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Introduction Générale

Les réseaux de Capteurs sans Fil (RCSFs) sont des réseaux ad-hoc avec
un grand nombre de nœuds qui sont des micros capteurs capables

de collecter et de transmettre des données environnementales de manière
autonome. Récemment, les réseaux de capteurs sans fil sont devenus un
domaine de recherche très actif et sont utilisés dans différents environne-
ments pour obtenir diverses tâches telles que la recherche, les secours en
cas de catastrophe, la prédiction climatique, la pression atmosphérique,
le suivi des cibles est également un certain nombre de tâches dans les
environnements intelligents [Adnan et al., 2014]. Les avancées significa-
tives dans les systèmes micro-électromécanique (MEMS), la technologie de
la communication et l’informatique ont motivé le lancement d’un grand
nombre d’applications croissantes de réseaux de capteurs sans fil distri-
bués composés de centaines ou de milliers de nœuds. Chaque nœud est
capable de détecter l’environnement, de calculer et de communiquer avec
une unité centrale ou avec d’autres capteurs dans le système. La topologie
du réseau est constituée de l’ensemble des nœuds répartis et distribués de
manière aléatoire dans une région de captage, ce qui est un moyen cou-
rant de déployer des réseaux de capteurs sans fil. En outre, plusieurs pro-
blèmes sont abordés dans le RCSFs, tels que la minimisation de l’énergie,
la compression des images, les algorithmes de réseaux auto-organisés, les
protocoles de routage, la sécurité, la gestion de la qualité de service [Mao
et al., 2007b] et la localisation des nœuds. Le réseau est appelé réseau ad-
hoc car il n’y a pas de protocole de communication prioritaire établi [Wid-
mer et al., 2001]. L’établissement d’un algorithme de localisation efficace
de conception dépend d’un schéma de localisation réussi afin de calculer
la position correcte dans un système de coordonnées. Par exemple, dans
un nœud de maternelle, la localisation peut être utilisée pour surveiller
l’interaction des enfants avec les jouets, dans le même sens, la localisation
peut être appliquée pour le suivi et surveillance des patients à distance.
La localisation des nœuds est nécessaire pour signaler dans différentes si-
tuations telles que l’origine des événements, aider les requêtes du groupe
des capteurs et également pour répondre aux questions sur la couverture
du réseau. Par conséquent, la localisation des nœuds est devenue l’un des
défis fondamentaux des réseaux de capteurs sans fil [Phoemphon et al.,
2018]. Elle joue un rôle essentiel dans plusieurs domaines, tels que la cou-
verture, le déploiement, les informations de routage, le service de localisa-
tion, le suivi des cibles et le lancement de mortiers. L’objectif principal de
la localisation des nœuds est d’estimer l’emplacement des capteurs avec
des informations de localisation initialement inconnues [Patil et al., 2005],
pour y parvenir, le processus utilise la connaissance des positions abso-
lues de quelques capteurs et des mesures de l’intercapteur, telles que les
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mesures de distance. Dans les réseaux de capteurs sans fil, nous distin-
guons deux types de nœuds qui sont des nœuds de capteurs d’ancrage et
des nœuds de capteurs inconnus. Les nœuds de capteurs dont on connaît
