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Chapitre

Introduction et Motivations

Les avancées récentes de la technologie MEMS (Micro Electro Mechanical
Systems) et de la micro-informatique ont favorisé l'apparition d’une nouvelle
tendance de structure de réseaux, dites réseaux de capteurs sans fils ou Wirless
Sensors Network noté généralement par I’abréviation WSN| Depuis son apparition,
ce type de réseaux ne cesse de croitre et de susciter I'intérét de la communauté
scientifique et des applications industrielles de type IoT et Industry 4.0
Cette nouvelle technologie a révolutionné le comportement et I’exploitation de
plusieurs applications des systemes embarqués d’actualité grace a son support de
communication sans fil et a son faible cott.

Composé d’un grand nombre de nceuds capteurs autonomes et déployé sur
une large zone d’intérét, la communication dans les réseaux de capteurs sans fil
est réalisée essentiellement a travers des chemins radiofréquences via des émet-
teurs/récepteurs intégrés dans un capteur autonome de taille miniaturisée et de
ressources énergétiques limitées. Pour I'ensemble, les applications des réseaux de
capteurs sans fil, la géolocalisation des nceuds capteurs communicants avec preéci-
sion reste une problématique importante pour les chercheurs et les industriels.
De facon classique, les algorithmes de localisation existants peuvent étre classés
en deux catégories connues sous le nom de "Range-Based” et de "Range-Free”. En
effet, les systemes de localisation “Range-Based” se caractérisent par deux inconvé-
nients majeurs. Le premier est 1ié au cotit du matériel supplémentaire nécessaire
pour la mesure des distances entre les nceuds. L'autre inconvénient concerne la
précision des mesures qui peut varier selon plusieurs parametres liés a la nature
du réseau et a I'environnement : le taux d’humidité, le bruit électromagnétique
etc. Pratiquement, la géolocalisation de type “range-free” exploite les notions de
connectivité et de sauts pour éviter efficacement ces deux inconvénients.

Trés récemment, grace aux méthodes d’apprentissages automatiques et spécia-

lement les réseaux de neurones, la modélisation et la conception du mécanisme de
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localisation dans les réseaux de capteurs ainsi que 'amélioration de la précision
sont devenues un sujet tres actif ces derniéres années. En effet, sur la base de la
correspondance entre les caractéristiques de distribution géographique du WSN
et des informations mesurées sur des noeuds connus, un modele de géolocalisation
cartographique peut étre appris. Ensuite, ce modele est utilisé pour estimer la
position des nceuds inconnus. Un tel modele peut effectivement trouver la topolo-
gie intrinseque du réseau, la pertinence des observations et d’autres informations
cachées dans les données a grande échelle, ce qui améliore efficacement les per-
formances du systeme de géolocalisation. L'objectif des travaux de recherche de
cette these est de faire, d’une part, une étude approfondie sur la problématique
de la géolocalisation dans les réseaux de capteurs sans fil ainsi que les différents
outils exploités pour la famille « Rang-Free » et « Rang-Based » et d’autre part la
proposition d’une nouvelle approche de géolocalisation « Rang-Free » qui exploite
les techniques Smart-Computing de type machine d’apprentissage neuronale et
spécialement la technique dite Extreme Learning Machine. Pour résumer, les
travaux de recherche effectués dans le cadre de cette these ont pour but d’apporter

des réponses aux questions suivantes :

- Comment peut-on améliorer la précision de localisation dans les réseaux de

capteurs sans fil via les machines d’apprentissage et spécialement les ELMs.

- Comment peut-on implémenter un algorithme de géolocalisation sur une
architecture matérielle pour augmenter la puissance de calcul d’un capteur

sans fil?

- Comment peut-on implémenter la machine d’apprentissage a deux couches
cachées sur une architecture reconfigurable de type FPGA avec les outils
de prototypage rapide de Xilinx (Matlab-XSG, Toolbox Simulink et Vivado-
HLS)?

Le manuscrit est organisé en trois chapitres comme suit :

Le premier chapitre présente une étude bibliographique sur les réseaux de cap-
teurs et leurs champs d’applications de type IoT et Industry 4.0 ainsi que sur les
différentes approches de résolution des problemes de géolocalisation. Les algo-
rithmes « Rang-based » et « Rang-free » ainsi que les approches algorithmiques de
localisation correspondant sont présentés de fagon exhaustive.

Le deuxieme chapitre est dédié a la présentation des réseaux de neurones
artificiels appliqués dans le domaine des réseaux de capteurs sans fil. Ce chapitre
décrit brievement la structure des parametres d’apprentissages d’'un neurone
biologique modélisé par un neurone formel. Ensuite, on présente les architectures
et les algorithmes d’apprentissage des réseaux de neurones et leurs variantes ainsi
que la méthode d’apprentissage Extreme Learning Machine qui sera décrite
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en présentant le modele du fonctionnement de I’'ELM ainsi que les algorithmes
d’apprentissages correspondant de type ELM simple et ELM récursif.

Dans le troisieme chapitre on présente une description détaillée de ’approche
de localisation exploitant la machine d’apprentissage ELM multi-couches pour
la géolocalisation dans les réseaux de capteurs sans fil. Durant ce chapitre on
présente aussi l’analyse des résultats de simulation pour le cas des réseaux de type
isotropiques et anisotropiques. Ce chapitre se termine par la présentation d’une
structure d’implémentation de I'ELM a deux couches cachées sur une architecture
matérielle de type via les outils de simulation et d’implémentation sur
FPGA "Matlab-XSG" (Xilinx System Generator) sous I’environnement Simulink.
La synthese et 'implémentation sont réalisées avec 'outil de synthese haut niveau
Vivado-HLS.

Enfin, la conclusion générale retrace les différentes étapes réalisées et souligne

les perspectives envisagées de notre travail de recherches.
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Chapitre

Contexte et état de l’art

2.1 Introduction

Essentiellement avec I’évolution des systemes communicants dédiés a l'inter-
net des objets[[oT|et a I'industrie 4.0, les systémes de géolocalisation présentent de
grands intéréts dans le domaine de la recherche scientifique et du développement
des applications industrielles. Les systemes de localisation géographique ont eu
une importance particuliere apres la popularisation du concept de l'internet des
objets et de I'exploitation du systeme qui permet la localisation d’un objet a
I'extérieur avec une précision remarquable. En effet, la problématique de la géolo-
calisation et de I'amélioration de la précision dans les réseaux de capteurs sans fil
reste encore un probléme de recherche ouvert au cours de ces derniéres années.
Les majeurs avantages de ce systeme de positionnement par GPS résident dans le

fait qu’il fonctionne en permanence et dans toutes les conditions météorologiques.

Malheureusement, bien que sa popularité est remarquable, son cott financier
reste encore élevé et sa consommation énergétique reste aussi inacceptable pour
I’exploitation du GPS comme outil de localisation dans les réseaux de capteurs
sans fil. De plus, pour des applications Indoor, les signaux du GPS ne sont pas
stables et sont bruités par plusieurs phénomenes liés a ’environnement et a
I’endroit ou est logé le récepteur GPS, ce qui rend la précision de la localisation
insuffisante pour beaucoup d’applications a caractére industriel ou le réseau de
capteur est implémenté a 'intérieur des zones de fabrication. Afin de minimiser la
consommation énergétique et le cotit du systeme de localisation dans les réseaux de
capteurs sans fil, on doit utiliser un nombre réduit de nceuds de références munis
de modules GPS. Le reste des nceuds calculent leurs positions géographiques
a travers des algorithmes et des méthodes de localisation bien appropriés. Le

procédé de calcul et d’estimation de la position d’un noeud inconnu dans le réseau
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peut étre considéré comme une auto-localisation.

2.2 Les WSNs et les IoT, IIoT et Industrie 4.0.

De nos jours, les capteurs intelligents connectés via un réseau de capteurs sans
fil (WSNs) deviennent essentiels pour les systemes automatisés de production
modernes, car ils permettent de recueillir des données completes sur les machines,
les processus, la logistique et l'interaction homme-machine. Ils jouent un roéle
important dans 'amélioration des performances de fabrication, de la logistique
en usine, de la maintenance prédictive, des chaines d’approvisionnement et de la
gestion de la production assistée par ordinateur (GPAO) en général. Les capteurs
sans fil et les réseaux de capteurs sans fils (WSNs) offrent, dans ce contexte, des
avantages considérables car ils sont flexibles et faciles a déployer. Ils permettent de
réduire les cotits d’installation et de maintenance et ils contribuent a la réduction
des cables électriques et des infrastructures pré-installées, ce qui permet d’amé-
liorer la productivité globale du systeme de production. Les WSNs peuvent étre
installés sur les machines pour fournir des informations directes depuis I'intérieur

des processus.

Par ailleurs, I'Industrie 4.0, dite aussi I'industrie connectée via I'IoT (IIoT), est
le terme inventé en 2011 comme étant une initiative du gouvernement allemand.
Il fait référence a la quatriéme génération de l'industries, celle d’aujourd’hui.
L'industrie 4.0 se concentre principalement sur ’exploitation des technologies de
I'information et de la télécommunication dans I'industrie manufacturiere au ni-
veau atelier de production. En d’autres termes, I'industrie 4.0 est I'informatisation
connectée de la fabrication. L'IIoT a été introduite pour la premiere fois en 2012
par General Electric en tant que I'Internet Industriel, ce qui implique l’adoption
de I'IoT dans les perspectives de I'industrie en général (a la fois manufacturiere et
de gestion de la production au sens plus large). Cette définition est soutenue par
I'Industrial Internet Consortium formé en 2014 avec le soutien de Cisco, IBM, GE,
Intel et ATT [1]]. Les principaux acteurs et développeurs de I'Industrie 4.0 sont les
institutions académiques et les laboratoires de recherche. En revanche, I'IloT est
plus orienté vers les entreprises privées et certaines institutions universitaires au

sens plus large dans les applications.

Par ailleurs, I'lIIoT se concentre principalement sur le transfert et le controle des
informations et s’appuie fortement sur les communications de machine a machine
(M2M) [2]]. 'IIoT integre les systemes cyberphysiques, I’automatisation avancée,

'usine intelligente, les robots industriels, les actionneurs, etc. L'IloT et I'industrie
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4.0 peuvent rendre le systeme de production plus intelligent, plus flexible, plus
robuste, plus réactif vis a vis des imprécisions et plus sécurisé. Le plein potentiel
de I'lloT n’a pas encore été exploité, car plusieurs défis de recherches sont encore
a relever par la communauté des chercheurs. Ces défis incluent la normalisation,
I’'interconnectivité, 1’évolutivité, la convivialité, la confidentialité et la sécurité.
Avec la télé-robotique, les machines semi-autonomes bien localisées géographi-
quement peuvent étre controlées a distance via des interfaces virtuelles et des
réponses précises et rapides sont nécessaires. Dans de nombreuses applications de
I'IoT, de I'lIoT et des WSNSs, on trouve des noeuds capteurs mobiles et sont d’une

utilité limitée sans la connaissance de leurs emplacements [3].

Lorsqu’un environnement industriel est automatisé, dans une certaine me-
sure, une multitude de données sont impliquées et supervisées. En exploitant le
déploiement des WSNs, des réseaux d’actionneurs, des robots, des machines et
des appareils connectés, de nombreuses données sont générées en permanence.
Ces données permettent de créer des services personnalisés avec les analyses de
données nécessaires appliquées [4]. L'IIoT serait incomplet sans une analyse appro-
fondie des données détectées. L'analyse des données contribue a la maintenance
préventive, aux diagnostics, a une meilleure tolérance aux pannes, a la prévention
des défaillances, a la rentabilité, etc. En outre, lors de la phase de ’analyse de don-
nées il est préférable de connaitre la localisation des noeuds capteurs de données a
partir de leurs champs de détection pour donner plus de fiabilité a I'information

collectée. La figure 2.1 donne un exemple d’architecture d’exploitation de I'IIoT.

& Capteur d’humidité

ﬂ Capteur de température
(4) Capteur sans fils

& Maintenance preédictive

W Energie de vibration

Energie Solaire

WV  Récupération d’énergie

©  Localisation

Figure 2.1 — L'internet des objets et 'industrie 4.0
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2.3 Anatomie des réseaux de capteurs sans fil

Les différents réseaux de capteurs sans fil sont congus pour étre des réseaux
autonomes de faible cotit, de basse consommation d’énergie et reconfigurables. Les
réseaux de capteurs sans fil (WSNs) sont utilisés pour 1’acquisition des données
relatives a divers parametres et scénarios d’application, tels que la surveillance mi-
litaire, la surveillance environnementale, le diagnostic médical, l'automatisation
des systemes industriels, la lutte contre les incendies, le controle de la pollution,
(5,16,]7,18,19,|10]. Les réseaux de capteurs composés d'un grand nombre d’éléments
de traitement, de capteurs, de petites batteries et d’émetteurs-récepteurs sans
fil qui envoient, surveillent et commandent des zones d’exploitations. En effet,
de nombreux nceuds de capteurs sont largement utilisés dans les zones géogra-
phiques dont certains doivent travailler dans des atmospheres difficiles pendant

une longue durée.

Généralement, comme donné sur la figure 2.1, un nceud capteur sans fil typique

se compose d’un ensemble d’éléments tels que :

a: l'unité de détection composée généralement par le capteur lui-méme et
un convertisseur Analogique-Numérique (ADC). Le capteur transforme la
grandeur physique en une grandeur électrique image du parametre a traiter.
L’ADC permet la conversion de la grandeur analogique en une grandeur

numérique exploitable par 1'unité de traitement du nceud,

b : I'unité de calcul est constituée de deux modules : un microcontroleur et/ou
un FPGA faible consommation et un autre constitué d’une zone mémoire.
Le role de 'unité de calcul est ’exécution des procédures permettant aux
nceuds capteurs de collaborer entre eux ou de stocker les données collectées

dans une RAM et d’assurer des taches d’acquisition et de prétraitement,

¢ : I'unité de communication représentant 1’émetteur/récepteur radiofréquence
qui assure la communication sans fil entre les différents noeuds de capteurs

sans fils,

d: la source d’énergie qui assure l’alimentation électrique des différents blocs
cités pour assurer le bon fonctionnement de I'ensemble du capteur sans fil.
Dans la majorité des cas d’applications cette batterie n’est ni rechargeable
ni remplagable. Donc, c’est la contrainte principale lors de la conception de
module [RF| et des protocoles de communication des réseaux des capteurs
sans fils. En fait, la batterie présente une capacité d’énergie limitée dans le

temps et généralement non rechargeable.

Les WSNs sont capables de détecter de nombreux parametres avec une grande
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o ocetsstion TR Vobieds
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Capteur et ADC Memory
A /O Ports

Gestion de |'énergie €—

FiGure 2.2 — Composition de base d’un capteur sans fil de la nouvelle génération

précision et une faible consommation d’énergie. La préservation de 1’énergie est
analysée comme le probleme le plus critique dans la conception et I’exploitation
des WSNSs, en raison de I'impact sur la durée de vie globale du réseau et sur son
efficacité. Les différentes facons de réaliser des économies d’énergie peuvent étre

liées a 'optimisation des parametres suivants :
a: Le nombre de transmissions requises peut étre minimisé.
b: Les chemins de routage optimisés a travers les réseaux peuvent étre utilisés.
¢ : Les microcontroleurs ou des FPGA a faible colit énergétique.
d: Les algorithmes de traitement de faible complexité algorithmique.
e: Les systémes de récupération de I’énergie.

Les WSNs sont capables de s’intégrer a I'environnement de 'internet des objets via
des passerelles de type routeurs ou switcheurs. Actuellement, la mise en ceuvre du
WSN implique deux utilisations de base des nceuds qui sont des nceuds de capteurs
uniques et des nceuds de capteurs multiples. Un noeud de capteur unique peut
étre congu en utilisant une unité de capteur intégrée, un conditionneur de signal
et un processeur d’application réseau. Les nceuds multi-capteurs sont utilisés pour
l'acquisition d’une variante de grandeurs physiques avec un seul nceud capteur
sans fil. La figure 2.3 donne un exemple d’exploitation de l'architecture d’un

réseau de capteurs sans fil.

2.4 Interét et architecture des sytemes de localisation
avec les WSNs

Généralement, dans les réseaux de capteurs sans fil, les capteurs sont dé-
ployés de maniere aléatoire dans une zone géographique bien définie. Ainsi, la
géolocalisation dans ce type de réseaux consiste a chercher les coordonnées géo-

graphiques des différents nceuds capteurs. La géolocalisation est tres intéressante
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Ficure 2.3 — Exemple d’architecture d’un réseau de capteurs sans fils (WSN)

pour connaitre 'origine des différents événements qui surviennent dans la zone
mise sous la surveillance et sous ’observation. De méme, la localisation est d’une
importance majeure pour le probleme de routage de I'information récoltée, de
la conception de protocoles de communication et de la couverture de la zone
d’intérét [11])[12][13]]. La localisation est la premiére phase que les nceuds exé-
cutent apres la phase de déploiement. Pour cela, le systéeme de localisation pour
un nceud capteur représente de grands intéréts pour que chaque nceud capteur du
réseau trouve avec précision sa position géographique [14]. De plus, les systémes

de localisations sont tres importants pour :

a: Le processus de collection des données : le processus de collection et d’agré-
gation des données sert a I'assemblage des informations par les noeuds
intermédiaires ainsi que la fusion et la corrélation des ces données qui se

rapportent au méme groupe de nceuds communicants a travers le réseau [8].

b: Le processus d’adressage des noeuds : La position des nceuds permet a

l'utilisateur de bien adresser les réseaux de capteurs sans fils en prenant par
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exemple la position comme l'identifiant unique d’un groupe de nceuds dans

le réseau.

c: Le processus d’administration du réseau : La localisation d’un groupe de
nceuds capteurs peut aider a 1'administration des nceuds localisés dans une
région. De méme on peut évaluer la couverture des nceuds capteurs, et

générer une carte géographique du déploiement des noeuds capteurs.

d: Les algorithmes de localisations : qui sont tres utiles pour les algorithmes de
routage, le processus de controle topologique, le suivi de la dynamique du
réseau et la poursuite des d’objets. Ces derniers exploitent les coordonnées
géographiques des nceuds capteurs pour mieux exploiter les ressources

disponibles du réseau de capteurs sans fil.

2.4.1 Architecture des Systemes de localisation

L’architecture globale d’un systeme de géolocalisation est représentée par
la figure 2.4. Cette architecture se présente essentiellement sous forme d’un
ensemble d’éléments fonctionnels a savoir 1’élément de traitement, ’algorithme
de localisation, I’élément d’émission et de réception radiofréquence et le systeme
d’affichage numérique. Une fois le capteur obtient un signal radiofréquence issu
d’un nceud de référence du réseau de capteurs relatif a sa position géographique,
la détection représente la phase de conversion du signal recu en une métrique
liée a la localisation telle que la puissance du niveau du signal regu le
temps d’arrivée les angles d’arrivée [AoA|ou le temps différentiel d’arrivée
[15] [16] [12]. Grace aux positions géographiques d'un ensemble de points
de référence dont on connait leurs positions, une position estimée peut étre
calculée et présente les coordonnés géographique du nceud inconnu. Ensuite,
c’est l'algorithme de géolocalisation qui traite cette métrique afin d’estimer la
position inconnue du nceud en exploitant différents outils mathématiques et/ou
algorithmiques d’estimation et de localisation. Le systeme d’affichage numérique
convertit I'information relative a la position inconnue sous un format adéquat
pour l'utilisateur durant la phase ’exploitation. Les critéres de performance pour
la conception d’un systeme de géolocalisation sont de type flexibilité, précision,
cout, complexité algorithmique, sécurité, portée de localisation et les besoins

spécifiques a 'application.

