiennent desinformations sur les zones en sé
urité et la propagation du feu. En 
onséquen
e,
es données peuvent guider e�
a
ement les se
ouristes et les robots à mieux sepositionner pour 
ontr�ler l'in
ident.3. Suivi des se
ouristes et des robots : le 
ommandant d'in
ident a souvent besoind'avoir des informations en temps réel sur les positions et mouvements des se
ou-ristes et des robots.4. Supervision de l'état de santé des se
ouristes : grâ
e aux vêtements intelligents, ilest maintenant possible d'intégrer des 
apteurs biomédi
aux dans les uniformes desse
ouristes. Ces 
apteurs 
ommuniquent des informations sur la santé du se
ouriste(température, rythme 
ardiaque, et
.) aux n÷uds 
apteurs du RCSF. Les n÷udssont supposés re
evoir 
es informations et les 
ommuniquer au station de base.Dans 
ette se
tion, nous présentons le r�le de l'agent dans la gestion de plusieurs ap-pli
ations sur un simple n÷ud 
apteur. En e�et, pour éviter toute ambiguïté, nousséle
tionnons les bons 
apteurs non mali
ieux qui parti
ipent dans la 
oopération.La gestion de plusieurs appli
ations qu'on propose, peut être résumée par les pointssuivants :� L'agent agit selon l'appli
ation. Il 
rée un 
omportement qui représente l'ensemble desétapes né
essaires pour une appli
ation. Par exemple, le traitement du signal. En e�et,l'agent a des 
omportements de base qui représentent les règles des 
omportementsné
essaires. Ensuite, des 
omportements seront instan
iés dynamiquement à partirdes 
omportements généraux pour répondre aux besoins humains.1. La personne qui gère l'in
ident de l'extérieur, 
omme par exemple le 
ommandant des pompiers
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VI.5 Evaluation de modèle M
Da� L'agent dé�nit un ordre de priorité pour ses appli
ations. Cette priorité peut, parexemple, favoriser la 
oopération agent pour des appli
ations jugées 
ritiques (déte
-tion de di�usion de gaz) par rapport à des appli
ations moins importantes (mesurede la luminosité dans la zone surveillée).� L'ajout, la suppression et la mise à jour des appli
ations se fait tout au long de la duréede vie du réseau. En fait, lors de la 
on
eption de l'agent, nous nous sommes inspirésde l'appro
he d'agent observateur [Ferber, 1999℄. L'agent observateur peut être vu
omme un 
ontr�leur de plusieurs autres agents, il peut 
réer des nouveaux agents,arrêter des agents existants, ou exiger une mise à jour de leurs 
omportements. L'agentassume 
e r�le d'observateur envers ses 
omportements. Un agent peut don
 rempla
erun 
omportement par un autre, le supprimer ou ajouter un nouveau 
omportement.� L'agent gère aussi le partage de ressour
es (mémoire, CPU, et
.) de n÷uds entre lesdi�érentes appli
ations.M
Da pour la gestion de 
riseA travers les types d'appli
ations présentées 
i-dessus, nous identi�ons quatre pointsprin
ipaux permettant à M
Da de gérer une 
rise :1. Il est 
lair qu'une appro
he de gestion de 
rise ave
 un RCSF doit gérer l'exé
utionde plusieurs appli
ations en parallèle. Cette gestion multi-appli
ations sur le mêmeRCSF est prise en 
ompte par M
Da.2. Nous allons 
onsidérer les appli
ations 1 et 4 (voir paragraphe pré
édent) pourune agrégation sé
urisée de données.3. L'appli
ation 2 est une appli
ation d'orientation des se
ouristes et robots d'in-tervention qui sont supposés avoir des dé
odeurs leur permettant de re
evoir et
omprendre les 
ommuni
ations entre les n÷uds 
apteurs. Ave
 M
Da, nous pro-posons d'implémenter dans 
haque dé
odeur un agent. Cet agent peut é
hangerdes informations ave
 ses agents voisins (agents implémentés au sein des n÷uds
apteurs qui se trouvent à un saut de lui). En 
onséquen
e, les agents se 
oopé-rent ave
 des agents des n÷uds voisins et 
ommuniquent des informations quipermettent aux robots et aux se
ouristes de mieux se positionner et se dépla
er.Cet é
hange entre agents dé
odeurs/n÷uds est pris en 
onsidération dans M
Da.4. L'appli
ation de suivi présentée en point 3 est une appli
ation de suivi multi-objets.Dans la se
tion suivante, nous présentons les simulations que nous avons faites et nousanalysons les résultats obtenus a�n de montrer la pertinen
e de M
Da.VI.5 Evaluation de modèle M
DaVI.5.1 Introdu
tionCette se
tion présente les simulations que nous avons e�e
tuées pour évaluer les per-forman
es de M
Da. L'obje
tif prin
ipal des simulations était de voir à quel point on
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VI. UTILISATION DE L'AGRÉGATION MULTI-CRITÈRES DESDONNÉES (MCDA) POUR LA GESTION DE CRISEpouvait prolonger la durée de vie du RCSF sans dégrader la qualité de servi
e du ré-seau représentée par le délai de 
ommuni
ation de bout en bout et le taux de perte despaquets. Pour 
ela, nous avons simulé M
Da ave
 des s
énarios variés qui représententles dé�s des réseaux de 
apteurs 
omme le passage à l'é
helle, la densité du réseau etla distribution des n÷uds. Nous présentons tout d'abord les paramètres de simulations,ensuite, nous dé�nissons les 
ritères de performan
e que nous avons 
hoisis pour évaluerles performan
es de M
Da. A la �n, nous analysons les résultats obtenus.VI.5.2 Paramètres de la simulationPour se rappro
her le plus possible d'un s
énario de 
rise réaliste, nous avons 
