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Optimisation de déploiement et localisation de cibles dans les réseaux de capteurs

Résumé

Au cours de cette thèse, nous avons abordé des problématiques liées à l’optimisation de dé-

ploiement et la localisation de cible dans les réseaux de capteurs. Nous avons tout d’abord proposé

un premier modèle pour l’optimisation de deux objectifs contradictoires : le nombre de capteurs

déployés ainsi que la précision de la localisation. Quatre algorithmes multiobjectif classiques ont

été implémentés, et des versions hybrides ont également été proposées. Une variante du précédent

problème est également étudiée, dédiée aux applications de localisation indoor. Les algorithmes

proposés pour le premier problème n’ont montré qu’une efficacité relative au cours des premières

expérimentations. Une nouvelle heuristique est alors développée, et les résultats ont montré de très

bonnes performances sur les instances de taille réduite, ainsi que de bien meilleures performances

que les autres algorithmes implémentés sur des instances de grande taille. Enfin, la notion de connec-

tivité et de couverture est également traitée et intégrée dans un modèle linéaire de déploiement. Un

algorithme de Branch and Bound a été développé afin de traiter ce problème, puis des tests ont été

effectués afin de le comparer aux solveurs linéaires actuels.

Mots clefs : Optimisation combinatoire, Réseaux de capteurs (technologie), Algorithmes d’ap-

proximation, Algorithmes optimaux

Deployment optimization and target tracking in sensor networks

Abstract

In this thesis, a joint approach for deployment optimization and target tracking in sensor net-

works is developed. First, we have proposed a linear model to minimize the number of deployed

sensors and maximize the accuracy of the localization. We have also implemented several multi-

objective methods and proposed hybridization for some of them. We have also proposed a modifi-

cation of the previous model, taking into account the indoor localization constraints. Two methods

of the previous problem have been used, and a specific heuristic has been developed. Finally, two

linear models taking into account coverage and connectivity have been proposed. A Branch and

Bound algorithm has also been developed, considering a geometric lower bound and two properties

to reduce the number of fathomed nodes.

Keywords : Combinatorial optimization, Sensor networks, Approximation algorithms, Exact

methods
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Chapitre 1

Introduction générale

Ces dernières années, les innovations technologiques dans la miniaturisation, la gestion de l’éner-

gie et la communication sans fil ont permis l’avènement des réseaux de capteurs sans fil. Ceux-ci

présentent un intérêt croissant dans un grand nombre d’applications et de domaines (Tseng et al.,

2006) (Burrell et al., 2004), comme par exemple la surveillance de zones pour prévenir les intru-

sions et les vols, la surveillance de la faune dans un environnement naturel (Tseng et al., 2005), la

prévention d’incendies dans les bâtiments, ... Les réseaux de capteurs sans fil présentent un grand

nombre d’avantages, le principal étant la possibilité de déploiement dans des zones ne possédant

aucun réseau d’électricité ni de communication. Ces réseaux sont composés d’un grand nombre

de dispositifs communicants appelés capteurs. Chaque capteur comprend les parties suivantes : (i)

le dispositif d’acquisition, c’est-à-dire un capteur adapté à l’application du réseau, (ii) le disposi-

tif de communication permettant d’envoyer les données recueillies, (iii) un processeur permettant

d’effectuer des traitements tels que la compression de données avant l’envoi et (iv) une batterie

permettant le déploiement de capteurs dans des zones diverses. Cette composition met en évidence

un grand nombre de problématiques quant à la mise en place et l’utilisation des réseaux de capteurs

sans fil. Le principal objectif d’un réseau de capteurs est la conséquence directe de son utilisa-

tion, généralement la surveillance d’une zone. La surveillance implique la notion de couverture,

qui correspond à la quantification de l’efficacité du réseau de capteurs. Dans la plupart des cas, la

couverture est représentée par la proportion de la zone surveillée, ou couverte, par un ou plusieurs

capteurs. Les problématiques liées à la couverture sont nombreuses, notamment les problématiques

de déploiement mais également les problématiques d’ordonnancement d’activation. A la couverture

vient parfois s’ajouter la contrainte de connectivité. En effet, selon la technologie choisie pour le

dispositif de communication, l’envoi des données ne peut être garanti si la distance entre l’émetteur

et le récepteur est trop grande. Cette contrainte supplémentaire sera surtout présente dans les ap-

plications de surveillance des zones de grande taille, ainsi que dans les déploiements de très faible

densité. Enfin, l’énergie est une ressource importante dans les réseaux de capteurs sans fil. L’utili-

sation de batterie est souvent inévitable, les alternatives telles que les cellules photovoltaïques sont
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8 Introduction générale

généralement trop coûteuses ou inutiles dans certaines applications. La gestion de l’énergie entre

généralement en conflit avec la couverture, et l’optimisation de ces deux objectifs contradictoires

peut être réalisée via des algorithmes multiobjectif.

Dans cette thèse, nous nous intéressons à des problèmes d’optimisation mono et multiobjectif

dans les réseaux de capteurs. Nous nous concentrons sur les problématiques de déploiement et de

couverture, notamment pour des applications de localisation et de suivi de cible. La plupart des

problèmes de déploiement peuvent se formaliser de la manière suivante : soit une zone à couvrir,

le but est de minimiser le nombre de capteurs déployés sous la contrainte que chaque position soit

couverte par un certain nombre de capteurs. Le nombre de capteurs nécessaires à la couverture

d’une position diffère selon les exigences de l’application. Les positions sont généralement obtenues

par discrétisation de la zone, de manière uniforme ou non.

Si la couverture d’une zone est une contrainte primordiale dans la plupart des applications des

réseaux de capteurs, la précision de la localisation est un objectif critique dans un grand nombre de

domaines tels que la détection d’évènements et d’intrusions. Si l’on prend l’exemple de la détection

d’intrusion, une couverture totale de la zone permet de détecter une présence, mais maximiser la

précision permet de minimiser les zones de recherche et ainsi diminuer le temps d’interception de

l’intrus. L’objectif de cette thèse est de fournir des modèles mono et multiobjectif permettant de

proposer des déploiements prenant en compte les coûts de déploiement ainsi que l’optimisation de

la couverture et de la localisation. La localisation de cible fait généralement appel à la technique de

triangulation. Étant donnée une zone en deux dimensions, la position d’une cible peut être connue

en utilisant trois capteurs, en considérant qu’il est possible de définir la distance en fonction de la

puissance du signal. Nous nous positionnons dans les cas où l’usage de signaux stables n’est pas

possible, où l’utilisation de la technique de triangulation n’est pas possible.

1.1 Contributions

Dans cette thèse, nous proposons plusieurs modélisations multiobjectif prenant en compte les

besoins de localisation dans les applications de suivi de cibles. Nous adoptons le long de cette thèse

une approche intégrée originale qui consiste à résoudre le problème de déploiement (conception) en

prenant en compte les contraintes de localisation (application). Les contributions majeures, classées

par chapitre, sont énoncées ci-dessous :

— Dans le chapitre "Déploiement des capteurs et localisation de cibles", nous proposons un mo-

dèle mathématique multiobjectif prenant en compte la minimisation du coût de déploiement

ainsi que la minimisation de l’imprécision lors de la localisation de cible. Quatre méthodes

multiobjectif sont implémentées, et nous proposons différents opérateurs d’initialisation et

de réparation pour traiter le problème. Les expérimentations sont faites sur quatre ensembles

d’instances différents. Nous proposons également une hybridation des algorithmes NSGA-II,

SPEA2 et MOPSO afin d’accroître leur compétitivité sur ce problème.
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— Dans le chapitre "Localisation par zonage et déploiement de capteurs", nous proposons une

modification du modèle précédent afin de traiter une problématique de localisation à l’inté-

rieur des bâtiments. Les méthodes précédentes sont également adaptées à la nouvelle formu-

lation du problème, et nous proposons également une heuristique se basant sur les méthodes

spécialisées du Set Covering Problem.

— Dans le chapitre "Localisation outdoor et connectivité", nous présentons un modèle linéaire

pour satisfaire à la fois couverture et connectivité, et nous définissons une borne inférieure

en nous basant sur les propriétés géométriques du problème. Celle-ci est utilisée dans un

algorithme par séparation et évaluation (Branch and Bound), qui sera comparé à la pro-

grammation linéaire.

1.2 Organisation

Le deuxième chapitre constitue un état de l’art des problématiques de couverture dans les ré-

seaux de capteurs, dans lequel nous ferons également une présentation des divers travaux sur un

problème NP-complet classique : le Set Covering Problem. Ce dernier est en effet étroitement lié au

problème de minimisation du nombre de capteurs déployés sous la contrainte de couverture. Nous

introduirons ensuite les notions d’optimisation multiobjectif et nous présenterons les méthodes utili-

sées par la suite dans nos travaux. Nous recenserons également les travaux traitant de l’optimisation

multiobjectif pour les problèmes de déploiement. Le chapitre 3 présente une première problématique

basée sur la localisation et le déploiement de réseaux de capteurs. Le chapitre suivant introduit une

nouvelle modélisation dédiée à la localisation à l’intérieur de bâtiments. Le chapitre 5 présente un

comparatif de deux approches pour la résolution exacte d’un problème de couverture et de connec-

tivité. Enfin, le dernier chapitre conclut cette thèse et présente les perspectives faisant suite à nos

travaux.





Chapitre 2

État de l’art de l’optimisation dans les

réseaux de capteurs

2.1 Introduction

L’optimisation dans les réseaux de capteurs a été abordée dans de nombreux travaux, traitant de

problématiques variées. Nous commencerons donc par détailler les différentes thématiques d’optimi-

sation mono-objectif relatives aux réseaux de capteurs, ainsi que la modélisation de la couverture.

Puis, nous effectuerons un état de l’art concernant les travaux traitant du Set Covering Problem,

justifié par les similitudes avec la modélisation de la couverture choisie dans cette thèse. Ensuite,

nous présenterons un aperçu de l’optimisation multiobjectif ainsi que les méthodes implémentées

pour traiter les modèles des chapitres suivants. Enfin, nous détaillerons les différents travaux traitant

de l’optimisation multiobjectif dans les réseaux de capteurs sans fil.

2.2 Problématiques d’optimisation dans les réseaux de capteurs

L’optimisation intervient dans de nombreuses problématiques des réseaux de capteurs sans fil :

la gestion de la couverture de la zone à surveiller, la gestion de l’énergie dans le cas de capteurs

autonomes, les contraintes de connectivité dans le cas d’applications extérieures, le clustering et

la hiérarchisation du réseau pour les problématiques d’envoi de données, ... Nous commencerons

par présenter les différents modèles de couverture utilisés dans la littérature, puis nous aborderons

successivement les différents axes énoncés ci-dessus.

2.2.1 Modèles de couverture

La couverture assurée par un réseau de capteurs peut être assimilée à la qualité de service : c’est

la fonction et le but principal du réseau. Il existe plusieurs manières de définir cette couverture, en

11



12 État de l’art de l’optimisation dans les réseaux de capteurs

fonction de l’application attribuée au réseau de capteurs. En effet, on peut souhaiter une couverture

globale d’une zone à observer ou encore n’exiger que l’observation d’un nombre défini de cibles. Dans

tous les cas, la couverture est un objectif primordial dans les réseaux de capteurs et est souvent soit

à maximiser, soit exprimée sous la forme de contraintes afin d’assurer une couverture totale.

Dans le cas où le problème de couverture consiste à minimiser le nombre de capteurs déployés

tout en garantissant une couverture totale de la zone, plusieurs approches sont exploitées dans

la littérature. La complexité du problème change selon la représentation de la zone. En effet, si

la zone est représentée par une surface continue en deux dimensions, le problème se résout de

manière géométrique, en exploitant les travaux de (Rourke, 1987) pour le problème de la galerie

d’art. Par contre, dans le cas d’une représentation par un ensemble fini de positions à couvrir,

le problème a été démontré comme étant NP-complet (Ke et al., 2011). Nous nous focaliserons

sur cette dernière représentation du problème ("Critical Square Grid Coverage"), permettant une

modélisation plus aisée des contraintes liées au déploiement de réseaux de capteurs. De nombreuses

méthodes d’optimisation ont été adoptées pour résoudre des variations de ce problème (Ghosh and

Das, 2008), (Zhu et al., 2011). On peut notamment citer (Andersen and Tirthapura, 2009), où

les auteurs ont défini le problème de déploiement de capteurs dans une zone en trois dimensions

comme un Set Covering Problem, en procédant à une discrétisation de la zone. On peut retrouver

ce modèle dans un grand nombre de travaux, notamment (Altinel et al., 2008). Le cas d’une zone

en trois dimensions est également abordé dans (Alam and Haas, 2006), où les auteurs utilisent des

propriétés géométriques pour effectuer le déploiement des capteurs. Ces modèles ont été étendus au

K-coverage, garantissant que chaque position soit couverte par au moins K capteurs ((Rebai et al.,

2013), (Fusco and Gupta, 2009), (Wu et al., 2008), (Ammari and Das, 2006), (Mini et al., 2011),

(Ammari and Das, 2006), (Mo et al., 2006), (Yun et al., 2010)). Le K-coverage a plusieurs finalités :

l’application de la triangulation avec le 3-coverage, l’extension de la durée de vie du réseau, etc.

La couverture d’une zone est elle-même exprimable sous la forme de plusieurs modèles (Ghosh

and Das, 2008) : (1) le modèle binaire et (2) le modèle probabiliste. Le premier modèle est le plus

simple à appliquer dans le domaine continu ou combinatoire. En considérant une aire à couvrir,

tout intervenant à une distance inférieure ou égale à la portée d’acquisition d’un capteur sera

alors détecté par celui-ci. Ce modèle est notamment utilisé dans (Liao et al., 2011), où l’auteur

traite un problème de redéploiement des capteurs. Étant donné un ensemble de capteurs mobiles

déployés aléatoirement sur la zone à couvrir, l’auteur utilise un algorithme GSO pour permettre

la maximisation de la couverture de la zone tout en limitant les mouvements des capteurs (afin

d’éviter les pertes énergétiques inutiles). Le second modèle est un dérivé du modèle binaire et

intervient lui aussi dans le domaine continu. L’idée principale de ce modèle est qu’à partir d’une

certaine distance un événement ne sera pas forcément détecté par le capteur. Ce modèle prend

en compte la diminution du signal et de la précision des mesures avec la distance, se rapprochant

ainsi de la réalité en prenant en compte les limites technologiques des composants des capteurs. On

retrouve ce modèle dans (Wang and Wang, 2011), où l’auteur traite un problème de compromis
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entre la couverture et la consommation d’énergie. Le cadre est similaire à celui utilisé dans (Liao

et al., 2011), c’est-à-dire le cas où l’on procède à un déploiement aléatoire de capteurs mobiles.

Le modèle énergétique utilisé prend uniquement en compte l’énergie utilisée lors des déplacements.

L’optimisation de l’objectif se fera par une variante de l’algorithme PSO, prenant en compte des

forces virtuelles dans le calcul des équations de trajectoire : les capteurs se repoussent mutuellement,

et les obstacles repoussent les capteurs. En ce qui concerne la couverture, l’optimisation se fait en

priorité sur les zones dites " intéressantes ".

2.2.2 Couverture et connectivité

De nombreuses applications nécessitent l’ajout de contraintes de connectivité aux modèles de

couverture. En effet, couvrir une zone est inutile s’il n’est pas possible de transmettre les informations

recueillies à l’utilisateur. Pour remédier à cela, une station est déployée dans la zone, permettant

la connexion à un réseau global (Internet, satellites, ... ), chaque capteur ayant l’obligation de

transmettre les informations à cette station (Ammari and Das, 2012). Shakkottai et al. (2005) ont

présenté les conditions nécessaires et suffisantes pour la couverture et la connectivité dans une

grille, tout en développant un panel de méthodes afin de maintenir à la fois la connectivité et la

couverture dans le réseau déployé. Bai et al. (2006) ont proposé une stratégie de déploiement optimal

pour assurer à la fois la couverture et la 2-connectivité, en proposant également des schémas de

déploiement améliorant la prise de décision. Liu et al. (2006) présentent un problème de planification

d’activation de capteurs pré-déployés, pour assurer connectivité et couverture. Tian and Georganas

(2005) ont démontré que si le réseau original est connecté, et que les nœuds choisis pour l’activation

sont capables de couvrir la même région que les nœuds originaux, alors le réseau formé par ces

nouveaux capteurs est connecté, à condition que le rayon de communication soit au moins deux

fois plus grand que celui de couverture. Zhao and Gurusamy (2008) ont développé un algorithme

glouton permettant de proposer une solution assurant à la fois couverture et connectivité. Ils ont

également proposé une approche pour la planification du temps d’activation des capteurs. Dans

(Gupta et al., 2006), les auteurs présentent la notion de couverture de capteurs connectés, qui est

définie par l’ensemble des capteurs apportant une couverture totale de la zone, cet ensemble étant

un graphe connecté. Les auteurs ont également prouvé que la minimisation du nombre de capteurs

à déployer sous la contrainte de connectivité était un problème NP-complet. Zhou et al. (2004) ont

également intégré la notion de connectivité dans un problème de K-coverage.

2.2.3 L’énergie dans les réseaux de capteurs

En ce qui concerne l’énergie, la consommation d’un capteur peut être influencée par différents

facteurs : (1) la taille de la zone à couvrir par ce capteur, (2) la distance séparant ce capteur des

autres pour l’envoi d’information et (3) le nombre de paquets de données transitant par ce capteur.

Dans certains cas, le dispositif d’acquisition peut être réglé pour que sa portée soit plus ou moins
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grande. Ce réglage aura un impact direct sur la consommation, l’énergie attribuée au dispositif étant

différente. Pour ce qui est de la distance séparant le capteur du reste du réseau, l’envoi d’information

nécessite une énergie non négligeable. Plus le récepteur est loin, plus l’énergie nécessaire pour lui

envoyer des informations est importante. Enfin, le nombre et la taille des paquets de données influent

également sur la consommation du capteur. De plus, dans le cas d’un déploiement aléatoire et dense,

il n’est généralement pas nécessaire d’activer l’ensemble des capteurs en même temps (voir (Ting

and Liao, 2010) et (Türkogullari and N. Aras, 2010)). Le réglage de dispositifs d’acquisition permet

une utilisation plus ou moins intensive de la batterie d’un capteur (Cerulli et al., 2012). On retrouve

notamment cette idée dans (Jia et al., 2009). Diminuer la portée du dispositif de communication

permet d’accroître la durée de vie des capteurs, cependant elle exige généralement un déploiement

plus dense afin de respecter la contrainte de connectivité tout en assurant la même couverture.

Dans (Song et al., 2009), l’auteur se place dans le cas d’un déploiement aléatoire en couronnes

concentriques, l’objectif étant de maximiser la durée de vie du réseau en ajustant la portée des

dispositifs de communication. Les capteurs appartenant à une même couronne disposeront de la

même portée de communication. La portée du dispositif de communication est prise en compte

dans les modèles énergétiques d’un certain nombre de travaux. Dans (Rahman and Matin, 2011),

un algorithme à essaim particulaire est utilisé pour trouver la position optimale du nœud statique

afin d’accroître la durée de vie du réseau. Dans l’article (Lin et al., 2012), un algorithme de colonies

de fourmis est utilisé pour diminuer la consommation d’énergie en agissant sur les chemins empruntés

par les données dans le réseau. Le modèle énergétique prend en compte la taille des données ainsi

que la distance de transmission. Rossi et al. (2012) ont proposé une génération de colonnes pour

résoudre deux variantes d’un problème de conservation d’énergie dans la couverture de cibles. La

première variante considère que les rayons de détection des capteurs peuvent varier au cours du

temps, et sont ajustables en fonction de la situation. Les valeurs de ces rayons sont incluses dans un

ensemble fini de valeurs. La deuxième variante change le domaine de définition de ces rayons, prenant

alors leur valeur dans un ensemble continu. Le problème général est un problème d’activation et

désactivation de capteurs, et est résolu de manière exacte par une génération de colonne couplée à un

algorithme génétique, servant à l’optimisation du sous-problème. La même approche de résolution est

utilisée dans (Rossi et al., 2013), mais pour deux variantes d’un problème sensiblement différent du

précédent. Les auteurs se concentrent ici sur un problème d’activation et désactivation de capteurs

non omnidirectionnels, tels que des caméras, la première variante considérant que l’orientation d’un

capteur comme une variable entière alors que la deuxième variante autorise de fixer la valeur de

l’orientation dans un ensemble continu de valeurs. La notion de clustering est extrêmement présente

dans un grand nombre de travaux portant sur les réseaux de capteurs sans fil, notamment dans la

problématique de conservation d’énergie. L’organisation en clusters a de multiples avantages. L’un

d’eux est d’éviter la duplication de données dans le réseau. Par exemple, si deux capteurs détectent

le même événement, ils enverront la même information qui se propagera en double dans le réseau et

provoquera une utilisation de l’énergie accrue. L’organisation en clusters permet de réduire ce risque.

En effet, la probabilité que ces deux capteurs appartiennent au même cluster est assez élevée due à



2.3 Set Covering Problem 15

leur proximité, et le chef de cluster se chargera de détecter les redondances et de ne pas les diffuser

dans le reste du réseau. Slama et al. (2007) proposent un système permettant d’optimiser : (1) la

durée de vie de chaque cluster en agissant sur le planning des communications, et généralisant ce

problème en un problème de flow graph pour la résolution et (2) optimiser les communications entre

les chefs de cluster ainsi que le traitement des données, permettant ainsi de maximiser la durée de

vie du réseau. Le modèle énergétique prend en compte l’énergie dépensée dans les communications

ainsi que dans le traitement des données par les processeurs. Liu et al. (2012) ont traité un problème

combinant la minimisation de l’intersection de la couverture des clusters ainsi que la minimisation

du nombre de chefs de cluster. Il s’agit ici de couverture de capteurs, c’est-à-dire de connectivité.

Le but de ce travail est de minimiser les interférences, améliorant ainsi la stabilité du réseau ainsi

que le fonctionnement de certains algorithmes tels que les algorithmes de routage et d’agrégation

de données. L’utilisation de cet algorithme de résolution permet également une augmentation de la

durée de vie du réseau.

2.2.4 Couverture et localisation

La localisation est un des objectifs les plus évidents de la couverture d’une zone par un réseau de

capteurs. En effet, détecter une cible ou un intrus est certes utile, mais pouvoir le localiser permet de

guider sa recherche. Chakrabarty et al. (2001) et Chakrabarty et al. (2002) définissent un nouveau

problème d’identification de cible dans une grille. En se basant sur un problème de couverture

classique en deux et trois dimensions, ils cherchent à minimiser le coût de déploiement de deux

types de capteurs, chaque type ayant un coût et une portée différente. Les auteurs présentent un

modèle linéaire de couverture semblable à celui vu précédemment, et proposent une linéarisation des

distances entre les positions. Les auteurs définissent également le problème de séquences, chaque

position devant être couverte par une séquence unique maximale de capteurs. Cette partie du

problème est associée à un problème de couverture de nœuds dans un graphe, prouvé comme étant

NP-complet (Rao, 1993). Cette approche de localisation est reprise dans (Dhillon and Chakrabarty,

2003), où les auteurs adaptent l’idée des séquences dans un problème de déploiement pour les

situations d’urgence. Un algorithme est proposé afin de tenir compte de la robustesse du réseau en

cas de catastrophes, anticipant alors les effets d’effondrements de murs ou de pertes de nœuds dans

le réseau.

2.3 Set Covering Problem

Le Set Covering Problem (SCP) est un problème NP-complet classique, un des 21 problèmes

de référence décrits dans (Karp, 1972), et démontré comme étant NP-complet dans (Garey and

Johnson, 1979). Il s’agit d’un simple problème d’activation de capteurs sous contrainte de couverture

de cibles. Soit un ensemble de cibles à surveiller, et un ensemble de capteurs activables, l’objectif
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est de trouver le coût minimal d’activation de capteurs en assurant la couverture de chaque cible.

Il est formulé de la manière suivante (Roth, 1969) :

Minimiser z =
∑
i∈S

ciXi (2.1)

S.c. :

∀j ∈ T,
∑
i∈S

Ai,jXi ≥ 1 (2.2)

∀i ∈ S,Xi ∈ {0, 1} (2.3)

Où T et S représentent respectivement l’ensemble des cibles à couvrir et l’ensemble des capteurs

disponibles. La variable Xi représente l’état d’activation du capteur i et ci son coût d’activation.

La matrice A est la matrice de relation de couverture entre chaque couple de capteurs et cibles. En

d’autres termes, Ai,j est égal à 1 si et seulement si le capteur i peut couvrir la cible j.

Ce problème est utilisé dans un nombre très important de travaux, que ce soit dans les réseaux

de capteurs et problèmes de couverture, où encore dans les problèmes de tournées de véhicules. Il

existe de nombreuses variantes, nous citerons les suivantes :

— Le SCP dit unicost ou encore Location Set Covering Problem, où chaque valeur ci est égale

à 1. Ce problème est en pratique plus difficile à optimiser que le SCP classique, le manque

d’information sur l’impact du choix des variables pénalise la plupart des heuristiques et

métaheuristiques dédiées à ce problème.

— Le SCP est parfois écrit avec des contraintes de la forme
∑

i∈S Ai,jXi ≥ Bj , où Bj est le

nombre d’observateurs nécessaires pour surveiller la cible j. Cette version est souvent utilisée

pour les problèmes de déploiement de réseaux de capteurs, notamment pour le K-coverage

et Q-coverage. Si tous les Bj sont de même valeur, le SCP est parfois appelé Set k-Covering

Problem.

Dans la partie qui suit, nous tâcherons de faire un état de l’art le plus exhaustif possible concernant

l’optimisation de Set Covering Problem. Nous ne nous intéresserons qu’aux articles dédiés à ce

problème, bien qu’il soit probable qu’un grand nombre de travaux exploitent ce problème dans le

cadre d’applications spécifiques.

Les méthodes d’optimisation proposées pour ce problème sont nombreuses, étant donné qu’il est

traité depuis une quarantaine d’années. Nous choisirons de diviser cet état de l’art de la manière

suivante : (1) les méthodes exactes et bornes inférieures (Branch and Bound, Branch and Cut, ...),

(2) les différentes heuristiques proposées pour ce problème (algorithmes gloutons, GRASP, ...) et

enfin (3) les adaptations de métaheuristiques (algorithmes évolutionnaires et recherches locales).
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2.3.1 Propriétés

Un grand nombre de travaux sur le Set Covering Problem utilisent des propriétés de réduction

du problème (Beslay, 1987) (Caprara et al., 2000) (Fisher and Kedia, 1990), afin de réduire les

nombres de lignes et de colonnes, et ainsi faciliter l’optimisation.

1. Si pour une ligne j ∈ T , la somme
∑

i∈S Ai,j est nulle, alors le problème n’est pas réalisable.

Dans le cas contraire, il existe au moins une solution au problème.

2. Si pour une ligne j ∈ T , il n’existe qu’une seule variable Xi telle que Ai,j = 1, alors il est

nécessaire de fixer cette colonne à 1.

3. Soit un couple de lignes (j, k) ∈ T 2, j 6= k. Si pour chaque Ai,j non nul, le coefficient Ai,k est

également non nul, alors la contrainte k est absorbée par la contrainte j, la contrainte k étant

automatiquement satisfaite lors de la satisfaction de la contrainte j.

4. Soit un couple de colonnes (i, l) ∈ S2, i 6= l. Si pour chaque Ai,j non nul, le coefficient Al,j est

également non nul, alors la colonne l absorbe la colonne i, cette dernière pouvant être fixée à

0.

2.3.2 Méthodes exactes

En plus du modèle linéaire utilisable avec les solveurs actuels tels que Gurobi, Ilog Cplex ou

GLPK, de nombreuses approches exactes ont été étudiées pour ce problème. Un algorithme de

Branch and Bound a été développé dans (Leigh et al., 1988). Les auteurs effectuent une trans-

formation préliminaire du problème en un Set Partitioning Problem, afin que les contraintes soient

exprimées sous la forme d’égalités strictes. Chaque ligne doit être couverte par au moins une colonne.

La borne supérieure d’un nœud de l’arbre de recherche est calculée par une heuristique gloutonne.

Beslay (1987) a également proposé un algorithme de Branch and Bound, basé sur la relaxation

linéaire et la relaxation lagrangienne. Dans (Balas and Carrera, 1996), les auteurs reprennent le

principe de la relaxation lagrangienne et de l’algorithme de sous-gradient afin de guider un algo-

rithme de Branch and Bound. Les études réalisées dans (Caprara et al., 2000) ont montré que les

solveurs linéaires tels que Ilog Cplex étaient les plus performants pour la résolution exacte du Set

Covering Problem.

2.3.3 Relaxations et bornes inférieures

Umetani and Yagiura (2007) présentent les différentes méthodes de relaxation du Set Covering

Problem. Celles-ci permettent d’obtenir (i) une borne inférieure au problème et (ii) des informa-

tions supplémentaires sur l’affectation des variables. La première est la relaxation linéaire classique,

consistant à éliminer les contraintes sur les domaines des variables. Elle est généralement optimisée

par l’algorithme du simplexe, incorporé dans les solveurs linéaires actuels. La deuxième borne in-

férieure présentée est celle de la relaxation lagrangienne. Le principe est le suivant : on choisit les



18 État de l’art de l’optimisation dans les réseaux de capteurs

contraintes du problème à relaxer, et on les pénalise dans l’objectif, à chaque contrainte j ∈ T est

attribué un coefficient de pénalisation uj . La relaxation lagrangienne du Set Covering Problem est

la suivante :

Minimiser zLR(u) =
∑
i∈S

ciXi +
∑
j∈T

uj(1−
∑
i∈S

Ai,jXi) (2.4)

S.c. :

∀i ∈ S,Xi ∈ {0, 1} (2.3)

Où pour un vecteur u donné, l’objectif est de minimiser la valeur de l’objectif en attribuant les

valeurs aux variables Xi du problème. L’objectif peut également être écrit sous une forme plus

simple :

Minimiser zLR(u) =
∑
j∈T

uj +
∑
i∈S

[(ci −
∑
j∈T

Ai,juj)Xi] (2.4)

S.c. :

∀i ∈ S,Xi ∈ {0, 1} (2.3)

Cette forme permet d’obtenir la valeur optimale de zLR(u) en O(|S|). En effet, l’objectif est défini

par deux composantes :
∑

j∈T uj est une constante en fonction de u, l’affectation des variables

n’a pas d’impact sur cette partie de l’objectif. On remarque que la deuxième partie est la somme

des variables du problème, chaque variable étant pondérée par un coût ci −
∑

j∈T Ai,juj . Afin de

minimiser zLR(u), il suffit de fixer les variables de la manière suivante :

Xi =

{
1 si ci −

∑
j∈T ai,juj ≤ 0

0 sinon

Cette procédure peut être appelée de manière itérative au sein d’un algorithme de sous-gradient,

qui cherchera à maximiser la borne inférieure en résolvant le problème précédent avec des valeurs

uj différentes. Une troisième borne inférieure est également présentée, appelée surrogate relaxation

(SR). Le principe de cette borne consiste en la réunion de toutes les contraintes de couverture du

modèle en une seule, sous la forme d’une somme pondérée par un vecteur w.