2.4.2 Technologies exploitées pour la localisation dans les WSNs

Les technologies de mise en oeuvre des réseaux de capteurs sans fil ont considé-
rablement évolué ces dernieres années et le secteur de I'IoT et de I'industrie 4.0 en

est I’'un des bénéficiaires de cette évolution. Les technologies de la communication
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FiGure 2.4 — Architecture de base d’un RCSF

sans fil, tels que l'infrarouge, I'ultrasons, la radiofréquence via les protocoles

Zigbee, Bluetooth, le Wifi, LORA et d’autres ont également contribué a I’adoption

de technologies des réseaux de capteurs sans fil dans ’environnement industriel

et 'exploitation grand public.

a: Systemes de localisation [[R|(Figure 2.5) : Les systemes basés sur le rayon-

nement infrarouge (IR) sont utilisés dans des applications visant a détecter
ou suivre des objets ou des personnes en utilisant le domaine spectral de
I'infrarouge. Le mécanisme des systémes basés sur I'infrarouge est basé sur
'utilisation de la communication avec visibilité directe (Line-of-Sight LOS)
entre les deux nceuds communicants, c’est-a-dire I’émetteur et le récepteur,
a condition qu’il n’y ait pas d’interférence de sources lumineuses/optiques
dans l'environnement. Ils sont avantageux en raison de leur petite taille, de
leur 1égereté et donc de leur facilité d’intégration. Un exemple de systeme
de localisation basé sur la technologie infrarouge est le systéme de badge
actif [48] qui représente 'un des tout premiers systémes de positionnement

intérieur développés.

: Systemes de localisation par ultrasons (Figure 2.7) : Les systemes de localisa-

tion par ultrasons utilisent des ondes ultra-sonores pour mesurer la distance
entre la source sonore et le systeme mobile sujet de la localisation [17]. En
général, ces systemes sont dotés de plusieurs récepteurs ultrasoniques et la
synchronisation entre eux est nécessaire, ce qui est généralement réalisé par
des ondes IR ou RFE. Principalement, le systéme de localisation utilise les
informations de la TDoA du signal sonore entre le noceud capteur source et
le nceud capteur récepteur pour estimer la distance entre le récepteur et la

source. L’équation d’estimation de la distance par les ondes ultrasoniques
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Ficure 2.5 — Localisation par infrarouge

est donnée comme suit :

TDoA = T+ Ty

_d d
TDOA—V—M-FW (21)

_ VyusVrf

d= TDOAVus+Vrf

Avec v, est la vitesse du son dans l'air qui est de 'ordre de 330 m/s et v,¢
la vitesse de propagation des ondes radiofréquences qui est de l'ordre de
3x10 m/s. La figure 2.6 donne le principe de mesure de la distance avec
la méthode de TDoA. Dans la pratique v,r >> v, et la distance peut étre

approximée par :

d = TDoA x v, (2.2)
TDoA = |Tr - Te|
| =
- 1. & Emetteur
Tey Tr
k o
\ Wi
. A\ <
Onde radioy 7 Onde sonore
\ S =
s &, Récepteur

\
1.7
| 4

FiGURE 2.6 — Mesure de la distance par ultrasons

Les systemes basés sur la technologie ultrasonique bénéficient d’une trés
bonne précision. Leur faible colt, leur facilité de mise en ceuvre et leur
grande précision font de ces systémes une bonne option pour la localisation

a l'intérieur des batiments. Une variante de systémes de localisation basés
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sur les ondes ultrasoniques ont été présenté dans la littérature [|17,/18,/19].
Ces systemes offrent une précision de 1’'ordre du centimetre et trouvent des
applications dans les domaines du suivi intelligent, de la surveillance via les
WSNEs.

Récepteur

Emetteur

F1GURE 2.7 — Localisation par Ultra-Son

: Systemes de localisation par radiofréquence (Figure 2.8) : Les systémes de

localisation basés sur les technologies de radiofréquence (RF) sont les plus
utilisés de nos jours en raison de la propriété des ondes radio de pénétrer
a travers les obstacles tels que les murs, les corps humains, etc. Le méca-
nisme des systemes basés sur la radiofréquence est basé sur I'utilisation de
la communication sans visibilité directe (Non Line-of-Sight ou entre
les deux nceuds communicants. Ces systemes offrent donc une meilleure
couverture et peuvent étre déployés avec moins de matériel. Un autre aspect
utile des systemes de localisation basés sur la RF est la division de la tech-
nologie RF en différente bandes de communication a savoir la bande étroite
ou la bande large qui renseigne sur la taille de la bande passante (en KHz,
MHz ou GHz) et certaines autres propriétés du canal de communication. Les
systemes de localisation basés sur la radiofréquence ont suscité I'intérét des
chercheurs au cours des dix dernieres années et un nombre significatif de

travaux de recherches ont été réalisés a cet égard [20,15,|12].

La majorité de ces travaux de recherche et d’application exploite la mesure de
la puissance du signal radiofréquence dite localisation RSSI. Cette technique
est basée sur 'utilisation le RSSI entre deux nceuds pour la détermination de
la distance inter-noeuds et 1’estimation de la position, cette technique n’est
pas limitée par une norme de communication sans fil spécifique. Par consé-
quent, les technologies sans fil WiFi (WLAN), Bluetooth, LoRA et ZigBee
peuvent également étre utilisées. Un énorme avantage de la méthode RSSI
est le fait qu’aucun matériel supplémentaire n’est requis pour la localisa-
tion. Les nceuds sans fil utilisent des modules radio pour la communication
sans fil, qui peuvent également étre utilisés pour la détermination de la

valeur RSSI pour les nceuds voisins. Cette structure simple permet une faible
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consommation d’énergie et un faible cotits. Aussi, la méthode de localisation
par empreinte digitale enregistre une cartographie qui fait correspondre
le niveau du RSSI en un point avec la position géographique et utilise les
valeurs RSSI obtenues par communication sans fil entre les nceuds capteurs
[15]. I1 est principalement utilisé pour la localisation en "Indoor" (espaces fer-
més) a I’aide de WSN composé des nceuds ancres fixes dont les positions sont
connues. La localisation par empreinte digitale s’effectue en deux étapes :

hors ligne pour 'apprentissage et en ligne pour 'exploitation.

Ficure 2.8 — Localisation par radiofréquence

2.4.3 Techniques de la localisation dans les WSNs

La connectivité, les distances, les angles et les positions des ancres sont les
informations les plus utilisées pour qu’un nceud capteur sans fil puisse estimer
sa position et les performances d’un algorithme de localisation dépendent des
choix des processus de calcul et d’estimation de la position du nceud. Ainsi, une
variante de méthodes de géolocalisation existe. Dans la suite nous présentons une
description des différentes méthodes de détermination de la position d’un nceud

dans les réseaux de capteurs sans fil.

a: La triangulation :
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Similaire a la trilatération, la triangulation exploite les angles au lieu des
distances et la position est calculée en utilisant des lois trigonométriques
sous forme de cosinus et de sinus. Pour la triangulation, chaque nceud
calcule sa position lui-méme c’est le processus de l'auto-localisation. En
effet, a travers au moins trois positions d’ancres un nceud inconnu estime
ses angles avec chaque ancre, et en se basant sur les positions des ancres de
positions connues et en formant un triangle I’estimation des angles permet
au nceud inconnu de calculer sa position géographique a travers des lois
trigonométriques. La figure 2.9 représente 1’'idée de base de la localisation
par triangulation [21]. En effet, a travers un calcul trigonométrique qui
estime les angles on peut déterminer approximativement les distances entre

le nceud capteur et les trois ancres de positions connues.

(a;,b;)

(a3, b3)

FiGure 2.9 - Principe de la triangulation pour la localisation dans les WSNs

Le nceud capteur choisie trois ancres de proximité comme il est illustré dans
la figure 2.9. Donc, le nceud peut utiliser le principe de la triangulation pour
estimer les distances et calculer sa position. En connaissant les angles 6,
0,5 et 013 et le calcul des distances d;, d; et d3 entre les ancres, le capteur
peut estimer par calcul sa position. L'estimation de ’AoA, également connue
sous le nom de direction finding, est réalisée soit a I’aide d’une antenne multi-
directionnelle, soit avec un réseau d’antennes. Dans le cas du processus de la
triangulation, la récupération des angles d’incidence nécessite un matériel
de mesure additif qui consomme de I’énergie électrique de fagon excessive
vis-a-vis de la capacité de la batterie du capteur sans fil, ce qui rend le
processus de la triangulation difficilement exploitable dans le contexte d’un

réseau de capteurs sans fil.

b : La trilatération :

Le processus de la trilatération repose sur 1’exploitation de la connaissance
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des distances séparant un nceud inconnu et un ensemble de trois nceuds de
référence de positions connues dites Ancres [22} 23} 24} 25] . La triltération
calcule la position d‘un nceud a travers 1‘intersection d’un ensemble de trois
cercles, comme l'indique la figure 2.10. Sur cette figure, on a un ensemble
de trois nceuds ancres A;, A, et A3 et un noeud M que l'on veut localiser.
L’exécution du protocole de mesure des distances a donné les valeurs sui-
vantes (dy, d;, d3) et les échanges de données ont permis au nceud inconnu

de connaitre les positions géographiques des ancres.

Ficure 2.10 — Principe de la trilatération pour la localisation dans les WSNs

On décrit mathématiquement les équations des cercles centrés aux positions
des ancres et avec les rayons dy, d, et d; : On pose (x,,v,) la position du

nceud inconnu et (a;, b;) la position du iéme ancre.

(xy —a1)2 +(Yu — bl)2 = d12
(x, —a2)* + (v, — by)? = dy? (2.3)
(xy —a3)? + (v, — b3)? = ds”

A travers une simple transformation du systeme d’équation (2.3) on trouve
un systéeme d’équations a deux inconnues en (x,,y,). Par la méthode de
substitution le systéeme d’equation (2.6) donne :

—2x,(az—ay)—2y,(bs —by) = d32—d12—a§+af—b§+b%

2.4
ovy(ay—ar) - 29u(by—by) = 2 —d2 -2+ —p2+p2 P

c: La multi-latération : Le cas de la multi-latération se présente au cas ou le

nombre des ancres est supérieur a trois alors on obtient un systéeme surdéter-
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miné, c’est-a-dire que le nombre d’équations est plus grand que le nombre de
variables inconnues. Alors la mise en équation dans ce cas donne le systeme

d’équation suivant :

(xu —X1)2 + (yu —3?1)2 = dl,u2
(xu —X2)2 + (yu —Vz)z = d2,u2

(%, — xn)z + (yu _yn)z = dn,u2
Avec,(x,,v,) est la position du nceud a localiser et (xq, v1), (X2, ¥2)...(x,1, V1)

sont les positions des ancres.

Le systeme d’équation (2.5) peut étre écrit sous la forme matricielle (2.6).

AX =B (2.6)

xu
avec X = ( ]
Yu

X1 — Xy V1—Yu

Xy — Xy V2—Yu

Xn-1—Xy Yn-1—"Yu

2 2 2 2 2 2
dl,u_dn,u_xl X0 = V1 T ¥
2 2 2 2 2 2
dz,u_dn,u_x2+xn_y2 T Yn

2 2 2 2 2 2
dn—l,u - dn,u Xyt X =Yyt

Notez que la matrice A encode les informations géographiques du déploie-
ment des noeuds ancres, le vecteur B donne les informations sur les distances
mesurées entre les nceuds capteurs, et X présente les positions inconnues
des nceuds de capteurs a estimer. La fonction objective minimisant l’erreur
quadratique de localisation pour tous les nceuds inconnus est donnée comme

suit :
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Q =arg min||AX - B||? (2.7)

ot ||.||> désigne la norme L,.

Enfin, la méthode des moindres carrés vise a résoudre 1’équation (2.6) et
détermine les coordonnées optmisées des nceuds inconnus du réseau de

capteurs.

X =(ATA)'ATB (2.8)

d : La multilatération récurcive :

L’algorithme de localisation exploitant la multilatération récurcive est une
adaptation de l'algorithme pour étre implémenter en ligne et met a
jour la solution de localisation via l’algorithme des moindres carrés récursifs.
En fait, il utilise une méthode récursive pour le processus de localisation
basée sur un ensemble de nceuds de référence choisis parmi une population
d’ancres disponibles lors de la localisation[26]]. Si on définit par k =1, 2,...
un index de récurrence. Soit X; I’estimation de la localisation X; du nceud

inconnu a la récursion k, et défini comme suit :
Xy = (Al Ay) 1Al By (2.9)

Un ensemble d’ancres candidats nc pour le processus de localisation est
choisi de fagon aléatoire pour chaque itération. Pour l’estimation de la po-
sition des nceuds inconnus, on utilise une formule récursive X;,; avec un
indice de récursion k = k + 1 par la méthode de multilatération.

Nous supposons qu’un nouvel ensemble d’ancres disponibles pour la locali-
sation. Notre objectif est de dériver X;,; en tant que mise a jour de Xy afin
de ne pas recalculer 'estimation de la position en cas d’un changement de
nombre d’ancres sélectionné. L'estimation par les moindres carrés récursifs
(RLS) est utilisée pour résoudre ce probléme et pour trouver la solution de

I’équation suivante a I'indice de récursivité k =k +1 :

Ay
Ak+1

By

Bk+1

(2.10)

Soit X = 0 une position initiale du nceud. La solution par estimation des

moindres carrés récursifs a I'indice de récursivité k, est donnée par ’équation
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suivante :
—1 4T
T
Avec Mk = Ak Ak-
Pour la mise a jour de cette solution, on exprime X;,; en fonction de Xj,
Myi1, Agy1 et By

La matrice Mj, est définie comme suit :

M =[A] AL x| A
Ak

=AT Ay + AL Ap

T .
= Mk +Ak+1Ak+1,

(2.12)

T
A

Ak+1

By

T T .
= Ak Bk + Ak+1Bk+1,
Byi1

= MM 'A] By + Al | Byy1;
= Mka +AZ+1Bk+1;

T T .
= M1 Xk = Ap 1 Ak 1 Xk + A Brss

(2.13)
Puisque My = My —AZ+1Ak+1J on trouve :
By

Bk+1

=M, ! (My 1 Xy — AL (A1 Xk + AL Brat);

_oag—1 —1 4T —1 AT .
= M M1 X = My A Ajn X+ My Ajeq B
= X+ My AL (Bir — Ak Xi) s

(2.14)

T .
Avec Mk+1 = Mk +Ak+1Ak+1 ;
La matrice M,;ll est utilisée pour calculer Xy, a partir de X; au lieu de M, . La

formule Woodbury [27] est utilisée pour dériver la formule récursive de la mise a

jour de Mk_-&l'

Ml =M+ AL A ™S (2.15)

Myl = M = MAL (T + AL A M) AL M (2.16)
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Avec Id présente la matrice identité et P, représente la mise a jour de la matrice

de covariance et est calculée de la facon suivante.

Pio1 = B - PBAL I+ AL A PO AL B (2.17)

Par conséquent, on obtient la formule récursive Xj, :
Xir1 = Xic+ Pee1 A1 (Bear = A Xi) (2.18)

Soit
Xir1 = Xg + W16k (2.19)

Avec

X} : un vecteur présentant la position estimée de noeuds inconnus a n ancres a un
indice de récurrence k.

Wit : un facteur d’échelle qui peut étre traité comme un gain de Kalman

Oy : différence entre les coordonnées réelles et estimées avec les ancres n a un

indice de récurrence k.

La matrice P est appelée la matrice de covariance car elle est proportionnelle a la
matrice de covariance de l’estimé.

L’initialisation de l'algorithme avec une position initiale estimée X, = 0 et la
matrice de covariance est Py = ald ou Id représente la matrice d’identité et a est
un nombre trés grand et positif. Plus la valeur de a est petite, plus I'estimation

initiale de X} est lente.

: Lalocalisation par la méthode Max-Min :

Pour estimer les positions géographiques possibles d’un nceud inconnu, la mé-
thode du cadre englobant dite aussi « Max-Min » exploite le processus d’intersec-

tion des carrés au lieu d’intersection des cercles (Figure 2.11).

En conséquence, chaque nceud capteur est supposé étre localisé dans une zone
d’intersection des carrés centrés par les positions connues des ancres. Cette zone
d’intersection est délimitée par le maximum des coordonnées des cotés inférieures
et le minimum des coordonnées des cotés supérieures de ’ensemble des carrés
obtenus. Le carré de limitation de la zone pour une ancre A est centré a la position
de A(a,b), ayant 2d de longueur de coté, d étant la distance prise entre le nceud in-
connu et I'ancre A. On aura a exploiter la formule pour trouver ce rectangle
d’intersection. La position géographique du nceud inconnu de coordonnées (x,,,v,,)

est estimée a travers le centre de gravité du rectangle obtenu par intersection [28].



f:

22 CHAPITRE 2. Contexte et état de l'art

Al

Q

Q
=

O
)
3 \’\X
2

.‘. .

\ (l],b]
\&&

A2 \ azb; ds /

ayb

d2 . \/

Ficure 2.11 - Principe du Max-Min pour la localisation dans les WSNs

max(a;—d;)+min(a;+d;)

X, = >
_ mux(b,- —di)+min(b,-+d,~)
2

(2.20)

Ly =
Proximite :

La méthode de proximité pour la localisation trouve la position d’un appareil mo-
bile juste par sa présence dans une zone spécifique. Par conséquent, les algorithmes
basés sur la proximité fournissent des informations grossieres de localisation rela-
tive. Cette méthode fonctionne en transmettant simplement ’emplacement d’un
point de référence (Ancre) a partir duquel le signal le plus fort est recu. La mé-
thode de mesure de proximité est simple a mettre en ceuvre, mais sa précision
dépend de la quantité des points de référence déployés et de la portée du signal.
Les systémes de localisation basés sur la proximité sont généralement basés sur
des technologies de signal comme les radiations infrarouges (IR) et 'identification
par radioféquence Les exemples d’applications de systemes de localisation
basés sur la proximité sont exploités dans la détection de proximité, dans les
systéemes d’identification automatique et les systéemes de positionnement mobile

sans fil.

: Technique de I’empreinte digitale (fingerprints) :

La méthode de I'empreinte digitale ou I’analyse de scene est un algorithme utilisé
pour la localisation intérieure dans lequel la premiere étape consiste a rassembler
les caractéristiques (fingerprints) d’'une zone soumise a la localisation, puis a
estimer ’emplacement de ’objet en faisant correspondre les mesures de 'empla-
cement actuel avec les fingerprints des plus proches.

Généralement, le fingerprinting de localisation basé sur le RSSI est utilisé dans
I’analyse de zone. La localisation par "fingerprint" implique la mise en corres-

pondance de I'empreinte fingerprint d’une caractéristique du signal qui dépend
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de I'’emplacement. Cette technique comprend une étape hors ligne de caractéri-
sation et une étape en ligne d’exploitation. L’étape en ligne consiste a faire une
étude de l'environnement. Il s’agit de relever les intensités de signal de divers
points de localisation via des ancres (points de références) et de les noter sur une

cartographie.

Zone de de localisation

N
[ 0 00 o0

Enregistrement (RSSI)

(>

RSSI Base

oo(()35

QOSSR

Neeud mobile Point de référence

0B

Ficure 2.12 — Principe de construction ’empreinte "fingerprint" dans les WSNs

L’étape d’exploitation consiste ensuite a utiliser un algorithme de localisation pour
estimer I’emplacement actuel d’un noeud inconnu, sur la base de I'intensité du
signal actuel observé et des informations recueillies précédemment. Le principal
défi pour les algorithmes de positionnement basés sur la localisation fingerprinting
est le probleme de la stabilité de la force du signal, c’est-a-dire qu'’il est affecté par
des bruits électromagnétiques, des réflections d’ondes,etc. Il existe de multiples
algorithmes de localisation basés sur cette technique de fingerprinting utilisant la
méthode de reconnaissance des formes, les méthodes probabilistes, les méthodes

des voisins les plus proches (kNN), les SVM, les réseaux de neurones, etc.
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Ficure 2.13 — Principe de localisation par I'empreinte fingerprint dans les WSNs
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2.5 Machines d’apprentissage pour lalocalisation dans
les WSNs

Les techniques a base des machines d’apprentissage ont été introduites depuis
les années cinquante sous le nom de I'Intelligence Artificielle [[A] L’intelligence
artificielle se base essentiellement sur I’exploitation d’'une base de connaissances,
base des regles et un ensemble de regles d’inférences décrit sous forme de test
de type If — then — else. Au fil du temps, son objectif a évolué et s’est davan-
tage déplacé vers des algorithmes de calculs robustes. Au cours de la derniere
décennie, les techniques d’apprentissage automatique ont été largement utili-
sées pour la classification, la régression et ’estimation paramétrique dans divers
domaines d’application tels que la bio-informatique, la reconnaissance vocale,
la vision artificielle, la détection et la supervision des systemes industriels. Les
algorithmes et techniques d’apprentissages utilisés proviennent de nombreux
domaines scientifiques, notamment les statistiques, les mathématiques, les neu-
rosciences et 'informatique |16, |11, |12]. La figure suivante décrit les différents

phase d’'une machine d’apprentissage.