hoisit desparamètres de simulations 
rédible. Tout d'abord, nous avons mis la durée de simulationà 48h et nous avons varié le nombre des n÷uds entre 100 et 900 ave
 un intervalle de200 pour évaluer notre appro
he. A�n d'assurer une 
ouverture équitable sur toutesles parties de la zone surveillée, nous avons utilisé la méthode de distribution en grillealéatoire. Cette méthode de distribution assure aussi un taux de 
ouverture de plusde 85% de la région d'intérêt. Les 
ara
téristiques des n÷uds 
apteurs sont 
elles deSunSPOT [Sun, 2008℄, sa
hant que la batterie est présumée être la batterie standarddes n÷uds 
apteurs dont la 
apa
ité est de 2.664 joules. Au �nal, les simulations ontété reproduites environ 100 fois.La durée de traitement lo
al est inspirée du travail réalisé en [Chen et al., 2006℄, où lesink transmet le 
ode de traitement dans un message pour 
haque session d'agrégationde données. En e�et, nous estimons que le transfert de 
ode vers le n÷ud prendraenviron 10ms. Nous avons don
 estimé le temps de traitement lo
al en M
Da à 40msen se basant sur les estimations données en [Chen et al., 2006℄. Ces estimations ont �xéle temps né
essaire pour l'installation de 
ode et le traitement lo
al à 50ms.Nous avons limité la portée radio et le débit de 
haque n÷ud à 87 mètres et 1Mbpsrespe
tivement 
omme suggéré en [Ferber, 1999℄. Les puissan
es de transmission et deré
eption qui in�uen
ent dire
tement la portée radio des n÷uds ont été 
hoisies selonles re
ommandations du do
ument te
hnique de sunSPOT [Sun, 2008℄.A�n de 
omparer leurs performan
es, nous avons implémenté les appro
hes M
Da, CS(
lient/serveur) et DF (data fusion) sur GlomoSim [U.P.C. et al., 2005℄, qui est unenvironnement de simulation à grande é
helle pour les réseaux sans �l et �laires.VI.5.3 Critères d'évaluation de performan
esAprès avoir dé�ni les di�érents paramètres de simulation, nous allons évaluer les perfor-man
es de notre solution en la 
omparant ave
 d'autres appro
hes 
omme le 
lient/serveur(CS) et la fusion de données (DF). Pour 
ela, nous dé�nissons dans 
ette se
tion, lesdi�érents 
ritères de performan
es qui évaluent le bon fon
tionnement du réseau poursavoir les apports et les limites de 
ha
une des trois appro
hes par rapport à 
es 
ritères.Nous regroupons 
es 
ritères sous deux prin
ipaux thèmes. Le premier, qui est la maxi-misation de la durée de vie, regroupe les 
ritères qui peuvent in�uen
er la durée de vie
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VI.5 Evaluation de modèle M
Dadu RCSF. Le deuxième regroupe les 
ritères qui sont liés à l'optimisation de la qualitéde servi
e dans le RCSF.VI.5.3.1 Maximisation de la durée de vie du RCSFDans 
ette se
tion, nous présentons les 
ritères de performan
es qui sont importantspour maximiser la durée de vie du réseau. Ces 
ritères sont prin
ipalement la 
onsom-mation moyenne de la batterie par n÷ud qui dé�nit la durée de vie des n÷uds et don
du RCSF. Le deuxième 
ritère est la 
onsommation moyenne des n÷uds qui se trouventdans des positions 
ritiques. Maximiser la durée de vie de 
es n÷uds est important pourassurer une bonne 
onne
tivité entre les n÷uds du réseau tout au long de la vie duRCSF. Le dernier 
ritère est lié au temps minimal né
essaire d'a
tivation de la radio.L'importan
e de 
e 
ritère vient du fait que l'entité radio du n÷ud 
apteur est la pre-mière sour
e de 
onsommation d'énergie. Plus on désa
tive la radio, moins on 
onsommede l'énergie, permettant ainsi de prolonger davantage la durée de vie du RCSF.VI.5.3.2 Consommation moyenne de la batterie par n÷udLe but de beau
oup d'appli
ations, telles que la surveillan
e de l'environnement et lesuivi, est d'avoir des n÷uds pla
és à l'extérieur dans des zones non a

essibles, sanssurveillan
e, pendant des mois ou des années. Le fa
teur de limitation de la vie d'unRCSF est l'alimentation éle
trique. Chaque n÷ud doit être 
onçu pour gérer lo
alementsa batterie a�n de maximiser la vie du réseau. Par 
onséquent, une nouvelle propositiondans un RCSF devrait prendre en 
onsidération la 
onsommation de 
haque n÷ud duréseau.Nous étudions à travers 
es 
ritères la 
onsommation moyenne de 
haque n÷ud qui estrépartie généralement sur trois unités prin
ipales : la radio, le pro
esseur et le 
aptage.La 
onsommation radioComme déjà présenté, l'entité de 
ommuni
ation du n÷ud est la première sour
e de
onsommation. A�n de 
al
uler la quantité d'énergie 
onsommée par 
ette entité, nousnous basons sur l'équation ( VI.1) dé�nie en [Sohraby et al., 2007℄. ETX est la puissan
e
onsommée pendant la transmission et ERX est la puissan
e 
onsommée pendant laré
eption. Ces deux valeurs sont 
al
ulées par rapport à la longueur du message en bits(l) et de la distan
e de 
ommuni
ation (d) en mètres (portée radio du n÷ud) ;
ETX(l, d) = l ∗ Ec + l ∗ e ∗ ds
ERX(l, d) = l ∗ Ec

où e={ e1, s = 2, d < dcr
e2, s = 4, d > dcr

(VI.1)Ave
 Ec l'énergie de base né
essaire pour l'a
tivation des 
ir
uits éle
troniques de l'unitéd'émission/ré
eption du n÷ud, les valeurs typiques de Ec sont de l'ordre de 50nJ/bitpour un débit de 1Mbps. En plus de 
ette 
onsommation, l'entité 
onsomme une valeursupplémentaire liée à la distan
e de transmission et à la longueur du message transmis.