Minimiser zSR(w) =
∑
i∈S

ciXi (2.4)

S.c. :∑
j∈T

wj(
∑
i∈S

Ai,jXi) ≥
∑
j∈T

wj (2.5)

∀i ∈ S,Xi ∈ {0, 1} (2.3)

Ces bornes ont été utilisées dans la littérature afin de concevoir des heuristiques spécialisées au Set

Covering Problem, ces travaux seront présentés dans la partie suivante.
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2.3.4 Heuristiques

La présentation des heuristiques se fera dans l’ordre suivant : tout d’abord les heuristiques de

construction basées sur l’algorithme glouton, puis les heuristiques basées sur les différentes relaxa-

tions abordées dans la partie précédente et enfin les heuristiques plus modernes telles que GRASP.

2.3.4.1 Algorithme glouton et variantes

La première heuristique que nous présenterons ici est l’algorithme glouton (GH), présenté la

première fois dans (Chvatal, 1979) (voir l’Algorithme 2.1). Cet algorithme permet de construire

rapidement une solution au problème SCP unicost (tous les coûts de déploiement sont égaux).

Algorithme 2.1 Algorithme glouton
Paramètres S, T,A

X as ∀i ∈ S,Xi = 0 Tous les capteurs sont désactivés.

NbSat← 0 Aucune contrainte n’est satisfaite.

∀i ∈ S, scorei ←
∑

j∈T Ai,j Le score de chaque capteur correspond au nombre de contraintes

satisfaites par son activation.

Tant que NbSat < |T | Faire
Choice← i ∈ S as @j ∈ S, j 6= i, scorei < scorej

XChoice ← 1 On active le capteur ayant le score le plus élevé.

NbSat← NbSat+ scoreChoice On met à jour le nombre de contraintes satisfaites.

Pour j = 1 to |T | Faire
Si AChoice,j = 1 Alors

∀i ∈ P |, scorei ← scorei −Ai,j On met à jour les scores des capteurs.

Fin Si

Fin Pour

Fin Tant que

Retourne X

Le processus est simple : tant qu’il reste des cibles à couvrir, on active le capteur couvrant le

plus de cibles non couvertes. En cas de score identique entre plusieurs variables, l’algorithme choisit

celle qui a l’indice le plus faible. Les performances de cette heuristique sont relativement modestes,

mais elle permet d’obtenir une solution de qualité acceptable en un temps relativement faible. De

nombreuses variantes de cet algorithme ont également été développées.

Dans (Grossman and Wool, 1997), les auteurs comparent neuf algorithmes dédiés au SCP, dont

quatre différentes versions de l’algorithme glouton. Mise à part la version originale, on retrouve

l’algorithme R-Gr (Randomized greedy algorithm) : une version randomisée de l’algorithme glouton,

dont la seule différence est de choisir de manière aléatoire le capteur à activer en cas d’égalité.

L’algorithme T-Gr (Tresh greedy algorithm) reprend le schéma principal de l’algorithme glouton,
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cependant il se réfère au résultat de la relaxation linéaire pour construire la liste des variables à

considérer, de la même façon que l’algorithme de Hochbaum (ou Tresh) (Hochbaum, 1982). Enfin,

l’algorithme Alt-Gr (Alternative greedy algorithm) fonctionne en deux phases : à chaque itération,

il commence par ajouter la variable ayant le score le plus élevé ∆, puis retire successivement des

variables de la solution tant que l’impact est inférieur à ∆. En plus des variantes de l’algorithme glou-

ton, les auteurs prennent en compte l’algorithme NoLP (Gavril, 1974), qui inspecte les contraintes

une à une, et quand l’une d’elles n’est pas satisfaite, il ajoute toutes les variables satisfaisant cette

contrainte à la solution. Les algorithmes RR (Randomized rounding) et SortLP sont basés sur la

relaxation linéaire et seront décrits dans la partie suivante. Enfin, un algorithme à base de réseau

de neurones est également présenté. Les tests ont été effectués sur un grand nombre d’instances

aléatoires et combinatoires (ces dernières ont été générées en fonction d’un problème classique d’op-

timisation). Les résultats montrent que les algorithmes basés sur l’algorithme glouton sont meilleurs

que les méthodes NoLP, Tresh et RR. Les réseaux de neurones offrent également de bonnes perfor-

mances. Cependant, même si les scores sont très proches, l’algorithme R-Gr est clairement meilleur

sur la plupart des instances.

Deux algorithmes gloutons sont proposés dans (Almiñana and Pastor, 1994) : FMC (voir l’Al-

gorithme 2.2) et CMA. La principale différence par rapport au premier type d’algorithme glouton

est qu’ici les méthodes ne se basent pas directement sur les colonnes mais sur les lignes. A chaque

itération l’algorithme va rechercher la ou les lignes les plus difficiles à satisfaire (i.e. celles ayant

la somme des Ai,j la plus faible). Un fois cet ensemble déterminé, l’algorithme va établir la liste

des variables éligibles, c’est-à-dire celles satisfaisant au moins une des contraintes de l’ensemble.

La variable inclue dans la solution sera celle possédant le meilleur score de satisfabilité en considé-

rant toutes les contraintes non satisfaites du problème. Les tests ont été réalisés sur des instances

de petite taille, et les algorithmes FMC et CMA ont procuré de meilleures performances que les

algorithmes gloutons classiques.

2.3.4.2 Heuristiques basées sur la relaxation

Dans la partie précédente, nous avons présenté l’algorithme T-Gr basé sur la relaxation linéaire.

Nous avons également cité l’algorithme SortLP, l’algorithme de Hochbaum, et enfin l’algorithme

RR. Le premier consiste simplement à affecter les variables ayant la valeur de relaxation linéaire la

plus élevée, jusqu’à ce que la solution soit réalisable. L’algorithme de Hochbaum ajoute toutes les

variables ayant une valeur de relaxation linéaire supérieure à un certain seuil, calculée en fonction

de la contrainte ayant le plus grand nombre de coefficients Ai,j de valeur 1. Enfin, l’algorithme RR

génère de façon aléatoire des solutions pendant un certain nombre d’itérations. Les variables sont

choisies en fonction du résultat de la relaxation linéaire multiplié par un coefficient d’échelle, le tout

définissant la probabilité d’insertion de la variable dans la solution. Seules les solutions réalisables

sont mises en mémoire. Les performances de ces algorithmes sont inférieures à celles des variantes
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Algorithme 2.2 Algorithme FMC
Paramètres S, T,A

X as ∀i ∈ S,Xi ← 0 Tous les capteurs sont désactivés.

NbSat← 0 Aucune contrainte n’est satisfaite.

∀i ∈ S, scorecoli ←
∑

j∈T Ai,j Le score de chaque capteur correspond au nombre de contraintes

satisfaites par son activation.

∀j ∈ T, scorelignei ←
∑

i∈S Ai,j Le score de chaque contrainte correspond au nombre de capteurs

satisfaisant la contrainte par leur activation.

Pour tout j ∈ T Faire

Si scorelignej = 1 Alors

Xi ← 1 on active le seul capteur i satisfaisant j

NbSat← NbSat+ 1

Fin Si

Fin Pour

Si NbSat = |T | Alors

Retourne X La solution est optimale

Sinon

Tant que NbSat < |T | Faire
E ← {j ∈ T as @k ∈ T, scorelignej > scorelignek }
E′ ← {i ∈ S as ∃j ∈ E,Ai,j = 1}
Choice← i ∈ E′ as @j ∈ E′, j 6= i, scorei < scorej

XChoice ← 1 On active le capteur ayant le score le plus élevé.

NbSat← NbSat+ scoreChoice On met à jour le nombre de contraintes satisfaites.

Pour j = 1 to |E| Faire
Si AChoice,j = 1 Alors

∀i ∈ P, scorei ← scorei −Ai,j On met à jour les scores des capteurs.

Fin Si

Fin Pour

Fin Tant que

Retourne X

Fin Si
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de l’algorithme glouton.

Dans (Beslay, 1990), les auteurs proposent une heuristique basée sur la relaxation lagrangienne,

qui se montre compétitive sur un grand nombre d’instances. Cette approche est réutilisée dans

(Haddadi, 1997), où l’auteur développe l’heuristique LHSCP basée sur la relaxation lagrangienne,

l’algorithme de sous gradient et l’algorithme glouton. Le processus est le suivant : à chaque itération

de l’algorithme de sous-gradient, la solution optimale du sous problème est calculée puis corrigée

afin de satisfaire le problème SCP original. Les performances sont comparables voire meilleures

que celles de l’algorithme de (Beslay, 1990). L’auteur précise cependant que son heuristique est

destinée à des problèmes de faible densité (où le nombre de variables est bien plus important

que le nombre de contraintes). On peut retrouver d’autres heuristiques basées sur la relaxation

lagrangienne dans la littérature, notamment (Caprara et al., 1999) et (Ceria et al., 1998), qui

sont également des combinaisons de l’algorithme de sous-gradients et de l’algorithme glouton. Les

principales différences sont l’apparition de procédures pour fixer les variables lors des itérations (i.e.

similaires à la méthode Ballas) dans (Ceria et al., 1998), et également une technique de pricing

permettant de réduire le temps d’exécution de la méthode (Caprara et al., 1999). En se basant sur

le fait que la relaxation surrogate est de qualité supérieure ou égale à la relaxation lagrangienne pour

le SCP (Parker and Rardin, 1988), Almiñana and Pastor (1997) ont développé une heuristique RS

reprenant le principe de celles citées précédemment. Cependant, les auteurs exploitent la relaxation

surrogate et des propriétés mathématiques permettant aux itérations un enchaînement rapide. Les

heuristiques utilisées pour l’initialisation de la borne supérieure et la correction de la solution pour le

SCP sont les algorithmes FMC et CMA. Les auteurs se comparent à une heuristique exploitant elle

aussi la relaxation surrogate SH (Lopes and Lorena, 1994), et montrent que la méthode RS est plus

rapide et plus efficace sur la majorité des instances testées. Les auteurs se comparent également aux

heuristiques FMC et CMA qui, bien que plus rapides, s’avèrent moins performantes que l’algorithme

RS.

2.3.4.3 Heuristiques constructives et itératives

Nous aborderons ici des heuristiques plus modernes, généralement plus proches des métaheu-

ristiques que des heuristiques spécialisées. Bautista and Pereira (2007) sont les premiers à adapter

l’algorithme GRASP au problème SCP. Les auteurs ont tout d’abord exploité la transformation

du SCP en problème MAXSAT, pour ensuite optimiser ce dernier par l’algorithme GRASP. Cette

méthode se décompose en deux phases : la première phase consiste en une construction casualisée

d’une configuration réalisable pour le problème MAXSAT, puis une recherche locale WALKSAT est

utilisée pour optimiser cette solution. Les performances de l’algorithme sont ensuite comparées à

celles de l’algorithme R-Gr. L’algorithme GRASP est repris dans (Pessoa et al., 2010), où les auteurs

adaptent cette méthode au problème de Set k-Covering Problem. La première étape est la construc-

tion de la solution, effectuée par un algorithme glouton casualisé. Puis la solution est améliorée par
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une recherche locale prenant en compte deux voisinages : la suppression de variables inutiles (1-0),

et le déplacement (1-1) se basant sur la réduction du coût de la fonction objectif. La troisième pro-

cédure est le Path-relinking : en considérant les couples (xs, xt) extraits d’une archive de solutions

de bonne qualité, le Path-relinking explore les solutions intermédiaires de la transformation de xs

en xt. Enfin, l’hybridation avec une heuristique lagrangienne est réalisée, afin d’obtenir une solution

initiale de bonne qualité, l’algorithme résultant est appelé LAGRASP. Plusieurs algorithmes dont

des heuristiques lagrangiennes sont utilisés dans les expérimentations, et la méthode LAGRASP

offre les meilleures performances sur les instances testées.

La méthode Meta-RaPS (DePuy et al., 2002) est basée sur un principe similaire à celui de

l’algorithme GRASP : à chaque itération, la méthode construit une solution au problème, puis

l’optimise. Dans (Lan and DePuy, 2006) et (Lan et al., 2007), les auteurs proposent une adaptation

de cette méthode au SCP. La construction de la solution est réalisée par une procédure gloutonne

casualisée. La procédure d’amélioration cherche tout d’abord à réduire aléatoirement le nombre de

colonnes du problème, puis applique l’heuristique de construction au sous-problème résultant. Les

auteurs mettent également l’accent sur deux mesures destinées à améliorer la qualité des solutions :

la casualisation dans le choix des variables à ajouter ainsi que la pénalisation des variables les

moins utiles. Les auteurs utilisent également des procédures de réduction de problèmes proposées

par (Beslay, 1987), afin de réduire les temps de calcul de l’algorithme. La méthode Meta-RaPS

a été comparée à un grand nombre d’heuristiques et de métaheuristiques dédiées au SCP sur des

instances classiques et unicost. Les résultats montrent de bonnes performances sur les instances non

unicosts, mais également que la méthode domine tous les autres algorithmes implémentés sur les

instances unicosts.

2.3.5 Métaheuristiques

On peut trouver dans la littérature un grand nombre de travaux dédiés à l’adaptation de mé-

taheuristiques au problème SCP. L’une des plus populaires est l’algorithme génétique proposé ini-

tialement par (Holland, 1975). La procédure générale d’un algorithme génétique est décrite dans

l’Algorithme 2.3, où Xbest représente la meilleure solution trouvée par l’algorithme, Pi la population

à l’itération i, Taillepop et Taillesel sont respectivement la taille de la population et le nombre

d’individus sélectionnés pour la reproduction. Les probabilités pc et pm sont utilisées dans les opé-

rateurs de croisement et de mutation. La première étape est l’initialisation : l’algorithme va générer

(de manière aléatoire ou guidée) un ensemble de solutions diversifié. Puis à chaque itération, l’algo-

rithme va sélectionner un certain nombre d’individus dans la population en cours pour procéder à la

reproduction, qui aboutira à la génération de nouvelles solutions. Enfin, la sélection pour la survie

permet de maintenir une population de taille constante, en se basant sur les valeurs de fonction

objectif des individus. Dans (Beslay and Chu, 1996), les auteurs proposent un algorithme génétique

adapté pour les problèmes SCP non unicosts. La représentation des solutions choisie est la représen-
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Algorithme 2.3 Algorithme génétique
Paramètres Taillepop, Taillesel, pc, pm, Itermax

P0 = initialisation(Taillepop)

Xbest = argmin(f(X), X ∈ P0)

Pour i = 0 to Itermax Faire

selectionReproduction(Pi)

Qi = croisement+mutation(Pi)

X ′best = argmin(f(X), X ∈ P0)

Si f(Xbest) > f(X ′best) Alors

Xbest = X ′best

Fin Si

Pi+1 = selectionSurvie(Pi +Qi)

Fin Pour

Retourne Xbest

tation binaire. L’initialisation se fait de manière aléatoire. La sélection, l’opérateur de croisement

et l’opérateur de mutation choisis sont respectivement le tournoi binaire, l’opérateur de fusion (un

croisement uniforme probabiliste) et l’opérateur d’inversion de bits. Une heuristique gloutonne est

utilisée pour corriger les nouvelles solutions. Parmi les paramètres décrits dans l’article, les auteurs

soulignent le fait que la probabilité de mutation est variable. Les tests sont réalisés sur des instances

de la littérature, et l’algorithme génétique présenté améliore la plupart des meilleurs résultats de

l’époque. Dans (Solar et al., 2002), les auteurs proposent un algorithme génétique parallélisé (PGA)

qu’ils comparent à l’algorithme génétique simple, à la recherche tabou ainsi qu’au recuit simulé. Le

PGA offre de meilleures performances que tous les autres algorithmes testés. On retrouve égale-

ment des algorithmes à colonies de fourmis (Ren et al., 2010), ainsi que des métaheuristiques plus

exotiques telles que l’algorithme électromagnétique (Naji-Azimi et al., 2010). Ce dernier a été im-

plémenté pour la résolution de problèmes unicost et se compare à l’algorithme génétique de (Beslay

and Chu, 1996) et la MetaRaps de (Lan et al., 2007). Malgré le fait que la méthode électromagné-

tique soit plus efficace que l’algorithme génétique, la méthode MetaRaps reste la meilleure sur les

instances traitées, notamment les instances géométriques. De nombreuses adaptations de recherches

locales ont également été faites sur ce problème, notamment un algorithme à liste tabou (Caserta,

2007), un algorithme de recuit simulé (Brusco et al., 1999), ainsi qu’une recherche locale basée sur

la pénalisation de la violation des contraintes (Yagiura et al., 2006).

2.4 Optimisation multiobjectif

Alors que les méthodes présentées dans les parties précédentes se concentrent sur l’optimisation

d’un objectif unique, un grand nombre de problèmes réels nécessitent l’optimisation simultanée
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de plusieurs objectifs souvent contradictoires. On peut prendre l’exemple de l’achat d’un produit,

qui nécessitera la minimisation du prix d’achat tout en maximisant la qualité. Le fait d’optimiser

un de ces objectifs aura tendance à détériorer le second. Si la comparaison de deux solutions est

naturelle dans le cadre de l’optimisation mono-objectif, elle est toutefois plus complexe lorsque l’on

doit prendre en compte plusieurs critères. Pour cela, des règles dites de dominance ont été mises en

place. La plus utilisée est certainement la dominance de Pareto. Soit S l’ensemble des solutions au

problème traité, u et v deux solutions appartenant à S, et f : S → Rm l’ensemble des m fonctions

objectifs à minimiser. La dominance de Pareto peut être expliquée par les trois définitions suivantes :

Définition 1. La solution u est dominée par v au sens strict (u ≺ v) si et seulement si :

∀i ≤ m, fi(v) < fi(u).

Définition 2. La solution u est dominée par v au sens faible (u � v) si et seulement si :

∀i ≤ m, fi(v) ≤ fi(u) et ∃j ≤ m, fj(v) < fj(u).

Définition 3. Les solutions u et v sont dites incomparables ou non-dominées (u ∼ v) si et

seulement si : (1) ∃i ≤ m, fi(v) < fi(u) et ∃j ≤ m, fj(v) > fj(u) ou (2) ∀i ≤ m, fi(v) = fi(u).

Ces règles permettent donc de définir trois zones de l’espace des objectifs relatives à une solution

u : (1) la zone de dominance contenant l’ensemble des solutions dominant u, (2) la zone de préférence

contenant l’ensemble des solutions dominées par u et enfin (3) l’ensemble des solutions incomparables

à u.

Définition 4. La solution u est dite optimale si et seulement si @v ∈ S, v � u. On dit alors que

la solution u est non-dominée.

Définition 5. L’ensemble S∗ ⊆ S est l’ensemble des solutions non-dominées, ∀u ∈ S∗,@v ∈
S, v � u. Les solutions appartenant à S∗ forment le front de Pareto optimal.

L’optimisation multiobjectif se basant sur la dominance de Pareto se fait à l’aide d’algorithmes

d’optimisation semblables à ceux utilisés dans l’optimisation mono-objectif. On retrouve des algo-

rithmes évolutionnaires tels que les algorithmes génétiques ou encore des recherches locales. Cepen-

dant, le but d’un algorithme multiobjectif n’est pas de fournir une solution de bonne qualité en

considérant le problème, mais d’approcher le plus possible le front de Pareto optimal. Il existe de

nombreux algorithmes dédiés à l’optimisation multiobjectif, les plus courants étant des algorithmes

évolutionnaires. Leurs performances varient selon le nombre d’objectifs à traiter ainsi que la nature

de l’espace des solutions (optimisation continue ou combinatoire, variables binaires, ...). Dans cette

thèse, nous nous intéresserons à quatre algorithmes évolutionnaires : les deux algorithmes génétiques

NSGA-II et SPEA2, ainsi que les algorithmes MOPSO et MOEA/D. Nous décrirons ces algorithmes

dans les sections suivantes.
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2.4.1 Strength Pareto Evolutionnary Algorithm 2

L’algorithme SPEA2 a été introduit dans (Zitzler et al., 2001). Il s’agit d’une variante de l’algo-

rithme SPEA développé par le même auteur dans (Zitzler and Thiele, 1998). Cet algorithme reprend

les bases d’un algorithme génétique classique, il s’agit de faire évoluer une population de solutions

en prenant en compte leur potentiel pour la reproduction et la survie. Ce potentiel se base sur

un calcul de valeur d’adaptation, lui-même basé sur la dominance de Pareto. Soit une itération t,

l’algorithme entretient simultanément une population Pt de taille N et une archive P t qui contient

les N meilleurs individus rencontrés. A chaque individu i est attribuée une valeur de fonction fitness

F (i). Celle-ci est calculée par l’intermédiaire de trois valeurs. La valeur S(i) correspond au nombre

de solutions dominées par i.

S(i) = |{j|j ∈ Pt + P t ∧ i � j}| (2.4)

Cette valeur permet de calculer R(i), correspondant à la somme des valeurs S(j), pour tout individu

j dominant i. Une valeur R(i) nulle correspondra à un individu non-dominé.

R(i) =
∑

j∈Pt+P t∧j�i

S(j) (2.5)

La dernière valeur D(i) correspond à une information de diversité, elle permet de départager des

individus ayant la même valeur de dominance R(i). Elle permet alors de privilégier les individus des

zones peu denses de l’espace des objectifs. L’attribution de D(i) se fait via le calcul des distances

entre les solutions, afin d’en déduire le keme plus proche individu de i, dont la distance relative est

exprimée par σki .

D(i) =
1

σki + 2
(2.6)

L’auteur préconise de choisir k =
√
N +N . La valeur de fonction fitness F (i) est donc calculée

comme suit :

F (i) = R(i) +D(i) (2.7)

Cette méthode permet donc d’évaluer un individu en se basant non seulement sur la dominance de

Pareto, mais également sur la répartition des solutions dans l’espace des objectifs. L’algorithme en

lui-même est détaillé dans l’Algorithme 2.4. La gestion de l’archive intervient dans deux situations :

soit le nombre d’individus non-dominés est trop faible, soit il est plus grand que N . Dans le premier

cas, l’archive est complété en insérant des individus dominés de la population et l’archive courante

par ordre croissant de fonction fitness. Dans le deuxième, il faut choisir quels individus sortir de

l’archive. Cependant, les individus sont alors tous non-dominés, et le choix doit alors se baser sur

la répartition et donc les distances entre les individus. La réduction de l’archive est effectuée par le

test booléen suivant :

i ≤d j : ∀0 < k < |P t+1| : σki = σkj ∨ (2.8)

∃0 < k < |P t+1| : [∀0 < l < k, σli = σlj ] ∧ σki < σkj
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Algorithme 2.4 Algorithme SPEA2
Paramètres Iter,N,N

P0 ← initialisation de la population

P 0 ← ∅
Pour t = 0 to Iter Faire

Calcul des valeurs fitness des individus de Pt et P t

Copie de tous les individus i ∈ Pt + P t, R(i) = 0 dans P t+1

Si |P t+1| < N Alors

Complétion de l’archive par des individus dominés de Pt + P t

Sinon

Si |P t+1| > N Alors

Appel de l’opérateur de réduction de l’archive

Fin Si

Fin Si

Sélection des individus pour la reproduction parmi Pt+1

Pt+1 ← croisements + mutations +réparations

Fin Pour

Retourne Individus non-dominés

Cela permet de classer les individus en fonction des distances dans l’espace des objectifs. Tant que

la taille de l’archive est trop élevée, l’individu possédant la densité de voisinage la plus élevée est

supprimé de l’archive.

2.4.2 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II

L’algorithme génétique NSGA-II a été introduit dans (Deb et al., 2002). Il s’agit d’un des

algorithmes multiobjectif les plus utilisés, notamment à cause de ses bonnes performances, et ainsi

que sa facilité d’adaptation à la plupart des problèmes continus et combinatoires. Il reprend le

schéma d’un algorithme génétique classique, à savoir un cycle de reproduction et un cycle de sélection

(voir l’Algorithme 2.5).

Les principales innovations de NSGA-II sont :

— Une décomposition de la population en fronts de Pareto successifs. Chaque front est composé

d’individus de même rang, étant donc incomparable du point de vue de la dominance de

Pareto. Le premier front contient tous les individus non-dominés de la population courante,

le second contient les individus uniquement dominés par des individus du premier front, etc.

D’un point de vue général, les individus du front i seront dominés par des individus contenus

dans les fronts précédents. Cette décomposition interviendra dans la sélection pour survie,

qui permettra la transition à la prochaine itération de l’algorithme.



28 État de l’art de l’optimisation dans les réseaux de capteurs

Algorithme 2.5 Algorithme NSGA-II
Paramètres Iter, SizePop, SizeSel

P0 ← Population initiale

Pour i = 1 to Iter Faire

Mi ← sélectionReproduction(Pi−1)

Oi ← croisement + mutation +réparation (Oi)

Pi ← Pi−1 +Oi

Calcul des fronts et des distances

Pi ← sélectionSurvie (Pi)

Fin Pour

Retourne configurations non-dominées

— La sélection pour la survie consiste en l’insertion successive des fronts de la population

courante dans la prochaine population jusqu’à atteindre exactement la taille requise. Il est

courant que le dernier front à insérer contienne plus d’individus qu’il n’en faut, et par consé-

quent il faut alors procéder à une sélection à l’intérieur du front. Deb et al. (2002) proposent

d’utiliser la distance de crowding pour procéder au choix des individus à insérer. Les prio-

rités sont alors mises sur les deux points extrêmes du front, puis sur les individus classés

selon leur espacement dans l’espace des objectifs. L’opérateur de crowding cherche alors une

distribution uniformisée du front.

Comparé au SPEA2 présenté dans la partie précédente, NSGA-II détient l’avantage de ne pas

avoir à entretenir une archive annexe à la population courante. Pour cette raison, NSGA-II est

souvent plus rapide pour effectuer un même nombre d’itérations, et offre donc de meilleures per-

formances. L’évaluation d’un individu ne se fait que par le rang du front auquel il appartient.

NSGA-II se différencie également sur le calcul des distances, qui n’intervient qu’à l’intérieur du

front à fractionner.

2.4.3 Multi Objective Evolutionnary Algorithm based on Decomposition

L’algorithme évolutionnaire MOEA/D, proposé dans (Zhang and Li, 2007), est basé sur la

décomposition afin de traiter des problèmes multiobjectif. Son fonctionnement se base sur la création

d’un ensemble de N problèmes mono-objectif en tenant compte du problème multiobjectif initial.

La décomposition peut se faire de plusieurs manières, la plus efficace pour les problèmes que nous



2.4 Optimisation multiobjectif 29

traiterons étant la somme pondérée :

Minimiser gj =
m∑
i=1

λjifi (2.9)

Où :
m∑
i=1

λji = 1

1 ≤ j ≤ N

L’algorithme MOEA/D est défini dans l’Algorithme 2.6.

Algorithme 2.6 MOEA/D
Paramètres Iter,N, T

EP ← ∅ L’archive des solutions non dominées

λ← random Les N vecteurs de poids utilisés pour l’optimisation des sous-problèmes

∀i ≤ SizePop, B(i) = {i1, ..., iT } Les T plus proches vecteurs λ par rapport à λi
X = {X1, ..., XN} La population initiale

Pour j = 1 to Iter Faire

Pour i = 1 to N Faire

Choisir aléatoirement deux solutions XA et XB dans B(i), puis utiliser les opérateurs de

reproduction pour générer X ′.

∀k ∈ B(i), si gi(X ′) ≤ gi(Xk) alors Xk = X ′

Mettre à jour EP

Fin Pour

Fin Pour

Retourne EP

Le premier pas est l’initialisation des N vecteurs de poids utilisés dans l’optimisation des sous-

problèmes. Le paramètre N est fixé en fonction du nombre de niches disponibles dans le front de

Pareto. Pour tout i ≤ N , une configuration Xi est créée et insérée dans X. A chaque itération

i et pour tout indice i ≤ N , les opérateurs de reproduction sont utilisés pour créer de nouvelles

configurations. La survie de celles-ci est décidée en fonction de leur score sur le sous-problème

considéré. L’archive des configurations non-dominées est mise à jour à chaque création d’individu.

2.4.4 Multi Objective Particle Swarm Optimization

L’algorithme à essaim particulaire est une métaheuristique présentée dans (Kennedy and Ebe-

rhart, 1995). S’inspirant de la recherche de nourriture par les oiseaux, il s’agit d’un algorithme

évolutionnaire combinant l’inertie de la trajectoire, la mémoire de la particule ainsi que l’influence

sociale afin d’explorer l’espace. Chaque particule p est composée de trois vecteurs x(p), v(p) et m(p)

étant respectivement la position, la vitesse et la mémoire de la meilleure position traversée par la
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particule. La particule possède également un voisinage V (p) géographique ou social qui lui permettra

d’influer sur sa trajectoire en fonction des particules proches. Les paramètres de l’algorithme sont

les trois coefficients w, c1 et c2 qui sont respectivement l’inertie, l’impact de la mémoire et l’impact

du voisinage sur la trajectoire courante. Soit une itération t, la transition à l’itération suivante se

fait grâce aux équations ci-dessous :

vt+1(p) = wvt(p) + c1(mt(p)− xt(p)) + c2(xt(q)− xt(p)) (2.10)

xt+1(p) = vt+1(p) + xt(p) (2.11)

q = argmin(f(xt(q)), q ∈ V (p))

L’inertie wv(t) représente la confiance de la particule en sa trajectoire courante. Elle permet une

exploration plus diversifiée de l’espace et éventuellement de sortir des optima locaux. La mémoire

s’actualise à chaque itération, afin de conserver l’emplacement de la meilleure position du point

de vue de l’objectif. Enfin, la meilleure particule dans le voisinage est évaluée selon l’objectif et la

position courante. Le processus de PSO est défini dans l’Algorithme 2.7.

Algorithme 2.7 Algorithme PSO
Paramètres Iter, SizeSwarm, w, c1, c2

Swarm← initialisation des particules de l’essaim

X∗ ← la meilleure solution extraite de P0

Pour i = 1 to Iter Faire

actualisation des vitesses et des positions des particules

actualisation de X∗
Fin Pour

Retourne X∗

L’algorithme MOPSO est l’adaptation du PSO classique pour les problèmes multiobjectif (Coello

and Lechuga, 2002). Les principales différences sont l’entretien d’une archive contenant l’ensemble

des solutions non-dominées rencontrées, ainsi qu’un mécanisme multiobjectif pour traiter l’influence

des positions en mémoire et du voisinage. Nous utiliserons également un procédé tiré de (Pampara

and Engelbrecht, 2011), afin de traiter des problèmes binaires avec un algorithme à essaim parti-

culaire. Plus précisément, nous avons choisi la première approche présentée, considérant la vitesse

comme une probabilité de fixer la variable à 1.

