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Chapitre 1

Introduction générale
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1.1 Motivations et problématique

L’Internet des Objets (Internet of Things (IoT)) a connu une expansion importante au cours des der-
nières années, s’imposant comme un pilier majeur de notre vie moderne. Des applications diverses
et variées ont émergé, révolutionnant notre façon d’interagir avec le monde qui nous entoure. En
offrant diverses possibilités, l’IoT a transformé de nombreux aspects de la vie quotidienne, avec
des applications qui s’intègrent dans divers domaines.
Cependant, cette expansion exponentielle de l’IoT n’est pas sans défis. Parmi ceux-ci, le problème
du routage dans les réseaux IoT maillés se pose comme un défi majeur à résoudre, notamment en
raison de leur nature dynamique et de leur évolutivité topologique constante. Il consiste à détermi-
ner les chemins optimaux pour le transfert de données entre les différents appareils connectés au
sein du réseau. Un routage efficace dans les réseaux IoT est essentiel pour garantir des communi-
cations fluides, fiables et économes en énergie, ce qui est crucial pour le bon fonctionnement des
applications IoT. Tout d’abord, il permet d’optimiser les performances en réduisant les retards de
transmission et en maximisant l’utilisation des ressources réseau, ce qui assure des performances
optimales pour les applications IoT. De plus, un routage efficace favorise la fiabilité de la commu-
nication en choisissant des chemins fiables, minimisant ainsi les risques de perte de données ou
d’interruptions de service entre les appareils IoT. En outre, il contribue à une économie d’énergie
significative, notamment dans les dispositifs alimentés par batterie, en limitant les transmissions
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inutiles ou en privilégiant des chemins économes en énergie. De plus, un routage efficace permet
au réseau IoT de s’adapter de manière dynamique aux changements de topologie et d’évoluer pour
intégrer de nouveaux appareils, ce qui garantit sa flexibilité et sa scalabilité. Il joue également un
rôle crucial dans la sécurisation des données en appliquant des stratégies de routage sécurisées pour
prévenir les attaques et protéger les informations sensibles transitant dans le réseau IoT. Ainsi, un
routage efficace constitue un pilier essentiel pour assurer le bon fonctionnement des applications
IoT dans divers domaines.
Un autre défi crucial dans les réseaux IoT est celui de la localisation en intérieur. Elle consiste à
déterminer la position physique des appareils connectés à l’intérieur d’un espace d’intérieur clos.
Contrairement aux systèmes de localisation en extérieur, les techniques traditionnelles basées sur le
Global Navigation Satellite Systems (GNSS) rencontrent des difficultés pour fournir des solutions
précises et fiables dans un environnement interne et complexe. Une localisation précise en inté-
rieur dans les réseaux IoT est essentielle pour améliorer la qualité des services proposés, en offrant
plusieurs avantages clés. Tout d’abord, elle optimise la gestion des objets connectés en permettant
un suivi efficace des équipements et des produits. En outre, elle renforce la sécurité en facilitant
la surveillance des zones sensibles et la détection d’intrusions. De plus, elle facilite la navigation
des utilisateurs dans des environnements complexes, ce qui améliore l’expérience utilisateur. Elle
permet également une personnalisation des services basée sur la localisation, répondant ainsi aux
besoins spécifiques spatiaux des utilisateurs. Elle facilite aussi l’automatisation des tâches en iden-
tifiant la position des objets ou des personnes en temps réel. En résumé, une localisation précise
en intérieur dans les réseaux IoT est essentielle pour optimiser les opérations et pour améliorer la
qualité des services proposés.
Face à ces défis majeurs, résoudre efficacement les problèmes de routage et de localisation en
intérieur dans les réseaux IoT devient impératif. Cependant, la complexité et la dynamique de ces
réseaux exigent l’application de paradigmes et de méthodologies puissantes et innovantes.
C’est dans ce contexte que l’optimisation multi-objectifs se révèle être une approche prometteuse.
Cette méthode offre la possibilité de prendre en compte simultanément plusieurs critères de per-
formance, permettant ainsi de trouver des solutions optimales dans des environnements aussi com-
plexes que les réseaux IoT. De plus, l’utilisation de métaheuristiques s’avère être particulièrement
pertinente pour résoudre efficacement les problèmes réels auxquels nous sommes confrontés.
Parallèlement, les techniques de Deep Learning (DL) ont démontré leur capacité à aborder de ma-
nière efficace les problèmes complexes, offrant des solutions innovantes et adaptatives. Grâce à leur
aptitude à extraire des modèles à partir de données, le DL ouvre de nouvelles perspectives pour la
résolution des défis posés par les réseaux IoT.
C’est dans ce contexte que s’intègrent les contributions de cette thèse, présentées dans la section
suivante.

2
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1.2 Objectifs de recherche et principales contributions

Dans cette thèse, nous envisageons de tirer parti de ces deux paradigmes complémentaires, l’op-
timisation multi-objectifs et les techniques de DL, en les combinant pour proposer des solutions
novatrices pour le routage et la localisation en intérieur dans les réseaux IoT.

— En première étape, nous avons effectué une revue approfondie de la littérature. L’état de l’art
se concentre d’abord sur l’étude du routage et de la localisation en intérieur dans les réseaux
IoT, en explorant les concepts clés nécessaires pour comprendre ces deux défis. Ensuite, il
examine l’optimisation et le DL, explorant ainsi ces deux domaines innovants. De plus, il
présente des études et des comparaisons des travaux récents liés aux thèmes abordés. Cet état
de l’art vise à fournir une compréhension approfondie des principaux concepts et à constituer
une base pour les contributions théoriques et expérimentales ultérieures de la thèse.

— En deuxième étape, une modélisation mathématique du routage dans les réseaux IoT est pro-
posée. Elle identifie et formalise les caractéristiques du réseau IoT à prendre en compte, ainsi
que les objectifs clés, les variables de décision et les contraintes pour le problème de routage.
L’objectif est de fournir un cadre pour la conception et l’optimisation des algorithmes de rou-
tage dans les réseaux IoT, en mettant l’accent sur des objectifs essentiels tels que la réduction
de la latence de transmission, l’amélioration du taux de livraison des paquets et la gestion ef-
ficace de l’énergie. Cette modélisation vise ainsi à établir une base pour le développement de
solutions de routage robustes et efficaces.

— En troisième étape, une approche de routage est proposée. Elle consiste à l’application de
l’algorithme MOGWO [2] afin de modéliser un routage réactif et multi-objectifs dans un ré-
seau IoT à topologie hybride. Dans cette approche, le routage est abordé comme un problème
d’optimisation dont l’objectif est de définir une route efficace à travers des sauts multiples.
Cette approche intègre également deux objectifs essentiels : la gestion efficace de l’énergie
et la réduction de la latence de transmission.

— L’objectif de la quatrième étape est de développer une procédure de routage géographique
basée sur une solution de localisation en intérieur. À cette fin, les approches suivantes sont
proposées :

— Nous proposons une approche d’amélioration de l’algorithme métaheuristique multi-
objectifs MOGWO pour répondre à ses limites de performances lors de la résolution de
problèmes comportant un grand nombre d’objectifs. Cette amélioration, appelée Impro-
ved MOGWO (IMOGWO), modifie les équations fondamentales de MOGWO visant à
avoir une exploration plus efficace et une mise à jour optimisée des positions des agents.
Notre approche de routage géographique multi-objectifs s’appuie sur IMOGWO pour
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sélectionner les routes multi-sauts lors de l’acheminement des données dans le réseau
IoT.

— Nous proposons une approche de création d’un optimiseur conçu spécifiquement pour
l’entraînement de modèles de DL en se basant sur une métaheuristique. Cette approche
consiste à modéliser l’entraînement d’un modèle DL sous forme d’un problème d’opti-
misation mono-objectif. L’objectif principal de cette approche est d’accélérer la conver-
gence des modèles DL vers des valeurs optimales des poids tout en améliorant leurs
performances.

— Nous proposons alors une approche de localisation en intérieur dans un réseau IoT.
Elle repose sur notre précédente contribution, puisqu’elle consiste à développer un mo-
dèle de DL optimisé et entraîné à l’aide de l’algorithme d’optimisation métaheuristique
(Gray Wolf Optimizer (GWO)) [3]. Le processus se de localisation se repose princi-
palement sur des mesures de temps de vol Ultra-Wide Band (UWB) entre des objets
connectés et des ancres fixes pour entraîner le modèle DL et pour estimer les positions
des objets mobiles.

— Nous proposons enfin une approche de routage géographique hybride et multi-objectifs
destinée à être appliquée dans les réseaux IoT à architecture maillée. Le routage géo-
graphique nécessite une connaissance des positions des objets connectés pour diriger
les messages à travers le réseau. Pour cela, notre méthode exploite l’approche de loca-
lisation préalablement décrite. De plus, notre solution de routage est qualifiée de multi-
objectifs, car elle applique notre proposition IMOGWO pour optimiser le processus de
routage en tenant compte de divers objectifs simultanément. L’objectif global est d’as-
surer un acheminement efficace des messages tout en répondant aux exigences spéci-
fiques des réseaux IoT, en établissant des routes multi-sauts optimisées. Cette approche
de routage s’intègre dans le domaine de l’Edge Computing, puisque la construction des
routes est distribuée entre les objets du réseau IoT.

Ces approches proposées sont testées et évaluées en utilisant des indicateurs de performances adap-
tés. À cette fin, des expériences réelles et des simulations ont été menées. Les résultats obtenus sont
comparés à ceux d’autres solutions existantes récentes en appliquant des comparaisons standards
et des tests statistiques inférentiels pour démontrer les meilleures performances et la supériorité de
nos propositions.
Dans ce manuscrit de thèse, nous proposons quatre chapitres pour présenter nos contributions. La
manière dont le manuscrit est structuré sera décrite dans la section suivante.
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1.3 Structuration du document

Ce document est structuré en quatre chapitres organisés en deux parties distinctes. La première
partie présente l’état de l’art dans les chapitres 2 et 3, tandis que la seconde partie détaille les
contributions proposées dans les chapitres 4 et 5.
Dans le chapitre 2, nous explorerons le routage et la localisation en intérieur dans le contexte des
réseaux IoT. Nous commencerons par une introduction globale à l’IoT. Elle présente ses différentes
topologies de réseau, ses technologies de communication, ainsi que ses divers domaines d’applica-
tion et les principaux défis auxquels il est confronté. Ensuite, nous définissons le concept du routage
dans les réseaux IoT, ses divers types, ainsi que les indicateurs de performance utilisés pour évaluer
les algorithmes de routage. À la suite, nous synthétisons les recherches récentes sur le routage dans
les réseaux IoT. Nous visons à développer un routage géographique qui tire avantage des positions
des noeuds du réseau pour optimiser le processus de routage. À cette fin, nous examinons ensuite
la localisation en intérieur dans les réseaux IoT. Nous débutons par sa définition et la description
de son importance. Par la suite, nous examinons les techniques employées pour créer des solutions
de localisation en intérieur, ainsi que les critères d’évaluation associés à ces solutions. Enfin, nous
comparons et analysons des études récentes sur la localisation en intérieur dans les réseaux IoT.
Le chapitre 3 est dédié à l’exploration approfondie de deux domaines prometteurs : l’optimisation
et les techniques de DL. La première partie expose les différents types de problèmes d’optimisa-
tion, leurs concepts fondamentaux, ainsi que les principales méthodes de résolution et les critères
d’évaluation qui leur sont associés. Elle se termine par une revue des méthodes récentes utilisées
pour résoudre ces problèmes d’optimisation. La seconde partie de ce chapitre s’intéresse au DL).
Nous présentons ses principaux domaines d’application, notamment son utilisation dans le cadre
de la régression. Nous abordons également ses fondements théoriques, les principales techniques
de DL applicables aux problèmes de régression, ainsi que les critères de performance utilisés pour
les évaluer. À la suite, ce chapitre propose une revue détaillée comparant les études récentes sur
la résolution du problème du routage dans les réseaux IoT, basées sur l’utilisation d’algorithmes
d’optimisation. Enfin, il examine les recherches récentes portant sur la résolution du problème de
localisation en intérieur dans les réseaux IoT, en se basant sur l’utilisation des métaheuristiques
et/ou de techniques de DL.
Le chapitre 4 propose une description approfondie de nos contributions théoriques. Il débute par
une modélisation mathématique du routage dans les réseaux IoT. Ensuite, nous présentons une
amélioration de l’algorithme métaheuristique d’optimisation MOGWO existant, nommée Improved
MOGWO (IMOGWO). Par la suite, nous détaillons une approche d’optimisation des paramètres
des modèles DL en utilisant les métaheuristiques. Dans la section suivante, nous décrivons notre
proposition de localisation en intérieur dans les réseaux IoT, fondée sur l’approche précédemment
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exposée. Cette solution de localisation va nous permettre de développer un algorithme de routage
géographique et hybride, conçu spécifiquement pour les réseaux IoT à architecture maillée. La
dernière section de ce chapitre est dédiée à la présentation détaillée de cette proposition de routage.
Le dernier chapitre, 5, se concentre sur la présentation des expérimentations et des simulations
réalisées pour évaluer nos contributions, ainsi qu’à l’analyse des résultats obtenus. Nous évaluons
notre proposition de routage réactif et multi-objectifs basée sur MOGWO à travers des expériences
réelles détaillées et présentées dans la première section. Les résultats obtenus sont également ex-
posés et analysés pour mettre en évidence les performances de l’approche proposée. Par la suite,
l’évaluation théorique des performances de l’algorithme IMOGWO proposé en résolvant les pro-
blèmes de référence DTLZ [4] est présenté dans la deuxième section. Les résultats obtenus par
IMOGWO ainsi que par d’autres algorithmes d’optimisation largement utilisés sont analysés et
comparés. Dans la troisième section, nous détaillons les tests menés pour évaluer l’efficacité de
nos contributions : l’optimisation des poids des modèles DL par des algorithmes métaheuristiques
et le développement d’un modèle DL de localisation en intérieur basé sur les mesures UWB Time
of flight (ToF). Les résultats de l’évaluation de notre approche sont comparés et analysés par rap-
port à d’autres solutions de localisation en intérieur. Dans la dernière section, nous présentons et
analysons les résultats des expérimentations menées sur notre proposition de routage géographique
et hybride, qui repose sur IMOGWO. Ces tests visent trois objectifs : évaluer les performances de
notre solution de routage proposée, les comparer à celles d’autres solutions de routage existantes,
et vérifier l’efficacité de l’algorithme IMOGWO dans un contexte de routage réel, en dehors des
problèmes de référence DTLZ.
Pour terminer, nous exposons nos conclusions et nous abordons également nos perspectives ainsi
que les directions futures de notre recherche.
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2.1 Introduction

Dans ce premier chapitre, nous aborderons le routage et la localisation en intérieur dans le contexte
des réseaux IoT. Nous commencerons par une introduction générale à l’IoT en présentant ses to-
pologies de réseau, ses technologies de communication, ses domaines d’application ainsi que ses
défis majeurs. Ensuite, nous explorerons en détail deux aspects essentiels des réseaux IoT : le rou-
tage, en s’orientant particulièrement vers le routage géographique, et la localisation en intérieur. En
premier lieu, nous nous intéressons au routage dans les réseaux IoT, en définissant ce concept et
en explorant différents types de routage, ainsi que les indicateurs de performance pertinents. Nous
finissons cette section par une revue des études récentes sur le routage dans un réseau IoT. Nous
passons, en deuxième lieu, à la localisation en intérieur, en discutant de sa définition, de son impor-
tance et des différentes techniques utilisées, ainsi que des critères d’évaluation pertinents. Enfin,
nous comparons et examinons des études récentes sur la localisation en intérieur dans les réseaux
IoT, offrant ainsi un aperçu complet de ces deux domaines clés.

2.2 Introduction à l’IoT

L’Internet des Objets (IoT) représente une avancée technologique majeure qui révolutionne notre
interaction avec le monde physique en connectant une multitude d’appareils et d’objets intelligents
au sein d’un réseau dédié interconnecté. Ces objets, équipés de capteurs et d’actuateurs, deviennent
des entités intelligentes capables de collecter, partager et traiter des données de manière autonome,
ouvrant ainsi la voie à des applications innovantes dans divers domaines tels que la santé, l’in-
dustrie et la domotique. L’IoT crée un écosystème dynamique où les interactions entre les entités
connectées vont au-delà du simple transfert de données, reflétant son impact profond sur la ma-
nière dont nous vivons, travaillons et interagissons avec notre environnement quotidien. Grâce à
ses nombreux avantages, un réseau IoT est de plus en plus intégré dans des différents domaines
d’application. Pour cela, dans le monde, le nombre d’appareils IoT connectés augmente d’une fa-
çon exponentielle visant à atteindre plus de 75 milliards d’appareils en 2025 [1] (Figure 2.1). Selon
[5], environ 500 milliards d’appareils dotés de capteurs seront connectés à Internet d’ici 2030.
Avec l’augmentation du nombre d’objets IoT connectés, les réseaux IoT se complexifient davan-
tage, nécessitant un déploiement et une organisation des composants selon une topologie spécifique.
La section suivante énumère les topologies les plus courantes pour les réseaux IoT.
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FIGURE 2.1 – Appareils IoT connectés de 2015 à 2025 [1]

2.2.1 Topologies des réseaux IoT

Les composants du réseau IoT sont structurés selon une topologie, dont le choix revêt une grande
importance parmi les nombreux facteurs influant sur le bon fonctionnement et sur l’efficacité du
réseau. Plusieurs topologies sont envisageables, parmi lesquelles figurent les plus communes :

— La topologie point à point (Figure 2.2(a)) impliquant des communications directes entre deux
noeuds communicants ;

— la topologie en étoile (Figure 2.2(b)) permettant les communications seulement entre les
noeuds terminaux et le point central ;

— la topologie maillée (Figure 2.2(d)) où les noeuds sont entièrement interconnectés, permettant
la propagation des données à travers une architecture multi-sauts ;

— la topologie hybride (Figure 2.2(c)) consistant à connecter un ensemble de réseaux en étoile
dans un réseau maillé ;

— la topologie en arbre (Figure 2.2(e)) organisant les composants de manière hiérarchique : les
noeuds de chaque niveau sont connectés aux noeuds du niveau inférieur.

FIGURE 2.2 – Les topologies les plus courantes pour les réseaux IoT
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Les données dans les environnements IoT doivent être gérées efficacement pour garantir le succès
du système, en les traitant et les transmettant de manière fiable et rapide. Les technologies de com-
munication jouent un rôle central dans cette transmission efficace, et elles évoluent continuellement
pour répondre aux besoins changeants de l’IoT en tirant avantage des avancées technologiques dans
les communications sans fil en particulier. La section suivante s’intéresse aux technologies de com-
munication utilisées dans les réseaux IoT.

2.2.2 Technologies de communication pour les réseaux l’IoT

La connectivité joue un rôle crucial dans le succès des environnements IoT. Cependant, il n’y a
pas de solution de communication universelle qui convienne à tous les cas d’utilisation et à toutes
les applications IoT. Les réseaux IoT font appel à une variété de technologies de communication,
incluant à la fois les connexions filaires comme l’Ethernet, HomeGrid/G.hn et Multimedia over
Coax Alliance (MoCA) pour une stabilité et fiabilité accrues, et les technologies sans fil telles que
le Wi-Fi, le Bluetooth et les réseaux cellulaires, pour offrir une connectivité flexible et mobile.
Ces différentes technologies sont utilisées en fonction des besoins spécifiques des applications IoT
permettant ainsi de répondre à une diversité d’exigences d’environnements. La Figure 2.3 présente
une classification des technologies de communication employées dans les réseaux IoT, ainsi que
des exemples illustratifs de ces technologies.

FIGURE 2.3 – Les technologies de communication utilisées dans les réseaux IoT

Nous constatons une grande diversité de technologies et de protocoles associés. Plusieurs tentatives
d’uniformisation, comme MATTER [6], visent à les rendre interopérables. Les technologies de
communication évoluent en permanence pour s’adapter aux exigences de l’IoT, favorisant une plus
grande efficacité et succès des applications IoT. Grâce à cette réussite continue, une vaste gamme
d’applications IoT a été conçue et mise en oeuvre, engendrant un impact majeur sur nos quoti-
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diens personnels et professionnels. La section suivante présente une classification des domaines
d’applications IoT et énumère quelques exemples.

2.2.3 Domaines d’applications de l’IoT

L’IoT offre une diversité de domaines d’application grâce à ses nombreux avantages, tels que la
collecte de données en temps réel, la surveillance à distance et l’optimisation des processus. Cette
technologie trouve des applications dans des secteurs variés où elle contribue à améliorer l’efficacité
opérationnelle, à réduire les coûts et à répondre aux besoins évolutifs. La Figure 2.4 présente une
classification des domaines d’application de l’IoT selon les principaux critères.

FIGURE 2.4 – Les principaux domaines d’applications de l’IoT

Bien que l’IoT rencontre des succès continus et s’étende à divers domaines d’application, il fait
toujours face à de nombreux défis et problèmes. Les principaux défis de l’IoT sont présentés dans
la section suivante.

2.2.4 Défis et enjeux de l’IoT

Les défis majeurs auxquels les applications IoT sont confrontées sont :

— La localisation en intérieur : déterminer la position des objets à l’intérieur des bâtiments ou
des espaces fermés ;

— Le routage : sélectionner les chemins optimaux afin d’acheminer les données efficacement,
en particulier entre les noeuds sans fil du réseau qui peuvent participer au routage de l’infor-
mation sur la partie maillée de la topologie sans fil ;
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— Une gestion efficace des données : une agrégation intelligente de données, une transmission
rapide et fiable, un traitement rapide et la prise en considération de la variété des données
gérées ;

— La sécurité et la confidentialité des données transmises et stockées ;

— La prise en considération de l’hétérogénéité des technologies utilisées ;

— La scalabilité des réseaux IoT et l’évolutivité des infrastructures ;

— L’optimisation de la consommation énergétique ;

— La sûreté de fonctionnement et une connectivité stable et résiliente ;

— Une réponse accrue aux attentes croissantes des consommateurs.

Cette section présente une vue d’ensemble des technologies de communication, des domaines d’ap-
plication et des principaux défis de l’IoT. Notre publication [7] présente une revue décrivant ces
sujets en détail. La section suivante se concentrera sur le routage dans un réseau IoT, soulignant
ainsi son importance critique pour assurer une communication fluide.

2.3 Le routage dans les réseaux IoT

Dans le contexte des réseaux IoT, le routage fait référence au processus du choix des routes parcou-
rues pour transférer les données entre les dispositifs connectés, tels que les capteurs, les actionneurs
et les passerelles, à travers le réseau. Contrairement aux réseaux traditionnels, où les chemins de
transmission sont souvent statiques et préétablis, le routage dans les réseaux IoT est dynamique et
adaptable en raison de la nature changeante des dispositifs et de leur environnement. Cette dyna-
mique exige des mécanismes de routage flexibles capables de s’ajuster aux variations des conditions
du réseau, telles que la disponibilité des noeuds, les variations de la topologie et les contraintes de
ressources. Un routage efficace revêt une importance cruciale dans les réseaux de l’IoT en raison
de son impact direct sur la performance et la fiabilité des applications IoT. À cette fin, divers types
de routage sont disponibles pour répondre aux exigences des différents environnements IoT. La
sous-section suivante vise à décrire les principes, les avantages et les inconvénients des principaux
types du routage.

2.3.1 Les types du routage

Les protocoles de routage pour les réseaux IoT peuvent être catégorisés selon plusieurs critères :
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2.3.1.1 Selon la topologie du réseau

a Le routage plat : il se caractérise par une structure de réseau où tous les objets sont consi-
dérés comme équivalents. Contrairement à d’autres schémas de routage plus hiérarchiques,
chaque objet IoT a les mêmes rôles et fonctionnalités. Ils collaborent pour accomplir la tâche
globale du réseau en envoyant les données directement au noeud puits via un mode de com-
munication multi-sauts (Figure 2.5).

FIGURE 2.5 – Le routage plat

b Le routage hiérarchique : il repose sur la hiérarchie où les transmissions se font sur au
moins deux niveaux. Les noeuds sont divisés en multiples sous-groupes, facilitant ainsi leur
organisation et la gestion du réseau. La topologie la plus utilisée avec ce type de routage
est la topologie en étoiles (Figure 2.6). Dans ce schéma, les objets IoT sont regroupés en
clusters, et chaque cluster est supervisé par un noeud leader ou "chef de cluster". Ce dernier
est responsable de l’agrégation des données provenant des objets membres du cluster avant
leur envoi vers la destination finale. Le routage hiérarchique peut également être réalisé avec
une topologie en arbre où les routeurs sont organisés en différents niveaux. Les routeurs de
niveau inférieur transmettent généralement le trafic vers les routeurs de niveau supérieur pour
un acheminement vers d’autres parties du réseau.

FIGURE 2.6 – Le routage hiérarchique dans une topologie en étoiles
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c Le routage géographique : il repose sur l’utilisation des informations de localisation géo-
graphique des dispositifs pour optimiser les transmissions de données. Ce type de routage est
basé sur l’estimation ou le calcul de la distance entre deux objets en fonction de leurs coor-
données spatiales, ce qui permet de déterminer le chemin le plus court ou plus généralement
le plus efficace pour acheminer les données.

d Le routage direct : c’est un schéma de communication où les données sont transférées di-
rectement d’un noeud à un autre sans nécessiter de relais intermédiaire, selon une topologie
totalement maillée (Figure 2.7(a)). Dans d’autres scénarios, il est possible que les objets
soient situés à une distance de saut unique de la station de base ou du noeud central dans
un routage direct (Figure 2.7(b)). Contrairement aux schémas de routage plus complexes qui
impliquent des relais ou des noeuds intermédiaires, le routage direct simplifie la structure du
réseau en établissant des communications directes entre les objets et avec la station de base.

FIGURE 2.7 – Le routage direct

2.3.1.2 Selon le moment de détermination du chemin

a Le routage proactif : c’est une stratégie de gestion des communications où les chemins
de transmission sont établis à l’avance et sont prêts à être utilisés dès que nécessaire. Le
routage proactif anticipe les chemins optimaux entre les noeuds du réseau et les configure
préalablement dans les tables de routage des dispositifs IoT. Face aux variations de topologie
entre les objets connectés, dues au déplacement des noeuds et aux variations des conditions
de propagation radio entre eux, ce type de routage n’est généralement pas bien adapté.

b Le routage réactif : c’est une méthode de gestion des communications où les routes ne sont
établies que lorsqu’elles sont nécessaires et sont supprimées une fois l’acheminement des
données à destination terminé. Contrairement au routage proactif qui préconfigure les routes
à l’avance, le routage réactif répond de manière dynamique aux demandes d’acheminement
de données en recherchant et en établissant des routes au moment de l’envoi des données.

c Le routage hybride : c’est une approche qui combine à la fois des éléments du routage
réactif et du routage proactif pour optimiser les communications. Cette méthode tire parti des
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avantages des deux paradigmes de routage en fonction des besoins spécifiques du réseau et
des conditions changeantes de l’environnement IoT.

2.3.1.3 Selon le fonctionnement du protocole

a Le routage basé sur la négociation : c’est une méthode de gestion des communications qui
repose sur l’échange de descripteurs de données entre les noeuds du réseau avant la transmis-
sion effective des données. Cette approche vise à réduire la redondance de l’information en
permettant aux noeuds de négocier les détails de la transmission avant d’envoyer les données.
Les descripteurs de données contiennent des informations sur les exigences de la transmis-
sion, telles que la qualité de service (Quality of Service (QoS)), les contraintes de bande
passante et les préférences de routage.

b Le routage multi-chemins : c’est une stratégie de gestion des communications qui consiste à
établir plusieurs chemins vers les destinations désirées. Cette approche vise à améliorer la fia-
bilité et la résilience du réseau en fournissant des routes alternatives en cas de défaillance ou
de congestion sur le chemin principal. L’exemple extrême est l’inondation de tout le réseau,
qui est malheureusement très couteux en énergie, ressources consommées, bande passante
utilisée. Avoir plusieurs chemins possibles, dont au moins un chemin de secours, est une
piste intéressante.

FIGURE 2.8 – Le routage multi chemins

c Le routage basé sur la qualité des services (QoS) : c’est une approche de gestion des
communications qui vise à répondre à diverses exigences en matière de qualité de service
telles que les délais de transmission, le niveau de fiabilité et la bande passante. Cette méthode
de routage permet de garantir que les données sont acheminées en respectant des critères de
performance prédéfinis pour répondre aux besoins spécifiques des applications IoT.

d Le routage non cohérent : c’est une approche de gestion des communications où les noeuds
du réseau traitent localement les données brutes avant de les transmettre à des noeuds spécia-
lisés pour un traitement ultérieur. Le routage non cohérent permet une distribution efficace
du traitement des données en fonction de la spécialisation des noeuds du réseau.
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e Le routage cohérent : c’est une stratégie de gestion des communications où les objets cap-
teurs effectuent un minimum de traitement local sur les données brutes, tel que l’ajout de
la date, le pointage de temps, ou la suppression des doublons, avant de transmettre ces don-
nées traitées à des objets spécialisés, souvent appelés agrégateurs, pour un traitement plus
approfondi.

f Le routage orienté-données : il implique un processus en deux étapes (Figure 2.9) : tout
d’abord, l’objet diffuse ses intérêts dans le réseau, spécifiant les données qu’il souhaite récu-
pérer. Ensuite, les objets capteurs répondent aux requêtes en envoyant les données demandées
à travers le chemin inverse de la requête jusqu’à l’objet demandeur.

FIGURE 2.9 – Le routage orientée données

2.3.2 Synthèse

Le tableau 2.1 résume les principes, les avantages et les inconvénients de chaque type du routage.
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2.3.3 Comparaison et revue des études récentes sur le routage dans les ré-
seaux IoT

Dans la littérature, diverses études se concentrent sur la résolution du problème du routage dans les
réseaux IoT. Le tableau 2.2 présente une comparaison entre les approches récentes proposées pour
aborder ce défi spécifique.

2.3.4 Synthèse

Dans cette section, nous avons introduit la notion du routage dans un réseau IoT, ses divers types et
critères de performance, tout en décrivant les principales solutions de routage récentes. Dans notre
publication [8], nous présentons une étude sur le routage dans les environnements IoT, fournis-
sant ainsi plus de détails sur ce sujet. À partir de l’évaluation des travaux synthétisés, nous avons
constaté que chacun d’eux se concentre sur un nombre restreint de besoins et de critères. De plus, la
plupart de ces travaux ciblent un type spécifique d’environnement IoT, ce qui limite leur efficacité
pour relever les défis rencontrés dans des autres contextes IoT. En outre, la plupart des études se
basent sur des simulations pour illustrer les améliorations de performances, mais elles ne sont pas
réalisées à l’aide d’un simulateur spécifique aux réseaux IoT, et encore moins sur des testbeds réels.
Par conséquent, nous envisageons de proposer un algorithme de routage qui prenne en compte un
plus large éventail d’objectifs, qui peut s’adapter plus généralement aux environnements IoT, et qui
améliore les conditions d’expérimentation et d’évaluation de la solution de routage.
Parmi les divers types de routage, nous nous intéressons particulièrement au routage géographique
en raison de ses avantages et de sa capacité à constituer une solution de routage attrayante pour les
réseaux IoT. [9] et [10] ont mené des études sur les protocoles de ce type. Ces études recommandent
l’utilisation du routage géographique comme une solution clé pour la transmission d’informations,
en surmontant les défis liés à l’évolutivité et à la mobilité.
Pour mettre en oeuvre un algorithme de routage géographique dans un réseau IoT, il est essentiel
d’adopter une solution de localisation, car le routage géographique repose sur des informations de
localisation pour établir les chemins entre les noeuds communicants. Pour cela, la section suivante
est consacrée à la localisation en intérieur dans les environnements IoT.
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2.4 La localisation en intérieur dans les réseaux IoT

Dans le contexte croissant des applications IoT nécessitant une localisation précise, pour les envi-
ronnements en extérieur, les systèmes GNSS sont couramment utilisés pour fournir une localisation
en temps réel en extérieur. Cependant, en raison de leur faible capacité à pénétrer les environne-
ments intérieurs, il est impératif de développer des solutions alternatives pour répondre aux besoins
de localisation précise dans ces environnements spécifiques au sein des réseaux IoT. La localisa-
tion en intérieur se réfère à la capacité de déterminer avec précision la position des objets et des
dispositifs à l’intérieur des bâtiments ou dans des espaces confinés. Ce défi spécifique est l’un des
défis majeurs auxquels sont confrontés les déploiements d’IoT en raison de la complexité des en-
vironnements intérieurs. Ces environnements présentent des obstacles physiques tels que les murs,
les plafonds et les planchers, qui entravent la transmission des signaux nécessaires à la localisation
précise des appareils. Par conséquent, développer des solutions de localisation en intérieur effi-
caces et précises est essentiel pour garantir le bon fonctionnement des applications IoT dans ces
environnements.

2.4.1 Les techniques de localisation en intérieur

Les solutions de localisation en intérieur sont souvent classées en deux catégories : range-based
et range-free. La suite de cette sous-section définit et énumère les techniques de localisation en
intérieur les plus courantes en se basant sur cette classification.

2.4.1.1 Les techniques de localisation range-free

Les techniques de localisation range-free se distinguent par leur capacité à fournir une estimation
de position sans recourir à l’utilisation d’équipements de mesures puisqu’elles ne nécessitent pas
de mesures de distance ou d’angle entre les noeuds. Elles reposent généralement sur des approches
collaboratives, où les positions estimées sont dérivées des informations de voisinage et des mé-
thodes géométriques. L’avantage majeur de ces techniques réside dans leur capacité à se passer
d’infrastructures matérielles spécifiques, ce qui les rend économiquement plus avantageuses. Nous
présentons, à la suite, des exemples des techniques range-free les plus répandues.

(a) Centroid : L’algorithme Centroid, proposé par [28] estime la position d’un noeud en se ba-
sant sur les informations de voisinage. Un exemple de l’application de Centroid est présenté
dans la figure 2.10. Son principe consiste à suivre les étapes suivantes :

(i) Collecte des informations de voisinage : Soit N le nombre des voisins du noeud à lo-
caliser. Chaque voisin i transmet sa position estimée (xi, yi) au noeud à localiser. Les
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noeuds voisins avec des positions connues servent d’ancres, fournissant des points de
référence essentiels pour localiser le noeud cible.

(ii) Calcul de la position estimée ((x̂, ŷ)) selon l’équation 2.1 :

x̂ =
1

N

N∑
i=1

xi, ŷ =
1

N

N∑
i=1

yi (2.1)

L’algorithme Centroid est relativement simple et ne nécessite pas de mesures de distance
entre les noeuds. Cependant, sa précision dépend de la densité des ancres dans le voisinage
et de la distribution spatiale des noeuds dans le réseau.

FIGURE 2.10 – Estimation de la localisation obtenue par l’algorithme Centroid

(b) Distance Vector-Hop (DV-HoP) : L’algorithme DV-HoP, proposé par [29] estime la position
d’un noeud en se basant sur la distance à des ancres dont les positions sont connues. En
effet, la distance entre un noeud et une ancre peut être estimée en fonction du nombre de
sauts nécessaires pour atteindre l’ancre. Son principe de fonctionnement consiste à suivre les
étapes suivantes :

(i) Les ancres diffusent leurs localisations et le nombre de sauts (incrémenté à chaque saut
intermédiaire) dans tout le réseau ;

(ii) Chaque noeud récepteur i conserve Hij , la valeur minimale reçue et l’utilise comme la
distance la plus courte vers l’ancre j, en nombre de sauts ;

(iii) La distance moyenne par saut, dmoy, est calculée par les ancres et diffusée aux noeuds
normaux voisins. Elle peut être calculée comme suit : distance entre deux ancres divisée
par le nombre de sauts.

(iv) À partir des positions des ancres, les valeurs Hij et dmoy, un noeud normal peut calculer
sa position. La méthode de trilatération peut être appliquée, par exemple, pour estimer
la position du noeud i. Cette méthode est expliquée dans (a).

L’algorithme DV-HoP offre une méthode de localisation économique et adaptable pour
les réseaux sans fil, ne nécessitant pas de matériel spécialisé. Bien qu’il soit efficace
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dans les réseaux denses, sa précision peut être compromise par l’effet de bruit et les er-
reurs de mesure, en particulier dans des environnements moins denses. Sa performance
dépend également de la densité et de la disposition spatiale des ancres, ainsi que de la
stabilité topologique du réseau.

De nombreuses variantes de DV-HoP ont été au cours des années, proposées par la commu-
nauté scientifique. CMWN-DVHop [30], WRCDV-Hop [31] et HW-DV-HopCSO [32] sont
parmi les plus récentes.

(c) Adaptive Point-In-Triangulation (APIT) : L’algorithme APIT, proposé par [33], combine
une approche adaptative avec le test Point-In-Triangulation (PIT) pour réduire la région es-
timative des noeuds à localiser, estimant ainsi la position sans indications de distances. Le
principe de APIT consiste à :

(i) Soit A l’ensemble des ancres dans le réseau sans fil, dont les positions sont connues.
Chaque noeud normal i collecte des messages balises provenant des ancres voisins ;

(ii) L’algorithme APIT réduit la région estimative Ri du noeud normal i en utilisant le test
PIT avec différentes combinaisons de points d’ancrage voisins. Ce test est représenté
par la figure 2.11 et l’équation 2.2 :

PITij =

1, si le noeud i est à l’intérieur du triangle formé par les ancres j ∈ A

0, sinon
(2.2)

FIGURE 2.11 – Le test Point-In-Triangulation

(iii) Algorithme de balayage de grille : APIT utilise un algorithme de balayage de grille pour
dériver la région d’intersection de tous les triangles formés par les points d’ancrage
(figure 2.12). La région d’intersection est représentée par l’équation 2.3 :

Regioni =
⋂
j∈A

{PITij = 1} (2.3)

(iv) Le centre de la région d’intersection Regioni est considéré comme l’emplacement es-
timé (x̂i, ŷi) (figure 2.12).
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FIGURE 2.12 – L’algorithme APIT

Malgré sa précision accrue dans les environnements sans indications de distances, APIT peut
souffrir de contraintes de mémoire et de calcul dues à la nécessité de diviser la zone du réseau
en grilles, limitant ainsi son adaptation aux réseaux IoT.

(d) Convex Position Estimation (CPE) : L’algorithme CPE, proposé par [34], estime la position
d’un noeud normal en utilisant les contraintes de connectivité avec ses ancres voisins pour
définir une région de chevauchement, puis en calculant le centre du rectangle estimatif de
cette région pour obtenir la position estimée du noeud normal. Le principe de CPE consiste
à :

(i) Initialisation : Soit P l’ensemble des ancres dont les positions sont connues, où chaque
ancre pi est caractérisé par ses coordonnées (xi, yi) ;

(ii) Une matrice de connectivité C est construite, où Cij = 1 si le noeud normal peut
communiquer avec l’ancre j et Cij = 0 sinon ;

(iii) L’algorithme CPE utilise les contraintes de connectivité pour estimer la région de che-
vauchement entre les régions de communication des ancres voisins ;

(iv) L’algorithme CPE définit le rectangle estimatif (Estimated Rectangle (ER)) qui borne
la région de chevauchement (figure 2.13). Les quatre côtés du ER sont parallèles à l’axe
des x et à l’axe des y ;

FIGURE 2.13 – L’algorithme CPE
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(v) La position estimée du noeud normal est donnée par le centre du rectangle estimatif.
Ce dernier peut être calculé en prenant la moyenne des coordonnées des ancres voisins
impliqués dans la définition de la région de chevauchement.

Bien que l’algorithme CPE présente des avantages en termes de précision et de simplicité de
mise en oeuvre, il est important de prendre en compte ses limitations liées à la dépendance à la
connectivité, à la complexité de calcul et à la charge de communication lors de sa conception
et de son déploiement dans un réseau sans fil.

2.4.1.2 Les techniques de localisation range-based

Les techniques de localisation range-based exploitent les mesures environnementales dans le contexte
de l’IoT pour estimer la distance ou l’angle entre les appareils, offrant ainsi une estimation des po-
sitions. Leur mise en oeuvre nécessite généralement l’utilisation de matériel plus coûteux et peut
impliquer un déploiement plus complexe en raison de la nécessité de calibrer et de maintenir les
équipements de mesure. Cependant, ces techniques peuvent être particulièrement adaptées aux ap-
plications IoT exigeant une précision élevée, telles que la surveillance environnementale de préci-
sion ou la navigation à l’intérieur des bâtiments. Parmi les méthodes de mesure couramment citées
dans la littérature figurent celles décrites dans [35]. Les techniques de mesures les plus utilisées
sont :

(a) Received Signal Strength Indicator (RSSI) [36] : est une mesure de la force du signal
reçu lors de transmissions sans fil, utilisée pour estimer la distance entre l’émetteur et le
récepteur. Elle ne nécessite aucun équipement supplémentaire et est largement utilisée pour
la localisation en intérieur. Cependant, sa précision peut être affectée par des obstacles et des
antennes non omnidirectionnelles.

(b) Channel State Information (CSI) : combine des informations sur l’état du canal de com-
munication décrivant la propagation du signal de l’émetteur au récepteur. Selon [37], le CSI
offre une meilleure précision que le RSSI en matière de détection, bien qu’il soit moins per-
formant que la technique de mesure du temps de vol (ToF) radio. Cette technique est bien
adaptée à des liaisons Wi-Fi pour lesquelles les transceivers radio offrent généralement cette
information de CSI.

(c) Angle of arrival (AoA) : mesure l’angle auquel le signal atteint le récepteur. C’est une tech-
nique assez récente qui est principalement proposée par des tranceivers radio multi-antennes
UWB et plus récemment Bluetooth pour les réseaux IoT.

(d) ToF : mesure le temps nécessaire pour qu’un signal atteigne la destination. En utilisant la
vitesse de propagation du signal radio, cette mesure permet d’estimer la distance entre deux
objets. Les signaux UWB permettent des mesures ToF précises, utilisées dans des solutions
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de localisation visant une grande précision. Face à la difficulté d’avoir une horloge com-
mune entre émetteur et récepteur, on utilise souvent l’aller et retour radio (Two-Way Ranging
(TWR)) [38] pour mesurer le temps de vol.

(e) Time Difference of Arrival (TDoA) : une variante du ToF qui mesure la différence de temps
d’arrivée d’un signal provenant d’un émetteur vers au moins deux récepteurs distincts consi-
dérés comme des points de référence. En combinant cette mesure avec la vitesse de trans-
mission du signal, la différence de distance entre l’émetteur et les deux récepteurs peut être
calculée [39]. Avec 3 récepteurs ancres dont on connait la position, on peut évaluer la position
de l’émetteur mobile.

(f) Signal-to-Noise Ratio (SNR) : mesure la qualité d’une transmission en comparant le niveau
du signal au niveau du bruit. Elle est définie comme le rapport entre la puissance du signal
de sortie souhaité et la puissance du bruit, souvent exprimée en décibels [40].