Ensemble
Données d’apprentissage

d’entrée
v

Algorithme
d’apprentissage

v

Ensemble de test - Modéle d’apprentissage e Prédiction de
(prédicteur) sortie

FiGUre 2.14 — Modele standard d’exploitation d’une machine d’apprentissage

Les deux définitions classiques suivantes donnent l’essentiel de I’apprentissage

automatique :

a: Le développement de modeles informatiques pour les processus d’ap-
prentissage qui fournissent des solutions aux problemes de ’acquisition
des connaissances et améliorer les performances des systemes dévelop-
pés.

b : L'adoption de méthodes de calcul pour améliorer les performances des
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machines en intégrant et en décrivant les consistances et les modeles

dans les données d’apprentissages.

En appliquant ces définitions aux réseaux de capteurs sans fil, on peut dire que
l'apprentissage automatique réside dans l'exploitation de données historiques
pour améliorer les performances des réseaux de capteurs et pour réaliser des
taches données sans avoir besoin d’une reprogrammassion. Plus spécifiquement,
I'apprentissage automatique est important dans les applications de type réseaux

de capteurs pour les raisons principales suivantes :

a: Les réseaux de capteurs surveillent généralement les environnements
dynamiques qui changent rapidement au fil du temps. Par exemple,
I’emplacement d’un nceud peut changer en raison de la mobilité du cap-
teur. Il est souhaitable de développer des réseaux de capteurs capables
de s’adapter et de fonctionner efficacement dans de tels environne-

ments.

b: Les réseaux de capteurs peuvent étre utilisés pour collecter de nouvelles
connaissances sur les endroits dangereux inaccessibles [16,|11]. En rai-
son des comportements inattendus qui peuvent se produire dans de
tels scénarios, les concepteurs de systemes peuvent développer des so-
lutions qui initialement peuvent ne pas fonctionner comme prévu. Les
concepteurs de systemes préferent avoir des algorithmes robustes d’ap-
prentissage automatique capables de se calibrer sur les connaissances

nouvellement acquises.

c: Les réseaux de capteurs sont habituellement déployés dans des envi-
ronnements complexes ou les chercheurs ne peuvent pas construire
des modeles mathématiques précis pour décrire le comportement du
systeme. Pendant ce temps, certaines taches dans les réseaux de cap-
teurs peuvent étre prescrites en utilisant des modeles mathématiques
simples mais peuvent toujours avoir besoin d’algorithmes complexes
pour les résoudre (par exemple, le probleme de routage (20, 26, |29] .
Dans des circonstances similaires, l’apprentissage automatique fournit

des estimations de faible complexité pour le modele du systeme.

d: Les concepteurs de réseaux de capteurs ont souvent acces a de grandes
quantités de données mais peuvent étre incapables d’en extraire des
corrélations importantes. Par exemple, en plus d’assurer la connectivité
de communication et la durabilité énergétique, I’application de réseaux
de capteurs présente souvent des exigences d’agrégation de données qui
doivent étre satisfaites par des nceuds capteurs de capacité limitées [16,

11,/12] . Les méthodes d’apprentissage automatiques peuvent ensuite
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étre utilisées pour découvrir des corrélations importantes dans les
données des capteurs et proposer un déploiement amélioré des capteurs
pour une couverture maximale des données. La procédure standard
d’exploitation des machines d’apprentissages pour des applications de
type réseaux de capteurs sans fil peut étre résumée par le diagramme
de la figure 2.15.

Identification du probléme a

resoudre du WSN

v

Collection des donneées du

probléeme

v

Extraction des données

pertinentes du WSN

v

Etiquetage des données du WSN

4

Choix de la machine

d’apprentissage

2

Apprentissage et validation

SNSAA S2[ mod afesspuaadde, p sungoey

<oxz>

Reéajustement de la machine Exploitation de la machine

d’apprentissage dans le WSN d’apprentissage dans le WSN

FiGure 2.15 — Procédure standard d’exploitation des machines d’apprentissages
dans les WSNs

2.5.1 Machine d’apprentissage et niveau d’exploitation

Un certain nombre de problemes dans les WSNs peuvent étre résolu par des tech-
niques d’apprentissages automatiques et les machines d’apprentissage exploitant

les réseaux de neurones.

a: Localisation des nceuds capteurs : Dans un scénario de WSN, ’identi-
fication de I'emplacement actuel d’un nceud de capteur est primordiale
pour donner plus de confiance aux données collectées. Dans les noeuds

WSN mobiles, la planification du chemin est une étape trés importante
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aussi. La localisation des nceuds capteurs est considérée comme un
probleme soit de classification soit de régression c’est a dire soit les
neceuds sont divisés (classés) en noeuds basés sur la région de détection,
ou bien la position du nceud est estimée par régression. Plusieurs al-
gorithmes ML tels que les techniques basées sur SVM, KNN et Deep
Learning sont utilisés dans les WSNs pour la localisation de nceuds
capteurs en tant que probléme de classification ou de régression. Dans
[30] , un algorithme de localisation de nceud est proposé en utilisant
l'algorithme Extreme Learning Machine a noyau linéaire basé sur la
quantification du nombre de sauts. 'ELM a noyau linéaire est formé
avec les entrées comme le nombres de sauts entre les nceuds inconnus
et les nceuds ancres. Les emplacements des noceuds ancres sont appelés
informations de référence. L'algorithme proposé améliore la précision
de la localisation des noeuds par rapport a la localisation basée sur les
SVMs. Une approche de machine d’apprentissage a deux étapes a été
développée en utilisant I’algorithme KNN pour améliorer la précision
de la localisation en intérieur [31] qui cible les applications de l'inter-
net des objets et les WSNs (WSN-IoT). Dans la premiére étape, le type
d’environnement est identifié en utilisant ’algorithme KNN. Dans la
deuxieme étape, les caractéristiques de la radioféquence appropriées
sont sélectionnées par l’algorithme KNN, en tenant compte du type
d’environnement. L'amélioration de la précision de la localisation est
vérifiée avec des résultats expérimentaux. Dans le cas de suivi de nceuds
capteurs dans les WSNs connu sous le nom de "Traking Problem", un al-
gorithme de suivi de cible utilisant les SVMs avec filtre de Kalman (KF)
est présenté dans [32] . Le SVM est utilisé pour obtenir une estimation
de la position initiale de la cible sur la base de 'intensité du signal RSSI
recu. Cette position estimée est raffinée par l'algorithme de filtre de
Kalman. Par rapport aux algorithmes existants, I’algorithme de suivi de
cible proposé améliore la précision et la stabilité du suivi. Dans [33]], un
algorithme bayésien de localisation et de suivi d’une cible mobile dans
les WSN est proposé. Dans la méthode proposée, un algorithme bayé-
sien amélioré est formé pour obtenir des informations de probabilité
sur 'emplacement prédictif de la cible, qui sont utilisées pour mettre
a jour les variables du modele de poursuite. La figure 2.16 présente la
structure d’un réseau de neurones profond exploité pour la localisation

dans les réseaux de capteurs sans fil dans le cas du Range-Based.

b : Couverture et connectivité du WSNs :

Dans un scénario WSN, la couverture des nceuds capteurs du WSNs est
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FiGure 2.16 — Structure d’un réseau de neurones appliquée pour la localisation de
nceuds capteurs

le champ d’intérét dans lequel au moins un nceud capteur couvre tous
les points. Par conséquent, le placement optimal des nceuds capteurs
est un probleme de conception. Pour maximiser la durée de vie du WSN,
la connectivité doit étre maintenue entre les noeuds voisins. En fait, la
couverture représente l’efficacité avec laquelle un réseau de capteurs
surveille la zone d’intérét avec un déploiement de nceud approprié [34].
Ainsi, la couverture est un probleme qui doit étre résolu avant le déploie-
ment, car il s’agit de 1’étape de base pour le routage et la transmission
ultérieure des données. Pour augmenter la couverture, les méthodes
permettant de réduire la consommation d’énergie et d’augmenter la
puissance de transmission dans les WSNs sont essentielles. La connec-
tivité représente la capacité des nceuds de capteurs a communiquer
entre eux dans les WSNs. Cela signifie que chaque nceud d’'un WSN
peut recevoir des données des nceuds voisins et envoyer des données a
un autre nceud voisin ou nceud récepteur. Une connectivité accrue avec
une efficacité énergétique élevée peut étre obtenue en sélectionnant
le moment ou les noeuds de capteurs sont actifs (éveillés) ou inactifs
(en veille) [36]]. L'utilisation des machines d’apprentissages peut
permettre de déterminer correctement le nombre de nceuds capteurs né-
cessaires pour couvrir une zone d’intérét ou la classification appropriée

des nceuds qui doivent étre connectés et déconnectés.

c: Problemes de routage :

Le traitement d’envoi des paquets de données d’un nceud a un autre
via des nceuds intermédiaires est appelé routage. Dans le processus de

routage, des tables de routage sont maintenues par les nceuds capteurs
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qui se composent de ’adresse source et de destination de tous les pa-
quets recu [37] [38]. Dans le WSN, les données détectées sont envoyées
vers le nceud de passerelle principal par des nceuds de proximité. Si le
chemin de routage est tres long alors une énergie sera gaspillée dans le
WSN. Par conséquent, les algorithmes de routage intelligents doivent
étre congus avec soin pour trouver les chemins de routage optimisés
entre le nceud capteur et le nceud destination. Plusieurs techniques
d’apprentissage automatiques telles que ’arbre de décision, la forét
aléatoire, ’ANN, les SVMs sont utilisées pour trouver le chemin opti-
mal dans les WSNs [39]]. Les machines d’apprentissage peuvent étre
utilisées pour sélectionner les chefs de cluster optimaux et le chemin
optimal sans reprogrammassion en réponse aux changements de l'envi-
ronnement et peuvent aider a réduire la consommation de I’énergie des
neceuds capteurs. La congestion dans les WSN indique que la quantité de
données a transmettre dépasse la capacité de transmission des nceuds
capteurs [40]]. Cela se produit au niveau du nceud capteur en raison du
taux d’arrivée des paquets et au niveau de la liaison en raison d’une
transmission faible débit. Puisqu’il affecte les performances des WSNs,
le controle de la congestion est important dans les WSNS. A cette fin,
les techniques d’apprentissages sont utilisées pour gérer les situations
de congestion et trouver des chemins optimaux pour le contrdle de la
congestion des WSNs.
d: Problemes d’acces MAC :
La couche MAC]|controle la technique d’acces au support physique dans
les WSNs. Le protocole MAC (Media Acess control) est généralement
utilisé dans les WSNs. Des algorithmes basés sur 'apprentissage par
renforcement sont utilisés pour la conception du protocole MAC dans
les WSNs. Les techniques RL-MAC controlent le sommeil, le réveil, la
transmission et la réception d’un noeud capteur intégré dans un WSN
[41] [42]].
e: Agrégation des données :

Le processus d’agrégation des données des nceuds capteurs est im-
portant dans les WSNs de grandes tailles. L'agrégation de données
signifie la collecte et la synthese d’informations utiles provenant de
plusieurs nceuds capteurs. Avec un processus d’agrégation intelligent,
la redondance des données et la précision des données sont améliorées.
L'agrégation de données permet d’économiser la consommation d’éner-
gie des nceuds capteurs et d’améliorer donc la durée de vie du réseau.

L'apprentissage automatique est utile pour l'agrégation de données. Les
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techniques de machines d’apprentissages automatiques basées sur des
réseaux de neurones artificiels (ANN) et des algorithmes d’apprentis-
sage profond sont utiles pour les taches d’agrégation de données dans
les WSNs a grande échelle. Une méthode réalisant le regroupement
axé sur ’énergie et la réduction des données est proposée dans [43],
en utilisant la logique floue et les classifieurs intelligents. Dans cette
méthode, des classifieurs automatiques tels que KNN et SVMs sont
appliqués aux nceuds de capteurs regroupés en clusters pour identifier
la similarité des données capteurs et classer les données en fonction de
cette similarité. Les nceuds capteurs sont regroupés par la technique de
logique floue. Le nombre de transmissions de données entre les nceuds
est réduit en utilisant les données classifiées. La méthode proposée
équilibre la consommation d’énergie des noeuds capteurs et améliore la
durée de vie du réseau. D’autre travaux exploitent I’Extreme Learning
Machine pour la fusion de données dans le WSN hétérogene sont utili-
sées dans [43] pour réduire les transmissions de données redondantes
et améliorer 'efficacité de la fusion des données. LELM extrait les ca-
ractéristiques des données collectées et les combine via un systeme de

classification pour réduire les transmissions de données inutiles.

: Surveillance des événements et la détection :

Dans les applications de surveillance et de supervision, les WSNs sont
déployés pour la surveillance des événements et la détection des cibles
telles que la détection des intrusions et la surveillance du trafic [44].
Dans les WSNs, la défaillance du nceud capteur, le déplacement du
noeud et l'instant de récupération de 1’énergie sont requises. Diverses
techniques de machines d’apprentissage telles que 'apprentissage su-
pervisé et I'apprentissage approfondi sont utilisées pour la surveillance
des événements et le suivi des cibles dans le cas des nceuds capteurs
mobiles. Lapplication des techniques ML dans les WSNs peut étre
utile pour détecter un événement ou une cible a partir des données

complexes issues des noeuds capteurs munis d’un capteur d’image.

: Récupération d’énergie :

L'objectif général de la récupération d’énergie est d’économiser 1’énergie
consommeée par le nceud capteur pour atteindre une durée de vie maxi-
male du WSN. Les techniques ML sont utilisées dans la récupération
d’énergie dans les WSNs tout en proposant un systeme intelligent de
gestion de I’énergie renouvelable au niveau capteur telle que I’énergie
solaire, les ondes radiofréquence (RF) et ’énergie de vibration sont

utilisées avec des WSN’s a batterie rechargeable [45] [29]. Le systéeme
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de récupération d’énergie peut étre classé en fonction de la nature de
I’énergie récupérée :

- Systéme de récupération d’énergie mécanique (a partir des vibra-
tions, du compartiment moteur de la voiture, des compresseurs, des
contraintes mécaniques).

- Systeme de récupération d’énergie électromagnétique (a partir de la
communication sans fil, des micro-ondes, des téléphones portables, des
transformateurs et des bobines).

- Systeme de récupération de I’énergie éolienne (du vent, de l'air).

- Systéme de récupération d’énergie hydroélectrique (a partir de l'eau
courante, des marées).

- Systeme de récupération d’énergie photovoltaique (a partir des cellules

solaires).

h: Lasécurité:
Certains WSNSs traitent des données sensibles et il est important d’adop-
ter des techniques de sécurité bien appropriées. Les techniques de
sécurité peuvent étre utilisées pour 'authentification des données, la
confidentialité des données, et I'intégrité des données. Dans [35], des
techniques de classification, telles que Random Forest, KNN et Naive
Bayes, sont utilisées pour la passerelle d’acces afin de détecter l’activité
des logiciels malveillants. Les résultats de I’évaluation des performances
avec ces techniques montrent que la précision de classification la plus
élevé peut étre obtenue avec la technique KNN. Un algorithme SVM
adapté préservant la confidentialité est présenté dans [46] pour les
données WSN-IoT, ne nécessitant que deux interactions en une itéra-
tion sans avoir besoin d’un tiers de confiance. Cette approche réduit
considérablement la complexité de calcul et les frais généraux de com-

munication par rapport au SVM conventionnel.

Bien que les machines d’apprentissages automatiques ont donnés des résultats
encourageants pour résoudre une variété de problemes liés aux WSNs, elles pré-
sentent souvent des inconvénients liées au temps d’apprentissage, parfois im-
portant, et a la taille de la base d’apprentissage pour obtenir des performances
acceptables lors de I'apprentissage en ligne. Un compromis entre la consommation
d’énergie et la précision est nécessaire pour les WSNs a ressources énergétiques
limitées. Un autre type d’inconvénient mentionné dans la bibliographie consulté
est la difficulté de sélectionner une technique d’apprentissage appropriée pour

des contextes différentes de WSNs. Le tableau 2.1 résume quelques travaux de
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TaBLeau 2.1 — Exemple d’exploitation des machines d’apprentissages avec les

WSNs

Probléme de recherche Outils d'apprentissage Solution/Remarques
WSN automatique
Localisation des nceuds dans les K-NN, Apprentissage par Estimation ~efficace de la distance,
WSN [31] renforcement(RL) estimation de la portée
Classification des nceuds connectes et
défaillants dans le réseau de capteurs,

2 Couverture et connectivite des nceuds identification des nceuds avec une

du WSN [32] Arbre de décision, ANN mauvaise etune bonne
connectivite

3 Problémes de couche de routage Arbre de décision, Prédiction du chemin de routage
33] Random Forest optimal en fonction du trafic de

données.

4 Problémes de couche SVM, Arbre de décision, ANN Affectation efficace des canaux de
MAC [34] communication,

5 Optimisation ~ du Clustring ~ des nceuds
Agrégation des données des K-means, SVM, capteurs, configuration dynamique  du
capteurs [35] réseau de

capteurs

6 Surveillance des évenements et Surveillance efficace des événements et
détection des cibles [ 36] ACP, DL, Metaheuristique suivi de cibles multiples

7 Pour prédire la quantité d'énergie de la

batterie nécessaire pour maximiser la
durée de vie du réseau, Prévision de la

Récupération d'énergie [37] SVM, DL, Metaheuristique disponibilité de la récupération d'énergie
dans le futur.

8 Traitement des requétes des neeuds K-NN Amgélioration du processus de transfert de
[38] données

recherches d’exploitation des machines d’apprentissages automatiques dans le
domaine des WSNSs.

2.5.2 Apprentissage des réseaux de neurones

Les machines d’apprentissage sont fortement liées aux réseaux de neurones et
a l'intelligence artificielle. En effet, 'apprentissage automatique des réseaux de
neurones peut étre vu comme une collection d’outils et d’algorithmes utilisés
pour créer des modeles de prédiction ou de classification. En fait, 'apprentissage
se présente comme une phase de développement d’un réseau de neurones au
cours de laquelle I'architecture et les parametres du réseau sont modifiés jusqu’a
l'obtention d’un comportement désiré par l'utilisateur. Au niveau algorithmique,
on distingue quatre grandes classes d’algorithmes d’apprentissage, I’apprentissage
supervisé et 'apprentissage non supervisé, l'apprentissage par renforcement et
I'apprentissage profond dit "Deep Learning" [35][47]. Dans la premiere
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catégorie, les algorithmes d’apprentissage automatique sont fournis avec un jeu
de données d’apprentissage étiqueté. Cet ensemble est utilisé pour construire le
modele de systeme représentant la relation apprise entre I’entrée, la sortie et les
parametres du systéeme. Il est possible de classer les algorithmes d’apprentissage
supervisé en deux groupes différents : la régression et la classification. D’une part,
la régression consiste a prédire des valeurs continues, tandis que la classification
ne produit que des valeurs discretes représentant des classes d’appartenances.
Contrairement a I'apprentissage supervisé, les algorithmes d’apprentissage non
supervisés ne sont pas dotés d’étiquettes (c’est-a-dire qu’il n’y a pas de vecteur de
sortie). Le but d’un algorithme d’apprentissage non supervisé est de classer des
ensembles d’échantillons en différents groupes en étudiant la similarité entre les
échantillons. La troisieme catégorie comprend des algorithmes d’apprentissage
par renforcement, dans lesquels le systéme apprend en interagissant avec son
environnement (c’est-a-dire l'apprentissage en ligne). On trouve aussi certains
algorithmes d’apprentissage automatique dits semi-supervisés car ils partagent
les caractéristiques des méthodes d’apprentissage supervisées et non supervisées.
Ces algorithmes hybrides souvent qualifiés d’apprentissage semi-supervisé visent
a hériter des forces de ces deux catégories principales, tout en minimisant leurs
faiblesses[48].