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VI. UTILISATION DE L'AGRÉGATION MULTI-CRITÈRES DESDONNÉES (MCDA) POUR LA GESTION DE CRISEPour 
ela nous dé�nissons e1 (=10pJ/bit.m2) et e2 (=0.0013pJ/bit.m4) qui sont desunités de 
onsommations dé�nies par rapport à la transmission d'un bit sur une unitéde distan
e selon un seuil de distan
e dcr. Si dcr est inférieur à 86.2m, on utilise e1 sinonon utilise e2.Consommation du pro
esseurCe paramètre dé�nit la 
onsommation du n÷ud pour e�e
tuer des traitements en lo
al.Pour estimer 
ette 
onsommation, on se base sur les règles dé�nies en [Sohraby et al.,2007℄. Les auteurs dé�nissent un modèle d'estimation de la 
onsommation du pro
esseurbasé sur le nombre d'instru
tions à exé
uter par rapport à la vitesse du pro
esseur. Pour
ela, et pour rester au plus pro
he de la réalité, nous avons 
hoisi les règles respe
tantles 
ara
téristiques du pro
esseur de sunSPOT.Consommation de l'unité de 
aptageC'est la 
onsommation des 
apteurs pour per
evoir leur environnement. Cette 
onsom-mation est la plus faible en 
omparaison aux deux pré
édentes. En plus, elle a la mêmevaleur pour les trois appro
hes qu'on a implémentées M
Da, CS et DF. Cette 
onsom-mation sera don
 négligée lors de la 
omparaison des performan
es de trois appro
hesévaluées.VI.5.3.3 Consommation moyenne d'un n÷ud par rapport à sa positionDans beau
oup de déploiements, 
e n'est pas la durée moyenne de la vie du n÷ud qui estimportante, mais plut�t sa durée de vie minimum. Dans le 
as des systèmes de sé
uritésans �l, 
haque n÷ud doit vivre le plus longtemps possible. Un simple é
he
 de n÷ud
réerait une vulnérabilité dans le système de sé
urité.VI.6 Analyse des résultatsDans 
ette se
tion, nous présentons les résultats des simulations qui ont été réaliséespour montrer la performan
e de M
Da en la 
omparant ave
 les modèles 
lient/serveuret fusion de données. Cette 
omparaison sera basée sur les 
ritères de performan
esdé�nis en se
tion VI.5.3. Les s
énarios et les paramètres de simulations ont été 
hoisisde telle sorte à répondre aux dé�s des RCSFs 
omme la 
onsommation d'énergie, ladensité, la distribution des n÷uds et le passage à l'é
helle.VI.6.1 Consommation énergétique moyenne par n÷udLa �gure VI.1 présente le taux de 
onsommation moyenne d'énergie pour un n÷ud et le
oût énergétique dû à la 
oopération entre agents. Nous pouvons remarquer que 
haquen÷ud 
onsomme en moyenne environ 35 % de sa batterie et que le nombre de n÷uds, surune longue durée (simulation de 48 H), n'a pas d'in�uen
e dire
te sur la 
onsommation.
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VI.6 Analyse des résultatsNous pouvons ainsi remarquer une 
onsommation des n÷uds légèrement plus grandeave
 une faible densité de RCSF. Cette légère hausse est due au 
ara
tère élevé de laquantité des événements et la né
essité des n÷uds de parti
iper aux sessions d'agrégationde données, au suivi des objets par les robots et les se
ouristes, et à l'orientation desse
ouristes, dans l'idée du maintien du 
ontr�le de la 
rise. Lorsque le RCSF est plusdense, tel que pour 900 n÷uds, les opérations d'orientation, de suivi et d'agrégationsont mieux réparties entre les n÷uds ; une telle densité 
onduit à un meilleur 
ontr�lede 
onsommation d'énergie des n÷uds grâ
e à la stratégie agent. Il est utile de rappelerque 
ette stratégie in
lut la densité du réseau autour de 
haque n÷ud, 
ela impliquantune absen
e de 
oopération entre les n÷uds pour 
ertaines a
tions dans le 
as où ils
onstatent un faible niveau de batterie ou qu'ils s'estiment en position 
ritique ou en
ores'ils ne détiennent pas une information importante.