À partir de ces mesures, il faut ensuite mettre en place des algorithmes de localisation. Généra-
lement, ils se basent sur les techniques de trilatération ou de triangulation qui sont des méthodes
de détermination de la position d’un objet ou d’un dispositif en utilisant la mesure de distances
ou d’angles à partir de plusieurs points de référence connus. Les méthodes les plus couramment
utilisées sont :

(a) La trilatération : Cette méthode utilise les mesures de distance entre les noeuds pour déter-
miner la position en utilisant des algorithmes de trilatération, tels que la méthode des cercles
ou la méthode des hyperboles. Par exemple en appliquant la méthode des cercles, l’une des
mesures mentionnées précédemment est utilisée pour déterminer la position de l’objet par
l’intersection de cercles (ou de sphères en 3D) centrés sur les ancres, où les rayons sont dé-
terminés par les mesures de distances. Seulement trois mesures sont nécessaires et utilisées
en 2D (et seulement quatre en 3D). Un exemple en 2D est illustré dans la figure 2.14. Si
les coordonnées des 3 ancres sont respectivement, (x1, y1), (x2, y2) et (x3, y3), et r1, r2 et
r3 sont les rayons des trois cercles, l’équation qui calcule la position estimée de l’objet à
localiser est le système d’équations non linéaires résultant de ces trois équations de cercle
(équation 2.4). 

(x̂− x1)
2 + (ŷ − y1)

2 = r21

(x̂− x2)
2 + (ŷ − y2)

2 = r22

(x̂− x3)
2 + (ŷ − y3)

2 = r23

(2.4)

La méthode de localisation par trilatération offre une approche simple et pratique basée sur
la mesure des distances entre des ancres et l’objet à localiser, ce qui la rend adaptée à divers
environnements. Cependant, elle peut être sensible aux erreurs de mesure, aux obstacles et
nécessite un nombre important d’ancres pour assurer une couverture adéquate, ce qui peut
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FIGURE 2.14 – Principe de la trilatération

augmenter les coûts de déploiement et limiter sa précision dans certains environnements. Le
calcul théorique est souvent impossible à cause des petites erreurs de distances dans la réalité.
Il existe alors de nombreux algorithmes (MinMax [41] étant le plus simple) pour contourner
le problème.

(b) La multilatération : Similaire à la trilatération mais utilisant plus de trois mesures de dis-
tance pour améliorer la précision de la localisation. Considérons un exemple de multilatéra-
tion avec les hyperboles en utilisant n ancres. Les coordonnées des ancres sont données par
(xi, yi) pour i = 1, 2, . . . , n. La distance mesurée entre l’objet à localiser et chaque ancre est
notée di. La distance de référence ou le temps de vol de référence est dref. Les mesures de
référence sont généralement déterminées lors de la phase d’installation ou de configuration
du système de localisation. Ces valeurs servent de référence pour calibrer les mesures de
distances ou les temps de vol obtenus à partir des signaux émis par les ancres vers l’objet.
En utilisant les mesures de distances, les équations des hyperboles peuvent être formulées
comme suit (équation 2.5) :

∣∣∣√(x− x1)2 + (y − y1)2 − (d1 − dref)
∣∣∣ = c1∣∣∣√(x− x2)2 + (y − y2)2 − (d2 − dref)
∣∣∣ = c2

...∣∣∣√(x− xn)2 + (y − yn)2 − (dn − dref)
∣∣∣ = cn

(2.5)

où ci représente le biais de mesure associé à l’ancre i. Ce biais peut être dû à des erreurs
de mesure ou à des facteurs environnementaux perturbateurs, et il est généralement pris en
compte pour corriger les mesures de distance.

La localisation par multilatération offre une grande précision et une résistance accrue aux in-
terférences. Cependant, elle peut être sensible aux retards de propagation et aux changements
environnementaux, ce qui peut limiter sa précision dans des conditions complexes.
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(c) La localisation par prédiction par Machine Learning : Cette technique utilise des algo-
rithmes ML pour estimer la position géographique d’un objet à l’intérieur. Elle repose sur
l’analyse des données collectées par des capteurs pour prédire la position en temps réel,
offrant ainsi une méthode précise et flexible pour la localisation dans divers domaines d’ap-
plication. Cette technique implique généralement les étapes suivantes :

(i) Construire un dataset complet pour entraîner le modèle en collectant des données d’ap-
prentissage à partir d’objets, y compris des mesures telles que la puissance du signal, le
ToF ou les caractéristiques environnementales, ainsi que leurs positions connues ;

(ii) Un modèle ML, tel qu’un modèle DL, un arbre de décision, ou une méthode de ré-
gression, est entraîné sur les données d’entraînement pour apprendre la relation entre
les caractéristiques des données et les positions de localisation correspondantes. Le mo-
dèle est ajusté itérativement pour minimiser l’erreur entre les prédictions et les positions
réelles ;

(iii) Validation du modèle : Le modèle entraîné est validé à l’aide de données de validation
pour évaluer ses performances sur des données non vues ;

(iv) Une fois que le modèle est entraîné et validé, il peut être utilisé pour prédire la position
de localisation d’un appareil ou d’un objet en utilisant de nouvelles données en temps
réel. Ces données sont introduites dans le modèle et le modèle génère une estimation de
la position en fonction des caractéristiques observées.

La localisation par prédiction par ML offre une grande précision et flexibilité, mais nécessite
souvent beaucoup de données d’entraînement et peut être sujette à des erreurs si les modèles
ne sont pas correctement entraînés ou si les conditions environnementales changent. La mise
en oeuvre peut également nécessiter des ressources informatiques importantes pour entraîner
le modèle.

(d) Le fingerprinting : Cette méthode utilise des empreintes de signal (fingerprint) pour associer
des emplacements connus à des motifs de signal spécifiques, permettant ainsi de déterminer
la position de l’objet en fonction des mesures de signal reçues. L’application de la méthode
fingerprinting consiste aux étapes suivantes :

(i) La collecte des empreintes digitales impliquant la construction d’une base de données
de signal radio à partir de différents points dans la zone à localiser ;

(ii) Un algorithme d’apprentissage automatique ou une méthode de traitement du signal est
utilisé pour créer un modèle ou une carte de signal à partir des données stockées dans
la base de données ;

(iii) Lorsqu’un appareil souhaite être localisé, il mesure les signaux radio disponibles à son
emplacement actuel. Ces données de signal sont ensuite comparées au modèle ou à la
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carte de signal créé lors de la phase d’apprentissage. En trouvant la correspondance la
plus proche entre les données de signal mesurées et le modèle de signal dans la base de
données, l’emplacement de l’appareil est estimé.

Les avantages de la méthode de localisation fingerprinting incluent une haute précision et une
adaptabilité à différents environnements, mais elle nécessite une phase d’apprentissage inten-
sive pour créer la base de données souvent volumineuse et peut être sensible aux variations
de l’environnement radiofréquence.

(e) La triangulation angulaire : Cette méthode estime la position d’un objet en se basant sur les
angles de réception de signaux provenant de plusieurs ancres connues réparties dans l’envi-
ronnement. Supposons que l’environnement contient n ancres avec des coordonnées (xi, yi)

pour i = 1, 2, ..., n. Les mesures des angles θi entre chaque ancre et l’objet à localiser doivent
être prises (figure 2.15).

FIGURE 2.15 – Mesure de l’angle entre une ancre i et l’objet à localiser

Il est généralement nécessaire de disposer de deux antennes dans le même noeud récepteur
pour qu’il puisse mesure l’angle d’arrivée du signal radio par évaluation de la différence
d’instant d’arrivée ou de déphasage de la modulation radio reçue. Pour réaliser une locali-
sation bidimensionnelle par triangulation angulaire, il est impératif d’avoir au moins deux
ancres. Le fonctionnement de ce principe est démontré dans la figure 2.16. La position de
l’objet à localiser peut être déterminée en utilisant les deux angles θ1 et θ2, en appliquant
l’équation 2.6 : x̂ = L×tan(θ2)

tan(θ2)−tan(θ1)

ŷ = L×tan(θ1)×tan(θ2)
tan(θ2)−tan(θ1)

(2.6)

Un autre scénario est possible : un noeud dont la position est connue, capable de mesurer une
distance et un angle par rapport à un mobile, est donc en mesure de le localiser.
Bien que la localisation par triangulation angulaire est efficace dans de nombreuses applications où
les bonnes mesures des angles peuvent être garanties en offrant une bonne précision, elle nécessite
des dispositifs de mesure d’angle précis et peut être sensible aux erreurs d’orientation ou de cali-
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FIGURE 2.16 – La triangulation angulaire avec deux ancres

bration. Les objets connectés étant souvent très petits, la distance entre les 2 antennes d’un même
récepteur est faible, ce qui limite la précision de la mesure d’angle.

2.4.2 Comparaison et revue des études récentes sur la localisation en inté-
rieur

Dans la littérature, plusieurs études se focalisent sur la résolution du problème de localisation en
intérieur dans les réseaux IoT. Le tableau 2.3 offre une comparaison entre des approches récentes
proposées pour traiter ce défi particulier.

2.4.3 Synthèse

L’examen des travaux susmentionnés a montré que les méthodes actuelles ne parviennent pas, gé-
néralement, à atteindre la précision de localisation requise dans les environnements IoT. En effet,
une précision sub-métrique est exigée pour les systèmes de localisation en intérieur dans ces en-
vironnemets [42]. Cependant, les recherches ayant atteint des erreurs moyennes inférieures à 1m
ont obtenu ces résultats à partir de simulations plutôt que de données réelles, et ces simulations
n’ont pas été réalisées à l’aide d’un simulateur dédié aux réseaux IoT prenant en compte les liens
radio spécifiques et leurs technologies de transmissions particulières. Quant aux autres travaux, la
précision obtenue ne satisfait pas aux exigences de localisation intérieure pour les applications IoT.
Dans ce cadre, nous pensons à proposer une solution de localisation intérieure précise, conforme
aux exigences des environnements IoT, en se basant sur des données réelles.
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2.5 Conclusion

En conclusion, ce premier chapitre a exploré deux défis clés liés aux réseaux IoT : le routage et la
localisation en intérieur. Nous avons examiné les différents aspects du routage, y compris les types,
les indicateurs de performance et les études récentes, ainsi que les aspects clés de la localisation en
intérieur, notamment les techniques, les critères d’évaluation et les recherches actuelles. Ce chapitre
a permis de mettre en évidence l’importance du routage efficace et de la localisation précise pour
un fonctionnement optimal dans les réseaux IoT. Dans le chapitre suivant, nous explorerons les
techniques d’optimisation et de DL, en examinant comment ces approches peuvent être appliquées
pour résoudre les défis spécifiques rencontrés dans les réseaux IoT, notamment en termes de routage
et de localisation en intérieur.
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3.1 Introduction

Ce chapitre explore deux domaines offrant des outils puissants pour résoudre une multitude de
problèmes complexes. Nous commençons par examiner les types de problèmes d’optimisation,
mono-objectifs et multi-objectifs. Nous explorons également les notions essentielles qui sont fonda-
mentales pour comprendre les méthodes de résolution des problèmes d’optimisation. Ensuite, nous
examinons les méthodes de résolution des problèmes d’optimisation, en mettant particulièrement
l’accent sur les métaheuristiques et les méthodes hybrides. Par la suite, nous explorons les critères
utilisés pour évaluer ces méthodes. La première partie est terminée par une revue des méthodes
récentes de résolution des problèmes d’optimisation. Dans la seconde partie de ce chapitre, nous
nous intéressons au DL. Nous examinons les principaux domaines d’application du DL, avec un
accent particulier sur son utilisation pour la régression. Nous explorons également les fondements
théoriques du DL, y compris le fonctionnement des techniques d’entraînement et d’optimisation
des paramètres. Ensuite, nous nous intéressons aux principales techniques de DL qui peuvent être
appliquées pour les problèmes de régression. À la suite, les critères de performance utilisés pour
évaluer ces techniques sont abordées. La dernière partie de ce chapitre sert à souligner les avancées
récentes et les tendances de recherche dans ces domaines passionnants, ainsi que leur utilisation
pour résoudre les problèmes de routage et de localisation dans les réseaux IoT.

3.2 Les problèmes d’optimisation

Les problèmes d’optimisation sont des situations où il est nécessaire de trouver la meilleure solu-
tion, souvent en maximisant ou minimisant une ou plusieurs fonctions objectifs, parmi un ensemble
de solutions possibles, généralement définies par un espace de recherche et des contraintes. Les pro-
blèmes d’optimisation se retrouvent dans de nombreux domaines, tels que l’ingénierie, l’économie,
la logistique, la finance, et bien d’autres, et leur résolution efficace est cruciale pour la prise de dé-
cision et l’amélioration des processus dans ces domaines. Ces problèmes peuvent être classés en
plusieurs catégories en fonction de la nature de la fonction objectif et des contraintes. Nous nous
intéressons, dans cette première section, à la classification selon le nombre d’objectifs.

3.2.1 Les problèmes d’optimisation mono-objectifs

Les problèmes d’optimisation mono-objectifs sont des problèmes dans lesquels une seule fonction
objectif doit être maximisée ou minimisée, sous réserve de certaines contraintes. Mathématique-
ment, un problème d’optimisation mono-objectif peut être formulé comme suit (équation 3.1) :
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Minimiser/Maximiser f(x)

sous contraintes gi(x) ≤ 0, i = 1, 2, . . . ,m

hj(x) = 0, j = 1, 2, . . . , p

(3.1)

où f(x) est la fonction objectif à optimiser, x est le vecteur des variables de décision, gi(x) sont
les contraintes d’inégalité, et hj(x) sont les contraintes d’égalité. L’objectif est de trouver la valeur
optimale du vecteur x qui minimise (ou maximise) la fonction objectif f(x) tout en satisfaisant les
contraintes gi(x) et hj(x).

3.2.2 Les problèmes d’optimisation multi-objectifs

Les problèmes d’optimisation multi-objectifs (Multi-objective Optimization Problems (MOP)) sont
des problèmes dans lesquels plusieurs fonctions objectifs doivent être optimisées simultanément,
souvent en conflit les unes avec les autres. Mathématiquement, un problème d’optimisation multi-
objectifs peut être formulé comme suit (équation 3.2) :

Minimiser/Maximiser fi(x), i = 1, 2, . . . ,m

sous contraintes gj(x) ≤ 0, j = 1, 2, . . . , n

hk(x) = 0, k = 1, 2, . . . , p

(3.2)

où fi(x) sont les fonctions objectifs à optimiser, x est le vecteur des variables de décision, gj(x)
sont les contraintes d’inégalité, et hk(x) sont les contraintes d’égalité. L’objectif est de trouver le
vecteur de décision x qui minimise (ou maximise) simultanément toutes les fonctions objectifs
fi(x) tout en satisfaisant les contraintes gj(x) et hk(x).
Afin de simplifier la rédaction dans la suite de cette section, nous supposons qu’un problème d’op-
timisation consiste à un problème de minimisation.

3.2.3 Les notions principales

Soit S l’ensemble des solutions réalisables et F (X) l’ensemble des fonctions objectif à optimiser
dans un problème d’optimisation multi-objectifs (avec m objectifs). Une solution réalisable est
une solution qui se trouve dans la région réalisable du problème et satisfait toutes ses contraintes.
Elle n’a pas nécessairement à être optimale, mais elle doit respecter les règles imposées par les
contraintes.
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3.2.3.1 La dominance

La notion de dominance est utilisée dans les problèmes d’optimisation multi-objectifs pour com-
parer les solutions entre elles. Une solution x1 est dite dominante par rapport à une autre solu-
tion x2 si elle offre des valeurs meilleures ou égales que x2 pour tous les objectifs et strictement
meilleure dans au moins un objectif. Formellement, soit f(x1) = (f1(x1), f2(x1), ..., fm(x1)) et
f(x2) = (f1(x2), f2(x2), ..., fm(x2)) les vecteurs objectifs associés aux solutions x1 et x2 respecti-
vement, x1 domine x2 si et seulement si :

fi(x1) ≤ fi(x2) pour tout i ∈ {1, 2, ...,m}

et

∃ i tel que fi(x1) < fi(x2)

(3.3)

Cette dominance est exprimée par : x1 ≻ x2. La figure 3.1 contient un exemple de notion de domi-
nance où : l’étoile est dominée par les cercles ; l’étoile domine les carrés ; l’étoile est équivalente
aux triangles au sens de la dominance.

FIGURE 3.1 – Un exemple de notion de dominance

Lorsqu’un problème d’optimisation comporte des contraintes, la notion de dominance doit être
adaptée pour les prendre en compte. Une solution x1 est considérée comme dominante par rapport
à une autre solution x2 si l’une des trois situations suivantes est vraie :

— x1 et x2 satisfont toutes les contraintes et x1 domine x2. Formellement :
gj(x1) ≤ 0 pour tout j = 1, 2, . . . , n et hk(x1) = 0 pour tout k = 1, 2, . . . , p

gj(x2) ≤ 0 pour tout j = 1, 2, . . . , n et hk(x2) = 0 pour tout k = 1, 2, . . . , p

x1 ≻ x2

(3.4)
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— x1 satisfait toutes les contraintes tandis que x2 n’en satisfait pas toutes. Formellement :gj(x1) ≤ 0 pour tout j = 1, 2, . . . , n et hk(x1) = 0 pour tout k = 1, 2, . . . , p

∃ j tel que gj(x2) > 0 ou ∃ k tel que hk(x2) ̸= 0

(3.5)

— x1 et x2 ne satisfont pas toutes les contraintes, mais x1 présente moins de violations de
contraintes que x2. Formellement :

∃u1 tel que u1 ⊂ {1, 2, . . . , n} et gj(x1) > 0 pour tout j ∈ u1

et/ou ∃ v1 tel que v1 ⊂ {1, 2, . . . , p} et hk(x1) ̸= 0 pour tout k ∈ v1

et

∃u2 tel que u2 ⊂ {1, 2, . . . , n} et gj(x2) > 0 pour tout j ∈ u2

et/ou ∃ v2 tel que v2 ⊂ {1, 2, . . . , p} et hk(x2) ̸= 0 pour tout k ∈ v2

et

|u1|+ |v1| < |u2|+ |v2|

(3.6)

Cette notion de dominance permet de déterminer quelles solutions sont des optimums de Pareto.

3.2.3.2 Optimum de Pareto

L’optimum de Pareto est un concept utilisé en optimisation multi-objectifs pour définir les solutions
qui ne peuvent pas être améliorées dans tous les objectifs sans détériorer au moins un autre objectif.
Formellement, une solution x∗ est considérée comme un optimum de Pareto si et seulement si pour
tout x appartenant à S, il n’existe aucun autre point y dans S tel que y ≻ x. L’ensemble de toutes
les solutions de Pareto est appelé le "Pareto front".

3.2.3.3 Le Pareto front

Le concept de "Pareto front" représente toutes les solutions potentiellement optimales qui offrent
un compromis entre les différents objectifs à optimiser. En d’autres termes, aucun point dans la
Pareto front ne peut être amélioré dans tous les objectifs sans dégrader au moins un objectif. Ma-
thématiquement, le Pareto front est défini comme suit :

PFtrue = {x ∈ S |∄ x′ ∈ S,∀f ∈ F (X), f(x′) ≤ f(x)} (3.7)

La figure 3.2 présente des exemples de Pareto front pour des problèmes à deux et trois objectifs.
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FIGURE 3.2 – Des exemples des différentes formes géométriques des Pareto front. Pour 2 objectifs :
(a) convexe ; (b) concave ; (c) disjoint, pour 3 objectifs : (d) linéaire
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3.2.3.4 Le point idéal

Le point idéal est un point dans l’espace des objectifs qui représente la meilleure valeur possible
pour chaque objectif. Ce point idéal est souvent utilisé comme référence pour évaluer la perfor-
mance des solutions d’un problème multi-objectifs.
Mathématiquement, le point idéal, est défini comme un vecteur z∗ = (z∗1 , z

∗
2 , ..., z

∗
m) tel que :

z∗k = min{fk(x) |x ∈ S}, pour tout k = 1, 2, ...,m (3.8)

La figure 3.3 représente une illustration du point idéal. Ce dernier n’appartient pas à l’espace des
solutions réalisables car les objectifs sont, généralement, contradictoires.

FIGURE 3.3 – Illustration du point idéal, point anti-idéal et point Nadir

3.2.3.5 Le point anti-idéal

Le point anti-idéal peut être défini comme les valeurs maximales de chacune des fonctions objectifs
prises séparément pour toutes les solutions réalisables dans l’espace de recherche (figure 3.3). Il
peut être défini comme suit :

za = (max f1(x),max f2(x), . . . ,max fm(x)) (3.9)

où fi(x) représente la i-ème fonction objectif, et x est une solution réalisable dans l’espace de
recherche.

3.2.3.6 Le point de Nadir

Le point de Nadir N = (N1, N2, ..., Nm) est défini comme le vecteur des bornes supérieures de
chaque objectif sur le Pareto front (Figure 3.3), tel que :

Ni = max
x∈PF

fi(x) pour tout i = 1, 2, ...,m (3.10)
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3.2.4 Les méthodes de résolution

Pour résoudre les problèmes d’optimisation multi-objectifs, plusieurs méthodes et techniques sont
possibles. Ces méthodes visent à trouver un ensemble de solutions qui représentent le compromis
optimal entre les différents objectifs.

3.2.4.1 Les types des méthodes de résolution

Il existe plusieurs types de méthodes de résolution pour les problèmes d’optimisation multi-objectifs,
parmi lesquelles les plus courantes sont :

— Les méthodes exactes : sont des approches qui cherchent à trouver toutes les solutions op-
timales du problème en utilisant des techniques mathématiques formelles. Cependant, elles
sont souvent confrontées à des défis de complexité computationnelle et limitations en termes
de taille des problèmes. Bien qu’elles garantissent l’optimalité des solutions, elles deviennent
rapidement inefficaces pour les problèmes de grande taille en raison de leur complexité ex-
ponentielle.

— Les méthodes par énumération exhaustive : leur principe consiste à énumérer toutes les
solutions possibles du Problème d’optimisation multi-objectifs (POM) et évalue cha-
cune d’elles pour trouver la solution optimale. La méthode brute-force et la méthode de
recherche exhaustive par arbre de décision sont deux exemples de ces approches.

— La programmation Linéaire (PL) : leur principe consiste à formuler le POM sous forme
de programme linéaire avec des objectifs multiples et des contraintes linéaires. Ensuite,
des algorithmes tels que la méthode du Simplexe peuvent être utilisés pour résoudre
le problème. Par exemple, l’algorithme Extended Multi-objective Simplex Algorithm
(EMSA) [56] combine les principes du Simplexe pour résoudre le problème primal
et le Dualité pour déterminer les directions d’optimisation pour chaque objectif, afin
de trouver le front de Pareto optimal pour le problème d’optimisation multi-objectifs
linéaires (MOLP).

— La programmation Quadratique Mixte-Entière (PQME) : lorsque le POM inclut des
termes quadratiques dans la fonction objectif ou dans les contraintes, il peut être formulé
comme un problème de PQME. Des méthodes spécifiques aux PQME, telles les mé-
thodes de résolution basées sur la décomposition, peuvent être utilisées pour résoudre
ce type de problème. La méthode de "Benders Decomposition" [57] est un exemple de
ces méthodes.

— Les méthodes de pondération : sont des techniques visant à résoudre les problèmes d’opti-
misation multi-objectifs en les transformant en des problèmes d’optimisation mono-objectif.
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Elles consistent à attribuer des poids aux différents objectifs pour les agréger en une seule
fonction objectif pondérée, généralement choisie pour refléter l’importance relative des ob-
jectifs. Une fois cette fonction pondérée définie, des méthodes d’optimisation mono-objectif
standard sont appliquées pour trouver une solution. Bien que les méthodes de pondération
offrent une approche simple, elles peuvent être sensibles au choix des poids et ne garantissent
pas toujours des solutions efficaces sur le Pareto front.

— Les métaheuristiques : sont des approches qui reposent sur des règles empiriques et des
techniques d’approximation pour trouver des solutions potentielles sans garantir l’optima-
lité. Contrairement aux méthodes exactes, ces méthodes ne garantissent pas la recherche ex-
haustive de toutes les solutions possibles, mais elles offrent souvent une alternative efficace
pour explorer rapidement un grand espace de recherche et trouver des solutions de qualité
acceptable.

— Les méthodes hybrides : visent à combiner les avantages de différentes approches pour ré-
soudre les problèmes d’optimisation de manière plus efficace. Ces approches combinent sou-
vent des techniques exactes ou des techniques ML avec des métaheuristiques ou d’autres
méthodes pour améliorer l’efficacité et la performance de la résolution des problèmes d’op-
timisation en exploitant la complémentarité des différentes approches.

Nous nous intéressons dans la suite de cette section aux métaheuristiques et aux méthodes hybrides.

3.2.4.2 Les métaheuristiques

Les métaheuristiques sont des méthodes approchées qui cherchent à trouver des solutions proches
de l’optimalité sans garantir la convergence vers une solution globale optimale. Ces approches
sont souvent utilisées lorsque les problèmes d’optimisation sont complexes et que les méthodes
exactes prennent trop de temps pour converger. Les méthodes approchées incluent une variété d’al-
gorithmes. Cette section énumère les principales parmi ces approches.

(a) Les métaheuristiques bio-inspirées : Les métaheuristiques bio-inspirées tirent leur inspiration des
comportements observés dans la nature pour résoudre des problèmes d’optimisation.

— Un exemple : le GWO

GWO [3] est un exemple des ces algorithmes, récemment proposé pour résoudre les problèmes
d’optimisation mono-objectif. GWO est inspiré de la nature, basé sur le comportement social
des loups gris pendant la chasse en groupe. Algorithme 1 décrit son fonctionnement pendant la
résolution. En effet, il est conçu pour trouver la solution optimale à un problème d’optimisation
en mettant à jour de manière itérative les positions des loups représentant les solutions qui
constituent l’espace de recherche :
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- les loups α, β et δ représentent les solutions optimales puisqu’ils ont une meilleure connais-
sance de la localisation de la proie. Pour cela, ils guident le processus de la chasse et dominent
les loups ω ;

- le loup α est la meilleure solution ;

- les loups ω sont les autres solutions.

Algorithme 1 : Gray Wolf Optimizer (GWO)
Result : Meilleure solution trouvée

1 Initialization : Générer une population de loups gris avec des positions aléatoires
2 Initialiser les coefficients : a, A et C
3 Évaluer la fitness de chaque loup Xi dans la population
4 Identifier les loups Xα, Xβ et Xδ en fonction de leurs valeurs de fitness
5 while critère d’arrêt non atteint do
6 for chaque loup dans la population do
7 Mettre à jour la position du loup :

−→
Dα = |

−→
C1.
−→
Xα −

−→
Xi(t)|,

−→
Dβ = |

−→
C2.
−→
Xβ −

−→
Xi(t)|,

−→
Dδ = |

−→
C3.
−→
Xδ −

−→
Xi(t)|

8
−→
Xi1 =

−→
Xα −

−→
A1.(
−→
Dα),

−→
Xi2 =

−→
Xβ −

−→
A2.(
−→
Dβ),

−→
Xi3 =

−→
Xδ −

−→
A3.(
−→
Dδ)

9
−→
Xi(t+ 1) = (

−→
Xi1 +

−→
Xi2 +

−→
Xi3)/3

10 Mettre à jour les coefficients
11 Évaluer la fitness de chaque loup dans la population
12 Identifier les loups Xα, Xβ et Xδ en fonction des nouvelles valeurs de fitness
13 return Xα

— Version améliorée de GWO : Improved Gray Wolf Optimizer (I-GWO) Une version amé-
liorée de GWO, appelée I-GWO, est proposée en 2021 dans [58]. Dans I-GWO, pour calculer
et sélectionner Xi(t+ 1), 2 positions candidates sont construites :

- La première position candidate, appelée Xi−GWO(t + 1), est calculée en utilisant la même
méthode de calcul utilisée dans GWO.

- La deuxième position candidate, appelée Xi−DLH(t+1), est calculée en utilisant une stratégie
de recherche appelée Dimension learning-based hunting (DLH). Cette position est calculée à
partir des coordonnées des voisins de Xi(t) et un loup choisi parmi les éléments de l’espace
de recherche aléatoirement.

Ensuite, une étape de sélection parmi les deux candidates est effectuée. La position choisie
parmi Xi−GWO(t + 1) et Xi−DLH(t + 1) va représenter Xi(t + 1). Xi n’est modifiée que si le
fitness de la nouvelle position est meilleur que celui de la position actuelle.

— Version multi-objectifs de GWO : MOGWO

Une version multi-objectifs de GWO est proposée en 2016 dans [2]. Cette version est appelée
MOGWO. Deux notions sont ajoutées afin de traiter les optimisations multi-objectifs :
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(i) La première notion est l’utilisation d’une archive qui consiste à un espace de stockage pour les
solutions non-dominées. Elle a une capacité maximale admissible pour contenir les solutions.
L’archive se compose de deux éléments principaux :

- Un contrôleur ayant comme rôle de contrôler l’ajout d’une nouvelle solution non dominée,
NS, à l’archive :

* Au début, l’archive est vide

* Si l’archive est vide, la nouvelle solution NS est acceptée

* S’il existe une solution dans l’archive qui domine NS, cette dernière est rejetée

* S’il n’existe pas une solution dans l’archive qui domine NS, cette dernière est acceptée

* Si NS et les éléments de l’archive ne se dominent pas, la nouvelle solution est acceptée

* S’il y a des éléments dans l’archive qui sont dominées par la nouvelle solution ajoutée,
ils doivent être supprimés.

- Une grille

Les solutions dans l’archive, sont distribués et placées dans un espace de fonctions objectifs
à m dimensions (rappelons que m est le nombre de fonctions objectif du problème). La
position d’une solution dans l’espace de fonctions objectifs est déterminée selon ses valeurs
objectifs.

Une grille à m dimensions est utilisée pour suivre le degré d’encombrement dans les dif-
férentes régions de l’espace de fonctions objectifs. En effet, la grille est subdivisée en un
nombre, à choisir, d’hypercubes (segments). Lorsqu’une solution est ajoutée à l’archive,
sa position dans la grille (et donc l’hypercube auquel elle appartient) est calculée. Le rôle
de la grille est de bien distribuer les solutions dans l’espace des fonctions objectifs et de
maintenir leur diversification. En effet, si une nouvelle solution est ajoutée, elle est dirigée
vers la partie de la grille avec le plus petit nombre d’éléments. Lorsque l’archive atteint sa
capacité maximale, l’ajout d’une nouvelle solution se fait après la suppression d’un élé-
ment de l’archive. Dans ce cas, le mécanisme de la grille est déclenché pour ré-arranger la
segmentation de l’espace et supprimer une solution du segment le plus encombré. Ensuite,
la nouvelle solution est insérée dans le segment le moins encombré.

(ii) La deuxième notion est un mécanisme de sélection des meilleures solutions. En effet, dans
l’algorithme GWO, les 3 meilleures solutions Xα, Xβ et Xδ sont sélectionnées. Ensuite,
ces solutions vont guider les agents pendant la recherche de l’optimum. Par contre, dans un
problème multi-objectifs, la comparaison des solutions ne peut pas être réalisée d’une façon
simple. Pour cela, MOGWO propose un mécanisme de sélection des solutions Xα, Xβ et Xδ.
Elles sont choisies parmi les éléments des segments les moins encombrés. Ce choix permet

46



Partie I – Chapitre 3. Optimisation et Deep Learning Mme Sihem Tlili

d’orienter la recherche de solutions vers les zones non explorées. La méthode de sélection
consiste à :

- Sélectionner le segment le moins encombré

- Si le nombre de solutions dans le segment sélectionné est ≥ à 3, trois solutions parmi elles
sont choisies aléatoirement et attribuées à Xα, Xβ et Xδ.

- Si le nombre de solutions dans le segment sélectionné est < à 3, les autres solutions sont
sélectionnées parmi les éléments du deuxième moins encombré segment.

- Si le deuxième moins encombré segment ne contient qu’une seule solution, le troisième
moins encombré segment doit être trouvé pour attribuer un de ses éléments à Xδ.

Les métaheuristiques bio-inspirées sont des approches flexibles et robustes pour résoudre une
grande variété de problèmes d’optimisation. Elles offrent une recherche efficace dans des espaces
de solution vastes, mais leur performance peut varier selon le problème et nécessite souvent un
ajustement minutieux des paramètres. Bien qu’elles ne garantissent pas toujours la convergence
vers la solution optimale, ces méthodes restent largement utilisées pour leur capacité à trouver des
solutions de qualité dans des délais raisonnables.

(b) Les algorithmes génétiques : Les algorithmes génétiques sont une classe de techniques d’optimi-
sation inspirées du processus de sélection naturelle et de génétique.

La résolution d’un problème d’optimisation avec les algorithmes génétiques implique plusieurs
étapes clés (Figure 3.4) :

— Initialisation de la population : une population initiale de solutions candidates est générée de
manière aléatoire. Chaque solution xi est représentée sous forme d’une séquence de gènes ou de
valeurs ;

— Évaluation du fitness : Chaque solution de la population est évaluée en fonction de son fitness
par rapport aux objectifs du problème d’optimisation. Cette évaluation est basée sur une fonction
de fitness f(xi) qui quantifie la performance de chaque solution ;

— Sélection des parents : Les solutions les mieux adaptées sont sélectionnées pour devenir les
parents de la prochaine génération. Plusieurs méthodes de sélection peuvent être utilisées, telles
que la sélection par tournoi, la sélection par roulette, ou la sélection par rang ;

— Reproduction : Les parents sélectionnés se reproduisent pour produire une nouvelle génération
de solutions. Cela implique souvent des opérations génétiques telles que la recombinaison (ou
croisement) et la mutation. Le croisement combine les informations génétiques des parents pour
créer des descendants, tandis que la mutation introduit de petites variations aléatoires dans les
chromosomes pour maintenir la diversité génétique ;

— Évaluation de la population : La nouvelle population, composée des descendants et parfois de
certains membres de la génération précédente, est évaluée en fonction de leur fitness ;
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— Remplacement des parents : Les membres les moins performants de la population peuvent être
éliminés pour faire de la place aux nouveaux descendants. Différentes stratégies de remplacement
peuvent être utilisées, telles que le remplacement générationnel ou le remplacement par survie ;

— Critère d’arrêt : Le processus d’évolution se poursuit pendant un certain nombre d’itérations,
ou jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt prédéfini soit atteint. Ce critère peut être basé sur le nombre
d’itérations, sur la convergence de la population vers un optimum, ou sur d’autres considérations
spécifiques au problème.

FIGURE 3.4 – Les étapes clés d’un algorithme génétique

Par exemple, le NSGA-III, proposé dans [59], est un algorithme génétique multi-objectifs qui utilise
une méthode de classement améliorée pour classer les solutions en fonction de leur performance
sur les objectifs multiples. Algorithme 2 décrit son principe. Il commence par l’initialisation d’une
population de solutions aléatoires. Ensuite, ces solutions sont sélectionnées, croisées et mutées pour
former une nouvelle population intermédiaire. Les objectifs de chaque solution dans cette popula-
tion intermédiaire sont évalués. Ensuite, la méthode de classement NSGA-III est utilisée, prenant
en compte les objectifs multiples et la similarité entre les solutions. Cette méthode implique une
étape de non-dominance, où les solutions non dominées sont classées dans la première frontière
de Pareto et les solutions dominées sont rejetées. Pour chaque frontière de Pareto, la densité de
population est calculée en utilisant la distance de Crowding, puis les solutions sont triées en utili-
sant cette densité de population. Les solutions triées sont concaténées pour former une population
classée. Enfin, une méthode de sélection de niche est employée pour choisir une population finale
diversifiée et bien distribuée. Cette méthode consiste à diviser l’espace de recherche en niches, puis
à sélectionner la solution la plus proche de la frontière de Pareto dans chaque niche. Si la taille
de la population est inférieure à celle souhaitée, des solutions supplémentaires sont sélectionnées
aléatoirement dans chaque niche. La population finale est ensuite triée en utilisant à nouveau les
critères de non-dominance et de densité de population.
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Algorithme 2 : NSGA-III
Result : Une population de solutions non-dominées bien distribuées

1 Initialisation : Créer une population initiale P0 de taille N de solutions aléatoires
2 while critère d’arrêt non atteint do
3 Sélection : Sélectionner N solutions de Pt−1 pour former une population temporaire Rt

4 Crossover : Appliquer l’opérateur de crossover à Rt pour générer une population intermédiaire
Qt

5 Mutation : Appliquer l’opérateur de mutation à Qt pour générer une population intermédiaire
Q′

t

6 Évaluation : Évaluer les objectifs de toutes les solutions dans Q′
t

7 Classement : Classer les solutions dans Pt−1 ∪Q′
t en utilisant la méthode de classement

NSGA-III
8 Niche : Sélectionner N solutions de Pt−1 ∪Q′

t en utilisant la méthode de sélection de niche
pour former la population Pt

9 return Pt

Les méthodes génétiques offrent une exploration efficace de l’espace de recherche et peuvent gérer
plusieurs solutions simultanément. Elles sont simples à mettre en oeuvre mais peuvent converger
lentement, être sensibles aux paramètres et avoir du mal avec des problèmes à grande échelle.

(c) Les essaims particulaires Les méthodes des Essaims Particulaires sont des algorithmes d’optimi-
sation basés sur des modèles inspirés du comportement social des animaux en groupe et de leurs
interactions auto-organisées, tels que les essaims d’oiseaux ou les bancs de poissons. Ces méthodes
visent à trouver la meilleure solution à un problème donné en itérant sur un ensemble de particules,
chacune représentant une solution potentielle. Chaque particule est caractérisée par une position
dans l’espace de recherche et une vitesse associée.

— PSO [60] est un exemple de ces algorithmes qui permet de résoudre les problèmes d’opti-
misation mono-objectifs. Il est basé sur la population, inspiré du comportement social du vol
d’oiseaux. Algorithme 3 représente le principe de PSO. Il cherche à résoudre un problème
en itérant sur un ensemble de particules, chaque particule représentant une solution poten-
tielle avec une position et une vitesse dans l’espace de recherche. Les positions et vitesses
des particules sont initialement aléatoires. À chaque itération, chaque particule met à jour sa
position et sa vitesse en fonction de sa meilleure position personnelle et de la meilleure po-
sition globale parmi toutes les particules, en utilisant des facteurs d’inertie et d’accélération,
ainsi que des valeurs aléatoires. L’algorithme continue jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt, tel
qu’un nombre maximal d’itérations, soit atteint, puis retourne la meilleure position globale
trouvée, représentant la solution optimale. Dans cet algorithme, xi,d(t) représente la position
de la particule i dans la dimension d à l’itération t, et vi,d(t) est la vitesse correspondante. La
meilleure position personnelle de la particule i dans la dimension d est désignée par pi,d, et
pg,d représente la meilleure position globale parmi toutes les particules dans la dimension d.
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ω est le poids d’inertie, c1 et c2 sont des constantes d’accélération, et r1 et r2 sont des valeurs
aléatoires distribuées uniformément dans [0, 1].

Algorithme 3 : Particle Swarm Optimization (PSO)
Result : Solution optimale

1 Initialisation : Initialiser les particules avec des positions et des vitesses aléatoires
2 while critères d’arrêt non atteints do
3 for chaque particule i do
4 Mettre à jour la meilleure position personnelle : pi ← meilleure position de la particule i
5 Mettre à jour la meilleure position globale : pg ← meilleure position parmi toutes les

particules
6 for chaque dimension d do
7 Mettre à jour la vitesse de la particule :

vi,d(t+ 1)← ω · vi,d(t) + c1 · r1 · (pi,d − xi,d(t)) + c2 · r2 · (pg,d − xi,d(t))
8 Mettre à jour la position de la particule : xi,d(t+ 1)← xi,d(t) + vi,d(t+ 1)

9 Évaluer la nouvelle position
10 return Meilleure position globale pg

L’algorithme PSO est connu pour sa simplicité, sa facilité de mise en oeuvre et sa conver-
gence rapide. Il a été appliqué à divers problèmes d’optimisation, y compris l’optimisation
continue, discrète et combinatoire. Cependant, il peut souffrir de convergence anticipée et
d’immobilisme, surtout pour les problèmes d’optimisation de grande dimension.

Pour résoudre ces problèmes, diverses modifications et extensions de l’algorithme PSO ont
été proposées, telles que :

— Le Bare Bones Particle Swarm Optimization (BBPSO) [61] : est une modification de PSO
qui vise à simplifier les équations et à réduire le nombre de paramètres. L’objectif est de
trouver un équilibre entre l’exploration et l’exploitation en ajustant dynamiquement le
comportement de recherche des particules.

— Le Quantum-behaved Particle Swarm Optimization (QPSO) [62] : est une variante de
PSO qui utilise une approche inspirée de la physique quantique pour mettre à jour les po-
sitions et les vitesses des particules, ce qui conduit à de meilleures propriétés de conver-
gence et de robustesse.

— Multi-objective Particle Swarm Optimization (MOPSO) : MOPSO [60] est une modifi-
cation de PSO conçue pour gérer les problèmes d’optimisation multi-objectifs. En effet, il
introduit une représentation des solutions prenant en compte plusieurs objectifs simultané-
ment, utilise une fonction de domination pour évaluer la qualité des solutions par rapport à
ces objectifs, maintient une archive des solutions non dominées pour former le front de Pareto,
et met à jour la meilleure position globale en considérant cette archive. Ces ajouts permettent
à MOPSO de gérer efficacement les problèmes multi-objectifs en explorant un ensemble di-
versifié de solutions optimales. Algorithme 4 représente les étapes de MOPSO.
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Algorithme 4 : Multi-objective Particle Swarm Optimization (MOPSO)
Result : Ensemble de solutions non-dominées P

1 Initialisation : Générer une population de N particules avec des positions aléatoires xi et des
vitesses vi

2 for i = 1 à N do
3 Évaluer la performance de la particule i en utilisant les fonctions objectif fm(xi), où

m = 1, 2, . . . ,M
4 if fm(xi) < fm(pi) pour tout m then
5 pi = xi ; F (pi) = F (xi)
6 Mettre à jour les meilleures positions globales gm et la performance F (gm) de l’essaim en se

basant sur les valeurs de performance de toutes les particules
7 while critère d’arrêt non atteint do
8 for i = 1 à N do
9 Mettre à jour la vitesse et la position de la particule i en utilisant les équations :

10 vi(t+ 1) = wvi(t) + c1r1(pi(t)− xi(t)) + c2r2(gm(t)− xi(t))
11 xi(t+ 1) = xi(t) + vi(t+ 1)

12 Évaluer la performance de la nouvelle position de la particule i en utilisant les fonctions
objectif fm(xi), où m = 1, 2, . . . ,M

13 if fm(xi) < fm(pi) pour tout m then
14 pi = xi

15 F (pi) = F (xi)
16 if fm(xi) < fm(gm) pour tout m then
17 gm = xi

18 F (gm) = F (xi)
19 Mettre à jour l’ensemble de solutions non-dominées P en utilisant les règles suivantes :
20 if la particule i n’est dominée par aucune autre particule dans P then
21 Ajouter la particule i à P
22 else if la particule i est dominée par une autre particule dans P then
23 Retirer la particule i de P
24 else if la particule i est dans P et est dominée par une autre particule dans P then
25 Retirer la particule i de P
26 return P

Dual Multi-Objective Particle Swarm Optimization (DMOPSO) est une version améliorée de
MOPSO, proposée par [63]. Elle inclut des objectifs supplémentaires visant à optimiser à la
fois la préférence de l’utilisateur et la diversité.