Généralement, le perceptron et les fonctions a base radiale sont les plus utili-
sés dans beaucoup d’applications de classification et/ou d’identification et pour

I'apprentissage de fonctions non linéaires.

Apprentissage simple Apprentissage profond

x1 —

X2
x2 B -
—yi
Y} | X3 —
x3 —
x4 — _y2
x4 y2
x5 —
x5 —
X6 —
x6 —
couche couche
couche couche couch € d'entrées - de sortie
d'entrées  cachée de sortie —
couces cachées
Réseau de neurones simple Réseau de neurone profond

Ficure 2.17 — Apprentissage simple et apprentissage profond

Paru récemment, l'apprentissage profond présente un sous-domaine de l'intelli-
gence artificielle. Ce terme désigne I’ensemble des techniques d’apprentissages
automatiques fondé sur des approches mathématiques, utilisées pour modéliser

des données de masses via des réseaux de neurones multicouches composés d’une
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dizaine voire d’une centaine de «couches cachées» de neurones, chacune recoit
et interprete les informations de la couche précédente. Cette technique facilite le
développement de modeles complexes uniquement basés sur des données, sans né-
cessiter d’intervention humaine spécialisée. Grace a cette propriété, les solutions
obtenues a partir des techniques de I'apprentissage profond sont plus efficaces et

plus flexibles.

2.6 Indicateurs de performances

Les mesures suivantes sont utilisées pour évaluer les performances d’un systeme
de localisation.
a: Précision :
La précision ou l'erreur de localisation est la mesure de performance
la plus importante pour un systeme de localisation. On utilise généra-
lement 'erreur de distance moyenne comme mesure de performance,
qui est la distance euclidienne entre I'emplacement calculé et I'empla-
cement réel. Plus la précision est élevée, meilleur est le systeme de
localisation, mais il existe toujours un compromis entre la précision et
les autres caractéristiques du systéeme. Un compromis doit étre trouvé

entre la précision acceptée et les autres caractéristiques.

b: Performance :

Bien que la précision décrit la valeur de l’erreur moyenne de localisation,
la performance est utilisée pour décrire la fiabilité de fonctionnement
du systéme, c’est-a-dire qu’elle est une mesure de la technique de locali-
sation car elle montre la variation de ses performances sur de nombreux
essais. Elle peut étre décrite comme la distribution de l’erreur de locali-
sation entre 'emplacement estimé et I'emplacement réel. Généralement,
les fonctions des distributions cumulatives (CDF) de ’erreur de posi-
tionnement sont utilisées pour mesurer les performances des systemes

de localisation dans les WSNs.

c: Complexité :
La complexité d’un systeme de localisation est attribuée aux matériels
utilisés, a la complexité algorithmique de la mise en ceuvre du logiciel
et a d’autres facteurs du systeme.

d: Cout:
Le colGt d’un systeme de localisation dépend de nombreux facteurs.

Les facteurs importants sont : ’argent, le temps, l’espace, le poids et
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I’énergie. Le facteur temps est lié a 'installation et a la maintenance
du réseau de capteurs sans fil. Les capteurs sans fil mobiles peuvent
avoir des contraintes de poids et d’espace. L'énergie est également un
autre facteur de colGt important pour un systeme de localisation dans
les WSNSs.

e : Robustesse :
Un systeme de localisation avec un haut degré de robustesse serait ca-
pable de fonctionner correctement méme dans un scénario ou certains
signaux ne sont pas disponibles, ou lorsque certaines des caractéris-
tiques de la valeur RSSI ou de I'angle de détection varient légerement
ou instable. Parfois, le signal d’un émetteur n’est pas stable et varie
selon les conditions climatiques et dans ce cas les systémes de locali-
sation doivent utiliser ces informations imprécises pour continuer a
fonctionner en régime dégradé.

f: Intégrité :
Cette métrique signifie la confiance qui peut étre donnée aux résultats
de localisation. Un risque d’intégrité est la probabilité qu’en raison d’un
dysfonctionnement du systeme de localisation, la localisation estimée

différe de la localisation requise d’'une quantité acceptable.

g : Pratique : Cette métrique signifie dans quelle mesure 'utilisation des
approches de localisation choisies pour développer le systeme de locali-
sation pour un certain environnement pratique. Cela implique le degré
de la flexibilité de la zone du déploiement du nceud capteurs choisi,
I'implémentions de ’algorithme de localisation et la fonctionnalité glo-
bale du systeme dans des environnements dynamiques. Par exemple

'utilisation des GPS pour la localisation a I'intérieur n’est pas pratique.

2.7 Conclusion

Les avancées technologiques liées a la conception, a la mise en ceuvre et au déploie-
ment des WSNs permettent un fonctionnement plus sophistiqué des systemes liés
a I'IoT et I'industrie 4.0. Dans le cas des WSNs traditionnels et non munis d’une
intelligence particuliere, les noeuds capteurs se trouvent incapables dans des cas
de prendre une décision locale pour continuer a fonctionner d’une fagon normale.
Pour surmonter ce probléme, les techniques d’apprentissage automatique ont été
utilisées récemment dans les WSNs pour faire face aux conditions de fonction-
nement variant dans le temps. Parmi les techniques d’apprentissage disponibles

pour les WSNs, les techniques neuronales, les SVMs, ’arbre de décision et d’autre



36 CHAPITRE 2. Contexte et état de l'art

sous-classe des machines d’apprentissage, ont été adoptées pour traiter efficace-
ment la relation implicite et a long terme entre les données brutes des noeuds
capteurs et les données traitées, plutot que la relation instantanée entre elles. Une
gamme d’avantages pouvant étre obtenus avec les techniques d’apprentissages
appliquées aux WSNs a savoir une complexité de calcul réduite, une faisabilité
accrue dans la recherche de solutions optimales, une efficacité énergétique, etc.

D’autre part, il est a remarquer qu’un temps d’apprentissage important et un grand
ensemble de données pour obtenir des performances acceptables lors de I'appren-
tissage en ligne s’accompagnent d’une consommation d’énergie importante qui ne

convient pas aux WSNs a ressources limitées.



Chapitre

La localisation dans les WSNs via ELM

3.1 Introduction

Les applications des réseaux de capteurs sans fil (WSN) représentent I'une des
récentes avancées en matiere de communication sans fil et de technologies in-
dustrielles 4.0. Les réseaux de capteurs sans fil représentent un ensemble de
dispositifs électroniques de petite taille communicants a faibles cotts. Ces cap-
teurs intelligents peuvent communiquer par transmission RF multi-sauts pour
collecter des données physiques et des phénomenes dans leurs environnements.
Chaque dispositif recueille et communique les données par I'intermédiaire de
I'infrastructure du réseau WSN. Les données collectées nécessitent la connaissance
de 'emplacement des noeuds capteurs pour savoir ou I’événement a eu lieu et
rendre les données collectées utiles. Le suivi, la supervision et le domaine de
la sécurité des IoT sont des exemples d’applications des WSNs. Des travaux de

recherches récents sont consacrés aux problémes de localisation dans les WSNs.

Au cours de la derniere décennie, les techniques d’apprentissages automatiques
(MLT) appliquées aux WSN ont fait 'objet d’une attention particuliere. Les mo-
deles de réseaux de neurones artificiels (ANN), de machines dites "Support Vector
Machine" (SVM) et d’apprentissage profond (DL) sont appliqués dans différents
domaines de classification, d’estimation de densité ou d’identification de proces-
sus. En effet, la technique MLT a été utilisée dans de nombreuses configurations de
WSNs tels que les environnements Range-Based, Range-Free, isotropiques (Figure
3.1 (a)) et anisotropiques (Figure 3.1 (b)). Dans le cas du Range-Based WSNs, les
entrées du réseau de neurones présentent certaines caractéristiques physiques
des signaux recus telles que le RSSI, le ToA, le TDoA et/ou ’AoA qui donnent de
bonnes performances de localisation, mais ils nécessitent un équipement matériel
supplémentaire. Dans les techniques Range-Free WSNs, basées sur la connecti-

vité du réseau de capteurs et les positions des ancres, 'emplacement des noeuds

37
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(a) Déploiement régulier "Isotropique” (b) Déploiement irrégulier "Anisotro-
pique"

Ficure 3.1 — Classification des zones de déploiement des WSNs

inconnus est estimé sans dispositifs supplémentaires. Le modeéle de localisation
réseau de neurones pour le Range-Free peut étre utilisé pour tout type de WSN
isotropique ou anisotropique et donne une précision acceptable.

Dans la suite, un nouveau modele ANN-Range-Free basé sur des algorithmes de
I’ELM pour la localisation des WSNs est proposé. L'algorithme Extreme Learning
Machine est une nouvelle méthode basée sur des techniques Range-Free pour
aborder la localisation dans les WSNs. Différents scénarios issues de la littérature
récemment publié dans des environnements réguliers seront considérés pour
expérimenter 1’algorithme suggéré et pour montrer l'efficacité de la technique

proposée.

3.2 Les machines d’apprentissages et la localisation
dans les WSNs

Les ANN, SVM, ELM et Deep Learning ont été appliqués pour résoudre les
problémes de localisation dans les WSNs (Tran 2008, Zheng 2012, Cottone 2016,
Javadi 2019, Liouane 2021).

Par exemple, dans [49] les auteurs ont proposé un schéma de localisation Range-
Free utilisant une méthode améliorée des SVMs (Support Vector Machine) appelée
LSVM (Location SVM). Dans cette méthode, le processus de localisation est consi-
déré comme un probléme de classification ou les nceuds inconnus sont définis
comme un ensemble de régions de localisation dans ’espace 2-D pour résoudre
les problémes de la localisation. La construction du processus de classification est
effectuée en fonction des ensembles de classes (classe-X et classes-Y), et chaque
nceud localisé est attribué a la classe-X et a la classe-Y selon les parametres de
localisation. De plus, les auteurs ont présenté une version modifiée de 1’algorithme

d’optimisation masse-ressort (MSOA) pour améliorer la précision de la localisation
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avec LSVM.

Dans Javadi et al. [23], les auteurs utilisent la machine SVM et sa variante Twin-
SVM pour la localisation des nceuds capteurs dans les WSNs. Javadi considere
que le Twin-SVM localise la zone de la position attendue du nceud et utilise 1’algo-
rithme d’apprentissage distribué pour ce processus de localisation. La moyenne
des positions des nceuds dans la zone de détection peut étre considérée comme
la position du nceud capteur qui doit étre localisé. Zhang et al. [16] ont proposé
une méthode de localisation exploitant la connectivité des WSNs dans le cas ani-
sotropique. La technique proposée consiste a estimer la distance inter-nceuds et a
sélectionner des ancres de facon adéquate pour le processus de localisation par
multilatération. Cette technique prend en compte la taille du saut local, appelée
Per-Hop-Length pour le cas anisotropique. Les auteurs ont proposé un nouveau
modele d’estimation de la distance qui permet d’améliorer la précision de l’estima-
tion de la distance dans les WSNs. La procédure de sélection des ancres est basée
sur la précision de l’estimation de la distance et la distribution géographique des
ancres afin d’optimiser la précision de la localisation et de supprimer les mauvais
effets résultant des ancres mal distribuées. Dans [50] on exploite 'ELM-WSN
régularisé pour traiter le probleme de localisation a bonds multiples. L’algorithme
proposé utilise trois étapes : la détection des données d’apprentissage via la corres-
pondance entre le nombre de sauts et les distances physiques séparant les nceuds
connus et les noceuds inconnus, et ’algorithme de Trilatération pour le processus
de localisation.

Les auteurs dans [51]] ont présenté les modeles de localisation hybrides basés sur
la logique floue et le modele ELM. Pour optimiser la précision de la localisation,
le PSO minimise les effets des déploiements irréguliers alors que dans [52] on
présente une machine d’apprentissage de type SVM rapide pour un algorithme
de localisation de WSNs a grande échelle. L'algorithme de localisation proposé
transforme la position d’estimation de I’emplacement des WSNs en un probleme
multi-classe, la machine SVM pour la localisation utilisée sert a résoudre ce pro-
bleme. Le SVM rapide proposé introduit la mesure de similarité, et les SVMs sont
exploitées comme des classifieurs selon la mesure de similarité maximale.

De plus, les auteurs dans [53]] ont proposé une combinaison de la métaheuristique
"Algorithme Génétique" et de l’algorithme Dv-Hop pour calculer les coordonnées
des noeuds inconnus dans les WSNs. En utilisant des régions prometteuses de
localisation estimées par les techniques Max-Min, le processus de localisation via
l'algorithme génétique est appliqué pour minimiser les erreurs de localisation.
Dans [54] les auteurs exploitent 'apprentissage automatique ELM pour trouver
les nceuds ancres les plus appropriés pour le processus de localisation via 1’algo-
rithme DV-Hop amélioré. Tout d’abord, ’algorithme DV-Hop-ELM suggere de



40 CHAPITRE 3. La localisation dans les WSNs via ELM

transformer plusieurs nceuds virtuels inconnus en nceuds ancres via le processus
d’apprentissage ELM. Dans ce cas, les nceuds ancres virtuels et les nceuds ancres
réels sont utilisés ensemble pour localiser les noeuds restants inconnus a l'aide de

I’algorithme classique Dv-Hop.

En utilisant la métaheuristique de l’algorithme génétique dans [55] , les auteurs
ont proposé un algorithme de localisation optimisé pour les WSNs qui vise a
réduire les erreurs de localisation moyennes dans des conditions normales et
et des conditions d’attaque. Apres avoir identifié la valeur du nombre de sauts
transmise par I'ensemble des nceuds de références, un ancre principal utilise 1’al-
gorithme génétique pour choisir les ancres les plus appropriées pour le processus
de localisation et diffuse la liste sélectionnée des ancres dans le réseau. Ensuite,
les nceuds capteurs estiment leurs coordonnées a ’aide des ancres sélectionnées
et du processus de multilatération. Dans l'article [50], les auteurs ont exploité le
R-ELM (Regularized Extreme Learning Machine) pour la localisation multi-sauts a
grande échelle dans les WSNs et ont proposé un R-ELM multi-échelle (MS-RELM).
L'algorithme proposé se compose de trois étapes. Premierement, ’acquisition de
données pour le processus d’apprentissage en utilisant la correspondance entre les
distances et le nombre de sauts. Deuxiemement, UELM régularisé est utilisé pour
optimiser l’estimation de la distance entre les ancres et les nceuds inconnus. Fina-
lement, le processus de localisation est effectué par la méthode de Trilatération ou

de Multilatération.

Récemment, les auteurs de l'article [30]] ont suggéré 1’exploitation des machines
d’apprentissage de type Extreme Learning Machine (ELM) a noyau basées sur
la quantification du nombre de sauts (KELM-HQ) pour résoudre le probleme
de localisation dans les WSNs de type Range-Free. Cette méthode calcule le
nombre réel attendu de sauts entre les ancres et les nceuds inconnus. Pour la
phase d’apprentissage, les entrées et les sorties cibles de la machine K-ELM sont
respectivement le nombre de sauts (entre les ancres et les noeuds inconnus) et les
emplacements des ancres. En utilisant le noyau linéaire, la méthode en question
utilise le nombre de sauts quantifiés réels entre les noeuds inconnus comme

échantillons de test pour le processus de localisation dans la phase d’exploitation.

3.3 L’algorithme Extreme Learning Machine de base

L’idée de la projection aléatoire de la couche cachée des réseaux de neurones est
devenue tres populaire sous le nom de Extreme Learning Machines et ce nom a été

associé a une large classe de réseaux de neurones a poids aléatoires, notamment
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les réseaux a simple couche cachée connus sous le nom de single layer feedforword
network (SLEN) [56, (57}, 58] .

Projection aléatoire W,Bias

1 — .
" Calcul direct
X2
S ] —ol
x4 —| — 02
x5 —
x6 —
couche couche couche
de sortie

d'entrées cachée

Figure 3.2 — Structure d’une ELM

L’idée de la randomisation de la couche cachée des réseaux de neurones a été
proposée a plusieurs reprises. Par exemple, le réseau Random Vector Functional
incorpore une couche cachée dans un réseau de neurones avec des poids et des
bias [56]. Bien que I'idée de la randomisation dans les réseaux neuronaux appa-
raisse ailleurs, on ne peut nier qu’avec le développement du Extreme Learning
Machine au cours la derniéere décennie, I’idée et la théorie de ’exploitation de
la randomisation dans les réseaux neuronaux ont réellement pris forme. L'utili-
sation de la projection aléatoire de la couche cachée et I'exploitation du calcul
de la pseudo-inverse matricielle dans les réseaux neuronaux ont vraiment porté
leurs fruits et ont été développé dans un cadre couvrant de nombreuses méthodes
d’apprentissage automatique. Avec ces méthodes, de nombreux résultats théo-
riques et empiriques ont été obtenus grace a l'efficacité des caractéristiques de la

randomisation de la couche cachée de ’Extreme Learning Machine [57].

Etant donné un ensemble d’apprentissage [x;,t;]", ot x; est 'ensemble de données
d’apprentissage et t; est la sortie correspondante a x;, le réseau de neurone a une
seule couche cachée SLFNs avec L neurones cachées peut étre formulé de la facon

suivante :
L .
Zizlﬁig(wi'xﬁbi)ﬂw =1,---,N. (3.1)

avec g(x) la fonction d’activation associée a la couche cachée, Wi est la pondération

des entrées x; et b; est le bias.
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La fonction colit minimisant l'erreur d’apprentissage est définie par :

N
foin= ) loi =il (3.2)

ou o représente le vecteur de sortie de 'ELM.

En effet le processus d’apprentissage tente de trouver une relation linéaire entre la

couche cachée H et la sortie désirée T selon I’équation suivante :
Hp=T. (3.3)

avec H est la matrice représentant la couche cachée de 'ELM.

gwy-x;+by) - glwp-x;+bp)
H= . :

gwy-xn+by) - glwp-xn+br)|y,

Dans l'algorithme ELM, une fois que les poids des entrées w; et bi de la couche
cachée sont fixés de maniére aléatoire, la matrice de sortie H de la couche cachée
est déterminée de maniere unique. L'apprentissage d’un réseau de neurones a
une seule couche cachée peut étre transformé en résolution d’un systeme linéaire

d’équations. Les poids des sorties f peuvent étre déterminés par :
B=H'T (3.4)

Avec H' est la matrice pseudo-inverse de H dite "Moore-Penrose generalized

inverse matrix" [59].

3.4 Les variantes de ’ELM

a: Kernel ELM :

L'algorithme ELM original utilise une mise en correspondance explicite
des caractéristiques non linéaires. Pour la classification complexe, la
régression et d’autres taches de reconnaissance de formes non linéaires,
davantage de neurones de couche cachée sont nécessaires, ce qui en-
traine une structure complexe du réseau. L'algorithme Kernel Extreme
Learning Machine basé sur la méthode a noyau est proposé en
introduisant des noyaux dans I’ELM et fournit un cadre d’apprentissage
unifié pour les problémes de régression, de classification binaire et de

multi-classification. De plus, il peut mieux gérer le réglage des noyaux
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et I'intégration de sources de données hétérogenes [60,|61].

b : Projection multiclasse ELM :
La méthode ELM originale génére les parametres des nceuds cachés
de maniere aléatoire. Lorsqu’on traite des problémes d’apprentissage a
haute dimension, la capacité de généralisation et les performances de
I'apprentissage diminuent. Multiclass Projection Extreme Learning Ma-
chine (MPELM) transforme les données de haute dimension en données
de basse dimension en utilisant la matrice de projection obtenue par
décomposition de la valeur singuliere. La matrice de projection permet
d’attribuer des poids d’entrée pour obtenir des résultats de reconnais-
sance stables, et seul un nombre réduit de neurones de couche cachée
est nécessaire. De plus, I'algorithme MPELM ne nécessite aucune étape
d’apprentissage itératif [62]].