les positions sont appelées nœuds ancres, " balises " ou " références ".
Aussi, les nœuds d’ancrage contiennent des informations précises sur leur
position. En revanche , les nœuds de capteurs inconnus n’ont pas ces spé-
cifications. La capacité d’auto-localisation est hautement souhaitable dans
les applications de surveillance de l’environnement telles que la détection
d’intrusion, la surveillance du trafic routier, la surveillance de la santé,
etc. Une solution intuitive de la localisation des nœuds consiste à équiper
chaque nœud avec des dispositifs du système de positionnement global
(GPS), mais malheureusement, lorsque le nombre de nœuds de capteurs
augmente, l’ajout d’une connexion GPS à tous les nœuds du réseau n’est
pas une méthode entièrement réalisable car :
1- La méthode GPS ne peut pas être mise en œuvre dans une forêt dense,
un terrain montagneux ou d’autres endroits avec une ligne de vue bloquée
avec les communications GPS.
2- La consommation d’énergie du système GPS diminue la durée de vie
de la batterie des nœuds de capteurs, ce qui entraîne une réduction de la
durée de vie de l’ensemble du réseau.
3- Le coût de production d’un réseau GPS est un problème important avec
un grand nombre de nœuds.
4- La taille de la couverture GPS et de l’antenne entraîne une augmenta-
tion significative de la taille des nœuds de capteurs par un facteur consi-
dérable, cependant, la zone / taille des nœuds de capteurs doivent être
petits [J et al., 2000].
5- La faible précision du service dans des environnements spéciaux (inté-
rieurs, souterrains, etc.).
Les méthodes de localisation ont généralement des modèles en trois
phases, comme résumé ci-dessous :
1- Calcul de la distance entre les nœuds d’ancrage et les nœuds de cap-
teurs inconnus.
2- Calcul de la position des nœuds en se basant sur la distance calculée.
3- Détermination de l’emplacement du nœud en utilisant les informations
de la distance ou de la distance des nœuds voisins.
Pour la première phase, en premier lieu chaque nœud utilise d’abord la
capacité de communication pour réaliser certaines mesures comme l’heure
d’arrivée à leurs voisins, estimer la distance à un seul bond après cela en
utilisant des méthodes comme les algorithmes de distance distribuée sur
le chemin le plus court pour estimer la distance à sauts multiples des
nœuds de balise [N et K, 2003]. Pour la deuxième partie, chaque nœud
utilise des méthodes telles que la triangulation pour calculer sa position
en utilisant des distances de trois nœuds de balises ou plus et ceci basé sur
la distance estimée. Pour la dernière partie, chaque nœud capteur trouve
la position en fonction des contraintes sur les distances à ses voisins. En
fait, le problème de localisation des nœuds a été considéré comme un pro-
blème d’optimisation multidimensionnel, où des algorithmes d’optimisa-
tion sont utilisés pour résoudre ce problème. Une énorme recherche se
basant sur les algorithmes métaheuristiques a été adressé pour optimiser
les performances de localisation des nœuds. Dans cette thèse, L’algorithme
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d’optimisation appelé " Algorithme d’optimisation de la flamme des mites
" est proposé pour résoudre le problème de localisation.
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1les algorithmes