Les méthodes des Essaims Particulaires (PSO) offrent une approche simple et accessible pour ré-
soudre divers problèmes d’optimisation, grâce à leur facilité de mise en oeuvre et à leur efficacité
dans l’exploration de vastes espaces de recherche. Elles peuvent rapidement converger vers des
solutions de qualité, mais peuvent également être sensibles aux paramètres et avoir tendance à
converger vers des solutions optimales locales dans des espaces de recherche complexes.

(d) La programmation évolutionnaire (PE) : Les algorithmes de la programmation évolutionnaire
imitent le processus de sélection naturelle et de reproduction au sein d’une population de solu-
tions candidates. Par exemples, le Electrostatic Potential Energy Evolutionary Algorithm (ESPEA)
[64] et le Multi-objective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition (MOEA/D) [65] sont
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parmi ces algorithmes. ESPEA utilise le concept d’énergie potentielle électrostatique pour estimer
les solutions obtenues au (PFtrue). MOEA/D est une méthode largement utilisée pour résoudre
des problèmes d’optimisation multi-objectifs. Il divise un problème multi-objectifs en plusieurs
sous-problèmes mono-objectif, puis les optimise simultanément. Cette approche consiste à créer
un ensemble de vecteurs de poids qui couvrent uniformément l’espace des objectifs, et à optimiser
ensuite les sous-problèmes associés à ces vecteurs de poids. Les solutions de ces sous-problèmes
sont ensuite combinées pour former une population variée et bien convergée qui représente ap-
proximativement le Pareto front.

Le MOEA/DD [66] estune version améliorée de MOEA/D. Algorithme 5 décrit la résolution d’un
POM par MOEA/DD. Il initialise la population parente P , le jeu de vecteurs de poids W , et l’en-
semble d’index de voisinage E. Ensuite, tant que le critère d’arrêt n’est pas satisfait, il sélectionne
des parents de reproduction dans toute la population avec une faible probabilité 1−λ, où λ ∈ [0, 1].
Il applique ensuite le croisement binaire simulé (Simulated Binary Crossover (SBX)) et la mutation
polynomiale pour obtenir un ensemble S de solutions variées. Pour chaque solution dans S, il met
à jour la population parente P . Enfin, il retourne la population mise à jour P .

Algorithme 5 : MOEA/DD
Result : Population P

1 Initialisation :
— Initialiser P : la population parente
— Initialiser W : l’ensemble des vecteurs de poids
— Initialiser E : l’ensemble des index de voisinage

while le critère d’arrêt n’est pas rempli do
for i = 1, 2, . . . , N do

Sélection de reproduction : sélectionner les parents reproducteurs dans toute la population
avec une faible probabilité 1− λ, où λ ∈ [0, 1]
Variation : appliquer le croisement binaire simulé (SBX) [67] et la mutation polynomiale
[68] pour obtenir S
foreach x ∈ S do

P ← mise_à_jour_population(P, x)
return P

Diverses variantes modifiées de MOEA/D ont été développées, notamment Improved Epsilon Multi-
objective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition (MOEA/D-IEps) [69], Epsilon Multi-
objective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition (MOEA/D-Eps) [70], MOEA/D-SR
[71] et MOEA/DCDP [71].

La programmation évolutionnaire offre une approche robuste et flexible pour résoudre une va-
riété de problèmes d’optimisation. Elle permet de trouver des solutions robustes pour des pro-
blèmes complexes et dynamiques, ainsi que dans la résolution de problèmes multi-objectifs et de
contraintes non linéaires. La PE peut être moins sensible aux paramètres et plus adaptable que cer-
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taines autres techniques d’optimisation. Cependant, elle peut être confrontée à des défis tels que la
lenteur de convergence, le besoin d’évaluations intensives de la fonction objectif et la difficulté de
configuration des paramètres.

(e) Le recuit simulé : Les algorithmes de type recuit simulé sont une classe d’algorithmes d’optimisa-
tion stochastiques inspirés du processus de refroidissement et de cristallisation d’un matériau fondu
pour atteindre un état énergétique minimal, ce qui est analogique à la recherche de la solution op-
timale dans un espace de recherche. L’algorithme commence par une solution initiale et explore
l’espace des solutions en acceptant ou en rejetant des solutions voisines selon une probabilité dé-
terminée par une fonction de température. Au fil du temps, la température diminue, ce qui réduit
la probabilité d’accepter des solutions pires que la solution actuelle, permettant à l’algorithme de
converger vers une solution optimale ou proche de l’optimalité. Le Simulated Annealing (SA) [72]
est à l’origine de ces algorithmes. Il est conçu pour résoudre les problèmes mono-objectifs. Al-
gorithme 6 décrit son principe. Il débute avec une solution initiale aléatoire S et une température
initiale T . À chaque itération, il génère une solution voisine S ′ et évalue sa qualité par rapport à la
solution actuelle. La décision d’accepter ou de rejeter la solution voisine dépend de la différence
de coût ∆E et de la température courante T . La température est mise à jour selon un schéma de re-
froidissement à chaque itération. L’algorithme s’arrête une fois que la température atteint sa valeur
minimale prédéfinie Tmin, et il retourne la meilleure solution trouvée.

Algorithme 6 : Recuit simulé (Simulated Annealing)
Result : Meilleure solution trouvée

1 Initialisation : Générer une solution initiale aléatoire S
2 Initialiser la température T à une valeur initiale
3 while T > Tmin do
4 Générer une solution voisine S′ à partir de S
5 Calculer la différence de coût ∆E = E(S′)− E(S)
6 if ∆E < 0 then
7 Accepter la solution voisine S′

8 else
9 Générer un nombre aléatoire p entre 0 et 1

10 Calculer la probabilité d’acceptation P = e−∆E/T

11 if p < P then
12 Accepter la solution voisine S′

13 else
14 Rejeter la solution voisine S′

15 Mettre à jour la température T selon le programme de refroidissement
16 return S

[72] propose une version améliorée de SA. Ce nouvel algorithme est désigné sous le nom de "Si-
mulated Annealing de l’Orikaeshi Tanren" (Orikaeshi Tanren Simulated Annealing (OTSA)). La
méthode proposée exploite le concept de pliage et de réchauffement pour concevoir deux nou-
veaux opérateurs. L’opérateur de pliage réduit progressivement la taille de l’espace de recherche,
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accentuant ainsi l’exploitation grâce à la concentration des agents de recherche. Parallèlement, le
processus de réchauffement relance le refroidissement une fois le critère d’arrêt atteint, permet-
tant ainsi des mouvements significatifs des agents de recherche pour éviter les solutions optimales
locales.

Les algorithmes de recuit simulé offrent une approche simple et efficace pour résoudre des pro-
blèmes complexes en évitant les solutions optimales locales grâce à la stratégie de température dé-
croissante. Ils ne nécessitent pas de connaissances préalables sur la structure du problème et peuvent
fournir des solutions de qualité. Cependant, leur performance peut dépendre de l’ajustement minu-
tieux des paramètres et être influencée par la dimensionnalité et la complexité du problème, sans
garantie de convergence vers la solution optimale.

(f) La recherche tabou (RT) : La méthode de recherche tabou (Tabu Search (TS)) [73] est une mé-
thode de recherche locale approchée (métaheuristique) qui peut être utilisée pour résoudre les
POMs. Elle est basée sur l’idée d’explorer l’espace de recherche en générant de nouvelles solu-
tions à partir de solutions existantes, et les solutions qui ont déjà été visitées sont stockées dans
une liste de mémoire tabou, qui est utilisée pour empêcher la recherche de revenir à des solutions
déjà visitées. Algorithme 7 contient les étapes de résolution d’un MOP en appliquant la méthode
de recherche tabou. Il commence par initialiser une solution (s∗) de manière aléatoire et crée une
mémoire tabou (POP ) initialement vide. La fonction Evaluate() évalue la valeur de fitness de la so-
lution initiale. Ensuite, l’algorithme maintient une solution optimale (S) et un compteur d’itérations
(it). À chaque itération, il recherche un ensemble de solutions voisines avec la fonction findNeigh-
borSet(), trouve la meilleure solution dans cet ensemble avec la fonction findBest(), met à jour la
mémoire tabou (avec la fonction update()), et actualise la solution optimale S. Ce processus se
répète jusqu’à ce que le nombre maximal d’itérations, défini par max_it, soit atteint. L’algorithme
vise à explorer l’espace des solutions tout en évitant les mouvements interdits mémorisés dans la
mémoire tabou pour converger vers une solution optimale.

Les avantages de la recherche tabou comprennent une exploration efficace de l’espace des solu-
tions, une capacité à échapper aux solutions optimales locales et une adaptation aux problèmes
complexes. Cependant, elle peut être sensible aux paramètres, complexe à mettre en oeuvre et dé-
pendante des conditions initiales.

3.2.4.3 Les méthodes hybrides

Les méthodes hybrides souvent associent différentes métaheuristiques entre elles, ou combinent des
techniques exactes ou des méthodes ML avec des métaheuristiques, dans le but d’améliorer l’effi-
cacité et les performances de résolution des problèmes d’optimisation en exploitant les avantages
complémentaires des différentes approches. Cette sous-section propose deux exemples d’approches
d’hybridation.
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Algorithme 7 : Algorithme de recherche tabou pour les problèmes d’optimisation multi-
objectifs

Result : Solution optimale S
1 s∗ ← InitialiserSolution()
2 Initialiser la mémoire tabou
3 POP = null
4 Évaluer(s∗)
5 S ← s∗

6 it← 0
7 while it ≤ max_it do
8 it← it+ 1
9 nbs← TrouverEnsembleVoisins(s∗)

10 b← TrouverMeilleur(nbs, it)
11 mettreÀJour(POP, it)
12 S ← b

— Exemple 1, algorithme génétique + recherche tabou : [74] propose un algorithme hybride
qui combine un algorithme génétique avec une recherche tabou pour résoudre le Flow Shop
Scheduling Problem (FSSP). L’objectif principal est de minimiser le makespan, c’est-à-dire
le temps total nécessaire pour achever tous les travaux dans l’atelier. L’organigramme de l’al-
gorithme hybride est présenté par la figure 3.5. Il débute en générant une population initiale
de solutions via l’algorithme génétique. Par la suite, il parcourt la population et applique
l’algorithme de recherche tabou à chaque solution. En cas de découverte d’une solution amé-
liorée, elle est intégrée à la population et la liste tabou est actualisée. L’algorithme se termine
dès qu’une solution avec une valeur de fitness inférieure à un seuil prédéfini est détectée. Les
auteurs fournissent également des résultats expérimentaux afin d’évaluer l’efficacité de leur
algorithme hybride. Ils comparent les performances de cet algorithme avec celles d’autres
méthodes telles que un algorithme génétique, l’algorithme de recherche tabou et un algo-
rithme de recherche locale. Les résultats indiquent que l’algorithme hybride surpasse les
autres méthodes en termes de recherche de la solution optimale et de minimisation du ma-
kespan, ce qui met en évidence la contribution de la combinaison de deux techniques. Ce-
pendant, l’algorithme a quelques limitations, notamment son utilisation de deux algorithmes
métaheuristiques, ce qui signifie que l’algorithme peut ne pas toujours trouver la solution
optimale, surtout pour les problèmes complexes, sa spécificité au problème flow shop, son
coût computationnel potentiellement élevé et sa difficulté à être parallélisable.

— Exemple 2, essaims particulaires + Machine Learning : [75] propose un algorithme hy-
bride pour résoudre le problème complexe de la planification et de l’allocation des ressources
dans les environnements de fog computing. L’algorithme Enhanced Multi-Objective Particle
Swarm Optimization with Clustering (EMOPSOC) combine le MOPSO avec des techniques
de Machine Learning. L’objectif est d’optimiser la planification des noeuds de fog en mi-
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FIGURE 3.5 – Organigramme de l’algorithme hybride : algorithme génétique + recherche tabou

nimisant la latence entre les dispositifs IoT et les noeuds de fog, en réduisant le gaspillage
de ressources, en équilibrant les charges de travail et en améliorant l’utilisation efficace des
ressources. La figure 3.6 présente l’organigramme de EMOPSOC. L’algorithme débute par
l’initialisation d’une population de particules avec des positions et des vitesses aléatoires,
suivie de l’évaluation de la fitness pour chaque particule. Ensuite, les meilleures positions
personnelles et leurs fitness sont mises à jour. La technique ML de clustering est ensuite
appliquée pour regrouper les particules en clusters en fonction de leurs similitudes. Dans
chaque cluster, la meilleure particule globale est sélectionnée pour chaque particule. Les
vitesses et les positions de chaque particule sont mises à jour en utilisant les meilleures po-
sitions personnelles et globales. Le processus continue jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit
atteint, comme un nombre maximal d’itérations ou une convergence. Les simulations effec-
tuées ont montré une amélioration significative, par l’algorithme proposé, des performances
en termes de recherche d’un ensemble de solutions non dominées et de minimisation du coût
total, ainsi que de maximisation de l’utilité totale du problème de planification des ressources
et de placement des applications. Cependant, EMOPSOC présente des inconvénients, notam-
ment une complexité computationnelle accrue due à l’étape de clustering, une difficulté dans
le choix de la méthode de clustering adaptée, un risque de convergence prématurée vers des
solutions sous-optimales et une exploration limitée de l’espace de recherche, rendant difficile
la prédiction de ses performances sur différents problèmes.

La combinaison des métaheuristiques avec des méthodes exactes et des techniques ML offre plu-
sieurs avantages, notamment une précision améliorée des solutions, une exploration et une exploi-
tation plus efficaces de l’espace de recherche, une meilleure scalabilité, ainsi qu’une flexibilité et
une adaptabilité accrues aux exigences changeantes. Cependant, cette approche présente également
des inconvénients, notamment une complexité accrue des algorithmes, un coût computationnel plus
élevé et des défis dans le choix des méthodes appropriées.
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FIGURE 3.6 – Organigramme de l’algorithme hybride EMOPSOC : MOPSO + technique ML de
clustering

3.2.5 Les critères de performance des méthodes de résolution

Les indicateurs de performance sont des outils utilisés pour évaluer la capacité de convergence de
PF , l’ensemble de solutions non dominées obtenues par la méthode de résolution, vers le vrai
Pareto Front, dénommé (PFtrue). Ils permettent également d’analyser la distribution des solutions
obtenues dans l’espace des objectifs. Les indicateurs les plus courants sont les suivants [76] :

— "Generational Distance" (GD) : cette mesure évalue la proximité des solutions de PF par
rapport à PFtrue en calculant la distance euclidienne entre chaque solution non dominée et sa so-
lution la plus proche dans PFtrue. Une valeur de "Generational Distance" plus faible indique une
meilleure convergence. Le "Generational Distance" peut être calculé conformément à l’équation
3.11.

GD = 1/|PFtrue|(
∑

y1∈PFtrue

( min
y2∈PF

||y1 − y2||)p)1/p (3.11)

Générallement, p=2.

— Inverted Generational Distance (IGD) : dérivée de "Generational Distance", cette mesure éva-
lue à la fois la convergence et la distribution de PF . Une valeur plus faible de l’IGD indique une
meilleure performance globale de l’algorithme. Cet indicateur peut être calculé selon l’équation
3.12.

IGD = 1/|PF |(
∑

y2∈PF

( min
y1∈PFtrue

||y1 − y2||)p)1/p (3.12)

Générallement, p=2.

— Hypervolume (HV) : cette mesure quantifie le volume de l’espace objectif dominé par les so-
lutions de PF . Elle offre une évaluation combinée de la convergence et de la distribution des
solutions. Une valeur plus élevée de HV correspond à une meilleure performance. Une représen-
tation courante de l’équation pour HV est la suivante 3.13 :
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HV (PF ) =

∫
Rm

Volume(dominé par PF ∩Q) dQ (3.13)

Où :

— m est le nombre d’objectifs et RM représente l’espace objectif m-dimensionnel ;

— Q représente le sous-ensemble de l’espace objectif en cours de considération ;

— V olume(·) représente la fonction de volume.

Cette intégrale est généralement approximée à l’aide de diverses techniques en raison de la com-
plexité computationnelle du calcul de l’hypervolume exact. Une approche courante consiste à
discrétiser l’espace objectif en petits hypercubes et à calculer le volume en fonction du nombre
d’hypercubes dominés par le Pareto Front.

— Walking Fish Group Hypervolume (WFGHV) : c’est une version améliorée de HV. Il est cal-
culé en utilisant l’algorithme Walking Fish Group (WFG) introduit dans [77]. Cette méthode est
conçue pour permettre un calcul rapide de l’hypervolume, même pour des problèmes comportant
5 objectifs ou plus. Le WFGHV peut être calculé selon l’équation :

WFGHV(PF ) =

∫∫∫
y∈Rm\

⋃N
i=1 Vi

dy1dy2 . . . dym (3.14)

Où N est le nombre de solutions dans PF , m est le nombre d’objectifs, Vi est le volume de
l’espace objectif dominé par la i-ème solution dans PF , et l’intégrale est prise sur l’ensemble de
l’espace objectif excluant l’union des volumes dominés de toutes les solutions dans PF .

— Normalized Hypervolume (NHV) : calculé lorsque PFtrue est connu, il peut être calculé à partir
de HV ou WFGHV (équation 3.15). Les valeurs de l’indicateur NHV se situent entre 0 (meilleure
valeur) et 1 (pire valeur).

NHV(PF ) = 1−HV (PF )/HV (PFtrue)

ou

NHV(PF ) = 1−WFGHV (PF )/WFGHV (PFtrue)

(3.15)

— Maximum Spread (MS) : cet indicateur reflète la dispersion des solutions. Une valeur de MS
plus élevée indique une distribution plus étendue de PF . Il peut êttre calculé comme suit :

MS = max
i,j

√√√√ m∑
k=1

(yik − yjk)2 (3.16)
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Où m est le nombre d’objectifs, yik et yjk représentent respectivement la kme valeur objective
des ime et jme solutions dans PF .

— Spacing Metric (SP) : elle mesure la variance de distance entre les solutions voisines dans le
PF trouvé. Une valeur plus faible de SP correspond à une meilleure répartition des solutions.
Équation 3.17 indique le calcul de SP :

SP =
1

N

N∑
i=1

di (3.17)

Où : N est le nombre de solutions dans le PF en cours d’évaluation et di est la distance entre la
ime solution et son voisin le plus proche sur le PF.

— Diversity (D) : elle évalue la dispersion des solutions non dominées dans le PF. Une valeur plus
élevée de D indique une meilleure performance globale de l’algorithme. La diversité est souvent
évaluée à l’aide de diverses mesures ou calculs adaptés au problème spécifique et aux objectifs.
Par exemple, une façon courante de mesurer la diversité consiste à calculer la distance moyenne
entre les solutions dans le PF. Cependant, l’équation exacte pour ce calcul dépendrait du contexte
spécifique du problème d’optimisation et de la métrique choisie pour évaluer la diversité.

3.2.6 Comparaison et revue des méthodes récentes de résolution des pro-
blèmes d’optimisation

Les recherches visant à améliorer les performances de résolution des problèmes d’optimisation sont
en constante évolution. Dans ce contexte, le tableau 3.1 expose une étude sur des travaux récents
proposant des algorithmes d’optimisation.
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Synhèse L’étude des travaux récents visant à améliorer la résolution des problèmes d’optimisa-
tion met en évidence certains inconvénients. Tout d’abord, de nombreuses méthodes de résolution
sont conçues pour des types spécifiques de problèmes, ce qui nécessite de démontrer leur effica-
cité et leurs bonnes performances sur une gamme plus large de problèmes d’optimisation. De plus,
certaines méthodes proposées ne sont testées que sur des problèmes de référence, ne garantissant
pas leur efficacité dans des scénarios réels. En outre, la plupart des propositions sont limitées en
termes du nombre d’objectifs qu’elles peuvent traiter efficacement, avec de bonnes performances
généralement obtenues uniquement pour un nombre restreint d’objectifs. L’adaptation des para-
mètres est également cruciale pour de nombreux algorithmes de résolution, ce qui peut impacter
significativement la qualité des résultats obtenus. Ainsi, il est essentiel de poursuivre les efforts de
recherche pour développer des méthodes de résolution offrant à la fois des performances élevées
sur des problèmes de référence et des problèmes réels, tout en pouvant gérer un nombre important
d’objectifs.

3.3 Les techniques Deep Learning

Le Machine Learning, une discipline clé de l’intelligence artificielle, repose sur des algorithmes
qui permettent aux systèmes informatiques de détecter des motifs et des structures complexes dans
les données, ce qui leur permet de prendre des décisions, de faire des prédictions et d’améliorer
leurs performances au fil du temps. Parmi les techniques ML, le DL est une technique avancée de
premier plan qui s’appuie sur des réseaux de neurones artificiels composés de multiples couches.
Contrairement aux méthodes de ML traditionnelles qui nécessitent souvent une ingénierie manuelle
des caractéristiques, le DL est capable d’apprendre automatiquement à partir des données brutes,
ce qui le rend extrêmement puissant pour la modélisation de données complexes et non structurées.
Pour cela, les techniques de DL peuvent être appliquées à une large gamme d’applications.

3.3.1 Principaux domaines d’applications du Deep Learning

Les techniques DL offre la possibilité de résoudre une grande variété de problèmes dans différents
domaines, notamment :

— La régression : prédiction d’une ou plusieurs variables continues en fonction d’autres va-
riables d’entrée ;

— La classification : consiste à attribuer des étiquettes ou des catégories à des données en fonc-
tion de leurs caractéristiques ;

— Segmentation d’images : partitionnement d’une image en plusieurs segments ou régions pour
l’analyse et le traitement ultérieurs ;
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— Détection d’objets : identification et localisation d’objets spécifiques dans une image ou une
vidéo.

— Reconnaissance d’activités : identification et classification d’activités spécifiques à partir de
séquences vidéo ;

— Génération de contenu : création de contenu automatique, tels que la génération de texte,
d’images ou de musique.

— Traduction : traduction automatique entre différents modes de communication, tels que la
traduction de texte en langage des signes ;

— Analyse de graphes : extraction de motifs et d’informations importantes à partir de données
de graphes, telles que les réseaux sociaux ou les réseaux de transport ;

— Sélection automatique de caractéristiques : identification automatique des caractéristiques les
plus informatives ou discriminantes dans un ensemble de données ;

— Amélioration de la qualité d’image.

Nous nous intéressons, dans la suite de cette section, à l’application des techniques DL pour les
problèmes de régression.

3.3.2 Deep Learning pour la régression

La régression dans le contexte du DL se réfère à une tâche d’apprentissage supervisé où l’objectif
est de prédire des variables cibles continues à partir d’un ensemble de variables d’entrée. Dans
cette application, les modèles de DL, sont entraînés sur un ensemble de données contenant des
exemples avec des variables d’entrée et des valeurs cibles associées. Le modèle apprend à partir
de ces exemples en ajustant ses paramètres internes pour minimiser l’erreur de prédiction entre ses
sorties estimées et les valeurs cibles réelles. Une fois entraîné, le modèle est capable de prédire
avec précision la valeur cible pour de nouvelles données d’entrée. L’application du DL pour la
régression implique généralement les étapes suivantes :

1. Collecte des données : collecter un ensemble de données contenant des exemples avec des
variables d’entrée et des variables cibles continues à prédire ;

2. Prétraitement des données : cela peut inclure des étapes telles que le nettoyage des données
pour supprimer les valeurs aberrantes ou manquantes, la normalisation des caractéristiques
pour mettre les données à l’échelle, et la division des données en ensembles d’entraînement,
de validation et de test ;

3. Construction du modèle : la création d’un réseau de neurones avec une ou plusieurs couches
cachées. La taille et la complexité du modèle peuvent varier en fonction de la nature du
problème et de la quantité de données disponibles ;
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4. Entraînement du modèle : le modèle est ensuite entraîné sur le dataset d’entraînement en
utilisant un algorithme d’optimisation tel que la descente de gradient stochastique (Stochastic
Gradient Descent (SGD)) ou ses variantes. Pendant l’entraînement, le modèle ajuste ses poids
et ses biais pour minimiser une fonction de perte qui mesure l’écart entre les prédictions du
modèle et les valeurs réelles de la variable cible ;

5. Validation du modèle : le modèle entraîné est évalué sur un ensemble de données de valida-
tion distinct pour évaluer ses performances et détecter tout surajustement (overfitting) ;

6. Test et évaluation du modèle : le modèle est évalué sur un ensemble de données de test
indépendant pour estimer ses performances en conditions réelles. Cela permet de vérifier si
le modèle généralise bien sur de nouvelles données et de comparer ses performances avec
d’autres modèles ou approches.

En suivant ces étapes, les applications de DL pour la régression peuvent produire des modèles
précis capables de prédire avec précision des variables continues à partir de données d’entrée. Les
capacités de ces techniques se basent sur plusieurs fondements théoriques, présentés dans la sous-
section suivante.

3.3.3 Fondements théoriques du Deep Learning

Cette section est consacrée pour représenter de manière simplifiée les fondements théoriques des
techniques DL.

3.3.3.1 Les neurones artificiels et les réseaux de neurones

Les neurones artificiels et les réseaux de neurones sont les éléments de base du DL :

— Neurone artificiel : c’est une unité de traitement fondamentale qui prend plusieurs entrées
pondérées, les combine linéairement, applique une fonction d’activation à la somme pondé-
rée, et produit une sortie. La sortie peut être utilisée comme entrée pour d’autres neurones
ou comme résultat final du modèle. La figure 3.7 représente une vue simplifiée d’un neurone
artificiel. Soit x = (x1, x2, ..., xn) le vecteur d’entrée, w = (w1, w2, ..., wn) le vecteur des
poids associés à chaque entrée, b le biais et f la fonction d’activation. Le neurone artificiel
calcule la sortie y comme suit :

y = f(
n∑

i=1

wi · xi + b) (3.18)

— Réseau de neurones : c’est une structure composée de plusieurs couches de neurones connec-
tées. Les neurones sont organisés en couches d’entrée, de sortie et intermédiaires appelées
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FIGURE 3.7 – Une vue simplifiée d’un neurone artificiel

couches cachées. Chaque neurone dans une couche est connecté à tous les neurones de la
couche précédente et de la couche suivante. Le calcul des sorties dans un réseau de neurones
se fait de manière itérative en propageant les entrées à travers le réseau jusqu’à la couche
de sortie. Soit x(l) le vecteur d’entrée de la couche l, w(l) la matrice des poids associée à la
couche l, b(l) le vecteur de biais associé à la couche l et f (l) la fonction d’activation de la
couche l. La sortie y(l) de la couche l est calculée comme suit :

y(l) = f (l)(w(l) · y(l−1) + b(l)) (3.19)

Les valeurs de sortie y(l) sont ensuite utilisées comme entrées pour la couche suivante jusqu’à
ce que la sortie finale soit obtenue. La figure 3.8 représente une vue simplifiée d’un réseau
de neurones à deux couches.

FIGURE 3.8 – Une vue simplifiée d’un réseau de neurones à deux couches

3.3.3.2 Le fonctionnement de l’entraînement et l’optimisation des paramètres

(a) Principe général de l’entraînement : Dans un modèle DL, il existe un ensemble de paramètres
entraînables qui sont ajustés et optimisés au fil de plusieurs itérations afin de réduire au minimum
une fonction de pertes (erreur) lors de l’étape d’entraînement. La figure 3.9 illustre les étapes de
l’entraînement effectuées lors de ces itérations. Chaque itération est appelée une "epoch". En effet,
pendant chaque "epoch", le processus d’entraînement itère sur l’ensemble des données, mettant à
jour les poids du réseau pour minimiser la fonction de perte, généralement utilisée pour évaluer
la différence entre les valeurs réelles et les valeurs prédites des sorties cibles. Pendant l’entraîne-
ment, le modèle est généralement évalué sur un ensemble de données distinct appelé ensemble de
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validation, qui n’est pas utilisé pour l’entraînement lui-même. La validation permet de surveiller
la capacité du modèle à généraliser correctement à de nouvelles données, en fournissant une esti-
mation de la performance du modèle sur des données qu’il n’a pas encore vues. La validation se
fait souvent à intervalles réguliers, par exemple à la fin de chaque "epoch". Pour cela, le nombre
d’epochs est un hyperparamètre crucial qui influence la qualité de l’entraînement du modèle. Un
autre hyperparamètre nécessitant un choix judicieux est la taille d’un "batch". En effet, les données
sont généralement divisées en "batches" de taille fixe pour être traitées de manière plus efficace. Un
"batch" est un sous-ensemble des données d’entraînement utilisé pour optimiser et mettre à jour les
poids du réseau à chaque itération. Les poids du modèle à entraîner sont généralement initialisés
avec des valeurs aléatoires. Ensuite, à la fin du traitement de chaque batch, ces poids sont mis à
jour pour minimiser la fonction de pertes, en appliquant un algorithme d’optimisation. Nous nous
intéressons à la suite aux optimiseurs les plus couramment utilisés.

FIGURE 3.9 – Organigramme d’entraînement d’un modèle DL

(b) Les techniques d’optimisation et d’ajustement des paramètres : L’optimisation des poids d’un
réseau de neurones pour un modèle DL est un aspect crucial pour obtenir des performances opti-
males. À la suite, les optimiseurs les plus couramment utilisés sont décrits. Dans cette description :
w sont l’ensemble de poids à optimiser, L est la fonction de pertes, α est le taux d’apprentissage
(learning rate) et ∇L(wt) est le gradient de la fonction de pertes par rapport aux paramètres w

évalué à l’itération t.

— Le Gradient Descent (GD) : Son principe de base consiste à mettre à jour les paramètres
(les poids) dans la direction opposée au gradient de la fonction de pertes par rapport aux
paramètres. Mathématiquement, la mise à jour des paramètres w à l’itération t+1 est donnée
par :

wt+1 = wt − α∇L(wt) (3.20)
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Le taux d’apprentissage (α) contrôle la taille des pas de mise à jour des paramètres. Un taux
d’apprentissage trop petit peut entraîner une convergence lente, tandis qu’un taux d’appren-
tissage trop grand peut entraîner une instabilité et un risque de divergence.

— Le SGD : est une variante de GD qui utilise un petit lot de données à la fois pour mettre à jour
les poids du modèle. À chaque itération t, un exemple d’entraînement (xi, yi) est échantillonné
aléatoirement à partir du dataset d’entraînement. Les paramètres du modèle sont alors mis à
jour selon l’équation 3.21 :

wt+1 = wt − α∇L(wt;xi, yi) (3.21)

SGD est largement adopté comme l’un des algorithmes d’optimisation les plus populaires
pour entraîner des modèles DL, en raison de sa simplicité de mise en oeuvre et de son efficacité
élevée [91].

— Le Batch Gradient Descent (BGD) [92] : est une variante de GD qui utilise l’ensemble complet
des données du batch pour calculer le gradient de la fonction de pertes et mettre à jour les
paramètres. Mathématiquement, la mise à jour des poids w à l’itération t+1 avec le BGD est
donnée par l’équation 3.22 :

wt+1 = wt − α
1

|B|
∑
i∈B

∇L(wt;xi, yi) (3.22)

où |B| est la taille du batch.

BGD peut être plus précis que SGD, mais il peut être plus lent en raison de la nécessité de
calculer le gradient sur tout l’ensemble des données du batch.

— Le Follow the Regularized Leader (FTR) : utilise une fonction de pertes régularisée Lt(w) qui
combine la fonction de pertes ℓt(w) avec une pénalité de régularisation R(w) sur les poids du
modèle : Lt(w) = ℓt(w) + R(w). La mise à jour des poids du modèle se fait avec l’équation
3.23 :

wt+1 = wt − αt∇Lt(wt) (3.23)

La combinaison de l’optimisation par GD avec la régularisation pour mettre à jour les poids
du modèle rend FTR efficace pour gérer des ensembles de données de grande taille [93].

Ces algorithmes d’optimisation peuvent être utilisés avec diverses techniques de DL pour résoudre
des problèmes de régression. La prochaine sous-section présente les principales de ces techniques.

3.3.4 Des techniques de DL pour la régression

Pour les problèmes de régression en DL, plusieurs techniques peuvent être utilisées, notamment :
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— Fully Connected Neural Networks : un réseau se compose de plusieurs couches entièrement
connectées, où chaque neurone dans une couche est connecté à tous les neurones de la couche
précédente ainsi que de la couche suivante.

— DNN : un réseau comprend plusieurs couches, notamment une couche d’entrée, une couche
de sortie et des couches intermédiaires (cachées). Les DNN peuvent gérer des relations non
linéaires et sont capables de traiter de vastes quantités de données.

— ANN : sont des modèles informatiques inspirés du fonctionnement du cerveau humain, com-
posés de neurones organisés en couches.

— CNN : sont principalement utilisés pour la vision par ordinateur, mais ils peuvent également
être appliqués à des problèmes de régression lorsque les entrées ont une structure spatiale.
Selon [94], les CNN sont la technique de DL la plus populaire en raison de leur efficacité
dans le traitement de données volumineuses.

— Recurrent Neural Network (RNN) [95] : les connexions entre les noeuds peuvent être récur-
sives, ce qui signifie que l’entrée de certains noeuds dépend de leur propre sortie précédente.
Cette caractéristique permet aux RNN de traiter efficacement des données séquentielles.

— Long Short-Term Memory (LSTM) : une version des RNN, spécialement conçue pour
traiter efficacement les dépendances à long terme dans les séquences.

— Gated Recurrent Unit network (GRU) : une variante des RNN, caractérisée par un nombre
réduit de paramètres et une convergence rapide. Son développement a été présenté dans [96].

— Auto-encoder Neural Network (AENN) : sont utilisés pour apprendre des représentations
compressées des données d’entrée. Ils peuvent être utilisés pour la réduction de dimension-
nalité et la reconstruction de données, ce qui peut être utile dans certains problèmes de ré-
gression.

— MLP : les connexions se font uniquement de l’entrée vers la sortie (en une seule direction).
Il n’inclut aucune récurrence, ce qui signifie que la sortie d’un neurone ne peut pas influencer
son prochain input.

— Ensemble learning : Cette approche consiste à fusionner les sorties de deux ou plusieurs
modèles afin d’améliorer les résultats obtenus. Par exemple, certaines méthodes calculent la
moyenne des sorties fournies par plusieurs modèles de DL et de ML.

Le choix de la technique de DL à employer doit être réalisé selon les exigences spécifiques du
problème ainsi que la nature des données, afin d’obtenir des performances optimales lors de la
résolution des problèmes de régression. Plusieurs critères sont disponibles pour évaluer ces perfor-
mances, et la sous-section suivante répertorie les critères les plus couramment utilisés.
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3.3.5 Les critères de performance des techniques récentes de DL

Les techniques de DL pour la régression peuvent être évaluées selon différents critères de perfor-
mance. Ces derniers peuvent varier en fonction des besoins spécifiques du problème et des données
disponibles. Les critères d’évaluation couramment utilisés sont décrits à la suite. Dans les équations
des critères, yi désigne la valeur réelle, ŷi représente la valeur prédite par le modèle de DL, et n est
le nombre total de points de mesure.

— MAE : il s’agit de la moyenne des valeurs absolues des écarts entre les valeurs prédites et les
valeurs réelles. MAE mesure la taille moyenne des erreurs de prédiction sans tenir compte
de leur direction.

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (3.24)

— Mean Squared Error (MSE) : il s’agit de la moyenne des carrés des écarts entre les valeurs
prédites et les valeurs réelles. MSE pénalise les grandes erreurs.

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (3.25)

— Root Mean Squared Error (RMSE) : il s’agit de la racine carrée de la moyenne des carrés des
écarts entre les valeurs prédites et les valeurs réelles.

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (3.26)

— R-squared (R2) : cela quantifie la proportion de la variance des valeurs prédites par les valeurs
réelles (Équation 3.27). Il est compris entre 0 et 1, où 1 indique un ajustement parfait du
modèle aux données.

R2 = 1−
∑
i

(yi − ŷi)
2/

∑
i

(yi − y)2 (3.27)

y =
∑

i y/n

— Mean Absolute Relative Error (MARE) : il s’agit de la moyenne des valeurs absolues des
écarts relatifs entre les valeurs prédites et les valeurs réelles, exprimées en pourcentage.

MARE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|
|yi|

× 100% (3.28)

— Accuracy : représente le nombre de prédictions correctes faites par le modèle par rapport au
nombre total de prédictions.
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Accuracy =
Nombre de prdictions correctes

Nombre total de prdictions
× 100% (3.29)

— Recall : est une mesure de performance utilisée en classification pour évaluer la capacité
du système à capturer et identifier correctement les objets pertinents. Cette mesure peut être
adaptée pour la régression selon l’équation 3.30.

Recall = nb_c_pred/tot_nb_succ_pred (3.30)

nb_c_pred est le nombre de prédictions correctes (le nombre de valeurs pertinentes correc-
tement prédites) et tot_nb_succ_pred représente le nombre total de valeurs pertinentes à
prédire.

— F1-score : il s’agit d’une moyenne harmonique de l’accuracy et du recall, et fournit une
mesure unique qui équilibre le compromis entre ces deux métriques 3.31.

F1-score = 2× Accuracy ×Recall

Accuracy +Recall
(3.31)

3.3.6 Comparaison et revue des travaux récents optimisant des techniques
DL par métaheuristiques

Dans le domaine de la recherche, une tendance émerge visant à optimiser les techniques de DL à
l’aide de métaheuristiques. Le tableau 3.2 décrit des travaux récents abordant cette approche.
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Synthèse L’étude des travaux récents visant à optimiser les techniques de DL à l’aide de métaheu-
ristiques montre qu’ils présentent certaines limites. Certains travaux se concentrent sur l’utilisation
de métaheuristiques pour optimiser les hyperparamètres des modèles DL, tandis que d’autres visent
à optimiser à la fois les hyperparamètres et les valeurs initiales des poids de ces modèles. D’autres
cherchent à optimiser les données elles-mêmes en réduisant leur taille et en sélectionnant les attri-
buts les plus pertinents grâce à des métaheuristiques. Cependant, une limitation de ces approches
est qu’elles sont souvent conçues pour des types spécifiques de techniques de DL, manquant ainsi
de généralité. Bien que l’utilisation de métaheuristiques ait prouvé son efficacité pour améliorer
les performances des modèles DL étudiés, l’étude montre qu’il n’existe pas de travaux exploitant
les métaheuristiques pour optimiser les poids des modèles DL pendant l’entraînement. Il est donc
nécessaire de réfléchir à l’optimisation des poids par métaheuristiques afin de tirer pleinement parti
de leurs avantages, accélérant ainsi la convergence vers des valeurs optimales des poids et amélio-
rant les performances des modèles entraînés. De plus, il est crucial que les optimiseurs proposés
soient généraux et applicables à plusieurs techniques de DL, plutôt que spécifiques à un seul type.

3.4 Comparaison et revue des études récentes résolvant le pro-
blème du routage dans les réseaux IoT en se basant sur les
algorithmes d’optimisation

De nombreux travaux de recherche visent actuellement à améliorer les performances du routage
dans les réseaux IoT en utilisant des métaheuristiques. Dans ce contexte, le tableau 3.3 présente
une revue des travaux récents. Afin d’éviter de répéter les descriptions de certains travaux déjà
exposés dans le tableau 2.2 (la section 2.3.3), ils sont simplement référencés dans ce tableau. Ce
dernier inclut des informations sur les algorithmes d’optimisation utilisés ainsi que les résultats
obtenus, soulignant ainsi l’impact positif de ces techniques sur l’amélioration des performances.
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Synthèse L’optimisation est un paradigme largement appliqué avec succès dans de nombreux do-
maines, et il est donc impératif de tirer parti de ce succès pour étudier le routage dans les réseaux
IoT. Cette approche pourrait permettre d’améliorer les performances et de remédier à la complexité
inhérente à cette tâche. L’examen des travaux antérieurs met en évidence l’apport significatif des
métaheuristiques dans l’amélioration des performances de routage dans les réseaux IoT. Cependant,
malgré ces progrès, le routage dans les réseaux IoT présente encore de nombreux défis, capables
d’impacter la performance globale du réseau. Chacun des protocoles mentionnés précédemment se
concentre sur un nombre limité de besoins, ce qui signifie qu’aucun d’entre eux n’est entièrement
efficace pour relever tous les défis. De plus, ces travaux présentent des inconvénients, notamment
le fait que les expériences se limitent souvent à des simulations, et la plupart des propositions n’uti-
lisent pas de simulateurs dédiés aux réseaux IoT, ce qui pourrait affecter la validité des résultats.
De plus, ces travaux ont souvent un nombre limité d’objectifs. Cependant, dans un contexte où
les applications IoT exigent toujours plus de performances et de vitesse dans les communications,
en particulier pour les applications en temps réel, il est impératif de concevoir un protocole plus
robuste et efficace pour l’IoT. Il a été démontré que l’utilisation des algorithmes d’optimisation
améliore les performances et l’efficacité des stratégies de routage dans les réseaux IoT. Ainsi, il
est crucial de profiter de leur succès et leur capacité à résoudre des problèmes multi-objectifs com-
plexes pour développer de nouvelles solutions de routage visant à obtenir des performances accrues
dans les réseaux IoT.