¢ : Tensor ELM :
L’ELM original ne peut pas traiter efficacement les immenses données a
haute dimensionnalité. L’'ELM tensoriel (T-ELM) combine I’ELM avec
des techniques tensorielles. La décomposition tensorielle est effectuée
sur les grandes données tensorielles et les envoie a 'ELM pour 'appren-
tissage [63]].

d: Genetic ELM :

Dans ce cas, les algorithmes génétiques sont utilisés pour 'optimisation
de la structure de I’ELM du point de vue nombre de neurones cachés
et parametre d’apprentissage de 'ELM. Le cceur de 'apprentissage par
les algorithmes génétique consiste a construire plusieurs modeles dif-
férents et a les agréger afin d’améliorer efficacement les performances
de généralisation de l'algorithme ELM. Il encode les paramétres des
neurones de la couche cachée de ’ELM dans des chromosomes, ce qui
représente une solution réalisable du probleme. Apres sélection, un
ensemble de réseaux ELM candidats est généré par 'algorithme géné-
tique. Ensuite, plusieurs réseaux optimaux sont sélectionnés pour étre
intégrés, ce qui améliore la robustesse et la capacité de généralisation

de ’Extreme Learning Machine [64].

e : Incremental ELM :

La structure du réseau de 'ELM peut également étre ajustée par construc-
tion incrémentale. Dans le cas de I’'ELM incrémental (I-ELM), seul un
nombre limité de neurones de la couche cachée est initialement défini
dans le réseau. Au cours du processus d’apprentissage, 1’algorithme

ajoute un nouveau neurone aléatoire a la couche cachée jusqu’a ce que
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le nombre de neurones de la couche cachée atteigne le maximum pré-
défini ou que l'erreur atteigne la précision prédéterminée, de sorte que
seul le poids de connexion entre le nouveau neurone et la couche de
sortie puisse étre calculé. Cependant, certains noeuds cachés jouent un
role secondaire dans la sortie du réseau, ce qui augmente la complexité

du réseau [65].

: On-Line Sequential-ELM :

L’algorithme Online Sequential Extreme Learning Machine
est proposé sur la base de la méthode des moindres carrés récursifs. Le
processus d’apprentissage de I’ELM original est généralement achevé
sur un ensemble d’apprentissage donné. Cependant, pour l’environ-
nement d’application pratique, lorsqu’il y a de nouveaux échantillons
d’entrainement, ’ELM ré-entraine les données originales et les nou-
velles données de facon itérative [58]]. Dans la phase d’apprentissage
séquentiel en ligne de I’OS-ELM, lorsque les nouvelles données arrivent,

le modele est mis a jour selon 'objectif d’optimisation suivant :

H, B
[ Hi :|/5

La solution de I'ELM généralisée est donnée par: g = (HTH) ' HTT

Initialement, on suppose que nous disposons d’un ensemble d’échan-

Ty

Tk+l

min

' (3.5)

tillons T,, doncon a : Hyfy = Tp;

dont la solution est : fy = Ko_lHOT To,

avec Ky = HOTHO.

Supposons l'arrivée de nouveaux échantillons T; pour l'apprentissage

par ELM, alorson a:

Hy Ty
B= (3.6)
H, I
la nouvelle solution est décrite par I’équation 3.7.
H ! T
=Kk |° 3.7
p1 =K, | |n (3.7)
Ou
H, g H
Ko=° 7" (3.8)
H,| |H,

Pour le calcul itératif on exprime f; en fonction de fy, Ky, H; et T;.

Alors, K; peut étre exprimé par :
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H
[T T 0
K =[H] H] ]X[HJ
=HlHy+H| Hy;
=Ko+ H[ Hy;
(3.9)

Alors;

T

Ho| |To
H;

=H] To+H[Ty;
T

=KoK;'H) Ty + H] Ty
= Kofo+HI' Ty
= Ky Bo—H{ Hypo+H{ T (3.10)
Avec Ky =K, - H] Hy;
Sion combineTles deux équations Eq. 3.9 et 3.10, on aura :
pr=Ki' gf i‘j
=K' (Kipo~ H{ Hi B+ H{ Tv);
=K 'K Bo - K{'HI H o + K HI Ty
= o+ K{'H{ (T - Hy Bo);

(3.11)

Avec K| = Ko+ H! Hy;
Sion généralise I'arrivée des données de fagcon séquentielle a I'itération k on trouve
la solution récurrente a l’itération k + 1 de ’ELM qui correspond a la méthode des

moindres carrés récursive suivante :

ﬁk+1 = ﬁk + Kk+1Hg+1(Tk+l - Hk+1ﬁk) (3.12)

3.5 Lalocalisation avec Extreme Learning Machine

Dans un WSN, intuitivement, le nombre de sauts minimal entre les nceuds cap-
teurs et les nceuds ancres ainsi que la distance physique correspondante (emplace-
ments géographiques) sont corrélés. En utilisant le modele ELM, cette corrélation

peut étre exploitée pour estimer 'emplacement des noeuds inconnus dans le WSN.

De la méme fagon que la premiere phase de 1’algorithme DV-Hop ou un paquet
balise est envoyé dans le réseau par chaque ancre contenant les informations
de types Identité, Position et Valeur du nombre de sauts, et une fois un nceud
inconnu a recu ce paquet il incrémente son compteur de nombre de sauts. Par

la suite, il calcule son nombre de sauts minimal cumulatif qui le sépare des
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Ficure 3.3 - WSN Isotropique, (b) WSN Anisotropique

nceuds ancres. Alors, en construisant la matrice globale du nombre de sauts
HC contenant deux sous-matrices HCA, et HCN, désignant respectivement la
matrice d’apprentissage et la matrice de validation qui décrivent la connectivité
du WSN. Le nombre de sauts minimal est alors sélectionné et défini comme HC.
Une table rassemble les nombres de sauts minimums entre les ancres et les nceuds

inconnus.

XY

B

FiGure 3.4 - Structure de 'ELM pour la localisation dans le cas WSNs Range-Free

TaBLEaU 3.1 — Correspondance entre HC et les positions XY

Al | A2 | A3 X |Y
N1 1 5 5 N1 X1 | V1
N2 2 4 4 N2 Xy | V2
N3| 3 | 3 | 3 | ELM|N3|x; | v
Ni| 4| 2] 4] = [Na|xq |
N5 5| 1] 5 N5 | x5 | vs
N6 | 4 | 4 2 N6 | x6 | V6
N7 5 5 3 N7 X7 | V7

(a) HOP table (b) XY table
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Dans ce cas on peut construire la table de sauts et la table de positions.

— [HCAP] e Rz(nap+nn)><na .
[HCN, ] ’

Y = [[XAp]] c R'Z(nap+nn)><2
[XN, ]

ou nap et nn représentent le nombre de nceuds d’apprentissage et de validation

respectivement. HCA,, représente la table de sauts dans la phase d’apprentissage,

HCN, la table de sauts dans la phase validation, XAP la table de positions durant

la phase apprentissage et XN, la table de position durant la phase d’exploitation.

Dans ce cas, la matrice représentant la premiére couche cachée est donnée par :

gw HC +by) -+ g(w,HCy+b,)
H = : : : :
g(lecnu[H-nn + bl) T g(wzHCnup+nn + bz)

W,HCA,,B HA
[¢(W,HCN,,B)]) \[HN,]
o H € Rel"P+m)x2 et ¢ représente la fonction d’activation associée a chaque
neurone cachée z.
Selon la théorie de la machine d’apprentissage ELM, les poids 8 associés a la sortie

de I’ELM sont calculés via la méthode des moindres carrés :

~ [HA, |, ([XA4,]
H-ﬁ_XY:([HNZ]] ﬁ_[[XNZ]] (3.14)

qui donne :

{ HA,-p=X4, (3.15)

HN, - = XN,

Ou B € Re!#? représente la matrice de pondération de la premiére couche cachée
de ’ELM calculée par la méthode des moindres carrés minimisant la fonction cott
suivante.

mﬁin(nHAp/s—XApnz) (3.16)

La solution de ce probleme d’optimisation est donnée par :
p=HAIXAp (3.17)

Avec XA, la sortie désirée et HAp" est la matrice Moore—Penrose de HA, définie

par:
HAp" = (HA HA,)'HA] (3.18)
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T - T
B=(HA HA, 'HA, XA, (3.19)

I1 est a remarquer qu'un nombre réduit de nceuds ancres ou une taille réduite
de la base d’apprentissage pour la phase d’apprentissage introduit le probleme du
sous-ajustement (underfitting), et un grand nombre de nceuds ancres peut induire
un probléme de sur-ajustement (overfitting) des parametres d’apprentissage de
I’ELM. Pour réduire ces problemes et améliorer I’erreur de généralisation du pro-
cessus de localisation par ELM, nous utilisons le facteur de régularisation a pour
I’estimation du poids de sortie 8. Le parametre a controle le degré d’ajustement
des poids de I'ELM par rapport a l'erreur de généralisation dans la phase de
validation. Ensuite, la machine d’apprentissage ELM régularisée donne un poids
de g égal a:

B=(HAJHA,+ald) ' HAJ XA, (3.20)

ou « est le parametre de régularisation a ajuster dans la premiere phase d’appren-

tissage et Id représente la matrice d’identité (z x z).

Algorithm 1 : Pseudocode de l'algorithme d’apprentissage via I’'ELM pour la
localisation
Initialisation :

Entrée : Dataset HCA, € R

Output : f € R?*?

Définir la fonction d’activation et le nombre de neurones cachées z
But : Identification de f3

Begin :

1. Générer aléatoirement W and B
2. Calculer I'état de la couche cachée HA,
3. Calculer la pondération de la sortie de 'ELM
B=(HAJHA, +ald) " HA] x XA,
4. Sauvegarder W,Bet f3
End

Une fois la phase d’apprentissage est terminée, la phase de validation consiste
a vérifier les performances de la localisation de I'ELM avec des WSNss de caracté-
ristiques différentes a celles utilisées dans la phase d’apprentissage a savoir HCN,,

et XN,. L'algorithme suivant résume la phase de validation de 'ELM.
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Algorithm 2 : Pseudocode de la validation de ’'ELM pour la localisation

Initialisation :
Charger la structure de 'ELM W, B et f3
Définir la nouvelle matrice de sauts HCN et XN
Output : XN
Begin :

1. Calculer I’état de la couche cachée HN

2. Calculer l'estimation de X N ¢

XNt = HN, x p

3. Retourner XN, comparer XN, a XN¢*

End

3.5.1 Test et validation de I’ELM

Dans cette section, nous effectuons 1’évaluation des performances de l’algo-
rithme de localisation ELM pour les WSNs Range-Free dans le cas isotropique
et nous comparons les résultats obtenus avec les résultats obtenus par les algo-
rithmes LSVM [13], NN [14], DV-hop [1], SVM [16], SELM [10] et RRGA [17] dans
les cas isotropiques sous les mémes scénarios de simulations avec une région de
déploiement de 50m x 50m et un rayon de communication de 7m.

Les phases d’apprentissage de I’'ELM nécessitent une structure raisonnable de
I’ELM et un ensemble de données d’apprentissage de taille raisonnable et un
nombre de neurones cachés adéquat. Ce qui permet de fournir un bon modéle
qui donne une bonne précision durant les phase de test et de validation. En fait,
la procédure d’essai et d’erreur est exploitée pour fixer la structure de ’'ELM. Le
nombre de neurones cachés étant fixé a 50 neurones et la fonction d’activation est
la fonction sigmoide. Le nombre d’entrées des neurones est le nombre d’ancres
et le nombre de sorties des neurones est la position XY. En outre, la taille de
I’ensemble des données d’apprentissage est de 5000 nceuds capteurs caractérisés
par leurs nombres de sauts et leurs positions XY. Nous supposons également que
chaque nceud du réseau communique avec les autres sur la base du protocole
de routage multi-sauts. Le facteur de régularisation utilisé pour I'estimation des

distances de sauts est fixé a a = 0,945.

a: Effet du nombre d’ancres : Afin de mettre en évidence la relation entre l'erreur
de localisation moyenne et le nombre d’ancres, nous effectuons la phase de
simulation avec les configurations suivantes : 256 nceuds de capteurs sont
déployés de maniere aléatoire sur une zone rectangulaire de 50m x 50m, la
portée de communication égale a 7 metres et le nombre de nceuds ancres est
fixé a 40, 52, 64, 76 et 88.
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—+=NN
-8-SELM

Average localization errors (m)

Number of anchornodes

Ficure 3.5 — Erreurs de localisation en fonction du nombre d’ancres

TABLEAU 3.2 — Performances de la localisation de I’'ELM en fonction du nombre
d’ancres

Nombre d’ancres | 40 52 64 76 88
Min 0.29 | 0.32 | 0.22 | 0.28 | 0.31

Max 6.23 | 6.25 | 5.88 | 5.51 | 5.31
Moyenne 1.91 | 1.85| 1.72 | 1.63 | 1.51
Std 1.11 | 1.25 | 0.98 | 0.98 | 0.95

Comme le montre la figure 3.5 et comme prévu, pour les sept algorithmes,
la précision de la localisation s’améliore a mesure que le nombre de nceuds
ancres dans le réseau augmente. En effet, 'augmentation du nombre d’ancres
conduit a augmenter le nombre de nceuds de référence c’est a dire plus d’in-
formation pour la phase de localisation. De plus, ’erreur de localisation de
I’algorithme que nous avons congu est largement inférieure a celle de ses
homologues. En effet, nous avons obtenu plus de 30% d’amélioration par
rapport aux meilleurs résultats donnés par les algorithmes de localisation
RRGA, LSVM, NN, DV-hop, SM, SELM et RRGA.

b : Effet du nombre de nceuds : Dans le méme environnement, les résultats de la
simulation ont été effectués avec 192, 256, 320 et 384 nceuds capteurs, avec
64 ancres. Le rayon de communication est égale a 7 metres. La figure 3.5
montre la comparaison des performances avec les algorithmes de localisation
de la littérature : LSVM, NN, DV-hop, SM, SELM et RRGA. Dans le méme
environnement, les résultats de la simulation ont été effectués avec 192, 256,
320 et 384 nceuds de capteurs, avec 64 ancres. Le rayon de communication

est égal a 7 metres. La figure 3.6 montre la comparaison des performances
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TaBLEAU 3.3 — Performances de la localisation de ’ELM en fonction de la densité
du réseau

Nombre de nceuds inconnus | 192 | 256 | 320 | 384
Min. 0.57 |1 0.42 | 037 | 0.26

Max. 6.56 | 632 | 5.23 | 5.13

Moy. 2131192 |1.75| 1.56

Std 1.58 | 1.45 | 1.21 | 0.97

avec les algorithmes de localisation de la littérature : LSVM , NN, DV-hop,

SM, SELM et RRGA.
7
——NN
-©- SELM
er --LSWM
=)6=SM
£ -8-RRGA
e ~O~Dv-Hop
o & ELM
o =
o
(=}
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.
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Ficure 3.6 — Erreurs de localisation en fonction du nombre de noeuds

La figure 3.6 montre que les erreurs moyennes diminuent lorsque le nombre
densité du WSNs augmente. En fait, si la densité des nceuds du WSN aug-
mente, la connectivité du WSN est améliorée et le nombre de sauts entre les
nceuds ancres et les noeuds capteurs diminue, ce qui minimise le nombre de
sauts et améliore la distorsion des liens entre les nceud capteurs. Dans cette
simulation, nous avons obtenu une amélioration de plus de 30% par rapport
aux meilleurs résultats donnés par les algorithmes LSVM, NN, DV-hop, SM,
SELM et RRGA. Les résultats de la simulation prouvent l'efficacité de notre
algorithme par rapport aux algorithmes mentionnés. Les tableaux 3.2 et 3.3
donnent les statistiques de localisation avec "Min", "Max", "Moy" et "Std"
représentent respectivement le minimum, le maximum, la moyenne et ’écart
type de 'erreur de localisation en exécutant 100 déploiements aléatoires du

réseau de capteurs.

Ainsi, les résultats de simulations prouvent que l’algorithme ELM dans le cas

du Range-Free WSNs minimise les erreurs de localisation dans les WSN et a de
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plus une grande précision de localisation par rapport au processus de localisation
classique et a d’autres processus de localisation issues des techniques du Soft-
Computing récemment publiées.

La figure 3.7 présente un exemple de localisation par les algorithmes ELM ap-
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Ficure 3.7 — Exemple de résultat de localisation via ELM

pliqués a localisation dans notre étude de cas avec 40 ancres et 394 nceuds de
capteurs et un rayon de communication égal a sept metres et une zone de déploie-
ment de 50m x 50m pour le scénario de déploiement. Dans cette figure, le symbole
‘0’ indique la position réelle du nceud inconnu et la ligne droite rouge indique les
erreurs de localisation entre les positions XY exactes et celles estimées, les points
jaunes en forme de losange indiquent les positions des noeuds d’ancrage. L'erreur

de localisation moyenne obtenue dans ce cas est de 1,5 metre.

3.5.2 Effet de l’irrégularité de la connectivite

En pratique, dans les réseaux de capteurs, I’environnement de localisation est
affecté par de nombreux effets d’irrégularité comme le bruit électromagnétique
et la variation du RSSI. Ainsi la communication radio des nceuds de capteurs RF
prendra la forme d’une ellipse irréguliere au lieu d’un cercle standard. L'impact de
I'irrégularité radio sur le protocole de routage peut affecter le nombre minimum
de sauts pour le processus de localisation dans les WSN de type "Range-Free". De
nombreuses recherches portent sur la caractérisation du degré d’irrégularité du
signal radio. En effet, le modele de degré d’irrégularité dessine la variation
maximale de la portée radio par unité de changement de degré dans différentes
directions de I'antenne de propagation radio. Dans la phase de simulation sui-

vante, nous exploitons le modele DOI le plus utilisé pour étudier I'impact des
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phénomenes d’irrégularité de communication. En effet, la probabilité que deux
nceuds puissent communiquer entre eux est controlée par un parametre (d). Le
modele suivant [65], décrit la probabilité de connectivité pour deux nceuds séparés
par la distance (d) et par la portée de communication idéale R. Dans ce modéle, la

probabilité de communication entre les deux noeuds est la suivante :

1, 4<1-DOI,
P(d) =] dor(d-1)+1, 1-DOI<4 <1+DOI,
0, 4>1+DOL.

Comme le montre la figure 3.8, le rayon de transmission change en fonction de
la valeur de DOI. Lorsque DOI = 0, le rayon de transmission R prend la forme
d’un cercle idéal. De plus, la valeur de DOI augmente, plus l'irrégularité de la
portée de transmission augmente et affecte le nombre de sauts entre les noceuds
d’ancrage et les nceuds localisés. Dans notre simulation, le signal DOI permet
de représenter les irrégularités de propagation dans le processus de localisation
du WSN. Pour étudier l'effet du DOI sur le processus de localisation par ELM

FiGure 3.8 — Irrégularité du rayon de communication DOI

et trouver la corrélation entre les erreurs de localisation normalisées et le DOI,
nous mettons en ceuvre l’algorithme de localisation avec le modele d’irrégularité
de la portée radio, et nous supposons que les nceuds de capteurs ont la méme
portée de transmission de rayon R=100m. Le DOI varie entre [0,0.07]. Dans les
cas de simulation, 300 noeuds inconnus sont déployés dans une zone 2-D d’une
surface S=1000mx1000m avec la portée de communication moyenne R=100m et
le nombre de nceuds d’ancrage égal a 50.

La figure 3.9 illustre la variation de l’erreur normalisée (NLE) de localisation
obtenue via l'algorithme ELM avec la variation du nombre d’ancres et des valeurs
du DOI. On remarque que si le DOI augmente, la connectivité du réseau de cap-
teurs sans fil est perturbée et le nombre de sauts entre les ancres et les nceuds
inconnus est affecté, ce qui entraine une détérioration de la précision de la locali-

sation. Par exemple, pour 35 nceuds d’ancrage, si le DOI est égal a zéro l'erreur
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Ficure 3.9 - Effet de I'irrégularité DOI du rayon de communication

de localisation est proche de 0,4xR mais si le DOI=0,07, I’erreur de localisation
est proche de 0,7xR car la valeur du nombre de sauts est affectée et introduit des
erreurs de localisation. De plus, dans le cas de 5 ancres, si le DOI est égal a zéro
I’erreur de localisation est proche de 0,75xR mais si le DOI=0,07, les erreurs de
localisation sont proches de 1,35xR parce que la valeur du nombre de sauts est

largement affectée et introduit une grande erreur de localisation.