2.5 Optimisation multiobjectif dans les réseaux de capteurs

L’optimisation multiobjectif est appliquée lorsque le but est d’optimiser plusieurs objectifs (sou-

vent contradictoires) de manière explicite. On pourra prendre l’exemple de la maximisation de la

couverture ainsi que de la durée de vie. L’application de l’optimisation multiobjectif dans le cadre
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des réseaux de capteurs a fait l’objet de nombreuses études. J. Jia et al. (2009) et Jia et al. (2009)

ont proposé deux travaux traitant de l’activation de capteurs pré-déployés. Tout d’abord, le pro-

blème multiobjectif suivant fut considéré : (i) la maximisation du taux de couverture, en utilisant

le modèle probabiliste de couverture et (ii) la minimisation du nombre de capteurs activés. Les

capteurs sont initialement déployés dans la zone de manière aléatoire. Un nouvel algorithme ECCA

(Energy-efficient Coverage Control Algorithm) basé sur NSGA-II est également proposé pour déter-

miner l’ensemble minimum de capteurs à activer. Cet algorithme a été comparé à plusieurs méthodes

telles que PEAS (Ye et al., 2003) et OGDC (Zhang and Hou, 2005). Les résultats ont montré que

l’algorithme ECCA a fourni de meilleures performances que les autres algorithmes sur ce problème.

Le deuxième travail ajoute un objectif relatif à la consommation d’énergie au modèle, en considérant

le rayon de couverture des capteurs comme une variable de décision. Les auteurs utilisent alors un

algorithme NSGA-II amélioré et se comparent à l’algorithme OGDC sur plusieurs instances. Dans

(Masazade et al., 2010), les auteurs ont développé une nouvelle méthode NBI (Normal Boundary

Intersection) pour résoudre le problème biobjectif suivant :(i) la minimisation de la probabilité de

l’erreur de détection et (ii) la minimisation de la consommation d’énergie. Les variables de décision

de ce problème sont les seuils énergétiques de détection qui déterminent le minimum d’intensité

du signal reçu par un capteur provoquant l’alerte de détection. Un seuil trop faible provoquera des

faux positifs (i.e. une intrusion est détectée alors qu’aucun intrus ne se trouve dans la zone) alors

qu’un seuil trop élevé risque de provoquer la non-détection des intrus. La méthode mise en place

a été comparée à NSGA-II, et les expérimentations ont montré un net avantage pour la nouvelle

méthode.

Le déploiement est parfois considéré comme un élément de décision. Cela s’applique dans le cas

où l’utilisateur a la capacité de placer les capteurs à des positions bien précises. On retrouve cette

approche dans (Konstantinidis et al., 2010), où les auteurs présentent le problème DPAP (Deploy-

ment and Power Assignment Problem). Soit un ensemble de capteurs de taille définie, les objectifs

sont de maximiser la couverture de la zone pixellisée (modèle binaire) ainsi que de maximiser la

durée de vie du réseau. La durée de vie correspond à l’instant où l’un des capteurs vient à manquer

d’énergie. Les variables de décision sont les positions des capteurs ainsi que la puissance attri-

buée aux dispositifs de communication. Pour résoudre ce problème, l’auteur propose un algorithme

de décomposition MOEA/D qu’il compare à NSGA-II. Les auteurs redéfinissent ce problème dans

(Konstantinidis and Yang, 2011), où ils intègrent un modèle énergétique plus réaliste et s’intéressent

aux déploiements denses (un grand nombre de capteurs dans une zone de taille réduite). MOEA/D

précédemment utilisé est modifié et hybridé avec des heuristiques spécifiques au problème, il s’est

avéré plus performant que les précédentes méthodes. Une modélisation plus réaliste de la zone a été

traitée dans (Lee et al., 2012), où les auteurs ont considéré les obstacles, la variation du rayon de

détection et les positions inaccessibles pour le déploiement. Les auteurs ont également développé

un algorithme MOASA (Multi-objective Optimization Approach for Sensor Arrangement), inspiré

de l’algorithme SPEA2 pour résoudre le problème multiobjectif suivant : (i) la maximisation de la
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couverture binaire, (ii) la minimisation de la redondance de la couverture et (iii) la minimisation du

nombre de capteurs à déployer. Wei et al. (2009) ont développé un algorithme génétique multiob-

jectif FD-MOGA (Forced-Driven Multi-Objective Genetic Algorithm) pour résoudre un problème de

déploiement en trois dimensions où les objectifs sont la maximisation de la couverture probabiliste

et la maximisation des niveaux de détection, et la minimisation de la consommation d’énergie. L’al-

gorithme FD-MOGA s’est révélé plus performant que l’algorithme MOGA. Dans l’article (Oh et al.,

2007), les auteurs ont utilisé un algorithme NSGA-II pour optimiser les quatre objectifs suivants :

(i) la maximisation de la couverture binaire (en prenant en compte plusieurs schémas géométriques

de couverture), (ii) la minimisation du nombre de capteurs à déployer, (iii) la maximisation de la

préférence de l’utilisateur, en prenant en compte un classement des types de capteurs à utiliser et

(iv) la minimisation de la distance entre la cible et les capteurs.

2.6 Conclusion

Dans cet état de l’art, nous avons présenté des travaux de quatre thématiques différentes : (i)

les problématiques liées à l’optimisation dans les réseaux de capteurs, (ii) le Set Covering Problem,

(iii) l’optimisation multiobjectif et (iv) l’application de l’optimisation multiobjectif dans les pro-

blématiques liées aux réseaux de capteurs. Aucun des travaux présentés ne satisfait les différentes

contraintes liées à la problématique de cette thèse, notamment en ce qui concerne le traitement

simultané de la localisation et du déploiement. Nous chercherons donc par la suite à proposer des

modèles mono-objectif et multiobjectif permettant d’effectuer des déploiements favorisant la locali-

sation à l’aide de signaux instables.



Chapitre 3

Déploiement des capteurs et localisation

de cibles

3.1 Introduction

Les applications actuelles nécessitent de plus en plus l’intégration du suivi dans les décisions

de déploiement des réseaux de capteurs. On peut prendre l’exemple des GPS permettant de se

repérer sur les réseaux routiers, mais également des applications mobiles affinant leurs résultats ou

leurs services en exploitant la position de l’utilisateur. Nous nous intéressons ici à la localisation

à l’intérieur de bâtiments tels que les hôpitaux et les musées afin de guider les visiteurs et de

leur permettre de se déplacer plus facilement. Si les techniques de localisation utilisant les signaux

GSM sont connues depuis longtemps, leur utilisation à l’intérieur des bâtiments, notamment les

hôpitaux, est proscrite pour plusieurs raisons. Tout d’abord, l’effet sanitaire de l’exposition aux

signaux GSM est encore peu connu, ce qui a pour conséquence de provoquer une certaine méfiance

de la part des utilisateurs. De plus, la couverture à l’intérieur des bâtiments est parfois inégale, en

fonction des fréquences utilisées par les opérateurs téléphoniques. Pour ces raisons, nous privilégions

les technologies déjà omniprésentes dans les bâtiments, et plus précisément les signaux WiFi. La

triangulation est l’une des méthodes les plus utilisées pour procéder à l’estimation de la position de

cible. Cependant, cette technique s’avère inefficace lorsque l’on utilise un signal instable.

Dans le chapitre précédent, nous avons donné un aperçu des différentes thématiques abordées

dans l’optimisation des déploiements de réseaux de capteurs, et notamment l’application de l’op-

timisation multiobjectif dans ce domaine. Si le fait d’assurer la couverture représente la première

étape permettant l’estimation de position, une modification importante des modèles présentés pré-

cédemment est nécessaire afin de prendre en compte la précision de la localisation.

33
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3.2 Description du problème

Figure 3.1 – Exemple de déploiement et couverture

Nous cherchons à proposer un déploiement de capteurs dans une zone optimisant la précision

de la localisation. Soit P l’ensemble des positions résultant de la discrétisation de la zone à couvrir,

et |P | le nombre de positions dans la zone. Chaque position peut accueillir un capteur, et chaque

position doit être couverte par au moins un capteur.

La Figure 3.1 montre un exemple de déploiement sur une grille de 6 lignes par 11 colonnes. Les

positions de couleur sombre représentent les capteurs déployés, qui couvrent toutes les positions.

Pour chaque capteur, la couverture correspondante est représentée par un disque binaire. Tout

point à l’intérieur du disque est couvert par le capteur. Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la

modélisation de l’erreur de la localisation d’un événement dans la grille. Si un événement est détecté

par un capteur, on peut dire avec certitude qu’il se trouve dans l’ensemble de détection correspondant

au capteur. En d’autres termes, l’événement se trouve dans le disque correspondant. Il est possible

d’affiner la détection en reliant les informations fournies par l’ensemble des capteurs. En effet, on

peut dissocier les ensembles de détection fournis par les différentes combinaisons de capteurs. Dans

l’exemple précédent, trois capteurs sont déployés, ce qui correspond aux 2|P | − 1 combinaisons

suivantes : {{1}, {2}, {3}, {1, 2}, {1, 3}, {2, 3}, {1, 2, 3}}. La Figure 3.2 représente l’apparition d’une

cible dans la zone aux coordonnées (4, 4). La position correspondante est représentée par un carré.

On peut voir que la cible est détectée par le premier et le deuxième capteur, la position de la cible

appartenant aux deux disques de couverture correspondants.
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Figure 3.2 – Détection d’une cible

La Figure 3.3 représente l’estimation de la position de la cible par le réseau de capteurs. Dans

le cas d’un modèle binaire de couverture, la seule information disponible est la détection binaire,

c’est-à-dire que l’on peut seulement déterminer quels capteurs détectent la cible. A partir de cette

information, ainsi que des ensembles couverts par chaque disque de couverture, le réseau de cap-

teurs localise la cible dans un ensemble de 10 positions représentées par les losanges. Cette taille

correspond à la taille de la zone de recherche suite à la détection d’un événement par la combinaison

de capteurs concernés. Il est donc important de minimiser la taille de cet ensemble afin d’affiner la

localisation et ainsi faciliter la recherche d’un événement suite à une détection.

Figure 3.3 – Estimation de la position de la cible

Nous abordons ici un problème biobjectif : le premier critère est la minimisation du nombre de

capteurs à déployer, qui est un objectif courant dans les problématiques de déploiement. En effet, cet

objectif présente un intérêt majeur selon plusieurs points de vue. Premièrement, un nombre moins

important de capteurs induit un coût de déploiement plus léger, au niveau de l’achat des unités à

déployer et de la main d’œuvre à employer pour le déploiement (temps ou nombre d’employés). La

réduction de ce nombre est également importante d’un point de vue invasif. En effet, la réduction
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de la visibilité du réseau de capteurs peut être souhaitable au niveau de l’esthétique du bâtiment

à couvrir. Le deuxième critère est la maximisation de la précision de localisation. L’intérêt de ce

nouvel objectif se concentre sur les applications de localisation, et on le représentera ici comme une

qualité de service.

3.3 Modélisation mathématique

Soit P l’ensemble des positions résultant de la discrétisation de la zone à couvrir. A chaque

position i est attribuée une variable de décision binaire Xi, correspondant à la présence d’un capteur

déployé sur la position i. La formulation du premier objectif est la suivante :

Minimiser z1 =
∑
i∈P

Xi (3.1)

S.c. :∑
i∈P

ai,j ·Xi ≥ 1, ∀j ∈ P (3.2)

Xi ∈ {0, 1},∀i ∈ P (3.3)

Les contraintes (3,2) expriment la nécessité de la couverture de chaque position par au moins

un capteur. Le coefficient binaire ai,j exprime la couverture de la position j par un hypothétique

capteur déployé en i. Ce modèle est fréquemment utilisé dans les problèmes de déploiement utilisant

une modélisation binaire de la couverture du capteur. Il s’agit également du Set Covering Problem

présenté dans l’état de l’art.

3.3.1 Calcul de la précision de localisation des cibles

Nous définissons ici la précision de localisation des cibles par l’erreur de détection. L’objectif

revient à minimiser la taille de la zone de recherche suite à la détection d’un événement. En partant

du fait que la zone contient |P | positions, il y a au maximum |P | ensembles de détection, l’ensemble

de détection Sj attribué à une position j correspondant à l’ensemble des positions en conflit avec

j. Tout d’abord, nous définissons Yj,k une variable binaire représentant l’appartenance de j et k au

même ensemble de détection.

Yj,k =

{
1 si ∀i ∈ P tel que |ai,j − ai,k|Xi = 0

0 sinon

La variable Yj,k est égale à 1 si et seulement s’il n’existe pas de capteur déployé permettant de

distinguer j de k. Autrement dit, Yj,k est égale à 1 si tout capteur activé voyant j voit également

k. La contrainte liée à Yj,k est la suivante :∑
i∈P

(|ai,j − ai,k| ·Xi) + Yj,k ≥ 1, ∀(j, k) ∈ P 2, j 6= k (3.4)
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En se basant sur le calcul des variables binaires Yj,k, la taille de l’ensemble de détection Sj peut

être calculée de la manière suivante :

|Sj | =
∑

k∈P,k 6=j

Yj,k, ∀j ∈ P (3.5)

Où la valeur de |Sj | est comprise dans l’ensemble {0, .., Nmax}. Dans le cas idéal, l’ensemble Sj ne

contiendra aucune position, permettant une localisation idéale d’une cible apparaissant sur cette

position. Le pire cas est calculé en fonction du rayon de couverture, c’est-à-dire que Nmax est le

nombre maximum de positions couvertes par un seul capteur. Cela permet de définir le deuxième

objectif de minimisation de l’erreur de détection comme suit :

Minimiser z2 =
1

|P |
∑
j∈P

[
1

Nmax

∑
k∈P,k 6=j

Yj,k] (3.6)

Le modèle complet est le suivant :

Minimiser z1 =
1

|P |
∑
i∈P

Xi (3.7)

Minimiser z2 =
1

|P |
∑
j∈P

[
1

Nmax

∑
k∈P,k 6=j

Yj,k] (3.6)

S.c. :∑
i∈P

ai,j ·Xi ≥ 1,∀j ∈ P (3.2)∑
i∈P

(|ai,j − ai,k| ·Xi) + Yj,k ≥ 1, ∀(j, k) ∈ P 2, j 6= k (3.4)

Xi ∈ {0, 1}, ∀i ∈ P (3.3)

Yj,k ∈ {0, 1}, ∀(j, k) ∈ P 2, j 6= k (3.8)

Il est à noter que le premier objectif (3,7) a été légèrement modifié afin d’avoir deux objectifs

homogénéisés entre 0 et 1. On obtient donc un modèle linéaire, dont le nombre de variables et de

contraintes dépend de la taille de la grille et de sa discrétisation.

3.3.2 Optimisation linéaire et front de Pareto optimal

La modélisation mathématique du problème sous forme linéaire n’a d’intérêt que si l’on procède

à l’optimisation linéaire afin d’obtenir le front de Pareto optimal. Ceci n’est possible que sur des

instances de taille restreinte, et sert généralement à tester la qualité de convergence de méthodes

approchées avant de procéder à des tests sur des instances de grande taille. Il existe différentes

méthodes pour construire le front de Pareto optimal, notamment la méthode ε-contraintes, la pon-

dération des objectifs et la méthode à 2 phases (TPM).

Pour la construction du front de Pareto, nous commençons par calculer les deux points ex-

trêmes du front de Pareto Pz1 = (zmin
1 , zmax

2 ) et Pz2 = (zmax
1 , zmin

2 ) représentant respectivement la

préférence pour le premier et le second objectif (voir Figure 3.4).
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Figure 3.4 – Calcul des points extrêmes du front de Pareto

La valeur de zmin
1 se calcule en minimisant z1 tout en ne prenant en compte que les contraintes

de couverture. Ensuite, on minimise z2 en prenant en compte toutes les contraintes tout en ajoutant

la contrainte suivante :

1

|P |
∑
i∈P

Xi ≤ zmin
1 (3.9)

Ce qui nous permet d’obtenir la valeur de zmax
2 . Le second point extrême s’obtient de manière

similaire : on commence par optimiser z2 sans se préoccuper de la valeur de z1, ce qui nous permet

d’obtenir zmin
2 . Puis on minimise z1 en ajoutant la contrainte suivante au modèle :

1

|P |
∑
j∈P

[
1

Nmax

∑
k∈P,k 6=j

Yj,k] ≤ zmin
2 (3.10)

Ce qui nous permet d’obtenir la valeur de zmax
1 . Une fois les points extrêmes obtenus, la com-

plétion du front de Pareto se fait d’une manière itérative en utilisant deux modèles M1 et M2,

permettant d’obtenir respectivement les prochaines valeurs de z2 et z1.
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Figure 3.5 – Détermination de la prochaine valeur z2

Le modèle M1 consiste en la minimisation de z2, en prenant en considération toutes les

contraintes du modèle général, ainsi que la valeur maximale de z1 passée en paramètre. La pre-

mière valeur de z2 est calculée en fonction de la valeur limite zmax
1 − 1

P . La valeur 1
P provient de

l’homogénéisation de la fonction objectif. Si l’on regarde l’objectif initial (3.1), on remarque que les

valeurs retournées par cette fonction sont entières, étant donné qu’il s’agit d’une somme de variables

binaires. Dans ce cas, si l’on prend en compte la division par la constante |P | de l’objectif z1, écrire

l’inégalité 1
|P |

∑
i∈P Xi < zmax

1 revient à écrire 1
|P |

∑
i∈P Xi ≤ zmax

1 − 1
|P | . Nous obtenons donc z

′
2 la

valeur du second objectif du point suivant sur le front de Pareto (voir Figure 3.5).

Une fois la valeur z′2 acquise, le modèle M2 permet l’obtention de la valeur z′1 du point de

la même manière que pour le point extrême Pz2 (voir Figure 3.6). On minimise donc le premier

objectif, en ajoutant la contrainte suivante :

1

|P |
∑
j∈P

[
1

Nmax

∑
k∈P,k 6=j

Yj,k] ≤ z′2 (3.11)

Les points suivants s’obtiennent itérativement de la même manière, en remplaçant la valeur zmax
1

par celle du dernier point calculé afin de procéder au calcul de la prochaine valeur du second objectif.
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Figure 3.6 – Détermination de la prochaine valeur z1

3.4 Adaptation des algorithmes multiobjectif

Pour traiter ce problème, nous procéderons à l’adaptation des méthodes NSGA-II, SPEA2,

MOEA/D et MOPSO dont les algorithmes généraux ont été décrits dans l’état de l’art. L’avantage

des trois premiers algorithmes est la facilité d’implémentation pour les problèmes binaires. En effet,

le principe évolutionnaire se base sur la génétique et s’adapte à la fois aux problèmes d’optimisation

combinatoires et continus. La principale difficulté est la création d’opérateurs appropriés permettant

l’efficacité de ces méthodes pour le problème. La première étape est la représentation de la solution

par un chromosome. Ici les variables de décision sont les positions des capteurs. Deux solutions

s’offrent à nous : la première est de stocker les positions (lignes et colonnes) des capteurs dans la grille

dans un vecteur de taille variable. La seconde hérite directement de la modélisation mathématique

décrite ci-dessus : le chromosome est alors représenté par un vecteur de taille fixe, correspondant

aux nombres de positions dans la grille, dont chaque élément est un booléen représentant la présence

d’un capteur déployé dans la position correspondante. Si la première est plus compacte d’un point

de vue informatique, et provoque une accélération d’un point de vue algorithmique, notamment

pour les procédures de copie d’individus, la seconde est plus naturelle et facilite la création des

opérateurs de croisement et de mutation. Nous privilégierons donc cette dernière :

Soit X une solution proposée au problème, N = |P | :

X = {X1, ..., XN},

∀i ∈ {1, .., N}, Xi ∈ {0, 1}

Cette représentation est la même que celle utilisée lors de la modélisation mathématique. Le
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calcul des fonctions objectifs et de la faisabilité d’une solution se fait également de la même manière.

Les algorithmes génétiques multiobjectif agissent selon des schémas généralement semblables (voir

Algorithme 3.1 Schéma général de l’algorithme génétique multiobjectif
P0 = initialisation()

Tant que Le critère d’arrêt n’est pas atteint Faire

Qi = {croisement+mutation}(Pi)

Qi = {reparation+ optimisation}(Qi)

Pi+1 = selectionSurvie(Pi +Qi)

Fin Tant que

Retourne Solutions non dominées

l’Algorithme 3.1). La première étape est l’initialisation de la population, permettant de créer un

ensemble de départ à l’optimisation. Puis des opérateurs de reproduction sont appliqués afin de

procéder à une simulation de l’évolution naturelle. Un opérateur de réparation est parfois nécessaire

afin de garantir la faisabilité des solutions proposées pour le problème. Il est également possible

d’intégrer une méthode d’optimisation à ce cycle afin d’accroître les performances des solutions

engendrées à chaque itération. Cette dernière étape, présente dans les algorithmes dits "hybrides",

utilisés dans la partie 3.6, permet une accélération de la convergence, mais consomme cependant

plus de temps.

3.4.1 Initialisation de la population

L’initialisation de la population est la première étape de la plupart des algorithmes évolution-

naires. Le but de cette procédure est de créer un grand nombre de solutions réalisables pour le

problème, tout en gardant une certaine diversité. Les deux opérateurs d’initialisation que nous

utiliserons sont les suivants : (i) aléatoire et (ii) SCP-guidée.

3.4.1.1 Initialisation aléatoire

L’opérateur d’initialisation aléatoire permet d’obtenir une population à très forte diversité au

détriment des valeurs objectifs des individus. La création d’un individu est la suivante : tant que

toutes les positions ne sont pas couvertes, on ajoute aléatoirement un capteur couvrant au moins

une position. Cette dernière condition est souhaitable, surtout lors de l’exécution sur de grandes

instances, afin d’éviter de consommer trop de temps lors de la création de la population.

3.4.1.2 Initialisation SCP-guidée

Nous présentons ici un opérateur d’initialisation permettant de créer des individus de manière

heuristique en considérant une pondération des objectifs variable. Cet opérateur tient compte de
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trois cas : le premier est la création du point extrême considérant la minimisation du nombre de

capteurs en ne tenant compte que des contraintes de couverture. Le deuxième point extrême est

obtenu dans le cas où la contrainte z2 = 1 ne rend pas l’instance du problème irréalisable. Dans les

deux cas, on utilise une heuristique gloutonne dédiée au SCP résultant. Les points intermédiaires

sont obtenus en procédant à une pondération des objectifs, via les coefficients α et β qui permettent

d’obtenir une solution représentative d’une zone particulière du front de Pareto (i.e. z = αz1 +βz2).

Chaque variable est associée à un poids calculé en fonction des coefficients. Cette procédure permet

la création d’une solution réalisable pour le problème dont la construction de la solution se termine

lorsque chaque contrainte de couverture est satisfaite.

3.4.2 Opérateur de croisement

L’opérateur de croisement permet d’intensifier la population au sein d’un algorithme génétique.

Cette procédure permet le mélange des informations de deux configurations données, résultant d’une

ou plusieurs solutions selon l’opérateur choisi. Pour notre problème, nous nous intéressons à trois

opérateurs très utilisés dans la littérature : le croisement en un point, le croisement multi-points et

le croisement uniforme.

3.4.2.1 Croisement en un point

Le croisement en un point permet de mélanger les données de deux individus tout en gardant une

certaine cohérence. La première étape consiste à choisir le point k, celui-ci étant aléatoirement fixé

entre 2 et N − 1. Soit deux configurations choisies X et X ′, la création des nouvelles configurations

Y et Y ′ se fait de la manière suivante :

Yi =

{
Xi ∀i ≤ k
X ′i ∀k < i ≤ N

Y ′i =

{
X ′i ∀i ≤ k
Xi ∀k < i ≤ N

3.4.2.2 Croisement en multi-points

Le croisement en multi-points est une variante du précédent opérateur, le but ici est d’accroître

le mélange des données en générant aléatoirement K points {k1, .., kK} ordonnés, avec kj < kj+1,

les valeurs de ces points étant comprises entre 2 et N − 1. Soit deux configurations choisies X et

X ′, la création des nouvelles configurations Y et Y ′ se fait de la manière suivante :
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∀i ≤ k1, Yi = Xi et Y
′
i = X ′i

∀1 < j ≤ K, kj−1 < i ≤ kj

(Yi, Y
′
i ) =

{
(Xi, X

′
i) si j est pair

(X ′i, Xi) si j est impair

3.4.2.3 Croisement uniforme

Le croisement uniforme permet de générer un nouvel individu en sélectionnant les meilleurs

gènes parmi les parents. L’évaluation d’un gène est dépendante du problème, on peut toutefois se

baser sur le principe des heuristiques de construction telles que l’algorithme glouton dédié au SCP.

Soit une variable Yi, sa probabilité d’insertion est calculée selon l’équation suivante :

∀i ≤ N

P (Yi = 1) =


0 si Xi = X ′i = 0

1 si Xi = X ′i = 1∑
j∈P ai,j

maxk∈P (
∑

j∈P ak,j)
sinon

3.4.3 Opérateur de mutation

L’opérateur de mutation a pour vocation de diversifier la population. Il s’agit généralement

de mutation aléatoire, permettant de sortir d’optimums locaux et poursuivre la convergence. Cet

opérateur se sert donc de la randomisation pour effectuer des changements "aveugles". Soit pm la

probabilité de mutation, l’opérateur de mutation suit la procédure suivante :

∀i ≤ N

tirage = U(0, 1)

Xi =

{
Xi si tirage > pm

1−Xi si tirage ≤ pm

Où U(0, 1) est une loi uniforme entre 0 et 1.

3.4.4 Opérateur de réparation

L’opérateur de réparation intervient lors de la création d’une nouvelle solution via les opérateurs

de reproduction, qui, à l’inverse des solutions proposées par les opérateurs d’initialisation, ne garantit

pas sa faisabilité par rapport au problème. Le but de cet opérateur est de rendre la nouvelle solution

réalisable. L’opérateur que nous proposons se base une fois encore sur l’heuristique gloutonne du

SCP. La première étape est d’identifier les contraintes non respectées, puis de créer le SCP résultant.

L’opérateur va ensuite choisir les capteurs à insérer afin de satisfaire l’ensemble des contraintes.
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3.5 Expérimentations

Tous les algorithmes présentés précédemment ont été implémentés en C++, et leur exécution a

été faite sur un Core-I5 sous Linux. Nous proposons deux ensembles d’instances rectangulaires SI

et LI. Le premier ensemble d’instances a également été traité par le solveur linéaire Gurobi 5.6.

3.5.1 Paramétrages et opérateurs

Des tests préliminaires nous ont permis de sélectionner la combinaison suivante d’opérateurs

pour les algorithmes génétiques : Initialisation guidée et Croisement en un point. MOPSO disposera

également de l’initialisation guidée. Les probabilités de croisement et de mutation ont respectivement

été fixées à 0,9 et 1
N . NSGA-II dispose d’une population de 120 individus, dont 60 sélectionnés pour

le croisement. L’archive de SPEA2 sera réglée à 250 individus, et la taille de la population courante

à 100. MOEA/D dispose d’une taille de population variable, correspondant à l’écart en nombre de

capteurs séparant les deux points extrêmes du Pareto. Le paramètre de proximité T est fixé à 30%

de la population. Enfin, les trois paramètres w, c1 et c2 de MOPSO sont respectivement fixés à 0,9,

2,5 et 2,5, et la taille de l’essaim est réglée à 200 particules.

3.5.2 Instances

Les instances sont définies selon les informations suivantes : la taille de la grille (H et W étant

respectivement les nombres de lignes et de colonnes) et le rayon d’acquisition R. La valeur Nmax

est calculée en fonction du rayon et de la géométrie de la grille.

TABLEAU 3.1 – Ensemble d’instances SI

H W R H W R
Instance SI1 5 5 1 Instance SI10 6 6 1
Instance SI2 5 5 2 Instance SI11 6 6 2
Instance SI3 5 5 3 Instance SI12 6 6 3
Instance SI4 6 5 1 Instance SI13 7 6 1
Instance SI5 6 5 2 Instance SI14 7 6 2
Instance SI6 6 5 3 Instance SI15 7 6 3
Instance SI7 7 5 1 Instance SI16 7 7 1
Instance SI8 7 5 2 Instance SI17 7 7 2
Instance SI9 7 5 3 Instance SI18 7 7 3

Les instances du premier ensemble SI (voir Tableau 3.1) sont de taille réduite, et ont pour but de

vérifier la bonne convergence des algorithmes en comparant leur résultat au front de Pareto optimal,

celui-ci étant fourni par l’algorithme d’optimisation linéaire présenté dans la section 3.3.2. Ces

expérimentations permettront de sélectionner la meilleure combinaison d’opérateurs pour chaque

algorithme avant de débuter la phase d’expérimentation sur les instances de grande taille. Les
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instances appartenant à l’ensemble LI sont de grande taille (voir Tableau 3.2). L’obtention du front

de Pareto optimal n’est plus possible compte tenu du temps d’exécution des solveurs linéaires sur

ce problème.

TABLEAU 3.2 – Ensemble d’instances LI

H W R H W R
Instance LI1 10 10 1 Instance LI13 20 20 1
Instance LI2 10 10 2 Instance LI14 20 20 2
Instance LI3 10 10 3 Instance LI15 20 20 3
Instance LI4 10 10 4 Instance LI16 20 20 4
Instance LI5 10 20 1 Instance LI17 20 30 1
Instance LI6 10 20 2 Instance LI18 20 30 2
Instance LI7 10 20 3 Instance LI19 20 30 3
Instance LI8 10 20 4 Instance LI20 20 30 4
Instance LI9 10 30 1 Instance LI21 20 40 1
Instance LI10 10 30 2 Instance LI22 20 40 2
Instance LI11 10 30 3 Instance LI23 20 40 3
Instance LI12 10 30 4 Instance LI24 20 40 4

3.5.3 Métriques de comparaison

Afin de comparer les méthodes d’optimisation multiobjectif, nous utiliserons différentes mé-

triques (Zitzler and Thiele, 1999). En ce qui concerne les instances de petite taille, nous étudierons

le nombre de solutions optimales trouvées par chaque algorithme. Soit FP le front de Pareto obtenu

par l’optimisation du problème via un algorithme et FPO le front de Pareto optimal du problème,

nous définissons cette métrique de la manière suivante :

Opt(FP ) =
|{p ∈ FP ∩ FPO}|

|FPO|
(3.12)

Où la valeur obtenue se situe entre 0 et 1, 0 signifiant qu’aucune solution optimale n’a été trouvée,

et 1 signifiant que le front de Pareto optimal a été obtenu dans son intégralité.

Pour ce qui est des instances de grande taille, nous utiliserons les métriques de comparaison

classiques dont la première est la métrique C. Soient deux fronts Pareto FP et FP ′, cette métrique

est calculée de la manière suivante :

C(FP, FP ′) =
|{q ∈ FP ′, ∃p ∈ FP, p � q}|

|FP ′|
(3.13)

Cette métrique permet d’obtenir la dominance de FP sur le second front FP ′, dont le résultat est

compris entre 0 et 1. Une valeur égale à 0 signifie que le front FP ne domine aucune solution de FP ′,

alors qu’une valeur égale à 1 impliquera que le front FP domine complètement le front FP ′. Cette

métrique n’est pas symétrique, c’est-à-dire que l’égalité C(FP, FP ′) = 1 − C(FP ′, FP ) n’est pas

toujours respectée. C’est pourquoi il est généralement nécessaire de calculer ces deux valeurs pour

évaluer les algorithmes. Nous utiliserons également la métrique d’hypervolume S, correspondant



46 Déploiement et localisation

dans le cas d’un problème biobjectif de minimisation à l’aire se trouvant sous le front de Pareto.