d’optimisation

métaheuristiques

1.1 Introduction

L’optimisation est la procédure permettant de trouver la meilleure so-
lution à un problème donné parmi toutes les solutions possibles [Khalil-
pourazari et Khalilpourazary, 2016]. Les plupart des méthodologies d’op-
timisation traditionnelles sont inefficaces pour résoudre les problèmes
complexes d’aujourd’hui. les problèmes d’optimisation difficiles sont dé-
finis comme des problèmes qui ne peuvent pas être résolus jusqu’à l’opti-
malité, ou à toute limite garantie, par une méthode exacte (déterministe)
dans un délai " raisonnable ". Ces problèmes peuvent être divisés en plu-
sieurs catégories selon qu’ils sont continus ou discrets, contraints ou non,
mono ou multi-objectifs, statiques ou dynamiques.

Dans la recherche d’optimalité, il y a des buts à atteindre et des
contraintes à satisfaire [Faturechi et Miller-Hooks, 2014, Aldwaik et Adeli,
2014], le but fixé est la fonction objective qui varie d’une forme de pro-
blème à l’autre [Gao et Zhang, 2013, Zhang et Wang, 2013].

Il est important de noter que le but de l’optimisation dans tout sys-
tème de contraintes est de trouver des valeurs pour un paramètre qui
optimisera un objectif établi. L’approche classique ou la recherche heuris-
tique locale peut être utilisée à la recherche d’une solution réalisable ou
quasi-optimale. Par conséquent, de nombreux chercheurs ont commencé à
proposer des nouvelles techniques de résolution appelées les algorithmes
métaheuristiques , ces algorithmes sont utilisés pour résoudre des pro-
blèmes d’optimisation complexes dans un temps et un coût de calcul
raisonnable. Au cours des dernières décennies, les métaheuristiques sont
devenues plus populaires parmi les chercheurs, car, elles présentent plu-
sieurs avantages par rapport aux techniques traditionnelles. Le premier et
le plus important avantage de l’algorithme métaheuristique par rapport
aux méthodes d’optimisation traditionnelles est qu’il n’a pas besoin d’in-
formations de gradient pour résoudre les problèmes d’optimisation. Le
second est qu’ils sont simples et faciles à mettre en œuvre dans différents
domaines d’études. le troisième, en utilisant leur capacité d’exploration,
ils peuvent réduire la probabilité de piégeage dans les optima locaux.
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1.2 Problème d’optimisation

Un problème d’optimisation est défini comme la recherche dans un
espace de solutions, d’une solution optimale quantifiée par une fonction
objective. Cette quantification conduite à vouloir maximiser ou minimiser
le problème. Un ensemble de méthodes exactes permet de trouver une
solution en un temps fini et de manière générale, polynomial. Ces mé-
thodes, parmi lesquelles on trouve la méthode du gradient, la méthode
de Newton, etc., ces méthodes sont des méthodes déterministes c’est à
dire qu’elles fournissent le meilleur résultat attendu en un nombre fini
d’étapes, par dérivation ou par parcours de tout ou une partie des so-
lutions. L’optimisation difficile représente une classe de problèmes d’op-
timisation qui ne peut être résolue en un temps polynomial ou par une
méthode exacte, sous la contrainte des caractéristiques de la fonction ob-
jective.

1.2.1 Formulation du problème d’optimisation

Mathématiquement, il est possible d’écrire la plupart des problèmes
d’optimisation sous la forme générique à minimiser par la fonction sui-
vante :

fi(x), (i = 1, 2, 3..., M), x ∈ RD (1.1)

avec :
hj(x) = 0, (j = 1, 2, 3..., J) (1.2)

gk(x) ≤ 0, (k = 1, 2, 3..., K) (1.3)

Où fi(x), hj(x), gk(x) sont des fonctions du vecteur de conception . elles
représentent les composantes du vecteur de dimension D, x est le variable
de conception ou de décision réelles, continues, discrètes. La fonction fi(x)
, où, (i = 1,2,3,..., M) est appelée fonction objective ou simplement fonction
de coût, et dans le cas de M = 1, il n’y a qu’un seul objectif. L’espace
couvert par les variables de décision est appelé espace de conception ou
espace de recherche RD , tandis que l’espace formé par les valeurs de la
fonction objective est appelé espace de solution ou espace de réponse. Les
égalités pour hj(x) et les inégalités pour gk sont appelées des fonctions de
contraintes. Il convient de souligner que nous pouvons également écrire
les inégalités dans l’autre sens,≥ 0, et que nous pouvons également formu-
ler les objectifs comme un problème de maximisation. Dans un cas rare ,
mais extrême où il n’y a pas du tout d’objectif, il n’y a que des contraintes.
Un tel problème s’appelle un problème de faisabilité, car toute solution
réalisable est une solution optimale.