3.6 Conclusions

Dans ce Chapitre, un algorithme de réseau neuronal basé sur 'ELM a été
proposé afin d’améliorer la performance de localisation des noceuds dans les WSNSs.
L’algorithme ELM proposé est basé sur la technique Range-Free dans des cas iso-
tropiques. L'algorithme ELM pour la localisation a été expérimenté par simulation
pour de nombreux scénarios dans des environnements isotropiques. L'erreur de
localisation normalisée (NLE) a été calculée pour évaluer les performances du
modele de localisation. Les performances des algorithmes de localisation propo-
sés sont bien démontrées par les résultats de la simulation comparés aux autres
algorithmes en termes d’erreurs de localisation normalisées moyennes (NLE). Le
chapitre suivant présente un nouvelle architecture de I'ELM pour la localisation
dans les WSNs de type Range-Free pour le cas des déploiements isotropiques et

anisotropiques.



Chapitre

Cascade-ELM pour la localisation dans
les WSNs

4.1 Introduction

La réalisation matérielle d’un réseau neuronal et spécialement une machine
d’apprentissage de type Extreme Learning Machine dépend essentiellement de
la mise en ceuvre efficace d’un seul neurone. En effet, de nombreux travaux de
recherches et d’applications sur la mise en ceuvre et 'implémentation des réseaux
de neurones artificiels ont été proposés. Les réseaux de neurones peuvent étre mis
en ceuvre en utilisant des systemes analogiques et/ou numériques. Généralement,
I'implémentation numérique présente l’avantage d’une plus grande précision,
d’une moindre sensibilité au bruit et d’'une meilleure testabilité. Les techniques
d’implémentation matérielle des réseaux de neurones numériques sont en outre
classifiées en deux catégories.

L'implémentation logicielle sur les processeurs a usage général ou sur un pro-
cesseur spécifique dédié au traitement numérique du signal DSP. L'implémentation
basée sur le DSP est de type séquentielle et ne préserve donc pas l'architecture
paralléle des neurones d’une couche cachée. Alors que les implémentations sur des
ASICs sont couteuses, peu flexibles et n'offrent pas la possibilité de reconfiguration
par l'utilisateur, les nouvelles orientations de I'implémentation des réseaux de
neurones se dirigent vers I'implémentation matérielle sur des architectures recon-
figurables de type FPGA. Dans le cas des WSNs, un nceud capteur ne présente pas
de capacités de calcul intéressantes vu les caractéristiques du pc implémenté dans
le nceud capteur et 'implémentation d’une machine d’apprentissage présente des
inconvénients de type puissance de calcul et temps de calcul. En effet I'implémen-
tation de la machine d’apprentissage ELM dans notre cas sur une architecture

matérielle de type FPGA tente a décharger le puc de cette phase de calcul et a

55
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accélérer le processus de localisation tout en minimisant la taille de la mémoire.

4.2 Localisation avec ELM a deux couches cachées

Dans les réseaux de capteurs sans fil, il a été prouvé qu’il existe une corrélation
directe entre le nombre de sauts minimal et la distance physique correspondante.
En utilisant le modele de machine d’apprentissage ELM, la localisation de nceuds
inconnus dans les WSNs peut étre effectuée en exploitant cette corrélation. Alors
pour mieux améliorer les performances de la localisation via 'ELM a une seule
couche cachée (présentée dans le chapitre 3) on projette a ajouter une autre couche
cachée visant l'estimation des distances qui séparent les ancres des noeuds cap-
teurs tout en ajoutant une phase d’apprentissage intermédiaire.

Les différentes étapes d’apprentissage de 'ELM a deux couches cachées, dite aussi
'THL-ELM!' se résument comme suit :

Etape 1 : Découverte du WSN :

Comme la premieére étape de I'algorithme DV-Hop de base appelée phase d’inon-
dation, dans la premiere phase d’apprentissage, un paquet balise est diffusé par
chaque noeud ancre dans le réseau de capteurs pour informer les autres nceuds
des informations relatives aux ancres de référence (identité, position et valeurs du
nombre de sauts). Une fois qu'un nceud inconnu a regu ce paquet, le nceud cap-
teur incrémente son nombre de sauts. Ensuite, chaque nceud calcule son nombre
de sauts minimal cumulatif qui le sépare des noeuds ancres. En conséquence, le
nombre de sauts minimal entre tous les nceuds est donné et fournit la matrice
globale du nombre de sauts HC. La matrice HC est divisée en deux sous-matrices
HCA et HCN désignant la connectivité des ancres et la connectivité des nceuds
capteurs inconnus. Par ailleurs, la matrice de connectivité des ancres HCA joue
un role de nceud de référence pour la phase d’apprentissage. Les coordonnées Xa
de tous les noeuds ancres étant connues, la matrice des distances Da des nceuds

ancres peut étre directement calculée par la formule suivante :

daj; :\/(ai—b]-)2+(bi—b]-)2 (4.1)

ou a;,b; désignent la position de I’ancre A; .

Etape 2 : Phase d’apprentissage de la localisation du WSN via le modéle ELM :
Le réseau de capteurs sans fils est constitué de n nceuds déployés de maniere aléa-
toire, divisés en deux groupes composés respectivement de na noeuds d’ancrage
et nn nceuds inconnus. La matrice du nombre de sauts, la matrice de distance
entre tous les nceuds et la matrice de coordonnées de tous les noeuds sont données

respectivement par : HC, D et XY
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)

C= ([HCA]) e RB(mHnn)xna .

[HCN]
D= [[DA]) c Rz(na+nn)><na;
[DN]
XY = [[XA]) e Rz(na+nn)><2
[XN]

Etape 2.1 : Interprétation de la premiére couche cachée de 'ELM

On suppose que la relation entre le nombre de sauts minimal des noeuds
capteurs HC et les distances correspondantes D peuvent étre exprimée via une

machine d’apprentissage de type ELM comme le montre la figure 4.1.

HC H D

Ww,B 7

Input layer hidden layer  output layer

Ficure 4.1 - Structure de ’'ELM pour la premiere phase d’apprentissage

Dans ce cas, la matrice représentant la premiére couche cachée est donnée par :

gw HC +by) - g(w,HCy +b,)
H= : : :
g(leCna+nn + bl) e g(wzHCna+nn + bz)
o [g(W,HCA,B)]]:([HA]) (4.2)
[¢(W,HCN, B)] [HN |

ott H € Re("a+1m)*2 et ¢ représente la fonction d’activation associée & chaque neu-
rone caché.

Selon le principe de la machine d’apprentissage ELM, les poids f; associés a la
sortie de I’ELM sont calculés par la méthode des moindres carrés.

Nous avons :

[HA]

H-pr=D=|

i =

D A]] (4.3)
[DN]
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qui donne :
{ HA- By = DA = Phase d’apprentissage (4.4)

HN -y = DN = Phase de validation

Ou B, € Re!"™? représente la matrice de pondération de la premiére couche
cachée de I'ELM calculée par la méthode des moindres carrés minimisant la
fonction cott suivante :

H}j,iln(llHAﬁ1 - DA|I?) (4.5)

Avec ||.||> est L,-norm. La solution de ce probléme d’optimisation est donnée par :
B =HATDA (4.6)

Avec DA est la sortie désirée et HA' est la matrice pseudo-inverse de HA définie

par :
HY=(HATHA) 'HAT (4.7)

B =(HATHA) 'HATDA (4.8)

Dans le cas d’'un WSN Range-Free basé sur la connectivité, en considérant les
erreurs introduites par le nombre de sauts entre les nceuds et ’estimation des
distances, nous améliorons la solution du probléme par la minimisation de ’erreur
quadratique de localisation et de la norme vectorielle f; pondérée. La fonction

cout a minimiser dans ce cas est donnée par 1’équation 4.9 suivante :

. (HA DA),,
Hkin”[md]'ﬂl_( 0 )II (4.9)

Avec ||.||* est L,-norm, u est un paramétre d’apprentissage a régulariser durant la
phase d’apprentissage. La solution est donnée par la méthode des moindres carrés

régularisés et est donnée par I’équation 4.10.

Br=(HATHA + uld) ' HATDA (4.10)

ou Id représente la matrice identité (z x z).

Etape 2.2 : Interprétation de la deuxiéme couche cachée du THL-ELM
La structure de la machine d’apprentissage a deux couches cachées THL-ELM est
donnée par la figure 4.2. De plus, nous supposons que la relation entre la matrice
des distances D et les coordonnées XY de tous les noeuds peut étre estimée par

I'approximation linéaire suivante :
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HC H D

XY

W,B B 2

Input layer hidden layers output layer

Figure 4.2 - Structure du THL-ELM pour la deuxiéme phase d’apprentissage

D-B=XY = DAY, )= XA (4.11)
P on) P27 xn
DA-B, = XA (4.12)
DN -, =XN '

Ol B, € Re"™>*?) représente la matrice de poids de sortie de la deuxiéme couche ca-
chée du THL-ELM et peut étre calculée via les outils d’optimisation des moindres

carrés.

B, =(DATDA)'DATXA (4.13)

Etape 3 : Le processus de localisation
Cette étape consiste a calculer les distances estimées a partir desquelles les posi-
tions des nceuds capteurs inconnus sont estimées.
Etape 3.1 : Estimation de la distance
La matrice du nombre de sauts entre les nceuds capteurs inconnus et les nceuds
ancres est connue et présentée sous la forme d’une matrice HCN de dimensions
nn x na, puis les distances estimées entre tous les nceuds inconnus et les noeuds

ancres sont fournies par 'interprétation de la premiére couche cachée.

DN =HN -B,

(4.14)
DN = HN(HATHA + uld)"'HATDA

Ou HN = g(W,HCN, B) représente la fonction d’activation sigmoide appliquée
au nceud inconnu a localiser.

Etape 3.2 : La localisation

L’interprétation de la deuxieme couche cachée du THL-ELM donne la position
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attendue XN de tous les nceuds inconnus a localiser.

XN =DN -,
T - (4.15)

XN =DN(DA"DA)"" DA" XA

Enfin, la position estimée XN des nceuds capteurs inconnus peut étre définie par :

XY =HN x f; x B, (4.16)

Le processus d’apprentissage et de validation du modele THL-ELM est resumé

par les algorithmes suivants.

Algorithm 3 : Pseudocode de 'algorithme d’apprentissage via THL-ELM pour la
localisation
Initialisation :

Entrée : Dataset HCA € R"®"1¢ ot XA ¢ R"*?
Sortie : B; € R¥" et B, € R"*2
Définir la fonction d’activation et le nombre de neurones cachés z
But : Identification de 8; et de B,
Début :
1. Générer aléatoirement W and B
2. Calculer la couche cachée HA
3. Calculer les parametres de 'ELM
pr=(HATHA+ uld)"'HAT x DA
B, = (DATDA)'DAT x XA
4. Sauvegarder W, B, 8; et p;

Fin

Une fois la phase d’apprentissage est terminée, la phase de validation consiste
a vérifier les performances de la localisation de 'ELM a deux couches cachées avec
des WSNs de caractéristiques différentes a celles utilisées dans la phase d’appren-
tissage et sont caractérisés par HCN et XN. L'algorithme suivant résume la phase
de validation du THL-ELM proposé.
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Algorithm 4 : Pseudocode de la validation du THL-ELM pour la localisation
Initialisation :
Charger la structure du THL-ELM W, B, B, et f;
Définir la nouvelle matrice de sauts HCN et XN
Sortie : XN
Début :
1. Calculer la premiere couche cachée HN

2. Calculer la deuxieme couche cachée DN
DNt = HN x

3. Calculer l’estimation de X N ¢
XN = DN x 6,

4. Retourner XN®', comparer XN a XN

Fin

La figure résume le processus de localisation avec ELM a deux couches

cachées.

' Learning phase i Da <

Ficure 4.3 — Diagramme de fonctionnement de la localisation avec THL-ELM

4.3 Implémentation du THL-ELM et comparaison

La suite de notre travail est consacrée a la validation de I’approche de loca-
lisation proposée et I’évaluation des performances de l'algorithme ELM a deux
couches cachées que nous proposons. Lalgorithme original DV-Hop, 'algorithme
de localisation ELM a une seule couche cachée et notre proposition de ELM a
deux couches cachées ont été comparés dans les cas des WSN isotropiques et

anisotropiques avec les mémes conditions de simulation. Nous avons effectué 100
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fois des scénarios de déploiements aléatoires des WSNSs, et nous avons calculé les
valeurs moyennes de ces scénarios. Dans tous les cas de simulation, les noeuds
inconnus sont déployés dans une région rectangulaire 2-D dont la surface est
S =100m x 100m = 10000m? avec 50 nceuds ancres et la méme portée de com-
munication pour chaque nceud R = 20m (c’est-a-dire la capacité de transmission).
Pendant la phase de localisation, nous supposons que tous les noeuds et les ancres
du réseau sont statiques. Nous supposons également que chaque nceud du réseau

communique avec les autres par le biais du protocole de routage multi-sauts.

4.3.1 Etude dans le cas des WSNs isotropiques

Tout d’abord, pour le processus d’apprentissage dans le cas des WSNs isotro-
piques, la structure des WSNs considere nn = 200 nceuds inconnus et na = 60
neceuds ancres. Les nceuds ancres sont déployés selon des scénarios de déploiement
aléatoire, circulaire, spirale et sinusoidal (figure 4.4). L'apprentissage des données
considere 25 scénarios pour les 200 nceuds capteurs inconnus du WSN. Dans le
cas d’une couche cachée et de deux couches cachées le nombre de neurones cachés

est fixé a 250 avec une fonction d’activation sigmoidale.

Concernant la localisation de la position des noeuds WSN nouvellement dé-
ployés (phase de validation), cas isotropique, les positions des nceuds ancres
restent les mémes que celles utilisées dans la phase d’apprentissage (positions
inchangées des ancres). La métrique que nous utilisons pour évaluer la perfor-
mance de nos algorithmes de localisation est la fonction de distribution cumulative
(CDF) de l’erreur de localisation normalisée (NLE) qui caractérise la précision de

la localisation et I'erreur de localisation moyenne définie par I’équation suivante :

—x;)2+ (18 = ;)2

nn xR

(4.17)

\/ est
NLE = z

ou nn et R représentent respectivement le nombre de noeuds inconnus et le rayon
de communication fixé dans notre simulation (20m). Les (x;,y;) sont les coordon-
nées réelles et les (x{*,p¢") sont les coordonnées estimées de la position du ieme
nceud capteur inconnu. Pour réaliser I’évaluation de la phase d’exploitation, 400
expériences de redéploiement (c’est-a-dire des simulations) sont effectuées. Ces
400 simulations correspondent a des WSNs composés de 100 nceuds capteurs
selon des scénarios aléatoire, circulaire, en spirale et sinusoidal. Dans ce qui suit
et pour chaque scénario, la valeur moyenne de la NLE sera calculée pour les 400

redéploiements.
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FIGURE 4.4 — Scénarios de déploiement des ancres : Aléatoire, Circulaire, Spirale et
Sinusoidal

Dans le cas isotropique, la figure 4.5 donne I'exemple des résultats de localisation
des noeuds capteurs inconnus par l’algorithme THL-ELM pour différents scénarios
de déploiement d’ancres. Dans cette figure, le symbole ‘0’ indique I'emplacement
réel du nceud inconnu et la ligne droite bleue représente les erreurs de localisation
entre la position exacte et la position estimée, les points noirs indiquent la position
des noeuds ancres.

La figure 4.6 donne la fonction de distribution CDF du NLE obtenue par 1’al-
gorithme THL-ELM pour différents scénarios de déploiement d’ancres (aléatoire,
circulaire, sinusoidal et spirale). Dans ce cas, les déploiements en spirale, circu-
laire et sinusoidal obtiennent une meilleure précision de localisation par rapport
au déploiement aléatoire. Le tableau 4.1 résume les résultats de la précision de
localisation pour le processus de localisation THL-ELM. Par exemple, dans le cas
du scénario de déploiement de 'ancre en spirale, 90% des positions des nceuds de
capteurs inconnus ont pu étre estimées avec une N LE inférieure ou égale a 0.2 x R

(Rayon de communication). En revanche, le scénario de déploiement aléatoire
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Ficure 4.5 — Exemple de simulation de localisation avec déploiement des ancres
Aléatoire, Circulaire, Spirale et Sinusoidal

permet d’obtenir 78% des positions inconnues avec le méme NLE (0.2 x R). Ce-
pendant, 100% des positions inconnues peuvent étre estimées avec une précision

inférieure ou égale a 0.5 x R.
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Ficure 4.6 — CDF du NLE pour ELM avec les déploiements Aléatoire, Circulaire,
Spirale et Sinusoidale

Pour évaluer les performances du THL-ELM dans le cas isotropique, les mémes

conditions de simulations utilisées pour 'algorithme ELM de base sont considé-



4.3. Implémentation du THL-ELM et comparaison 65

TaBLEAU 4.1 — L'erreur de localisation normalisée (NLE) du ELM

<0.1R | £0.2R <0.3R <0.4R | <£0.5R
Spirale 70% 90% 98% 98% 100%
Sinusoidale | 62% 90% 98% 98% 100%
Circulaire 50% 90% 98% 98% 100%
Aléatoire 40% 78% 92% 95% 100%

rées. La figure 4.6 et la figure 4.7 montrent le CDF des NLE obtenus par I'ELM et
le THL-ELM pour les différents scénarios de déploiement des ancres. Le scénario
aléatoire est toujours moins précis que les autres scénarios, tandis que le scéna-
rio de déploiement de I’ancre en spirale présente une précision de localisation
remarquable.

La figure 4.7 résument les résultats de la précision de localisation pour les
processus de localisation ELM et THL-ELM. Par exemple, I'utilisation du scénario
de déploiement des ancres en spirale permet d’estimer 90% de la position des
neceuds de capteurs inconnus avec un NLE inférieur ou égal a 0.15xR. En revanche,
les déploiements aléatoire, circulaire et sinusoidal permettent d’obtenir 90% de
précision avec un NLE inférieur ou égal a 0,2 x R. Cependant, 100% des positions
inconnues ont pu étre estimées avec une précision inférieure ou égale a 0.5 x R.
L’algorithme de localisation THL-ELM est donc plus précis que l’exploitation d'un

ELM a une seule couche cachée.
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FiGURE 4.7 — Résultats de localisation du THL-ELM avec des déploiements Aléa-
toire, circulaire, spirale et sinusoidale

Dans ce qui suit, nous validons nos approches proposées ELM et THL-ELM

en comparant leurs résultats avec l’algorithme DV-hop bien connu pour le cas



66 CHAPITRE 4. Cascade-ELM pour la localisation dans les WSNs

TaBLEAU 4.2 — Lerreur de localisation normalisée (NLE) du THL-ELM

<0.1R | £0.2R <0.3R <0.4R | <£0.5R

Spirale 80% 96% 99%  100% | 100%
Sinusoidal | 60% 90% 97%  100% | 100%
Circulaire | 55% 90% 97%  100% | 100%
Aléatoire 51% 85% 95%  100% | 100%

isotropique. Ces comparaisons ont été effectuées avec les mémes parametres de

réseaux capteurs sans fils et le méme scénario de déploiement d’ancres en spirale.
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Figure 4.8 — Résultats de CDF pour les algorithmes ELM, THL-ELM et le DV-hop
avec le déploiement spirale

La figure 4.8 donne les résultats CDF du N LE obtenus par nos algorithmes de
localisation proposés ELM de base et THL-ELM et l’algorithme DV-hop pour le
scénario de déploiement d’ancres en spirale. Les résultats de localisation montrent
que la précision due aux deux algorithmes de localisation proposés basés sur
I’ELM surpasse largement la précision des résultats de localisation donnés par
I'algorithme DV-hop original. Par exemple, ’algorithme THL-ELM, l'algorithme
ELM et l'algorithme DV-hop donnent respectivement 96%, 90% et 63%, pour
une précision de 0.2 x R. Cela démontre une fois de plus la précision du modele
THL-ELM par rapport a ELM de base et DV-hop.