Figure VI.1: Consommation énergétique moyenne par n÷ud dans un 
ontexte de gestionde 
riseDe même, nous remarquerons que le 
oût énergétique induit par la 
oopération entreagents qui est la base de M
Da, n'aura jamais surpassé 2,4 % de la valeur de la batterie,la moyenne étant inférieure à 1,5 %. Aussi, dans les réseaux faiblement denses (300n÷uds par exemple), la 
oopération entre n÷uds est plus forte (impliquant plus de
ommuni
ations) dans de réseaux plus denses (900 n÷uds par exemple), vu une plusgrande in�uen
e de la stratégie agent sur le 
ontr�le de la 
onsommation.VI.6.2 Pon
tualité en 
ommuni
ation d'informationNous pouvons remarquer de la �gure VI.2 que le temps de 
ommuni
ation ave
 M
Dase situe entre 0,05 et 1,2 se
ondes, la moyenne étant de 0,88 se
onde. Le délai minimumest très peu signi�
atif puisqu'il s'agit d'une 
ommuni
ation des sour
es pour lesquellesle sink est trop pro
he. Par 
onséquent, 
'est dans un réseau faiblement dense que se
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VI. UTILISATION DE L'AGRÉGATION MULTI-CRITÈRES DESDONNÉES (MCDA) POUR LA GESTION DE CRISEsituera le pi
 maximal de délai, 
elui-
i étant généralement quasi 
onstant lorsque lesréseaux sont moyennement ou hautement denses.

Figure VI.2: Gestion de 
rise : délai moyen de 
ommuni
ation de bout en boutLa borne de délai maximal est souvent en fon
tion de l'appli
ation. Par ailleurs, nousjugeons qu'un délai de 
ommuni
ation pourra aller parfois jusqu'à 1 se
onde voir pluspour une raison quel
onque (
omme la 
ongestion à un moment donné ou la pertede paquets). Egalement, du délai moyen de 
ommuni
ation prouve qu'ave
 M
Da, lesdélais de 
ommuni
ation sont globalement d'environ 0,15 se
onde, les délais montant à0,8 se
onde étant peu habituels.VI.6.3 Taux de pertes de paquetsA�n de tester la quantité d'information, nous 
al
ulons le pour
entage des paquetsreçus par le sink par rapport au nombre de paquets total générés par les n÷uds. La�gure VI.3 représente les résultats obtenus. Nous remarquons que la densité du réseauin�uen
e le pour
entage de paquets reçus par le sink. Ce
i est attribué au fait quela sour
e prin
ipale de perte de paquets est la 
ollision. Ainsi, quand on augmente lenombre de n÷uds dans le réseau, on augmente aussi le nombre de messages envoyés
e qui entraînent don
 des 
ollisions. La �gure VI.3 montre que le taux de livraisonde paquets est toujours à 100% ave
 M
Da et 
e
i revient au fait que M
Da n'utiliseque des 
ommuni
ations à un seul saut, 
e qui réduit don
 la possibilité de 
ollision.Le modèle de 
ommuni
ation de M
Da étant assez pro
he de 
elui de DF, on voit quele taux de livraison de paquets est aussi de 100% ave
 DF. D'ailleurs, 
haque n÷udtransmet le message au pro
hain saut vers le sink qui fusionne ses données ave
 
ellesdes n÷uds pré
édents dont il dispose pour ensuite transmettre le message au n÷udsuivant. De 
e fait, DF admet plusieurs 
ommuni
ations d'un saut avant d'arriver ausink, d'où l'absen
e de 
ollisions provo
ant la perte de paquets.
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VI.6 Analyse des résultats

Figure VI.3: Pour
entage des paquets reçus par le sink par rapport au nombre total depaquets générés par les n÷uds sour
esL'analyse de 
es résultats montre que les appro
hes DF et M
Da sont bien adaptéesà un réseau de forte densité (900 n÷uds) 
ar elles permettent un taux de livraisonsdes paquets de 100%, 
ontrairement à l'appro
he CS pour laquelle le taux de perte despaquets devient plus 
ritique.VI.6.4 Rédu
tion de sur
hargeLorsqu'on 
on
atène (M
Da) ou on fusionne (DF) les informations de plusieurs n÷uds
apteurs dans un seul message, nous é
onomisons l'énergie et le 
oût de 
ommuni
ationdes entêtes des messages qui devraient transporter 
es informations. En e�et, il s'agitdes entêtes des proto
oles né
essaires pour la 
ommuni
ation du message. Ce paramètreque nous appelons saved overhead (SO) fa
ilite l'expliquation des résultats obtenus entermes de 
onsommation d'énergie et de délai de 
ommuni
ation de bout-en-bout.Dans un réseau non dense (100 n÷uds), M
Da a agrégé en moyenne les données de 14n÷uds dans un seul message (�gure VI.4). En e�et, en la 
omparant ave
 CS (1 messagepour l'information de 
haque n÷ud), M
Da a é
onomisé le 
oût de 
ommuni
ationde 13 entêtes proto
olaires qui 
orrespondent aux 13 messages. Les 
ourbes montrentégalement que DF donne des gains seulement par rapport à CS. Par 
onséquent, dansune seule session d'agrégation de données, M
Da é
onomise 10 entêtes de plus parrapport à DF qui, en plus, a besoin de plusieurs sessions d'agrégation pour agréger lamême quantité d'informations que M