3.5 Comparaison et revue des études récentes résolvant le pro-
blème de localisation en intérieur dans les réseaux IoT en
se basant sur les métaheuristiques et/ou les techniques DL

Dans la littérature, plusieurs recherches sont menées en utilisant les métaheuristiques et les tech-
niques DL pour développer des solutions de localisation en intérieur dans les réseaux IoT. Le
tableau 3.4 présente des détails des travaux récents menés dans ce domaine. Pour éviter de du-
pliquer les descriptions des travaux déjà présentées dans le tableau 2.3 (la section 2.4.2), ils sont
simplement référencés dans ce tableau. Ce dernier met en évidence les métaheuristiques et/ou les
techniques DL utilisées, ainsi que les résultats obtenus pour illustrer leur contribution à l’améliora-
tion des performances pour relever ce défi.
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Synthèse De récentes recherches explorent l’utilisation de métaheuristiques et/ou de techniques
DL pour développer des solutions de localisation en intérieur dans les réseaux IoT. L’étude présen-
tée dans cette section montre que ces travaux se distinguent par leur approche méthodologique :
certains s’appuient uniquement sur les métaheuristiques, d’autres sur les techniques de DL, tan-
dis que d’autres encore combinent les deux paradigmes de manière hybride. Cette diversité d’ap-
proches démontre le potentiel des métaheuristiques et des techniques de DL pour résoudre les défis
complexes de localisation en intérieur et pour améliorer les résultats dans ce domaine spécifique.
Cependant, ces approches présentent des inconvénients notables. En effet, cette étude confirme la
synthèse 2.4.3. Tout d’abord, la plupart des travaux se basent sur des expériences simulées plutôt
que sur des données réelles, limitant ainsi la validité des résultats obtenus. De plus, l’utilisation
généralisée des mesures RSSI, sensibles aux perturbations environnementales telles que les inter-
férences et l’atténuation du signal, constitue un défi majeur. Malgré les avantages et l’efficacité des
approches basées sur les métaheuristiques et le DL, les résultats obtenus restent souvent insuffi-
sants pour répondre aux exigences croissantes des réseaux IoT en termes de performances et de
précision de localisation. Ainsi, il est impératif d’explorer de nouvelles approches permettant de
tirer pleinement parti des avantages combinés de ces deux paradigmes prometteurs tout en utilisant
des mesures moins sensibles que le RSSI.

3.6 Conclusion

En conclusion, ce chapitre a exploré deux domaines cruciaux offrant des perspectives précieuses
sur la résolution de problèmes complexes. Nous avons examiné les différents types de problèmes
d’optimisation, les méthodes de résolution associées et les critères de performance utilisés pour éva-
luer ces méthodes. Nous avons également exploré le domaine du DL, en examinant ses fondements
théoriques, ses applications pratiques et les critères de performance associés. Enfin, nous avons mis
en évidence la convergence entre l’optimisation et le DL, en étudiant des travaux qui utilisent les
métaheuristiques pour optimiser les techniques de DL, ouvrant ainsi la voie à des solutions plus
efficaces pour résoudre une variété de problèmes réels. Des revues concernant l’application de ces
techniques avantageuses pour résoudre les problèmes de routage et de localisation dans les réseaux
IoT ont été étudiées. En résumé, ce chapitre offre un aperçu complet des concepts, des méthodes
et des tendances de recherche dans les domaines de l’optimisation et du DL, offrant ainsi une base
pour la suite de nos contributions dans le contexte de résolution de problèmes complexes de routage
et de localisation dans les réseaux IoT.
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4.1 Introduction

Ce chapitre propose une présentation approfondie de nos contributions théoriques, qui incluent une
modélisation mathématique du routage dans les réseaux IoT ainsi que la proposition de l’algo-
rithme IMOGWO, une amélioration de l’algorithme MOGWO existant. Nous détaillons également
l’optimisation des paramètres des modèles DL à l’aide de métaheuristiques. De plus, une section
est consacrée à notre proposition de localisation en intérieur dans les réseaux IoT, combinant les
techniques DL et les métaheuristiques. En tirant parti des approches précédentes, nous concluons
ce chapitre en détaillant notre modèle de routage géographique hybride et multi-objectifs, destiné
à être appliqué dans les réseaux IoT à architecture maillée.

4.2 Modélisation mathématique du routage dans un réseau IoT

Nous proposons, dans cette section, une modélisation mathématique du routage dans un réseau IoT.
Cette modélisation permet de saisir la structure et les caractéristiques du réseau IoT à prendre en
compte dans nos contributions. Elle contribue également à formaliser les concepts et les relations
entre les objets connectés dans ce réseau, ce qui rend les approches de routage proposées dans les
sections suivantes plus structurées et facilite la compréhension de leur fonctionnement.

4.2.1 La notation

La modélisation mathématique proposée considère les ensembles, les variables de décision et les
paramètres suivants :

— N : Le réseau considéré.

— O : L’ensemble des objets connectés dans N .

— L : L’ensemble des liaisons entre les objets connectés.

— V (o) : L’ensemble des voisins de l’objet o.

— V 2S(o) : L’ensemble des voisins à 2 sauts de l’objet o.

— os : La source initiale d’une transmission.

— od : La destination finale d’une transmission.

— oc : L’objet courant lors du routage (où le message arrive pendant l’acheminement).

— on : Un objet voisin du oc.

— Io : Un identifiant unique à chaque objet o dans le réseau.

— (xo, yo) : Les coordonnées d’un objet o.
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— (xs, ys) : Les coordonnées de la source initiale os.

— (xd, yd) : Les coordonnées de la destinataion finale od.

— F (o) : Un degré de fiabilité à chaque objet o dans le réseau.

— Tv(o) : La table de voisinage d’un objet o.

— Distance(o1, o2) : La distance entre deux objets voisins o1 et o2.

— dref : Une distance de référence entre deux objets voisins.

— Einit : L’énergie initiale de chaque objet.

— ETx : La consommation d’énergie d’émission.

— ERx : La consommation d’énergie de réception.

— ESleep : La consommation d’énergie de sommeil.

— EListen : La consommation d’énergie d’écoute.

— Eresidual : L’énergie résiduelle de chaque objet.

— Ei
Tx_bit : L’énergie consommée par un objet i lorsqu’il émet un bit.

— Ei
Rx_bit : L’énergie consommée par un objet i lorsqu’il reçoit un bit.

— Tm : La taille d’un message à émettre en bits.

— Tmc : La taille d’un message de contrôle à émettre en bits.

— Nb_sauts(route) : Le nombre de sauts dans une route de routage.

— R : Une route de routage, qui est une liste d’identifiants d’objets dans le réseau.

— DLModel : est le modèle DL de localisation entraîné.

— Si : une étoile i.

— Hi : le chef de l’étoile i.

— B : une passerelle.

4.2.2 Les objectifs

L’objectif principal des fonctions objectifs dans le contexte du problème de routage IoT est d’op-
timiser le coût global de chaque itinéraire et de sélectionner le meilleur chemin parmi les options
disponibles. Ce coût est calculé en tenant compte de la distance entre les objets parcourus lors du
routage, des performances énergétiques, de l’état du trafic qui va influencer la latence et d’autres
métriques pertinentes. Les objectifs à considérer pendant ce routage multi-saut sont décrits dans les
sous-sections suivantes.
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FIGURE 4.1 – La progression positive du noeud actuel dans la route vers la destination finale

4.2.2.1 La progression positive vers la destination finale

— Objectif : cette fonction vise à avoir la plus grande progression positive vers la destination
finale od, partant de l’objet courant oc et en passant par un objet voisin on, et se rapprocher le
plus de celle-ci (figure 4.1). Le critère utilisé pour évaluer cette progression est le pourcentage
d’avancement vers la destination.

— Fonction objectif :

Maximiser
Progression× 100

Distance(oc, od)

Où Progression =
D(oc, od)

2 +D(oc, on)
2 −D(on, od)

2

2×D(oc, od)

(4.1)

D est une fonction qui retourne la distance entre deux objets pris en paramètres.

Démonstration : En appliquant le théorème de Pythagore pour les longueurs des côtés dans un
triangle rectangle : D(oc, on)

2 − Progression2 = D(on, od)
2 − (D(oc, od)− Progression)2

Ce qui donne : 2×D(oc, od)× Progression = D(oc, od)
2 +D(oc, on)

2 −D(on, od)
2

Exemple Soient (2, 1), (3, 3) et (6, 4) les coordonnées de oc, on et od, respectivement. D(oc, od) =

5

D(oc, on) = 2.24

D(on, od) = 3.16

Donc Progression = 52+2.242−3.162

2×5
= 2.0032
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4.2.2.2 Gestion efficiente de l’énergie

Afin d’avoir une gestion efficiente de l’énergie, les objectifs suivants sont considérés :

La consommation énergétique

— Objectif : cette fonction vise principalement à optimiser la consommation d’énergie moyenne
des objets IoT lors de la réception et de la transmission des messages sur un seul saut. À
chaque étape du routage, un objet intermédiaire oc, situé entre l’émetteur initial et la desti-
nation finale, reçoit une quantité Tm de données avant de les transmettre à un autre objet, on,
situé à une distance d. Ce processus doit respecter deux contraintes : d’une part, la consom-
mation d’énergie de oc ne doit pas dépasser son niveau d’énergie résiduelle, et d’autre part,
on doit disposer d’une énergie résiduelle suffisante pour recevoir et renvoyer les données à oc
en cas de besoin.

— Fonction objectif :

Minimiser
∑

Ei
Rx + Ei

Tx(d)

Où Ei
Rx = Ei

Rx + Tm × Ei
Rx_bit et Ei

Tx(d) = Ei
Tx + Tm × Ei

Tx_bit +m× d2

Sous contraintes : Ec
Rx + Ec

Tx(d) ≤ Eresidual(oc) et En
Rx + En

Tx(d) ≤ Eresidual(on)

(4.2)

L’écart-type énergétique

— Objectif : cette fonction vise à minimiser l’écart-type énergétique (Standard-Deviation of
Energy (SDE)), qui représente la variation de l’énergie totale consommée dans le réseau IoT.
Il se réfère à la manière dont les niveaux d’énergie consommée par les différents objets du
réseau diffèrent les uns des autres, ce qui permet d’évaluer l’équilibre de la consommation
d’énergie dans le réseau, où une faible variation indique une distribution équilibrée de l’éner-
gie, tandis qu’une variation plus élevée peut signaler des différences dans la consommation
d’énergie entre les objets du réseau.

— Fonction objectif :

Minimiser SDE(N)

Où SDE(N) = AV G(V AR(
∑

ETx + ERx + ESleep + EListen))
(4.3)

L’efficacité énergétique

— Objectif : l’efficacité énergétique, dans notre modélisation, consiste à gérer efficacement
l’énergie restante dans les objets après la consommation. Il s’agit de minimiser le pourcen-
tage d’énergie nécessaire à un objet pour recevoir et retransmettre le message par rapport à
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son énergie résiduelle. Le critère utilisé est le pourcentage d’énergie à consommer par rapport
à l’énergie résiduelle.

— Fonction objectif :

Minimiser
(Ec

Rx + Ec
Tx(dref ))× 100

Eresidual(on)

Où Ec
Rx = Ec

Rx + Tm × Ec
Rx_bit et Ec

Tx(dref ) = Ec
Tx + Tm × Ec

Tx_bit +m× d2ref

(4.4)

La durée de vie du réseau

— Objectif : la durée de vie du réseau correspond à la période pendant laquelle au moins un
objet reste opérationnel dans le réseau. Cette fonction sert à maximiser la durée de vie du
réseau. Pour prolonger au maximum cette durée, il est nécessaire de répartir équitablement
la charge des communications de routage entre les objets afin de retarder autant que possible
l’arrêt du premier objet. Cette prolongation peut être anticipée en calculant la différence entre
l’énergie initiale de tous les objets et la somme de l’écart-type énergétique et de la moyenne
de l’énergie consommée par les objets IoT.

— Fonction objectif :

Maximiser (
∑
oi∈O

Einit(oi)− (SDE(N) + Cavg(O))

Où Cavg(O) =

∑
oi∈O ETx(oi) + ERx(oi) + ESleep(oi) + EListen(oi))

|O|

(4.5)

4.2.2.3 La fiabilité globale

— Objectif : la fiabilité globale consiste à maintenir des liaisons fiables entre les objets, assurant
ainsi des communications efficaces et continues. Dans cette modélisation, la fiabilité se base
sur deux degrés : un degré de fiabilité et un degré de confiance pour chaque objet. Le degré
de fiabilité est défini comme la probabilité que le capteur fonctionne correctement. Le degré
de confiance représente le niveau de confiance accordé à un objet suite à des expériences
précédentes.

— Fonction objectif :

Maximiser

|O|∑
i=1

(Fiabilitéi × Confiancei)

Où Fiabilitéi =
temps_de_fonctionnement(oi)

temps_total_d_observation

(4.6)
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Temps_de_fonctionnement(oi) est le temps pendant lequel le capteur oi est opérationnel,
et temps_total_d_observation est la durée totale d’observation.

4.2.2.4 La continuité

La connectivité locale

— Objectif : la connectivité locale est interprétée dans cette modélisation comme le nombre
de voisins qu’un noeud dispose à une distance d’un saut. Une meilleure connectivité peut
garantir la continuité de la route vers la destination finale en réduisant le risque des vides. Le
problème de vide se produit lorsqu’un paquet arrive à un objet qu’il n’a aucun autre voisin.

— Fonction objectif :

Maximiser|V (on)| (4.7)

Voisins avantageux

— Objectif : cela vise à avoir des candidats avantageux parmi le voisinage pour le prochain saut
en termes de connectivité, progression positive vers la destination finale et degré de fiabilité.

— Fonction objectif :

Maximiser|V 2S(on)|

Maximiser max
oi∈V 2S

Progression(oi, od)

Maximiser max
oi∈V 2S

F (oi)

(4.8)

4.2.2.5 La latence de transmission

— Objectif : Un objectif de minimiser la latence de transmission consiste à réduire le temps
écoulé entre l’émission d’une donnée depuis la source initiale et sa réception par la desti-
nation finale. Dans cette modélisation, nous considérons que la latence de transmission peut
être affectée principalement par la distance physique.

— Fonction objectif :

Minimiser
∑

T (os, od)

Où T (os, od) est le temps de transmission entre os et od
(4.9)

Cette modélisation est utilisée pour modéliser nos contributions concernant le routage dans un
réseau IoT. En premier lieu, nous utilisons MOGWO pour développer un routage réactif et multi-
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objectifs. En deuxième lieu, nous proposons un routage géographique, hybride et multi-objectifs
basé sur une version améliorée de MOGWO que nous proposons. La section suivante représente la
première contribution concernant le routage dans un réseau IoT.

4.3 Un routage basé sur MOGWO

Pour cette contribution, nous proposons de bénéficier de l’algorithme MOGWO pour modéliser un
routage réactif et multi-objectifs dans un environnement IoT. Cette idée provient du fait que GWO
est une des méta-heuristiques récentes qui a gagné un très grand intérêt dans plusieurs domaines.
Sa capacité de traiter des problèmes multi-objectifs dans sa version MOGWO, permet de modéliser
et développer le routage visé. Cette section expose le modèle de réseau ainsi que les hypothèses à
prendre en compte, en plus de l’algorithme de routage à élaborer.

4.3.1 Le modèle de réseau

Le modèle de réseau IoT que nous envisageons est illustré par la figure 4.2. Il repose sur une
topologie hybride, ce qui implique une structuration en étoiles. Chaque étoile est constituée d’un
appareil spécifique, désigné comme son chef, jouant ainsi le rôle de point central pour la gestion
du trafic au sein de l’étoile. Notre contribution dans cette section se concentre sur le routage multi-
objectifs au sein du réseau IoT à topologie hybride. Elle se focalise spécifiquement sur le processus
de routage lui-même, excluant ainsi la formation des étoiles et la sélection de leurs chefs. Nous
supposons donc que le modèle du réseau ainsi que ses composantes, telles que les étoiles et leurs
chefs, sont préalablement établis. Les chefs des étoiles maintiennent une communication avec un
ordinateur central via des chemins préétablis, étant donné que ces chefs sont stationnaires et ne
changent pas de position. Ils envoient régulièrement des messages de contrôle à cet ordinateur
central, contenant des données sur leurs niveaux d’énergie restante ainsi que sur la composition
des étoiles, en cas de changement. L’ordinateur central a une vision globale du réseau ainsi que
des liens entre les chefs des étoiles. Il utilise les informations reçues périodiquement de la part des
chefs des étoiles pour actualiser sa connaissance globale du réseau. Son rôle consiste à appliquer
l’algorithme métaheuristique, utilisant ces informations actualisées de manière périodique, pour
élaborer les routes de communication par un routage réactif et multi-objectifs. Les objectifs pris
en compte sont ceux présentés dans la section 4.2.2, qui sont liés à la gestion efficace de l’énergie
et l’optimisation de la latence de transmission. Lorsqu’un objet de l’étoile souhaite transmettre
un message, il le fait parvenir simplement à son chef d’étoile, qui se charge alors de demander
à l’ordinateur central d’établir une route optimisée vers la destination finale. Ensuite, l’ordinateur
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FIGURE 4.2 – L’architecture des objets connectés considérée

central initie un processus de routage multi-sauts entre les différents chefs d’étoiles du réseau basé
sur l’optimiseur multi-objectifs MOGWO.
La route multi-sauts commence par le chef d’étoile contenant la source initiale et se poursuit jus-
qu’au chef de l’étoile contenant la destination finale, si celui-ci est situé dans l’environnement IoT.
Dans le cas contraire, si la destination se trouve à l’extérieur du réseau IoT, la route se poursuit
jusqu’à atteindre une passerelle appropriée pour être transmise vers l’extérieur.
Ce modèle de réseau offre ainsi une infrastructure flexible et évolutive pour la communication au
sein de l’environnement IoT. Il permet non seulement les échanges entre les objets (Machine to
Machine (M2M)), mais aussi avec les points de collecte et de traitement de données internes au
réseau. De plus, il facilite les interactions avec des entités externes, favorisant ainsi l’intégration de
l’environnement IoT avec d’autres systèmes et applications.

4.3.2 Les hypothèses

Les hypothèses suivantes sont prises en compte :

— Les chefs des étoiles disposent d’une quantité d’énergie initiale plus importante que les autres
objets qui composent les étoiles. Ces chefs sont stationnaires (ne changent pas de positions).

— Les autres objets sont homogènes, ce qui signifie qu’ils ont la même quantité d’énergie ini-
tiale et la même portée de transmission.

— Le réseau contient des objets fixes et des objets mobiles.

— Wi-Fi est la technologie de communication utilisée dans le réseau. Ce réseau Wi-Fi est confi-
guré en mode ad hoc, permettant ainsi une communication directe entre les différents objets
sans nécessiter d’infrastructure centralisée.
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— Chaque chef d’étoile doit maintenir des communications périodiques avec l’ordinateur cen-
tral, ce qui lui permet d’avoir une vision globale actualisée du réseau, des niveaux d’énergie
et de la disponibilité des routes de communication. Ce mécanisme garantit également une
réactivité et une efficacité du routage lors de la transmission des données à travers le réseau.

4.3.3 L’algorithme de routage

Considérons un scénario où un objet communicant os, faisant partie de l’étoile Ss, souhaite trans-
mettre un message m vers une destination D. Cette destination peut être un autre objet od appar-
tenant à une étoile distincte Sd, ou une passerelle B menant à un réseau externe. Hs est le chef
de l’étoile Ss, tandis que Hd est le chef de Sd. OC est l’ordinateur central qui est responsable du
routage.
Pour résoudre l’acheminement du message, nous prenons en compte les éléments suivants :

— Le routage est considéré comme un problème d’optimisation.

— Les chefs des étoiles représentent les solutions dans l’espace de recherche.

— Le routage à effectuer consiste en des sauts multiples entre les chefs d’étoiles.

— À chaque étape de la résolution du problème d’optimisation, le prochain saut est déterminé,
c’est-à-dire le prochain chef à atteindre.

— La solution retournée par l’algorithme d’optimisation MOGWO est la route à suivre pour
l’acheminement.

— Les fonctions objectifs concernant la gestion efficace de l’énergie et la réduction de la latence
de transmission, décrites dans la section 4.2.2, sont prises en compte.

Le processus de routage proposé est décrit par l’algorithme 8. Il se base sur MOGWO et suit
plusieurs étapes pour acheminer un message à partir d’un objet os vers une destination finale Hd ou
une passerelle B.
Initialement, l’objet os envoie le message m à Hs. Une fois que Hs reçoit le message, il vérifie si
la destination finale, od, appartient à la même étoile (représentée par Ss) que lui. Si tel est le cas,
Hs peut envoyer le message directement à od. Sinon, Hs doit demander à l’ordinateur central OC

l’établissement d’une route optimisée, R, vers la destination finale.
Pour ce faire, OC commence par initialiser un ensemble d’agents de recherche, appelé Pop, avec
les chefs des étoiles voisins. Ensuite, il calcule les valeurs des fonctions objectifs pour chaque
agent de recherche et initialise une archive avec les solutions non dominées parmi ces agents. OC

sélectionne ensuite les trois meilleures solutions parmi celles de l’archive. Une fois le prochain
chef, Xα, identifié, il devient alors le prochain saut dans la route R.
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Algorithme 8 : Algorithme de routage basé sur MOGWO
Data : Objet os, m, Hs, Hd, B
Result : La route R

1 Émettre(m, os, Hs)
2 if od ∈ S1 then
3 Émettre(m, Hs, od)
4 else
5 Émettre(demande_routage, Hs, OC)
6 Xactuel ← Hs

7 R← {Xactuel}
8 Pop← V oisins(Hs)

9 Évaluer(Pop)
10 archive← solutionsNonDomines(Pop)
11 Xα, Xβ, Xδ ← meilleuresSolutions(archive)
12 Xactuel ← Xα

13 R← R ∪Xactuel

14 while Xactuel ̸= Hd (ou Xactuel ̸= B) do
15 mettreAJourMOGWO(Xα, Xβ, Xδ)
16 foreach Xi ∈ Pop do
17 Xi ← plusProcheChefVoisin(Xi)
18 Evaluer(Pop)
19 NS ← solutionsNonDominées(Pop)
20 mettreAJourMOGWO(archive,NS)
21 Xα, Xβ, Xδ ← meilleuresSolutions(archive)
22 Xactuel ← Xα

23 R← R ∪Xactuel

24 if Xactuel = Hd then
25 R← R ∪Hd

26 else
27 R← R ∪B
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Le processus se répète tant que le chef actuel n’est pas la destination finale (Hd ou B). À chaque
itération, OC met à jour les coordonnées des agents de recherche en fonction des coordonnées de
Xα et de celles de deux autres leaders (Xβ et Xδ), selon les équations fournies par MOGWO. Il met
également à jour l’archive avec de nouvelles solutions non dominées et sélectionne les nouveaux
chefs suivants à partir de cette archive.
Une fois que le dernier chef sélectionné est la destination finale (Hd ou B), cette destination est
ajoutée à la route R comme dernier saut. Ce processus vise à achemine le message de manière
efficace et optimisée en utilisant les chefs intermédiaires identifiés par l’algorithme MOGWO.
Les expérimentations menées pour tester et évaluer la contribution décrite dans cette section et les
résultats correspondants sont présentés dans la section 5.2 du chapitre suivant. Cette contribution
fait l’objet de notre publication [138].
Nous proposons une autre méthode de routage qui s’appuie sur une approche géographique, en uti-
lisant une version améliorée de MOGWO appelée IMOGWO. Pour ce faire, nous commençons par
introduire IMOGWO avant d’aborder l’autre méthode de routage. Les détails de notre contribution,
IMOGWO, sont exposés dans la section suivante.

4.4 Improved MOGWO

La revue de l’état de l’art effectuée dans la section 3.2.6, résumée dans la synthèse 3.2.6, a souli-
gné l’importance de continuer les efforts dans la recherche pour créer des méthodes de résolution
qui offrent des performances élevées sur des problèmes standard et des cas réels, tout en étant
capables de traiter un grand nombre d’objectifs. Dans ce contexte, GWO [3] et MOGWO [2],
deux variantes mono-objectif et multi-objectifs de la méta-heuristique GWO ont été développées
et mises en oeuvre pour résoudre divers problèmes d’ingénierie. Toutefois, les performances de
MOGWO restent limitées lorsqu’il s’agit de résoudre des problèmes comportant un grand nombre
d’objectifs, puisqu’il est limité à résoudre des problèmes à seulement 2 ou 3 objectifs. Ainsi, notre
contribution décrite dans cette section consiste à proposer IMOGWO, une version améliorée de
MOGWO. IMOGWO ajuste les équations utilisées dans MOGWO afin d’améliorer sa capacité à
résoudre efficacement des problèmes comportant un grand nombre d’objectifs, tout en garantis-
sant une convergence efficace et une distribution optimale des solutions obtenues. Pour atteindre
cet objectif, l’optimiseur proposé modifie la méthode d’exploration et les équations utilisées pour
mettre à jour les positions des agents dans MOGWO. L’IMOGWO introduit est représenté dans
l’algorithme 9.
Afin d’expliquer l’algorithme 9, cette section considère qu’il est utilisé pour résoudre un problème
d’optimisation de minimisation P : min F (−→x ) = f1(

−→x ), f2(
−→x ), ..., fo(

−→x ) où o est le nombre de
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Algorithme 9 : Improved Multi-objective Gray Wolf Optimizer
Input : pop, itmax

Output : archive

1 initialiser(pop)
2 évaluer(pop)
3 archive← initialiserArchive()
4 xα, xβ, xδ ← sélectionnerLeaders(archive)
5 it← 1
6 while it ≤ itmax do
7 wα, wβ, wδ ← calculerPoids(xα, xβ, xδ,

nombre_bisections, valeursMinObjectifs, valeursMaxObjectifs)
8 foreach xi(t) ∈ pop do
9 xi_gwo ← getXIGWO(xi(t), xα, xβ, xδ, wα, wβ, wδ)

10 xi_dlh ← getXIDLH(xi(t), xi_gwo)
11 xi(t+ 1)← sélectionnerPosition(xi(t), xi_gwo, xi_dlh)
12 xi(t)← xi(t+ 1)

13 mettreÀJourArchive(archive)
14 xα, xβ, xδ ← sélectionnerLeaders(archive)
15 it← it+ 1

16 return archive

fonctions objectifs, o ≥ 2. L’utilisation de IMOGWO pour résoudre ce problème de minimisation
implique les étapes décrites par les sous-sections suivantes.

4.4.1 Initialisation

La phase d’initialisation correspond à :

— Initialiser l’espace de recherche : les n agents sont répartis aléatoirement dans l’espace de re-
cherche. Une matrice Pop, ayant n lignes et d colonnes, est remplie avec les coordonnées des
positions des n agents. Chaque agent est représenté par un vecteur Xi(t) = {xi1, xi2, ..., xid}.

— Évaluer les valeurs de la fonction objectif de chaque Xi dans Pop.

— Initialiser l’archive (un espace de stockage) avec des solutions non dominées.

— Sélectionner les 3 meilleures solutions Xα, Xβ et Xδ. Pour cela, le mécanisme proposé dans
MOGWO est utilisé. Les solutions non dominées sont stockées dans l’archive selon une grille,
dont la dimension correspond au nombre d’objectifs du problème d’optimisation. Chaque solu-
tion est placée dans un segment de la grille déterminé en fonction de ses valeurs objectives. Pour
orienter la recherche vers des zones non explorées, les 3 meilleures solutions sont sélectionnées
à partir du segment le moins encombré (le segment de la grille contenant le plus petit nombre de
solutions).
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4.4.2 Les différentes générations de IMOGWO

Tant que le nombre maximum d’itérations n’a pas été atteint, le calcul des poids et la mise à jour
de la population de IMOGWO sont répétés. Chaque génération procède comme suit :

4.4.2.1 Le calcul des poids

Cette étape consiste à calculer 3 poids, w_alpha, w_beta et w_delta. Ces poids sont utilisés pour
déterminer l’ordre d’importance entre Xα, Xβ et Xδ. MOGWO utilise la même équation que GWO
(algorithme 1) pour calculer les positions des loups, en garantissant que chaque élément suive les
3 meilleures solutions (Xα, Xβ et Xδ). Ces solutions sont considérées avec la même importance et
un coefficient égal à 1, mais elles sont classées en fonction de leur performance. Les coefficients
w_alpha, w_beta et w_delta sont ensuite utilisés pour pondérer les contributions respectives de
Xα, Xβ et Xδ. Ainsi, l’équation utilisée pour mettre à jour les coordonnées des agents de recherche
est exprimée comme suit (Équation 4.10) :

−→
Xi(t+ 1) = (w_alpha ∗

−→
Xi1 + w_beta ∗

−→
Xi2 + w_delta ∗

−→
Xi3) (4.10)

Les valeurs de w_alpha, w_beta et w_delta sont déterminées en suivant la méthode suivante.
Le classement des trois meilleures solutions est considéré comme un problème d’optimisation
distinct, noté Pclassement. Ce problème partage les mêmes objectifs que le problème initial P :
f1(
−→x ), f2(

−→x ), ..., fo(
−→x ). Étant donné que Pclassement se compose uniquement des solutions Xα,

Xβ et Xδ, sa dimension est fixée à 3. Par conséquent, on peut appliquer des méthodes de résolution
exactes conçues pour des problèmes d’optimisation à petite échelle. Pour résoudre Pclassement, on
utilise la méthode de pondération, laquelle est la méthode exacte la plus directe pour résoudre des
problèmes multi-objectifs à petite dimension. Cette méthode consiste à transformer le problème
multi-objectifs initial en un problème mono-objectif en assignant un ordre de priorité aux objectifs
et en associant à chacun un coefficient de pondération. Ensuite, les objectifs pondérés sont som-
més pour obtenir une nouvelle fonction objectif. Ainsi, le problème initial est transformé en un
problème mono-objectif dont l’objectif est de maximiser

∑
i∈1..o λi ∗ fi(x) sur Xclassement, où λi

représente le coefficient de pondération associé à la fonction objectif fi. Cette transformation sim-
plifie le classement des solutions possibles, car les différentes valeurs de l’objectif unique peuvent
être directement ordonnées.
Les valeurs de w_alpha, w_beta et w_delta sont obtenues en appliquant l’Algorithme 10, qui prend
en entrée les solutions Xα, Xβ et Xδ et retourne leurs poids respectifs.
L’algorithme 10 utilise la technique de tri croisé [139] pour appliquer la méthode de pondération
exacte. Dans un premier temps, une matrice carrée de dimensions (3 ∗ o) ∗ (3 ∗ o) est remplie
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Algorithme 10 : Algorithme calculerPoids()
Input : x_alpha, x_beta, x_delta, obj_number, bisection_number,

minV aluesOfObjectives, maxV aluesOfObjectives
Output : w_alpha, w_beta, w_delta

1 m← une matrice carrée de dimension (3 ∗ obj_number) ∗ (3 ∗ obj_number)
2 foreach i ∈ 3 ∗ obj_number do
3 foreach j ∈ 3 ∗ obj_number do
4 if i Div obj_number = 0 then
5 sol1 ← x_alpha
6 else
7 if i Div obj_number = 1 then
8 sol1 ← x_beta
9 else

10 sol1 ← x_delta
11 if j Div obj_number = 0 then
12 sol2 ← x_alpha
13 else
14 if j Div obj_number = 1 then
15 sol2 ← x_beta
16 else
17 sol2 ← x_delta
18 objective_index1 ← i Mod obj_number
19 if objective_index1 = 0 then
20 objective_index1 ← obj_number
21 objective_index2 ← j Mod obj_number
22 if objective_index2 = 0 then
23 objective_index2 ← obj_number
24 m[i][j]← getValue(sol1.obj_value, sol2.obj_value, objective_index1,

objective_index2, obj_number, bisection_number,
minV aluesOfObjectives[objective_index1],
maxV aluesOfObjectives[objective_index2])

25 score_sum_alpha←
∑

r∈1..obj_number

∑
c∈obj_number+1..3∗obj_number m[r][c]

26 score_sum_beta←∑
r∈obj_number+1..2∗obj_number

∑
c∈1..obj_number,2∗obj_number..3∗obj_number m[r][c]

27 score_sum_delta←
∑

r∈2∗obj_number+1..3∗obj_number

∑
c∈1..2∗obj_number m[r][c]

28 total_sum← score_sum_alpha+ score_sum_beta+ score_sum_delta
29 w_alpha← 100 ∗ score_sum_alpha/total_sum
30 w_beta← 100 ∗ score_sum_beta/total_sum
31 w_delta← 100 ∗ score_sum_delta/total_sum
32 return w_alpha, w_beta, w_delta
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avec des valeurs entières attribuées aux fonctions objectifs pour chaque solution. Chaque ligne
et chaque colonne de cette matrice correspondent à une fonction objectif pour une des solutions
parmi Xα, Xβ et Xδ. Les scores à inscrire dans chaque case sont calculés à partir des valeurs des
fonctions objectifs associées à la ligne et à la colonne de la case. Ces scores sont calculés en utilisant
l’algorithme 11, qui prend en entrée les valeurs des fonctions objectifs.

Algorithme 11 : Algorithme getValue()
Input : sol1.obj_value, sol2.obj_value, objective_index1, objective_index2, o,

bisection_number, minV aluesOfObjective, maxV aluesOfObjective
Output : score

1 if sol1 = sol2 then
2 score← 0
3 else
4 if objective_index_1 <> objective_index2 then
5 score← 0
6 else
7 d_value←

(maxV aluesOfObjective−minV aluesOfObjective)/bisection_number
8 score← ((sol_1.obj_value− sol_2.obj_value) Div d_value) + 1

9 return score

En premier lieu, l’algorithme 11 divise l’étendue des valeurs de la fonction objectif en un certain
nombre de bisections, désignées par bisection_number. Chaque sous-intervalle ainsi obtenu pos-
sède une largeur d_value. Le score renvoyé par cet algorithme correspond à la différence entre les
valeurs de deux fonctions objectifs, divisée par d_value. Pour éviter un score nul, il est incrémenté
de 1 dans tous les cas, sauf dans les cas spéciaux où les solutions correspondantes sont identiques
ou lorsque la case concerne deux fonctions objectifs différentes.
Dans un second temps, les scores de chaque solution parmi Xα, Xβ et Xδ sont sommés. Ensuite,
total_sum, la somme totale de tous les scores, est calculé. Le poids de chaque solution correspond
alors au pourcentage de la somme de ses scores par rapport à total_sum. La Figure 4.3 illustre la
structure générale de la matrice utilisée et la procédure de calcul des poids.

4.4.2.2 La mise à jour de la population de IMOGWO

Pour chaque Xi(t) dans Pop, la nouvelle position, Xi(t+ 1), est calculée de la manière suivante :

— Utiliser les valeurs de w_alpha, w_beta et w_delta pour déterminer la première position candi-
date Xi−GWO(t+ 1) en utilisant l’Équation 4.10.

— Calculer une seconde position candidate Xi−DLH(t + 1). Nous combinons ici le calcul d’une
seconde position, utilisée dans IGWO, avec l’algorithme multi-objectifs. La méthode décrite
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FIGURE 4.3 – Calcul des poids pour Xα, Xβ et Xδ

dans le paragraphe (a) (sous-section 3.2.4.2) est employée pour déterminer cette seconde position
candidate pour chaque loup à chaque itération.

— Sélectionner Xi(t+1) parmi Xi(t), Xi−GWO(t+1) et Xi−DLH(t+1) en appliquant l’algorithme
12. Les coordonnées de l’agent de recherche sont mises à jour uniquement si cette mise à jour
optimise les objectifs. En premier lieu, l’algorithme 12 choisit entre Xi−GWO et Xi−DLH en sé-
lectionnant la solution qui domine l’autre. Si aucune des solutions ne domine l’autre, Xi−GWO

est choisi. Ensuite, il sélectionne entre la solution Xj précédemment choisie et la solution ini-
tiale Xi(t). L’algorithme choisit la solution qui domine l’autre. Autrement, il retourne Xi(t),
maintenant ainsi la position de l’agent de recherche inchangée.

4.4.2.3 Mise à jour de l’archive

Cette étape consiste à mettre à jour l’archive avec les nouvelles solutions non dominées, conformé-
ment au processus utilisé par MOGWO. En d’autres termes, chaque solution non dominée trouvée
est ajoutée à l’archive en suivant un processus qui inclut la vérification de la domination de cette
solution par celles déjà présentes dans l’archive et la suppression des solutions dominées, le cas
échéant. Si aucune solution dans l’archive ne domine la nouvelle solution, celle-ci est ajoutée à
l’archive ; sinon, elle est rejetée.

4.4.2.4 Sélection des meilleures solutions

Cette étape sert à sélectionner les 3 nouvelles meilleures solutions (Xα, Xβ et Xδ) parmi les solu-
tions du segment le moins encombré dans l’archive.
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Algorithme 12 : Algorithme sélectionnerPosition()
Input : Xi(t), Xi−GWO, Xi−DLH

Output : Xi(t+ 1)

1 if Xi−GWO ≻ Xi−DLH then
2 Xj ← Xi−GWO

3 else
4 if Xi−DLH ≻ Xi−GWO then
5 Xj ← Xi−DLH

6 else
7 Xj ← Xi−GWO

8 if Xj ≻ Xi(t) then
9 Xi(t+ 1)← Xj

10 else
11 if Xi(t) ≻ Xj then
12 Xi(t+ 1)← Xi(t)
13 else
14 Xi(t+ 1)← Xj

15 return Xj

4.4.3 Les solutions finales

Les éléments qui restent dans l’archive après l’achèvement de toutes les générations de IMOGWO
sont les solutions finales à retourner.
La performance de notre proposition IMOGWO a été évaluée en l’appliquant à la résolution des
problèmes de référence DTLZ, ainsi qu’à un problème réel de modélisation de routage géogra-
phique multi-objectifs dans un réseau IoT. Les expérimentations menées et les résultats obtenus
sont présentés dans les sections correspondantes du chapitre suivant : la section 5.3 pour la ré-
solution des problèmes DTLZ et la section 5.5 pour le problème de routage géographique multi-
objectifs.
Étant donné que le routage géographique requiert la connaissance des positions des objets, une
solution de localisation devient nécessaire. Pour cela, nous avons envisagé de proposer une solution
de localisation en intérieur dans les réseaux IoT. Notre idée est de bénéficier des techniques DL
pour développer une approche efficace. Par conséquent, notre contribution, abordée en détail dans
la section suivante, se concentre sur les techniques DL.

4.5 Optimisation des paramètres DL avec métaheuristiques

La revue de l’état de l’art effectuée dans la section 3.3.6, dont un résumé est présenté dans la
synthèse 3.3.6, a mis en évidence l’importance de considérer l’optimisation des poids des mo-
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dèles DL à l’aide de métaheuristiques. Cette approche permet de maximiser les avantages des
modèles DL en accélérant leur convergence vers des valeurs optimales des poids et en améliorant
leurs performances. De plus, il est essentiel que les optimiseurs développés soient conçus de fa-
çon qu’ils puissent être appliqués à différentes techniques de DL plutôt que d’être spécifiques à un
seul type. Notre contribution, présentée dans cette section, s’inscrit dans ce contexte. Elle réside
dans la modélisation de l’entraînement d’un modèle DL sous forme d’un problème d’optimisation
mono-objectif, en établissant un lien entre l’ajustement des paramètres des couches de neurones
et la résolution d’un problème d’optimisation à l’aide d’un algorithme métaheuristique. Cette ap-
proche vise à développer un optimiseur capable d’être utilisé pour l’entraînement de modèles DL,
en hybridant ces deux paradigmes bénéfiques (optimisation et DL), tout en étant généralisable et
applicable à plusieurs techniques de DL plutôt que spécifique à une seule.
Un modèle DL comprenant des couches denses est considéré, et l’apprentissage de leurs poids est
optimisé au moyen d’algorithmes métaheuristiques. Comme évoqué dans la sous-section 3.3.3, lors
de la phase d’entraînement, plusieurs itérations d’apprentissage sont effectuées afin de déterminer
les valeurs des poids qui permettent de se rapprocher le plus à la fonction correcte permettant de
mapper les entrées x aux sorties y. En d’autres termes, ces poids sont appris et améliorés au cours
de l’entraînement. L’équation 3.19 simplifie et généralise l’équation de sortie d’une couche utilisée
dans un réseau de neurones.
Les poids sont ajustés à chaque itération en utilisant un algorithme d’optimisation pour minimiser
l’erreur de prédiction au fil des epochs. L’efficacité de l’optimiseur employé durant l’entraînement
joue un rôle crucial dans l’augmentation de la vitesse de convergence du modèle DL et améliorer
la qualité de ses prédictions. Dans le contexte des applications IoT, où une précision accrue et
un traitement rapide sont essentiels, il est impératif d’améliorer les performances du modèle de
localisation en utilisant un optimiseur plus performant. Pour relever ce défi, nous faisons appel à
des métaheuristiques d’optimisation. En traitant l’apprentissage des poids du modèle DL comme un
problème d’optimisation métaheuristique, nous pouvons utiliser des algorithmes spécifiques pour
générer des solutions et mettre à jour ces poids de manière itérative.
En se basant sur cette conception de l’étape d’apprentissage, les poids d’un modèle DL sont opti-
misés dans cette étude en utilisant des algorithmes métaheuristiques. L’apprentissage des poids
est ainsi formulé comme la résolution d’un problème d’optimisation mono-objectif. La Figure
4.4 illustre la transition de l’entraînement d’un modèle d’apprentissage profond vers un problème
d’optimisation mono-objectif. Cette transition implique une redéfinition des composantes et des
objectifs de l’entraînement d’un modèle DL en un problème d’optimisation avec un seul objectif à
minimiser. Les composants sont transformés comme suit :

— Les paramètres à entraîner représentent les variables pour lesquelles on cherche les valeurs
optimales. En DL, ces paramètres désignent les poids du réseau de neurones, ajustés lors de
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FIGURE 4.4 – Conversion du processus d’entraînement d’un modèle de DL en un problème d’op-
timisation mono-objectif

l’entraînement pour minimiser la fonction de perte. Dans le cadre de l’optimisation mono-
objectif, ces paramètres deviennent les variables de décision X , visant à optimiser la fonction
objectif.

— La fonction de perte (erreur de prédiction) à minimiser devient la fonction objectif. En DL,
cette fonction mesure l’erreur entre les valeurs prédites et les valeurs réelles des variables.
Dans le problème d’optimisation mono-objectif, la fonction objectif f est définie pour être
minimisée en ajustant les variables de décision X , représentant les paramètres du modèle
DL.

— Les epochs sont assimilées aux générations. En DL, les epochs correspondent au nombre de
traitements de l’ensemble des données d’entraînement par le modèle. Dans l’optimisation
mono-objectif, le nombre de générations représente les itérations ou générations de l’algo-
rithme d’optimisation. À chaque itération, l’algorithme évalue la fonction objectif et ajuste
les variables de décision pour obtenir de meilleures solutions, similairement à l’entraînement
profond étalé sur plusieurs epochs pour améliorer les performances du modèle.