1.2.2 Classification des problèmes d’optimisation

La classification des problèmes d’optimisation peut également être ef-
fectuée en examinant la modalité du paysage objectif, qui peut être divisée
en problèmes multi-modaux et problèmes uni-modaux (y compris l’opti-
misation convexe). En outre, la classification peut également concerner la
détermination du problème. S’il n’y a pas de hasard dans la formulation,
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le problème est dit déterministe et tous ces problèmes antérieurs sont es-
sentiellement déterministes. Cependant, s’il y a une incertitude dans les
variables ou les formes de fonctions, alors une telle optimisation implique
des distributions de probabilité et des attentes. Dans ce cas, ils sont sou-
vent appelés optimisation stochastique ou optimisation robuste. La clas-
sification des problèmes d’optimisation et les terminologies utilisées dans
la littérature sur l’optimisation qui peut être diverses et potentiellement
déroutantes. Le fait qu’un problème d’optimisation soit considéré comme
facile ou difficile peut dépendre de nombreux facteurs et de la formulation
mathématique réelle ou des fonctions du problème. En fait, trois facteurs
qui rendent un problème plus difficile sont : la non-linéarité de la fonction
objective, la dimensionnalité élevée du problème et la forme complexe du
domaine de recherche.

• Non-linéarité et multi-modalité :

La non-linéarité élevée d’une fonction à optimiser signifie générale-
ment une multi-modalité avec plusieurs modes locaux avec des optima
multiples (voire infinis). Dans la plupart des cas, les algorithmes pour
résoudre de tels problèmes sont plus susceptibles d’être piégés dans les
modes locaux.

• Haute dimensionnalité :

La haute dimensionnalité est associée à la malédiction de la dimen-
sionnalité où la distance devient grande, alors que le volume de tout algo-
rithme qui peut réellement rechercher devient insignifiant par rapport au
vaste espace réalisable.

• Contraintes :

Des contraintes multiples peuvent compliquer la région réalisable avec
une géométrie ou des formes irrégulières. Dans certains cas, les régions
réalisables peuvent être divisées en plusieurs régions déconnectées avec
des îles isolées, ce qui rend plus difficile pour les algorithmes de recher-
cher toutes les régions réalisables (ainsi potentiellement manquer la véri-
table optimalité).
D’autres facteurs tels que le temps d’évaluation d’un objectif qui est égale-
ment important. Dans de nombreuses applications, telles que la bioinfor-
matique, l’ingénierie aérospatiale et l’apprentissage automatique en pro-
fondeur, l’évaluation d’un seul objectif peut prendre beaucoup de temps
(de quelques heures à quelques jours, voire des semaines), par conséquent
les coûts de calcul peuvent être très élevés. Ainsi, le choix d’algorithmes
efficaces devient primordial.

1.3 les métaheuristiques d’optimisation

Les méthodes d’optimisation visent à trouver une solution optimale
ou quasi optimale à un problème et peuvent être divisées en méthodes
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exactes et (méta) heuristiques. Les méthodes exactes sont conçues de ma-
nière à permettre de trouver une solution optimale dans un laps de temps
limité, tandis que les méthodes (méta) heuristiques ne peuvent pas garan-
tir l’optimalité. Cependant, les méthodes exactes prennent souvent trop de
temps (temps de calcul), en particulier en présence de problèmes combi-
natoires de dimension réaliste, car une énumération explicite ou implicite
est effectuée. Ainsi, à moins que les exigences de temps ne croissent pas
de manière polynomiale avec la taille du problème ou que les instances
à résoudre soient de petite taille, une méthode méta-heuristique devrait
être utilisée. Les méthodes heuristiques et les méthodes métaheuristiques
diffèrent en ce sens que tandis que les premiers exploitent les proprié-
tés des problèmes, les seconds sont généraux et peuvent être appliqués à
n’importe quel problème. Ainsi, les méthodes heuristiques sont conçues
pour un problème spécifique et incorporent ses caractéristiques. Ce fai-
sant, des solutions réalisables et assez souvent raisonnablement bonnes
sont trouvées très rapidement, néanmoins, ils ont une tendance à être trop
gourmands et donc à se retrouver piégés dans des optima locaux. La mé-
taheuristique fournit un cadre général qui peut être utilisé pour résoudre
différents problèmes, comme une boîte noire. En outre, ils comprennent
également un module spécifique au problème, souvent appelé heuristique,
qui permet une implémentation spécifique au problème du cadre susmen-
tionné.