Da a agrégé en une seule session. Ces résultatsexpliquent l'importante de la 
onservation d'énergie présentée en (�gure VI.1).L'optimisation de SO explique aussi pourquoi M
Da a besoin d'un délai de 220 ms poura
heminer les informations des n÷uds sour
es vers le sink. Ce délai est le résultat dutraitement en lo
al des informations et des 
oopérations né
essaires pour l'agrégation desdonnées de 14 n÷uds. Par ailleurs, CS exige seulement 9ms 
omme elle ne 
ommuniqueque l'information d'un seul n÷ud sans même la traiter.Sur la �gure VI.4, les 
ourbes montrent aussi que dans un réseau beau
oup plus dense(900 n÷uds), M
Da é
onomise un nombre plus important d'entêtes (30) alors que DF
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Figure VI.4: Taux d'optimisation de la sur
harge des entêtes proto
olaires des messagesne passe pas à l'é
helle (seulement 6 entêtes).Dans la pro
haine se
tion, nous étudierons les performan
es issues du suivi simultanéde plusieurs 
ibles.VI.6.5 Suivi simultané de plusieurs 
iblesL'idée est d'étudier les performan
es de notre appro
he. Nous avons opté pour un s
é-nario dans lequel le suivi se fait sur 2 
ibles par
ourant une surfa
e surveillée, leurtraje
toire étant supposée aléatoire. Cette te
hnique de suivi, reposant sur le �ltre va-riationel quanti�é optimisé (FVQ-optimisé) que nous avons présenté dans le 
hapitre V,est 
omparée au �ltre variational quanti�é standard (FVQ-R). De plus, a�n de mesurerla densité du réseau, nous avons e�e
tué des simulations identiques pour un réseau de400 et de 1000 n÷uds. La �gure VI.5 montre les performan
es par rapport au suivi età l'évaluation d'erreurs ave
 un RCSF de 400 n÷uds. Nous noterons ainsi dans 
ette�gure que la traje
toire 
al
ulée ave
 la méthode proposée (FVQ-optimisé), 
on
ernantles 2 
ibles, est très pro
he de la réelle traje
toire, 
omparée à 
elle estimée ave
 laméthode FVQ-R. Il est aussi remarquable que l'estimation de la traje
toire ave
 la mé-thode FVQ-optimisé est pratiquement analogue à la traje
toire réelle pour 
e qui estde la �n de traje
toire de la deuxième 
ible où son par
ours devient bien aligné. Nousnotons que, sur 
ette même partie de la traje
toire, il y a des erreurs induites par laméthode FVQ-R qui sont relativement importantes.La �gure VI.5. b) montre les erreurs d'estimation de FVQ-optimisé et de FVQ-R 
on
er-nant les 2 
ibles.La �gure VI.6 montre les performan
es du suivi des 2 
ibles pour un RCSF de 1000n÷uds. Nous pouvons y voir l'e�et de la densité d'un RCSF sur la pré
ision du suivi.Cette �gure fait remarquer aussi une plus grande pré
ision des traje
toires estiméespar FVQ-optimisé et FVQ-R lors d'une très forte densité, par rapport à la �gure VI.5.a) exposée auparavant. En outre, l'estimation par FVQ-optimisé des traje
toires estpresque similaire pour les traje
toires réelles des 2 
ibles.
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VI.6 Analyse des résultats
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)Figure VI.5: Suivi simultané de deux 
ibles dans un RCSF de 400 n÷uds : a) Suivi dedeux 
ibles. b) Erreur d'estimation pour la première 
ible. 
) Erreur d'estimation pour ladeuxième 
ible.
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)Figure VI.6: Suivi simultané de deux 
ibles dans un RCSF de 1000 n÷uds : a) Suivi dedeux 
ibles. b) Erreur d'estimation pour la première 
ible. 
) Erreur d'estimation pour ladeuxième 
ible.
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VI.7 Con
lusionVI.7 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté 
omment l'appro
he M
Da basée sur un systèmemulti-agents pourrait o�rir une solution pour la gestion de 
rise dans un RCSF. Toutd'abord, nous avons positionné M
Da par rapport à quelques appro
hes de gestion de
rise existantes. Parti
ulièrement, les appro
hes hybrides qui se basent sur les réseaux
ellulaires traditionnels, les réseaux ad ho
 et les RCSFs. Ensuite, nous avons tiré pro�tde la 
apa
ité de M
Da à gérer plusieurs appli
ations en parallèle sur le même RCSF,pour traiter les di�érentes appli
ations possibles lors d'une 
rise. On s'est intéresséaux di�érentes appli
ations d'agrégation de données sur la gestion de 
rise en plusde l'orientation et du suivi des se
ouristes et des robots d'intervention. Nous avonsaussi proposé un modèle de suivi simultané de plusieurs 
ibles basées sur le �ltragevariationnel. Finalement, nous avons évalué la performan
e de M
Da en la 
omparantà CS (
lient/serveur) et à DF (data fusion).Dans 
e qui suit, nous présentons la 
on
lusion générale à 
ette thèse ainsi que nosperspe
tives qui visent à améliorer 
e travail.