L’idée principale de l’approche consiste à considérer le processus d’entraînement du DL comme un
problème d’optimisation, où l’objectif est de réduire au minimum la perte en ajustant les paramètres
du modèle DL (variables de décision) à travers une série d’itérations ou de générations. Cette ap-
proche permet d’appliquer différentes techniques d’optimisation métaheuristiques mono-objectifs
pour affiner le modèle et obtenir les meilleures performances possibles.
La représentation de l’optimisation des poids à l’aide d’une méthode métaheuristique est illustrée
dans la Figure 4.5 et détaillée dans les Algorithmes 13, 14 et 15.
Au début de la phase d’entraînement, les poids sont initialisés et un nombre maximal d’epochs est
défini. Ces poids initiaux servent à démarrer la population de l’algorithme d’optimisation métaheu-
ristique. Ensuite, une nouvelle itération est lancée jusqu’à ce que le nombre maximal d’epochs soit
atteint. À chaque epoch, l’ensemble des données d’entraînement est utilisé, divisé en lots pour le
traitement. À la fin de chaque lot, la valeur de la fonction de perte est calculée. Il est ensuite vérifié
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FIGURE 4.5 – Organigramme de l’entraînement des poids des couches de neurones en appliquant
un algorithme métaheuristique

si la population de l’optimisation métaheuristique avait été entièrement construite ou mise à jour
avec les dernières itérations. Dans ce cas, les équations mathématiques de l’optimisation métaheu-
ristique sont appliquées pour calculer de nouveaux poids, et la population de l’algorithme est mise
à jour avec ces nouveaux poids. Si ce n’est pas le cas, les poids sont mis à jour en utilisant les
équations de la descente de gradient. Une fois que le nombre maximal d’epochs était dépassé, les
poids obtenus lors de la dernière itération sont considérés comme optimaux, marquant ainsi la fin
de la phase d’entraînement.
L’algorithme 13 décrit en détail la phase d’entraînement du modèle développé. L’entraînement du
modèle doit se faire par un ordinateur en lui donnant comme entrée les données d’apprentissage afin
de fournir un modèle entraîné et capable de produire des résultats précis dans la phase de prédiction.
Dans un premier temps, les poids du réseau de neurones sont initialisés avec des valeurs aléatoires,
ainsi que les paramètres de l’algorithme métaheuristique à appliquer. Parmi ces paramètres, la taille
de la population à considérer, désignée par pop_size, est notamment spécifié. Ensuite, un certain
nombre d’epochs sont exécutées pour entraîner le modèle. Chaque epoch comprend un nombre
d’itérations égal à la taille des données d’entrée divisée par la taille du lot à prendre en compte.
Les algorithmes 14 et 15 décrivent le processus effectué à chaque itération. Pendant les différentes
epochs, la métaheuristique est appliquée après chaque itération de taille pop_size. En d’autres
termes, la phase d’entraînement est divisée en étapes de longueur pop_size itérations. Au cours
de la première étape, les valeurs de poids sont utilisées pour initialiser la population. À la fin de
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Algorithme 13 : Entraînement des poids par un algorithme métaheuristique
Input : input_data, pop_size, nb_generations, nb_epochs
Output : parameters

1 weights← poids aléatoires
2 metaheuristic_parameters← initializeMetaheuristicParameters()
3 it← 0
4 c_pop_write← 0
5 c_pop_read← 1
6 apply_metaheuristic_algo← False
7 first_pop← True
8 pop← ∅
9 foreach epoch ∈ nb_epochs do

10 foreach step ∈ nb_iterations do
11 if apply_metaheuristic_algo est False then
12 constructOrUsePop(input_data,weights,pop, first_pop, pop_size,

c_pop_write, c_pop_read, apply_metaheuristic_algo)
13 else
14 weights← trainWithMetaheuristicAlgo(pop, nb_generations, it,

metaheuristic_parameters)

cette étape, l’algorithme métaheuristique est utilisé pour mettre à jour les poids. Lors des étapes
suivantes, les poids générés par l’étape précédente sont d’abord utilisés. À la fin de chaque étape,
les poids sont optimisés en utilisant les équations de l’algorithme métaheuristique utilisé.
En résumé, à chaque itération, trois scénarios sont possibles : (i) les paramètres de DL sont initia-
lisés de manière aléatoire et ajoutés à la population initiale de l’algorithme d’optimisation, (ii) les
éléments de la population sont mis à jour en utilisant les équations de l’algorithme de métaheuris-
tique, (iii) un élément de la population déjà modifié par l’algorithme d’optimisation est sélectionné
pour être utilisé pendant l’entraînement.
L’algorithme 14 gère les situations (i) et (iii), tandis que l’algorithme 15 traite le cas (ii). Plus pré-
cisément, l’algorithme 14 concerne les itérations où l’algorithme d’optimisation métaheuristique
n’est pas encore appliqué. Dans le premier cas, lors de la construction initiale de la population, les
paramètres d’entraînement sont générés de manière aléatoire selon la méthode classique et ajoutés
à la population. Ensuite, la taille de la population en cours de construction est vérifiée : si elle atteint
sa taille maximale, deux actions sont entreprises :

— La variable booléenne first_pop est basculée sur False pour éviter que ce processus ne se
répète, car l’initialisation aléatoire de la population se produit uniquement une fois.

— La variable booléenne apply_metaheuristic_algo est activée, indiquant que la population
sera mise à jour en appliquant l’algorithme métaheuristique lors de la prochaine itération.
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L’algorithme 14 traite le scénario (iii), où à la fois apply_metaheuristic_algo et first_pop sont
définis sur False. Dans cette situation, un élément de la population est sélectionné pour être utilisé
lors de l’entraînement du modèle DL. Par la suite, le compteur c_pop_read, utilisé pour itérer
à travers les éléments de la population, est incrémenté pour passer à l’élément suivant lors de
la prochaine itération. Lorsque c_pop_read dépasse la taille de la population, cela signifie que
tous les éléments de la population ont été utilisés et doivent être mis à jour avec l’algorithme
métaheuristique lors de la prochaine itération. Ainsi, apply_metaheuristic_algo est modifié à
True.
L’algorithme 15 décrit le scénario (ii), où les équations de l’algorithme d’optimisation métaheu-
ristique sont appliquées pour ajuster les éléments de la population (les paramètres) en vue des
itérations ultérieures. Après cette adaptation, le premier élément de la population est extrait pour
être utilisé comme paramètres du modèle DL lors de la prochaine itération. Cette procédure assure
que la population évolue et s’adapte pour améliorer le processus d’optimisation. En outre, les para-
mètres de l’algorithme d’optimisation sont également actualisés avec les équations correspondantes
afin de se préparer à la prochaine génération.

Algorithme 14 : Algorithme constructOrUsePop()
Input : pop, first_pop, pop_size, c_pop_write, c_pop_read, apply_metaheuristic_algo
Output : parameters

1 if first_pop is True then
2 parameters← getParametersWithTraditionalMethod()
3 pop← pop ∪ parameters
4 c_pop_write← c_pop_write+ 1
5 if c_pop_write = pop_size then
6 first_pop← False
7 apply_metaheuristic_algo← True
8 else
9 parameters← pop[c_pop_read]

10 c_pop_read← c_pop_read+ 1
11 if c_pop_read > pop_size then
12 apply_metaheuristic_algo← True

L’approche décrite dans cette section est mise en oeuvre pour concevoir une solution de localisation
intérieure dans les réseaux IoT, dont les tests et l’évaluation sont présentés dans la section 5.4 du
chapitre suivant. Cette solution de localisation repose sur la combinaison des techniques de DL et
des métaheuristiques. La section suivante détaillera cette approche.
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Algorithme 15 : Algorithme trainWithMetaheuristicAlgo()
Input : pop, nb_generations, apply_metaheuristic_algo, metaheuristic_parameters
Output : new pop

1 updatePopWithMetaheuristicAlgo(pop, metaheuristic_parameters)
2 it← it+ 1
3 metaheuristic_parameters← updateParametersOfMetaheuristicAlgo(nb_generations,

it)
4 apply_metaheuristic_algo← False
5 parameters← pop[1]
6 c_pop_read← 2
7 return pop

4.6 Localisation en intérieur en hybridant des techniques DL et
des métaheuristiques

Cette section est dédiée à l’explication de notre contribution à la localisation en intérieur dans un
réseau IoT. L’approche proposée s’appuie sur notre contribution précédente, car elle repose sur un
modèle de DL optimisé et entraîné à l’aide d’un algorithme d’optimisation métaheuristique. Le
processus de localisation à développer comprend deux étapes (Figure 4.6) : une phase hors ligne et
une phase en ligne.

FIGURE 4.6 – La localisation en appliquant un modèle DL optimisé et en utilisant des mesures
UWB ToF
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4.6.1 La phase hors ligne

Dans cette première étape, appelée la phase hors ligne (Figure 4.6(a)), nous procédons à l’entraî-
nement du modèle de localisation à l’aide d’un dataset préparé préalablement, comprenant princi-
palement des mesures de temps de vol UWB. Ces mesures sont prises à partir des signaux UWB
provenant des communications entre des objets connectés dont les positions sont connues et des
ancres fixes en profitant de la précision des mesures ToF permise par la technologie UWB. Les
données préparées servent d’entrée au modèle DL que nous cherchons à entraîner. Dans ce cadre,
la plateforme réelle LocURa4IoT [140] propose un dataset spécialement conçu pour élaborer et
évaluer des méthodes de localisation en intérieur dans les environnements IoT, en se basant sur les
mesures ToF et la technologie UWB. Ce dataset est disponible en ligne [141].
L’objectif principal de cette phase est d’apprendre au modèle l’association des mesures de temps
de vol UWB aux coordonnées de l’objet mobile, afin qu’il puisse prédire avec précision la position
de l’objet en fonction de ces mesures. En d’autres termes, nous voulons que le modèle apprenne
la fonction permettant de mapper des mesures de temps de vol vers les coordonnées correspon-
dantes d’un objet. Pour ce faire, nous utilisons un algorithme d’optimisation métaheuristique pour
entraîner un modèle DL sur les données d’entrée. La Figure 4.7 illustre ce processus. Pendant le
processus d’entraînement, le modèle ajuste ses poids internes pour minimiser une fonction de perte
spécifique, qui mesure l’écart entre les positions prédites par le modèle et les positions réelles de
l’objet mobile. Cet ajustement se fait en appliquant un algorithme métaheuristique car il guide le
processus d’optimisation, orientant le modèle à s’améliorer au fil du temps en réduisant l’écart
entre ses prédictions et les véritables positions.
De plus, pour évaluer la performance du modèle pendant l’entraînement et éviter le surajustement
(overfitting), une partie des données est réservée à la validation. Cela permet de surveiller la capa-
cité du modèle à généraliser ses prédictions à de nouvelles données non vues auparavant.
À la fin de cette phase, nous obtenons un modèle de localisation entraîné et optimisé, prêt à être
utilisé dans la phase suivante du processus de localisation.

4.6.2 La phase en ligne

La phase en ligne (Figure 4.6(b)) constitue un aspect crucial de notre approche de localisation en
intérieur dans un réseau IoT. Imaginons un scénario où un objet mobile, équipé de la technologie
UWB, se déplace à l’intérieur du même espace utilisé dans la phase hors ligne. Les ancres fixes
émettent des signaux UWB, permettant ainsi à l’objet mobile de déterminer sa position en mesurant
les temps de vol de ces signaux entre les ancres et lui-même. Lorsque l’objet mobile souhaite se
localiser, il commence par échanger des messages avec les ancres fixes par exemple par un proto-
cole de type TWR [38] ou une version améliorée de celui-ci. Ces échanges de messages permettent
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FIGURE 4.7 – Optimisation des poids en appliquant un algorithme métaheuristique

à l’objet d’obtenir des mesures de temps de vol UWB. Une fois que l’objet mobile a collecté les
données nécessaires, il les transmet au modèle DL de localisation qui a été préalablement entraîné
et optimisé lors de la phase hors ligne. Ce modèle utilise les mesures de temps de vol UWB en
entrée pour estimer la position de l’objet mobile dans l’espace couvert par les ancres.
En résumé, l’approche proposée implique l’utilisation d’un modèle de localisation basé sur le DL,
entraîné à l’aide d’un algorithme d’optimisation métaheuristique, pour estimer la position d’un ob-
jet mobile en se basant sur les mesures de temps de vol UWB collectées lors des échanges avec
des ancres fixes. Cette approche permet à l’objet mobile de se localiser dans un environnement
intérieur, en tirant parti des avantages de la technologie UWB et en combinant de manière syner-
gique les deux paradigmes intéressants : l’optimisation métaheuristique et les techniques de DL.
Les expérimentations visant à évaluer la contribution de localisation en intérieur décrite dans cette
section, ainsi que les résultats correspondants, sont présentés dans la section 5.4 du chapitre suivant.
Cette contribution fait l’objet de notre publication [142].
Les approches décrites dans les trois sections précédentes servent de base à l’élaboration d’une
solution de routage géographique multi-objectifs au sein d’un réseau IoT. Cette approche est pré-
sentée en détail dans la section suivante.

4.7 Un routage géographique basé sur IMOGWO

Cette section se concentre sur notre contribution, détaillant une proposition de routage géogra-
phique hybride et multi-objectifs destinée à être appliquée dans les réseaux IoT à architecture
maillée. Le routage géographique requiert une connaissance préalable des positions des objets
connectés afin de diriger efficacement les messages à travers le réseau. Pour ce faire, notre méthode
de routage exploite l’approche de localisation préalablement décrite dans la section 4.6, assurant
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ainsi une connaissance précise des positions des objets. Par ailleurs, notre solution de routage est
qualifiée de multi-objectifs, car elle applique notre proposition IMOGWO, présentée dans la section
4.4, pour optimiser le processus de routage en tenant compte des objectifs décrits dans la section
4.2.2 simultanément. Ces objectifs incluent la progression positive et efficace vers la destination fi-
nale, une gestion optimale de l’énergie, une fiabilité globale dans les communications, la continuité
des sauts jusqu’à destination finale, ainsi que l’optimisation de la latence de transmission. L’objec-
tif de cette approche est de garantir un acheminement efficace des messages tout en répondant aux
exigences des réseaux IoT. Dans notre approche, la construction des routes est distribuée entre les
objets du réseau IoT sans nécessiter d’ordinateur central pour gérer le routage. Cette décentralisa-
tion correspond à l’idée fondamentale de l’Edge Computing, où le traitement des données et les
décisions sont effectués au plus près des sources de données pour réduire la latence, économiser la
bande passante et améliorer la résilience du système. Cette section présente le modèle de réseau à
considérer ainsi que les hypothèses à prendre en compte. De plus, elle détaille les algorithmes qui
décrivent le processus du routage à développer.

4.7.1 Le modèle de réseau

Le modèle de réseau IoT que nous envisageons est caractérisé par une topologie maillée, où chaque
noeud est connecté directement à tous les noeuds qui se trouvent dans sa portée de communication.
La technologie de communication utilisée est l’UWB. Ce réseau comprend une diversité d’objets
avec des capacités énergétiques variables, comprenant à la fois des objets fixes et des objets mo-
biles. Pour garantir une localisation précise des objets mobiles, des ancres fixes sont déployées
dans le réseau. Dans ce contexte de réseau IoT à topologie maillée, plusieurs défis se présentent.
La dynamique de l’environnement peut entraîner des changements imprévus dans la topologie du
réseau, ce qui rend difficile la sélection des chemins optimaux pour la transmission des données.

4.7.2 Les hypothèses

Les hypothèses à prendre en compte pendant le processus de routage sont :

— Le réseau est composé d’objets hétérogènes, présentant des capacités énergétiques variées,
incluant à la fois des objets fixes et des objets mobiles.

— Le routage est multi-sauts : la construction d’une route est distribuée et partagée entre les
objets parcourus, où chaque objet calcule le prochain saut. En d’autres termes, le processus
de routage ne nécessite pas d’ordinateur central pour gérer le routage.

— Les fonctions objectifs du routage concernent un saut et sont évaluées à chaque saut.
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FIGURE 4.8 – Un exemple explicatif d’une table de voisinage pour un objet dans le réseau

— En cas de problèmes avec un objet pendant l’acheminement, tel qu’une impossibilité d’avan-
cer, il est nécessaire de revenir en arrière (d’un seul saut) et de recommencer à partir de l’objet
précédent dans la route parcourue, en reprenant la progression positive dès que possible.

— Les objets commencent avec un même degré de confiance qui change au fur et à mesure des
expériences précédentes avec les objets connus (voisins).

— Pour acheminer les messages, chaque objet doit connaître sa propre position dans le réseau,
l’emplacement de la destination finale, ainsi que des informations concernant ses voisins à
deux sauts (position, énergie résiduelle, degré de confiance).

— Chaque objet mobile diffuse sa position à ses voisins dès qu’il se déplace à une distance de
référence spécifiée.

— Chaque objet diffuse régulièrement des informations à ses voisins, notamment sa position,
les degrés de confiance, l’énergie résiduelle et le nombre de voisins des objets connus.

— Chaque objet écoute ses voisins pour construire et mettre à jour une table de voisinage à 1
et 2 sauts, comprenant la position, l’énergie résiduelle et le degré de confiance. La figure 4.8
présente un exemple explicatif d’une table de voisinage pour un objet dans le réseau.

4.7.3 Le processus du routage

Le routage que nous proposons est de nature géographique, réactive et multi-objectifs. Il repose
essentiellement sur les positions des objets connectés dans le réseau pour acheminer les messages.
Notre approche de routage prend en considération les objectifs décrits dans la section 4.2.2 afin
d’optimiser le cheminement des messages et garantir des communications efficaces. Le routage
hybride implique la conservation de la connaissance locale de la topologie au niveau de chaque
objet, jusqu’à une distance de 2 sauts, par le biais d’échanges périodiques de messages de contrôle.
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Ainsi, chaque objet construit une table de voisinage contenant des informations sur ses voisins
accessibles à 1 et 2 sauts, actualisée par les messages de contrôle reçus. Par conséquent, les routes
vers les voisins à 1 et 2 sauts sont connues de manière proactive, tandis que le chemin complet, de
bout en bout, est découvert de manière réactive.
Le processus de routage commence par l’algorithme 16. Il débute par la vérification de la présence
de l’objet destination finale parmi les voisins accessibles à 1 ou 2 sauts dans la table de voisinage
à 2 sauts de la source initiale. Si tel est le cas, le routage est proactif, ce qui signifie que la route
est déjà connue : l’objet source envoie le message directement à l’objet destination finale ou via un
objet voisin. En revanche, si l’objet destination finale n’est pas répertorié dans la table de voisinage,
le routage géographique réactif est activé (algorithme 17) afin de déterminer la meilleure route pour
acheminer le message.

Algorithme 16 : Algorithme de routage basé sur IMOGWO
Input : m, os, od, DLModel
Output : acheminer m à od

1 if od ∈ Tv(os) then
2 if od ∈ V (os) then
3 os envoit m à od
4 if od ∈ V 2S(os) then
5 os envoit m à ov(∈ V (os))
6 ov envoit m à o

7 else
8 R← lookForPathToDestination(os, od,m,DLModel)

L’algorithme 17 vise à déterminer une route optimisée pour acheminer le message m de l’objet
source initial os vers l’objet destination finale od en appliquant l’algorithme IMOGWO. Le pro-
cessus commence par la recherche de la position de l’objet destination finale od en diffusant des
requêtes dans le réseau à partir des voisins de l’objet courant. Si l’objet source os est mobile, sa
position est calculée en utilisant le modèle DL de localisation, DLModel, après l’échange des
messages avec les ancres fixes dédiées pour la localisation. Ensuite, l’algorithme initialise, Pop, la
population de IMOGWO en incluant les voisins de l’objet courant os, puis évalue chaque membre
de la population en calculant leur fitness pour chaque fonction objectif et en utilisant les positions
de os et od.
Après avoir identifié les solutions non dominées NDS, l’algorithme initialise une archive et sé-
lectionne les meilleurs leaders parmi ces solutions en appliquant les mécanismes de l’algorithme
IMOGWO. Ensuite, l’objet source os envoie le message m et des informations sur les leaders sé-
lectionnés et la population Pop à Xα, le meilleur parmi les leaders choisis. Par conséquent, Xα

devient l’objet courant oc (où le message arrive pendant l’acheminement).
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Ensuite, oc est mis à jour itérativement jusqu’à ce qu’il atteigne l’objet destination finale od. À
chaque itération, si l’objet courant oc est mobile, sa position est calculée en utilisant le modèle
de localisation DLModel, puis les coordonnées des membres de la population Pop sont mises à
jour en utilisant les équations de l’algorithme IMOGWO (algorithme 18). À la suite, pour chaque
élément Xi de la population Pop, une méthode de correspondance est utilisée afin de faire corres-
pondre les coordonnées calculées de Xi avec les coordonnées d’un objet réel parmi l’ensemble des
voisins V (oc) de l’objet courant oc (algorithme 21). Ensuite, pour chaque élément de la population,
le fitness est calculé pour chaque fonction objectif. Après avoir effectué ces calculs, l’algorithme re-
cherche les solutions non dominées parmi les éléments de la population Pop et met à jour l’archive
avec ces solutions selon l’algorithme IMOGWO (algorithme 22). Enfin, les nouvelles meilleures
solutions sont sélectionnées parmi les éléments de l’archive en utilisant les mécanismes de l’algo-
rithme IMOGWO, et les leaders sélectionnés sont exclus de l’archive pour la prochaine itération.
Enfin, l’objet courant oc envoie le message au prochain leader Xα et décide de suivre la route
déterminée par l’algorithme ou de revenir en arrière dans la route parcourue selon la disponibilité
de voisins permettant un avancement positif vers l’objet destination final.
Une fois que oc atteint od, cela indique que la destination finale a été atteinte et que l’acheminement
du message est achevé.
L’algorithme 18 permet de mettre à jour les coordonnées de l’objet Xi en utilisant les équations
de l’algorithme IMOGWO. L’algorithme prend en entrée l’objet Xi ainsi que les leaders Xα, Xβ

et Xδ. Il commence par calculer Xi−GWO en utilisant GWO avec Xi, Xα, Xβ et Xδ comme en-
trées. Ensuite, il calcule Xi−DLH en utilisant DLH avec Xi−GWO comme entrée. Le calcul de ces
deux positions est présenté dans les algorithmes 19 et 20. Ensuite, l’algorithme compare les solu-
tions Xi−GWO et Xi−DLH pour déterminer laquelle domine l’autre. Si Xi−GWO domine Xi−DLH ,
alors Xi−(t+1) est mis à jour avec Xi−GWO. Si Xi−DLH domine Xi−GWO, alors Xi−(t+1) est mis à
jour avec Xi−DLH . Si aucune des deux ne domine l’autre, alors Xi−(t+1) est choisi aléatoirement
entre Xi−GWO et Xi−DLH . Enfin, si la solution Xi−(t+1) domine la solution actuelle Xi, alors les
coordonnées de Xi sont mises à jour avec celles de Xi−(t+1).
Les deux algorithmes 19 et 20 modélisent le calcul des nouvelles positions candidates de Xi selon
les équations exposées dans la section 4.4.
L’algorithme 21 a pour objectif de mapper les coordonnées d’un objet Xi, parmi les éléments de
Pop, vers les coordonnées d’un objet réel, parmi les voisins de l’objet courant oc. L’algorithme
commence par initialiser une liste vide positions pour stocker les positions des voisins de l’objet
courant. Ensuite, pour chaque voisin vj dans l’ensemble V (oc), l’algorithme ajoute sa position à
la liste positions. Après avoir collecté toutes les positions des voisins, l’algorithme détermine le
voisin le plus proche Vnearest parmi les positions enregistrées. Enfin, il retourne la position du voisin
le plus proche, qui servira de nouvelle position pour l’objet Xi.
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Algorithme 17 : Algorithme lookForPathToDestination()
Input : os, od,m,DLModel
Output : La route de os jusqu’à od

1 (xd, yd)← searchPosition(od)
2 if isMobile(os) then
3 (xs, ys)← computePosition(os, DLModel)
4 oc ← os
5 Pop← ∅
6 foreach vi ∈ V (oc) do
7 Pop← Pop ∪ {vi}
8 foreach Xi ∈ Pop do
9 foreach fi ∈ objectiveFunctions do

10 Calculer le fitness de Xi pour fi
11 NDS ← findNonDominatedSolutions(Pop)
12 archive← initializeArchive(NDS)
13 {Xα, Xβ, Xδ} ← selectLeaders(archive)
14 exclure {Xα, Xβ, Xδ} de archive
15 os envoit m, Xβ , Xδ et Pop à Xα

16 oc ← Xα

17 while oc ̸= od do
18 if isMobile(oc) then
19 (xc, yc)← computePosition(oc, DLModel)
20 foreach Xi ∈ Pop do
21 updateCoordinates(Xi, Xα, Xβ, Xδ)
22 foreach Xi ∈ Pop do
23 Xi ← mapFromComputedCoordinatesToRealPosition(oc,Xi,V (oc))
24 foreach Xi ∈ Pop do
25 foreach fi ∈ objectiveFunctions do
26 Calculer le fitness de Xi pour fi
27 NDS ← findNonDominatedSolutions(Pop)
28 updateArchive(archive, NDS)
29 {Xα, Xβ, Xδ} ← selectLeaders(archive)
30 exclure {Xα, Xβ, Xδ} de archive
31 oc envoit m, Xβ , Xδ et Pop à Xα

32 if canEnablePositiveProgress(V (oc)) then
33 oc ← Xα

34 else
35 oc ← previous oc
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Algorithme 18 : Algorithme updateCoordinates()
Input : Xi, Xα, Xβ, Xδ

Output : update Xi

1 Xi−GWO ← calculateXGWO(Xi, Xα, Xβ, Xδ)
2 Xi−DLH ← calculateXDLH(Xi−GWO)
3 if Xi−GWO ≻ Xi−DLH then
4 Xi−(t+1) ← Xi−GWO

5 else
6 if Xi−DLH ≻ Xi−GWO then
7 Xi−(t+1) ← Xi−DLH

8 else
9 Xi−(t+1) ← rand(Xi−GWO, Xi−DLH)

10 if Xi−(t+1) ≻ Xi then
11 Xi ← Xi−(t+1)

Algorithme 19 : Algorithme calculateXGWO()
Input : Xi, Xα, Xβ, Xδ

Output : Xi−GWO

1 Dα ← |C1.Xα −Xi|
2 Dβ ← |C2.Xβ −Xi|
3 Dδ ← |C3.Xδ −Xi|
4 X1 ← Xα − A1.(Dα)
5 X2 ← Xβ − A2.(Dβ)
6 X3 ← Xδ − A3.(Dδ)
7 Xi−GWO ← (X1 +X2 +X3)/3
8 return Xi−GWO

Algorithme 20 : Algorithme calculateXDLH()
Input : Xi−GWO, Pop
Output : Xi−DLH

1 Ri ← ||Xi −Xi−GWO||
2 Ni ← {Xj|distance_euclidienne(Xi, Xj) ≤ Ri, Xj ∈ Pop}
3 foreach d ∈ {1, 2, ..., D} do
4 Xn ← rand(Ni)
5 Xr ← rand(Pop)
6 Xi−DLH,d ← Xi,d + (Xn,d −Xr,d)

7 return Xi−DLH
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Algorithme 21 : Algorithme mapFromComputedCoordinatesToRealPosition()
Input : oc,Xi,V (oc)
Output : nouveau Xi

1 positions← ∅
2 foreach vj ∈ V (oc) do
3 positions← positions∪ position(Vj)
4 Vnearest ← getNearestPosition(positions)
5 return Vnearest

L’algorithme 22 met à jour l’archive avec les nouvelles solutions non dominées NDS. Il prend
en entrée l’archive actuelle archive et l’ensemble des nouvelles solutions non dominées NDS.
Pour chaque solution Soli dans NDS, l’algorithme vérifie si elle peut être ajoutée à l’archive en
respectant les règles de domination. Si l’archive est vide, la solution Soli est ajoutée directement
à l’archive. Sinon, pour chaque solution S déjà présente dans l’archive, l’algorithme vérifie si Soli
la domine. Si Soli domine S, alors S est exclue de l’archive. Si l’archive est pleine après l’ajout de
Soli, l’algorithme réorganise la segmentation de la grille et exclut une solution du segment le plus
encombré. Enfin, la nouvelle solution Soli est ajoutée à l’archive mise à jour.

Algorithme 22 : Algorithme updateArchive()
Input : NDS
Output : archive mise à jour

1 foreach Soli ∈ NDS do
2 if archive est vide then
3 archive← archive ∪ {Soli}
4 else
5 if ̸ ∃S ∈ archive|S ≻ Soli then
6 foreach S ∈ archive do
7 if Soli ≻ S then
8 archive← archive \ S
9 if archive est pleine then

10 Réorganiser la segmentation de la grille
11 Exclure une solution du segment le plus encombré
12 archive← archive ∪ {Soli}

La section 5.5 du chapitre suivant présente les expérimentations ainsi que les résultats d’évaluation
de notre proposition de routage géographique détaillée dans cette section.
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4.8 Conclusion

En conclusion, ce chapitre a exposé une série de contributions théoriques que nous avons proposées.
Nous avons d’abord introduit une modélisation mathématique du routage dans les réseaux IoT,
suivie d’une proposition d’amélioration du MOGWO que nous avons détaillée. En outre, nous
avons proposé l’optimisation des paramètres des modèles DL à l’aide de métaheuristiques, ainsi
que de son application pour élaborer une approche la localisation en intérieur dans les réseaux
IoT. Enfin, nous avons consacré une section à décrire notre approche de routage géographique
hybride et multi-objectifs, destinée à être déployée dans les réseaux IoT à architecture maillée.
Cette approche s’inscrit dans le cadre de l’Edge computing puisque la prise de décision de routage
est distribué entre les objets du réseau. En d’autres termes, le processus de routage ne nécessite pas
un ordinateur central qui calcule les routes pour acheminer les données dans le réseau. Le chapitre
suivant se concentrera sur les résultats numériques des tests et des expérimentations menées pour
valider et évaluer les contributions théoriques présentées dans ce chapitre.
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5.1 Introduction

Le chapitre précédent a initié nos contributions théoriques en présentant la modélisation mathé-
matique du routage dans les réseaux IoT proposée, accompagnée de propositions novatrices. Nous
avons introduit un algorithme de routage réactif et multi-objectifs basé sur l’optimiseur métaheu-
ristique MOGWO. De plus, nous avons introduit un algorithme, Improved MOGWO, une version
améliorée de MOGWO, ainsi qu’une méthode d’optimisation des paramètres des modèles DL en
utilisant des métaheuristiques. En outre, nous avons proposé une approche de localisation en inté-
rieur combinant les techniques DL et les métaheuristiques. En tirant parti de ces approches, nous
avons développé un modèle de routage géographique hybride et multi-objectifs conçu pour les
réseaux IoT dotés d’une architecture maillée. Ce chapitre est dédié à la présentation et à l’ana-
lyse des expérimentations menées pour évaluer nos contributions. La première section détaille les
expériences menées pour évaluer notre proposition de routage réactif et multi-objectifs basé sur
MOGWO. Nous analysons les résultats obtenus, mettant en évidence les performances de notre
approche. La deuxième section se concentre sur les expériences visant à tester la résolution des
problèmes de référence DTLZ avec notre proposition IMOGWO. Nous évaluons théoriquement
ses performances en comparant les résultats obtenus avec ceux d’autres algorithmes d’optimisation
largement utilisés. La troisième section décrit la configuration expérimentale des tests réalisés pour
évaluer l’efficacité de nos contributions relatives à l’optimisation des poids des modèles DL par
des algorithmes métaheuristiques, ainsi que le développement d’un modèle DL de localisation en
intérieur basé sur les mesures UWB ToF. De plus, elle présente les résultats obtenus lors de l’éva-
luation de ces approches et les compare à ceux d’autres solutions de localisation en intérieur. Enfin,
la dernière section présente et analyse les résultats des expérimentations sur notre proposition de
routage géographique et hybride. Nous évaluons les performances de cette solution, les comparant
à celles d’autres solutions de routage existantes, et testons l’efficacité de l’algorithme IMOGWO
en l’appliquant à un problème de routage réel, en dehors des problèmes de référence DTLZ.

5.2 Résultats expérimentaux du routage basé sur MOGWO

Cette section est dédiée à présenter les expérimentations menées pour évaluer notre contribution de
routage réactif et multi-objectifs basé sur l’algorithme d’optimisation métaheuristique MOGWO,
comme détaillé dans la section 4.3, ainsi qu’à analyser les résultats obtenus.
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FIGURE 5.1 – Architecture du réseau proposée

5.2.1 Les détails des expérimentations

Le tableau 5.21 présente les paramètres des expérimentations menées pour évaluer l’algorithme
de routage proposé. Ces expérimentations ont été réalisées sur un réseau IoT contenant des objets
connectés récents Wi-Fi/BLE 2.4 GHz appelés M5StickC [143]. Dans la configuration expérimen-
tale, 22 objets M5StickC ont été déployés sur une surface de 300*300 m2. Ces objets sont des
dispositifs IoT basés sur microprocesseur ESP32 compatible Arduino pour son développement. Le
noeud M5StickC est équipé d’un émetteur infrarouge, d’un microphone, d’un écran LCD et d’une
mémoire interne de 4 Mo. Pour exploiter ces noeuds M5StickC, nous avons utilisé la bibliothèque
Arduino Painless Mesh [144] qui, contrairement à la bibliothèque ESP-NOW [145] utilisée dans
[146], permet l’accès à une série de fonctions d’émission et de réception de trames sans fil, dans
une topologie pouvant se baser sur une hiérarchie arborescente. Aussi, ESP-NOW exige que tous
les noeuds doivent être à portée radio de tous les autres, car il n’y a pas de routage multi-saut prévu
[146]. Les paramètres expérimentaux comprennent le nombre moyen d’exécutions, fixé à 25, ainsi
que la technologie de communication utilisée, qui est le Wi-Fi. La portée de transmission/détection
est d’environ 27 mètres en moyenne. La puissance de transmission utilisée pour les expérimenta-
tions est de 100 mW. Un scénario d’échange de trames entre des noeuds aléatoires du réseau est
utilisé pour tester la qualité des liens et du routage.
La Figure 5.1 représente l’architecture du réseau proposée.
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TABLEAU 5.1 – Les paramètres des expérimentations
Nombre moyen d’exécutions 25
Surface 300 * 300 m2

Nombre d’objets M5StickC 22 objets fixes et 1 objet mobile
Technologie de communication Wi-Fi
Portée de transmission/Détection 27 m (valeur moyenne)
RSSI Variable (initialisé à 120 milliwatts)
Frame Error Rate(FER) Variable (initialisé à 0.01)
Puissance de transmission 100 mW

5.2.2 Les algorithmes de routage comparés

Nous évaluons et comparons notre proposition d’algorithme de routage appliqué avec MOGWO
par rapport à un algorithme multi-objectif récent, le NSGA-III [59]. Le tableau 5.2 montre les pa-
ramètres utilisés pour les deux métaheuristiques multi-objectifs appliqués, MOGWO et NSGA-III.

TABLEAU 5.2 – Les paramètres de MOGWO et NSGA-III
Paramètre Valeur

Nombre d’exécutions 25, en utilisant des populations initiales distinctes
Nombre de générations 10 à 650
Taille de la population 300

Nombre d’objectifs 3 à 5

MOGWO

Taille de l’archive 50
alpha 0.1
beta 4

gamma 2

NSGA-III

Mutation
Opérateur Swap Mutation
indice de distribution 45
probabilité 0.0025

Cross-over
Opérateur "Sequential Constructive" (SCX)
indice de distribution 25
probabilité 0.9

5.2.3 Les critères d’évaluation

Afin d’évaluer les comportements des optimiseurs multi-objectifs appliqués pour développer notre
approche de routage proposée, les critères d’évaluation suivants sont utilisés :

— L’hypervolume (voir section 3.2.5) permettant d’évaluer la convergence et la distribution des
solutions générées par les deux algorithmes d’optimisation comparés ;

— La durée de vie moyenne du réseau exprimant la capacité des solutions de routage à offrir une
optimisation efficace de la consommation énergétique et à maintenir un équilibre de charge
entre les objets du réseau ;
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— Le nombre moyen de voisins des objets dans le réseau pour évaluer la capacité des deux solu-
tions de routage comparés à maintenir une bonne répartition des objets dans l’environnement
IoT étudié ;

— Le délai de transmission entre la source initiale et la destination finale ;

— La valeur RSSI moyenne qui représente le signal reçu et sa qualité.

5.2.4 Résultats et discussion

Le tableau 5.3 présente les résultats en termes de l’indicateur Hypervolume obtenus par les deux
algorithmes de routage comparés. Trois scénarios de tests ont été exécutés, variant le nombre de
générations et le nombre d’objectifs considérés. Dans le premier scénario, avec 350 générations et
un seul objectif, MOGWO a dépassé NSGA-III en termes de meilleure et pire performance en Hy-
pervolume, avec respectivement 0.921594 et 0.901168. Cependant, NSGA-III a surpassé MOGWO
en termes de valeur moyenne. Dans le deuxième scénario, avec 450 générations et deux objectifs,
MOGWO a également surpassé NSGA-III pour les cas de meilleure et pire performance, avec res-
pectivement 0.982056 et 0.979087. Cependant, pour la valeur moyenne, NSGA-III a présenté une
légère supériorité. Dans le troisième scénario avec 650 générations et trois objectifs, MOGWO a
maintenu sa supériorité en obtenant une meilleure performance avec un Hypervolume de 0.973267,
tandis que NSGA-III a obtenu 0.921185. De plus, MOGWO a également surpassé NSGA-III en
termes de moyenne valeur, bien que les performances dans le pire cas sont quasiment identiques.
En conclusion, les résultats indiquent que MOGWO présente généralement de meilleures perfor-
mances en termes d’Hypervolume par rapport à NSGA-III dans différents scénarios de tests.

TABLEAU 5.3 – Les valeurs de l’indicateur Hypervolume pour MOGWO et NSGA-III appliqués
au problème de routage multi-objectifs

Nombre de générations Nombre d’objectifs Valeur MOGWO NSGA-III

350
1 Meilleure 0.921594 0.921185

Moyenne 0.914165 0.916874

Pire 0.901168 0.881268

450
2 Meilleure 0.982056 0.981134

Moyenne 0.980005 0.981023

Pire 0.979087 0.978096

650
3 Meilleure 0.973267 0.921185

Moyenne 0.972601 0.916874

Pire 0.972503 0.972232

La figure 5.2 compare les deux algorithmes de routage en termes de la durée de vie moyenne du
réseau obtenus pour les différents nombres de générations exécutées. Globalement, nous observons
une augmentation de la durée de vie moyenne du réseau avec le nombre croissant de générations
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FIGURE 5.2 – La durée de vie moyenne du réseau pour le routage modélisé avec MOGWO et
NSGA-III

pour les deux algorithmes. Cependant, des différences significatives sont remarquées entre les deux
approches. Pour le routage avec MOGWO, une progression relativement constante de la durée de
vie moyenne du réseau est constatée à mesure que le nombre de générations augmente, illustrant
ainsi la capacité de cet algorithme à maintenir une amélioration progressive des performances éner-
gétiques du réseau. En revanche, pour le routage avec NSGA-III, bien que la durée de vie moyenne
du réseau augmente également avec le nombre de générations, les valeurs sont généralement in-
férieures à celles obtenues avec MOGWO. Cela montre que, malgré une optimisation croissante à
mesure que le nombre de générations augmente, NSGA-III ne parvient pas à égaler MOGWO en
termes d’efficacité énergétique et de maintien de l’équilibre de charge entre les objets du réseau. En
résumé, les résultats indiquent que MOGWO offre une meilleure capacité à optimiser la consom-
mation énergétique et à maintenir la durée de vie moyenne du réseau par rapport à NSGA-III.
La figure 5.3 compare les deux algorithmes en termes du nombre moyen de voisins des objets dans
le réseau. Les résultats illustrés indiquent qu’en moyenne, le nombre de voisins des objets est plus
élevé lorsque le routage est effectué avec MOGWO par rapport à NSGA-III pour chaque nombre
de générations considéré, ce qui indique que le routage basé sur MOGWO tend à maintenir une
meilleure répartition des objets dans l’environnement IoT étudié, ce qui pourrait contribuer à une
meilleure efficacité et une réduction des congestions réseau.
D’autre part, la figure 5.4 présente les résulats d’évaluation de deux algorithmes comparés en
termes de délai de transmission entre la source initiale et la destination finale. Ainsi, l’analyse
des résultats montre qu’en moyenne, le délai de transmission est plus court lorsque le routage est
effectué avec MOGWO par rapport à NSGA-III pour chaque nombre de générations considéré.
Cette capacité à offrir des délais de transmission plus courts montre une meilleure efficacité dans
la transmission des données lorsque MOGWO est utilisé comme optimiseur multi-objectifs pour
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FIGURE 5.3 – Le nombre moyen de voisins pour le routage modélisé avec MOGWO et NSGA-III

FIGURE 5.4 – Délai de transmission end-to-end pour le routage modélisé avec MOGWO et
NSGA-III

développer l’algorithme de routage proposé, ce qui peut contribuer à une meilleure réactivité du
réseau et à une livraison plus rapide des données.
En outre, la figure 5.5 présente les valeurs RSSI moyennes obtenues par les deux algorithmes de
routage évalués pour les différents nombres de générations considérés. Ces valeurs ont été conver-
ties en milliwatts. L’analyse des résultats présentés montre que, en moyenne, la valeur RSSI est
légèrement plus élevée lorsque le routage est effectué avec MOGWO par rapport à NSGA-III pour
chaque nombre de générations considéré. Cela montre que MOGWO tend à offrir une meilleure
qualité de signal en termes de force de réception par rapport à NSGA-III, assurant ainsi des com-
munications plus fiables et plus stables dans le réseau IoT étudié.
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FIGURE 5.5 – La valeur RSSI moyenne pour le routage modélisé avec MOGWO et NSGA-III

5.2.5 Synthèse

En effet, l’analyse comparative entre les deux algorithmes de routage multi-objectifs pour les ré-
seaux IoT à topologie hybride, qui sont basés sur MOGWO et NSGA-III, révèle que MOGWO
surpasse généralement NSGA-III sur plusieurs critères. En fait, MOGWO démontre une meilleure
performance en termes d’Hypervolume, de durée de vie moyenne du réseau, de nombre de voisins
des objets, de délai de transmission et de qualité du signal RSSI. En outre, ces résultats indiquent
que le routage proposé avec MOGWO offre une solution plus efficace et prometteuse pour le rou-
tage dans les réseaux IoT : une efficacité énergétique accrue, un équilibrage de charge amélioré,
des délais de transmission réduits, des communications plus fiables et plus stables et le maintien
d’une répartition efficace des objets dans le réseau.
Cette contribution et ses résultats font l’objet de notre publication [138].

5.3 Résultats numériques de IMOGWO sur les problèmes de
test DTLZ

Dans le but d’évaluer théoriquement les performances de l’algorithme IMOGWO proposé, des ex-
périences ont été menées pour tester la résolution des problèmes de référence DTLZ. Les résultats
obtenus sont comparés à ceux obtenus par des algorithmes d’optimisation récents et largement utili-
sés. Pour ce faire, nous avons utilisé jMetal[147], un framework écrit en Java dédié à l’optimisation
multi-objectifs, pour calculer les indicateurs de performance. Les expériences ont été exécutées sur
les serveurs de calculs informatiques de l’Institut de Recherche en Informatique de Toulouse (IRIT)
[148], des plateformes permettant d’accéder à des ressources informatiques à haute performance.
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Cette section présente en détail les expériences réalisées et analyse les résultats obtenus. Des tests
statistiques ont également été appliqués pour comparer l’efficacité de l’optimiseur proposé à celle
des autres optimiseurs étudiés.