Aujourd’hui, les métaheuristiques jouent un rôle important dans la ré-
solution des problèmes d’optimisation où l’optimisation mathématique et
irréalisable soit en raison du temps de calcul long ou de définitions in-
complètes des problèmes.Ils utilisent une combinaison de méthodes heu-
ristiques, disposées dans un cadre de niveau supérieur, pour fournir des
capacités d’exploration de l’espace de recherches plus efficaces [Blum et
Roli, 2003a] et peuvent être décrites comme un modèle de conception,
plutôt qu’un algorithme [Lones, 2014]. Cependant, un métaheuristique ne
peut pas effectuer aussi bien sûr tous les problèmes d’optimisation que
le prouvent les théorèmes d’optimisation No Free Lunch [Wolpert et Ma-
cready, 1997]. Ces facteurs et d’autres ont conduit à une explosion du
nombre de métaheuristiques inspirées de la nature au cours des dernières
années.

1.3.1 Concepts des techniques métaheuristiques

Le mot " heuristique " est défini dans le contexte de l’informatique
comme une méthode permettant de désigner une règle empirique per-
mettant de résoudre un problème sans l’application exhaustive d’une pro-
cédure. En d’autres termes, une heuristique est une méthode qui :
(i) recherche une solution approximative.
(ii) n’a pas particulièrement besoin d’une preuve mathématique de conver-
gence.
(iii) n’explore pas toutes les solutions possibles dans l’espace de recherche
avant d’arriver à la solution finale, est donc efficace en matière de cal-
cul. Une méthode métaheuristique est particulièrement pertinente dans le
cadre de la résolution de problèmes de recherche et d’optimisation. Il dé-
crit une méthode qui utilise une ou plusieurs heuristiques et hérite donc
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des trois propriétés mentionnées ci-dessus. Ainsi, une méthode métaheu-
ristique permet :
(i) cherche à trouver une solution quasi optimale, au lieu d’essayer spéci-
fiquement de trouver la solution optimale exacte.
(ii) n’a généralement pas de preuve rigoureuse de convergence vers la so-
lution optimale.
(iii) est généralement plus rapide du point de vue du calcul que la re-
cherche exhaustive.
Ces méthodes sont de nature itérative et utilisent souvent des opéra-
tions stochastiques dans leur processus de recherche pour modifier une
ou plusieurs solutions candidates initiales . Étant donné que de nom-
breux problèmes d’optimisation du monde réel sont complexes en raison
de leurs aspects pratiques inhérents, les algorithmes d’optimisation clas-
siques peuvent ne pas toujours être applicables et peuvent ne pas conve-
nir à la résolution de tels problèmes de manière pragmatique. Conscients
de ce fait et sans négliger l’importance des algorithmes classiques dans
le développement du domaine de la recherche et de l’optimisation, les
chercheurs et les praticiens ont recherché des méthodes métaheuristiques
afin qu’une solution quasi optimale puisse être obtenue de manière cal-
culable, au lieu d’attendre un algorithme d’optimisation prouvable à dé-
velopper avant de tenter de résoudre de tels problèmes. La capacité des
méthodes métaheuristiques à gérer différentes complexités associées à des
problèmes pratiques et à arriver à une solution raisonnablement accep-
table est la principale raison de la popularité des méthodes métaheuris-
tiques dans un passé récent. La plupart des méthodes métaheuristiques
sont motivées par des principes naturels, physiques ou biologiques et
tentent de les imiter à un niveau fondamental à travers divers opérateurs.
Un thème commun à toutes les métaheuristiques est l’équilibre entre l’ex-
ploration et l’exploitation. L’exploration fait référence à la manière dont
les opérateurs diversifient les solutions dans l’espace de recherche. Cet
aspect donne au métaheuristique un comportement de recherche global.
Tandis que l’exploitation fait référence à la capacité des opérateurs à utili-
ser les informations disponibles à partir des solutions des itérations précé-
dentes pour intensifier la recherche. Une telle intensification donne au mé-
taheuristique une caractéristique de recherche locale. Certaines métaheu-
ristiques ont tendance à être plus exploratoires qu’exploitantes, tandis que
d’autres font le contraire. Par exemple, la méthode primitive de sélection
aléatoire de solutions pour un certain nombre d’itérations, représente une
recherche complètement exploratoire. D’autre part, les métaheuristiques
permettent d’ajuster l’équilibre entre diversification et intensification par
l’utilisateur au travers de paramètres opérateurs.