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ChapitreVII Con
lusion et perspe
tives

SommaireVII.1 Résumé et 
ontributionsVII.2 Re
her
hes futures et suggestions
D ans 
ette thèse, nous avons montré 
omment des problèmesd'inféren
e bayésienne intraitables dans les réseaux de 
apteurssans �l peuvent être e�
a
ement résolus en utilisant des ap-proximations variationnelles. Comme la pré
ision de l'estima-tion et la 
onsommation d'énergie sont les prin
ipaux obje
tifs dans unréseau de 
apteurs à ressour
es limitées, notre intérêt se trouve dansla 
réation d'un algorithme qui peut garantir l'inféren
e pré
ise et ré-duire les 
oûts des ressour
es. Nous avons dé
rit un 
adre général pourl'inféren
e bayésienne variationnelle et montré 
omment elle peut êtreappliquée pour plusieurs appli
ations. En parti
ulier, nous nous sommesintéressés à exploiter une version distribuée du �ltre variationnel pourle suivi de 
ibles dans les RCSFs en utilisant des 
apteurs quanti�és.Également, nous avons traité les problèmes de 
lustering, d'agrégationsé
urisée de données et de routage distribué. Nous avons démontré quel'approximation variationnelle est une approximation e�
a
e et �ablepar rapport aux autres appro
hes traditionnelles. Cependant, il resteplusieurs questions ouvertes qui ont été sans réponse ou en 
ours d'étudedans notre travail. En 
onséquen
e, nous allons dis
uter de 
ertaines di-re
tions d'évolution pour de futures re
her
hes.

119

figures_WSN/wsn1.eps


VII. CONCLUSION ET PERSPECTIVESVII.1 Résumé et 
ontributionsL'obje
tif prin
ipal de la thèse est de mettre en ÷uvre les te
hniques d'inféren
e bayé-sienne dans les réseaux de 
apteurs sans �l distribués par la méthode de �ltrage varia-tionnel quanti�é. Le 
ompromis entre la pré
ision de l'estimation et la bonne gestionde l'énergie est l'obje
tif prin
ipal de la thèse. Pour 
onsidérer les 
oûts inhérents dansle traitement du signal distribué, nous avons examiné deux problèmes importants : lataille minimale du message, en bits, d'une représentation des données observées, et l'ap-proximation des estimations produites par l'algorithme d'inféren
e. Ainsi, la gestion des
lusters, l'optimisation de routage et l'agrégation sé
urisée de données ont été étudiées.Les 
ontributions de la thèse peuvent être résumés en six thèmes prin
ipaux :� Par l'adoption de l'algorithme de �ltrage variationnel quanti�é, la mise à jour et l'ap-proximation de la distribution de �ltrage ont été 
onjointement e�e
tuées, permettantune 
ompression sans perte à travers le réseau de 
apteurs. En termes de 
onsom-mation des ressour
es, la dépendan
e temporelle a été réduite à une seule gaussiennestatistique et unique par le �ltrage variationnel, favorisant le traitement du signaldistribué dans les RCSFs.� Un modèle général d'évolution de l'état a été proposé pour dé
rire l'état de la 
ible,qui introduit des variables 
a
hées pour bien paramétrer la distribution du �ltrage.Contrairement aux modèles traditionnels 
inématique, au
une hypothèse n'a été faitesur la vitesse de la 
ible ou de l'a

élération. Selon 
e modèle pour le suivi visuel de
ible, l'état xt ∈ Rnx suit une distribution gaussienne de moyenne aléatoire µt et dematri
e de pré
ision aléatoire λt, permettant des sauts dis
rets dans la traje
toire dela 
ible.� L'utilisation du modèle d'observation de proximité quanti�é, permet non seulementde réduire la 
onsommation d'énergie des 
apteurs et le 
oût de 
ommuni
ation dansl'ensemble du réseau mais aussi de prendre en 
ompte la pertinen
e d'informationsperçues par les 
apteurs. Le �ltrage variationnel quanti�é est exé
uté sur un régimede 
luster entièrement distribué, où à 
haque instant, un seul 
luster est dé
len
hépour e�e
tuer le suivi de 
ible. Pour assurer un suivi de 
ible e�
a
e, nous avonsproposé une méthode qui permet à la fois d'optimiser la quanti�
ation et d'estimerle 
anal entre les 
apteurs 
andidats et le 
hef de 
luster.� Les problèmes de 
lustering, de routage et d'agrégation sé
urisée de données ont étéétudiés en se basant sur des modèles multi-
ritères. Nous avons présenté tout d'abordnotre appro
he pour la séle
tion des meilleurs 
apteurs 
andidats qui parti
ipent à la
olle
te de données pour le suivi de 
ible, a�n d'équilibrer la dissipation d'énergie etde prendre en 
ompte la pertinen
e de l'information de mesures de 
apteurs. Cetteséle
tion est basée aussi sur la puissan
e de transmission entre un 
apteur et le 
hefde 
luster. Ensuite, nous avons présenté notre te
hnique pour l'agrégation sé
uriséede données en se basant sur la distan
e Kullba
k-Leibler entre la distribution dela position de 
ible a
tuelle et l'observation prédite du 
apteur. En�n, nous avonsprésenté notre stratégie pour la séle
tion de 
hemin de 
ommuni
ation optimal dansun 
luster lo
al en se basant sur les paramètres né
essaires à prendre en 
onsidération
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VII.2 Re
her
hes futures et suggestionspour la gestion optimale de la batterie, la quantité d'information du n÷ud et le délaide 
ommuni
ation.� Une méthode d'optimisation multi-obje
tifs a été proposée pour le suivi de 