5.3.1 Détails des tests

Cette section présente les algorithmes utilisés et les problèmes de test standard ainsi que les indi-
cateurs de performance utilisés pour comparer et évaluer numériquement les algorithmes étudiés.

5.3.1.1 Algorithmes de comparaison et paramètres de configuration

L’algorithme proposé (IMOGWO) a été comparé au MOGWO ainsi qu’à d’autres algorithmes
d’optimisation multi-objectifs récents et bien connus : MOEA/D-IEps [69], MOEA/DD [66], ESPEA
[64] et DMOPSO [63]. Les paramètres initiaux utilisés par les algorithmes étudiés sont présentés
dans le tableau 5.4. Les expériences ont été réalisées avec le framework jMetal [147] qui utilise
des méthodes de réglage automatique pour configurer les algorithmes et déterminer les paramètres
typiques. Les paramètres initiaux de DMOPSO, MOEA/D-IEps, MOEA/DD et ESPEA sont donc
les mêmes que ceux utilisés dans jMetal. De plus, les paramètres de MOGWO correspondent à
ceux mentionnés dans l’étude qui l’a proposé, [2], où la taille de la population et le nombre de gé-
nérations étaient fixés à 100 et 3000 respectivement. Pour garantir une comparaison équitable entre
les optimiseurs étudiés, ces mêmes valeurs ont été utilisées pour les autres algorithmes. Ainsi, une
population de 100 individus a été utilisée pour tous les tests, avec des éléments générés aléatoire-
ment respectant les domaines des variables de chaque problème. Le nombre de générations pour
chaque algorithme était de 3000. Tous les algorithmes ont été exécutés 30 fois sur les problèmes de
test.

TABLEAU 5.4 – Paramètres initiaux utilisés par les algorithmes étudiés
Algorithme IMOGWO MOGWO DMOPSO MOEA/D-IEps MOEA/DD ESPEA

Paramètres

Nombre de bi-
sections = 10

Nombre de bi-
sections = 10

r1, r2 : nombres
réels aléatoires
entre 0.0 et 0.1

Taille du voisi-
nage : 30

Taille du voisi-
nage : 20

Probabilité de
croisement = 0.9

Paramètres cog-
nitifs, sociaux :
nombres réels
aléatoires entre
1.5 et 2.5

Probabilité de
sélection de
voisinage : 0.9

Probabilité de
sélection de
voisinage : 0.9

Indice de distri-
bution du croise-
ment = 20.0

Poids d’inertie :
0.4

Taille de la population = 100
Nombre de générations = 3000

Nombre d’exécutions = 30
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5.3.1.2 Les problèmes de référence

Pour évaluer l’efficacité de IMOGWO en tant qu’optimiseur multi-objectifs, il a été testé sur les
problèmes de référence DTLZ [4]. Ces derniers sont parmi les problèmes multi-objectifs de réfé-
rence les plus difficiles et populaires. Ils sont évolutifs car ils permettent de faire varier le nombre
de variables et d’objectifs. De plus, ils offrent différents espaces de recherche avec des formes et
des caractéristiques variées de PFtrue : linéaires, multimodaux, concaves, biaisés, mixtes, décon-
nectés et "scaled". La résolution des problèmes présentant différentes caractéristiques (DTLZ1-4,7)
est évaluée dans cette étude. Ils sont résolus avec un nombre d’objectifs égal à 2, 3, 4, 6 et 8. Le
tableau 5.5 décrit les caractéristiques des problèmes examinés. Les formules mathématiques appli-
quées dans les problèmes DTLZ1-4,7 et leurs paramètres sont représentés dans le tableau 5.6.

TABLEAU 5.5 – Caractéristiques des problèmes DTLZ1-4,7 étudiés
Problème Caractéristiques
DTLZ1 Linéaire, multimodal
DTLZ2 Concave
DTLZ3 Concave, multimodal
DTLZ4 Concave, biaisé
DTLZ7 Mixte, déconnecté, multimodal, "scaled"

TABLEAU 5.6 – Formules mathématiques et paramètres des problèmes DTLZ1-4,7 étudiés
Problème Formules mathématiques Paramètres Domaines Dimension

DTLZ1

f1 = (1 + g)0.5
∏M−1

i=1 xi k = 5 0 ≤ xi ≤ 1 n = k+M−
1

fm=2:M−1 = (1 + g)0.5(
∏M−m

i=1 xi)(1− xM−m+1) i = 1, 2, ..., n

fM = (1 + g)0.5(1− x1) M ∈
2, 3, 4, 6, 8

g = 100[k +
∑k

i=1((xi − 0.5)2 − cos (20π(xi − 0.5)))]

DTLZ2

f1 = (1 + g)
∏M−1

i=1 cos (xiπ/2) k = 10

fm=2:M−1 = (1+g)(
∏M−m

i=1 cos (xiπ/2)) sin (yM−m+1π/2)

fM = (1 + g) sin (x1π/2)

g =
∑k

i=1(xi − 0.5)2

DTLZ3 mêmes f1:M que DTLZ2 k = 10

g = 100[k +
∑k

i=1((xi − 0.5)2 − cos (20π(xi − 0.5)))]

DTLZ4 mêmes équations que DTLZ2, sauf que tous les xi sont rem-
placés par xα

i

k = 10

α = 100

DTLZ7
fm=1:M−1 = xm k = 20

fM = (1 + g)(M −
∑M−1

i=1 [fi/(1 + g)(1 + sin (3πfi))])

g = 1 + 9
∑k

i=1 xi/k

5.3.1.3 Les indicateurs de performance

Les indicateurs IGD et NHV (section 3.2.5) ont été sélectionnés pour leur large utilisation en tant
que critères d’évaluation, fournissant une vision complète des performances de convergence et de
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distribution de PF [76]. Ces critères sont donc appropriés pour évaluer un algorithme d’optimisa-
tion.

5.3.2 Résultats et discussion

Dans cette section, nous présentons les résultats de l’évaluation numérique des algorithmes étudiés
appliqués à la résolution des problèmes DTLZ1-4,7. Les valeurs de IGD et NHV obtenues sont
représentées graphiquement et comparées.
Les tableaux 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 et 5.11 montrent les valeurs moyennes, médianes, meilleures (mi-
nimum) et moins bonnes (maximum) fournies par les indicateurs IGD et NHV après la résolution
des problèmes DTLZ1-4,7 pour chaque nombre d’objectifs. Ils incluent également l’écart-type des
différentes valeurs IGD et NHV obtenues lors des 30 tests réalisés.
Ces valeurs représentent les résultats expérimentaux obtenus en appliquant IMOGWO et les autres
algorithmes comparatifs. Nous utilisons les valeurs moyennes des deux indicateurs pour comparer
les performances des optimiseurs dans cette section. Les meilleures valeurs moyennes de IGD et
NHV entre celles données par IMOGWO et MOGWO sont soulignées. Cependant, les meilleures
valeurs moyennes parmi celles obtenues par tous les optimiseurs pour chaque problème et chaque
nombre d’objectifs sont mises en gras.
Les résultats expérimentaux confirment que IMOGWO a surpassé MOGWO dans tous les cas de
test considérés (problèmes DTLZ1-4,7) et pour toutes les configurations d’objectifs étudiées (2, 3,
4, 6, 8). Les valeurs de IGD et NHV obtenues avec IMOGWO sont inférieures à celles obtenues
avec MOGWO, indiquant ainsi une meilleure convergence et distribution des fronts de Pareto avec
IMOGWO.
Cette amélioration est clairement visible à travers les courbes présentant la variation de IGD et
NHV pour chaque problème. Ces courbes, illustrées dans les figures 5.6 et 5.7, montrent les valeurs
moyennes de IGD et NHV en fonction du nombre d’objectifs. Dans chaque problème DTLZ1-4,7,
la figure 5.6 comprend deux graphiques (a) et (b). Le graphique (a) affiche la variation des valeurs
de IGD pour tous les algorithmes étudiés. Les résultats d’ESPEA sont plus élevés que ceux des
autres optimiseurs, rendant la visualisation du graphique difficile. Ainsi, le graphique (b) exclut
les valeurs fournies par ESPEA. De plus, les tableaux 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 et 5.11 indiquent que
IMOGWO présente généralement les meilleures valeurs moyennes de IGD et NHV.
Pour le problème DTLZ1, IMOGWO affiche de meilleurs résultats IGD pour toutes les configu-
rations du nombre d’objectifs examinées (tableau 5.7 et figure 5.6). De plus, il présente un NHV
inférieur à tous les autres optimiseurs pour un nombre d’objectifs égal à 2, 3, 4 et 6 (tableau 5.7
et figure 5.7). En revanche, pour un nombre d’objectifs égal à 8, c’est MOEA/DD qui obtient la
meilleure valeur moyenne de NHV. La capacité d’IMOGWO à offrir une convergence et une dis-
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TABLEAU 5.7 – Valeurs de IGD et NHV obtenues sur DTLZ1
Algorithme Valeur 2 objectifs 3 objectifs 4 objectifs 6 objectifs 8 objectifs

IMOGWO

IGD NHV IGD NHV IGD NHV IGD NHV IGD NHV
Moyenne 0.000069 0.003266 0.000378 0.036423 0.010838 0.047032 0.019995 0.094837 0.025651 0.469739
Médiane 0.000069 0.003294 0.000372 0.034945 0.010350 0.038246 0.020218 0.108923 0.025876 0.489081
Écart-type 0.000012 0.000703 0.000040 0.005967 0.001454 0.026641 0.000950 0.062687 0.000410 0.040161
Pire 0.000096 0.004645 0.000476 0.054440 0.013620 0.098085 0.021141 0.177930 0.025886 0.494559
Meilleur 0.000050 0.002159 0.000318 0.028707 0.008858 0.013479 0.018106 0.000000 0.024097 0.303328

MOGWO

Moyenne 0.000512 0.029656 0.000860 0.142148 0.018315 0.196963 0.029016 0.425625 0.033925 0.742158
Médiane 0.000495 0.029069 0.000847 0.141181 0.018062 0.196306 0.028351 0.419314 0.033131 0.725132
Écart-type 0.000084 0.003412 0.000069 0.012285 0.001277 0.023890 0.003023 0.053751 0.004012 0.070691
Pire 0.000754 0.037453 0.001021 0.167160 0.022229 0.251157 0.036818 0.578505 0.042183 0.922828
Meilleur 0.000391 0.024446 0.000748 0.120270 0.015540 0.155524 0.024976 0.329965 0.027762 0.623155

DMOPSO

Moyenne 0.000131 0.009121 0.000603 0.089080 0.016464 0.150495 0.024453 0.196212 0.030945 0.367096
Médiane 0.000131 0.009119 0.000603 0.088957 0.016469 0.150716 0.024437 0.199202 0.030398 0.375070
Écart-type 0.000000 0.000009 0.000005 0.002259 0.000262 0.003606 0.000764 0.022247 0.001958 0.070851
Pire 0.000131 0.009153 0.000614 0.094548 0.016941 0.158234 0.026130 0.235594 0.035192 0.551234
Meilleur 0.000130 0.009110 0.000594 0.083779 0.015842 0.143151 0.023015 0.148535 0.027090 0.234799

MOEA/D-IEp

Moyenne 0.000138 0.009511 0.000610 0.097178 0.011308 0.080268 0.021080 0.113920 0.030168 0.250805
Médiane 0.000138 0.009518 0.000607 0.098252 0.011447 0.079977 0.021055 0.112634 0.030284 0.250758
Écart-type 0.000001 0.000037 0.000030 0.006027 0.000337 0.009793 0.001049 0.039616 0.002007 0.039388
Pire 0.000138 0.009518 0.000684 0.108379 0.011860 0.102330 0.023428 0.186236 0.033228 0.356863
Meilleur 0.000134 0.009313 0.000560 0.085434 0.010573 0.057387 0.019006 0.023114 0.024108 0.175882

MOEA/DD

Moyenne 0.000130 0.009111 0.000520 0.058635 0.019925 0.128729 0.022230 0.110635 0.027129 0.125032
Médiane 0.000130 0.009109 0.000520 0.058634 0.019925 0.128729 0.022272 0.110196 0.027129 0.125027
Écart-type 0.000000 0.000007 0.000000 0.000012 0.000000 0.000002 0.000252 0.002476 0.000002 0.000058
Pire 0.000131 0.009141 0.000520 0.058656 0.019925 0.128731 0.022415 0.115673 0.027131 0.125149
Meilleur 0.000130 0.009109 0.000520 0.058612 0.019924 0.128726 0.020974 0.101622 0.027125 0.124900

ESPEA

Moyenne 0.000132 0.009208 0.000506 0.052285 0.019748 0.202768 1.649086 1.000000 59.174857 1.000000
Médiane 0.000132 0.009207 0.000503 0.052128 0.019347 0.191180 0.234233 1.000000 58.943879 1.000000
Écart-type 0.000000 0.000008 0.000010 0.000923 0.002255 0.051301 3.155118 0.000000 1.589821 0.000000
Pire 0.000132 0.009234 0.000535 0.054501 0.026387 0.371539 12.760023 1.000000 62.719514 1.000000
Meilleur 0.000132 0.009197 0.000494 0.050984 0.016279 0.128001 0.065438 1.000000 55.262377 1.000000

tribution efficaces est mise en évidence dans la figure 5.8. Cette représentation montre les PF strue
ainsi que les solutions obtenues (les PF s) en utilisant IMOGWO sur DTLZ1 pour des nombres
d’objectifs allant de 2 à 8. Elle indique également que les PF s obtenus restent proches des PF strue
de DTLZ1 malgré une dégradation des performances due à l’augmentation du nombre d’objectifs.
Pour le problème DTLZ2, les résultats d’IGD et de NHV obtenus (voir tableau 5.8, figure 5.6 et
figure 5.7) démontrent clairement la supériorité de IMOGWO par rapport à MOGWO pour tous
les nombres d’objectifs considérés : 2, 3, 4, 6 et 8. Initialement, en termes d’IGD, IMOGWO
surclasse tous les autres algorithmes comparatifs pour 3 et 4 objectifs. Cependant, les meilleures
valeurs moyennes d’IGD ont été fournies par ESPEA pour 2 objectifs, et par MOEA/D-IEps pour
6 et 8 objectifs. Malgré cela, IMOGWO a présenté la plus petite meilleure valeur d’IGD pour 2
objectifs. Par contre, MOGWO, DMOPSO et MOEA/DD ont donné les pires résultats pour tous les
nombres d’objectifs. Ensuite, en ce qui concerne le NHV, IMOGWO s’avère être le meilleur pour
4 objectifs. Cependant, pour 2 et 3 objectifs, ESPEA a fourni les plus petites valeurs moyennes de
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TABLEAU 5.8 – Valeurs de IGD et NHV obtenues sur DTLZ2
Algorithme Valeur 2 objectifs 3 objectifs 4 objectifs 6 objectifs 8 objectifs

IMOGWO

IGD NHV IGD NHV IGD NHV IGD NHV IGD NHV
Moyenne 0.000196 0.021344 0.000604 0.159711 0.010474 0.166278 0.021944 0.315858 0.028232 0.360284
Médiane 0.000197 0.022155 0.000605 0.161147 0.010319 0.164841 0.022028 0.317608 0.028215 0.358880
Écart-type 0.000031 0.002890 0.000029 0.007295 0.000574 0.016177 0.000513 0.010170 0.000273 0.006830
Pire 0.000262 0.025427 0.000648 0.175340 0.012347 0.206035 0.022724 0.332887 0.028613 0.371265
Meilleur 0.000149 0.016349 0.000538 0.144363 0.009559 0.132658 0.020194 0.275735 0.027443 0.344187

MOGWO

Moyenne 0.000304 0.029766 0.000751 0.205355 0.012615 0.217063 0.023146 0.343687 0.028614 0.378260
Médiane 0.000304 0.029766 0.000751 0.205355 0.012615 0.217063 0.023144 0.343757 0.028613 0.378066
Écart-type 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000006 0.000516 0.000002 0.000428
Pire 0.000304 0.029766 0.000751 0.205355 0.012615 0.217063 0.023165 0.344740 0.028623 0.380165
Meilleur 0.000304 0.029766 0.000751 0.205355 0.012615 0.217063 0.023138 0.342908 0.028613 0.378066

DMOPSO

Moyenne 0.000173 0.018370 0.000816 0.208090 0.016303 0.275250 0.026875 0.281056 0.030979 0.357137
Médiane 0.000173 0.018364 0.000815 0.207933 0.016304 0.275839 0.026824 0.279158 0.031002 0.346567
Écart-type 0.000000 0.000032 0.000005 0.003880 0.000095 0.001965 0.000372 0.020820 0.001784 0.023997
Pire 0.000173 0.018435 0.000825 0.215057 0.016482 0.278648 0.027579 0.334046 0.033999 0.398225
Meilleur 0.000173 0.018318 0.000805 0.200396 0.016081 0.270695 0.026235 0.245394 0.026439 0.325745

MOEA/D-IEp

Moyenne 0.000162 0.018995 0.000790 0.218628 0.011813 0.184438 0.021052 0.166039 0.023672 0.225824
Médiane 0.000162 0.018904 0.000791 0.216210 0.011773 0.187251 0.021078 0.165951 0.023498 0.228383
Écart-type 0.000003 0.000437 0.000033 0.016475 0.000498 0.020268 0.000536 0.020099 0.000731 0.031303
Pire 0.000167 0.019969 0.000890 0.266657 0.013204 0.216263 0.022190 0.204615 0.026211 0.278026
Meilleur 0.000157 0.018338 0.000734 0.183085 0.010797 0.138909 0.019962 0.128972 0.022754 0.159115

MOEA/DD

Moyenne 0.000173 0.018250 0.000667 0.141488 0.019390 0.217154 0.021999 0.081595 0.026414 0.000000
Médiane 0.000173 0.018250 0.000667 0.141493 0.019390 0.217153 0.022012 0.081681 0.026414 0.000000
Écart-type 0.000000 0.000000 0.000000 0.000026 0.000000 0.000002 0.000078 0.000424 0.000000 0.000000
Pire 0.000173 0.018250 0.000667 0.141513 0.019391 0.217159 0.022102 0.082045 0.026414 0.000000
Meilleur 0.000173 0.018250 0.000667 0.141352 0.019389 0.217149 0.021591 0.079428 0.026413 0.000000

ESPEA

Moyenne 0.000157 0.017179 0.000658 0.129807 0.015704 0.283479 0.162279 1.000000 0.140856 1.000000
Médiane 0.000156 0.017125 0.000657 0.130333 0.015743 0.272516 0.162262 1.000000 0.140841 1.000000
Écart-type 0.000002 0.000267 0.000011 0.004172 0.000936 0.059490 0.000328 0.000000 0.000190 0.000000
Pire 0.000163 0.017710 0.000681 0.140629 0.017810 0.470555 0.162788 1.000000 0.141209 1.000000
Meilleur 0.000154 0.016779 0.000638 0.121541 0.014164 0.194287 0.161610 1.000000 0.140434 1.000000

NHV, tandis que IMOGWO a donné la plus petite meilleure valeur de NHV pour 2 objectifs. Pour
6 et 8 objectifs, les résultats de NHV montrent que MOEA/DD est le plus efficace. En revanche,
les valeurs NHV les plus élevées (les pires) ont été obtenues en appliquant MOGWO, DMOPSO et
MOEA/D-IEps pour tous les nombres d’objectifs. Bien que IMOGWO ne soit pas le meilleur dans
tous les cas de test de DTLZ2, les solutions obtenues sont proches des valeurs réelles des fronts de
Pareto et sont bien distribuées, comme le montre la Figure 5.9.
Les résultats obtenus avec DTLZ3 (tableau 5.9, figure 5.6 et figure 5.7) illustrent une améliora-
tion des indicateurs IGD et NHV grâce à l’utilisation de IMOGWO par rapport à MOGWO dans
toutes les configurations de test. Ces résultats fournissent également un aperçu des performances
de tous les optimiseurs évalués. IMOGWO se distingue particulièrement pour un nombre d’ob-
jectifs égal à 2, 3 et 8, avec des valeurs d’IGD les plus basses parmi tous les algorithmes testés.
Pour 4 et 6 objectifs, les algorithmes les plus performants sont respectivement MOEA/D-IEps et
MOEA/DD. En termes de NHV, IMOGWO offre les meilleures performances pour 2 objectifs,
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TABLEAU 5.9 – Valeurs de IGD et NHV obtenues sur DTLZ3
Algorithme Valeur 2 objectifs 3 objectifs 4 objectifs 6 objectifs 8 objectifs

IMOGWO

IGD NHV IGD NHV IGD NHV IGD NHV IGD NHV
Moyenne 0.000066 0.004764 0.001029 0.114930 0.012107 0.190469 0.024302 0.327768 0.025070 0.312575
Médiane 0.000059 0.003877 0.001005 0.099720 0.012250 0.198362 0.024342 0.330156 0.025045 0.308083
Écart-type 0.000020 0.001936 0.000178 0.045068 0.000384 0.025000 0.000150 0.005793 0.000043 0.015273
Pire 0.000124 0.009849 0.001315 0.188568 0.012394 0.210208 0.024342 0.330156 0.025145 0.368083
Meilleur 0.000046 0.002798 0.000770 0.062552 0.010975 0.103922 0.023616 0.305431 0.025014 0.303894

MOGWO

Moyenne 0.000447 0.047157 0.001917 0.285572 0.016845 0.350873 0.031653 0.533869 0.034943 0.597588
Médiane 0.000454 0.049265 0.001871 0.281219 0.016830 0.358689 0.031934 0.535161 0.034874 0.589864
Écart-type 0.000100 0.010610 0.000205 0.021580 0.001316 0.034478 0.001986 0.027713 0.001919 0.032263
Pire 0.000666 0.067131 0.002288 0.344266 0.019619 0.393871 0.035103 0.597043 0.038714 0.679805
Meilleur 0.000342 0.035563 0.001645 0.248529 0.012394 0.210208 0.027506 0.476556 0.031886 0.530805

DMOPSO

Moyenne 0.000157 0.018630 0.001322 0.194173 0.016376 0.270189 0.028300 0.311864 0.027780 0.268741
Médiane 0.000157 0.018629 0.001321 0.194394 0.016385 0.270969 0.027765 0.308394 0.027493 0.262826
Écart-type 0.000000 0.000006 0.000011 0.005923 0.000254 0.003497 0.001161 0.031965 0.001055 0.028103
Pire 0.000157 0.018649 0.001345 0.205136 0.016923 0.276436 0.032129 0.378852 0.030518 0.333739
Meilleur 0.000156 0.018622 0.001293 0.174917 0.015909 0.262557 0.027107 0.260172 0.025864 0.209681

MOEA/D-IEp

Moyenne 0.000157 0.016965 0.001269 0.201929 0.011933 0.180709 0.023010 0.252782 0.025454 0.370433
Médiane 0.000157 0.016838 0.001267 0.203506 0.011779 0.177088 0.022889 0.234884 0.025403 0.357255
Écart-type 0.000001 0.000472 0.000059 0.014932 0.000566 0.022061 0.000971 0.061165 0.001143 0.094737
Pire 0.000160 0.017811 0.001418 0.225260 0.013531 0.226847 0.025096 0.381325 0.028552 0.602770
Meilleur 0.000155 0.016303 0.001166 0.175337 0.010919 0.141086 0.021565 0.159411 0.023435 0.197009

MOEA/DD

Moyenne 0.000156 0.018605 0.001065 0.134696 0.019390 0.217152 0.021887 0.084542 0.026414 0.000000
Médiane 0.000156 0.018604 0.001065 0.134697 0.019390 0.217152 0.021872 0.084002 0.026414 0.000000
Écart-type 0.000000 0.000002 0.000000 0.000009 0.000001 0.000005 0.000051 0.001294 0.000000 0.000000
Pire 0.000156 0.018617 0.001065 0.134710 0.019392 0.217160 0.022044 0.087948 0.026414 0.000000
Meilleur 0.000156 0.018604 0.001065 0.134669 0.019386 0.217132 0.021780 0.083700 0.026413 0.000000

ESPEA

Moyenne 0.000148 0.016905 0.001079 0.103940 0.015307 0.168996 1.079875 1.000000 108.4481 1.000000
Médiane 0.000148 0.016888 0.001051 0.103825 0.015344 0.150555 0.309020 1.000000 108.6618 1.000000
Écart-type 0.000001 0.000093 0.000070 0.001568 0.001460 0.057338 1.650527 0.000000 3.111119 0.000000
Pire 0.000151 0.017111 0.001259 0.106741 0.018228 0.346247 8.286368 1.000000 112.9668 1.000000
Meilleur 0.000145 0.016702 0.001003 0.101416 0.013054 0.098215 0.085237 1.000000 102.2059 1.000000

tandis qu’ESPEA domine pour 3 et 4 objectifs. Pour les cas de 6 et 8 objectifs, c’est MOEA/DD
qui affiche la meilleure efficacité. La distribution des fronts de Pareto obtenue par IMOGWO après
la résolution de DTLZ3 est présentée dans la figure 5.10, soulignant la capacité de IMOGWO à
converger efficacement vers PFtrue et à maintenir une distribution appropriée des solutions, en
particulier pour 2, 3, 4 et 6 objectifs.
Le quatrième problème, DTLZ4, met en évidence les performances d’IMOGWO. Les PFtrue pour
des nombres d’objectifs de 2, 3, 6 et 8 sont illustrés dans la figure 5.11. Leur comparaison avec
les résultats obtenus par IMOGWO montre une convergence et une distribution satisfaisantes dans
la plupart des cas. Les valeurs d’IGD et de NHV ainsi que leur évolution sont présentées dans le
tableau 5.10, la figure 5.6 et la figure 5.7. IMOGWO surpasse MOGWO en termes d’IGD et de
NHV dans tous les scénarios testés. Notamment, IMOGWO se distingue comme l’optimiseur le
plus efficace pour le plus grand nombre d’objectifs considéré, 8. Pour DTLZ4 avec 4 objectifs,
IMOGWO affiche la meilleure performance en termes d’IGD. Cependant, ses performances sont
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TABLEAU 5.10 – Valeurs de IGD et NHV obtenues sur DTLZ4
Algorithme Valeur 2 objectifs 3 objectifs 4 objectifs 6 objectifs 8 objectifs

IMOGWO

IGD NHV IGD NHV IGD NHV IGD NHV IGD NHV
Moyenne 0.000506 0.054129 0.001684 0.360809 0.019157 0.319157 0.037798 0.633899 0.032461 0.635780
Médiane 0.000451 0.051394 0.001711 0.371769 0.019393 0.284616 0.038530 0.656723 0.032051 0.661102
Écart-type 0.000178 0.014713 0.000322 0.099573 0.001315 0.087121 0.002542 0.124194 0.001670 0.116725
Pire 0.001197 0.095778 0.002323 0.492429 0.021256 0.533864 0.040638 0.813541 0.036879 0.772086
Meilleur 0.000356 0.034310 0.000940 0.142299 0.016527 0.213991 0.029180 0.390138 0.030236 0.282356

MOGWO

Moyenne 0.004026 0.341989 0.002735 0.504163 0.042100 0.643649 0.053683 0.814735 0.046146 0.772086
Médiane 0.004026 0.341989 0.002735 0.504163 0.042099 0.643604 0.053671 0.813936 0.046149 0.772086
Écart-type 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000001 0.000204 0.000180 0.001360 0.000006 0.000000
Pire 0.004026 0.341989 0.002735 0.504163 0.042102 0.644594 0.054053 0.817091 0.046154 0.772086
Meilleur 0.004026 0.341989 0.002735 0.504163 0.042099 0.643521 0.053482 0.813626 0.046137 0.772086

DMOPSO

Moyenne 0.000161 0.019825 0.001002 0.114134 0.024345 0.311998 0.040914 0.453365 0.040932 0.493325
Médiane 0.000160 0.019792 0.000994 0.112846 0.024118 0.305437 0.040922 0.450765 0.041036 0.495337
Écart-type 0.000002 0.000236 0.000066 0.009308 0.001305 0.021361 0.001952 0.037820 0.001369 0.043626
Pire 0.000166 0.020302 0.001157 0.139359 0.027239 0.366492 0.045388 0.537338 0.044053 0.587461
Meilleur 0.000159 0.019321 0.000858 0.098928 0.022119 0.286135 0.037274 0.374113 0.038430 0.400545

MOEA/D-IEp

Moyenne 0.000163 0.019675 0.001457 0.138597 0.021770 0.155166 0.033358 0.131438 0.037714 0.136173
Médiane 0.000163 0.019610 0.001481 0.139313 0.021789 0.157871 0.034416 0.118508 0.037615 0.132807
Écart-type 0.000002 0.000392 0.000117 0.018923 0.001745 0.014225 0.003220 0.038455 0.001012 0.021995
Pire 0.000167 0.020643 0.001690 0.195115 0.024814 0.177411 0.038190 0.196062 0.039941 0.180964
Meilleur 0.000160 0.018942 0.001280 0.103931 0.018104 0.126861 0.026377 0.074517 0.035624 0.102402

MOEA/DD

Moyenne 0.000156 0.018604 0.000988 0.060576 0.019090 0.217353 0.033271 0.123987 0.035214 0.000000
Médiane 0.000156 0.018604 0.000988 0.060579 0.019090 0.217353 0.035656 0.129790 0.036414 0.000000
Écart-type 0.000000 0.000000 0.000000 0.000010 0.000000 0.000002 0.004304 0.014266 0.002400 0.000000
Pire 0.000156 0.018604 0.000988 0.060597 0.019092 0.217357 0.039953 0.129792 0.037414 0.000000
Meilleur 0.000156 0.018604 0.000988 0.060555 0.019089 0.217349 0.025946 0.076907 0.031414 0.000000

ESPEA

Moyenne 0.000150 0.017512 0.000609 0.051805 0.019296 0.226526 0.162201 1.000000 0.141011 1.000000
Médiane 0.000150 0.017502 0.000611 0.052796 0.019342 0.216586 0.162373 1.000000 0.141010 1.000000
Écart-type 0.000001 0.000265 0.000012 0.005050 0.000459 0.033544 0.000538 0.000000 0.000183 0.000000
Pire 0.000152 0.018299 0.000626 0.064094 0.019999 0.297932 0.162887 1.000000 0.141368 1.000000
Meilleur 0.000148 0.017008 0.000581 0.042291 0.018197 0.176084 0.160633 1.000000 0.140635 1.000000

plus faibles pour les autres nombres d’objectifs. ESPEA montre les plus faibles valeurs d’IGD et de
NHV pour 2 et 3 objectifs. Pour 4 objectifs, les meilleures valeurs d’IGD et de NHV sont fournies
respectivement par MOEA/DD et MOEA/D-IEps. Avec 6 objectifs, MOEA/DD offre les meilleures
valeurs pour les indicateurs évalués. De même, MOEA/DD présente la plus petite valeur de NHV
pour 8 objectifs.
Le dernier problème examiné dans nos expériences est DTLZ7. Avec ses PFtrue mixtes, décon-
nectés, multimodaux et "scaled", il représente un défi supplémentaire en termes de complexité. Les
résultats d’IGD et de NHV présentés dans le tableau 5.11 et illustrés dans les figures 5.6 et 5.7
confirment la supériorité d’IMOGWO dans la résolution de DTLZ7 par rapport aux autres opti-
miseurs. Premièrement, IMOGWO surpasse nettement MOGWO en termes d’indicateurs IGD et
NHV pour tous les cas de test. Deuxièmement, comparé aux autres méthodes, IMOGWO fournit les
valeurs d’IGD les plus faibles (meilleures) pour 2, 4, 6 et 8 objectifs. Pour 3 objectifs, ESPEA ob-
tient la meilleure moyenne d’IGD. Par ailleurs, IMOGWO présente la plus petite meilleure valeur
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TABLEAU 5.11 – Valeurs de IGD et NHV obtenues sur DTLZ7
Algorithme Valeur 2 objectifs 3 objectifs 4 objectifs 6 objectifs 8 objectifs

IMOGWO

IGD NHV IGD NHV IGD NHV IGD NHV IGD NHV
Moyenne 0.000075 0.000000 0.002977 0.067898 0.008803 0.040202 0.026597 0.156265 0.027944 0.347142
Médiane 0.000063 0.000000 0.003080 0.070068 0.008807 0.041640 0.026541 0.154124 0.027800 0.331857
Écart-type 0.000032 0.000000 0.000256 0.010772 0.000185 0.019083 0.000279 0.054959 0.000640 0.072792
Pire 0.000153 0.000000 0.003191 0.085439 0.009348 0.076408 0.027211 0.290927 0.030073 0.519336
Meilleur 0.000039 0.000000 0.001743 0.014402 0.008481 0.004729 0.025977 0.054205 0.027374 0.220474

MOGWO

Moyenne 0.002565 0.027961 0.003732 0.197622 0.011734 0.339720 0.028639 0.528310 0.030080 0.703684
Médiane 0.002565 0.027961 0.003732 0.197622 0.011734 0.339720 0.028638 0.528310 0.030067 0.703684
Écart-type 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000007 0.000000 0.000064 0.000000
Pire 0.002565 0.027961 0.003732 0.197622 0.011734 0.339720 0.028665 0.528310 0.030186 0.703684
Meilleur 0.002565 0.027961 0.003732 0.197622 0.011734 0.339720 0.028638 0.528310 0.029987 0.703684

DMOPSO

Moyenne 0.000591 0.000656 0.004231 0.203412 0.025798 0.906156 0.048252 0.926579 0.035591 0.948974
Médiane 0.000591 0.000656 0.004225 0.203562 0.025799 0.906894 0.048271 0.927802 0.035577 0.949154
Écart-type 0.000000 0.000000 0.000033 0.000844 0.000056 0.005137 0.000231 0.006002 0.000324 0.008123
Pire 0.000592 0.000656 0.004296 0.205004 0.025912 0.917624 0.048665 0.936626 0.036230 0.964524
Meilleur 0.000591 0.000655 0.004184 0.201797 0.025665 0.897218 0.047622 0.913974 0.034890 0.933942

MOEA/D-IEp

Moyenne 0.000435 0.000001 0.002953 0.134732 0.012622 0.490871 0.032235 0.698074 0.033578 0.830980
Médiane 0.000436 0.000000 0.002945 0.135302 0.012629 0.496097 0.032411 0.706898 0.033617 0.832934
Écart-type 0.000023 0.000394 0.000280 0.011131 0.000589 0.061844 0.001162 0.070552 0.000731 0.035674
Pire 0.000488 0.000123 0.003590 0.154704 0.013734 0.640475 0.034811 0.836728 0.035176 0.921365
Meilleur 0.000385 0.000000 0.002454 0.117246 0.010893 0.348397 0.029965 0.524652 0.032224 0.754187

MOEA/DD

Moyenne 0.000587 0.045160 0.003075 0.192114 0.009556 0.364360 0.026937 0.556088 0.033662 0.823738
Médiane 0.000580 0.041103 0.003070 0.194204 0.009590 0.365470 0.026950 0.558209 0.033623 0.822294
Écart-type 0.000024 0.025350 0.000110 0.012658 0.000225 0.024079 0.000284 0.006437 0.000251 0.004836
Pire 0.000637 0.095674 0.003331 0.212505 0.010035 0.405992 0.027447 0.559271 0.034266 0.841971
Meilleur 0.000556 0.003625 0.002876 0.168567 0.009104 0.285771 0.026350 0.531108 0.033137 0.821053

ESPEA

Moyenne 0.000348 0.000055 0.001857 0.081561 0.012169 0.485477 0.042697 1.000000 0.043315 1.000000
Médiane 0.000344 0.000000 0.001860 0.081858 0.012139 0.484295 0.042757 1.000000 0.043252 1.000000
Écart-type 0.000013 0.000000 0.000045 0.004148 0.000476 0.048502 0.000784 0.000000 0.000598 0.000000
Pire 0.000381 0.000000 0.001939 0.091853 0.013186 0.579863 0.044148 1.000000 0.044661 1.000000
Meilleur 0.000330 0.000000 0.001768 0.074533 0.011271 0.398269 0.040635 1.000000 0.041938 1.000000

d’IGD pour 3 objectifs. Les résultats NHV confirment également la performance de IMOGWO,
qui fournit les valeurs les plus faibles pour tous les nombres d’objectifs considérés. Les défis po-
sés par les PFtrue de DTLZ7 sont illustrés dans la figure 5.12. Les résultats montrent que malgré
la complexité du problème, IMOGWO parvient à maintenir une convergence élevée, bien que sa
distribution diminue légèrement pour 2 et 3 objectifs.
Pour mieux illustrer les résultats obtenus, la Figure 5.13 compare les valeurs moyennes des in-
dicateurs IGD et NHV obtenus par les algorithmes d’optimisation testés pour résoudre tous les
problèmes DTLZ1-4,7 avec différents nombres d’objectifs considérés. L’indicateur IGD offre une
vue complète des performances de convergence et de distribution d’un optimiseur multi-objectif.
IMOGWO se distingue avec la plus faible valeur moyenne d’IGD, montrant sa capacité à fournir
des résultats compétitifs et prometteurs. MOEA/D-IEps, MOEA/DD et ESPEA présentent des va-
leurs proches, surpassant DMOPSO et MOGWO, qui présentent les pires performances moyennes
d’IGD. En revanche, MOEA/DD offre la meilleure performance moyenne générale de NHV, suivi
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FIGURE 5.6 – Valeurs IGD moyennes pour différents nombres d’objectifs et différents problèmes
de référence
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FIGURE 5.7 – Valeurs NHV moyennes pour différents nombres d’objectifs et différents problèmes
de référence

par IMOGWO qui occupe la troisième place. DMOPSO et MOGWO sont classés quatrième et
cinquième, respectivement. Enfin, ESPEA présente la valeur moyenne globale la plus élevée de
NHV.
La comparaison des performances des optimiseurs est également présentée dans la figure 5.14.
Cette dernière expose les résultats expérimentaux obtenus à travers les indicateurs IGD et NHV
pour l’ensemble des problèmes DTLZ1-4,7, ainsi que pour les différentes configurations d’objec-
tifs étudiées. Elle se décompose en 3 graphiques distincts. Le premier graphique (a) de la figure
5.14 illustre les résultats globaux de l’IGD obtenus en appliquant tous les optimiseurs dans chaque
scénario de test. Le graphique (b) montre ces résultats en excluant ESPEA, dont les valeurs d’IGD
élevées rendent la visualisation moins claire. Enfin, le graphique (c) met en évidence les résul-
tats globaux de l’NHV pour tous les algorithmes étudiés dans chaque configuration de test. Les
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FIGURE 5.8 – Les "Pareto fronts" réels et les solutions (PF s) fournies par IMOGWO pour DTLZ1

diagrammes en boîte à moustaches utilisés mettent en évidence l’amélioration significative appor-
tée par IMOGWO par rapport à MOGWO, tant en termes d’IGD que de NHV, renforçant ainsi
la convergence et la distribution des solutions. Comparé aux autres optimiseurs, IMOGWO est
le meilleur en termes des valeurs moyennes et médianes de l’IGD. De même, ses valeurs mini-
males, médianes et moyennes de l’indicateur NHV sont parmi les meilleures malgré la concurrence
d’autres optimiseurs.
Par conséquent, à partir de ces représentations graphiques, il est possible de conclure que, bien
que l’algorithme IMOGWO ne soit pas toujours le meilleur en termes de performances sur les
problèmes de référence étudiés, il est le meilleur dans la majorité des tests réalisés, notamment
pour DTLZ1 et DTLZ7. Tableau 5.12 récapitule le nombre de fois où chaque algorithme a fourni
les meilleures valeurs moyennes d’IGD et de NHV, sachant que le total des cas de test effectués
(en variant le problème et le nombre d’objectifs) est de 25 (5 problèmes différents * 5 nombres
d’objectifs différents). IMOGWO a ainsi enregistré les meilleurs résultats en termes d’IGD et de
NHV dans respectivement 15 et 11 cas sur 25.
Ainsi, pour vérifier si IMOGWO a présenté une amélioration notable par rapport aux autres opti-
miseurs, des tests statistiques inférentiels, décrits dans la sous-section suivante, ont été appliqués.

132



Partie II – Chapitre 5. Résultats numériques, simulations et expérimentations Mme Sihem Tlili

FIGURE 5.9 – Les "Pareto fronts" réels et les solutions (PF s) fournies par IMOGWO pour DTLZ2

TABLEAU 5.12 – Le nombre de fois où chaque algorithme a fourni les meilleures valeurs
moyennes des indicateurs IGD et NHV

Algorithme IMOGWO MOGWO DMOPSO MOEA/D-IEps MOEA/DD ESPEA
Classé comme premier
pour

IGD 15 0 0 3 3 4
NHV 11 0 0 1 7 6

5.3.3 Tests statistiques inférentiels

Pour évaluer les performances des divers algorithmes, des méthodes de tests statistiques ont été
utilisées sur les résultats des indicateurs IGD et NHV. En général, les tests statistiques sont em-
ployés pour déterminer si un nouvel algorithme proposé surpasse les algorithmes existants dans la
résolution d’un problème donné. Dans ce cadre, plusieurs procédures de comparaison statistique
ont été proposées. [149] a présenté en détail de nombreux tests possibles et a fourni un tutoriel utile
sur l’application de ces méthodes en intelligence computationnelle. Ainsi, puisque l’objectif de ce
travail est de comparer l’algorithme proposé avec ceux existants, des tests basés sur des comparai-
sons (1 x N) ont été réalisés. Le test de Friedman avec extension Iman-Davenport et la procédure
post-hoc de Holm ont été choisis comme tests de comparaison multiple pour les expériences réali-
sées, car ils sont recommandés par [149]. Les prochaines sections détaillent les étapes suivies pour
appliquer ces deux méthodes.
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FIGURE 5.10 – Les "Pareto fronts" réels et les solutions (PF s) fournies par IMOGWO pour
DTLZ3

5.3.3.1 Application du test de Friedman avec extension Iman-Davenport

Le test de Friedman avec l’extension d’Iman-Davenport est utilisé pour comparer un algorithme à
un ensemble d’autres algorithmes. Son objectif est de déterminer s’il existe une différence statis-
tiquement significative entre les méthodes évaluées. Pour comparer IMOGWO à d’autres optimi-
seurs, les étapes suivantes sont suivies :

1. Les optimiseurs sont classés pour chaque problème de test en fonction de leurs performances
en termes d’IGD et de NHV, où le meilleur résultat obtient le rang le plus bas.

2. La moyenne des rangs de chaque optimiseur sur l’ensemble des problèmes de test est calculée
pour obtenir le rang final Rj (Eq. 5.1) :

Rj =
1

n

n∑
i=1

ri (5.1)

n représente le nombre de cas de test étudiés, qui est de 25. ri est le rang de l’optimiseur sur
le cas de test i.
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FIGURE 5.11 – Les "Pareto fronts" réels et les solutions (PF s) fournies par IMOGWO pour
DTLZ4

3. Les statistiques de Friedman sont calculées en utilisant l’équation 5.2 :

Ff =
12n

k(k + 1)

[
k∑

j=1

R2
j −

k(k + 1)2

4

]
(5.2)

k représente le nombre d’algorithmes comparés, qui est de 6.