Son résultat est compris entre 0 et 1, une valeur plus faible impliquant une meilleure convergence.

Figure 3.7 – Calcul de S

La Figure 3.7 montre un exemple de calcul de la métrique S pour un front donné. Elle consiste

simplement en l’addition des aires des rectangles formés par les solutions.

3.5.3.1 Résultats sur les instances SI

Les expérimentations sur l’ensemble d’instances SI ont été menées en comparant les fronts

donnés par les différents algorithmes aux fronts optimaux obtenus par optimisation linéaire, via la

procédure détaillée dans la section 3.3.2. Cela permet d’une part de vérifier la bonne convergence des

algorithmes, mais également de sélectionner les meilleures combinaisons d’opérateurs pour chaque

méthode. Les temps d’exécution des trois algorithmes ont été fixés à 60 secondes, et chaque instance

a été traitée 10 fois par chaque algorithme. Les résultats de la métrique Opt sont décrits dans le

Tableau 3.3, où l’on peut trouver les valeurs minimum, moyenne et maximum de cette métrique

pour chaque algorithme et chaque instance.

Les résultats montrent que les trois algorithmes trouvent des solutions optimales pour chaque

instance. Les algorithmes NSGA-II et SPEA2 semblent plus à l’aise que l’algorithme MOEA/D

sur les instances de petite taille. Cela peut s’expliquer par le fait que les deux premiers algorithmes

disposent de populations de taille conséquente, dû au paramétrage décrit dans la section précédente.

Dans le cas de MOEA/D, il n’existe qu’une seule solution par niche du front de Pareto. Le nombre de

niches est relativement faible dans les instances de petite taille, la différence entre les deux points

extrêmes du front de Pareto en termes de nombre de capteurs déployés est généralement faible,

de l’ordre de quelques dizaines. Cependant, MOEA/D semble mieux adapté pour les dernières

instances, où il fournit des performances similaires aux deux autres algorithmes génétiques. En

revanche, si MOPSO donne de bons résultats sur les premières instances, les valeurs moyennes de
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la métrique tendent à baisser à mesure que la taille de l’instance augmente, tout en gardant des

valeurs maximales hautes.

TABLEAU 3.3 – Résultats de la métrique Opt

SI1 SI2 SI3

min avg max min avg max min avg max
Opt(NSGAII) 0,75 0,92 1,00 0,75 0,75 0,75 1,00 1,00 1,00
Opt(MOEAD) 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75 1,00 1,00 1,00
Opt(SPEA2) 0,75 0,83 1,00 0,75 0,75 0,75 1,00 1,00 1,00
Opt(MOPSO) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,88 0,96 1,00

SI4 SI5 SI6

min avg max min avg max min avg max
Opt(NSGAII) 0,80 0,91 1,00 0,40 0,60 0,80 0,88 0,90 1,00
Opt(MOEAD) 0,60 0,69 0,80 0,40 0,64 0,80 0,88 0,92 1,00
Opt(SPEA2) 0,60 0,80 1,00 0,40 0,44 0,60 1,00 1,00 1,00
Opt(MOPSO) 1,00 1,00 1,00 0,60 0,78 1,00 0,62 0,87 1,00

SI7 SI8 SI9

min avg max min avg max min avg max
Opt(NSGAII) 0,67 0,69 0,83 0,50 0,63 0,83 0,75 0,86 1,00
Opt(MOEAD) 0,50 0,56 0,67 0,17 0,35 0,67 0,12 0,53 0,75
Opt(SPEA2) 0,67 0,67 0,67 0,33 0,52 0,67 0,25 0,65 0,88
Opt(MOPSO) 0,67 0,98 1,00 0,60 0,81 1,00 0,50 0,65 1,00

SI10 SI11 SI12

min avg max min avg max min avg max
Opt(NSGAII) 1,00 1,00 1,00 0,86 0,97 1,00 0,75 0,85 0,88
Opt(MOEAD) 0,50 0,93 1,00 0,86 0,89 1,00 0,38 0,71 0,75
Opt(SPEA2) 1,00 1,00 1,00 0,86 0,98 1,00 0,88 0,88 0,88
Opt(MOPSO) 0,67 1,00 1,00 0,60 0,96 1,00 0,25 0,50 1,00

SI13 SI14 SI15

min avg max min avg max min avg max
Opt(NSGAII) 0,43 0,54 0,71 0,33 0,65 1,00 0,50 0,60 0,75
Opt(MOEAD) 0,14 0,29 0,57 0,17 0,44 0,67 0,00 0,29 0,62
Opt(SPEA2) 0,29 0,48 0,71 0,17 0,41 1,00 0,38 0,57 0,75
Opt(MOPSO) 0,57 0,69 1,00 0,50 0,61 1,00 0,25 0,43 1,00

SI16 SI17 SI18

min avg max min avg max min avg max
Opt(NSGAII) 0,44 0,54 0,78 0,00 0,33 0,43 0,14 0,56 0,71
Opt(MOEAD) 0,22 0,49 0,67 0,29 0,38 0,43 0,57 0,57 0,57
Opt(SPEA2) 0,44 0,58 0,89 0,43 0,43 0,43 0,57 0,59 0,71
Opt(MOPSO) 0,44 0,53 1,00 0,29 0,37 1,00 0,14 0,27 1,00

3.5.3.2 Résultats sur les instances LI

Les instances de l’ensemble LI ont également été traitées 10 fois par chaque algorithme, dont

les temps d’exécution ont été limités à 180 secondes. Nous comparons ici les performances des

algorithmes via les métriques décrites précédemment. Au vu du nombre d’instances et d’algorithmes

testés, nous commencerons par étudier successivement les résultats des métriques C représentant

les dominances des algorithmes NSGA-II, SPEA2, MOEA/D et enfin MOPSO.

Le Tableau 3.4 représente la dominance de NSGA-II sur les algorithmes MOEA/D, SPEA2 et

MOPSO lors des expérimentations sur les instances LI1 à LI12. NSGA-II semble avoir un certain
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avantage sur MOEA/D sur les trois premières instances, où les valeurs moyennes de la métrique sont

comprises entre 0,46 et 0,69, avec des pics à 0,89. Cependant cet avantage tend à disparaître lorsque

la taille de l’instance augmente, tendance que l’on peut notamment observer dans les trois dernières

instances, où les valeurs moyennes fournies par la métrique sont respectivement égales à 0,04, 0,04

et 0,1. Ceci peut s’expliquer par le fait que MOEA/D semble tirer avantage de l’augmentation du

nombre de variables, impliquant un front de Pareto plus étendu, ce qui implique également un plus

grand nombre de niches à occuper et donc un plus grand nombre de solutions.

TABLEAU 3.4 – C(NSGAII,_) sur les instances LI1− LI12

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,MOEAD) 0,36 0,69 0,87 0,33 0,46 0,67 0,15 0,53 0,89
C(NSGAII,SPEA2) 0,00 0,24 0,57 0,23 0,34 0,62 0,06 0,17 0,41
C(NSGAII,MOPSO) 0,62 0,73 0,76 0,69 0,75 0,77 0,41 0,61 0,76

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,MOEAD) 0,00 0,13 0,40 0,23 0,50 0,86 0,04 0,37 0,75
C(NSGAII,SPEA2) 0,00 0,06 0,33 0,00 0,05 0,18 0,00 0,05 0,4
C(NSGAII,MOPSO) 0,62 0,69 0,85 0,35 0,45 0,53 0,44 0,48 0,62

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,MOEAD) 0,03 0,23 0,53 0,07 0,22 0,37 0,06 0,12 0,34
C(NSGAII,SPEA2) 0,00 0,00 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
C(NSGAII,MOPSO) 0,22 0,39 0,61 0,47 0,54 0,67 0,36 0,43 0,50

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,MOEAD) 0,00 0,04 0,12 0,00 0,04 0,13 0,00 0,10 0,21
C(NSGAII,SPEA2) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
C(NSGAII,MOPSO) 0,04 0,07 0,17 0,05 0,09 0,12 0,06 0,07 0,12

On peut remarquer une tendance similaire, et encore plus accentuée, en ce qui concerne la

dominance de NSGA-II sur SPEA2 ainsi que sur MOPSO. Si NSGA-II domine faiblement SPEA2

sur les trois premières instances, avec des valeurs moyennes de 0,24, 0,34 et 0,17, la dominance

est nulle en ce qui concerne les 6 dernières instances. L’ensemble des opérateurs étant similaire

pour les deux algorithmes, il semblerait que l’organisation en front et la sélection via la distance

de crowding de NSGA-II ne surpasse pas la gestion d’archive de SPEA2 sur notre problème. Le

Tableau 3.5 présente les résultats de la dominance de NSGA-II sur les 12 dernières instances LI13

à LI24. Les valeurs fournies par la métrique C sont nulles ou très proches de 0 pour l’ensemble des

instances testées, ce qui montre une non-dominance de l’algorithme NSGA-II par rapport aux autres

algorithmes. Ces résultats peuvent impliquer deux possibilités : la première est que les algorithmes

fournissent des fronts équivalents pour les grandes instances, et donc que les processus de sélection

sont équivalents pour notre problème, la deuxième est que le processus de NSGA-II est inférieur à

ceux de SPEA2, MOPSO et MOEA/D pour notre problème. Les résultats suivants permettront de

confirmer l’une ou l’autre de ces hypothèses.
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TABLEAU 3.5 – C(NSGAII,_) sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,MOEAD) 0,00 0,02 0,09 0,00 0,01 0,02 0,00 0,00 0,02
C(NSGAII,SPEA2) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02
C(NSGAII,MOPSO) 0,06 0,23 0,33 0,00 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,MOEAD) 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01 0,04
C(NSGAII,SPEA2) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,02 0,00 0,00 0,00
C(NSGAII,MOPSO) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,06 0,00 0,00 0,00

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,MOEAD) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,05 0,00 0,08 0,24
C(NSGAII,SPEA2) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
C(NSGAII,MOPSO) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,11 0,00 0,00 0,00

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,MOEAD) 0,00 0,01 0,03 0,00 0,04 0,15 0,00 0,00 0,00
C(NSGAII,SPEA2) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
C(NSGAII,MOPSO) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,13 0,04 0,06 0,10

TABLEAU 3.6 – C(SPEA2,_) sur les instances LI1− LI12

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,NSGAII) 0,00 0,31 0,58 0,42 0,54 0,75 0,28 0,59 0,83
C(SPEA2,MOEAD) 0,46 0,77 1,00 0,50 0,66 0,83 0,53 0,74 0,84
C(SPEA2,MOPSO) 0,73 0,80 0,83 0,77 0,80 0,85 0,59 0,66 0,76

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,NSGAII) 0,29 0,51 0,64 0,62 0,85 1,00 0,43 0,91 1,00
C(SPEA2,MOEAD) 0,13 0,29 0,47 0,91 0,98 1,00 0,61 0,83 0,96
C(SPEA2,MOPSO) 0,77 0,88 0,93 0,47 0,51 0,58 0,62 0,65 0,69

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,NSGAII) 0,87 0,95 1,00 0,88 0,95 1,00 1,00 1,00 1,00
C(SPEA2,MOEAD) 0,66 0,90 1,00 0,88 0,90 0,96 0,91 0,98 1,00
C(SPEA2,MOPSO) 0,78 0,83 0,89 0,76 0,84 0,94 0,50 0,54 0,58

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,NSGAII) 1,00 1,00 1,00 0,95 1,00 1,00 0,83 0,93 0,97
C(SPEA2,MOEAD) 0,82 0,93 1,00 0,79 0,89 1,00 0,62 0,77 0,86
C(SPEA2,MOPSO) 0,57 0,62 0,68 0,65 0,74 0,83 0,38 0,48 0,53

Le Tableau 3.6 présente les résultats de la dominance de SPEA2 sur les autres algorithmes. Si

elle est partielle en ce qui concerne la comparaison entre SPEA2 et NSGA-II sur les quatre premières

instances, où les valeurs moyennes de la métrique sont comprises entre 0,31 et 0,51, elle devient forte

voire totale sur les instances suivantes. Il semblerait que si les performances des deux algorithmes

sont comparables sur les instances 10× 10, la gestion de l’archive de SPEA2 prenne l’avantage dès

que la taille de la grille augmente. On peut également remarquer que SPEA2 offre de meilleures
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performances que MOEA/D, les scores de métriques étant hauts pour la plupart des instances, mais

SPEA2 ne semble dominer totalement MOEA/D qu’occasionnellement. Ceci pourrait impliquer

que les fronts de Pareto de SPEA2 et MOEA/D sont relativement proches, malgré une dominance

prononcée de SPEA2. On remarque une tendance inverse concernant la dominance de SPEA2 sur

MOPSO. Si SPEA2 domine fortement MOPSO sur les premières instances, la valeur de la métrique

semble s’atténuer à mesure que la taille des instances augmente.

TABLEAU 3.7 – C(SPEA2,_) sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,NSGAII) 0,98 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 0,96 0,99 1,00
C(SPEA2,MOEAD) 0,82 0,93 1,00 0,91 0,96 1,00 0,70 0,80 0,95
C(SPEA2,MOPSO) 0,75 0,79 0,82 0,65 0,71 0,75 0,70 0,75 0,79

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,NSGAII) 0,98 0,99 1,00 0,96 0 0,98 1,00 0,98 0,99 0,99
C(SPEA2,MOEAD) 0,82 0,91 0,95 0,90 0,93 0,97 0,84 0,91 0,98
C(SPEA2,MOPSO) 0,57 0,64 0,75 0,70 0,76 0,82 0,55 0,64 0,70

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,NSGAII) 1,00 1,00 1,00 0,97 0,98 0,98 0,98 0,99 1,00
C(SPEA2,MOEAD) 0,67 0,76 0,82 0,79 0,88 0,95 0,79 0,89 0,94
C(SPEA2,MOPSO) 0,50 0,56 0,71 0,59 0,70 0,79 0,76 0,79 0,84

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,NSGAII) 0,96 0,98 0,99 0,97 0,98 0,99 0,98 0,98 0,98
C(SPEA2,MOEAD) 0,73 0,84 0,94 0,73 0,82 0,90 0,50 0,65 0,75
C(SPEA2,MOPSO) 0,43 0,57 0,62 0,14 0,31 0,43 0,38 0,47 0,60

Les résultats disponibles dans le Tableau 3.7 confirment ces tendances sur les instances LI13 à

LI24. La dominance de SPEA2 est totale sur NSGA-II, les scores de métrique étant de 1 ou très

proches. Les scores de métrique concernant la dominance de SPEA2 sur MOEA/D sont également

très hauts, mais cependant plus faibles que ceux concernant la comparaison entre SPEA2 et NSGA-

II. MOPSO semble plus compétitif sur les dernières instances, la dominance de SPEA2 étant de

plus en plus faible comme le montrent les valeurs moyennes de la métrique C. Il est donc clair que

les fronts de Pareto de SPEA2 sont généralement devant ceux fournis par les algorithmes NSGA-II,

MOEA/D et MOPSO.

Les Tableaux 3.8 et 3.9 fournissent les résultats concernant la dominance de MOEA/D sur les

autres algorithmes. Si les scores concernant la dominance de MOEA/D sur NSGA-II sont faibles

pour les premières instances, ils augmentent en même temps que la taille des instances, jusqu’à

obtenir une dominance presque totale. En ce qui concerne les scores de dominance par rapport au

SPEA2, ils concordent avec les résultats précédemment obtenus sur la métrique inverse : MOEA/D

domine de moins en moins SPEA2 sans que toutefois le score de la métrique atteigne zéro. Cela

implique une proximité des fronts de Pareto obtenus par ces deux algorithmes. La dominance de
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MOEA/D sur MOPSO suit la même tendance que précédemment : si MOPSO est fortement dominé

par MOEA/D dans les premières instances, les scores de métrique deviennent plus faibles sur les

dernières instances de l’ensemble L.

TABLEAU 3.8 – C(MOEAD,_) sur les instances LI1− LI12

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
C(MOEAD,NSGAII) 0,00 0,07 0,36 0,08 0,26 0,50 0,05 0,33 0,69
C(MOEAD,SPEA2) 0,00 0,09 0,36 0,00 0,18 0,38 0,00 0,11 0,24
C(MOEAD,MOPSO) 0,78 0,81 0,82 0,77 0,78 0,85 0,35 0,46 0,65

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
C(MOEAD,NSGAII) 0,29 0,49 0,64 0,00 0,27 0,57 0,26 0,54 0,96
C(MOEAD,SPEA2) 0,00 0,13 0,33 0,00 0,00 0,00 0,00 0,07 0,19
C(MOEAD,MOPSO) 0,67 0,85 0,93 0,44 0,49 0,53 0,62 0,65 0,75

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
C(MOEAD,NSGAII) 0,33 0,61 0,84 0,52 0,66 0,88 0,51 0,79 0,94
C(MOEAD,SPEA2) 0,00 0,04 0,13 0,00 0,01 0,08 0,00 0,00 0,03
C(MOEAD,MOPSO) 0,53 0,60 0,79 0,61 0,72 0,78 0,46 0,51 0,54

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
C(MOEAD,NSGAII) 0,74 0,94 1,00 0,79 0,90 0,98 0,70 0,79 0,97
C(MOEAD,SPEA2) 0,00 0,03 0,10 0,00 0,03 0,10 0,00 0,02 0,14
C(MOEAD,MOPSO) 0,48 0,53 0,59 0,13 0,27 0,42 0,06 0,19 0,33

TABLEAU 3.9 – C(MOEAD,_) sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(MOEAD,NSGAII) 0,90 0,97 1,00 0,88 0,93 1,00 0,90 0,94 0,98
C(MOEAD,SPEA2) 0,00 0,03 0,10 0,00 0,03 0,08 0,04 0,15 0,25
C(MOEAD,MOPSO) 0,59 0,69 0,77 0,42 0,54 0,61 0,29 0,44 0,52

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
C(MOEAD,NSGAII) 0,82 0,88 0,93 0,96 0,97 0,99 0,90 0,97 1,00
C(MOEAD,SPEA2) 0,00 0,02 0,06 0,02 0,05 0,09 0,01 0,05 0,10
C(MOEAD,MOPSO) 0,05 0,09 0,19 0,49 0,56 0,70 0,30 0,36 0,38

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(MOEAD,NSGAII) 0,82 0,86 0,90 0,89 0,94 1,00 0,75 0,89 1,00
C(MOEAD,SPEA2) 0,03 0,06 0,12 0,00 0,02 0,04 0,04 0,07 0,11
C(MOEAD,MOPSO) 0,08 0,14 0,25 0,04 0,16 0,26 0,30 0,47 0,76

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
C(MOEAD,NSGAII) 0,96 0,97 1,00 0,71 0,84 0,93 0,84 0,89 0,92
C(MOEAD,SPEA2) 0,01 0,07 0,14 0,02 0,05 0,08 0,03 0,05 0,06
C(MOEAD,MOPSO) 0,23 0,28 0,34 0,14 0,24 0,35 0,10 0,22 0,37

On peut donc affirmer que les fronts de Pareto, malgré une proximité et des intersections fré-

quentes, sont généralement classés dans l’ordre suivant : tout d’abord SPEA2, puis MOEA/D et
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enfin NSGA-II. Les performances de MOPSO restent floues, mais elles semblent s’améliorer à mesure

que la taille de la grille augmente. Les Tableaux 3.10 et 3.11 fournissent les résultats concernant

la dominance de MOPSO sur les autres algorithmes. MOPSO ne domine que rarement et par-

tiellement les autres algorithmes sur les douze premières instances. Cependant, sa dominance sur

NSGA-II augmente en même temps que la taille des instances. Il en est de même pour les instances

suivantes.

TABLEAU 3.10 – C(MOPSO,_) sur les instances LI1− LI12

L1 L2 L3

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,NSGAII) 0,00 0,01 0,08 0,00 0,09 0,17 0,05 0,25 0,39
C(MOPSO,SPEA2) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,08 0,11 0,19 0,29
C(MOPSO,MOEAD) 0,00 0,01 0,07 0,00 0,07 0,08 0,11 0,22 0,33

L4 L5 L6

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,NSGAII) 0,08 0,16 0,23 0,00 0,02 0,05 0,04 0,12 0,19
C(MOPSO,SPEA2) 0,00 0,02 0,07 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04
C(MOPSO,MOEAD) 0,00 0,03 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,04

L7 L8 L9

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,NSGAII) 0,07 0,20 0,31 0,15 0,20 0,24 0,03 0,05 0,11
C(MOPSO,SPEA2) 0,00 0,01 0,03 0,00 0,01 0,07 0,00 0,00 0,00
C(MOPSO,MOEAD) 0,00 0,02 0,03 0,00 0,01 0,04 0,00 0,00 0,00

L10 L11 L12

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,NSGAII) 0,35 0,46 0,56 0,50 0,55 0,62 0,45 0,50 0,56
C(MOPSO,SPEA2) 0,00 0,01 0,06 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,03
C(MOPSO,MOEAD) 0,06 0,07 0,09 0,00 0,01 0,03 0,03 0,09 0,14

TABLEAU 3.11 – C(MOPSO,_) sur les instances LI13− LI24

L13 L14 L15

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,NSGAII) 0,19 0,36 0,54 0,61 0,67 0,72 0,83 0,86 0,90
C(MOPSO,SPEA2) 0,00 0,00 0,00 0,04 0,06 0,10 0,00 0,02 0,04
C(MOPSO,MOEAD) 0,00 0,02 0,05 0,07 0,11 0,15 0,02 0,07 0,09

L16 L17 L18

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,NSGAII) 0,65 0,72 0,79 0,71 0,75 0,85 0,75 0,82 0,90
C(MOPSO,SPEA2) 0,04 0,07 0,08 0,01 0,02 0,02 0,04 0,05 0,08
C(MOPSO,MOEAD) 0,15 0,18 0,21 0,00 0,03 0,06 0,09 0,11 0,13

L19 L20 L21

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,NSGAII) 0,73 0,78 0,84 0,88 0,91 0,93 0,62 0,64 0,66
C(MOPSO,SPEA2) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
C(MOPSO,MOEAD) 0,00 0,00 0,00 0,02 0,08 0,15 0,00 0,00 0,03

L22 L23 L24

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,NSGAII) 0,85 0,87 0,90 0,38 0,48 0,54 0,78 0,85 0,91
C(MOPSO,SPEA2) 0,05 0,06 0,07 0,00 0,01 0,01 0,01 0,02 0,03
C(MOPSO,MOEAD) 0,06 0,08 0,10 0,00 0,01 0,03 0,04 0,12 0,16
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TABLEAU 3.12 – Métrique S sur les instances LI1− LI24

L1 L2 L3

min avg max min avg max min avg max
S(NSGAII) 0,23 0,24 0,27 0,04 0,06 0,06 0,03 0,04 0,05
S(SPEA2) 0,24 0,25 0,26 0,05 0,05 0,05 0,04 0,04 0,05
S(MOEAD) 0,26 0,27 0,29 0,05 0,06 0,07 0,04 0,05 0,05
S(MOPSO) 0,37 0,37 0,38 0,09 0,09 0,10 0,05 0,05 0,05

L4 L5 L6

min avg max min avg max min avg max
S(NSGAII) 0,01 0,01 0,01 0,22 0,24 0,25 0,05 0,06 0,06
S(SPEA2) 0,01 0,01 0,02 0,22 0,23 0,24 0,04 0,05 0,06
S(MOEAD) 0,01 0,02 0,02 0,23 0,24 0,24 0,05 0,06 0,06
S(MOPSO) 0,02 0,02 0,02 0,34 0,37 0,39 0,08 0,09 0,10

L7 L8 L9

min avg max min avg max min avg max
S(NSGAII) 0,02 0,03 0,03 0,01 0,01 0,02 0,25 0,25 0,25
S(SPEA2) 0,03 0,03 0,03 0,01 0,01 0,02 0,23 0,23 0,24
S(MOEAD) 0,03 0,03 0,03 0,01 0,01 0,02 0,23 0,24 0,24
S(MOPSO) 0,04 0,04 0,05 0,02 0,02 0,02 0,33 0,34 0,36

L10 L11 L12

min avg max min avg max min avg max
S(NSGAII) 0,06 0,06 0,06 0,03 0,03 0,03 0,01 0,01 0,01
S(SPEA2) 0,05 0,05 0,06 0,02 0,03 0,03 0,01 0,01 0,01
S(MOEAD) 0,06 0,06 0,06 0,03 0,03 0,03 0,01 0,01 0,01
S(MOPSO) 0,08 0,09 0,09 0,04 0,04 0,04 0,02 0,02 0,02

L13 L14 L15

min avg max min avg max min avg max
S(NSGAII) 0,32 0,32 0,33 0,08 0,09 0,09 0,03 0,03 0,03
S(SPEA2) 0,30 0,30 0,30 0,07 0,08 0,08 0,02 0,03 0,03
S(MOEAD) 0,30 0,30 0,32 0,08 0,08 0,08 0,02 0,03 0,03
S(MOPSO) 0,35 0,37 0,38 0,09 0,09 0,09 0,03 0,04 0,04

L16 L17 L18

min avg max min avg max min avg max
S(NSGAII) 0,02 0,02 0,02 0,32 0,32 0,32 0,09 0,09 0,09
S(SPEA2) 0,02 0,02 0,02 0,31 0,31 0,31 0,07 0,08 0,08
S(MOEAD) 0,02 0,02 0,02 0,31 0,31 0,31 0,08 0,08 0,08
S(MOPSO) 0,02 0,02 0,02 0,33 0,34 0,36 0,08 0,09 0,09

L19 L20 L21

min avg max min avg max min avg max
S(NSGAII) 0,03 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,32 0,32 0,32
S(SPEA2) 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02 0,29 0,29 0,29
S(MOEAD) 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,29 0,29 0,30
S(MOPSO) 0,03 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,32 0,34 0,35

L22 L23 L24

min avg max min avg max min avg max
S(NSGAII) 0,08 0,09 0,11 0,03 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02
S(SPEA2) 0,08 0,08 0,08 0,03 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02
S(MOEAD) 0,08 0,08 0,08 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
S(MOPSO) 0,08 0,09 0,09 0,03 0,03 0,04 0,02 0,02 0,02

Le Tableau 3.12 fournit les résultats de la métrique S. Si les résultats sont en adéquation avec

ceux obtenus par la métrique C, on peut cependant déduire la proximité des fronts de Pareto par la

faible différence des scores de la métrique. L’évolution des valeurs suit celle observée sur la métrique

précédente. On remarque également que les valeurs pour une instance et un algorithme donnés
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varient faiblement, la différence entre les valeurs minimum et maximum étant la plupart du temps

faible, impliquant la stabilité des algorithmes.

TABLEAU 3.13 – Métrique NDS sur les instances LI1− LI24

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
NDS(NSGAII) 12,00 12,60 14,00 11,00 11,90 12,00 16,00 17,60 19,00
NDS(MOEAD) 13,00 14,30 16,00 12,00 12,50 14,00 17,00 18,50 20,00
NDS(SPEA2) 13,00 13,40 14,00 13,00 13,00 13,00 17,00 17,60 19,00
NDS(MOPSO) 15,00 16,70 18,00 13,00 13,00 13,00 17,00 17,00 17,00

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
NDS(NSGAII) 13,00 13,80 14,00 21,00 22,00 23,00 21,00 22,80 24,00
NDS(MOEAD) 14,00 14,90 15,00 21,00 22,30 23,00 23,00 23,50 25,00
NDS(SPEA2) 14,00 14,80 15,00 20,00 21,60 23,00 21,00 21,80 23,00
NDS(MOPSO) 12,00 13,10 14,00 17,00 18,70 20,00 16,00 16,10 17,00

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
NDS(NSGAII) 30,00 31,20 32,00 25,00 26,00 28,00 33,00 34,60 37,00
NDS(MOEAD) 31,00 32,10 34,00 26,00 27,00 28,00 30,00 32,70 36,00
NDS(SPEA2) 31,00 31,80 34,00 25,00 26,30 27,00 30,00 31,50 33,00
NDS(MOPSO) 18,00 18,50 19,00 16,00 16,80 18,00 25,00 26,00 28,00

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
NDS(NSGAII) 32,00 34,20 35,00 41,00 41,60 42,00 30,00 32,10 34,00
NDS(MOEAD) 33,00 33,60 34,00 37,00 38,60 40,00 28,00 31,10 34,00
NDS(SPEA2) 30,00 31,80 33,00 42,00 42,40 44,00 35,00 35,30 36,00
NDS(MOPSO) 21,00 22,70 23,00 22,00 23,60 25,00 15,00 16,40 17,00

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
NDS(NSGAII) 55,00 58,80 62,00 46,00 50,10 54,00 48,00 51,00 54,00
NDS(MOEAD) 51,00 54,60 57,00 40,00 46,20 52,00 36,00 42,70 45,00
NDS(SPEA2) 57,00 57,90 59,00 48,00 49,60 51,00 52,00 52,40 54,00
NDS(MOPSO) 29,00 31,50 33,00 23,00 23,90 25,00 26,00 27,20 28,00

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
NDS(NSGAII) 41,00 47,40 52,00 76,00 79,70 83,00 61,00 67,20 75,00
NDS(MOEAD) 34,00 38,90 44,00 63,00 66,70 71,00 43,00 53,60 62,00
NDS(SPEA2) 49,00 50,40 51,00 81,00 86,80 90,00 73,00 76,90 79,00
NDS(MOPSO) 20,00 20,40 21,00 31,00 33,80 37,00 29,00 29,70 32,00

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
NDS(NSGAII) 54,00 61,20 67,00 53,00 58,10 61,00 94,00 98,10 104,00
NDS(MOEAD) 42,00 45,60 49,00 30,00 38,50 43,00 61,00 66,60 71,00
NDS(SPEA2) 73,00 75,50 76,00 70,00 71,20 72,00 107,00 111,80 116,00
NDS(MOPSO) 23,00 24,30 26,00 26,00 26,90 28,00 31,00 35,10 37,00

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
NDS(NSGAII) 70,00 75,20 78,00 59,00 68,40 74,00 54,00 59,80 66,00
NDS(MOEAD) 58,00 64,60 72,00 54,00 64,60 77,00 36,00 44,60 52,00
NDS(SPEA2) 98,00 100,00 101,00 94,00 97,00 98,00 95,00 95,40 96,00
NDS(MOPSO) 32,00 34,40 35,00 21,00 22,30 23,00 27,00 28,40 30,00

Le nombre de solutions non-dominées fournies par les algorithmes est présenté dans le Tableau

3.13. Outre le fait que ce nombre soit croissant en fonction de la taille de l’instance, les tailles
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des fronts sont similaires pour chaque algorithme génétique implémenté en ce qui concerne les 12

premières instances. De plus, la faible variation de cette taille semble confirmer la stabilité des

algorithmes. Pour ce qui est des douze dernières instances, les résultats montrent que SPEA2 tend à

donner plus de solutions que NSGA-II et MOEA/D à mesure que la taille de l’instance augmente, ces

derniers offrant un nombre comparable de solutions. MOPSO semble quant à lui avoir des difficultés

à fournir un nombre important de solutions, notamment sur les instances de plus grande taille.