La figure 4.9 décrit l'erreur de localisation normalisée NLE avec différentes
stratégies de scénarios de déploiement des ancres (scénarios aléatoire, circulaire,
sinusoidal et en spirale). Comme on peut l'observer sur la figure 4.8, quelque soit
le scénario de déploiement des ancres, les résultats obtenus par les algorithmes
ELM sont meilleurs que ceux de DV-hops. En ce qui concerne les algorithmes ELM,
le THL-ELM donne de meilleurs résultats que l’algorithme ELM. THL-ELM donne



4.3. Implémentation du THL-ELM et comparaison

67

&
S015

ke

005

>
=g

£
&
of

Anchprs deplyment

Ficure 4.9 - Précision de la localisation avec ELM, THL-ELM et l'algorithme DV-

hop avec le déploiement Spirale

une précision double par rapport a ’algorithme DV-hop dans tous les scénarios de
déploiement d’ancres. Ces résultats de simulations prouvent l’efficacité des algo-
rithmes de localisation ELM et THL-ELM dans les cas isotropiques du probléme

de localisation des WSNs, et soulignent également leur meilleure précision par
rapport a I'algorithme DV-hop.

4.3.2 Etude dans le cas des WSNs anisotropiques

Dans la suite, nous cherchons a évaluer les performances des algorithmes ELM
et THL-ELM avec deux topologies anisotropiques différentes de WSN : La forme
"A" et la forme "Z" illustrées sur la figure 4.10.
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Dans les deux cas, la zone de déploiement est fixée & 100m x 100m = 10000m>.
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Le nombre d’ancres est fixé a na = 23 pour la forme A et na = 37 pour la forme
Z (figure 4.10). Nous maintenons la méme portée de communication R = 20m et
le nombre de neurones cachés égal a 250. Les figures 4.11 et 4.12 présentent les
résultats de localisation de la forme A et de la forme Z pour 'algorithme THL-ELM
et I'algorithme DV-hop. Ces résultats de simulation montrent une différence de
précision remarquable entre I’algorithme de localisation THL-ELM et I'algorithme
DV-hop dans le cas des déploiements de type anisotropiques. Pour une analyse
plus précise des résultats, la figure 4.13 donne la CDF des erreurs normalisées
obtenues par les algorithmes ELM, THL-ELM et DV-hop pour un déploiement de
neeuds de forme A et Z. Les résultats de localisation montrent que les algorithmes
de localisation ELM de base et THL-ELM proposés surpassent largement les
résultats de localisation obtenus par l'algorithme DV-hop.

Dans le cas de la forme A, les algorithmes THL-ELM, ELM et DV-hop atteignent
respectivement 87%, 80% et 27% pour une précision de 0.2R. De méme, dans
le cas de la forme Z, les algorithmes THL-ELM, ELM et DV-hop atteignent res-
pectivement 95%, 91% et 25% pour une précision de 02 x R. 11 est clair que les
algorithmes SHL-ELM et THL-ELM proposés dans le probleme WSN anisotrope

ont une meilleure précision que I’algorithme DV-hop.
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(a) Résultats de localisation de la forme "A" avec THL-ELM (b) avec l’algorithme
DV-hop

Ficure 4.11 — Exemple de résultats de la localisation avec la forme "A"

Les figures 4.13 et 4.14 montrent la répartition de l'erreur de localisation
moyenne pour les deux déploiements anisotropiques du WSN proposés (forme
A et forme Z). La grande différence de précision entre les algorithmes ELM et
THL-ELM et le DV-hop est clairement mise en évidence dans notre cas d’étude
et les résultats des algorithmes de localisation ELM et THL-ELM dans les cas
anisotropiques prouvent leurs efficacités dans le probleme de localisation WSN et

soulignent leurs avantages par rapport a ’algorithme DV-hop.
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Ficure 4.12 — Exemple de résultats de la localisation avec la forme "Z"
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Ficure 4.13 — Le CDF de la localisation des formes "A" et "Z" avec le ELM, THL-
ELM et l'algorithme DV-hop

4.3.3 Comparaison avec la litterature

Dans la suite, nous effectuons une simulation pour vérifier la précision de
localisation de notre algorithme THL-ELM dans le cas d’'un WSN régulier de type
Range-Free avec N = 300 nceuds inconnus. Les erreurs de localisation de 1’algo-
rithme THL-ELM proposé sont comparées a celles des algorithmes KELM-HQ [30],
fast-SVM [52]], GADV-Hop [53]] et DV-Hop-ELM [54]. Ces derniers algorithmes,
issus des techniques de type Soft-Computing, sont choisis pour la comparaison
grace a leur bonne précision de localisation par rapport aux heuristiques tradition-
nelles du DV-Hop améliorée. Les outils Matlab sont utilisés pour I'implémentation
et les simulations de THL-ELM. Nous avons effectué 50 simulations de scénarios
de déploiement aléatoires, et nous avons calculé les valeurs moyennes de ces
simulations. Dans la premiére partie de la simulation, les nceuds inconnus sont dé-
ployés dans une zone de déploiement bidimensionnel de surface S = 100m x 100m.
Tous les nceuds ont la méme portée de communication R = 10m. Le nombre de
nceuds ancres est fixé a 5,10,15,20,25,30 et 35. Pendant la phase de localisation,

nous supposons également que chaque nceud du réseau communique avec les
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Ficure 4.14 — L'erreur de la localisation NLE des formes A et Z avec le ELM,
THL-ELM et l'algorithme DV-hop

autres par le protocole de routage multi-sauts. La premiére couche cachée utilise
200 neurones ainsi que la fonction d’activation "sigmoide". En plus, durant ’étape
d’exploitation, la matrice de poids W et le Bias reste la méme que celle utilisés
lors de I’étape d’apprentissage. Les figures 4.15, 4.16, 4.17 et 4.18 illustrent des
exemples de résultats de localisation pour différent scénarios de WSN.

Nous utilisons l'erreur de localisation normalisée (NLE) pour mesurer la précision

de I'approche de localisation que nous proposons.
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Ficure 4.15 — Résultats de localisation pour 5 ancres et 300 nceuds et R=10m

Comme le montre la figure 4.19, pour les algorithmes KELM-HQ, fast-SVM,
GADV-Hop, DV-Hop-ELM et THL-ELM, la précision de la localisation s’améliore
lorsque le nombre d’ancres augmente. En effet, 'augmentation du nombre d’ancres

conduit a 'augmentation du nombre de nceuds de référence qui améliorent 1'in-
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Ficure 4.18 — Résultats de localisation pour 50 ancres et 300 noeuds et R=10m

formation pour la phase d’apprentissage. De plus, l'erreur de localisation de

l'algorithme THL-ELM proposé est largement inférieur a celle de ses homologues.
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TaBLEAU 4.3 — Performances de localisation du THL-ELM

5 10 15 20 25 30 35
Min | 0.278 | 0.212 | 0.235 | 0.205 | 0.249 | 0.205 | 0.20
Max | 1.65 | 1.61 | 1.56 | 1.45 | 1.38 | 0.97 | 0.96
Mean | 0.695 | 0.539 | 0.510 | 0.486 | 0.450 | 0.426 | 0.40
Std | 0.449 | 0.385 | 0.214 | 0.316 | 0.244 | 0.307 | 0.28

En effet, la précision de l'algorithme THL-ELM proposé a augmenté de 5%, 25%,
15% et 10% par rapport a KELM-HQ, fast-SVM, GADV-Hop et DV-Hop-ELM
respectivement. Par conséquent, renforcé par la premiere couche pour l'estimation
de la distance réelle entre les ancres et les nceuds inconnus, notre algorithme THL-
ELM est plus performant en termes de précision de localisation par rapport aux
quatre autres algorithmes. Par conséquent, la distance attendue entre les ancres
et le nceud inconnu correspond davantage a la distance réelle, ce qui se traduit
par la diminution de l'’erreur moyenne de localisation. La figure 4.20 et le tableau
4.3 montrent ’histogramme de répartition des erreurs et les résultats statistiques
de l'erreur de localisation avec un nombre différent d’ancres. Les résultats sont
pour 50 simulations. Selon I’histogramme de la figure 4.20, on constate que dans
la majorité des cas de simulation on obtient une erreur moyenne de localisation

inférieure a 0.6 x R.
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Ficure 4.19 — Résultats de localisation du THL-ELM

4.4 Implémentation sur FPGA

Les noeuds WSN exécutent la coordination des activités des nceuds, le stockage
et le traitement des données des capteurs. Différentes unités de traitement sont
utilisées sur les noeuds de capteurs, notamment les microcontroleurs, les FPGA,

les processeurs dédiés pour le traitement de signal (DSP) et les circuits intégreés
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Ficure 4.20 — Histogramme de répartition du NLE pour les 50 simulations

spécifiques aux applications (ASIC). Le plus utilisé est le microcontroleur a faible
consommation énergétique en raison de sa flexibilité de programmation pour se
connecter a d’autres dispositifs et de son faible cout.

Récemment et en raison des progres de la microélectronique, l'utilisation des
FPGAs dans les WSNs a fait 'objet de plusieurs projets de recherches et les circuits
FPGA présentent une technologie de calcul a haute performance qui peuvent aider
le microcontroleur intégré dans les capteurs sans fil pour exécuter des taches de
calcul complexes comme le filtrage, la compression de données, la localisation [66,
67]]. En fait, apres la phase de programmation, 'FPGA est utilisé pour décharger le
microcontroleur de certaines taches complexes de calcul. Différentes applications
démontrent des économies d’énergie significatives en utilisant les FPGAs avec les
nceuds capteurs. En fait, les FPGAs et les WSNs sont des domaines de recherches
actifs et matures, les progres réalisés dans l"application des co-processeurs FPGA
aux systemes WSN sont limités. Dans la littérature des travaux de recherches ont
étudié certains probléemes ponctuels dans ce domaine. Par conséquent, la mise
en ceuvre matérielle et logicielle des algorithmes de localisation représente des
taches importantes dans le développement d’une technologie WSN. Les nceuds
de capteurs coordonnent les taches du nceud comme le stockage, le transfert et
le traitement des données détectées ainsi que le processus d’auto-localisation. La
figure 4.21 représente ’'anatomie du noeud capteur pour différentes technologies.

L'implémentation des réseaux de neurones sur des architectures matérielles
de type FPGA représente le processus d’apprentissage automatique le plus ra-
pide. La plupart des chercheurs travaillent sur des cas spécifiques d’applications
mais ne présente pas des outils génériques pour I'implémentation matérielle des
machines d’apprentissage. Chaque chercheur a sa propre méthode et approche
d’implémentation la plus appropriée pour ses besoins et ses ressources matérielles
disponible [68]). Certains chercheurs réalisent chaque réseau au niveau de I’ASIC
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Ficure 4.21 - Différentes technologies des noeuds capteurs

tandis que d’autres ont créé un ASIC pour un seul neurone qu’ils peuvent utiliser
dans différentes applications [69,|70} 71]. Dans le cadre de I'implémentation de
I’ELM a deux couches cachées proposée notre tache consiste a I'implémentation
de notre approche sur une architecture reconfigurable de type FPGA et ceci pour
I'intégrér dans le capteur sans fil comme un coprocesseur de calcul de localisation
du nceud capteur.

Par ailleurs, System Generator de Xilinx (XSG) est un outil de conception
de haut niveau congu spécifiquement pour les applications de traitement des
signaux numériques (DSP). Le logiciel System Generator est congu par Xilinx pour
étre utilisé dans I’environnement de conception a base de modeles Simulink de
Mathworks pour modéliser et implémenter des systemes au coeur des FPGAs. Si-
mulink fournit un puissant modele de calcul basé sur des composants, comprenant
plusieurs blocs différents que 'utilisateur peut relier entre eux pour concevoir
des systemes fonctionnels tel que le systeme de localisation a base de machine
d’apprentissage dans notre cas d’étude. L'outil XSG fournit des blocs de fonctions
qui sont utilisés et connectés de la méme maniere que les blocs Simulink, mais

qui ciblent les architectures FPGA pour concevoir des systemes temps réel qui
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peuvent étre synchronisés a une ou plusieurs horloges. Les résultats de simulation
des systemes congus sont précis en termes de bits et de cycles, ce qui signifie que
la simulation (a travers Simulink) et le matériel sont compatibles et le matériel (a
travers System Generator) sont exactement les mémes.

Dans la suite, le développement du prototype de 'ELM a deux couches cachées
est congu et réalisé avec le logiciel de simulation et de validation Matlab-XSG. I
s’agit d'un ensemble d’outils logiciels congu par la société Xilinx pour étre exploité
avec l'environnement Matlab-Simulink et qui permet a 1'utilisateur de concevoir
des systemes hautement paralleles pour étre implémentés sur une architecture
matérielle de type FPGA. Ainsi, les modéles de simulation sont créés a partir d’'un
ensemble de blocs de calcul de base (Additionneur, Multiplicateur, Retard,etc.).
Ces Blocs peuvent étre raccordés ensemble pour aboutir a un modele global spéci-
fiant I'application envisagée. Une fois le systéme est validé et complété, le code
VHDL généré par l'outil MatlabXSG traduit exactement le comportement observé
lors de la phase d’expérimentation dans Matlab-Simulink. En effet, I'utilisation
de l'outil matlab-XSG pour le prototypage rapide de notre application est fiable
vu que le modeéle est validé durant la phase de simulation. En fait, il permet
d’analyser les résultats de simulations avec Matlab-Simulink et non plus avec les
outils classiques associés au langage VHDL, tel que Modelsim. Aussi, le modele
peut ensuite étre couplé en ligne pour une phase de Hardware-Cosimulation
en boucle fermée et en temps réel. Quand le prototype fonctionne, le passage
vers la plate-forme matérielle pour des tests pratiques est rapide, ce qui rend la
validation du prototype d’implémentation du THL-ELM un projet réalisable a
court terme. La figure 4.22 décrit les différentes étapes a suivre pour implémenter
une application sur une architecture reconfigurable de type FPGA ainsi que les

différents outils logiciels exploités sous I'environnement Matlab-XSG.

4.4.1 Architecture de base d’un FPGA

L’FPGA (Field-Programmable Gate Array) paru depuis les années 80 se pré-
sente sous forme d’un circuit monolithique composé de nombreuses cellules
logiques élémentaires qui pouvait étre assemblés de facon libre et configuré selon
les besoins de l'application. Il offre ainsi une flexibilité élevée dotée de la grande
puissance de calcul de l’architecture Havard. Les éléments principaux d’'un FPGA
sont les Blocs logiques. Un bloc logique est composé de plusieurs tables de corres-
pondances dites LUT (Look-Up-Table) et des bascules de type Flip-Flop. La table
de correspondance LUT sert a implémenter des équations logiques de 4 a 6 entrées
et une sortie. Comme elle peut étre considérée comme une petite mémoire, un mul-

tiplexeur ou un registre a décalage. Aussi, un FPGA contient d’autres ressources
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FiGure 4.22 — Flow de conception d’une application sous Matlab-XSG

cablées au sein du circuit comme les mémoires a acces aléatoires (RAM), des
générateurs d’horloge programmables, des GPIO d’entrées/sorties programmables
etc.

D’autre part, les FPGAs représentent des composants électroniques de res-
sources appropriées pour 'implémentation des réseaux neuronaux, car ils pré-
servent l’architecture parallele des neurones dans une couche et offrent une flexi-
bilité dans la reconfiguration matérielle. Le parallélisme, la modularité et I’adapta-
tion dynamique sont trois caractéristiques algorithmiques généralement associés
aux réseaux de neurones artificiels. Les architectures matérielles reconfigurables

basées sur les FPGAs semblent bien adaptées pour implémenter les réseaux de neu-
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rones, car elles peuvent exploiter efficacement le parallélisme et la reconfiguration
rapide pour adapter les poids et les topologies d’un réseau.

La réalisation et I'implémentation sur les FPGAs d’un réseau de neurones
complexes est toujours une tache difficile parce que les algorithmes neuronaux
sont riches en «Multiplication» et en «Addition». En effet, I'implémentation de
I’ELM a deux couches cachées sur une architecture reconfigurable de type FPGA
pour la localisation dans les WSNs nécessite un bon compromis entre les ressources

matérielles, la consommation énergétique et le temps d’exécution.

4.4.2 L’FPGA etles WSNs

Pratiquement dans le cas de I'implémentation matérielle de la machine d’ap-
prentissage de type ELM, I'FPGA est un composant électronique robuste qui
offre des fonctionnalités telles que la reconfigurabilité, la faible consommation
d’énergie et le parallélisme pour répondre a la demande de vitesse de calcul éle-
vée de 'ELM. L'implémentation sur FPGA donne de meilleurs résultats que les
processeurs a usage général dans le cas d'implémentation des algorithmes d’ap-
prentissage automatique. Ce type de probléme d’implémentations reste encore
soumis a "amélioration des résultats obtenus et de sa mise en ceuvre pratique
pour les nceuds capteurs dans les WSNs. Du point de vue de I'implémentation de
I’ELM a deux couches cachées, la fonction d’activation et le nombre de neurones
cachés sont les principaux parametres, tandis que du point de vue du matériel, le
temps de calcul, la surface occupée, la puissance consommée et la précision sont

les principaux intéréts pour des applications de localisation dans les WSNs.

4.4.3 Outils de synthese et d’implémentation HLS

Les outils logiciels de Vivado-HLS font partie de Vivado-Design Suite, qui
prend la forme d’un ensemble de logiciels développé par la société Xilinx pour la
synthese de haut niveau et ’analyse des conceptions HDL, remplacant Xilinx-ISE
avec des fonctionnalités supplémentaires pour le développement des systéemes sur
FPGA et la synthese de haut niveau. De plus, Vivado fournit un environnement
de programmation interactif et convivial comparable a ceux disponibles pour les
développeurs de logiciels. L'outil s’appuie sur des fenétres et des directives de
simulation et de compilation pour générer la description RTL de la conception
envisagée ainsi que son implémentation tout en générant un ensemble de rapports
de synthese et d’évaluation de l'application (ressource de I'FPGA, Consommation

énergétique, taux d’occupation de la surface de 'FPGA, etc.
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TaBLEAU 4.4 — Approximation de la sigmoide par l’algorithme PLAN

Egale Pour
1 x>5
0.03125|x| + 0,84375 | 2.375 < |x| <5
0.0125(x| + 0,625 1 <|x|<2.375
0.25 x| + 0,5 0<|xl<1

4.4.4 Implémentation sur FPGA de la fonction d’activation

Le cceur de calcul d’un réseau de neurones est la fonction d’activation liée a
chaque neurone caché. La fonction d’activation du neurone caché la plus connue
est la fonction sigmoide (Sig) définie dans I’équation 4.18 et illustrée a la figure
4.24. La fonction sigmoide est facile a dériver et sa fonction dérivée est également
continue. L'exploitation de la fonction sigmoide pour I'implémentation matérielle
d’un neurone artificiel ne présente pas d’intéréts pratiques. En effet, les exposants
sont tres difficiles a calculer avec précision via un matériel limité en ressources
de calcul que présente I'FPGA. En fait, les réseaux de neurones peuvent avoir
un grand nombre de neurones cachés pour différent niveaux de couches cachées.
De méme, la division en virgule flottante peut prendre beaucoup de temps sans

matériel de division dédié.