ible dansles RCSFs qui permet à la fois d'optimiser la quanti�
ation et de séle
tionner lesmeilleurs 
apteurs qui parti
ipent à la 
olle
te de données.� La te
hnique d'agrégation multi-
ritères des données est proposée 
omme une solutionbasée sur les RCSFs pour la gestion des 
rises. Dans 
e 
ontexte, la M
Da est proposéepour l'agrégation sé
urisée de données sur les événements en 
ours, l'orientation desse
ouristes et le suivi simultané des objets multiples. Cette méthode de suivi permetau gérant de la 
rise de surveiller en temps réel les dépla
ements des se
ouristes etdes robots d'intervention qui sont supposés rempla
er le se
ouriste humain lors depénétrations de zones dangereuses.Ces problèmes, démontrés dans 
ette thèse dans le 
adre de réseaux de 
apteurs, sontdes problèmes fondamentaux de l'inféren
e bayésienne pour le traitement des signauxdistribués. Plus pré
isément, nous explorons les appli
ations de l'algorithme de �ltragevariationnel quanti�é distribué dans des environnements non-linéaire et non-gaussien.En plus de l'approximation sans perte et de l'e�
a
ité énergétique, FVQ illustre unepropriété agréable d'être indépendant du modèle, qui nous l'espérons, à utiliser dans lefutur pour d'autres types de réseaux. Par exemple, l'algorithme FVQ pourraient êtreappliquées dans le 
adre du réseau mobile ad ho
 (MANET), réseau mesh, réseau de
apteurs 
orporels, réseau véhi
ulaire ave
 des modi�
ations mineures.VII.2 Re
her
hes futures et suggestionsA part les 
ontributions dé
rites au dessus, 
ette thèse pose également un 
ertain nombrede questions ouvertes qui ont besoin d'investigations. Nous présentons 
ertains de 
esproblèmes ouverts dans les se
tions suivantes, et donnons quelques suggestions qui pour-raient être abordées.L'utilisation de FVQ dans les réseaux des 
apteurs 
orps pour les sys-tèmes de santéLe domaine de la santé est l'un des domaines stratégiques pour les industries et pour lesétats. Un 
ertain nombre de tendan
es, 
omme une population vieillissante, un nombre
roissant de personnes atteintes de maladies 
hroniques (CD) (860 millions dit WorldHealth Organization), l'augmentation des 
oûts, le pour
entage de dé
ès 
ausés par lesCD, sont la 
réation d'une impulsion majeur pour le développement des soins de santé etles systèmes de gestion évolutive de maladies. Dans 
e 
adre, l'obje
tif est de développerun 
adre énergétique e�
a
e pour les réseaux des 
apteurs 
orps sans �ls (RCCSF) ave
une 
apa
ité de traitement du signal évolutive. Le 
adre sera en parti
ulier, mais pas ex-
lusivement, 
onçu pour des appli
ations de soins de santé et de re
her
he biomédi
ale,et traite des signaux tels que l'éle
tro
ardiogramme (ECG), éle
troen
éphalogramme
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VII. CONCLUSION ET PERSPECTIVES(EEG), et
. Comme le traitement intensif de 
es signaux pose des dé�s importants àl'e�
a
ité de puissan
e et au délai de 
ommuni
ation, les te
hniques traditionnelles detraitement du signal peuvent ne pas être adaptées. Ainsi, pour atteindre 
et obje
tif,nous envisageons de poursuivre les tâ
hes de re
her
he suivantes : 1) Développer deste
hniques de traitement du signal robustes et assez génériques telles que les méthodesd'inféren
e bayésienne qui peuvent fournir une gestion optimale de l'énergie évolutivepour une 
ommuni
ation e�
a
e. 2) Développer un 
adre RCSF pour une 
ommuni
a-tion à haute rendement énergétique et évolutive utilisant des inter-
ou
hes (
ross layer)et des proto
oles d'optimisation. 3) Mettre en ÷uvre de deux appli
ations : la 
lassi-�
ation désordre de respiration et la déte
tion des mouvements volontaires du patientvia une interfa
e informatique du 
erveau.L'appli
ation de FVQ pour les réseaux ad ho
 (Mobile Ad ho
 NET-works (MANET))Dans 
ette thèse, nous nous sommes 
on
entrés sur le problème de l'inféren
e bayé-sienne pour les réseaux de 
apteurs sans �l distribués. Ce problème a été examiné ave
des n÷uds statiques. Les RCSFs sont souvent 
onsidérés 
omme étant les su

esseursdes réseaux ad ho
. En e�et, les RCSFs partagent ave
 les MANET (Mobile Ad ho
NETworks) plusieurs propriétés 
ommunes, telles que l'absen
e d'infrastru
ture et les
ommuni
ations sans �l. En 
e qui 
on
erne le suivi de 
ibles mobiles, un obsta
le majeurdans MANETs est de garantir une 
onne
tivité de réseau malgré la topologie dynamique[Olfati-Saber, 2007℄. En fait, l'algorithme FVQ proposé dans le 
hapitre III pourraientêtre appliqué dans le 
ontexte de MANET en apportant des modi�
ations mineures,en prolongeant l'état de la variable 
a
hée à un état augmenté αt = (xt,µt,λt, st), enraison de la mobilité des 
apteurs. Au lieu de sto
ker les observations initiales entre les
apteurs voisins, l'observation en temps opportun zi,jt = βi‖sit− s
j
t‖+ ǫi doit être mis àjour à 
haque instant. En plus, la dynamique p(sit|sit−1) des 
apteurs mobiles devraientégalement être modélisés pour le problème de l'auto-lo
alisation. Nous pouvons aussiappliquer nos méthodes pour résoudre des problémes dans un réseau mesh, puique 
edernier est semblable au réseau ad ho
 sans 
ontrainte d'énergie.L'appli
ation de FVQ pour la lo