3.6 Améliorations des algorithmes

Dans cette section, nous proposons des modifications pour les algorithmes précédemment pré-

sentés afin d’accroître leurs performances sur ce problème. Le principe de pondération des objectifs

permet en effet de conserver une diversité dans l’espace des objectifs. En s’inspirant des mécanismes

de MOEA/D, on associe à chaque solution X de la population deux valeurs λX1 et λX2 , correspondant

à la pondération des objectifs. Ce vecteur doit intervenir dans les différentes étapes des algorithmes.

Soit X une solution proposée au problème :

X = {X1, ..., XN},

∀i ∈ {1, .., N}, Xi ∈ {0, 1}

λX1 , λ
X
2 ∈ [0, 1]

Le croisement en un point est modifié pour prendre en compte les coefficients λX1 et λX2 . Les

configurations au sein de l’ensemble sélectionné pour la reproduction sont mises en couple en fonction

de leur proximité, calculée par la distance de leurs coefficients λX1 et λX2 . Soit deux configurations

choisies X et X ′, la création des valeurs λ1 et λ2 des nouvelles configurations Y et Y ′ se fait de la

manière suivante :

λY1 = αλX1 + (1− α)λX
′

1

λY2 = αλX2 + (1− α)λX
′

2

λY
′

1 = (1− α)λX1 + αλX
′

1

λY
′

2 = (1− α)λX2 + αλX
′

2

Où α est un réel entre 0 et 1, généré en fonction du point de croisement. Nous proposons

également d’hybrider chaque algorithme à une méthode d’optimisation dédiée au SCP. Cette phase

interviendra à la place de l’opérateur de réparation. En considérant un individu p, la réparation et

l’optimisation se feront en considérant l’équation suivante :

∀i ∈ P, scorei ← λX1
∑
j∈P

ai,j + λX2
∑

(j,k)∈P 2,j 6=k

|ai,j − ai,k| (3.14)

La réparation s’opère via la méthode décrite dans l’Algorithme 3.2.
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Algorithme 3.2 Opérateur d’optimisation
Paramètres λX1 , λ

X
2 , a, P,X

NbSat← |{j ∈ P,
∑

i∈P ai,j ·Xi ≥ 1}|
∀j ∈ P, satcovj = min(1,

∑
i∈P ai,j ·Xi)

∀(j, k) ∈ P 2, j 6= k, satconflictj,k = min(1,
∑

i∈P |ai,j − ai,k| ·Xi)

∀i ∈ P, scorei ← λX1
∑

j∈P ai,j · (1− satcovj ) + λX2
∑

(j,k)∈P 2,j 6=k |ai,j − ai,k| · (1− sat
conflict
j,k )

Tant que NbSat < |P | Faire
max← i ∈ P as @j ∈ P, j 6= i, scorei < scorej

Xmax ← 1

Pour tout j ∈ P Faire

Si amax,j = 1 et satj = 0 Alors

∀i ∈ P, scorei ← scorei − λX1 ai,j
satcovj = 1

NbSat← NbSat+ 1

Fin Si

Fin Pour

Pour tout (j, k) ∈ P 2, j 6= k Faire

Si |amax,j − amax,k| = 1 et satconflictj,k = 0 Alors

∀i ∈ P, scorei ← scorei − λX2 |ai,j − ai,k|
satconflictj,k = 1

Fin Si

Fin Pour

Fin Tant que

Retourne X

Soit NbSat le nombre de contraintes de couverture initialement satisfaites, satcovj et satconflictj,k

respectivement les valeurs binaires exprimant la satisfaction de la contrainte de couverture sur j et

la satisfaction du conflit sur (j, k). A chaque variable i, on attribue un score scorei dépendant de

l’individu considéré. Le premier coefficient λX1 favorise l’activation de variables résolvant un grand

nombre de contraintes de couverture, alors que le deuxième coefficient λX2 favorise les variables inter-

venant dans les résolutions de conflits de localisation. La première étape est de lister les contraintes

de couverture non satisfaites, ainsi que les conflits entre positions non résolus, puis de calculer les

scores des variables en considérant l’équation décrite ci-dessus. Puis la procédure suivante est ap-

pliquée tant que des contraintes de couverture ne sont pas satisfaites (i.e NbSat < |P |) : la variable

possédant le score le plus haut est sélectionnée et fixée à 1, puis les contraintes, les conflits et

les scores des variables sont actualisés en fonction des contraintes de couverture et des conflits de

localisation non satisfaits.

Dans le cas de MOPSO, les coefficients interviennent également dans la sélection du meilleur
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voisin et celle de la meilleure position en mémoire. Les particules non-dominées sont triées selon

la pondération des objectifs, et celle possédant le score le plus faible est sélectionnée comme re-

présentante. MOPSO dispose également de l’intégration du nouvel opérateur d’optimisation décrit

ci-dessus.

Les versions hybridées des algorithmes seront par la suite nommées H-NSGA-II, H-SPEA2 et

H-MOPSO.

3.7 Expérimentations II

3.7.1 Résultats sur les instances SI

TABLEAU 3.14 – Résultats de la métrique Opt

SI1 SI2 SI3

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 1,00 1,00 1,00 0,75 0,75 0,75 1,00 1,00 1,00
Opt(H-SPEA2) 0,75 0,81 1,00 0,75 0,75 0,75 1,00 1,00 1,00
Opt(H-MOPSO) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,88 0,97 1,00

SI4 SI5 SI6

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,80 0,80 0,80 0,80 0,84 1,00 1,00 1,00 1,00
Opt(H-SPEA2) 0,60 0,73 0,80 0,00 0,36 0,80 0,88 0,96 1,00
Opt(H-MOPSO) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,88 0,90 1,00

SI7 SI8 SI9

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,67 0,67 0,67 0,50 0,63 0,83 0,88 0,97 1,00
Opt(H-SPEA2) 0,67 0,67 0,67 0,50 0,57 0,83 0,12 0,51 0,75
Opt(H-MOPSO) 0,83 0,98 1,00 0,83 0,96 1,00 0,88 0,97 1,00

SI10 SI11 SI12

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,88 0,88 0,88
Opt(H-SPEA2) 0,83 0,96 1,00 1,00 1,00 1,00 0,75 0,85 0,88
Opt(H-MOPSO) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,75 0,85 1,00

SI13 SI14 SI15

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,43 0,56 0,71 0,83 0,98 1,00 0,62 0,90 1,00
Opt(H-SPEA2) 0,43 0,46 0,57 0,33 0,67 1,00 0,38 0,54 0,75
Opt(H-MOPSO) 0,71 0,86 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

SI16 SI17 SI18

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,44 0,73 1,00 0,43 0,48 0,71 0,57 0,70 0,86
Opt(H-SPEA2) 0,56 0,65 0,78 0,43 0,44 0,57 0,57 0,63 0,71
Opt(H-MOPSO) 0,89 0,90 1,00 0,71 0,83 1,00 0,86 0,89 1,00

Les expérimentations sur l’ensemble d’instances SI ont été réalisées en comparant les fronts

donnés par les différents algorithmes aux fronts optimaux obtenus par optimisation linéaire, via la

procédure détaillée dans la section 3.3.2.

Les résultats disponibles dans le Tableau 3.14 montrent une nette amélioration pour les algo-
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rithmes H-NSGA-II et H-MOPSO par rapport aux versions originales. Les proportions de solutions

optimales trouvées ont augmenté pour toutes les instances données, ainsi que le nombre d’instances

résolues de manière optimale (i.e. le front de Pareto optimal est trouvé dans son intégralité). H-

SPEA2 ne présente pas d’amélioration particulière quant à l’hybridation. Les résultats semblent les

mêmes pour la plupart des instances, à l’exception des dernières où l’on peut observer une faible

amélioration. L’algorithme H-MOPSO est la méthode qui semble la plus puissante concernant la

résolution des instances de l’ensemble SI.

3.7.2 Résultats sur les instances LI

Dans cette partie, nous commencerons par comparer les algorithmes NSGA-II, SPEA2 et

MOPSO à leurs versions hybridées via la métrique C, puis nous comparerons les algorithmes H-

NSGA-II, H-SPEA2 et H-MOPSO à l’algorithme SPEA2, et enfin nous procéderons à la comparaison

des algorithmes hybridés les uns par rapport aux autres.

TABLEAU 3.15 – Métrique C sur NSGA-II et H-NSGA-II sur les instances LI1− LI12

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,H-NSGAII) 0,00 0,03 0,25 0,00 0,00 0,00 0,06 0,12 0,28
C(H-NSGAII,NSGAII) 0,33 0,72 1,00 0,83 0,89 0,92 0,42 0,69 0,89

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,H-NSGAII) 0,00 0,11 0,40 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
C(H-NSGAII,NSGAII) 0,29 0,53 0,64 0,90 0,98 1,00 0,95 0,97 1,00

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,H-NSGAII) 0,00 0,00 0,03 0,00 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00
C(H-NSGAII,NSGAII) 0,93 0,99 1,00 0,81 0,95 1,00 1,00 1,00 1,00

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,H-NSGAII) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03
C(H-NSGAII,NSGAII) 0,97 1,00 1,00 0,90 0,95 1,00 0,83 0,91 0,97

Le Tableau 3.15 recense les résultats de la métrique C appliquée aux algorithmes NSGA-II et H-

NSGA-II sur les 12 premières instances. Une nette amélioration est visible sur toutes les instances, et

la dominance de H-NSGA-II sur NSGA-II est presque totale à partir de l’instance LI5. Il semble donc

que l’hybridation offre une meilleure convergence à NSGA-II, permettant une meilleure exploration

des différentes zones du front de Pareto. Ces résultats sont confirmés par ceux donnés dans le Tableau

3.16, où la dominance de H-NSGA-II est totale sur toutes les 12 plus grandes instances. Les résultats

exposés dans le Tableau 3.17 indiquent les valeurs de la métrique C appliquée à SPEA2 et H-SPEA2.

Ces résultats nous indiquent que l’opérateur n’a pas eu l’effet escompté, l’avantage allant à l’un ou

l’autre des algorithmes selon l’instance traitée. Le fait que l’opérateur n’aide pas à la convergence

de SPEA2 peut s’expliquer par le nombre d’individus générés à chaque itération de l’algorithme.
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En effet, il est nécessaire de créer une nouvelle population complète à chaque génération, ce qui

correspond à 100 individus selon les paramètres choisis. L’opérateur d’optimisation et réparation

nécessite plus de temps de calcul que l’opérateur de réparation classique, et est appliqué à chaque

nouvel individu afin de garantir sa faisabilité. Or le temps d’exécution total est partagé entre le

temps de calcul consommé dans l’optimisation des individus et le temps attribué au processus

évolutionnaire de l’algorithme. On peut donc conclure que l’opérateur d’optimisation ne permet

pas de rattraper la convergence perdue par la diminution du nombre d’itérations total effectué par

l’algorithme dans le temps imparti.

TABLEAU 3.16 – Métrique C sur NSGA-II et H-NSGA-II sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,H-NSGAII) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00
C(H-NSGAII,NSGAII) 0,98 0,99 1,00 0,98 1,00 1,00 0,96 0,97 0,98

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,H-NSGAII) 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,01
C(H-NSGAII,NSGAII) 0,96 0,98 1,00 0,99 1,00 1,00 0,98 1,00 1,00

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,H-NSGAII) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00
C(H-NSGAII,NSGAII) 1,00 1,00 1,00 0,95 0,97 1,00 1,00 1,00 1,00

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
C(NSGAII,H-NSGAII) 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00
C(H-NSGAII,NSGAII) 0,99 0,99 1,00 0,96 0,98 0,99 0,98 0,99 1,00

TABLEAU 3.17 – Métrique C sur SPEA2 et H-SPEA2 sur les instances LI1− LI12

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-SPEA2) 0,00 0,16 0,54 0,00 0,17 0,46 0,12 0,21 0,35
C(H-SPEA2,SPEA2) 0,15 0,41 0,71 0,23 0,67 0,92 0,06 0,28 0,67

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-SPEA2) 0,00 0,18 0,40 0,00 0,17 0,68 0,00 0,28 0,81
C(H-SPEA2,SPEA2) 0,07 0,21 0,53 0,25 0,66 1,00 0,00 0,52 0,91

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-SPEA2) 0,16 0,30 0,52 0,12 0,50 0,96 0,00 0,26 0,50
C(H-SPEA2,SPEA2) 0,29 0,52 0,71 0,00 0,28 0,69 0,31 0,58 0,94

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-SPEA2) 0,16 0,41 0,65 0,43 0,57 0,86 0,17 0,37 0,57
C(H-SPEA2,SPEA2) 0,29 0,45 0,73 0,07 0,23 0,40 0,03 0,07 0,14

La même irrégularité peut être observée dans les résultats de métrique sur les instances LI13 à

LI24 (voir Tableau 3.18). On remarque cependant que l’algorithme H-SPEA2 semble plus à l’aise
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sur les instances LI13, LI17 et LI21. Le point commun de ces instances est la taille de rayon

R = 1, ce qui implique une plus faible densité de la matrice (a) ainsi qu’un nombre plus faible

de conflits possibles. Ce dernier point implique un temps de calcul plus faible dédié à l’opérateur

d’optimisation, notamment dans la boucle de mise à jour des conflits. Cette hypothèse est renforcée

par le fait que plus le rayon augmente, plus la dominance de SPEA2 sur H-SPEA2 tend à augmenter.

TABLEAU 3.18 – Métrique C sur SPEA2 et H-SPEA2 sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-SPEA2) 0,00 0,06 0,20 0,18 0,55 0,96 0,67 0,86 0,96
C(H-SPEA2,SPEA2) 0,66 0,86 0,97 0,04 0,36 0,73 0,00 0,07 0,15

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-SPEA2) 0,62 0,77 0,90 0,01 0,16 0,46 0,29 0,47 0,65
C(H-SPEA2,SPEA2) 0,02 0,12 0,33 0,50 0,81 0,98 0,34 0,48 0,69

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-SPEA2) 0,40 0,66 0,86 0,49 0,72 0,83 0,00 0,13 0,64
C(H-SPEA2,SPEA2) 0,01 0,15 0,36 0,06 0,16 0,38 0,36 0,85 1,00

LI22 LI23 LI24

19 min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-SPEA2) 0,02 0,23 0,39 0,10 0,23 0,48 0,47 0,56 0,71
C(H-SPEA2,SPEA2) 0,46 0,68 0,94 0,40 0,67 0,76 0,08 0,18 0,27

TABLEAU 3.19 – Métrique C sur MOPSO et H-MOPSO sur les instances LI1− LI12

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,H-MOPSO) 0,00 0,10 0,13 0,00 0,08 0,17 0,00 0,06 0,12
C(H-MOPSO,MOPSO) 0,73 0,80 0,88 0,77 0,85 0,922 0,71 0,75 0,82

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,H-MOPSO) 0,00 0,05 0,14 0,04 0,07 0,11 0,04 0,07 0,12
C(H-MOPSO,MOPSO) 0,79 0,88 0,92 0,71 0,79 0,84 0,71 0,83 0,94

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,H-MOPSO) 0,00 0,05 0,07 0,04 0,06 0,08 0,00 0,04 0,07
C(H-MOPSO,MOPSO) 0,58 0,70 0,79 0,59 0,68 0,75 0,81 0,86 0,92

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,H-MOPSO) 0,00 0,03 0,09 0,00 0,04 0,07 0,03 0,05 0,08
C(H-MOPSO,MOPSO) 0,78 0,85 0,91 0,68 0,75 0,83 0,29 0,46 0,59

Le Tableau 3.19 recense les résultats de la métrique C appliquée aux algorithmes MOPSO et

H-MOPSO sur les 12 premières instances. Une nette amélioration est visible sur toutes les instances,

avec des valeurs moyennes de C(H −MOPSO,MOPSO) rarement inférieures à 0,7.
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TABLEAU 3.20 – Métrique C sur MOPSO et H-MOPSO sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,H-MOPSO) 0,00 0,03 0,07 0,00 0,03 0,05 0,00 0,03 0,06
C(H-MOPSO,MOPSO) 0,69 0,73 0,77 0,75 0,82 0,88 0,77 0,84 0,89

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
é C(MOPSO,H-MOPSO) 0,04 0,07 0,09 0,01 0,03 0,06 0,00 0,04 0,10
C(H-MOPSO,MOPSO) 0,65 0,70 0,76 0,62 0,68 0,72 0,62 0,81 0,90

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,H-MOPSO) 0,00 0,03 0,06 0,00 0,05 0,08 0,00 0,01 0,02
24 C(H-MOPSO,MOPSO) 0,46 0,58 0,68 0,43 0,53 0,67 0,64 0,74 0,81

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
C(MOPSO,H-MOPSO) 0,00 0,04 0,10 0,00 0,02 0,05 0,01 0,04 0,07
C(H-MOPSO,MOPSO) 0,65 0,78 0,91 0,22 0,41 0,57 0,36 0,37 0,38

Il semble donc que l’opérateur modifié cause une meilleure convergence au MOPSO, permettant

une meilleure exploration des différentes zones du front de Pareto. Ces résultats sont confirmés par

ceux donnés dans le Tableau 3.20, même si les scores de métrique tendent à être plus faibles que

pour les instances précédentes.

TABLEAU 3.21 – Métrique C sur SPEA2 et H-NSGA-II sur les instances LI1− LI12

L1 L2 L3

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-NSGAII) 0,00 0,05 0,08 0,00 0,03 0,17 0,00 0,20 0,50
C(H-NSGAII,SPEA2) 0,15 0,65 0,93 0,54 0,88 1,00 0,17 0,39 0,72

L4 L5 L6

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-NSGAII) 0,00 0,18 0,33 0,00 0,01 0,14 0,00 0,08 0,48
C(H-NSGAII,SPEA2) 0,07 0,22 0,40 0,67 0,91 1,00 0,36 0,79 1,00

L7 L8 L9

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-NSGAII) 0,00 0,12 0,27 0,04 0,35 0,76 0,00 0,01 0,07
C(H-NSGAII,SPEA2) 0,58 0,76 0,88 0,04 0,43 0,88 0,77 0,94 1,00

L10 L11 L12

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-NSGAII) 0,00 0,05 0,24 0,19 0,30 0,45 0,11 0,22 0,37
C(H-NSGAII,SPEA2) 0,71 0,90 1,00 0,40 0,58 0,71 0,08 0,18 0,28

Nous nous intéressons désormais à la comparaison entre les algorithmes hybridés et SPEA2, qui

nous a semblé être le plus concurrentiel lors de la première phase d’expérimentations. Le Tableau

3.21 présente la comparaison des algorithmes SPEA2 et H-NSGA-II sur les 12 premières instances.

Les résultats de la métrique C(H−NSGAII, SPEA2) sont en moyenne équivalents ou meilleurs que

ceux de la métrique inverse. On remarque cependant la même tendance que lors de la comparaison

entre SPEA2 et sa version hybridée, SPEA2 semblant plus à l’aise avec les instances possédant un
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rayon de grande taille.

TABLEAU 3.22 – Métrique C sur SPEA2 et H-NSGA-II sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-NSGAII) 0,00 0,10 0,43 0,00 0,28 0,63 0,39 0,53 0,67
C(H-NSGAII,SPEA2) 0,57 0,83 1,00 0,38 0,69 0,96 0,31 0,44 0,60

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-NSGAII) 0,37 0,51 0,72 0,05 0,29 0,44 0,11 0,27 0,50
C(H-NSGAII,SPEA2) 0,27 0,46 0,57 0,51 0,66 0,91 0,44 0,69 0,89

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-NSGAII) 0,51 0,61 0,67 0,41 0,54 0,66 0,06 0,18 0,35
C(H-NSGAII,SPEA2) 0,29 0,32 0,36 0,27 0,39 0,54 0,65 0,79 0,92

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-NSGAII) 0,13 0,31 0,45 0,25 0,48 0,60 0,43 0,57 0,62
C(H-NSGAII,SPEA2) 0,51 0,62 0,74 0,33 0,45 0,70 0,20 0,27 0,39

La tendance se poursuit pour les douze dernières instances, dont les résultats sont disponibles

dans le Tableau 3.22. L’opérateur d’optimisation proposé permet donc à H-NSGA-II de rattraper son

retard sur SPEA2, sans toutefois parvenir à le dominer. NSGA-II est plus à l’aise sur les instances

où le rayon R est fixé à 1 ou à 2. L’hypothèse appliquée à H-SPEA2 est valable ici : le temps de

calcul requis pour les instances avec un rayon de détection plus grand implique plus de temps de

calcul pour l’opérateur d’optimisation.

TABLEAU 3.23 – Métrique C sur SPEA2 et H-MOPSO sur les instances LI1− LI12

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-MOPSO) 0,07 0,19 0,33 0,00 0,02 0,08 0,06 0,17 0,29
C(H-MOPSO,SPEA2) 0,15 0,58 0,79 0,92 0,96 1,00 0,39 0,59 0,67

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-MOPSO) 0,14 0,29 0,43 0,07 0,20 0,45 0,00 0,00 0,04
C(H-MOPSO,SPEA2) 0,36 0,53 0,73 0,14 0,50 0,81 0,81 0,96 1,00

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-MOPSO) 0,32 0,46 0,57 0,12 0,23 0,38 0,03 0,20 0,46
C(H-MOPSO,SPEA2) 0,45 0,53 0,61 0,60 0,75 0,85 0,27 0,51 0,81

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-MOPSO) 0,00 0,00 0,00 0,14 0,37 0,55 0,30 0,39 0,46
C(H-MOPSO,SPEA2) 1,00 1,00 1,00 0,33 0,50 0,69 0,37 0,45 0,49

Les résultats de la comparaison entre les algorithmes H-MOPSO et SPEA2 sont disponibles

dans les Tableaux 3.23 et 3.24. Ici l’algorithme H-MOPSO prend visiblement l’avantage, notamment

sur les instances où le rayon de couverture R = 2. Les valeurs moyennes de la métrique C(H −
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MOPSO,SPEA2) sont supérieures à celles de la métrique C(SPEA2, H −MOPSO) sur toutes

les instances traitées, et l’écart tend à croître à mesure que la taille des instances augmente. Compte

tenu des comparaisons précédentes par rapport à SPEA2, il semble ici que H-MOPSO soit le plus

adapté pour notre problème, cependant des tests supplémentaires sont nécessaires afin de confirmer

cette hypothèse.

TABLEAU 3.24 – Métrique C sur SPEA2 et H-MOPSO sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-MOPSO) 0,15 0,31 0,47 0,00 0,02 0,07 0,12 0,22 0,33
C(H-MOPSO,SPEA2) 0,46 0,63 0,85 0,94 0,98 1,00 0,63 0,75 0,83

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-MOPSO) 0,07 0,18 0,31 0,05 0,09 0,18 0,00 0,01 0,04
C(H-MOPSO,SPEA2) 0,67 0,80 0,90 0,81 0,89 0,93 0,96 0,99 1,00

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-MOPSO) 0,14 0,20 0,27 0,23 0,33 0,44 0,02 0,04 0,07
C(H-MOPSO,SPEA2) 0,71 0,76 0,88 0,56 0,65 0,72 0,89 0,92 0,95

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
C(SPEA2,H-MOPSO) 0,00 0,01 0,03 0,13 0,18 0,23 0,22 0,26 0,31
C(H-MOPSO,SPEA2) 0,97 0,99 1,00 0,74 0,78 0,83 0,61 0,63 0,67

TABLEAU 3.25 – Métrique C sur H-SPEA2 et H-NSGA-II sur les instances LI1− LI12

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-NSGAII) 0,00 0,08 0,25 0,00 0,10 0,33 0,00 0,17 0,44
C(H-NSGAII,H-SPEA2) 0,00 0,49 0,92 0,25 0,60 1,00 0,18 0,37 0,59

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-NSGAII) 0,00 0,10 0,40 0,00 0,06 0,35 0,00 0,12 0,43
C(H-NSGAII,H-SPEA2) 0,00 0,12 0,33 0,50 0,83 1,00 0,38 0,76 1,00

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-NSGAII) 0,00 0,17 0,47 0,00 0,25 0,54 0,00 0,05 0,31
C(H-NSGAII,H-SPEA2) 0,42 0,69 0,91 0,24 0,59 0,84 0,50 0,86 1,00

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-NSGAII) 0,00 0,05 0,18 0,07 0,22 0,47 0,00 0,13 0,26
C(H-NSGAII,H-SPEA2) 0,69 0,86 1,00 0,45 0,66 0,77 0,09 0,34 0,57

Nous nous intéressons maintenant à la comparaison entre les différents algorithmes hybrides,

afin de déterminer le ou les meilleurs pour l’optimisation de notre problème. Les Tableaux 3.25 et

3.26 comparent les algorithmes H-NSGA-II et H-SPEA2 au travers des 24 instances de l’ensemble

LI. Les écarts entre les scores de métriques C ne sont pas suffisamment élevés pour départager les

deux algorithmes. Cependant les valeurs moyennes de la métrique C(H −NSGAII,H − SPEA2)
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sont généralement plus élevées que celles de la métrique inverse, même si le cas contraire est présent

dans les instances LI19 et LI23. On peut donc affirmer que H-NSGA-II présente un léger avantage

par rapport à la version hybridée de SPEA2.

TABLEAU 3.26 – Métrique C sur H-SPEA2 et H-NSGA-II sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-NSGAII) 0,13 0,35 0,46 0,02 0,21 0,38 0,04 0,30 0,38
C(H-NSGAII,H-SPEA2) 0,56 0,64 0,79 0,61 0,76 0,92 0,49 0,64 0,89

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-NSGAII) 0,16 0,34 0,42 0,30 0,49 0,62 0,11 0,33 0,55
C(H-NSGAII,H-SPEA2) 0,53 0,62 0,73 0,35 0,49 0,65 0,42 0,64 0,87

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-NSGAII) 0,35 0,52 0,61 0,10 0,35 0,42 0,20 0,44 0,71
C(H-NSGAII,H-SPEA2) 0,31 0,39 0,51 0,45 0,55 0,78 0,30 0,53 0,76

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-NSGAII) 0,14 0,40 0,69 0,37 0,65 0,80 0,22 0,39 0,53
C(H-NSGAII,H-SPEA2) 0,30 0,58 0,85 0,16 0,31 0,66 0,28 0,39 0,51

TABLEAU 3.27 – Métrique C sur H-SPEA2 et H-MOPSO sur les instances LI1− LI12

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-MOPSO) 0,13 0,23 0,47 0,00 0,06 0,15 0,06 0,19 0,29
C(H-MOPSO,H-SPEA2) 0,08 0,45 0,69 0,58 0,87 1,00 0,47 0,62 0,76

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-MOPSO) 0,07 0,30 0,71 0,17 0,42 0,67 0,00 0,03 0,13
C(H-MOPSO,H-SPEA2) 0,07 0,48 0,73 0,00 0,24 0,59 0,81 0,92 1,00

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-MOPSO) 0,32 0,45 0,62 0,12 0,19 0,28 0,15 0,39 0,69
C(H-MOPSO,H-SPEA2) 0,32 0,50 0,61 0,68 0,79 0,84 0,07 0,34 0,66

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-MOPSO) 0,00 0,00 0,03 0,11 0,24 0,33 0,26 0,32 0,39
C(H-MOPSO,H-SPEA2) 0,97 0,99 1,00 0,40 0,62 0,74 0,43 0,52 0,60

On retrouve une situation similaire dans le Tableau 3.27, où la comparaison des algorithmes H-

SPEA2 et H-MOPSO ne montre pas d’avantage particulier sur les premières instances. Cependant

H-MOPSO présente des scores de métrique moyens plus élevés sur la plupart des instances. L’écart

se creuse sur les 12 dernières instances, mise à part l’instance LI13 (voir Tableau 3.28). On peut

également remarquer que H-MOPSO réussit mieux en règle générale les instances où le rayon de

détection R est fixé à 2. La dernière comparaison est présentée dans les Tableaux 3.29 et 3.30.

Il s’agit des scores de métrique entre les algorithmes H-NSGA-II et H-MOPSO. Dans le premier
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Tableau, nous constatons qu’il n’est pas possible de déterminer lequel des algorithmes est le plus

performant : d’une instance à l’autre, l’algorithme avantagé varie, sans que toutefois l’un domine

totalement le second. Le second Tableau présente des scores de métrique plus en faveur de H-

MOPSO, qui augmentent en même temps que la taille des instances.

TABLEAU 3.28 – Métrique C sur H-SPEA2 et H-MOPSO sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-MOPSO) 0,35 0,60 0,88 0,00 0,02 0,05 0,00 0,06 0,16
C(H-MOPSO,H-SPEA2) 0,06 0,30 0,58 0,96 0,98 1,00 0,85 0,94 1,00

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-MOPSO) 0,00 0,05 0,09 0,11 0,26 0,54 0,00 0,01 0,04
C(H-MOPSO,H-SPEA2) 0,88 0,91 0,98 0,41 0,70 0,91 0,96 0,99 1,00

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-MOPSO) 0,02 0,12 0,18 0,17 0,24 0,35 0,02 0,13 0,27
C(H-MOPSO,H-SPEA2) 0,76 0,83 0,92 0,61 0,69 0,78 0,67 0,81 0,93

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
C(H-SPEA2,H-MOPSO) 0,00 0,01 0,03 0,11 0,21 0,31 0,16 0,20 0,22
C(H-MOPSO,H-SPEA2) 0,97 0,99 1,00 0,63 0,74 0,83 0,62 0,66 0,69

TABLEAU 3.29 – Métrique C sur H-NSGA-II et H-MOPSO sur les instances LI1− LI12

LI1 LI2 LI3

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,13 0,35 0,53 0,00 0,13 0,33 0,12 0,28 0,50
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,00 0,13 0,25 0,50 0,73 0,92 0,35 0,50 0,78

LI4 LI5 LI6

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,14 0,31 0,43 0,59 0,67 0,81 0,12 0,34 0,57
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,33 0,45 0,53 0,00 0,03 0,19 0,19 0,47 0,81

LI7 LI8 LI9

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,48 0,58 0,71 0,12 0,28 0,52 0,59 0,69 0,78
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,23 0,38 0,50 0,40 0,68 0,88 0,00 0,03 0,10

LI10 LI11 LI12

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,18 0,29 0,36 0,39 0,54 0,67 0,32 0,39 0,43
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,48 0,62 0,79 0,26 0,39 0,56 0,37 0,46 0,54

Cette dernière phase nous permet de dire que si l’hybridation est réussie, il est désormais difficile

de confirmer la supériorité de l’un ou l’autre des algorithmes. Cependant, H-MOPSO montre plus

d’aisances sur les instances de grande taille que les autres algorithmes, même si H-NSGA-II prend

l’avantage dans certaines instances de l’ensemble LI.
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TABLEAU 3.30 – Métrique C sur H-NSGA-II et H-MOPSO sur les instances LI13− LI24

LI13 LI14 LI15

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,58 0,65 0,69 0,17 0,32 0,56 0,24 0,42 0,59
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,29 0,35 0,42 0,49 0,69 0,82 0,46 0,61 0,75

LI16 LI17 LI18

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,16 0,32 0,41 0,43 0,50 0,59 0,00 0,03 0,12
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,60 0,70 0,79 0,47 0,54 0,60 0,88 0,96 1,00

LI19 LI20 LI21

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,17 0,25 0,31 0,34 0,39 0,44 0,18 0,37 0,58
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,69 0,75 0,84 0,56 0,61 0,67 0,43 0,61 0,78

LI22 LI23 LI24

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,00 0,02 0,05 0,16 0,23 0,38 0,16 0,24 0,32
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,96 0,98 1,00 0,64 0,77 0,83 0,57 0,60 0,63

3.8 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle problématique de déploiement et localisa-

tion, exprimée sous la forme d’un problème d’optimisation biobjectif. La formulation mathématique

linéaire nous a permis la construction des fronts de Pareto optimaux pour les instances de petite

taille, et quatre algorithmes multiobjectif ont été implémentés et comparés sur les instances de

grande taille. Lors de la première séance d’expérimentation, il apparut que l’algorithme SPEA2 est

le meilleur en ce qui concerne l’optimisation de notre problème. Dans un deuxième temps, nous avons

proposé une hybridation des algorithmes via une heuristique constructive pondérée afin d’accroître

les performances des algorithmes. Une amélioration a été notée pour la plupart des algorithmes à

l’exception de SPEA2, et la deuxième séance d’expérimentation nous a permis de constater que

les algorithmes hybridés H-MOPSO et H-NSGA-II sont les meilleurs quant à l’optimisation de ce

problème.