4. Les statistiques d’Iman-Davenport sont calculées en utilisant l’équation 5.3 :

Fid =
(n− 1)F 2

f

n(k − 1)− F 2
f

(5.3)

5. La valeur correspondante dans la table de distribution F est obtenue. Dans notre étude, cette
valeur est égale à F (5, 120) = 2.29.

6. F (5, 120) est comparé aux statistiques obtenues. Si F (5, 120) est inférieur à Ff et Fid, l’hy-
pothèse nulle de Friedman (tous les algorithmes ont la même performance) est rejetée. Ainsi,
on peut conclure qu’il existe une différence significative entre les algorithmes comparés en
termes de valeurs de l’indicateur de performance.

Le tableau 5.19 présente les rangs moyens obtenus par les optimiseurs sur l’ensemble des pro-
blèmes de test pour les métriques IGD et NHV. Le rang le plus bas (le meilleur) est indiqué en
gras, tandis que le rang suivant est souligné. Ce tableau inclut également les statistiques de Fried-
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FIGURE 5.12 – Les "Pareto fronts" réels et les solutions (PF s) fournies par IMOGWO pour
DTLZ7

man et d’Iman-Davenport, ainsi que les valeurs correspondantes dans la table de distribution F pour
les métriques IGD et NHV. En ce qui concerne l’indicateur IGD, IMOGWO obtient le meilleur
rang moyen parmi les algorithmes comparés. La valeur critique de la distribution F (5,120), égale à
2.29, est inférieure aux valeurs des statistiques de Friedman et d’Iman-Davenport (respectivement
42.22 et 12.24). Par conséquent, l’hypothèse nulle de Friedman est rejetée, ce qui indique que les
algorithmes comparés présentent des résultats IGD significativement différents.
En ce qui concerne l’indicateur NHV, MOEA/DD obtient le meilleur rang moyen, suivi de près
par IMOGWO. De plus, les statistiques de Friedman et d’Iman-Davenport sont respectivement
de 30.51 et 7.75. Ces valeurs statistiques dépassent la valeur critique de la distribution F (2.29),
ce qui souligne une différence substantielle entre les algorithmes comparés en termes de résultats
NHV. Comme les résultats du test de Friedman avec extension d’Iman-Davenport indiquent une
différence significative entre les optimiseurs étudiés en termes d’indicateurs IGD et NHV, nous
procéderons à l’application du test post-hoc de Holm [149].

5.3.3.2 Application de la procédure post-hoc de Holm

La procédure post-hoc de Holm peut être utilisée pour comparer un algorithme à deux ou plusieurs
autres algorithmes. Pour comparer IMOGWO à d’autres optimiseurs, cette procédure consiste en :
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FIGURE 5.13 – Valeurs moyennes des indicateurs IGD et NHV sur tous les problèmes DTLZ1-4,7
et les différents nombres d’objectifs étudiés

FIGURE 5.14 – Performance des optimiseurs testés en termes d’indicateurs IGD et NHV pour les
problèmes DTLZ1-4,7 et les différents nombres d’objectifs étudiés

1. Calculer les valeurs z pour les optimiseurs étudiés en utilisant l’équation 5.4 :

zi = (RIMOGWO −Ri)/
√

k ∗ (k + 1)/6n (5.4)

Un résultat négatif de z signifie que IMOGWO surpasse l’autre optimiseur.

2. Classer les optimiseurs comparés selon les valeurs z (du plus grand au plus petit). ri repré-
sente le rang de l’optimiseur i en fonction du zi correspondant.

3. Calculer les valeurs de Holm pour les optimiseurs comparés en utilisant l’équation 5.5 :

Holmi = 0.05/ri (5.5)

4. Calculer les valeurs p qui correspondent aux valeurs z. Les valeurs p sont basées sur la dis-
tribution normale et les valeurs de Holm. Si la valeur p d’un optimiseur est inférieure à la
valeur de Holm correspondante, alors l’hypothèse nulle sera rejetée. En d’autres termes, il
y a une différence significative entre cet optimiseur et IMOGWO en termes de valeurs de
l’indicateur de performance.
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TABLEAU 5.13 – Les rangs moyens des optimiseurs et le calcul des statistiques de Friedman et
d’Iman-Davenport pour les métriques IGD et NHV

Algorithme IMOGWO MOGWO DMOPSO MOEA/D-IEps MOEA/DD ESPEA

Rang moyen IGD 1.92 4.84 4.44 3.02 2.9 3.88
NHV 2.64 4.88 3.96 3.16 2.44 3.92

Statistique de Friedman pour IGD = 42.22
Statistique de Iman-Davenport pour IGD = 12.24
F(5,120) = 2.29
Statistique de Friedman pour NHV = 30.51
Statistique de Iman-Davenport pour NHV = 7.75
F(5,120) = 2.29

Les résultats des tests de la procédure post-hoc de Holm, en termes d’indicateurs IGD et NHV,
sont présentés dans les tableaux 5.14 et 5.15 respectivement. Nous notons tout d’abord que pour
l’indicateur IGD (tableau 5.14), toutes les valeurs de z trouvées sont négatives, indiquant que le test
de Holm confirme que IMOGWO surpasse tous les autres optimiseurs. De plus, les valeurs p de
MOGWO, DMOPSO et ESPEA sont inférieures aux valeurs de Holm correspondantes. Par consé-
quent, nous pouvons conclure que les résultats IGD de IMOGWO sont significativement meilleurs
que ceux de MOGWO, DMOPSO et ESPEA. Dans le même contexte, bien que les valeurs de z cal-
culées pour MOEA/D-IEps et MOEA/DD soient négatives, leurs valeurs p sont supérieures à leurs
valeurs de Holm correspondantes. Autrement dit, IMOGWO surpasse légèrement MOEA/D-IEps
et MOEA/DD en termes d’indicateur IGD.
En ce qui concerne l’indicateur NHV, les résultats du test de Holm révèlent que les valeurs cal-
culées de z sont majoritairement négatives, à l’exception de celle de MOEA/DD. Autrement dit,
concernant le NHV (Tableau 5.15), IMOGWO surpasse les autres optimiseurs, à l’exception de
MOEA/DD. De plus, les valeurs p de MOGWO et d’ESPEA sont inférieures aux valeurs de Holm,
ce qui indique que les performances d’IMOGWO sont nettement meilleures que celles de MOGWO
et d’ESPEA. Cependant, les valeurs p de DMOPSO et de MOEA/D-IEps dépassent les valeurs
de Holm, montrant que les performances d’IMOGWO sont légèrement supérieures à celles de
DMOPSO et de MOEA/D-IEps en termes de l’indicateur NHV. En résumé, la différence entre
leurs résultats NHV n’est pas très marquée.

TABLEAU 5.14 – Résultats du test post-hoc de Holm pour la comparaison entre IMOGWO et les
autres optimiseurs en termes de l’indicateur IGD

Optimiseur zi ri Holm p-value
MOGWO -5.5183 5 0.01 0.0001
DMOPSO -4.7624 4 0.0125 0.0001
MOEA/D-IEps -2.0788 2 0.025 0.0376
MOEA/DD -1.8520 1 0.05 0.064
ESPEA -3.7041 3 0.0167 0.0002
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TABLEAU 5.15 – Résultats du test post-hoc de Holm pour la comparaison entre IMOGWO et les
autres optimiseurs en termes de l’indicateur NHV

Optimiseur zi ri Holm p-value
MOGWO -4.2332 5 0.01 0.0001
DMOPSO -2.4946 4 0.0125 0.0126
MOEA/D-IEps -0.9827 2 0.025 0.3258
MOEA/DD 0.3780 1 0.05 0.7055
ESPEA -2.4190 3 0.0167 0.0156

5.3.4 Synthèse

Dans cette section, nous utilisons les métriques IGD et NHV pour évaluer les performances de
IMOGWO par rapport à un ensemble d’optimiseurs récemment développés et largement utilisés.
Les résultats expérimentaux démontrent la capacité de IMOGWO à atteindre une bonne conver-
gence et une distribution efficace. Les solutions obtenues lors de la résolution des problèmes
multi-objectifs testés convergent de manière satisfaisante vers les véritables fronts de Pareto. Cette
convergence élevée peut s’expliquer par les ajustements apportés par IMOGWO aux équations de
changement de coordonnées des agents de recherche, améliorant ainsi leur proximité avec la proie
modélisée par MOGWO. De plus, l’utilisation des poids pour classer les meilleures solutions a per-
mis d’améliorer la convergence vers les solutions finales produites par IMOGWO. Cette capacité
de convergence est également justifiée par la mise à jour des coordonnées des agents de recherche
dès que de nouvelles positions améliorent les valeurs des objectifs. En outre, l’amélioration de la
mise à jour des coordonnées des agents de recherche par la stratégie DLH a renforcé l’exploration
et la distribution des solutions obtenues par IMOGWO.
Des tests statistiques inférentiels ont été utilisés pour comparer les résultats IGD et NHV de
IMOGWO à ceux des autres optimiseurs étudiés. Le test de Friedman avec l’extension Iman-
Davenport et le test de Holm ont confirmé que les performances de IMOGWO en termes d’IGD
sont significativement meilleures que celles de MOGWO, DMOPSO, MOEA/D-IEps et ESPEA.
Bien que les résultats IGD de IMOGWO soient légèrement inférieurs à ceux de MOEA/DD, les
tests statistiques ont montré que la différence n’est pas significative. De même, en ce qui concerne
l’indicateur NHV, IMOGWO surpasse significativement MOGWO et ESPEA, tandis que les diffé-
rences avec DMOPSO et MOEA/D-IEps sont moins significatives. Par ailleurs, les performances
de MOEA/DD en termes de NHV se révèlent être les meilleures.

139



Partie II – Chapitre 5. Résultats numériques, simulations et expérimentations Mme Sihem Tlili

5.4 Résultats expérimentaux et discussion de la localisation en
intérieur en hybridant le DL et les métaheuristiques

Une série de tests a été réalisée afin d’évaluer l’efficacité des contributions décrites dans les sec-
tions 4.5 et 4.6 du chapitre 4 : (i) l’optimisation des poids d’un modèle DL par un algorithme
d’optimisation métaheuristique et (ii) l’application de cette approche pour développer un modèle
DL de localisation en intérieur basé sur les mesures UWB ToF. Cette section commence par décrire
la configuration expérimentale, puis elle analyse les résultats obtenus.

5.4.1 Configuration Expérimentale

Cette section détaille les expérimentations menées, notamment le dataset utilisé, les critères d’éva-
luation employés, les paramètres expérimentaux ainsi que les choix d’implémentation.

5.4.1.1 Le dataset

Les données utilisées pour appliquer la solution proposée ont été générées par la plateforme réelle
LocURa4IoT [140] [141], conçue pour développer et tester des approches de localisation intérieure
dans les environnements IoT en se basant sur les mesures ToF. Cette plateforme permet également
de tester et évaluer les protocoles de mesure dans les réseaux IoT.
La plateforme repose principalement sur la technologie UWB, reconnue pour sa précision élevée,
et intègre également des émetteurs-récepteurs Bluetooth Low Energy (BLE) ainsi que LoRa pour
certains noeuds. Pour créer le dataset, plusieurs ancres ont été déployées dans l’environnement IoT
considéré. Un objet mobile a é té déplacé à l’intérieur de cet environnement pour collecter des
mesures relatives aux signaux échangés entre l’objet et les ancres.
Le protocole de mesure bidirectionnelle (TWR) [38] a été employé lors des échanges de messages
entre l’objet mobile (client TWR) et les ancres (serveurs TWR). Le dataset comprend diverses me-
sures telles que le temps de vol (ToF), les positions des ancres, les positions réelles de l’objet mo-
bile, les mesures de RSSI (Received Signal Strength Indication), les mesures Range, etc. Le Range
est une estimation de distance entre deux objets obtenue par un protocole de télémétrie. Cette me-
sure peut être estimée de la puissance des signaux reçus ou en utilisant le ToF. Les mesures de ToF
et de Range ont été calculées en utilisant le protocole TWR [38]. Cependant, le décalage temporel
entre l’horloge du serveur TWR et celle du client TWR peut entraîner des mesures de Range in-
exactes. Ainsi, pour remédier à ce problème, les mesures de Range dans le dataset LocURa4IoT ont
été optimisées (en particulier en prenant en compte le skew, c’est-à-dire la différence de fréquence
entre les deux noeuds). Ce dataset est accessible en ligne à l’adresse [141].
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Pour appliquer la solution de localisation, les entrées du dataset ont été restructurées afin de séparer
les paires d’entrées et d’éviter le surajustement. Certains éléments du dataset LocURa4IoT ont été
éliminés, notamment :

— Les colonnes contenant des valeurs uniques telles que les identifiants d’objet et le protocole
utilisé.

— Les colonnes ne fournissant pas d’informations utiles pour la localisation des objets.

De plus, le dataset a été réorganisé de manière à ce que chaque ligne contienne des informations
sur les interactions avec les mêmes 5 ancres. Ensuite, le dataset a été divisé en trois parties : pour
l’entraînement, le test et la validation. Dans [150], les auteurs ont considéré le ratio (p :

√
p :

(
√
p + 1)) comme étant le ratio de distribution optimal pour ces parties de données. Ici, p =

√
N ,

où N représente le nombre de lignes uniques dans les données utilisées.
Le nouveau dataset se compose de 3947 lignes uniques. Ainsi, avec p = 63, le ratio de distribution
est devenu 63 : 8 : 9. En d’autres termes, le dataset a été divisé comme suit :

— 78.75% des données ont été assignées à l’ensemble d’entraînement

— 10% des données ont été réservées à l’ensemble de validation

— 11.25% des données ont été allouées à l’ensemble de test

5.4.1.2 Les critères d’évaluation

En effet, parmi les mesures d’évaluation disponibles (section 3.3.5 du chapitre 3), les critères sui-
vants ont été sélectionnés pour les expérimentations : MAE, MSE, R2, Accuracy, Recall et F1-
score. Le MAE est le critère le plus fréquemment utilisé pour évaluer les solutions de localisation.
En outre, dans [151], il a été explicitement recommandé l’utilisation du critère MSE pour résoudre
divers problèmes de prédiction, puisqu’il est le plus simple. Les autres sont les critères les plus
utilisés pour évaluer les modèles DL.

5.4.1.3 Les paramètres expérimentaux

Dans le cadre des expériences menées, le tableau 5.16 présente les hyperparamètres utilisés pour
configurer les modèles DL entraînés et testés.

5.4.1.4 Implémentation

Les expériences ont été réalisées sur un ordinateur doté d’un processeur Intel i7 et de 16 gigaoctets
de RAM. Pour mettre en oeuvre l’approche, les choix suivants ont été effectués :

— Utilisation du langage de programmation Python.
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TABLEAU 5.16 – Les hyper-paramètres des modèles DL

Hyper-paramètre Valeur
Nombre d’epochs 2000
Taille du lot (batch size) 32
Taux d’apprentissage 0.001
Nombre de couches cachées 2

— L’IDE Jupyterlab 3.5.1.

— Keras [152] est une bibliothèque Python dédiée au DL. Elle offre une interface de haut ni-
veau avec une abstraction élevée et des Application Programming Interface (API) simples et
cohérentes, facilitant ainsi le développement et le test des modèles DL.

— La mise en place de deux optimiseurs mono-objectifs pour l’entraînement des poids d’un
modèle DL. Ils se basent sur les algorithmes métaheuristiques suivants :

— GWO [3] : choisi pour sa récente popularité dans divers domaines [153].

— AoA [85] : sélectionné pour ses performances supérieures à d’autres algorithmes d’op-
timisation et ses résultats prometteurs dans la résolution de problèmes complexes [85].

5.4.2 Résultats

Pour évaluer l’efficacité de notre approche développée, nous avons réalisé une série de tests et com-
paré les modèles créés selon diverses mesures de performance. Comme précisé précédemment,
nous avons sélectionné GWO et AoA pour leur récence et leur efficacité parmi les algorithmes
d’optimisation métaheuristique mono-objectifs existants. Ils constituent les meilleurs choix pour
implémenter notre approche. De plus, le dataset LocURa4IoT offre une variété de mesures permet-
tant de connaître la position exacte des objets mobiles. Ainsi, afin de déterminer quels algorithmes
d’optimisation et quelles techniques de mesure à utiliser dans notre solution finale, nous avons
effectué des tests et des comparaisons dans les deux sous-sections suivantes.
Tout d’abord, nous avons appliqué notre approche pour développer deux modèles DL de prédiction,
utilisant respectivement GWO et AoA et un troisième modèle qui a été développé en utilisant l’al-
gorithme d’optimisation GD. Les résultats de comparaison entre ces trois modèles sont présentés
dans la sous-section suivante, démontrant que le modèle basé sur notre approche et sur GWO offre
les meilleures performances.
Ensuite, dans la deuxième sous-section, nous avons développé et comparé trois autres modèles de
DL, qui sont tous basés sur notre approche et sur GWO, mais utilisant de différentes techniques de
mesure pour prédire les positions : ToF, RSSI et Range. Nous avons constaté que les mesures ToF
offrent des prédictions de position plus précises que les autres techniques. Par conséquent, notre
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proposition finale consiste à entraîner un modèle DL en utilisant notre approche avec GWO et en
utilisant les mesures ToF. Cette solution proposée a été comparée à trois autres solutions de locali-
sation existantes parmi les plus récentes et les plus couramment utilisées : une basée sur les réseaux
de neurones profonds (DNN), une solution de multilatération et un algorithme Improved Weigh-
ted Centroid Localization Algorithm (IWCL). La troisième sous-section fournit des détails sur ces
comparaisons et analyse les résultats pour démontrer l’efficacité et les performances supérieures de
notre proposition.

5.4.2.1 Comparaison des méthodes d’optimisation

Les performances de trois modèles DL développés ont été évaluées en utilisant les mêmes hy-
perparamètres (voir tableau 5.16). Ces modèles sont basés principalement basés sur les mesures
ToF du dataset LocURa4IoT. Ces données incluent les coordonnées des ancres et les mesures ToF.
Deux modèles ont été entraînés en appliquant la méthode proposée (voir section 4.5 du chapitre
précédent) avec GWO et AoA respectivement. Le troisième modèle a été entraîné en utilisant une
méthode d’optimisation existante (GD).
La figure 5.15 présente les courbes d’apprentissage des trois modèles étudiés, illustrant la variation
des valeurs de MAE au fil des epochs d’entraînement avec les trois optimiseurs. Chaque deux
courbes sont tracées ensemble pour faciliter la comparaison entre les modèles : (i) la figure 5.15(a)
compare les deux modèles DL développés avec notre approche utilisant GWO et AoA, (ii) la figure
5.15(b) compare les modèles développés avec GWO et GD respectivement, et (iii) la figure 5.15(c)
compare le modèle développé avec AoA à celui développé avec GD. Il est important de noter
que, tout au long des epochs d’entraînement, les paramètres ont été ajustés pour trouver les valeurs
optimales conduisant à des MAE plus faibles. Cette figure montre que l’optimisation des paramètres
entraînables avec notre approche, utilisant GWO, a conduit à la convergence la plus rapide par
rapport aux deux autres optimiseurs. En d’autres termes, les erreurs de MAE étaient plus petites et
diminuaient plus rapidement lorsque les équations de GWO étaient utilisées pour mettre à jour les
valeurs de poids lors des itérations d’apprentissage. De plus, cette figure indique que l’optimisation
avec la méta-heuristique AoA est moins efficace que celle réalisée avec GD.
Ainsi, d’après ces courbes, nous pouvons déduire que notre approche utilisant GWO surpasse les
deux autres méthodes, suivie par l’optimiseur GD. Cependant, l’optimisation avec AoA se révèle
être la moins efficace. Cette conclusion est également confirmée par la figure 5.16. Dans celle-ci, les
valeurs moyennes des erreurs MAE (figure 5.16(a)) et MSE (figure 5.16(b)) à travers tous les epochs
lors de la phase d’entraînement sont comparées. Cette analyse confirme que l’entraînement avec
GWO dépasse celui effectué par les deux autres optimiseurs (GD et AoA) et que notre approche
basée sur GWO accélère la convergence vers les paramètres optimaux et améliore l’apprentissage
du modèle DL.
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En outre, les temps d’apprentissage des trois modèles sont comparés dans le tableau 5.17. En termes
de rapidité d’entraînement, l’optimisation avec GD est la plus efficace, suivie de celle avec GWO,
puis avec AoA. Cependant, ce critère de temps d’apprentissage n’est pas essentiel car il concerne
la phase hors ligne (entraînement). Pendant l’exécution des applications IoT (phase en ligne), les
objets utilisent un modèle pré-entraîné pour se localiser.

FIGURE 5.15 – Courbes d’apprentissage pour les modèles DL optimisés avec la solution proposée
(utilisant GWO et AoA) et GD
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FIGURE 5.16 – Comparaison des valeurs moyennes globales des erreurs MAE et MSE à travers
touts les epochs d’entraînement pour les modèles développés avec GWO, AoA et GD

Ainsi, basé sur ces résultats, l’optimisation utilisant l’approche proposée avec GWO a été sélec-
tionnée pour mener les tests restants présentés dans cette section.

TABLEAU 5.17 – Comparaison des temps d’entraînement
Algorithme d’optimisation Temps d’entraînement (secondes)
GWO 328.302
AoA 393.162
GD 281.52

5.4.2.2 Comparaison des techniques de mesure

En fait, les tests initiaux ont démontré que l’entraînement basé sur l’approche développée avec
GWO donne les meilleurs résultats. Par conséquent, cette méthode d’optimisation a été utilisée
pour entraîner trois modèles DL avec les mêmes hyperparamètres, mais en utilisant différentes
mesures sélectionnées parmi celles proposées par LocURa4IoT. En plus des positions des ancres,
les données utilisées comprennent respectivement les mesures de temps de vol (ToF), de la force
du signal reçu (RSSI) et de Range. Cette étape de test visait à comparer les performances des trois
modèles développés en termes de précision de prédiction de position. Les modèles entraînés ont
été utilisés pour prédire les positions en utilisant les données de test (11.25 % du dataset). Les
coordonnées x et y prédites, qui ont été obtenues à partir des modèles ont été comparées, et ces
prédictions ont été utilisées pour calculer la distance entre la position réelle de l’objet mobile et sa
position estimée. En fait, la figure 5.17 présente une étude comparative des résultats obtenus par
les trois modèles. Elle montre les courbes de variation des erreurs pour les coordonnées x (figure
5.17(a)) et y (figure 5.17(b)), ainsi que la distance entre les positions réelles et prédites (figure
5.17(c)). Ces courbes montrent que les erreurs obtenues à partir de ToF UWB sont généralement
plus faibles que celles obtenues avec les mesures de RSSI et de Range.
La figure 5.18 confirme que les prédictions de positions basées sur les mesures de ToF UWB sont
plus précises que celles obtenues avec le RSSI et le Range. Les sous-figures (a), (c) et (e) de la
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figure 5.18 comparent les valeurs MAE calculées à partir des prédictions pour les coordonnées x
et y, ainsi que les positions (mesurées comme les distances entre les positions réelles et estimées).
En outre, les sous-figures (b), (d) et (f) présentent des comparaisons des valeurs MSE pour les
prédictions en termes de coordonnées x et y ainsi que les positions.
Nous remarquons que les mesures de ToF ont produit les valeurs les plus faibles des critères MAE
et MSE. De plus, il est évident que les prédictions basées sur le Range ont entraîné des valeurs

FIGURE 5.17 – Courbes de variation des erreurs obtenues à partir des prédictions utilisant les
mesures de ToF, RSSI et Range en termes de coordonnées x et y ainsi que la distance entre les
positions réelles et prédites
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MAE et MSE plus petites que le RSSI pour la coordonnée x et la position. Cependant, pour la
coordonnée y, le Range a donné une valeur MAE plus faible et une valeur MSE légèrement plus
élevée que le RSSI.

FIGURE 5.18 – Comparaison des valeurs moyennes globales des erreurs MAE et MSE pour les
prédictions des coordonnées x et y ainsi que des positions (distances entre les positions réelles et
estimées) pour les techniques de mesure comparées

Ainsi, en nous basant sur ces résultats, nous pouvons dire que l’optimisation utilisant l’approche
proposée avec GWO et l’intégration des mesures UWB ToF a été sélectionnée comme la solution
de localisation en intérieur proposée par cette étude, en raison de ses performances supérieures par
rapport aux autres solutions développées et testées. Par conséquent, elle sera comparée à d’autres
solutions de localisation dans la sous-section suivante.

5.4.2.3 Comparaison des performances de la solution proposée avec la multilatération, l’al-
gorithme IWCL et une solution de DL

Cette section de test vise à comparer les performances de notre solution, Deep Learning-Gray
Wolf Optimizer-Time of Flight localization solution (DL-GWO-ToF), avec trois autres méthodes
de localisation couramment utilisées : une méthode basée sur le DL [154], le IWCL [155], et une
méthode de multilatération présentée dans [156]. L’objectif est de démontrer que notre approche
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offre des performances supérieures. Les capacités d’estimation de position de chaque méthode sont
évaluées en utilisant les mêmes données de test.

a) Comparaisons standards
Les résultats d’estimation des 4 solutions de localisation sont comparés dans les figures 5.19 et
5.21.

FIGURE 5.19 – Comparaison des valeurs réelles de la coordonnée x et des valeurs estimées ob-
tenues en appliquant la solution proposée, la solution DNN, l’algorithme ICWL et la méthode de
multilatération

Les figures 5.19 et 5.20 comparent les valeurs prédites et réelles des coordonnées x et y pour les
différentes solutions étudiées. Les courbes indiquent que les prédictions effectuées par l’approche
présentée sont plus précises que celles des autres méthodes. Notamment, les sous-figures 5.19(a)
et 5.20(a) montrent que les prédictions obtenues avec notre méthode correspondent presque parfai-
tement aux valeurs réelles des coordonnées x et y. En revanche, les valeurs prédites par la solution
DNN sont représentées dans les sous-figures 5.19(b) et 5.20(b). Les résultats les plus proches en
termes de performance sont obtenus par la multilatération (sous-figures 5.19(c) et 5.20(c)). Par
contre, les prédictions des coordonnées x et y par l’algorithme IWCL, comme illustré dans les
sous-figures 5.19(d) et 5.20(d), sont les plus éloignées des valeurs réelles.
La figure 5.21 présente une étude comparative des valeurs MAE et MSE calculées à partir des
prédictions obtenues par les solutions comparées. Les sous-figures 5.21(a) et 5.21(b) représentent

148



Partie II – Chapitre 5. Résultats numériques, simulations et expérimentations Mme Sihem Tlili

les valeurs MAE et MSE obtenues en prédisant la coordonnée x, tandis que les valeurs prédites de
la coordonnée y sont représentées dans les sous-figures 5.21(c) et 5.21(d). De plus, les valeurs MAE

FIGURE 5.20 – Comparaison des valeurs réelles de la coordonnée y et des valeurs estimées ob-
tenues en appliquant la solution proposée, la solution DNN, l’algorithme ICWL et la méthode de
multilatération
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et MSE des distances entre les positions réelles et estimées sont présentées dans les sous-figures
5.21(e) et 5.21(f).
En effet, ces résultats montrent que l’approche développée a fourni des erreurs MAE et MSE plus
faibles pour les trois mesures considérées (x, y et position). En termes de valeurs MAE pour la
prédiction de la coordonnée x, la solution proposée se distingue avec le plus faible MAE de 0.0492,
ce qui montre sa précision dans la prédiction de la coordonnée x. La multilatération suit avec un
MAE plus élevé, et la solution DNN et l’algorithme IWCL ont des valeurs MAE considérablement
plus élevées, indiquant des prédictions de coordonnées x moins précises. Cela met en évidence les
performances supérieures de la solution proposée dans l’estimation précise de la coordonnée x.
Une tendance similaire est observée dans les valeurs MAE pour la prédiction de la coordonnée y. La
solution proposée maintient le MAE le plus bas, suivi par la multilatération, tandis que la solution
DNN et l’algorithme IWCL présentent des valeurs MAE plus élevées. Cela souligne la précision
supérieure de l’approche proposée dans la prédiction de la coordonnée y. Les valeurs MAE globales
de prédiction de position mettent en évidence que la proposition surpasse les autres solutions,
car elle fournit les estimations de position les plus précises. En examinant les valeurs MSE, la
proposition surpasse les autres solutions, notamment en termes de prédictions des coordonnées x et
y. En fait, le taux auquel la solution de localisation proposée a atteint la distance minimale entre les
positions réelles et estimées est de 93.54%. Ces résultats démontrent collectivement l’efficacité de
la solution proposée dans l’obtention d’une localisation intérieure précise, ce qui est crucial pour
les applications IoT.
De plus, l’approche présentée a fourni une erreur moyenne entre les positions réelles et prédites
de 0.057m. Ces résultats démontrent également que la méthode proposée a surpassé les solutions
de localisation récentes, décrites dans la section 2.4.2, où la meilleure erreur de distance moyenne
était de quelques dizaines de centimètres.
En outre, le tableau 5.18 offre une analyse exhaustive de différentes solutions de localisation, éva-
luées selon plusieurs critères de performance clés : la précision de la localisation, l’erreur moyenne
de position, le coefficient de détermination R2, le rappel, le score F1, ainsi que les temps néces-
saires pour appliquer ces méthodes. Outre les MAE et MSE, le coefficient de détermination R2
peut généralement évaluer la performance du modèle pour les problèmes de prédiction. Cependant,
la précision, le rappel et le score F1 sont des mesures utilisées pour les problèmes de classification,
impliquant la classification des points de données en catégories. Dans le cas de la régression, notre
objectif est plutôt de prédire une valeur numérique continue, et non de catégoriser les données en
classes. C’est pourquoi une version personnalisée de ces métriques est élaborée pour évaluer le
problème de localisation. En pratique, la précision, le rappel et le score F1 sont calculés pour la
régression en considérant les valeurs dans une marge de tolérance comme des vrais positifs. Étant
donné que le choix de cette marge peut avoir un impact significatif sur les résultats, sa valeur est
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généralement définie en fonction des exigences de l’application pour laquelle la solution de loca-
lisation est destinée. Dans notre étude, nous utilisons un seuil de 0.5 mètre comme exemple. En
d’autres termes, une prédiction est considérée comme réussie uniquement si la différence entre les
valeurs réelles et prédites est inférieure à 0.5 mètre. Par conséquent, dans ce contexte, la précision,
le rappel et le score F1 sont utilisés pour mesurer dans quelle mesure les solutions identifient cor-
rectement les positions. De plus, dans le tableau 5.18, la colonne "Temps d’entraînement" indique
le temps nécessaire pour entraîner les modèles de localisation. Cette mesure n’est pas applicable

FIGURE 5.21 – Comparaison des valeurs moyennes globales des erreurs MAE et MSE pour les
prédictions des coordonnées x et y ainsi que des positions (distances entre les positions réelles et
estimées) pour les solutions comparées
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pour les solutions IWCL et de multilatération. La colonne "Temps d’estimation" reflète le temps
nécessaire pour effectuer les prédictions ou estimer les positions.
Notre solution proposée a surpassé la méthode de multilatération en atteignant une précision de
localisation de 98.92%, tandis que cette dernière a obtenu une précision de 89.24% (avec un seuil
de 0.5 mètre). Parmi les solutions comparées dans le tableau 5.18, l’approche proposée se dis-
tingue comme étant la plus précise et fiable. Elle atteint une précision de localisation remarquable
de 98.92% avec une erreur de position moyenne de seulement 0.057 mètre. De plus, elle présente
un score R2 de 0.998, indiquant une prédictibilité élevée des positions. Cette méthode excelle
également en termes de rappel (0.978) et de score F1 (0.996), démontrant sa capacité à identifier
correctement les positions dans la grande majorité des cas. Cependant, elle nécessite un temps d’en-
traînement plus long de 328.302 secondes, bien qu’elle offre une estimation rapide en seulement
0.155 seconde.
En revanche, l’algorithme IWCL affiche la plus faible précision de localisation à 19.35% avec une
erreur de position moyenne élevée de 0.719 mètre. De plus, il présente un score R2 limité à 0.817,
suggérant une prédictibilité réduite. Ses scores de rappel (0.120) et de score F1 (0.562) sont éga-
lement les plus bas, indiquant des difficultés à identifier précisément les positions. Cependant, son
temps d’estimation est rapide à 0.064 seconde, ce qui le rend potentiellement adapté aux applica-
tions en temps réel.
La méthode de multilatération offre une estimation relativement rapide en 1.982 secondes avec une
précision de 89.24% et une erreur de position moyenne de 0.167 mètre. Elle présente un bon rappel
(0.805) et un bon score F1 (0.969), indiquant sa capacité à identifier correctement les positions avec
un certain compromis entre précision et rappel.
Enfin, la solution basée sur les réseaux de neurones (DNN) présente une précision de localisation
inférieure à 51.61%, avec des scores de rappel (0.377) et de score F1 (0.829) relativement plus bas.
Bien que sa précision soit modérée, elle offre des temps d’entraînement et d’estimation compa-
rables à la solution proposée.
En outre, le temps requis pour prédire la position en utilisant l’approche introduite était de 0.155
seconde, tandis que la solution de multilatération nécessitait 1.982 secondes pour estimer les co-
ordonnées. Bien que la solution développée ait surpassé l’autre méthode en termes de temps d’es-
timation, il est important de noter que la solution DL proposée nécessitait une phase préliminaire
hors ligne, demandant 328.302 secondes pour entraîner le modèle de prédiction. D’autre part, la
méthode de multilatération ne nécessitait aucune étape supplémentaire en dehors de l’estimation
de position en temps réel.

b) Tests statistiques inférentiels
Pour évaluer si la solution proposée représente une amélioration significative par rapport aux autres
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TABLEAU 5.18 – Comparaison de la solution proposée et d’autres méthodes de localisation exis-
tantes

Solution Précision de
localisation

Erreur de po-
sition moyenne
(mètre)

R2 Recall F1-score Temps d’entraî-
nement (sec)

Temps d’estima-
tion (sec)

DL-GWO-ToF
(proposée)

98.92% 0.057 0.998 0.978 0.996 328.302 0.155

Multilatération 89.24% 0.167 0.983 0.805 0.969 - 1.982
Solution DNN 51.61% 0.397 0.942 0.377 0.829 335.13 0.177
Algorithme
IWCL

19.35% 0.719 0.817 0.120 0.562 - 0.064

TABLEAU 5.19 – Les rangs moyens des solutions de localisation et le calcul des statistiques de
Friedman et d’Iman-Davenport pour les erreurs de position

Solution DL-GWO-ToF (proposée) Multilatération Solution DNN Algorithme IWCL
Rang Moyen 1.45 2.77 5.41 9.88
Statistique de Friedman = 9.53
Statistique d’Iman-Davenport = 44.53
F(3,276) = 2.08

méthodes de localisation, nous avons recouru à des tests statistiques inférentiels, comme exposé
dans cette sous-section. En fait, les tests statistiques sont couramment utilisés pour évaluer la per-
formance relative d’un nouvel algorithme par rapport aux solutions existantes pour un problème
spécifique. De ce fait, étant donné que notre objectif est d’évaluer la solution proposée par rapport
aux alternatives existantes, nous avons effectué des tests impliquant des comparaisons (1 x N). Pour
cela, nous avons utilisé le test de Friedman avec l’extension d’Iman-Davenport et la procédure post-
hoc de Holm, conformément aux recommandations de [149]. Les paragraphes suivants détaillent
les étapes de mise en oeuvre de ces deux méthodes.

— Application du test de Friedman avec l’extension d’Iman-Davenport :

Le test de Friedman avec l’extension d’Iman-Davenport permet de comparer un algorithme
à une collection d’autres algorithmes et d’identifier les différences statistiquement significa-
tives entre eux. Dans ce contexte, il est utilisé pour évaluer la solution proposée par rapport
aux autres solutions, en termes d’erreurs de position (distance entre les positions réelles et
prédites). Les étapes de l’application de ce test sont détaillées dans la section 5.3.3.1.

Le tableau 5.19 présente les rangs moyens obtenus par les solutions de localisation compa-
rées pour toutes les instances de test en termes de métrique d’erreur de position. Le rang le
plus favorable (indiquant une performance supérieure) est mis en gras, et le rang suivant est
souligné. De plus, le tableau 5.19 fournit les résultats statistiques des tests de Friedman et
d’Iman-Davenport, ainsi que leurs valeurs associées dans la table de distribution F.

L’analyse des résultats fournis montre des différences significatives dans les rangs moyens
de performance parmi les solutions de localisation comparées. La solution proposée a obtenu
le meilleur rang moyen de 1.45, prouvant sa précision supérieure dans la prédiction des posi-
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tions. La multilatération démontre également une performance solide avec un rang moyen de
2.77. En revanche, la solution basée sur les réseaux de neurones (DNN) et l’algorithme IWCL
ont des rangs moyens plus élevés de 5.41 et 9.88, respectivement. Ces résultats indiquent que
l’approche DL-GWO-ToF proposée surpasse les autres alternatives, et que la multilatération
offre également une performance fiable.

D’autre part, les statistiques de Friedman et d’Iman-Davenport fournissent des informations
supplémentaires sur la signification de ces différences. En fait, la statistique de Friedman,
avec une valeur de 9.53, montre qu’il existe des variations significatives dans les rangs de per-
formance des solutions. Cela correspond aux différences observées dans les rangs moyens.
La statistique d’Iman-Davenport, égale à 44.53, complète le test de Friedman en mettant en
évidence les disparités entre les solutions. Lorsqu’elle est comparée à la valeur critique de la
table de distribution F (F(3.276) = 2.08), qui sert de seuil, la statistique de Friedman obtenue
de 9.53 dépasse ce seuil. Ce résultat appuie la conclusion selon laquelle il existe une distinc-
tion statistiquement significative dans la performance parmi les solutions de localisation.

— Application de la procédure post-hoc de Holm : Les étapes impliquées dans l’application
de la procédure post-hoc de Holm sont détaillées dans la section 5.3.3.2.

TABLEAU 5.20 – Résultats du test post-hoc de Holm pour la comparaison entre les solutions de
localisation en termes d’erreurs de position

Solution zi ri Holm p-value
DL-GWO-ToF 0 4 0.0125 1.0
Multi-latération -2.57 1 0.05 0.0102
Solution DNN -7.44 2 0.025 < 0.0001
Algorithme IWCL -14.62 3 0.0167 < 0.0001

Le tableau 5.20 résume les résultats de la procédure post-hoc de Holm appliquée à l’indica-
teur d’erreur de position. Il est notable que toutes les valeurs z obtenues sont négatives, confir-
mant ainsi que la solution proposée DL-GWO-ToF surpasse de manière constante toutes les
autres solutions de localisation comparées.

L’analyse comparative des solutions de localisation à l’aide du test post-hoc de Holm met en
évidence la performance supérieure de la solution DL-GWO-ToF. DL-GWO-ToF est consi-
dérée comme la référence par rapport à laquelle les autres solutions sont évaluées. De plus,
sa valeur de p corrigée par Holm de 0.0125 confirme sa supériorité et montre que la solution
DL-GWO-ToF surpasse toutes les autres méthodes étudiées.

En revanche, les autres solutions, la multi-latération, la solution DNN et l’algorithme IWCL,
présentent des performances nettement inférieures par rapport à DL-GWO-ToF. Leurs va-
leurs z négatives, notamment celles de la solution DNN et de l’algorithme IWCL, avec res-
pectivement -7.44 et -14.62, soulignent leur performance significativement moindre. Ces ré-

154



Partie II – Chapitre 5. Résultats numériques, simulations et expérimentations Mme Sihem Tlili

sultats, combinés à leurs rangs inférieurs et à leurs valeurs de p corrigées par Holm très
faibles, indiquent que ces solutions sont bien moins performantes que DL-GWO-ToF. Dans
l’ensemble, les analyses statistiques inférentielles confirment la supériorité de la solution
DL-GWO-ToF par rapport aux autres méthodes de localisation évaluées.

5.4.2.4 Synthèse

Plusieurs conclusions ressortent des tests réalisés et des résultats obtenus :

— En utilisant l’optimisation basée sur GWO pour entraîner les paramètres du modèle DL, tel
que proposé dans ce travail, nous constatons des performances supérieures par rapport aux
deux autres méthodes d’optimisation (AoA et GD). L’approche GWO accélère la conver-
gence vers les paramètres optimaux et améliore le processus d’apprentissage du modèle DL.

— Les positions prédites à l’aide des mesures UWB ToF sont plus précises que celles obtenues
avec le RSSI et le Range.

— La solution de localisation proposée présente une erreur moyenne de seulement 0.057 mètres
entre les positions réelles et prédites, avec une précision de localisation de 98.92%. Elle
parvient à estimer les positions de manière cohérente et précise, surpassant ainsi les autres
solutions de localisation testées (notamment celles basées sur le DNN, l’algorithme IWCL et
la méthode de multilatération).

— Cette approche proposée surpasse les solutions de localisation en intérieur récentes, dont les
meilleurs résultats atteignent une erreur moyenne de quelques dizaines de centimètres.

— Bien que l’approche proposée offre une estimation rapide par rapport aux autres solutions
comparées, elle nécessite un temps d’entraînement plus long. La réduction du temps d’en-
traînement peut être une perspective envisageable pour améliorer cette approche. De plus,
le ré-entraînement du modèle de localisation est nécessaire en cas d’évolutions ou de chan-
gements dans la topologie du réseau (nombre et positions des ancres). Par conséquent, le
développement d’un modèle de DL capable de s’auto-apprendre et de s’auto-adapter à ces
changements s’avère être une autre piste à explorer.

Cette contribution et ses résultats font l’objet de notre publication [142].

5.5 Résultats expérimentaux du routage géographique basé sur
IMOGWO

La présente section est dédiée à la présentation et à l’analyse des résultats des expérimentations
menées afin de tester la contribution du routage géographique décrit dans la section 4.7. L’objectif
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principal de ces expérimentations est triple : évaluer les performances de la solution de routage
géographique et hybride proposée, comparer ces performances avec celles d’autres solutions de
routage existantes, et tester l’efficacité de l’approche IMOGWO présentée dans la section 4.4, en
l’appliquant à un problème réel autre que les problèmes de référence DTLZ. Ces analyses et com-
paraisons permettront d’appréhender les avantages et les limitations de la méthode proposée dans
un contexte pratique.

5.5.1 Expérimentations par simulations hybrides

Nous avons mis en oeuvre des simulations hybrides, intégrant à la fois des éléments simulés et
des éléments réels. L’intégration des objets réels dans ces simulations permet de se rapprocher au
mieux des conditions et des environnements réels. Cette approche hybride permet d’obtenir des
résultats plus proches de la réalité tout en conservant la flexibilité et la précision des simulations
virtuelles.