alisation sûre dans les systèmes detransport intelligentsLe réseau véhi
ulaire est 
omme le réseau ad ho
, mais les 
apteurs n÷uds ont unetrès forte mobilité. L'appli
ation des méthodes proposées dans 
ette thèse va permettred'améliorer la lo
alisation dans le réseau véhi
ulaire, 
e qui permet d'améliorer la sé
u-rité routière et aboutir globalement à la 
on
eption de nouveaux modèles d'estimationdes positions des véhi
ules pour réaliser leur suivi à des �ns de surveillan
e. Nous nousintéressons aussi au développement de nouveaux mé
anismes de routage d'informationave
 qualité de servi
e des 
ommuni
ations sans �l dans l'infrastru
ture routière via leste
hniques des réseaux autonomes. Par ailleurs, la méthode de routage developpé dans
ette thèse va permettre l'a
heminement, ave
 une meilleure qualité, des informations
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VII.2 Re
her
hes futures et suggestionsissues des intera
tions V2V et V2I (par exemple des informations sur l'état de la route,vitesse et position des autres véhi
ules, et
.) et qui sont fournies au 
ondu
teur.Le maintien de multi-modalité pour le suivi de multi-
iblesComme été mentionné dans la se
tion V.2, la méthode Monte Carlo séquentielle a étéemployée pour l'asso
iation de données grâ
e à sa simpli
ité, sa généralité et sa bonnemodélisation sur une large gamme d'appli
ations exigeantes, qui prévoient une stratégied'approximation numérique pour des modèles 
omplexes. Cependant, une la
une im-portante de �ltres à parti
ules, 
'est qu'ils sont pauvres en maintenant 
onstamment lamulti-modalité des distributions des 
ibles [Vermaak et al., 2003a℄. De manière générale,la multi-modalité résulte s'il existe une ambiguïté de mesures insu�santes ou en
om-brement, ou si les mesures proviennent de plusieurs objets. Dans le premier 
as, il estsouhaitable de suivre tous les modes jusqu'à 
e que l'ambiguïté peut être résolue natu-rellement, et dans le se
ond, il est souvent né
essaire de suivre toutes les 
ibles présentesdans la s
ène. Cependant, dans une mise en ÷uvre pratique de parti
ules �ltre, il arrivesouvent que toutes les parti
ules migrent rapidement vers l'un des modes, par la suite re-jettent tous les autres modes. Les auteurs dans [Vermaak et al., 2003a℄ ont introduit unestratégie a�n de maintenir la multi-modalité, en supposant que les modèles de mélangesont intrinsèquement plus e�
a
es pour 
apturer plusieurs modes. La distribution dela 
ible est formulée 
omme un mélange non-paramétrique des distributions du �ltrage.Un 
adre général est ainsi dérivé dans lequel le mélange de �ltrage de distribution peutêtre 
al
ulé par ré
urren
e, par inféren
e bayésienne au donnée observée in
orporée enligne. Une mise en ÷uvre de Monte Carlo dans le 
adre général 
onduit essentiellementà un mélange de �ltres à parti
ules qui interagissent uniquement dans le 
al
ul du poidsmélange. En outre, 
ette appro
he pourrait être intégrée dans notre algorithme pour lesuivi multi-
ibles a�n d'obtenir et de mettre à jour la représentation de mélange.Utilisantion de NSGA-II (A Fast and Elitist Multiobje
tive Geneti
Algorithm) pour l'optimisation mutli-obje
tifs dans les RCSFsLes méthodes exa
tes que nous avons utilisées pour résoudre le problème d'optimisationmulti-obje
tifs, sont 
ritiques en temps de re
her
he qui 
roit d'une façon exponentielleave
 la taille du problème. Ces méthodes permettent de trouver une solution optimalemais sont limitées dans la taille des problèmes qu'elles résolvent. Par 
ontre, les mé-thodes appro
hées a

omplissent des re
her
hes bien guidées dans l'espa
e de re
her
hea�n de bien 
ara
tériser rapidement une solution presque optimale (de bonne qualité).En utilisant les méthodes appro
hées, la solution trouvée pourrait être optimale. Enplus, 
es méthodes ne sont pas limitées en temps de re
her
he (taille des problèmes).A
tuellement, les problèmes d'optimisation dans les réseaux de 
apteurs sans �ls sontsouvent de nature multi-obje
tif du fait de l'existen
e de plusieurs obje
tifs pour unesolution souhaitée. C'est pour 
ette raison on propose d'étudier et d'utiliser l'optimisa-tion 
ombinatoire multi-obje
tif, et pour résoudre le problème de temps de re
her
he,nous allons utiliser NSGA-II ; la mèthode pour l'optimisation multi-obje
tifs utilisant
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VII. CONCLUSION ET PERSPECTIVESles algorithmes évolutionnaires. NSGA - II est un algorithme génétique très populairebasé sur des re
her
hes ave
 dominan
e de Pareto pour l'optimisation multi-obje
tif.Pour 
on
lure, 
ette thèse a fourni un aperçu 
ohérent des appli
ations d'approxi-mation bayésienne variationnelle dans les RCSFs, en parti
ulier en vue de l'e�
a
itéénergétique, la gestion du 
luster et la pré
ision de suivi. Comme mentionné 
i-dessus,de nombreux domaines strategiques 
ités auparavant pourraient également béné�
ierd'une étude plus détaillée en utilisant les résultats de la thèse. L'espoir est que lesidées do
umentées dans la thèse pourraient stimuler et guider nos re
her
hes futuressur l'appli
ation de la méthode variationnelle bayésienne.
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