De nombreuses pistes s’ouvrent à la suite de ce travail, notamment du point de vue de la modéli-

sation de la zone à surveiller. L’intégration des obstacles, ainsi que la prise en compte des préférences

sur les différents points de la grille, sont deux perspectives permettant un intérêt concernant les ap-

plications de ce travail. Le premier point s’explique par le fait que le signal est généralement sensible

aux obstacles, ce qui influe sur les portées des capteurs utilisés. La deuxième perspective présente

un intérêt quant à la localisation de cible, une position se trouvant dans une partie fréquentée de la

zone ayant généralement plus d’importance qu’une autre.

Les perspectives concernant la modification des méthodes utilisées sont nombreuses, mais la

plus intéressante de notre point de vue est l’hybridation des algorithmes. Ici nous utilisons une

heuristique constructive dédiée au SCP, qui permet l’optimisation de la solution en un temps relati-
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vement rapide. Cependant, le nombre de méthodes dédiées au SCP étant grand, l’expérimentation

de nouvelles adaptations de ces méthodes pour l’hybridation est intéressante.





Chapitre 4

Localisation par zonage et déploiement

de capteurs

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une nouvelle modélisation permettant la prise

en compte d’exigences des applications de localisation et de tracking de cible via un objectif de

minimisation des ensembles de détection. Nous nous intéressons entre autres à une application

potentielle concernant l’application indoor, c’est-à-dire à l’intérieur de bâtiments accueillant des

visiteurs tels que les hôpitaux, les musées, les centres commerciaux ou encore les établissements

publics. Dans ce chapitre, l’objectif est de proposer un déploiement de capteurs permettant la

localisation d’un utilisateur tout en minimisant le nombre de capteurs déployés, ainsi qu’en prenant

en compte une nouvelle définition de la précision.

Contrairement à la modélisation précédente, nous nous intéresserons au rapport entre la précision

et le zonage. Nous définirons le zonage comme étant le pré-découpage de la zone à couvrir en un

ensemble de sous-zones, telles que des salles, des couloirs, ... L’approche utilisée ici propose une

localisation par zone, l’utilisateur devra donc être localisé avec un certain degré d’incertitude comme

étant actuellement dans une zone. Dans ce chapitre, nous présentons un nouveau modèle biobjectif

ainsi que l’adaptation de deux méthodes précédemment utilisées dans le chapitre 3 afin de proposer

un compromis entre le coût de déploiement et la qualité de la localisation. Nous proposons également

une heuristique spécifique au problème étudié, dont nous comparons les performances à celles des

autres algorithmes implémentés.

69
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4.2 Description du problème

Tout comme pour le chapitre 3, nous cherchons à proposer un déploiement de capteurs dans une

zone optimisant la précision de la localisation. La Figure 4.1 représente un exemple de bâtiment à

couvrir, divisé en 4 zones {Salle1, Salle2, Salle3, Couloir1}.

Figure 4.1 – Exemple d’un bâtiment à couvrir

La première étape est la discrétisation de la zone en un ensemble de positions P . Le résultat de

la discrétisation du bâtiment en une grille de 11× 7 est présenté dans la Figure 4.2.

Figure 4.2 – Discrétisation du bâtiment

Chaque position de P peut accueillir un capteur, et chaque position doit être couverte par au

moins un capteur. La Figure 4.3 montre un exemple de déploiement sur la grille précédemment

présentée.
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Figure 4.3 – Exemple de déploiement sur le bâtiment

Les positions de couleur sombre représentent les capteurs déployés, et sont associées à un disque

représentant la couverture binaire de chaque capteur. Si dans le chapitre 3, la précision de la locali-

sation d’un événement dans la grille était modélisée comme étant la taille de l’ensemble de positions

correspondant à l’estimation de la position de la cible, la définition du zonage induit ici une nouvelle

définition de la localisation. En effet, nous considérons qu’il n’est plus nécessaire de localiser la cible

sur une position unique, mais de définir la zone à laquelle elle appartient.

Figure 4.4.A : Détection de la cible A Figure 4.4.B : Détection de la cible B

Figure 4.4 – Détection de la cible A et B

Les Figures 4.4.A et 4.4.B montrent deux exemples d’apparition de cibles dans le bâtiment.

Chaque cible est identifiée par une position signalée par un carré. Ces deux positions se trouvent

toutes les deux dans la zone Salle3, et doivent être localisées dans celle-ci dans le cas d’un déploie-

ment idéal.
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Figure 4.5.A : Conflits de positions A Figure 4.5.B : Conflits de positions B

Figure 4.5 – Conflits de positions A et B

Les Figures 4.5.A et 4.5.B montrent les ensembles de positions en conflit avec celles contenant

les cibles A et B. Si dans le premier cas toutes les positions se trouvent dans la zone Salle3, certaines

positions du deuxième exemple sont contenues dans la zone Couloir1.

Figure 4.6.A : Localisation A Figure 4.6.B : Localisation B

Figure 4.6 – Localisation A et B

Les Figures 4.6.A et 4.6.B montrent le résultat de la localisation des cibles A et B par le réseau

de capteurs. Dans le premier cas, la localisation est correcte, la cible étant placée dans la zone

Salle3. Le deuxième cas présente un conflit, et le réseau de capteur n’est pas capable de déterminer

si la cible se trouve dans la zone Salle3 ou la zone Couloir1. Nous définirons ici la précision comme

le booléen exprimant le succès ou l’échec de la localisation d’une cible sur une position donnée.

Dans le premier exemple, la précision relative à la position est correcte, la cible étant placée dans

la bonne salle, alors que dans le deuxième cas, la localisation n’est pas assurée.
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Nous abordons ici un problème biobjectif : le premier critère est le même que dans le chapitre 3,

c’est-à-dire la minimisation du nombre de capteurs à déployer. Les raisons invoquées dans le chapitre

précédent restent les mêmes, cependant le motif concernant la réduction de la visibilité du réseau

de capteurs gagne en importance au vu des applications cibles de ce modèle, pour la localisation

indoor et la localisation outdoor. Le deuxième critère est dédié aux applications de localisation, et

est défini comme étant la minimisation des conflits de zones.

4.3 Modélisation mathématique

La première partie du modèle mathématique est identique à celle du chapitre précédent. Soit

P correspondant à l’ensemble des positions résultant de la discrétisation de la zone à couvrir. A

chaque position i est attribuée une variable de décision binaire Xi, correspondant à la présence d’un

capteur déployé sur la position i. La formulation du premier objectif est la suivante :

Minimiser z1 =
∑
i∈P

Xi (4.1)

S.c. :∑
i∈P

ai,jXi ≥ 1,∀j ∈ P (4.2)

Xi ∈ {0, 1},∀i ∈ P (4.3)

Où les contraintes 4.2 expriment la nécessité de la couverture de chaque position par au moins

un capteur. Le coefficient binaire ai,j exprime la couverture de la position j par un hypothétique

capteur déployé en i.

4.3.1 Calcul de la précision

Soit E l’ensemble des zones constituant le bâtiment à couvrir et P l’ensemble des positions de

la grille, nous définissons ej ∈ E la zone à laquelle la position j ∈ P appartient. Nous définissons

également Yj une variable binaire représentant un conflit provoqué par la position j ∈ P . La variable

Yj sera réglée à 1 dans le cas où il existe une position k ∈ P, e(k) 6= e(j) entrant en conflit avec la

position j.

Yj =

{
1 si ∃k ∈ P, ek 6= ej ,

∑
i∈P |ai,j − ai,k|Xi = 0

0 sinon

La variable Yj est égale à 1 si et seulement s’il n’existe pas de capteur déployé permettant de

distinguer j d’une autre position k, k appartenant à une zone ek 6= ej . La contrainte liée à Yj est la

suivante : ∑
i∈P
|ai,j − ai,k|Xi +

1

2
(Yj + Yk) ≥ 1,∀(j, k) ∈ P 2, j < k, ej 6= ek (4.4)
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Dans le cas où il n’existe aucun capteur distinguant j de k, les deux variables Yj et Yk seront fixées

à 1, exprimant ainsi un conflit sur les deux positions. Cela permet de définir le deuxième objectif

de minimisation de l’erreur de détection comme suit :

Minimiser z2 =
1

|P |
∑
j∈P

Yj (4.5)

Le modèle complet est le suivant :

Minimiser z1 =
1

|P |
∑
i∈P

Xi (4.1)

Minimiser z2 =
1

|P |
∑
j∈P

Yj (4.5)

S.c. :∑
i∈P

ai,jXi ≥ 1,∀j ∈ P (4.2)

∑
i∈P
|ai,j − ai,k|Xi +

1

2
(Yj + Yk) ≥ 1,∀(j, k) ∈ (ej , ek), ej 6= ek (4.4)

Xi ∈ {0, 1}, ∀i ∈ P (4.3)

Yj ∈ {0, 1}, ∀j ∈ P (4.7)

On obtient donc un modèle linéaire, dont le nombre de variables et de contraintes est polynomial

par rapport à la taille de la grille.

4.4 Optimisation et adaptation des méthodes

Dans un premier temps, nous adapterons certaines méthodes du chapitre 3, et nous réutiliserons

la même procédure afin d’obtenir les fronts de Pareto optimaux pour les petites instances. Nous

choisissons ici d’utiliser les deux algorithmes H-NSGA-II et H-MOPSO, qui ont fourni les meilleurs

résultats sur les instances du précédent problème de localisation.

Pour la construction du front de Pareto, nous commençons par calculer les deux points ex-

trêmes du front de Pareto Pz1 = (zmin
1 , zmax

2 ) et Pz2 = (zmax
1 , zmin

2 ) représentant respectivement la

préférence pour le premier et le second objectif.

La valeur de zmin
1 se calcule en minimisant z1 tout en ne prenant en compte que les contraintes

de couverture. Ensuite, on minimise z2 en prenant en compte toutes les contraintes tout en ajoutant

la contrainte suivante :

1

|P |
∑
i∈P

Xi ≤ zmin
1 (4.9)

Ce qui nous permet d’obtenir la valeur de zmax
2 . Le second point extrême s’obtient de manière

similaire : on commence par optimiser z2 sans se préoccuper de la valeur de z1, ce qui nous permet
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d’obtenir zmin
2 . Puis on minimise z1 en ajoutant la contrainte suivante au modèle :

1

|P |
∑
j∈P

Yj (4.10)

Ce qui nous permet d’obtenir la valeur de zmax
1 . Une fois les points extrêmes obtenus, la com-

plétion du front de Pareto se fait d’une manière itérative en utilisant deux modèles M1 et M2,

permettant d’obtenir respectivement les prochaines valeurs de z2 et z1.

Le modèle M1 consiste en la minimisation de z2, en prenant en considération toutes les

contraintes du modèle général, ainsi que la valeur maximale de z1 passée en paramètre. La pre-

mière valeur de z2 est calculée en fonction de la valeur limite zmax
1 − 1

P . La valeur 1
P provient de

l’homogénéisation de la fonction objectif. Si l’on regarde l’objectif initial (4.1), on remarque que les

valeurs retournées par cette fonction sont entières, étant donné qu’il s’agit d’une somme de variables

binaires. Dans ce cas, si l’on prend en compte la division par la constante |P | de l’objectif z1, écrire

l’inégalité 1
|P |

∑
i∈P Xi < zmax

1 revient à écrire 1
|P |

∑
i∈P Xi ≤ zmax

1 − 1
|P | . Nous obtenons donc z

′
2 la

valeur du second objectif du point suivant sur le front de Pareto.

Une fois la valeur z′2 acquise, le modèle M2 permet l’obtention de la valeur z′1 du point de la

même manière que pour le point extrême Pz2. On minimise donc le premier objectif, en ajoutant la

contrainte suivante :

1

|P |
∑
j∈P

Yj ≤ z′2 (4.11)

Les points suivants s’obtiennent itérativement de la même manière, en remplaçant la valeur zmax
1

par celle du dernier point calculé afin de procéder au calcul de la prochaine valeur du second objectif.

Les Figures 4.7 et 4.8 représentent deux déploiements de capteurs dans une grille de 9 lignes

par 9 colonnes. Le rayon des capteurs est fixé à 4 unités, et 4 salles et un couloir sont représentés

par des rectangles. La première figure représente le déploiement obtenu par le solveur suite à la

minimisation du nombre de capteurs pour assurer la couverture. Chaque position de capteur est

indiquée par un carré. Les positions en rouge provoquent un conflit de localisation, c’est-à-dire que

pour chaque position j en rouge, Yj est égale à 1.
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Figure 4.7 – Déploiement pour la couverture

Sur la Figure 4.7, quatre capteurs sont déployés, couvrant ainsi toute la zone. Le nombre de

conflits de localisation provoqués par ce déploiement est égal à 69 sur 81 positions au total. La Figure

4.8 représente le résultat de la minimisation du nombre de conflits, sous contrainte de couverture,

en exigeant de déployer au plus quatre capteurs.

Figure 4.8 – Minimisation du nombre de conflits

Les positions des capteurs sont alors actualisées par le solveur, et on remarque une nette dimi-

nution du nombre de conflits de localisation : ici ce nombre est de 26 sur 81.

4.5 Expérimentations

Les conditions d’expérimentation ainsi que le paramétrage utilisés sont les mêmes que précé-

demment. Les paramètres des instances sont les suivants : H le nombre de lignes, W le nombre de

colonnes et N le nombre de salles. En fonction de la taille de la grille et du nombre de salles requis,
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10 instances sont générées aléatoirement, en faisant varier la disposition et la taille des salles. La

procédure est la suivante : un couloir est généré dans la grille, sur deux lignes et l’ensemble des

colonnes, séparant ici le bâtiment en une zone haute et une zone basse.

Figure 4.9 – Création d’une instance : phase1

La Figure 4.9 présente l’exemple d’une grille de 7 lignes par 11 colonnes. Le couloir est placé

sur les lignes 3 et 4, et prend toute la largeur de la grille. Puis deux nombres N1 et N2 sont choisis

aléatoirement, représentant respectivement le nombre de salles de la partie haute et de la partie

basse de la grille.

Figure 4.10 – Création d’une instance : phase2

Figure 4.11 – Création d’une instance : phase3

Les Figures 4.10 et 4.11 montrent l’exemple d’une disposition aléatoire de 5 salles dans la zone,

les tailles des salles étant variables.
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TABLEAU 4.1 – Ensemble d’instances S1

W H N W H N
Instances S1− 1 6 6 4 Instances S1− 11 8 7 4
Instances S1− 2 6 6 6 Instances S1− 12 8 7 6
Instances S1− 3 7 6 4 Instances S1− 13 9 7 4
Instances S1− 4 7 6 6 Instances S1− 14 9 7 6
Instances S1− 5 8 6 4 Instances S1− 15 8 8 4
Instances S1− 6 8 6 6 Instances S1− 16 8 8 6
Instances S1− 7 9 6 4 Instances S1− 17 9 8 4
Instances S1− 8 9 6 6 Instances S1− 18 9 8 6
Instances S1− 9 7 7 4 Instances S1− 19 9 9 4
Instances S1− 10 7 7 6 Instances S1− 20 9 9 6

TABLEAU 4.2 – Ensemble d’instances S2

W H N W H N
Instances S2− 1 10 10 4 Instances S2− 7 12 10 4
Instances S2− 2 10 10 6 Instances S2− 8 12 10 6
Instances S2− 3 10 10 8 Instances S2− 9 12 10 8
Instances S2− 4 11 10 4
Instances S2− 5 11 10 6
Instances S2− 6 11 10 8

Nous commencerons les expérimentations sur des instances de taille réduite. Le premier ensemble

S1 (voir Tableau 4.1) propose les plus petites instances, permettant de vérifier le bon fonctionne-

ment des algorithmes sur notre problème. Le deuxième ensemble S2 (voir Tableau 4.2) propose

des instances de plus grande taille, afin de marquer la différence de convergence des algorithmes

implémentés. Toutes les instances ont été résolues optimalement via la procédure précédemment

utilisée.

Les instances sont classées en fonction de leurs paramètres. Par exemple, toutes les instances

de la classe S1 − 1 sont une grille de 6 lignes par 6 colonnes, avec 4 salles. Chaque classe possède

10 instances générées aléatoirement en fonction des paramètres donnés.Pour chaque instance, le

rayon de couverture est fixé à 4. Le temps accordé à chaque algorithme est limité à 180 secondes,

chaque instance étant traitée une seule fois. Les métriques utilisées seront les métriques Opt et S.

La première métrique reste la même que dans le chapitre 3. Soit F l’ensemble des solutions fournies

par un algorithme, et OPT le front de Pareto optimal de l’instance, S(F,OPT ) est définie comme

le ratio de l’hypervolume S(F ) sur l’hypervolume S(OPT ).

4.5.1 Résultats sur l’ensemble S1

Le Tableau 4.3 présente la proportion de solutions optimales trouvées par les algorithmes H-

NSGA-II et H-MOPSO sur les 200 instances S1. Les résultats sont regroupés par classes d’instances,
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et pour chaque classe les valeurs minimum, maximum et moyenne de la métrique Opt sont reportées

dans le tableau. Les deux algorithmes H-NSGA-II et H-MOPSO trouvent une grande partie des

solutions optimales. Cependant, le score des algorithmes tend à décroître à mesure que la taille des

instances augmente. On remarque une nette baisse pour les instances de tailles 8× 9 et 9× 9.

TABLEAU 4.3 – Métrique Opt sur S1

S1− 1 S1− 2 S1− 3

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,80 0,98 1,00 0,50 0,50 0,50 0,67 0,89 1,00
Opt(H-MOPSO) 0,80 0,94 1,00 0,67 0,67 0,67 0,60 0,79 1,00

S1− 4 S1− 5 S1− 6

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,33 0,73 1,00 0,50 0,70 0,83 0,43 0,68 0,86
Opt(H-MOPSO) 0,50 0,57 0,83 0,50 0,68 0,83 0,43 0,61 0,86

S1− 7 S1− 8 S1− 9

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,17 0,55 0,83 0,43 0,58 0,83 0,60 0,76 1,00
Opt(H-MOPSO) 0,67 0,87 1,00 0,29 0,61 0,86 0,50 0,77 1,00

S1− 10 S1− 11 S1− 12

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,50 0,83 1,00 0,50 0,70 1,00 0,14 0,70 1,00
Opt(H-MOPSO) 0,50 0,53 0,67 0,50 0,75 1,00 0,29 0,57 0,86

S1− 13 S1− 14 S1− 15

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,00 0,50 0,83 0,25 0,53 0,86 0,20 0,64 1,00
Opt(H-MOPSO) 0,50 0,79 1,00 0,43 0,63 0,86 0,20 0,65 1,00

S1− 16 S1− 17 S1− 18

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,57 0,71 0,83 0,00 0,19 0,33 0,00 0,24 0,67
Opt(H-MOPSO) 0,17 0,39 0,50 0,20 0,53 0,83 0,17 0,40 0,71

S1− 19 S1− 20

min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,00 0,30 0,75 0,00 0,20 0,80
Opt(H-MOPSO) 0,25 0,49 0,75 0,00 0,24 0,60

H-NSGA-II trouve en moyenne un plus grand nombre de solutions non-dominées sur les classes

d’instances S1 − 1 à S1 − 10. Les résultats sont ensuite mitigés jusqu’à l’instance S1 − 10, où

l’avantage s’oriente vers l’un ou l’autre des deux algorithmes, selon la classe d’instances étudiée.

H-MOPSO quant à lui réussit mieux les quatre dernières instances, sans toutefois trouver plus de

la moitié des solutions optimales. Les résultats de la métrique S disponibles dans le Tableau 4.4

montrent une forte proximité des fronts des algorithmes par rapport au front de Pareto optimal. Les

résultats de la métrique peuvent être interprétés comme suit : une valeur inférieure à 1 induit des

solutions optimales non trouvées, et une valeur supérieure à 1 induit des solutions dominées par le

front de Pareto optimal. On remarque que H-NSGA-II s’écarte fortement de l’optimal sur les deux

dernières instances, alors que H-MOPSO fournit des solutions proches du front de Pareto optimal.
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TABLEAU 4.4 – Métrique S sur S1

S1− 1 S1− 2 S1− 3

min avg max min avg max min avg max
S(H-NSGAII,OPT) 1,00 1,00 1,02 1,06 1,06 1,06 1,00 1,01 1,03
S(H-MOPSO,OPT) 1,00 1,01 1,02 1,03 1,03 1,03 1,00 1,03 1,06

S1− 4 S1− 5 S1− 6

min avg max min avg max min avg max
S(H-NSGAII,OPT) 1,00 1,02 1,05 0,75 0,92 1,03 0,87 1,00 1,03
S(H-MOPSO,OPT) 1,00 1,08 1,13 1,02 1,02 1,04 1,00 1,04 1,07

S1− 7 S1− 8 S1− 9

min avg max min avg max min avg max
S(H-NSGAII,OPT) 0,82 0,99 1,06 1,01 1,03 1,06 1,00 1,04 1,13
S(H-MOPSO,OPT) 1,00 1,01 1,02 1,01 1,03 1,05 1,00 1,02 1,06

S1− 10 S1− 11 S1− 12

min avg max min avg max min avg max
S(H-NSGAII,OPT) 0,82 0,97 1,02 0,74 0,93 1,06 1,00 1,03 1,10
S(H-MOPSO,OPT) 1,05 1,09 1,11 1,00 1,02 1,05 1,00 1,04 1,09

S1− 13 S1− 14 S1− 15

min avg max min avg max min avg max
S(H-NSGAII,OPT) 0,81 0,98 1,07 1,01 1,08 1,29 1,00 1,06 1,15
S(H-MOPSO,OPT) 1,00 1,01 1,03 1,00 1,07 1,27 1,00 1,03 1,06

S1− 16 S1− 17 S1− 18

min avg max min avg max min avg max
S(H-NSGAII,OPT) 0,58 0,97 1,14 0,48 0,63 0,76 0,52 0,74 1,08
S(H-MOPSO,OPT) 1,04 1,06 1,09 1,00 1,03 1,05 1,01 1,04 1,08

S1− 19 S1− 20

min avg max min avg max min avg max
S(H-NSGAII,OPT) 1,10 1,28 1,65 1,02 1,25 1,50
S(H-MOPSO,OPT) 1,01 1,06 1,13 1,02 1,09 1,23

4.5.2 Résultats sur l’ensemble S2

TABLEAU 4.5 – Métrique Opt sur S2

S2− 1 S2− 2 S2− 3

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,00 0,23 0,50 0,00 0,22 0,83 0,00 0,14 0,57
Opt(H-MOPSO) 0,20 0,45 0,80 0,00 0,37 0,83 0,00 0,16 0,43

S2− 4 S2− 5 S2− 6

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,00 0,29 0,43 0,00 0,12 0,43 0,00 0,01 0,12
Opt(H-MOPSO) 0,00 0,34 0,60 0,14 0,24 0,50 0,00 0,13 0,29

S2− 7 S2− 8 S2− 9

min avg max min avg max min avg max
Opt(H-NSGAII) 0,00 0,10 0,50 0,00 0,04 0,14 0,00 0,03 0,12
Opt(H-MOPSO) 0,17 0,29 0,67 0,00 0,19 0,29 0,00 0,11 0,25

Les résultats disponibles dans le Tableau 4.5 montrent que les deux algorithmes trouvent encore

des solutions optimales pour chaque classe d’instances, cependant dans de plus faibles proportions

que dans l’ensemble d’instances précédent. Si les deux algorithmes peinent à fournir des solutions

optimales, H-MOPSO est néanmoins clairement plus performant sur ces instances que H-NSGA-II.
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TABLEAU 4.6 – Métrique S sur S2

S2− 1 S2− 2 S2− 3

min avg max min avg max min avg max
S(H-NSGAII,OPT) 1,04 1,13 1,37 1,03 1,13 1,23 1,04 1,15 1,31
S(H-MOPSO,OPT) 1,01 1,04 1,10 1,00 1,05 1,08 1,03 1,08 1,28

S2− 4 S2− 5 S2− 6

min avg max min avg max min avg max
S(H-NSGAII,OPT) 1,02 1,08 1,22 1,03 1,14 1,34 1,05 1,10 1,22
S(H-MOPSO,OPT) 1,01 1,05 1,08 1,02 1,04 1,06 1,06 1,08 1,13

S2− 7 S2− 8 S2− 9

min avg max min avg max min avg max
S(H-NSGAII,OPT) 0,62 0,96 1,18 0,85 1,01 1,16 0,73 1,06 1,21
S(H-MOPSO,OPT) 1,02 1,08 1,13 1,04 1,08 1,15 1,05 1,08 1,14

Malgré le fait que les fronts fournis par les algorithmes soient en grande partie dominés par le

front de Pareto optimal, les résultats de la métrique S (voir Tableau 4.6) laissent à penser que la

distance entre les fronts est relativement faible, les scores des métriques étant généralement à peine

supérieurs à 1.

Les résultats des expérimentations montrent que les algorithmes ne sont qu’en partie efficaces

pour ce problème. Ceci peut être expliqué par le fait que l’opérateur d’optimisation ne prend en

compte que le nombre d’occurrences des variables dans les contraintes du modèle, sans faire le lien

avec les variables Yj . Si cette approche s’est révélée efficace dans le chapitre 3, puisque la résolution

de chaque contrainte avait un impact positif sur une variable Yj,k, l’impact des variables sur le

deuxième objectif est ici mal estimé par cet opérateur.

4.6 Heuristique

Si l’on observe de plus près le modèle mathématique, on peut remarquer que chaque affirmation

Yj = 0 implique la satisfaction des contraintes suivantes :

∑
i∈P
|ai,j − ai,k|Xi ≥ 1, ∀k ∈ P, ej 6= ek (4.12)

Soit Y = {Y1, .., Y|P |} une affectation de l’ensemble des variables Yj correspondant à la résolution

des conflits sur les positions j ∈ P ,



82 Localisation par zonage et déploiement de capteurs

Minimiser z1(Y ) =
1

|P |
∑
i∈P

Xi (4.13)

S.c. :∑
i∈P

ai,jXi ≥ 1,∀j ∈ P (4.2)∑
i∈P
|ai,j − ai,k|Xi ≥ 1, ∀k ∈ P, ej 6= ek,∀j ∈ P, Yj = 0 (4.14)

Xi ∈ {0, 1},∀i ∈ P (4.3)

Ce qui montre que pour une affectation des variables Yj donnée, le sous-problème correspondant

est un SCP classique. Nous allons donc chercher à effectuer une optimisation en nous inspirant

de l’approche suivante : premièrement générer une affectation de variables Yj , puis procéder à

l’optimisation du Set Covering Problem résultant. L’avantage de la deuxième partie est le grand

nombre de travaux propres à l’optimisation de ce problème.

Nous proposons ici une heuristique itérative semblable aux algorithmes GRASP et ILS. Les

itérations de l’heuristique sont décomposées en trois phases : (i) le regroupement des variables Yj
en clusters, (ii) la construction du front de Pareto en fonction des clusters et (iii) un opérateur de

déconstruction. L’algorithme général de l’heuristique proposée est décrit dans l’Algorithme 4.1.

Algorithme 4.1 Heuristique H3P

Paramètres critereArret,MaxC

Création de SCPj ,∀Yj
Archive← ∅
Tant que La condition critereArret n’est pas atteinte Faire

k ← Rand(2,MaxC)

C ← PhaseRegroupement(k)

X ← PhaseConstruction(C)

PhaseDeconstruction(X)

Fin Tant que

Retourne Archive

Où C représente le clustering réalisé par la première phase, et X la solution obtenue à la fin de

la deuxième phase. Le paramètre k représente le nombre de clusters souhaités, choisi aléatoirement

entre 2 et MaxC , ce dernier étant un paramètre de l’algorithme.

4.6.1 Phase de regroupement

La construction des clusters se fait par l’algorithme des nuées dynamiques (voir l’Algorithme

4.2). Chaque cluster est initialisé avec une variable Yj choisie au hasard. Puis l’algorithme affecte à

chaque variable le cluster le plus proche, en fonction d’une mesure de ressemblance.
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Algorithme 4.2 Nuées dynamiques
Paramètres Y, k, |P |
C = ∅
Pour i = 1 to |P | Faire
affectationi ← −1

Fin Pour

Pour i = 1 to k Faire

choix← Rand(1, |P |)
C ← C + {Ychoix}
affectationchoix ← i

Fin Pour

stop = false

Tant que stop = false Faire

stop = true

Pour i = 1 to |P | Faire
choix← argmin(distance(Cj , Yi))

Si affectationi 6= choix Alors

Caffectationi
← Caffectationi

− {Yi}
Cchoix ← Cchoix + {Yi}
affectationi ← choix

stop = false

Fin Si

Fin Pour

Fin Tant que

Retourne C

L’algorithme des nuées dynamiques effectue une nouvelle itération tant qu’un changement

s’opère quant à l’attribution d’un cluster à une variable. Il est utile de préciser qu’une contrainte

de taille maximum a été ajoutée à l’algorithme des nuées dynamiques, afin d’éviter de fournir des

clusters de tailles trop inégales.

La première phase consiste au regroupement des variables Yj selon des règles d’affinité. Le but

est de diviser l’ensemble des variables Yj en des sous-ensembles distincts, c’est-à-dire en clusters.