1

Siglx) = 1+e>

(4.18)

Plusieurs méthodes d’approximations sont utilisées pour simplifier la mise en
ceuvre de la fonction sigmoide, telles que la méthode linéaire par morceaux (PWL),
I'approximation polynomiale du second ordre, mémoire ROM extérieure, la va-
riante PLAN (approximation affine par morceaux d’une fonction non linéaire), etc.
[72]]. Lapproximation PLAN a été proposée depuis 1997 dans [73]]. Elle utilise des
LUTs, des registres a décalage et des multiplexeurs pour subdiviser la fonction
sigmoide en intervalles dont 'approximation est une fonction du premier ordre et

ces équations d’implémentation sont présentées dans le tableau 4.4

L'implémentation de fonction PLAN est réalisée avec I'outil Matlab-XSG sous
I’environnement Matlab-Simulink avec une représentation des données en virgule
fixe selon trois formats de représentations des données qui ont été étudiées (8,4),
(12,8) et (20,16). Selon les résultats de simulation données sur la figure 4.24 on a
remarqué que la représentation en virgule fixe avec le format (12,8) donne une
bonne approximation de la sigmoide avec un compromis qu’on juge acceptable

entre la précision et les ressources exploitées de 'FPGA. Le tableau 4.5 donne
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Ficure 4.23 — Implémentation de la fonction PLAN sous Matlab-XSG

un apercu sur les ressources exploitées de I'FPGA pour I'implémentation de

I'approximation linéaire par morceau PLAN.
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FIGURE 4.24 — Résultats de I'implémentation de la fonction PLAN sous Matlab-
XSG pour différents formats de données

4.4.5 Implémentation sur FPGA d’un neurone du THL-ELM

Une fois la fonction d’activation implémentée et validée, la somme pondérée
des valeurs d’entrées est utilisée pour calculer la sortie des neurones cachés. Le
fonctionnement du modele Matlab-XSG d’un neurone artificiel repose sur trois
éléments principaux :

- les liaisons synaptiques, qui effectuent la multiplication des entrées par leurs
poids,

- un additionneur linéaire qui effectue la somme pondérée des entrées,
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TaBLEAU 4.5 — Ressource FPGA de I'implémentation de la fonction PLAN

Ressources | Disponibles | (8,4) | (12,8) | (20,16)
LUT 53200 48 104 135
FF 106400 65 100 172
10B 200 14 22 38
BUFGCTRL 32 1 1 1

- et une fonction d’activation qui fournit la sortie du neurone.

En effet, I'implémentation d’un neurone du THL-ELM se réalise seulement avec
des opérateurs de multiplication des entrées x; avec les poids w;; de connexion
des neurones cachés et des opérateurs de sommations de ) (x; X w;;) + bj, ou b;
désigne le bias.

En ce qui concerne I'implémentation des matrices de pondération du THL-
ELM, les poids du réseau de I'ELM ont été implémentés sous forme de constantes
implémentées avec des tables de correspondances de I'FPGA (LUT), chaque él1é-
ment de la matrice étant une valeur numérique entiere signée, suffisante pour
stocker les poids du réseau. La décision d’'implémenter les poids a I’aide des LUTs
est due au fait que, les LUT sont les unités de base d’'un FPGA, et que les poids
sont rapidement accessibles et plus simple qu’en utilisant la RAM intégrée dans le
FPGA. La figure 4.25 et la figure 4.26 présentent 'architecture d’'implémentation
d’un seul neurone de I’ELM avec 'outil Matlab-XSG sous ’environnement de

simulation Matlab-simulink.
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FiGUrE 4.25 — Diagramme d’implémentation d’un neurone
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FiGURrEe 4.26 — Implémentation d’un neurone caché sur FPGA sous Matlab-XSG

4.4.6 Implémentation sur FPGA de I’ELM a deux couches ca-

chées

Une fois I'implémentation d’un seul neurone est réalisée et vérifiée, l'objectif
suivant est I’association d’un ensemble de neurones selon l’architecture de ’'ELM
proposée pour la localisation et de réaliser une mise en ceuvre de ce réseau ELM
sur une carte FPGA via une interface utilisateur graphique combinant MATLAB,
Simulink et Xilinx System Generator (XSG). Cette implémentation doit assurer
une efficacité, une rapidité d’exécution et un minimum d’espace sur le circuit
FPGA. System-Generator permet de générer le code VHDL. Ensuite, ce code est
synthétisé et implémenté sur un circuit FPGA de type zynq «xc7z020-1clg484c» a
travers Vivado® Design.

Le modele Matlab-XSG de la figure 4.28 décrit la structure de ’'ELM a deux
couches cachées qui va étre implémenté sur 'FPGA. L'outil Vivado HLS va nous
permettre de faire la syntheése de notre code VHDL généré par Matlab-XSG dans le

but d’obtenir une estimation de la latence et des ressources de 'FPGA exploitées
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en termes de LUT, DSP, FF, IOB, etc. Une fois la synthese est validée, on génere le
RTL. Ensuite, I'outil Vivado construit l’architecture de I'implémentation sur FPGA
qui contient I'IP-HLS du solver Vivado. La figure 4.27 donne le modele Matlab-
XSG prét a I'implémentation sur 'FPGA de la machine d’apprentissage TH-ELM
dédiée pour la localisation dans les réseaux de capteurs sas fil. Les résultats de la
synthese, validation, et de I'implémentation sont donnés par la figure 4.29 et ont

été réalisés par le logiciel de synthése haut niveau (HLS) Vivado version 2016.

4.5 Conclusions

Dans ce chapitre, un nouveau algorithme a deux couches cachées (THL) basé
sur I’Extreme Learning Machine (ELM) a été proposé afin d’optimiser la précision
de la localisation des nceuds capteurs dans les WSNs. Les algorithmes THL-ELM
proposés sont basés sur la technique Range-Free dans les WSNss isotropiques et
anisotropiques. Ils représentent une nouvelle facon d’aborder la localisation des
WSNs, qui est une tache primordiale pour la collecte, ’analyse et le suivi des in-
formations de la zone détectée. Ils ont été expérimentés pour différents scénarios
dans des cas isotropiques et anisotropiques. Pour 1’évaluation des performances,
I’erreur de localisation normalisée (NLE) a été appliquée. Les performances des al-
gorithmes proposés sont bien prouvées par des résultats de simulation comparés a
ceux des autres algorithmes récemment publiés en termes d’erreurs de localisation
normalisées moyennes (NLE).

En effet, grace a la premiere couche de I'ELM prévue pour l'estimation de
la taille des sauts et a la deuxieme couche pour 'estimation des positions, les
résultats expérimentaux démontrent que l’algorithme de localisation THL-ELM
pour la localisation dans les WSNs minimise 1’erreur moyenne de localisation des
nceuds capteurs et présente une plus grande précision de localisation par rapport a
ses homologues des travaux récents. Ces avantages font de 1’algorithme THL-ELM
un outil tres prometteur pour traiter le probleme de localisation des WSNs en
temps réel. Dans ce chapitre aussi on a démontré que l'algorithme THL-ELM
proposé peut étre aussi implémenter sur des architectures reconfigurables de type
FPGA. Cette implémentation matérielle peut aussi accélérer le temps de calcul et
minimise la consommation énergétique des nceuds capteurs dans les WSNs. Les
outils logiciels utilisés pour la simulation, la syntheése HLS et I'implémentation
sur FPGA sont Matlab-XSG et Vivado-HLS.
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avec Matlab-XSG
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Conclusions et perspectives

Afin d’améliorer les performances des schémas de localisation multi-sauts,
de nouvelles méthodes de localisation dans les WSNs Rang-Free exploitant les
machines d’apprentissage de type Extreme Learning Machine a deux couches
cachées ont été présentés ainsi que le processus d’implémentation de I’approche
proposée sur une architecture matérielle de type FPGA. Ce chapitre présente
quelques constatations finales et indique des orientations futures pour une éven-
tuelle extension de ce travail.

Contributions

De nos jours, les systéemes de localisation géographique présentent de grands
intéréts dans le domaine de la recherche scientifique et du développement des
applications industrielles de types IoT et IloT. En effet, les systemes de géolocali-
sation présentent une importance particuliere pour les industriels, et ceci apres la
popularisation du concept de I'internet des objets et de I’exploitation du systeme
GPS qui permet la localisation d’un objet a l'extérieur avec une précision remar-
quable. Essentiellement, la problématique de la géolocalisation et I’'amélioration
de la précision dans les réseaux de capteurs sans fils demeure encore un sujet de
recherche ouvert au cours de ces dernieres années. De ce fait, I'objectif de nos
travaux est d’entreprendre une étude approfondie sur la problématique de la
géolocalisation dans les réseaux de capteurs sans fils ainsi que les différents outils
exploités par les familles Rang-Based et Rang-Free. Les points d’étude abordés
dans notre cas se situent au niveau des différents algorithmes de géolocalisation
et de la proposition d’une nouvelle technique d’amélioration de la précision de
localisation via les techniques des machines d’apprentissage de type « Extreme
Learning Machine ». Une étude vers 'implémentation de la technique proposée
sur une architecure matérielle reconfigurable de type FPGA est proposée.

Les travaux bibliographiques menés synthétisent l’existence de deux classes de
systéeme de géolocalisation, les Rang-Based et les Rang-Free. La classe Range-based
repose sur la mesure de la distance ou de I’angle géométrique entre deux nceuds
d’un méme réseau. La mesure de ces grandeurs physiques peut étre obtenue grace
aux différentes techniques en se basant sur le RSSI, ToA, le TDOA ou ’AoA. Le
processus de localisation est réalisé via la Trilatération ou la triangulation. Au
contraire, la classe Range-free exploite les notions de connectivité et de sauts entre
les nceuds capteurs dans le processus de localisation. Pour estimer leurs positions,
ces noeuds capteurs recueillent tout d’abord des informations de connectivité du
réseau ainsi que la position des ancres, puis calculent leurs propres positions
sans 'ajout d’instruments supplémentaires pour la mesure et I’évaluation de la

85



86 Conclusions et perspectives

distance. Elle peut donc s’adapter a tout type de transmission sans fil.

Récemment, grace a I’évolution de l'internet des objets et les machines d’ap-
prentissage, 'amélioration de la géolocalisation dans les réseaux de capteurs sans
fils est devenue une directive de recherche de grandes intéréts. Notre contribution
porte essentiellement sur la proposition d’une nouvelle solution de localisation
exploitant les machines d’apprentissage de type Extreme Learning Machine. Apreés
avoir proposé une architecture d’implémentation d’'une ELM sur FPGA, l'idée
vise a atteindre une amélioration de la précision de localisation vis-a-vis des al-
gorithmes de type Rang-free existants, et ce pour les cas des réseaux de capteurs
isotropiques et anisotropiques.

Ainsi, les résultats de simulation et d’implémentation de I"'approche propo-
sée ont marqué une nette amélioration de la précision de localisation pour les
deux classes d’étude et pour différentes stratégies d’évaluation en fonction de la
densité du réseau capteurs et/ou en fonction de la connectivité a travers le rayon
de communication. Les résultats de simulation et de comparaison par rapport a
I’algorithme DV-hops ont prouvé l'efficacité et la flexibilité de I’exploitation des
techniques d’apprentissages pour la résolution des problémes de la localisation
dans les réseaux de capteurs sans fil a la fois pour les cas isotropiques et anisotro-
piques. Ensuite, on a démontré que I'implémentation des algorithmes proposés
peuvent étre aussi implémentés sur des architectures matérielles de type FPGA.
Les outils logiciels exploités pour la simulation est le Matlab Simulink de XSG de
xilinlx. La synthése HLS et I'implémentation matérielle sur FPGA sont réalisées
avec Matlab-XSG et Vivado-HLS.

Perspectives

Les besoins croissants de la technologie émergeante exploitant les WSNs dans
les domaines de I'IoT et de I'industrie 4.0 prouvent 'intérét majeur de la loca-
lisation dans l’environnement industriel. Comme perspective de notre travail,
I’exploitation de notre approche de localisation et le passage a I’échelle réelle via
I'exploitation de I'implémentation sur FPGA qui va permettre de confirmer la
validité pratique de notre travail et aider a résoudre le probleme de localisation
dans les réseaux de capteurs sans fil a grande échelle avec une précision remar-
quable. En outre, une approche hybride qui combine le Rang-base et le Rang free
via les techniques d’apprentissage de type ELM peut apporter plus de précision
de localisation. La mobilité des nceuds capteurs est fréquemment ignorée dans
I’étude et dans l’analyse de la localisation dans les réseaux de capteurs sans fil en
environnement industriel. Cette problématique impose une analyse de la robus-
tesse du processus de localisation proposé qui doit étre effectuée en fonction de la
mobilité des noeuds capteurs et de I’attaque cybernétique des nceuds capteurs ou
des WSNs intégrés dans les processus industriels.
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Glossaire

[Al D] [E] 1 E | [G] | I | K] | M | IN] | [O] | IR1 | [T] | [W]
A

ADC Analog-to-Digital Converter.
AoA Angle Of Arrival.

D

DL Deep Learning .[27}[32]
DOI Degree Of Irregularity.

DV-hop Distance Vector hop.

E

ELM Extreme Machine Learning.
F

FPGA Programmable Gate Array.
G

GPS Global Positioning System.

I

IA Intelligence Artificielle.

IToT Industrial Internet des objets.
IoT Internet des objets.

IR Infra Rouge.

K

K-ELM Kernel Extreme Machine Learning.
KF Kalman Filter.

M

MAC Medium Access Control.
N

NLOS Non Line-of-Sight.
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o
OS-ELM ON-Line sequential Extreme Learning Machine.
R

RF Radio-Frequency.
RFID Radio Fréquence Identification.
RSSI Received Signal Strength Indicator).

T

TDoA Time Différence of Arrival.
THL-ELM Two Hidden Layer ELM.
ToA Time of Arrival.

W

WSN Wireless Sensors Network.



Résumé

Les nouvelles technologies exploitant I'acquisition numérique de 'information
par des techniques radiofréquences sont désormais d’usage courant dans diffé-
rents champs d’applications pratiques. Elles sont le plus souvent employées pour
relever une variété de grandeurs physiques (température, humidité, vitesse, etc.)
et sont regroupées sous le vaste terme de réseaux de capteurs sans fils. Pour cette
variante d’applications, la géolocalisation avec précision des noeuds de capteurs
communicants reste une problématique importante pour les chercheurs et les
industriels. En effet, les algorithmes de localisation existants peuvent étre classés
en deux catégories connues sous le nom de « range-based » et de « range-free ».
Les systemes de localisation « range-based » se caractérisent par des inconvénients
majeurs. Le premier est lié au cott du matériel supplémentaire nécessaire pour la
mesure des distances entre les noeuds capteurs. L'autre inconvénient concerne la
précision des mesures qui peut varier selon plusieurs parametres liés a la nature
du réseau et a 'environnement : le taux d’humidité, le bruit électromagnétique,
les obstacles, etc. Pratiquement, la géolocalisation de type « range-free » exploite
les notions de connectivité et de sauts pour éviter efficacement ces deux inconvé-
nients. En effet, les noeuds fixes du réseau de capteurs dont on connait les positions
sont appelés « Ancres ». Les autres noeuds soumis a la géolocalisation avec des
positions inconnues sont appelés « nceuds normaux ». Pour estimer leurs positions,
ces nceuds normaux recueillent tout d’abord des informations de connectivité
du réseau ainsi que la position des ancres, puis calculent leurs propres positions
sans l'ajout de matériels supplémentaires pour la mesure et 1’évaluation de la
distance. La géolocalisation de type « range-free » peut donc s’adapter a tout type
de transmission sans fil. L'objectif de cette these est de réaliser une étude sur la
problématique de la géolocalisation dans les réseaux de capteurs sans fil ainsi que
les différents outils exploités pour la famille « range-free ». Les points d’étude
abordés se situent au niveau de l’algorithme de localisation de type « Dv-hops
» et la proposition d’une nouvelle technique d’amélioration de la précision de
localisation via les techniques d’apprentissage dites « Smart Computing » de type
« Extreme Learning Machine (ELM) » ainsi que I'implémentation du modele de
géolocalisation sur une architecture reconfigurable de type FPGA. Le manuscrit de
la these est organisé de la fagon suivante : Le premier chapitre présente les diffé-
rentes avancées des réseaux de capteurs sans fil et leurs récentes applications dans
les domaines émergeant de type « IoT » et « Industry 4.0 ». Le deuxieme chapitre
décrit la méthodologie adoptée pour la localisation dans les réseaux de capteur
sans fil de type range-free. En effet, la machine d’apprentissage de type « Extreme
Learning Machine » multicouches est proposée pour améliorer la précision de
localisation dans les réseaux de capteurs sans fil. Une étude comparative entre
les résultats de localisation est menée dans ce chapitre portant sur l’algorithme
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DV-Hop, le ELM a une seule couche cachée et le ELM a deux couches cachées. Le
dernier chapitre décrit les différentes phases d’implémentation de notre approche
de localisation dans les réseaux de capteurs sans fil via les machines d’apprentis-
sage et spécialement ’'ELM a deux couches cachées sur une architecture matérielle
de type FPGA. Les outils d’implémentation logicielle et matérielle dans notre cas
sont d’une part le « Matlab-XSG » de Xilinx pour les simulations et la généra-
tion des codes VHDL de I'implémentation de I'’ELM multicouche, et d’autre part
l'outil Vivado-HLS pour la synthése et I'implémentation sur FPGA. Enfin, des
conclusions et des perspectives de notre travail sont présentées.
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New technologies exploiting digital information acquisition by radio frequency
techniques are now commonly used in various practical fields. They are most often
used to measure a variety of physical variables such as temperature, humidity,
speed, etc. and are gathered under the name of Wireless Sensor Networks “WSN”.
For this variant of applications, the accurate location of connected sensor nodes
remains an important issue for researchers and industrial applications. Indeed,
existing localization algorithms can be classified into two categories known as «
range-based » and « range-free ». Range-based localization systems are charac-
terized by major drawbacks. The first one is the cost of the additional hardware
required to measure the distances between the sensor nodes. The other disadvan-
tage concerns the accuracy of the measurements, which can vary according to
several parameters related to the nature of the network and the environment :
humidity, electromagnetic noise, obstacles, etc. In practice, range-free WSN ex-
ploits the notions of connectivity and hop count between inter-nodes to effectively
avoid these two drawbacks. Indeed, the fixed nodes of the sensor network whose
positions are known are called « anchors ». The other nodes subject to localization
process with unknown positions are called « normal nodes ». To estimate their
positions, these normal nodes first collect connectivity information from the net-
work as well as the positions of the anchors, and then compute their own positions
without the addition of extra hardware for distance measurement and evaluation.
Range-free WSN can therefore be adapted to any type of wireless transmission.
The objective of this thesis is to perform a study on the localization problem in
wireless sensor networks as well as the different tools used for the « range-free »
family. The points of study are located at the level of the localization algorithm
of type « Dv-hops » and the proposal of a new technique of improvement of the
localization precision via the machine learning tools known as "Smart Compu-
ting" based "Extreme Learning Machine (ELM)" as well as the implementation
of the model of the localization on an FPGA hardware re-configurable architec-
ture. The thesis is organized as follows : Firstly, we present the different advances
in wireless sensor networks and their recent applications in the emerging do-
mains of "IoT" and "Industry 4.0". Secondly, we describe the methodology adopted
for localization in range-free wireless sensor networks. Indeed, the multi-layer
Extreme Learning Machine is proposed to improve the localization accuracy in
wireless sensor networks. A comparative study between the localization results is
conducted involving the DV-Hop algorithm, the single hidden layer ELM and the
Deep-ELM characterized by two hidden layers. Finally, we describe the different
phases of implementation of our localization approach in wireless sensor net-
works via machine learning and especially the two hidden layer ELM on an FPGA
hardware architecture. The software and hardware implementation tools used
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are the "Matlab-XSG" from Xilinx for the simulations and the generation of the
VHDL codes, and the Vivado-HLS tool for the synthesis and the implementation
on FPGA. Finally, conclusions and perspectives of our work are presented.
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Abstract: New technologies exploiting digital information acquisition by radio frequency techniques are
now commonly used in various practical fields. They are most often used to measure a variety of physical
variables such as temperature, humidity, speed, etc. and are gathered under the name of Wireless Sensor
Networks “WSN”. For this variant of applications, the accurate location of connected sensor nodes remains
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we present the different advances in wireless sensor networks and their recent applications in the emerging
domains of "loT" and “Industry 4.0". Secondly, we describe the methodology adopted for localization in
range-free wireless sensor networks. Indeed, the multi-layer Extreme Learning Machine is proposed to
improve the localization accuracy in wireless sensor networks. A comparative study between the
localization results is conducted involving the DV-Hop algorithm, the single hidden layer ELM and the
Deep-ELM characterized by two hidden layers. Finally, we describe the different phases of implementation
of our localization approach in wireless sensor networks via machine learning and especially the two
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