5.5.1.1 Le simulateur IoT

Nous avons choisi d’utiliser le simulateur IoT CupCarbon [157][158] pour réaliser les simulations
hybrides. En effet, CupCarbon est un outil largement utilisé dans le domaine de la recherche pour
sa capacité à modéliser et simuler des réseaux d’objets connectés. Son principal avantage réside
dans sa capacité à intégrer à la fois des objets réels et des objets simulés, chacun présentant une
diversité de caractéristiques, le tout au sein d’une simulation hybride. Les objets simulés sont codés
en utilisant le langage Python. Les objets réels et les objets simulés communiquent en utilisant le
protocole Message Queuing Telemetry Transport (MQTT) [159].

5.5.1.2 Les objets réels M5StickC

Dans le cadre de nos simulations hybrides, nous avons choisi d’intégrer les objets réels M5StickC
[143]. Ils offrent une multitude de fonctionnalités pour la collecte de données en temps réel et sont
largement utilisés dans divers domaines de l’IoT. Leur taille compacte et leur polyvalence en font
un choix idéal pour nos expérimentations, permettant une intégration fluide dans nos simulations
hybrides.

5.5.1.3 Les paramètres et la configuration des expérimentations

Le tableau 5.21 présente les paramètres utilisés lors des expérimentations. Le nombre de cycles
exécutés est 500. Un cycle désigne une communication de bout en bout qui se produit entre 2 ob-
jets du réseau pour émettre un message, nécessitant ainsi l’établissement d’une route multi-sauts
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pour échanger les données. En ce qui concerne le nombre d’objets, nous avons inclus un total
de 100, parmi lesquels 90 sont simulés : 70 objets fixes et 20 objets mobiles, tandis que 10 sont
des dispositifs réels M5StickC. Les objets mobiles suivent des trajectoires aléatoires. En ce qui
concerne l’énergie initiale, les objets simulés ont une énergie initiale variable puisque nous visons
considérer à des objets hétérogènes en termes de capacité énergétique. En revanche, les dispositifs
réels M5StickC sont équipés de batteries de 95 mAh sous 3.7V. Les énergies de transmission d’un
bit, (ETxbit), et de réception d’un bit, (ERxbit), sont également mentionnées dans le tableau. La
technologie de communication utilisée est le Wi-Fi. Ce réseau Wi-Fi est supposé en mode ad hoc,
autorisant ainsi une communication directe entre les divers noeuds sans dépendre d’une infrastruc-
ture centralisée.
La figure 5.23 illustre le modèle de la simulation hybride effectuée avec CupCarbon, où les liaisons
de communication ne sont pas affichées. Les objets sont répartis de façon aléatoire dans le réseau.
En revanche, la figure 5.24 présente le même modèle avec l’affichage des liaisons de communica-
tion.

TABLEAU 5.21 – Les paramètres des expérimentations
Paramètre Valeur
Nombre de cycles 500

Nombre d’objets

total 100
simulés fixes 70
simulés mobiles 20
réels M5StickC 10

Mobilité aléatoire
Taille initiale du message 64-80 bits

Énergie initiale
objets simulés variable
objets réels M5StickC 95 mAh à 3.7V

ETx objets simulés 10 nJ/bit
ERx objets simulés 5 nJ/bit

FIGURE 5.22 – Les objets IoT mini-ESP32 M5StickC utilisés dans les expérimentations
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5.5.2 Les critères d’évaluation

Dans ce cadre, nous avons sélectionné des critères d’évaluation afin d’évaluer notre approche pro-
posée et la comparer avec d’autres solutions existantes. Les indicateurs de performances utilisés
sont :

— La latence de transmission : elle consiste au temps écoulé entre l’émission d’un paquet de
données par la source initiale et sa réception par la destination finale.

FIGURE 5.23 – Le modèle de la simulation hybride sans affichage des liens de communications

FIGURE 5.24 – Le modèle de la simulation hybride avec affichage des liens de communications

158



Partie II – Chapitre 5. Résultats numériques, simulations et expérimentations Mme Sihem Tlili

— Le PDR : il désigne la proportion de paquets de données émis qui parviennent à destination
avec succès (équation 5.6). Elle fait référence à la capacité du protocole de routage à livrer
correctement les paquets de données à leur destination sans perte ni corruption.

PDR =
Nombre_de_paquets_correctement_reçus

Nombre_total_de_paquets_émis
× 100% (5.6)

— Le nombre d’objets actifs durant les cycles exécutés.

— Le First Node Dies (FND) : il désigne la période qui sépare le début des opérations de com-
munication dans le réseau et le moment où le premier noeud épuise complètement son énergie
et cesse de fonctionner. Il fait référence à la période de stabilité du réseau.

— L’overhead de contrôle : il s’agit de la proportion de la quantité de données de contrôle
supplémentaire utilisées par les messages de contrôle de routage. Un faible overhead de
contrôle est souhaitable pour minimiser l’impact sur les performances du réseau. L’overhead
de contrôle peut être calculé selon l’équation suivante :

Overhead_de_contrôle =
Taille_totale_des_messages_de_contrôle

Taille_totale_des_messages_des_donnes_transmises
×100%

(5.7)

Nous avons choisi ces critères de performances en raison de leur large utilisation et de leur ca-
pacité à évaluer les différents aspects de performance des solutions de routage étudiées, incluant
l’efficacité, la fiabilité, l’optimisation d’énergie, l’équilibrage de charge et la stabilité.

5.5.3 Les algorithmes de routage comparés

En effet, dans l’analyse comparative, nous avons comparé les résultats des solutions de routage
suivantes :

— Notre approche de routage géographique et hybride décrite dans la section 4.7 développée
avec notre proposition IMOGWO (section 4.4) ;

— Notre approche de routage géographique et hybride décrite dans la section 4.7 développée
avec MOGWO [2] ;

— Le routage basé sur la QoS proposé et présenté dans [83] ;

— Le routage géographique proposé et présenté dans [109].

En premier lieu, notre approche de routage géographique et hybride a été développée en deux ver-
sions, en appliquant respectivement IMOGWO et MOGWO. Puisque le simulateur peut fournir les
positions des objets, les positions considérées lors du routage géographique sont calculées à partir
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de ces positions fournies, en tenant compte de l’erreur moyenne obtenue par notre solution de loca-
lisation proposée dans la section précédente, qui est de 0.057 mètres. L’objectif de la comparaison
des résultats obtenus par les deux algorithmes d’optimisation est de mettre en évidence la capacité
de notre proposition IMOGWO à produire des résultats meilleurs que MOGWO dans la résolution
d’un problème réel de routage, en dehors des problèmes de référence DTLZ. En deuxième lieu,
nous avons sélectionné les deux solutions de routage proposés respectivement dans [83] et [109]
afin de comparer les résultats obtenus avec notre approche. En fait, ce choix est justifié par le fait
qu’ils sont parmi les solutions de routage, basées sur l’optimisation métaheuristique, récemment
proposées (voir tableau 3.3) et qu’ils ont démontré des performances prometteuses. L’algorithme
de routage décrit dans [83] s’appuie sur AcNSGA-III, un algorithme d’optimisation métaheuris-
tique proposé. Les évaluations menées pour le tester ont utilisé des objets M5StickC. L’algorithme
de routage décrit dans[109] est de même nature géographique que notre proposition. Il est basé sur
l’algorithme d’optimisation métaheuristique BFO.
Les algorithmes de routage comparés sont tous évalués dans les mêmes conditions et le même
environnement initial. Le tableau 5.22 contient les valeurs des paramètres des métaheuristiques,
AcNSGA-III et BFO, appliquées pour développer ces algorithmes.

TABLEAU 5.22 – Les paramètres des algorithmes AcNSGA-III et BFO
Paramètre Valeur
Taille de la population 100
Nombre de générations 500

AcNSGA-III

Indice de recombinaison 0.8
Opérateur de recombinaison SBX
Probabilité de recombinaison 20
Indice de mutation 50
Opérateur de mutation Bit-flip
Probabilité de mutation 1/450

BFO

Étapes Swim 4
Étapes chemotactic 100
Étapes de reproduction 5
Étapes d’élimination et de dispersion 2
Probabilité d’élimination Bit-flip
L’unité de run-length 10−3 ×R

5.5.4 Résultats et discussion

Les résultats des algorithmes de routage sont comparés à travers deux approches : des comparaisons
standards et des tests statistiques inférentiels. Les comparaisons standards permettent une évalua-
tion qualitative des performances des différents algorithmes en examinant directement les résultats
obtenus. De plus, nous avons utilisé des tests statistiques inférentiels pour une analyse plus appro-

160



Partie II – Chapitre 5. Résultats numériques, simulations et expérimentations Mme Sihem Tlili

fondie permettant de déterminer si les différences observées entre les performances des algorithmes
sont statistiquement significatives.

5.5.4.1 Les comparaisons standards

La figure 5.25 illustre la variation du nombre d’objets actifs pendant les cycles réalisés pour les
algorithmes de routage comparés. Un objet devient inactif lorsqu’il épuise son énergie, ce qui est
représenté par une diminution du nombre d’objets actifs au fil des cycles. Les résultats montrent
que notre approche de routage géographique avec IMOGWO et celle avec MOGWO se distinguent
par leur capacité à maintenir un nombre d’objets actifs relativement constant sur une grande partie
des cycles de simulation, suggérant ainsi une bonne répartition initiale de la charge énergétique. Ce-
pendant, l’approche IMOGWO semble offrir une meilleure stabilité à long terme, avec une diminu-
tion progressive du nombre d’objets actifs à partir d’un certain point, tandis que MOGWO montre
une tendance à une diminution plus rapide. D’autre part, bien que les algorithmes AcNSGA-III et
Bacteria Foraging Optimization Algorithm (BFOA) commencent avec une répartition initiale de
la charge énergétique similaire aux approches de routage géographique, ils semblent moins effi-
caces dans la gestion de la consommation énergétique, avec une diminution plus rapide du nombre
d’objets actifs au fil du temps.
En fait, ces résultats sont confirmés par la figure 5.26 qui compare les valeurs du critère FND pour
les algorithmes de routage. Le FND désigne le moment où le premier objet épuise entièrement
son énergie. En d’autres termes, la figure 5.26 compare les périodes de stabilité offertes par les
solutions de routage étudiées. Ainsi, à partir de ces résultats, il apparaît clairement que Le routage
géographique avec IMOGWO et MOGWO démontre une performance supérieure par rapport à
AcNSGA-III et BFOA, en assurant une meilleure gestion de la consommation énergétique et une
meilleure stabilité dans la répartition de la charge entre les noeuds du réseau. En outre, l’utilisation
de l’algorithme IMOGWO dans le routage géographique surpasse celle de MOGWO, en offrant une
répartition plus équilibrée de la charge énergétique, ce qui se traduit par une capacité supérieure à
gérer efficacement le problème de routage multi-objectifs.
La figure 5.27 compare les valeurs de la latence moyenne de transmission obtenues par les algo-
rithmes de routage pendant les cycles effectués. Chaque valeur représentée dans la figure corres-
pond à la latence moyenne évaluée sur une période de 100 cycles successifs. De plus, la figure
5.28 compare les valeurs de la latence moyenne de transmission pour l’ensemble des cycles effec-
tués. Les résultats représentés par les deux figures révèlent des différences significatives dans les
latences de transmission entre les différents algorithmes de routage évalués. Pour notre approche
de routage géographique utilisant IMOGWO, une légère variation dans les latences moyennes pen-
dant les cycles est observée, avec une moyenne totale de 1.93 secondes. En revanche, l’approche
avec MOGWO montre des latences moyennes légèrement plus basses, avec une moyenne totale
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de 1.78 secondes. Les algorithmes AcNSGA-III et BFOA présentent des latences moyennes plus

FIGURE 5.25 – Comparaison des nombres d’objets actifs pendant les cycles effectués

FIGURE 5.26 – Comparaison des valeurs de FND
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élevées, avec des valeurs totales de 2.57 et 2.36 secondes respectivement. En conclusion, les ré-
sultats indiquent que notre proposition de routage géographique avec IMOGWO et MOGWO offre
des performances supérieures en termes de latence de transmission par rapport aux algorithmes
AcNSGA-III et BFOA. Entre les deux approches de routage géographique, celle utilisant MOGWO
semble légèrement plus efficace en réduisant la latence moyenne totale. Cette différence pourrait
être attribuée au fait que IMOGWO implique des calculs plus complexes que MOGWO, ce qui lui
permet de mieux optimiser les chemins de transmission. Cependant, cela peut entraîner une légère
augmentation des latences par rapport à MOGWO.
La figure 5.29 illustre une comparaison entre les algorithmes de routage évalués en termes de va-
leurs de PDR pendant les cycles effectués. Chaque valeur représentée dans la figure correspond au
PDR évalué sur une période de 100 cycles successifs. Les valeurs de PDR représentées mettent en
évidence une meilleure fiabilité fournie par notre propositon par rapport aux autres algorithmes de
routage étudiés. Pour notre approche de routage géographique appliquée avec IMOGWO et avec
MOGWO, le PDR est relativement élevé, avec des valeurs variantes entre 84% et 97%. En revanche,
les algorithmes AcNSGA-III et BFOA présentent des PDR plus bas, variant entre 79% et 92%. Ces
observations sont confirmées par les valeurs de PDR total calculées pour l’ensemble des cycles,

FIGURE 5.27 – Comparaison des valeurs de la latence moyenne de transmission pendant les cycles
effectués
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comme illustré dans la figure 5.30. Notre proposition de routage géographique avec IMOGWO
offre le PDR total le plus élevé (92.2%), suivie par note proposition avec MOGWO (90.6%). En
revanche, les algorithmes AcNSGA-III et BFOA présentent des performances inférieures, avec des
PDR totaux de 86.6% et 85% respectivement. En conclusion, les résultats montrent que notre pro-
position du routage géographique appliquée avec IMOGWO surpasse les performances des autres
algorithmes évalués en termes de fiabilité de la transmission des paquets dans le réseau. Cependant,
une diminution du PDR à travers les cycles pour tous les algorithmes comparés peut être remarquée.
Cette baisse peut s’expliquer par le fait que le nombre d’objets actifs diminue également au fil des
cycles, réduisant ainsi le nombre d’objets disponibles pour effectuer les différents sauts pendant le
routage.
La figure 5.31 montrent la variation de l’Overhead de contrôle à travers les cycles pour les différents
algorithmes de routage évalués. Pour notre approche de routage géographique avec IMOGWO et
MOGWO, ainsi que pour les algorithmes AcNSGA-III et BFOA, une tendance générale à la baisse
de l’Overhead de contrôle au fil des cycles peut être observée. Cette diminution peut indiquer une
meilleure efficacité au fur et à mesure que le système s’adapte et apprend à propos des objets du
réseau. De plus, cette baisse peut également être justifiée par la diminution du nombre d’objets
actifs dans le réseau, en particulier au cours des derniers cycles. En outre, en analysant les valeurs
moyennes de l’Overhead de contrôle pour l’ensemble des cycles représentées dans la figure 5.32,
il peut être observé que l’approche de routage géographique avec IMOGWO présente un Overhead
légèrement plus élevé (21.98%) que celle avec MOGWO (21.25%). Les algorithmes AcNSGA-III

FIGURE 5.28 – Comparaison des valeurs de la latence moyenne et totale de transmission pendant
les cycles effectués
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et BFOA présentent des Overheads de contrôle de 20.52% et 18.59% respectivement. Cette compa-

FIGURE 5.29 – Comparaison des valeurs de PDR pendant les cycles effectués

FIGURE 5.30 – Comparaison des valeurs totales de PDR
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raison montre que l’algorithme BFOA est le plus efficace en termes de minimisation de l’Overhead
de contrôle, suivi de près par AcNSGA-III. Les approches de routage géographique avec IMOGWO
et MOGWO présentent des performances légèrement inférieures en termes d’Overhead de contrôle,
mais restent compétitives par rapport aux autres algorithmes. Cela peut être justifié par le fait que
notre proposition de routage géographique conserve plus d’objets actifs pour un nombre plus élevé
de cycles. De plus, cela peut être expliqué par l’échange périodique des informations concernant
les voisins à 1 et à 2 sauts appliquée dans le routage géographique proposé. Cependant, notre pro-
position reste légèrement moins performante en termes d’Overhead de contrôle par rapport aux
deux autres algorithmes, car elle les surpasse en termes de fiabilité de la transmission des paquets
(c’est-à-dire que la quantité de données transmises est plus élevée).

5.5.4.2 Comparaison par tests statistiques inférentiels

En effet, pour évaluer si la solution proposée représente une amélioration significative par rapport
aux autres méthodes de routage, nous avons appliqué les tests statistiques inférentiels présentés
dans la section 5.3.3. Nous avons appliqué des tests impliquant des comparaisons (1 x N). Le test
de Friedman avec l’extension d’Iman-Davenport et la procédure post-hoc de Holm sont couram-

FIGURE 5.31 – Comparaison des valeurs de l’"Overhead de contrôle"
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ment utilisés pour évaluer la performance relative d’un nouvel algorithme par rapport aux solutions
existantes pour un problème spécifique.

a) Application du test de Friedman avec l’extension d’Iman-Davenport

Le test de Friedman avec l’extension d’Iman-Davenport offre une méthode pour comparer un algo-
rithme à un ensemble d’autres algorithmes et pour identifier les différences statistiquement signifi-
catives entre eux. Les étapes de son application sont détaillées dans la section 5.3.3.1. Le tableau
5.23 présente les résultats statistiques du test de Friedman appliqué pour comparer notre solution de
routage géographique proposée avec les autres algorithmes de routage étudiés en ce qui concerne le
nombre d’objets actifs et la latence de transmission. Le rang le plus bas, indiquant une performance
supérieure, est mis en gras, et le rang suivant est souligné.
Pour le critère du nombre d’objets actifs dans le réseau, nous observons que notre proposition
de routage géographique avec IMOGWO obtient le rang moyen le plus bas parmi les quatre al-
gorithmes, avec un rang de 1.42. Cela indique que, en moyenne, notre approche avec IMOGWO
est classée plus haut que les autres algorithmes en termes de maintien du nombre d’objets actifs
dans le réseau. L’algorithme de routage géographique proposé appliqué avec MOGWO présente
le deuxième meilleur rang. En revanche, l’algorithme BFOA obtient le rang moyen le plus élevé,
montrant qu’il est moins performant que les autres dans ce contexte. En ce qui concerne la latence
de transmission, la proposition de routage géographique avec IMOGWO obtient un rang moyen
de 1.92, ce qui est le deuxième meilleur résultat. Cependant, la proposition de routage géogra-

FIGURE 5.32 – Comparaison des valeurs totales de l’"Overhead de contrôle"

167



Partie II – Chapitre 5. Résultats numériques, simulations et expérimentations Mme Sihem Tlili

phique avec MOGWO affiche le meilleur résultat avec un rang moyen de 1.13. Les algorithmes
AcNSGA-III et BFOA ont des performances inférieures avec des rangs moyens de 3.8 et 3.07 res-
pectivement. Les statistiques de Friedman et de Iman-Davenport pour les deux critères indiquent
toutes deux une différence statistiquement significative entre les algorithmes, avec une valeur de
F(3.499) = 2.653, confirmant ainsi que les performances varient de manière significative entre les
méthodes.
Ces analyses mettent en évidence la performance élevée de la proposition de routage géographique
avec IMOGWO, bien que légèrement inférieure à celle de MOGWO en termes de latence de trans-
mission. Les résultats montrent également que les algorithmes AcNSGA-III et BFOA présentent
des performances moins satisfaisantes pour les deux critères évalués, ce qui indique la supériorité
de notre proposition de routage géographique basée sur les métaheuristiques multi-objectifs.

TABLEAU 5.23 – Les rangs moyens des algorithmes de routage et le calcul des statistiques de
Friedman et d’Iman-Davenport pour les métriques : le nombre d’objets actifs et la latence de trans-
mission

Algorithme Géographique avec
IMOGWO (proposé)

Géographique avec
MOGWO

AcNSGA-III BFOA

Rang moyen Le nombre d’objets actifs 1.42 2.07 2.81 3.68
La latence de transmission 1.92 1.13 3.8 3.07

Statistique de Friedman pour le nombre d’objets actifs = 861.41
Statistique de Iman-Davenport pour le nombre d’objets actifs = 216.81
F(3,499) = 2.653
Statistique de Friedman pour la latence de transmission = 1321.02
Statistique de Iman-Davenport pour la latence de transmission = 332.21
F(3,499) = 2.653

b) Application de la procédure post-hoc de Holm

Les étapes d’application de cette procédure sont détaillées dans la section 5.3.3.2. Le tableau 5.24
représente les résultats de l’application de la procédure post-hoc de Holm au nombre d’objets actifs
dans le réseau. Il est remarquable que toutes les valeurs z obtenues sont négatives, ce qui confirme
que la solution proposée surpasse toutes les autres solutions de routage comparées. De plus, notre
proposition de routage géographique avec IMOGWO obtient un rang moyen de 1, ce qui la place
en tête, avec une valeur de p de 0.0102. Ensuite, la proposition de routage géographique avec
MOGWO se classe deuxième avec un rang moyen de 2 et une valeur de p très significative (p <

0.0001). Les algorithmes AcNSGA-III et BFOA obtiennent respectivement les rangs moyens de
3 et 4, avec des valeurs de p très significatives (p < 0.0001 et p = 1.0). Ainsi, ces résultats
confirment que la proposition de routage géographique avec IMOGWO maintient un plus grand
nombre d’objets actifs dans le réseau, ce qui indique une meilleure stabilité par rapport aux autres
méthodes évaluées.
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En ce qui concerne le critère de la latence de transmission, le tableau 5.25 résume les résultats du
test post-hoc de Holm pour la comparaison entre les algorithmes de routage évalués. Ces résultats
révèlent également des différences significatives entre les algorithmes. Dans ce cas, la proposition
de routage géographique avec MOGWO obtient le meilleur rang moyen de 1, avec une valeur de
p de 0.0102. La proposition de routage géographique avec IMOGWO se classe deuxième avec un
rang moyen de 2 et une valeur de p très significative (p < 0.0001). Les algorithmes AcNSGA-III et
BFOA se classent respectivement troisième et quatrième, avec des valeurs de p très significatives
(p < 0.0001 et p = 1.0). Ces résultats confirment que la proposition de routage géographique avec
MOGWO présente la latence de transmission la plus faible parmi les méthodes évaluées, suivie de
près par la proposition de routage géographique avec IMOGWO.
En conclusion, l’analyse des résultats de comparaison des algorithmes de routage met en évidence
les performances différenciées des différentes méthodes évaluées. Notre proposition de routage
géographique avec IMOGWO se distingue en maintenant un nombre d’objets actifs plus élevé com-
paré aux autres méthodes, ce qui prouve une meilleure gestion de la consommation énergétique et
une meilleure stabilité. Quant à la latence de transmission, notre approche de routage géographique
développée avec MOGWO présente la latence la plus faible, suivie de près par celle appliquée
avec IMOGWO. Ces résultats soulignent l’efficacité de notre approche de routage géographique et
hybride basée sur les algorithmes d’optimisation IMOGWO et MOGWO.

TABLEAU 5.24 – Résultats du test post-hoc de Holm pour la comparaison entre les algorithmes de
routage en termes du nombre d’objets actifs

Algorithme zi ri Holm p-value
Géographique avec IMOGWO 0 1 0.05 0.0102
Géographique avec MOGWO -8.009 2 0.025 < 0.0001
AcNSGA-III -17.08 3 0.0167 < 0.0001
BFOA -27.71 4 0.0125 1

TABLEAU 5.25 – Résultats du test post-hoc de Holm pour la comparaison entre les algorithmes de
routage en termes de latence de transmission

Algorithme zi ri Holm p-value
Géographique avec IMOGWO 0 2 0.025 < 0.0001
Géographique avec MOGWO 9.74 1 0.05 0.0102
AcNSGA-III -23.72 4 0.0125 1.0
BFOA -14.04 3 0.0167 < 0.0001

5.5.4.3 Synthèse

Les résultats obtenus mettent en évidence la supériorité de notre approche de routage géographique
et hybride proposée par rapport aux autres algorithmes comparés. Cette efficacité consiste à une
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gestion optimisée de la consommation énergétique, une répartition équilibrée de la charge entre les
noeuds du réseau, et des performances accrues en termes de latence de transmission et de taux de
livraison des paquets. Ces observations peuvent être justifiées par l’adaptabilité de l’approche de
routage géographique aux changements dynamiques du réseau, ainsi que par la capacité des algo-
rithmes d’optimisation appliqués, notamment IMOGWO, à trouver des chemins de transmission
efficaces. En effet, les résultats ont montré que IMOGWO surpasse MOGWO dans la résolution
du problème de routage géographique multi-objectifs. Par ailleurs, la diminution progressive du
nombre d’objets actifs dans le réseau avec l’approche de routage géographique proposée reflète
une meilleure gestion de l’énergie des objets, réduisant ainsi les risques d’épuisement d’énergie.
Enfin, bien que présentant une légère augmentation en termes de données de contrôle, les approches
de routage géographique présentent une meilleure fiabilité de la transmission des paquets, assurant
ainsi une meilleure qualité de service dans l’ensemble du réseau.

5.6 Conclusion

En conclusion, ce chapitre fournit une vue d’ensemble des résultats numériques, des simulations et
des expérimentations réalisées pour évaluer les approches proposées dans cette thèse. Nous avons
évalué et comparé notre approche de routage réactif et multi-objectifs basée sur la métaheuristique
MOGWO avec NSGA-III. Les résultats ont démontré la supériorité de notre proposition par rap-
port à NSGA-III. Ensuite, l’efficacité de notre algorithme proposé, IMOGWO, dans la résolution
des problèmes de référence DTLZ a été démontrée à travers une série de tests. De plus, nous avons
analysé les performances de notre approche de localisation en intérieur, qui combine le DL et les
métaheuristiques, ainsi que les résultats de l’algorithme de routage géographique hybride et multi-
objectifs proposé. Les résultats ont confirmé la supériorité de nos solutions proposées par rapport
aux autres solutions comparées, mettant ainsi en évidence les points forts et les points faibles des
différentes approches évaluées. Ces résultats seront synthétisés dans la conclusion générale, pro-
chain chapitre (section 6.1). Les discussions et les analyses présentées contribuent à une meilleure
compréhension des performances des solutions proposées et ouvrent la voie à de futures recherches
dans ce domaine passionnant.
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Dans cette thèse, nous avons abordé et étudié les défis relatifs au routage et à la localisation en
milieu intérieur dans les réseaux IoT, deux aspects cruciaux pour l’efficacité et la fiabilité de ces ré-
seaux en constante évolution. Nous avons exploré l’optimisation métaheuristique et les techniques
de DL pour faire face à ces défis. Pour ce faire, la thèse s’appuie sur une revue approfondie de la
littérature pour situer ces problématiques dans leur contexte et propose ensuite des contributions re-
latives à ce sujet. La première contribution implique une modélisation mathématique du problème
de routage dans les réseaux IoT, offrant un cadre structuré pour la conception et l’optimisation
des algorithmes de routage. Ensuite, une approche de routage multi-sauts, réactif et multi-objectifs
a été développée en utilisant l’algorithme MOGWO [2]. Par la suite, une amélioration de cet al-
gorithme, nommée IMOGWO, a été proposée pour résoudre des problèmes comportant un plus
grand nombre d’objectifs. Une méthode a également été proposée pour optimiser l’entraînement
des modèles de DL à l’aide d’une métaheuristique. Cette méthode sert de base à une approche de
localisation développée en combinant l’optimisation métaheuristique avec le DL pour prédire avec
précision les positions des objets dans un réseau IoT. Enfin, une approche de routage géographique
hybride et multi-objectifs a été proposée, exploitant notre proposition de localisation précise des
objets pour optimiser le processus de routage en tenant compte de divers objectifs simultanément.
Ces approches ont été évaluées à travers des expériences réelles et des simulations, démontrant
leurs performances comparées à d’autres solutions existantes. Les contributions et les résultats des
évaluations sont résumés dans la section suivante.
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6.1 Conclusions et résultats

Les contributions principales et les résultats correspondants de notre travail de recherche se ré-
sument comme suit :

— Nous avons mené une revue approfondie de la littérature, débutant par une introduction gé-
nérale à l’IoT. Ensuite, nous avons étudié en détail le routage et la localisation en intérieur
dans les réseaux IoT. Par la suite, nous avons abordé les aspects liés à l’optimisation et au
DL. L’état de l’art a étudié également les travaux récents qui sont liés aux thèmes abordés.

— Une modélisation mathématique du routage dans les réseaux IoT a été proposée, identifiant
et formalisant les caractéristiques du réseau IoT, ainsi que les objectifs clés, les variables de
décision et les contraintes associées. Cette modélisation a servi à rendre les approches propo-
sées plus structurées et à simplifier leur évaluation. Elle met l’accent sur divers objectifs : la
progression vers la destination finale, la gestion efficace de l’énergie, le maintien des liaisons
fiables entre les objets, la garantie de la continuité des routes et la minimisation de la latence.

— Une approche de routage a été présentée, appliquant l’algorithme MOGWO [2] pour traiter
le routage comme un problème d’optimisation multi-objectifs. L’objectif a été de développer
un algorithme de routage multi-sauts, réactif et multi-objectifs dans un réseau IoT à topolo-
gie hybride. Les performances de cette approche de routage modélisée avec MOGWO ont
été évaluées à travers des expérimentations réelles et comparées à celles de NSGA-III [59].
Les résultats obtenus mettent en évidence que MOGWO offre une solution plus efficace et
prometteuse pour le routage dans les réseaux IoT par rapport à NSGA-III. Cela se traduit
par une meilleure efficacité énergétique, un équilibrage de charge amélioré, des délais de
transmission réduits, des communications plus fiables et stables, ainsi qu’une répartition plus
efficace des objets dans le réseau.

— Nous avons développé une amélioration de la métaheuristique multi-objectifs MOGWO,
nommée IMOGWO. Il implique des ajustements des équations fondamentales de MOGWO.
L’objectif principal de cette amélioration est d’accroître l’efficacité de MOGWO dans la réso-
lution de problèmes complexes à multiples objectifs, assurant ainsi une convergence efficace
et une distribution optimale des solutions obtenues. L’objectif est d’utiliser IMOGWO pour
élaborer un routage géographique multi-objectifs performant pour les réseaux IoT. Cepen-
dant, pour une évaluation préliminaire, nous avons testé ses performances en résolvant les
problèmes de référence DTLZ [4]. Nous avons mené une série de tests sur ces problèmes en
variant le nombre d’objectifs et le problème étudié. Les résultats obtenus avec IMOGWO ont
été comparés avec ceux obtenus par les optimiseurs MOGWO, DMOPSO [63], MOEA/D-
IEp [69], MOEA/DD [66] et ESPEA [64] en termes des indicateurs IGD et NHV. Des com-
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paraisons standards et des tests statistiques inférentiels ont été effectués pour montrer que
IMOGWO présente une amélioration notable par rapport aux autres optimiseurs en garantis-
sant une convergence efficace et une distribution optimale des solutions obtenues.

— Nous avons proposé une méthode d’optimisation de l’entraînement des modèles de DL en
appliquant une métaheuristique mono-objectif. L’originalité de notre proposition réside dans
le fait que l’optimiseur proposé est applicable à plusieurs techniques de DL, plutôt que spéci-
fique à une seule, ce qui le rend adaptable à différentes architectures de réseaux de neurones.
Cette méthode a été utilisée ensuite pour développer l’approche de localisation en intérieur
dans les réseaux IoT.

— Nous avons proposé une approche de localisation en intérieur pour les réseaux IoT. Elle
est construite sur notre précédente approche, puisqu’elle entraîne un modèle DL avec des
mesures de temps de vol UWB en appliquant l’algorithme d’optimisation métaheuristique
GWO [3]. Nous avons évalué les performances de notre solution en la comparant à trois
autres méthodes de localisation largement utilisées : une méthode basée sur le DL [154],
le IWCL [155], et une méthode de multilatération [156]. Pour démontrer la supériorité de
notre proposition, nous avons réalisé des comparaisons standards et des tests statistiques in-
férentiels. Les résultats de ces comparaisons ont révélé que notre approche de localisation
proposée parvient à estimer les positions de manière cohérente et précise, surpassant ainsi les
autres solutions de localisation testées. En effet, notre méthode présente une erreur moyenne
de seulement 0.057 mètres entre les positions réelles et prédites, avec une précision de lo-
calisation de 98.92%. Ces résultats dépassent ceux des solutions de localisation en intérieur
récentes, dont les meilleures performances présentent une erreur moyenne de quelques di-
zaines de centimètres.

— Nous avons développé une approche de routage géographique hybride et multi-objectifs
conçue pour les réseaux IoT à architecture maillée. La nature géographique de l’algorithme
proposé nécessite la connaissance des positions des objets dans le réseau, ce qui est assuré
par notre approche de localisation en intérieur proposée. Le processus de sélection des routes
multi-sauts est optimisé selon divers objectifs simultanément à l’aide de l’algorithme proposé
IMOGWO. Des simulations hybrides, combinant des éléments simulés et réels, ont été réali-
sées pour évaluer l’approche de routage géographique et hybride proposée. Les performances
de notre approche de routage développée avec IMOGWO ont été comparées à celles obte-
nues avec la même approche développée avec MOGWO, un algorithme de routage basé sur
la QoS utilisant AcNSGA-III [83], et un algorithme de routage géographique basé sur BFO
[109]. Cette comparaison s’est basée sur divers indicateurs d’évaluation tels que l’efficacité,
la fiabilité, l’optimisation de l’énergie, l’équilibrage de charge et la stabilité. Les comparai-
sons standards et les analyses par les tests statistiques inférentiels ont montré que IMOGWO
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surpasse MOGWO dans la résolution du problème de routage géographique multi-objectifs
et ont confirmé la supériorité de notre approche de routage géographique et hybride par rap-
port aux autres algorithmes comparés. Notre proposition a démontré son efficacité en termes
de gestion de la consommation énergétique, de répartition de la charge, de latence de trans-
mission et de taux de livraison des paquets. En dépit d’une légère augmentation des données
de contrôle, les approches de routage géographique, utilisant MOGWO et IMOGWO, offrent
une meilleure fiabilité de transmission, assurant ainsi une meilleure qualité de service dans
l’ensemble du réseau.

En résumé, les évaluations de nos approches proposées par des expérimentations réelles et des
simulations hybrides, l’utilisation d’indicateurs de performance adaptés, ainsi que les comparaisons
avec des solutions existantes et les analyses statistiques effectuées, mettent en évidence le bon
comportement et l’efficacité de nos approches sur les défis de routage et de localisation en intérieur.

6.2 Orientations pour les recherches futures

Afin d’explorer en profondeur les futures directions de recherche et les implications pratiques de
cette thèse, nous abordons dans cette section les perspectives que la thèse ouvre dans le domaine.

— Le déploiement des approches proposées, de localisation et de routage, et leur implémenta-
tion dans la plateforme LocURa4IoT [140] en tenant compte des contraintes matérielles et
des exigences de performance.

— Approfondissement des aspects théoriques : approfondir la modélisation mathématique et
théorique des problèmes de routage et de localisation en milieu intérieur, en explorant de
nouveaux cadres théoriques.

— Optimisation de l’algorithme IMOGWO : une perspective pour réduire le temps d’exécution
et la complexité des calculs dans notre métaheuristique IMOGWO serait d’explorer des mo-
difications supplémentaires dans les processus de mise à jour des positions des loups. Par
exemple, nous pourrions envisager une analyse approfondie des phases de recherche et d’ex-
ploration de l’algorithme pour révéler des opportunités pour optimiser la sélection des loups
leaders et la gestion des solutions non dominées. En intégrant ces ajustements, nous visons
à élaborer une version améliorée d’IMOGWO qui maintient son efficacité tout en réduisant
le temps d’exécution et la complexité des calculs, offrant ainsi une solution plus compétitive
pour la résolution des problèmes multi-objectifs.

— Auto-apprentissage et auto-adaptation du modèle de DL pour la localisation : nous visons
à concevoir un système de localisation capable de détecter et de réagir aux changements
dans l’environnement, tels que l’ajout ou le déplacement des ancres, ainsi que la présence
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d’obstacles temporaires. L’objectif est de développer un modèle de DL capable de s’auto-
apprendre et de s’auto-adapter aux changements dans l’environnement et les conditions du
réseau. En d’autres termes, ce modèle ne nécessite pas d’être ré-entrainé totalement de nou-
veau lorsqu’il y a des changements dans l’environnement. Il évolurait en continu au fur et
à mesure qu’il serait exposé à de nouvelles données, garantissant ainsi une localisation en
temps réel et une adaptation dynamique aux nouveaux scénarios. Cette adaptabilité permet-
trait au système de maintenir des performances de localisation précises et fiables malgré les
évolutions de la topologie.

— Fusion de données multi-modales : investiguer des méthodes pour fusionner efficacement les
données provenant de différentes sources sensorielles (par exemple, UWB, Wi-Fi, Bluetooth,
etc.) à l’aide de techniques de DL, afin d’améliorer la précision de la localisation en milieu
intérieur dans les réseaux IoT.

— Routage basé sur le contexte : explorer des méthodes de routage qui prennent en compte
le contexte spécifique de l’environnement intérieur, comme la disposition des obstacles, la
densité du trafic et la qualité des liens, pour optimiser la sélection des chemins de communi-
cation.

— Routage basé sur l’Intelligence Artificielle : Intégrer des techniques d’Intelligence Artificielle
telle que l’apprentissage par renforcement dans les algorithmes de routage pour améliorer
l’efficacité et l’adaptabilité du routage dans les réseaux IoT. L’apprentissage par renforce-
ment est une branche de l’apprentissage automatique où un agent apprend à prendre des
décisions en interagissant avec un environnement. L’objectif de l’agent est de maximiser une
récompense cumulative à long terme en choisissant des actions appropriées dans différentes
situations.

— Analyse Big Data pour l’optimisation du routage et de localisation en intérieur : explorer
l’utilisation des techniques Big Data de traitement de flux de données en temps réel, telles
que Apache Kafka [160] ou Apache Flink [161], pour l’analyse en temps réel et continue des
données générées par les réseaux IoT. Ces données peuvent inclure celles de localisation, de
routage, de trafic et de qualité de service.

— Edge Computing : explorer les opportunités offertes par le Edge Computing pour améliorer
les performances du routage et de la localisation en intérieur dans les réseaux IoT. Le Edge
Computing implique le traitement des données et la prise de décision au plus près de leur
origine (les capteurs ou les noeuds de traitement à proximité). Contrairement au modèle
traditionnel où les données sont envoyées à un point central ou au cloud pour être traitées, le
Edge Computing déplace une partie de ce traitement vers les extrémités du réseau, réduisant
ainsi la latence et la dépendance de la centralisation et au cloud.
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— Applications spécifiques : explorer des applications spécifiques pour les solutions de routage
et de localisation en milieu intérieur dans des domaines tels que la santé, la logistique, les
villes intelligentes et les bâtiments intelligents, en identifiant les cas d’utilisation pertinents
et en adaptant les algorithmes pour prendre en compte les caractéristiques et les contraintes
propres à chaque contexte.

— Optimisation multi-objectifs : approfondir la recherche sur les techniques d’optimisation
multi-objectifs pour faire face aux défis de routage et de localisation en intérieur dans les
réseaux IoT.
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Titre : Routage et localisa�on en intérieur dans les réseaux IoT : approches intelligentes basées sur les métaheuris�ques et l'appren�ssage profond
Mots clés : Internet des objets, Op�misa�on, Appren�ssage profond, Métaheuris�ques, Routage dans les réseaux IoT, Localisa�on en intérieur
Résumé : L'expansion rapide de l'Internet des Objets (IoT) a révolu�onné de nombreux aspects de notre vie quo�dienne. Cependant, elle a
également introduit de nouveaux défis, notamment en ma�ère de localisa�on en intérieur puis d'op�misa�on de routage, en raison de la nature
dynamique et de l'évolu�vité topologique constante des réseaux IoT et de leur environnement de déploiement. En effet, un routage efficace et une
localisa�on précise sont essen�els pour assurer le bon fonc�onnement des applica�ons IoT. Dans ce�e thèse, nous abordons ces défis par
l'u�lisa�on de l'IA, en combinant l'op�misa�on par métaheuris�ques avec les techniques d'appren�ssage profond. Notre objec�f principal est donc
de proposer une approche hybride de localisa�on en intérieur précise d'objets connectés mobiles en combinant l'appren�ssage profond avec les
métaheuris�ques. Puis, nous réinves�ssons ce�e méthode pour développer un routage géographique et mul�-objec�fs pour les réseaux IoT à
architecture maillée. Ce�e approche de routage est qualifiée de mul�-objec�fs, car elle u�lise l'op�misa�on métaheuris�que pour prendre en
compte plusieurs critères simultanément. Son objec�f est d'améliorer les performances du réseau en réduisant les retards de transmission et en
maximisant l'u�lisa�on des ressources disponibles, assurant ainsi des performances op�males pour les applica�ons IoT. Nos contribu�ons sont
évaluées à travers des expérimenta�ons réelles, des simula�ons et des études compara�ves démontrant que les approches introduites surpassent
d'autres solu�ons existantes, en se basant sur plusieurs métriques de comparaison combinées.

Title: Rou�ng and indoor localiza�on in IoT networks: intelligent approaches based on metaheuris�cs and deep learning
Key words: Internet of Things, Op�miza�on, Deep Learning, Metaheuris�cs, Rou�ng in IoT Networks, Indoor localiza�on
Abstract: The rapid expansion of the Internet of Things (IoT) has revolu�onized many aspects of our daily lives. On the other hand, it has led to the
appearance of new challenges, par�cularly in indoor localiza�on and rou�ng op�miza�on, due to the dynamic nature and constant topological
scalability of IoT networks and their deployment environment. 

 In fact, efficient rou�ng and accurate indoor loca�on ensure the adequate func�oning of IoT applica�ons. In this thesis, we deal with these
challenges through the use of AI by combining metaheuris�c op�miza�on with Deep Learning techniques. The main objec�ve of this work is to
develop a hybrid approach for precise indoor localiza�on of mobile connected objects by combining deep learning with metaheuris�cs. Then, the
proposed method is used to develop geographic and mul�-objec�ve rou�ng in IoT networks having mesh architecture. This rou�ng approach is
called mul�-objec�ve as it u�lizes metaheuris�c op�miza�on to consider simultaneously several criteria. It is essen�ally applied to improve the
network performance, by minimizing the transmission delays and maximizing the employment of the available resources, and, thereby, to ensure
the op�mal performance of IoT applica�ons. Our contribu�ons are evaluated through real experiments, simula�ons and compara�ve studies
demonstra�ng that the introduced approaches outperform other exis�ng solu�ons, based on several comparison metrics combined.
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