Pour cela nous utiliserons l’algorithme de clustering des nuées dynamiques. Afin d’effectuer le calcul

des distances nécessaire au fonctionnement de l’algorithme, il est nécessaire d’attribuer à chaque

variable Yj un vecteur représentatif Vj :

Vj = {V 1
j , ..., V

|P |
j } (4.15)

V i
j =

∑
k∈P,ek 6=ej

|ai,j − ai,k|,∀i ∈ P (4.16)
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Nous avons choisi de représenter le problème SCPj par le vecteur d’occurrences des variables dans

ce problème, c’est-à-dire par le nombre de contraintes résolues par chaque variable Xi. Soit C =

{C1, .., Ck} les k clusters construits par l’algorithme, le calcul de la distance distance(Ch, Yj) entre

une variable Yj et un cluster Ch se fait de la manière suivante :

distance(Ch, Yj) =
∑
i∈P

(V i
j −

1

|Ch|
∑
l∈Ch

V i
l )2 (4.17)

4.6.2 Phase de construction

Algorithme 4.3 Phase de construction
Paramètres C,Archive

Pour tout Ck ∈ C Faire

SCPCk
←

⋃
Yj∈Ck

SCPj

insereCk
← false

Fin Pour

SCP ← SCPcov

X ← optimise(SCP )

Tant que z2(X) > 0 Faire

Cchoix ← argminCk∈C(GH(SCPCk
, X), insereCk

= false)

SCP ← SCP ∪ SCPCchoix

insereCchoix
← true

X ← optimise(SCP )

actualise(Archive,X)

Fin Tant que

Retourne X

Une fois les clusters définis, la phase de construction du front de Pareto commence (voir l’Al-

gorithme 4.3). La première étape est de déterminer l’ordre de traitement des clusters. Plusieurs

approches ont été testées : (i) aléatoire, (ii) le classement par bornes inférieures et (iii) le classement

par scores gloutons. La première consiste simplement à choisir l’ordre des clusters au hasard, sans

profiter des informations liées au problème. La deuxième approche se sert du calcul des bornes

inférieures des Set Covering Problem liés aux clusters. La troisième approche classe les clusters en

fonction du score obtenu par l’algorithme glouton sur les Set Covering Problem liés aux clusters.

Les tests ont montré une importante instabilité pour la première approche, que nous avons donc

écartée. La deuxième approche s’est révélée moins performante que la troisième, notamment à cause

du temps de calcul nécessaire pour l’obtention d’une borne inférieure acceptable, et ceci pour chaque

cluster et chaque itération. La troisième approche donne une information relative aux clusters en

un temps négligeable, ce qui permet de ne pas pénaliser le nombre d’itérations effectuées dans le

temps donné à l’algorithme. Soit X une configuration, et SCP un Set Covering Problem, le score
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glouton GH(SCP,X) est donné par l’exécution de l’algorithme glouton, qui détermine les variables

à ajouter à X afin de rendre la configuration faisable pour le problème SCP . En d’autres termes,

chaque contrainte de SCP doit être satisfaite par une ou plusieurs variables de X.

La première étape est la création des problèmes représentant les clusters. Pour chaque cluster

Ck et pour toute variable Yj ∈ Ck, le problème SCPCk
intègre toutes les contraintes du problème

SCPj . L’algorithme va résoudre itérativement un problème SCP , en ajoutant progressivement les

contraintes attribuées aux clusters. Tout d’abord, le problème SCP est initialisé comme étant le

problème de couverture de la zone. La configuration X est obtenue via l’heuristique MetaRaps

présentée dans l’état de l’art, et qui compte parmi les méthodes ayant les meilleurs scores sur les

instances unicost proposées par (Beslay, 1987). A chaque création d’une nouvelle solution, l’archive

est actualisée afin d’enregistrer les solutions non-dominées rencontrées tout au long de l’algorithme.

Cette phase se termine lorsque la solution X n’engendre plus de conflits (i.e. z2(X) = 0).

4.6.3 Phase de déconstruction

Algorithme 4.4 Phase de déconstruction
Paramètres X,SCP,Archive

stop← false

Tant que stop = false Faire

Pour tout Xi ∈ X,Xi = 1 Faire

interditi ← (∃j ∈ SCPcov, ai,j = 1,
∑

k∈P ai,kXk = 1)

utilitei ← |{j ∈ SCP, ai,j = 1,
∑

k∈P ai,kXk = 1)}|
Fin Pour

Si @Xi = 1, interditi = false Alors

stop = true

Sinon

choix = argmini∈P (utilitei, Xi = 1, interditi = false)

Xchoix = false

actualise(Archive,X)

Fin Si

Fin Tant que

Une fois la configuration X(z2(X) = 0) obtenue via la phase précédente, on procède à une phase

de retour en arrière (voir l’Algorithme 4.4), consistant à retirer progressivement les variables de la

solution tout en minimisant l’impact sur le deuxième objectif, et en garantissant la satisfaction des

contraintes de couverture. Soit SCP le problème intégrant toutes les contraintes de conflits, pour
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chaque variable Xi = 1, on définit :

interditi = (∃j ∈ SCPcov, ai,j = 1,
∑
k∈P

ai,kXk = 1) (4.18)

utilitei = |{j ∈ SCP, ai,j = 1,
∑
k∈P

ai,kXk = 1}| (4.19)

où interditi est un booléen quantifiant la nécessité de la variable Xi pour la satisfaction du problème

de couverture, et utilitei est le nombre de contraintes dans le problème complet nécessitant Xi pour

leur satisfaction. A chaque itération de la phase de déconstruction, les booléens interditi et les

scores utilitei sont mis à jour. Puis la variable ayant le score d’utilité le plus faible est fixée à zéro,

et l’archive Pareto est mise à jour en prenant en compte X. Cette phase se termine lorsqu’il ne reste

plus de variables superflues pour la satisfaction du problème de couverture.

4.7 Expérimentations II

Les paramètres de l’heuristique sont les suivants : le temps d’exécution et le nombre de clusters

maximum MaxC de l’algorithme général, le nombre d’itérations et la proportion de colonnes à

enlever pour la MetaRaps. Le temps d’exécution est le même que celui de H-MOPSO et de H-

NSGA-II, c’est-à-dire 180 secondes. Le paramètre MaxC a été fixé à |P |3 , afin d’éviter de générer

un trop grand nombre de clusters, et de consommer trop de temps à la création des problèmes

SCP correspondants. La MetaRaps est exécutée sur 100 itérations, et la proportion de colonnes

supprimées est de 70%.

4.7.1 Résultats sur l’ensemble S1

Les scores de la métrique Opt relatifs aux résultats de l’heuristique sur les instances de l’ensemble

S1 sont visibles dans le Tableau 4.7. On note une nette amélioration des résultats par rapport à ceux

obtenus par les algorithmes H-NSGA-II et H-MOPSO. La plupart des instances sont résolues de

manière optimale, avec des scores Opt moyens de 100%. En ce qui concerne les instances restantes,

l’heuristique fournit une importante partie des solutions optimales, le score minimum de la métrique

étant 83%.
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TABLEAU 4.7 – Métriques Opt et S sur S1

S1− 1 S1− 2 S1− 3

min avg max min avg max min avg max
Opt(H3P) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,80 0,98 1,00
S(H3P,OPT) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,73 0,97 1,00

S1− 4 S1− 5 S1− 6

min avg max min avg max min avg max
Opt(H3P) 1,00 1,00 1,00 0,83 0,88 1,00 0,86 0,91 1,00
S(H3P,OPT) 1,00 1,00 1,00 0,74 0,82 1,00 0,83 0,90 1,00

S1− 7 S1− 8 S1− 9

min avg max min avg max min avg max
Opt(H3P) 0,83 0,85 1,00 0,83 0,91 1,00 1,00 1,00 1,00
S(H3P,OPT) 0,77 0,80 1,00 0,82 0,90 1,00 1,00 1,00 1,00

S1− 10 S1− 11 S1− 12

min avg max min avg max min avg max
Opt(H3P) 0,83 0,98 1,00 0,83 0,83 0,83 0,86 0,87 1,00
S(H3P,OPT) 0,80 0,98 1,00 0,70 0,75 0,80 0,81 0,86 1,00

S1− 13 S1− 14 S1− 15

min avg max min avg max min avg max
Opt(H3P) 0,83 0,85 1,00 0,71 0,84 0,88 1,00 1,00 1,00
S(H3P,OPT) 0,74 0,79 1,00 0,81 0,90 1,20 1,00 1,00 1,00

S1− 16 S1− 17 S1− 18

min avg max min avg max min avg max
Opt(H3P) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,86 0,99 1,00
S(H3P,OPT) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

S1− 19 S1− 20

min avg max min avg max min avg max
Opt(H3P) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
S(H3P,OPT) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Les résultats de la métrique S sont également disponibles dans le Tableau 4.7. Les résultats sont

concordants avec ceux de la métrique précédente, la plupart des instances étant résolues optimale-

ment. Les scores sur les instances restantes sont toujours inférieurs ou égaux à 1, ce qui permet de

dire que l’heuristique ne fournit pas de solutions dominées par le front de Pareto optimal, mais ne

trouve pas toujours l’ensemble des solutions non-dominées.

4.7.2 Résultats sur l’ensemble S2

L’heuristique a également été testée sur les instances de l’ensemble S2. Les résultats du Tableau

4.8 montrent une faible diminution de la métrique Opt, dont les valeurs sont comprises entre 0,5 et

1. Les scores moyens sont toutefois élevés, avec des valeurs entre 0,87 et 0,99. L’heuristique fournit

donc un grand nombre de solutions optimales, et continue de dépasser les algorithmes H-MOPSO et

H-NSGA-II dans des proportions qui tendent à augmenter en même temps que la taille des instances.
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TABLEAU 4.8 – Métrique Opt sur S2

S1− 1 S1− 2 S1− 3

min avg max min avg max min avg max
Opt(H3P) 0,67 0,93 1,00 0,83 0,95 1,00 0,71 0,91 1,00

S1− 4 S1− 5 S1− 6

min avg max min avg max min avg max
Opt(H3P) 0,67 0,96 1,00 0,67 0,96 1,00 0,50 0,90 1,00

S1− 7 S1− 8 S1− 9

min avg max min avg max min avg max
Opt(H3P) 0,67 0,99 1,00 0,67 0,95 1,00 0,50 0,87 1,00

Les résultats de la métrique S (voir Tableau 4.9) montrent que l’heuristique a tendance à fournir

des solutions dominées pour ces instances, tout en restant proches du front de Pareto optimal.

TABLEAU 4.9 – Métrique Opt sur S2

S2− 1 S2− 2 S2− 3

min avg max min avg max min avg max
S(H3P,OPT) 1,00 1,00 1,01 1,00 1,00 1,01 1,00 1,00 1,01

S2− 4 S2− 5 S2− 6

min avg max min avg max min avg max
S(H3P,OPT) 1,00 1,00 1,01 1,00 1,00 1,01 1,00 1,01 1,01

S2− 7 S2− 8 S2− 9

min avg max min avg max min avg max
S(H3P,OPT) 1,00 1,00 1,01 1,00 1,00 1,02 1,00 1,01 1,02

Au vu des résultats sur les ensembles d’instances S1 et S2, l’heuristique proposée dans ce chapitre

se montre bien plus efficace que les algorithmes H-NSGA-II et H-MOPSO pour ce problème. Il

semble que l’approche en trois phases de l’heuristique permette de pallier au problème d’estimation

de l’impact des variables X sur le deuxième objectif.

4.7.3 Expérimentations sur de grandes instances

Afin de confirmer les constatations observées dans la section précédente, des tests sur des ins-

tances de grande taille doivent être réalisés. Pour cela, nous proposons un ensemble d’instances L

(voir Tableau 4.10). Les deux tailles de grilles traitées sont 10 × 20 et 10 × 30, et le nombre de

salles prend ses valeurs dans l’ensemble {10, 12, 14, 16, 18, 20}. La génération des instances se fait de

la même manière que pour les ensembles précédents, cependant l’irrégularité des formes des salles

a été autorisée : un quart des salles parmi celles générées dans l’instance auront une forme non

rectangulaire, et empiéteront sur une salle voisine.
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TABLEAU 4.10 – Ensemble d’instances L

H W N H W N
Instances L− 1 10 20 10 Instances L− 7 10 30 10
Instances L− 2 10 20 12 Instances L− 8 10 30 12
Instances L− 3 10 20 14 Instances L− 9 10 30 14
Instances L− 4 10 20 16 Instances L− 10 10 30 16
Instances L− 5 10 20 18 Instances L− 11 10 30 18
Instances L− 6 10 20 20 Instances L− 12 10 30 20

Nous utiliserons les mêmes paramétrages pour les trois algorithmes, y compris le temps d’exé-

cution fixé à 180 secondes. La métrique C sera utilisée afin d’évaluer la dominance des algorithmes

les uns par rapport aux autres.

4.7.3.1 Résultats sur l’ensemble L

TABLEAU 4.11 – C(H −NSGAII,_) sur l’ensemble d’instances L

L− 1 L− 2 L− 3

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,00 0,18 0,55 0,00 0,14 0,42 0,00 0,28 0,67
C(H-NSGAII,H3P) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,10 0,00 0,07 0,38

L− 4 L− 5 L− 6

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,19 0,42 0,86 0,00 0,40 0,69 0,12 0,38 0,69
C(H-NSGAII,H3P) 0,00 0,08 0,25 0,00 0,09 0,27 0,00 0,09 0,33

L− 7 L− 8 L− 9

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,00 0,18 0,50 0,00 0,07 0,27 0,00 0,17 0,47
C(H-NSGAII,H3P) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

L− 10 L− 11 L− 12

min avg max min avg max min avg max
C(H-NSGAII,H-MOPSO) 0,00 0,23 0,68 0,00 0,10 0,45 0,00 0,18 0,58
C(H-NSGAII,H3P) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,26

Les Tableaux 4.11 , 4.12 et 4.13 recensent les résultats de la métrique C sur les fronts de

Pareto fournis par les trois algorithmes pour les 120 instances de l’ensemble L. Dans le premier

tableau, on peut observer la dominance de H-NSGA-II sur les deux autres algorithmes. Il semble

que l’augmentation des tailles des instances ne favorise absolument pas cet algorithme par rapport

à l’heuristique H3P , les scores de C(H − NSGAII,H3P ) étant à zéro pour les instances L − 1,

L− 7, L− 8, L− 9, L− 10 et L− 11. Pour les instances de taille de grille de 10× 20, il arrive que

H-NSGA-II trouve des solutions dominant l’heuristique, avec des scores de dominance moyens ne

dépassant pas les 0,09, ainsi qu’un pic à 0,38. En ce qui concerne les instances de taille 10× 30, la

dominance est nulle mis à part pour la dernière classe d’instances, où l’on trouve un score moyen

de dominance de 0,03. La dominance de H-NSGA-II sur H-MOPSO n’est que partielle pour les
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instances traitées, avec un score moyen ne dépassant pas 0,42, et tend à diminuer lorsque la taille

de la grille augmente.

TABLEAU 4.12 – C(H −MOPSO,_) sur l’ensemble d’instances L

L− 1 L− 2 L− 3

min avg max min avg max min avg max
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,20 0,77 1,00 0,67 0,86 1,00 0,07 0,66 1,00
C(H-MOPSO,H3P) 0,00 0,04 0,18 0,00 0,01 0,10 0,00 0,01 0,08

L− 4 L− 5 L− 6

min avg max min avg max min avg max
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,08 0,50 0,76 0,27 0,55 1,00 0,29 0,60 0,89
C(H-MOPSO,H3P) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

L− 7 L− 8 L− 9

min avg max min avg max min avg max
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,31 0,79 1,00 0,58 0,91 1,00 0,55 0,81 1,00
C(H-MOPSO,H3P) 0,00 0,01 0,08 0,00 0,01 0,06 0,00 0,01 0,06

L− 10 L− 11 L− 12

min avg max min avg max min avg max
C(H-MOPSO,H-NSGAII) 0,06 0,72 1,00 0,59 0,90 1,00 0,48 0,81 1,00
C(H-MOPSO,H3P) 0,00 0,02 0,12 0,00 0,01 0,08 0,00 0,02 0,07

Le Tableau 4.12 montre la dominance de H-MOPSO sur les autres algorithmes. Les valeurs

moyennes de C(H −MOPSO,H3P ) sont faibles, ne dépassant pas les 0,04, et la dominance est

nulle sur les instances L − 4 à L − 6. Cependant la dominance de H-MOPSO sur H-NSGA-II est

plus prononcée, avec des scores moyens assez élevés pour la plupart des instances, et des valeurs

maximum en règle générale égales à 1.

TABLEAU 4.13 – C(H3P,_) sur l’ensemble d’instances L

L− 1 L− 2 L− 3

min avg max min avg max min avg max
C(H3P,H-NSGAII) 1,00 1,00 1,00 0,92 0,98 1,00 0,50 0,91 1,00
C(H3P,H-MOPSO) 0,73 0,93 1,00 0,80 0,95 1,00 0,87 0,97 1,00

L− 4 L− 5 L− 6

min avg max min avg max min avg max
C(H3P,H-NSGAII) 0,75 0,91 1,00 0,60 0,90 1,00 0,71 0,89 1,00
C(H3P,H-MOPSO) 1,00 1,00 1,00 0,93 0,99 1,00 0,94 0,99 1,00

L− 7 L− 8 L− 9

min avg max min avg max min avg max
C(H3P,H-NSGAII) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
C(H3P,H-MOPSO) 0,92 0,99 1,00 0,94 0,99 1,00 0,94 0,99 1,00

L− 10 L− 11 L− 12

min avg max min avg max min avg max
C(H3P,H-NSGAII) 0,95 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 0,76 0,98 1,00
C(H3P,H-MOPSO) 0,88 0,97 1,00 0,92 0,98 1,00 0,81 0,97 1,00

Le dernier Tableau 4.13 présente la dominance de l’heuristique H3P sur H-NSGA-II et H-

MOPSO. Les valeurs moyennes des deux métriques C(H3P,H − NSGAII) et C(H3P,H −
MOPSO) sont très élevées, généralement proches de 1. Les quatre figures suivantes montrent les
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résultats donnés par les trois algorithmes : les deux premières figures concernent deux instances de

taille 10 × 20, avec 10 et 20 salles respectivement. Sur la première instance (voir Figure 4.12), on

remarque une proximité flagrante des fronts fournis par H-MOPSO et H-NSGA-II, mais également

une nette distinction du front fourni par l’heuristique. Cette différence s’accentue à mesure que l’on

se rapproche du point extrême favorisant le deuxième objectif.

Figure 4.12 – Fronts de Pareto sur L− 1

Figure 4.13 – Fronts de Pareto sur L− 6

La figure 4.13 dévoile les résultats sur une instance ayant la même taille de grille, mais avec

le double de nombre de salles. Ici, l’heuristique ne se démarque pas autant que précédemment, les
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fronts se croisant à plusieurs endroits. H-NSGA-II domine même partiellement l’heuristique sur la

zone centrale du front de Pareto.

Figure 4.14 – Fronts de Pareto sur L− 7

Figure 4.15 – Fronts de Pareto sur L− 12

Les deux dernières figures 4.14 et 4.15 montrent les résultats sur des instances des classes L− 7

et L − 12. Les deux instances ont donc une taille de 10 lignes par 30 colonnes, contenant 10 et 20

salles respectivement. Les fronts ont tendance à s’écarter par rapport aux deux visuels précédents.

La dominance de l’heuristique devient plus marquée, ainsi que la distance séparant les solutions

données par les heuristiques et les autres fronts. Si H-MOPSO et H-NSGA-II étaient proches sur
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les instances de tailles 10×20, ici H-MOPSO prend l’avantage sur H-NSGA-II, notamment pour les

points favorisant le deuxième objectif. Au vu des résultats des métriques sur les différents ensembles

d’instances, on peut affirmer que l’heuristique H3P domine les deux autres algorithmes pour l’opti-

misation de ce problème, tendance qui se confirme à mesure que les tailles d’instances augmentent.

Ceci est également confirmé par les différents visuels observés, montrant une distinction croissante

des fronts de Pareto.

4.8 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre nous avons proposé une nouvelle formulation du problème de déploiement

en tenant compte de la précision d’une localisation par zonage. Un problème d’optimisation mul-

tiobjectif est ainsi posé. La formulation mathématique linéaire nous a permis la construction des

fronts de Pareto optimaux pour les instances de petite et moyenne taille, et les algorithmes hy-

bridés H-MOPSO et H-NSGA-II ont été également utilisés. Au vu des scores mitigés offerts par

ces algorithmes, nous avons développé une heuristique en trois phases basée sur le clustering et la

méthodologie du Set Covering Problem. Lors d’une deuxième série d’expérimentations, l’heuristique

a permis de trouver une importante proportion des solutions optimales pour toutes les instances

des premiers ensembles, et s’est également démarquée lors des expérimentations sur les instances

de grande taille. On peut donc confirmer la supériorité de l’heuristique proposée par rapport aux

algorithmes multiobjectif testés dans le cadre du problème étudié.

Les perspectives sont nombreuses, tant au niveau de la modélisation qu’au point de vue des

méthodes d’optimisation. La préférence des positions d’intérêt est la suite logique du modèle, cer-

taines positions étant plus susceptibles d’être traversées par des visiteurs que d’autres. La méthode

d’optimisation du sous-problème au sein de l’heuristique pourrait alors perdre en efficacité, au vu

des nombreux travaux sur le Set Covering Problem non unicost. De plus, si les performances de la

méthode MetaRaps sur les instances de la littérature sont avérées, d’autres méthodes peuvent se

montrer plus performantes pour traiter les sous-problèmes créés par l’heuristique.





Chapitre 5

Localisation outdoor et connectivité

5.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons proposé de nouvelles problématiques de déploiement

et localisation, exprimées sous la forme de problèmes d’optimisation biobjectif. Les applications

visées par ce type de problème étaient essentiellement des applications de localisation intérieure,

ne nécessitant ni la gestion de l’énergie, ni l’expression de la connectivité. Dans ce chapitre, nous

nous intéressons au cas de la localisation outdoor. Si les contraintes liées à l’utilisation de signaux

instables ne sont plus applicables, la connectivité devient ici essentielle. Il est en effet important

de garantir la couverture de la zone, mais également le transfert et l’acquisition des données pour

l’utilisateur. Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la formulation linéaire de la connectivité afin

d’assurer l’acquisition des informations recueillies par les capteurs, tout en assurant la couverture

de la zone afin de localiser les cibles. Deux modèles sont proposés, ainsi qu’un Branch and Bound

avec une définition géométrique de borne inférieure.

5.2 Description du problème et modélisation

La zone à couvrir est représentée par une grille, les positions étant représentées par l’ensemble P .

Une station connectée à un réseau d’information est déployée dans la zone, à une position connue.

On cherche à minimiser le nombre de capteurs à déployer, tout en garantissant la couverture de

la zone, ainsi que la connexion entre chaque capteur et la station. Les notations utilisées pour la

définition mathématique du problème sont données dans le Tableau 5.1 :
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TABLEAU 5.1 – Notations

Notations Significations

Rcov Le rayon du dispositif d’acquisition

Rcom Le rayon du dispositif de communication

Sinki Valeur binaire égale à 1 si la distance entre la position i et la station est inférieure ou égale à Rcom

ai,j Valeur binaire égale à 1 si la distance entre les positions i et j est inférieure ou égale à Rcov

bi,j Valeur binaire égale à 1 si la distance entre les positions i et j est inférieure ou égale à Rcom

L Le nombre de lignes de la grille

C Le nombre de colonnes de la grille

(li, ci) La ligne et la colonne de la position i

La Figure 5.1 illustre les zones de communication et de couverture d’un capteur déployé dans la

grille.

Station relai Zone de communications

Zone de couverture Position

Figure 5.1 – Représentation d’un capteur

5.2.1 Modélisation linéaire

Soit P l’ensemble des positions de la grille, à chaque position i ∈ P on attribue Xi la variable

binaire exprimant la présence d’un capteur déployé sur la position i. Le problème de minimisation

du nombre de capteurs sous contrainte de couverture totale peut s’écrire de la manière suivante :

Minimiser z =
∑
i∈P

Xi (5.1)

S.c. :∑
i∈P

ai,jXi ≥ 1,∀j ∈ P (5.2)

Xi ∈ {0, 1}, ∀i ∈ P (5.3)
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Afin de gérer la connectivité au sein du modèle, nous choisissons d’ajouter une dimension aux

variables, caractérisant le degré de connectivité du capteur déployé sur la position i par rapport à

la station. La variable binaire Xt
i exprime la connectivité de la position i à la station principale par

t autres capteurs. Autrement dit, Xt
i est égal à 1 si et seulement si : (1) il existe un capteur en i et

(2) on choisit de se connecter à un capteur en j tel que Xt−1
j = 1. En d’autres termes, il existe un

chemin entre la position i et la station principale composé de p capteurs, chaque couple successif

étant à une distance inférieure ou égale à Rcom. La première contrainte à intégrer est la connexion

directe entre la station et les positions à portée. La donnée Sinki représente un booléen exprimant

la connexion directe de i par rapport à la station.

X0
i ≤ Sinki,∀i ∈ P (5.4)

Les capteurs déployés sur les positions i telles que Sinki = 1 seront donc à portée directe de

la station, et ne nécessiteront pas de passer par des capteurs intermédiaires pour transmettre les

données à l’utilisateur. En ce qui concerne les positions plus éloignées, il est nécessaire de passer

par 1 ou plusieurs capteurs.

Xt
i ≤

∑
j∈P

bi,jX
t−1
j ,∀i ∈ P, 1 ≤ t ≤ d |P |

Rcom
e (5.5)

Le nombre maximum de capteurs intermédiaires est borné par d |P |Rcom
e. En se basant sur les variables

de décision Xt
i , le modèle linéaire global s’écrit :

Minimiser z =
∑
i∈P

d |P |
Rcom

e∑
t=0

Xt
i (5.7)

S.c. :∑
i∈P

ai,j

d |P |
Rcom

e∑
t=0

Xt
i ≥ 1,∀j ∈ P (5.8)

X0
i ≤ Sinki, ∀i ∈ P (5.5)

Xt
i ≤

∑
j∈P

bi,jX
t−1
j ,∀i ∈ P, 1 ≤ t ≤ d |P |

Rcom
e (5.6)

Xt
i ∈ {0, 1}, ∀i ∈ P, 1 ≤ t ≤ d

|P |
Rcom

e (5.9)

Le modèle proposé implique la minimisation du nombre de capteurs déployés (équation 5.7),

sous la contrainte que chaque position de la grille soit couverte par au moins un capteur (équation

5.8). Chaque capteur déployé doit être soit à portée directe de la station (équation 5.5), soit à portée

d’un capteur déjà connecté (équation 5.6).
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5.2.2 Amélioration du modèle

Le modèle précédemment proposé présente un inconvénient majeur : le nombre de variables est

égal à |P |d |P |Rcom
e. Afin de réduire le nombre de colonnes du problème, nous proposons de définir une

nouvelle définition de la connectivité. Soit Si la section de grille formée par la station et la position

i, Si contient toutes les positions intermédiaires pouvant intervenir dans une connexion entre la

position i et la station. Un capteur déployé en i sera connecté si l’une des deux conditions suivantes

est respectée :

— connexion directe : le capteur déployé en i est connexion directe si (1) la position i est à une

distance inférieure ou égale à Rcom de la station ou (2) il existe un capteur déployé en j ∈ Si,
lui-même en connexion directe, tel que bi,j = 1.

— connexion indirecte : si le capteur n’est pas en connexion directe et qu’il existe un chemin de

t capteurs, permettant au capteur déployé en i de se connecter à un capteur j en connexion

directe.

Nous définissons la variable Xi correspondant à la connexion directe entre la station et le capteur,

via la sous-grille Si, et d’une manière récursive :

Xi =

{
1 si un capteur est déployé en i et que ∃j ∈ Sj , bi,jXj = 1

0 sinon

Un capteur en i sera connecté directement si et seulement s’il existe un capteur déployé sur une

position de Si, lui-même en connexion directe à la station. La contrainte liée à la variable Xi est

donc la suivante : ∑
j∈Si

bi,jXj + Sinki −Xi ≥ 0, ∀i ∈ P (5.10)

En ce qui concerne la connexion indirecte, la première étape est de fixer Y 0
i la valeur de la variable

de degré 0 : ∑
j∈P

bi,jXj − Y 0
i ≥ 0, ∀i ∈ P (5.11)

La variable Y 0
i = 1 signifie que le capteur déployé en i n’est pas connecté directement, mais est à

portée d’un capteur en j /∈ Si tel que Xj = 1, en d’autres termes le capteur déployé en j est en

connexion directe avec la station. On définit la variable Y t
i de degré t de la manière suivante :∑

j∈P
bi,jY

t−1
j − Y t

i ≥ 0,∀i ∈ P, 1 ≤ t ≤ H (5.12)

Les différents degrés de connexion s’expriment via la contrainte 5.12. La variable Y t
i est réglée en

fonction des variables Y t−1
j , avec bi,j = 1. Elle signifie que le capteur déployé en i n’est pas connecté

via la sous-grille Si, mais par t autres capteurs, eux-mêmes en connexions indirectes de degrés

inférieurs à t. On définit H = d L+C
Rcom
e le degré de connexion maximum permettant d’atteindre une

grille connectée. Une nouvelle formulation du problème est donc la suivante :
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Minimiser z =
∑
i∈P

(Xi +
H∑
t=0

Y t
i ) (5.13)

S.c. :∑
i∈P

ai,j(Xi +
H∑
p=0

Y t
i ) ≥ 1, ∀j ∈ P (5.14)

∑
j∈Si

bi,jXj + Sinki −Xi ≥ 0,∀i ∈ P (5.10)

∑
j∈P

bi,jXj − Y 0
i ≥ 0, ∀i ∈ P (5.11)

∑
j∈P

bi,jY
t−1
j − Y t

i ≥ 0,∀i ∈ P, 1 ≤ t ≤ H (5.12)

Xi, Y
t
i ∈ {0, 1}, ∀i ∈ P, 0 ≤ t ≤ H (5.15)

On obtient donc un modèle linéaire exprimant la connectivité et la couverture, dont le nombre

de variables est |P | ∗ (1 + d L+C
Rcom
e)

5.3 Définition de la borne inférieure

Bien que la méthode que nous présentons soit adaptable dans le cas où le rayon de couverture

est différent du rayon de communication, nous supposerons ici que Rcom = Rcov = R. Le but est

de proposer un algorithme de Branch and Bound utilisant une borne inférieure alternative, celui-ci

sera comparé aux résultats fournis par la programmation linéaire utilisant le modèle proposé dans

les sections précédentes.

La borne inférieure que nous proposons se base sur la géométrie de la grille, et plus précisément

sur la décomposition de la grille principale en sous-grilles. Chaque sous-grille est caractérisée par

un nombre de colonnes c ≤ C et un nombre de lignes l ≤ L (L et C étant les nombres de lignes

et colonnes de la grille principale), à condition que les valeurs de l et c soit supérieures à 2 ∗ R.
En résolvant le problème de couverture dans chaque sous-grille, tout en exigeant la connectivité au

sein des sous-grilles, et que la distance entre les capteurs de la grille soit supérieure ou égale au

rayon R, nous procédons à la définition d’une borne inférieure au problème.

Définitions :

1-Soit MP le problème traité de couverture totale et de connectivité.

2-Soit Bi le sous-problème de couverture totale et de connectivité au sein d’une sous-grille i,

exigeant que la distance entre capteurs (au sein de la sous-grille, ainsi que ceux déjà déployés) soit

supérieure ou égale à R.

3-Soit D le nombre de sous-grilles résultant de la décomposition de la grille principale.
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4-Soit MP ′ le problème de couverture totale de l’union des sous-grilles.

Proposition :

Si γi est la valeur de la fonction objectif d’une solution optimale au problème Bi, alors δ =
∑D

i=1 γi

est une borne inférieure au problème MP ′. Par conséquent, δ est une borne inférieure pour le

problème MP .

Démonstration :

Soit une grille de taille L × C, celle-ci peut être décomposée de multiples manières en un sous-

ensemble de sous-grilles contiguës, chacune des sous-grilles étant une partie de la grille principale.

Dans ce cas, une borne inférieure au problème MP ′ est également une borne inférieure au problème

MP .

Concernant MP ′, en résolvant itérativement chaque sous-problème Bi, deux scénarios peuvent être

rencontrés :

— Dans le premier scénario, la connectivité entre les sous-grilles est satisfaite. Dans ce cas, δ

est une solution optimale au problème MP , les contraintes de connectivité et de couverture

étant satisfaites dans la grille principale. De plus, la suppression d’un capteur aura pour effet

de (i) violer la contrainte de couverture ou (ii) violer la contrainte de connectivité à l’intérieur

de la sous-grille correspondante, violations qui se propageront au problème principal MP . Si

la couverture totale n’est pas assurée pour la grille principale, δ reste une borne inférieure

au problème principal MP .

— Dans le deuxième scénario, la connectivité entre les sous-grilles n’est pas assurée. Dans ce

cas, δ est une borne inférieure pour le problème, du fait que la contrainte de connectivité est

automatiquement relaxée alors que la distance entre les capteurs est supérieure ou égale à

R.

Figure 5.2 – Calcul de la borne inférieure
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La Figure 5.2 détaille un exemple de calcul de la borne inférieure pour une grille de 10 lignes par

10 colonnes, avec un rayon R fixé à 2. La Figure (a) montre une décomposition de la grille en quatre

sous-parties. Chaque sous-grille est composée de 5 lignes et 5 colonnes. Les Figures (b), (c), (d) et

(e) présentent le processus à suivre afin d’obtenir la valeur de la borne inférieure. Dans la Figure

(b), seul le sous-problème B1 est résolu optimalement. Dans la Figure (c), le sous-problème B2

est résolu en considérant les capteurs déployés lors de l’optimisation du sous-problème B1. D’une

manière générale, un sous-problème Bi est résolu en prenant en compte les variables fixées dans

les sous-problèmes Bj , j < i. La Figure (e) montre que chaque γi est égal à 4, ce qui implique

que δ =
∑4

i=1 γi = 16. Nous pouvons observer que si la contrainte de couverture est satisfaite

dans toute la grille, la contrainte de connectivité n’est pas respectée. De plus, le déplacement d’un

capteur engendrera soit une perte de couverture, soit la violation de la connectivité à l’intérieur

d’une sous-grille. Il est également important de noter que la couverture n’est pas obligatoirement

satisfaite dans certains cas. Par exemple, si l’on considère une grille de 13 colonnes et de 12 lignes,

la décomposition en sous-grilles n’utilisera pas toute la grille. Malgré cela, la borne inférieure reste

correcte, même si elle perd en qualité.

Note : Lors des expérimentations, chaque sous-grille sera composée ded5·R2 e lignes et d
5·R
2 e colonnes.

La valeur des solutions optimales de chaque sous-problème Bi déterminé par la décomposition est

égale à 4 (i.e, γi = 4) pour R ≥ 2. Cependant, la connexion entre deux sous-grilles contiguës n’est

jamais assurée.

5.4 Algorithme de Branch and Bound (B&B)

L’algorithme B&B proposé a pour but de proposer un graphe connecté en choisissant un nombre

limité d’arcs entre des capteurs connectés. La complexité de l’algorithme est O(2|P |). Dans cette

section, nous détaillons les principaux éléments de l’algorithme.

5.4.1 Initialisation de la borne supérieure

La première solution utilisée dans l’algorithme B&B est déterminée de la manière suivante :

la première position est choisie parmi celles couvrant la position (1, 1), on choisit alors la plus

lointaine de la position (1, 1), à condition que la station ne s’y trouve pas. Ensuite, l’ensemble

F est défini comme étant l’ensemble des positions non occupées à portée de communication du

réseau. La position présentant le plus grand ensemble de couverture est alors choisie parmi F . Les

deux dernières étapes sont répétées tant que la couverture totale n’est pas assurée. Cette procédure

permet alors d’obtenir une première borne supérieure de bonne qualité. L’Algorithme 5.1 résume la

procédure d’initialisation utilisée.

Un nœud de niveau k de l’arbre de recherche est défini par les variables fixées dans la

solution partielle, ainsi que les positions restantes. Celles-ci correspondent à la limite de la
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Algorithme 5.1 Calcul de la borne supérieure initiale
Paramètres a, P,X, Sink

F ← ∅
Pour tout i ∈ P, Sinki = 1 Faire

F ← F ∪ {i}
Fin Pour

∀i ∈ P, scorei ←
∑

j∈P ai,j

choice← argmini∈F (distance(i, 1), a1,i = 1)

Pour tout j ∈ P, achoice,j = 1 Faire

coveredj ← 1

NbCovered← NbCovered+ 1

F ← F ∪ {j}
Pour tout i ∈ P, ai,j = 1 Faire

scorei ← scorei − 1

Fin Pour

Fin Pour

Tant que NbCovered < |P | Faire
max← i ∈ F as @j ∈ F, j 6= i, scorei < scorej

Xmax ← 1

Pour tout j ∈ P Faire

Si amax,j = 1 et coveredj = 0 Alors

∀i ∈ P, scorei ← scorei − ai,j
coveredj ← 1

F ← F ∪ {j}
NbCovered← NbCovered+ 1

Fin Si

Fin Pour

Fin Tant que

Retourne X
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solution partielle, c’est-à-dire aux positions couvertes connectées et non occupées, présentant

un intérêt du point de vue de la couverture. Ces positions représentent les nœuds possibles

du niveau k + 1 de l’arbre de recherche. L’ensemble des solutions limites S est donc dé-

fini comme étant l’ensemble des positions couvertes (li, ci) ∀li = 1 . . . L; ∀ci = 1 . . . C par au

moins un capteur, et chacune ayant dans son voisinage une ou plusieurs positions non cou-

vertes appartenant à l’ensemble suivant B = {(Max{li − 1, 1},Max{ci − 1, 1}); (Max{li −
1, 1}, j); (Max{li − 1, 1},Min{ci + 1, C}); (li,Max{ci − 1, 1}); (li,Min{ci + 1, C}); (Min{li +

1, L},Max{ci − 1, 1}); (Min{li + 1, L}, ci); (Min{li + 1, L},Min{ci + 1, C}); }.

Station relai Capteur

Position couverte Limite de la solution partielle

(bordure)

Figure 5.3 – Limite de la solution partielle (R=2)

La Figure 5.3 représente la limite de la solution partielle définie par le déploiement

(2, 2); (2, 4); (3, 1); (3, 3); (5, 1). La limite contient donc l’ensemble des positions couvertes non-

occupées, en contact direct (horizontalement, verticalement ou en diagonale) avec une position

non couverte.

Le branchement est défini de la manière suivante : au premier niveau, la limite de la solution

partielle est déterminée en calculant l’ensemble des positions i ∈ P à portée de communication

de la station. La séparation est ensuite effectuée en ajoutant un capteur sur la dernière posi-

tion contenue dans S, et en ajoutant l’ensemble couvert par cette position à l’ensemble S. On

répète cette procédure jusqu’à ce que la solution fournisse une couverture totale de la zone. La

Figure 5.4 montre un exemple de branchement sur les trois premiers niveaux de l’arbre de re-

cherche. La station est déployée sur la position (1, 1) de la grille, ce qui permet de déterminer

l’ensemble S du premier niveau : S = {(1, 2); (1, 3); (2, 1); (3, 1); (2, 2)}. La séparation se fait sur

le dernier élément de S, un capteur est donc déployé sur la position (2, 2). L’ensemble S du

deuxième niveau est recalculé en fonction de l’impact du dernier déploiement sur la couverture :

S = {(3, 1); (3, 2); (4, 2); (3, 3); (2, 3); (1, 3); (2, 4)}. La séparation du deuxième niveau a lieu sur le

dernier élément (2, 4), et un capteur y est déployé. Cette procédure se répète jusqu’à l’acquisition

de la couverture totale.
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Station relai

Figure 5.4 – Le schéma de branchement sur la grille

La Figure 5.5 représente le schéma de branchement sur l’exemple précédent en utilisant l’arbre

de recherche.

(3,1) (3,2) (3,3) (3,4) (3,5) (4,2) (4,4)

Figure 5.5 – Le schéma de branchement dans l’arbre de recherche

Afin d’améliorer les performances de l’algorithme (B&B), deux propriétés sont développées

pour permettre d’éliminer un plus grand nombre de nœuds dans l’arbre de recherche.

Définitions :

1- Soit Si
k l’ensemble des positions appartenant à la limite de la solution partielle du nœud i au

niveau k (i.e. Si
k correspond aux positions disponibles pour le déploiement au nœud i).

2- Soit P i
k la solution partielle du nœud i au niveau k de l’arbre de recherche.

2- Soit (lik, c
i
k) la dernière position ajoutée à la solution P i

k.
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Propriété 1 :

Au niveau k de l’arbre de recherche, si les deux conditions (lik, c
i
k) ∈ Sj

k et (ljk, c
j
k) ∈ Si

k sont

respectées, alors les solutions P i
k + (lj , cj) et P j

k + (li, ci) sont équivalentes. Par conséquent, il est

possible de supprimer l’un des deux éléments du nœud correspondant.

Démonstration :

Au niveau k de l’arbre de recherche, P i
k\{(lik, cik)} = P j

k\{(l
j
k, c

j
k)}. Si (lik, c

i
k) ∈ Sj

k et

(ljk, c
j
k) ∈ Si

k, on trouvera obligatoirement les deux solutions partielles P i
k+1 = P i

k

⋃
{(ljk, c

j
k)}

et P j
k+1 = P j

k

⋃
{(lik, cik)} au niveau suivant. Il est donc possible de couper l’une des deux branches

correspondantes, qui aboutiront toutes deux aux mêmes solutions. Si l’on reprend la Figure

5.5 et que l’on examine le cas du nœud (3, 1) dans le deuxième niveau, la solution partielle

correspondante est (2, 2); (3, 1). La séparation au premier niveau sur le nœud (3, 1) engendrera

l’ensemble de nœuds S = (2, 1); (2, 2); (3, 3); (4, 1), dont l’une des solutions partielles de deuxième

niveau sera (3, 1); (2, 2). Il est donc préférable de directement éliminer la position (2, 2) de la liste

des successeurs du nœud (3, 1).

Propriété 2 :

Soit deux noeuds i et j au niveau k. Si Si
k = Sj

k et la couverture assurée par les deux solutions

partielles est la même, alors on peut couper l’une des branches.

Démonstration :

Si i et j sont tous les deux au niveau k, les deux solutions partielles P i
k et P j

k sont de tailles

égales. Etant donné que les successeurs des deux noeuds sont les mêmes et que les couvertures sont

identiques, les deux solutions partielles représentent un même état, et donc les deux noeuds sont

équivalents.

5.4.2 Procédure de séparation

La procédure de séparation consiste à calculer la valeur de la borne inférieure Lbk. Celle-ci est

calculée en ne tenant compte que des positions non couvertes. La borne inférieure décrite précédem-

ment est utilisée dans l’algorithme (B&B). En premier lieu, le nombre de sous-grilles est déterminé,

et les sous-grilles sont disposées dans la grille principale. Puis chaque sous-grille est complétée par

quatre capteurs assurant la connectivité et la couverture à l’intérieur de la grille. Les positions de

la solution partielle sont ensuite ajoutées dans la grille. La valeur de borne inférieure est égale à

Lbk = δ − θ + α où :

— La valeur δ correspond au nombre total de capteurs ajoutés par la résolution de la couverture

et de la connectivité au sein des sous-grilles.

— La valeur θ correspond au nombre de capteurs déployés lors de la procédure de calcul de la

borne inférieure communicant avec des capteurs appartenant à la solution partielle.
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— La valeur α correspond au nombre de capteurs déployés dans la solution partielle.

Si la valeur retournée est supérieure ou égale à la valeur actuelle de la borne supérieure, le branche

est coupée.

5.5 Expérimentations

Nous définissons une instance au problème de couverture et connectivité comme suit : L et C

définissent respectivement le nombre de lignes et le nombre de colonnes, qui prennent leur valeur

dans {7, 10, 13, 15}. Les rayons de couverture et de communication sont tous deux fixés à la même

valeurR, incluse dans l’ensemble {2, 3, 4, 5}. La dernière information caractérisant une instance est la

position de la station, celle-ci étant définie par l’une des cinq positions : (1, 1); (1, N); (M, 1); (M,N)

et (M2 ,
N
2 ). Les quatre premières sont les coins de la grille, et la dernière est positionnée dans le

centre de la zone. Deux positions possibles sont également ajoutées, choisies aléatoirement dans la

grille. L’algorithme de (B&B) a été développé en C, et les expérimentations ont été faites sur un

intel core i 7-3720QM. Le temps de résolution a été fixé à 3600 secondes. Le Tableau 5.2 indique

les nombres moyens de nœuds explorés pour chaque taille d’instances et chaque valeur de R. Si

ce nombre est faible lorsque la taille de l’instance est faible et que le rayon a une valeur élevée, la

tendance inverse est observée lors du traitement de grandes instances avec une valeur de R faible.

On remarque également que pour une même taille de grille, le nombre moyen de nœuds explorés a

tendance à diminuer à mesure que la valeur du rayon augmente.

TABLEAU 5.2 – Nombre moyen de nœuds explorés

(L,C) R = 2 R = 3 R = 4 R = 5

(7,7) 6129 142 20 0
(7,10) 553777 391 68 29
(7,13) 14033250 3679 113 63
(7,15) 17219208 9466 313 80
(10,7) 323031 502 87 24
(10,10) 17638408 3885 569 234
(10,13) 7101873 91887 3130 455
(10,15) 4454523 656984 11217 1009
(13,7) 15122894 7426 286 35
(13,10) 5503218 219679 2843 392
(13,13) 2604277 8773123 27282 970
(13,15) 1414861 7105747 1164924 1013
(15,7) 11191603 14985 545 100
(15,10) 4057838 1013352 11921 879
(15,13) 1515591 7466677 215911 1626
(15,15) 920680 4503609 1758296 2624

L’impact des propriétés proposées peut être observé dans le Tableau 5.3. La première colonne

représente la taille de l’instance observée, et le nombre d’éliminations est donné dans les colonnes

suivantes, pour chaque valeur de rayon. Les tendances sont les mêmes que pour le nombre de nœuds
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explorés : le nombre d’éliminations augmente en même temps que la taille de la grille, mais diminue à

mesure que le rayon augmente. Le Tableau 5.4 présente le pourcentage d’instances résolues par taille

de grille et valeur de rayon. Le nombre de variables dépendant de la taille de la grille a évidemment

un impact sur la difficulté de la résolution de l’instance, ce qui était prévisible au vu de la complexité

de l’algorithme. Cependant la valeur du rayon R semble avoir un impact important sur le temps de

résolution de l’instance, toutes les instances traitées avec un rayon égal à 4 ou 5 ayant été résolues

optimalement. Les instances avec un rayon égal à 2 semblent plus difficiles à résoudre, une majorité

d’instances n’ayant pas été résolues optimalement.

TABLEAU 5.3 – Nombre moyen de nœuds éliminés

R = 2 R = 3 R = 4 R = 5

(L,C) Pr1 Pr2 Pr1 Pr2 Pr1 Pr2 Pr1 Pr2
(7,7) 3975 2087 23 36 3 0 0 0
(7,10) 641858 222329 146 102 8 5 2 0
(7,13) 22736250 6299444 1960 1406 20 28 5. 1
(7,15) 24516300 7942545 6474 3263 71 126 7 5
(10,7) 351072 126614 175 161 9 9 1 0
(10,10) 21931507 6464089 2474 1361 144 162 28 14
(10,13) 9608302 2946136 81159 34868 1234 981 45 103
(10,15) 8025261 2536092 882544 317526 7586 4622 299 324
(13,7) 24619290 8009267 5475 3441 89 99 19 0
(13,10) 11547112 2856468 234931 105072 1429 1166 138 148
(13,13) 6479998 1530140 12832925 4660130 19822 11564 354 340
(13,15) 4308342 916808 11073074 3650293 1715195 588276 470 307
(15,7) 17365939 5561607 12961 7687 183 234 15 15
(15,10) 8132338 2128375 1284577 503507 7628 5426 162 373
(15,13) 3942029 907265 12143771 4026823 197663 96653 782 617
(15,15) 3300098 692202 6851489 2114096 1888873 840005 1220 925

TABLEAU 5.4 – (%) d’instances résolues optimalement

(L,C) R = 2 R = 3 R = 4 R = 5

(7,7) 100 100 100 100
(7,10) 100 100 100 100
(7,13) 57 100 100 100
(7,15) 0 100 100 100
(10,7) 0 100 100 100
(10,10) 0 100 100 100
(10,13) 0 100 100 100
(10,15) 28 100 100 100
(13,7) 0 100 100 100
(13,10) 0 100 100 100
(13,13) 0 0 100 100
(13,15) 0 0 100 100
(15,7) 0 100 100 100
(15,10) 0 100 100 100
(15,13) 0 0 100 100
(15,15) 0 0 100 100
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La Figure 5.6 présente les temps d’exécution moyens de l’algorithme (B&B) pour chaque taille

d’instance. Chaque courbe représente l’utilisation d’une valeur de rayon différente. Les résultats

concordent avec ceux présentés dans le Tableau 5.4. La valeur maximum du temps d’exécution est

de 3600 secondes, auquel cas l’algorithme ne peut garantir l’optimalité de la solution proposée. On

peut remarquer que les instances avec R égal à 5 sont toutes résolues en un temps négligeable. La

même observation peut être faite quant aux instances traitées avec un rayon de 3 ou 4 unités, mises

à part celles présentant le plus grand nombre de variables. En ce qui concerne les instances traitées

avec R = 2, seules les plus petites instances ont été résolues de manière optimale avant la limite de

temps. Ces résultats permettent de confirmer l’impact important de la valeur de R sur la difficulté

de l’instance. La cause peut en être l’impact sur la borne inférieure, ou sur le calcul des successeurs

des nœuds. En effet, la définition des sous-grilles utilisées dans la borne inférieure est dépendante du

rayon : pour une même taille de grille, plus le rayon est grand, plus le nombre de sous-grilles utilisées

est faible. L’impact au niveau du calcul des successeurs provient du fait que l’ajout d’un nouveau

capteur aura un impact plus ou moins important dans l’actualisation de la liste des successeurs S,

en fonction de la couverture.

Figure 5.6 – Temps de résolution moyen du (B&B)

La Figure 5.7 présente les temps d’exécution moyens de la résolution des instances par le solveur

linéaire Ilog Cplex. Chaque courbe représente l’utilisation d’une valeur de rayon différente. Le modèle

linéaire proposé dans les sections précédentes est utilisé. Les courbes représentant les performances

de l’algorithme (B&B) et Ilog Cplex ont les mêmes allures, notamment en ce qui concerne la

variation du rayon R. Le solveur linéaire Ilog Cplex utilisant la relaxation linéaire pour le calcul

des bornes inférieures, il semble donc que la borne inférieure que nous avons proposée ne soit pas

mise en cause dans la perte de performance relative à la diminution de la valeur de R. On peut
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également remarquer que les temps d’exécution moyens sont plus faibles pour l’algorithme (B&B),

celui-ci résolvant optimalement un plus grand nombre d’instances, et de manière plus rapide.

Figure 5.7 – Temps de résolution moyen de Ilog Cplex

Au vu des résultats présentés, nous pouvons conclure par le fait que l’algorithme (B&B) offre de

meilleures performances que la programmation linéaire pour ce problème. En effet, 74% des instances

ont été résolues optimalement par l’algorithme, alors que Ilog Cplex n’en a résolu que 69%. Nous

pouvons donc en conclure que l’algorithme (B&B) est plus approprié quant à l’optimisation de ce

problème.

5.6 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons abordé une problématique de déploiement de capteurs dans un

milieu extérieur, en nous concentrant sur les contraintes de couverture et de connectivité. Un premier

modèle a été présenté, puis a été amélioré afin de réduire le grand nombre de variables. Une borne

inférieure basée sur la décomposition de la grille a également été développée afin d’être utilisée dans

un algorithme de Branch and Bound (B&B). A cet algorithme nous avons ajouté deux propriétés

afin d’accélérer le temps d’exécution de l’algorithme afin d’éviter les symétries dans l’arbre de

recherche. L’algorithme a été testé sur plusieurs instances, faisant varier la taille de la grille, le

rayon de communication et l’emplacement de la station relais. Ses performances ont été comparées

à celles du solveur Ilog Cplex, et les résultats ont montré la dominance de l’algorithme (B&B) pour

l’optimisation de ce problème.
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Les perspectives faisant suite à ce travail sont les suivantes : premièrement une amélioration de

la borne inférieure. En effet, la taille des sous-grilles est fixée, mais plusieurs combinaisons pour-

raient être utilisées afin d’accroître sa qualité. La deuxième perspective est plus informatique : une

parallélisation de l’algorithme permettrait de diminuer sensiblement les temps d’exécution moyens.

Enfin, nous chercherons à étendre cette borne inférieure aux différents problèmes de localisation

abordés dans les chapitres précédents.



Chapitre 6

Conclusions et perspectives

Au cours de cette thèse, nous avons étudié plusieurs problématiques liées au déploiement de

réseaux de capteurs destinés aux applications de localisation de cibles. Dans le troisième chapitre,

nous avons proposé un modèle linéaire pour l’optimisation d’un problème biobjectif de déploiement

et de localisation. Le premier objectif pris en compte consiste en la minimisation du nombre de

capteurs déployés, permettant ainsi la minimisation du coût de déploiement, autant du point de

vue de l’achat des unités que de la main d’œuvre nécessaire à l’installation du réseau. Le deuxième

objectif est formulé comme étant la minimisation de l’erreur d’estimation de la position des cibles

en cas de détection dans la zone, cet objectif étant orienté principalement pour les applications

de tracking. Afin de procéder à l’optimisation de ce problème, nous avons tout d’abord mis en

place une procédure faisant appel à un solveur linéaire, dans le but d’obtenir les fronts de Pareto

optimaux pour les instances de taille réduite. Puis, nous avons procédé à l’adaptation de quatre mé-

thodes d’optimisation multiobjectif de la littérature : les algorithmes NSGA-II, SPEA2, MOEA/D

et MOPSO. Après une série d’expérimentations préliminaires, nous avons procédé à l’hybridation

de trois de ces méthodes via une heuristique constructive basée sur la pondération, ce qui a donné

les trois algorithmes modifiés suivants : H-NSGA-II, H-SPEA2 et H-MOPSO. Une nouvelle série

d’expérimentations nous a permis de déterminer que les algorithmes H-NSAGA-II et H-MOPSO

étaient les plus performants quant à l’optimisation de notre problème. Le quatrième chapitre pré-

senta une évolution du chapitre précédent. Le modèle linéaire a été modifié afin de prendre en

compte une problématique de localisation à l’intérieur des bâtiments en se basant sur une notion

de "zonage". Si dans le troisième chapitre nous avons basé la localisation sur les positions résultant

de la discrétisation de la grille, ce chapitre prend en compte la division du bâtiment en sous-zones :

les couloirs, les salles, ... La procédure d’obtention du front de Pareto optimal a été réutilisée, et

les deux algorithmes H-NSGA-II et H-MOPSO ont été soumis à une première série d’expérimenta-

tions. Les résultats mitigés nous ont permis de conclure sur le fait que ces algorithmes n’étaient que

peu adaptés à l’optimisation de notre problème. Nous avons donc entrepris le développement d’une

nouvelle heuristique itérative, basée sur le clustering et l’optimisation du Set Covering Problem.
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Cette heuristique, décomposée en une phase de regroupement des variables, une phase d’optimisa-

tion du sous-problème et de construction du front de Pareto, et une phase de retour en arrière, a

été soumise aux mêmes ensembles d’expérimentations que les algorithmes précédents. L’heuristique

a montré qu’elle était en mesure de trouver la majorité des solutions optimales pour la plupart

des instances traitées. Les expérimentations sur les grandes instances ont également montré que

l’heuristique dominait les deux métaheuristiques utilisées sur l’optimisation de ce problème. Le der-

nier chapitre se focalise sur les applications de déploiement extérieur, en intégrant la connectivité

à un modèle de déploiement et couverture classique. Deux modèles linéaires ont été proposés, ainsi

qu’une nouvelle définition de borne inférieure basée sur les propriétés géométriques du problème.

Cette borne a été intégrée dans un algorithme de Branch and Bound, et celui-ci a été soumis à une

série d’expérimentations faisant varier les tailles de grilles et les rayons relatifs à la communication

et la couverture des capteurs. L’algorithme a montré plus d’aisance que le solveur linéaire dans

la résolution des instances proposées, malgré un comportement similaire quant à la variation des

instances, notamment la diminution de la valeur du rayon utilisé.

Quant aux perspectives de ce travail de thèse, on en considère deux classes : les perspectives sur

les méthodologies et les perspectives sur les problèmes et applications liées.

Les perspectives concernant les méthodologies font référence à la proximité des problèmes étu-

diées et le Set Covering Problem, que nous avons par ailleurs exploitée lors du chapitre 4. L’optimi-

sation des sous-problèmes est une phase importante de l’heuristique que nous avons mise en place,

et nous avons choisi d’utiliser la méthode MetaRaps au vu des performances présentées dans la

littérature. Cependant, le caractère géométrique de notre problème pourrait influer sur la structure

des sous-problèmes engendrés par l’heuristique. Il est donc nécessaire de (i) expérimenter le plus

grand nombre possible de méthodes du Set Covering Problem afin de valider ou d’invalider la supé-

riorité de la méthode MetaRaps pour l’optimisation des sous-problèmes résultants et (ii) étudier les

propriétés mathématiques et géométriques du problème pour la création de méthodes spécialisées.

Les perspectives liées aux problèmes et aux applications tendent à rapprocher le plus possible

les modèles du cas réel. Nous avons cité les exemples de l’intégration des obstacles et la mise en

valeur de certaines positions par rapport aux autres qui constituent des évolutions intéressantes aux

problèmes étudiés, mais nécessitent une réadaptation complète des méthodes utilisées. Enfin, durant

des expérimentations sur les signaux WiFi, nous avons commencé à définir un nouveau modèle de

couverture sous la forme de sous-ensembles flous, afin de faire évoluer le modèle binaire classique.

Le but de ce modèle, naturellement compatible avec les modèles linéaires des chapitres 3 et 4, est

de faciliter la résolution des contraintes de localisation, sans affecter la satisfaction des contraintes

de couverture. Si l’on reprend les deux types de contraintes du modèle étudié dans le chapitre 3 :∑
i∈P

ai,j ·Xi ≥ 1,∀j ∈ P (6.1)∑
i∈P

(|ai,j − ai,k| ·Xi) + Yj,k ≥ 1, ∀(j, k) ∈ P 2, j 6= k (6.2)
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les contraintes (6,1) représentent la couverture et les contraintes (6,2) représentent la localisation.

Dans un modèle de couverture binaire, ai,j voit sa valeur fixée soit à 0, soit à 1, en fonction de

la distance séparant les deux positions i et j. Si le signal WiFi est trop instable pour déterminer

exactement la distance entre la source du signal et le récepteur, le modèle que nous mettons en

place permet néanmoins d’en faire une estimation floue, par exemple : la cible est proche, lointaine,

ou non détectée. Dans ce cas, la donnée ai,j prendra ses valeurs dans l’ensemble {0, 1, 2}. On pourra

alors réécrire les contraintes du modèle sous la forme suivante :

∑
i∈P

(ai,j 6= 0) ·Xi ≥ 1, ∀j ∈ P (6.3)∑
i∈P

((ai,j 6= ai,k) ·Xi) + Yj,k ≥ 1,∀(j, k) ∈ P 2, j 6= k (6.4)

L’impact sur les contraintes de couverture sera négligeable : peu importe de quelle manière on

détecte la cible, l’essentiel est de la couvrir. Le plus intéressant est l’impact sur les contraintes de

localisation : si précédemment il fallait que les deux données binaires ai,j et ai,k soient différentes afin

de différencier les deux positions à l’aide d’un capteur déployé en i, il suffit maintenant que le capteur

détecte les deux positions de manière différente, en d’autres termes le capteur peut être à portée

des deux positions, mais il est capable de les différencier si les coefficients ai,j et ai,k sont différents.

Ce modèle sera au cœur des prochains travaux que nous réaliserons, afin d’offrir l’optimisation de

déploiement pour la localisation tout en tenant compte des caractéristiques physiques du signal

WiFi.

Cette thèse a donné lieu à plusieurs publications dont deux articles de revue internationale

(Rebai et al., 2014) (M. Le Berre et al.), deux communications de conférence internationale (M.

Le Berre et al., 2011) (M. Le Berre et al., 2013) et une communication de conférence nationale

(M. Le Berre et al., 2012). Deux autres articles de revue internationale ont également été soumis,

ainsi qu’un brevet d’invention.
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Optimisation de déploiement et 
localisation de cible dans les réseaux de 
capteurs 
 
Au cours de cette thèse, nous avons abordé des 
problématiques liées à l’optimisation de déploiement 
et la localisation de cible dans les réseaux de 
capteurs. Nous avons tout d'abord proposé un 
premier modèle pour l’optimisation de deux objectifs 
contradictoires : le nombre de capteurs déployés 
ainsi que la précision de la localisation. Quatre 
algorithmes multi-objectifs classiques ont été 
implémentés, et des versions hybrides ont 
également été proposées.  
Une variante du précédent problème est également 
étudiée, dédiée aux applications de localisation 
indoor. Les algorithmes proposés pour le premier 
problème n'ont montré qu'une efficacité relative au 
cours des premières expérimentations. Une nouvelle 
heuristique est alors développée, et les résultats ont 
montré de très bonnes performances sur les 
instances de taille réduite, ainsi que de bien 
meilleures performances que les autres algorithmes 
implémentés sur des instances de grande taille. 
Enfin, la notion de connectivité et de couverture est 
également traitée et intégrée dans un modèle 
linéaire de déploiement. Un algorithme Branch and 
Bound a été développé afin de traiter ce problème, 
puis des tests ont été effectués afin de le comparer 
aux solveurs linéaires actuels. 
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In this thesis, a joint approach for deployment 
optimization and target tracking in sensor networks 
is developed. First, we have proposed a linear model 
to minimize the number of deployed sensors and 
maximize the accuracy of the localization. We have 
also implemented several multi-objective methods 
and proposed hybridization for some of them.  
We have also proposed a modification of the 
previous model, taking into account the indoor 
localization constraints. Two methods of the 
previous problem have been used, and a specific 
heuristic has been developed.  
Finally, two linear models taking into account 
coverage and connectivity have been proposed. A 
Branch and Bound algorithm has also been 
developed, considering a geometric lower bound and 
two properties to reduce the number of fathomed 
nodes. 
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