1.3.2 Classification des techniques métaheuristiques

Il existe plusieurs façons de classer les métaheuristiques. On en donne
quelques une, et nous adopterons celle faisant la différence entre les mé-
thodes de trajectoire et les méthodes basées sur une population. La ma-
nière la plus courante de classer les techniques métaheuristiques est basée
sur le nombre de solutions initiales qui sont modifiées dans les itérations
suivantes. Les métaheuristiques à solution unique commencent par une
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solution initiale qui est modifiée de manière itérative. Notez que le pro-
cessus de modification lui-même peut impliquer plus d’une solution, mais
qu’une seule solution est utilisée dans chaque itération suivante. Les méta-
heuristiques basées sur la population utilisent plus d’une solution initiale
pour démarrer l’optimisation. À chaque itération, plusieurs solutions sont
modifiées, et certains d’entre eux atteignent la prochaine itération. La mo-
dification des solutions se fait via des opérateurs qui utilisent souvent des
propriétés statistiques particulières de la population. Le paramètre sup-
plémentaire pour la taille de la population est définie par l’utilisateur et
reste généralement constant à travers les itérations. Une autre façon de
classer les métaheuristiques consiste à utiliser le domaine qu’elles imitent.
Des termes génériques tels que bio-inspiré et inspiré de la nature sont sou-
vent utilisés pour les métaheuristiques. Cependant, ils peuvent être sous-
catégorisés en tant qu’algorithmes évolutifs, algorithmes basés sur l’intel-
ligence en essaim et algorithmes basés sur des phénomènes physiques.
Les algorithmes évolutifs (comme les algorithmes génétiques, les straté-
gies d’évolution, l’évolution différentielle, la programmation génétique, la
programmation évolutive, etc.) imitent divers aspects de l’évolution dans
la nature la reproduction et la mutation génétique. Les algorithmes de
Swarm-Intelligence imitent le comportement de groupe et/ou les interac-
tions des organismes vivants (comme les fourmis, les abeilles, les oiseaux,
les lucioles, les poissons, les globules blancs, les bactéries, etc.) et les êtres
non vivants (comme les gouttes d’eau, etc.). Le reste de la métaheuris-
tique imite divers phénomènes physiques comme le recuit des métaux,
l’esthétique musicale (harmonie), etc. Une quatrième sous-catégorie peut
être utilisée pour classer les métaheuristiques dont la source d’inspiration
n’est pas claire (comme la recherche tabou et la recherche par dispersion)
ou celles qui sont trop peu nombreuses pour avoir une catégorie pour
eux-mêmes. D’autres méthodes populaires de classification des métaheu-
ristiques sont [Talbi, 2009, Birattari et al., 2001] :

Méthodes déterministes ou stochastiques :

Les méthodes déterministes suivent une trajectoire définie à partir de
la ou des solutions initiales aléatoires. Par conséquent, elles sont parfois
appelées méthodes de trajectoire. Les méthodes stochastiques (également
les méthodes discontinues) permettent des sauts probabilistes de la ou des
solutions actuelles à la suivante.

Méthodes gourmandes ou non gourmandes :

Les algorithmes gourmands recherchent généralement dans le voi-
sinage de la solution actuelle et se déplacent immédiatement vers une
meilleure solution lorsqu’elle est trouvée. Ce comportement souvent
conduit à un optimum local. Les méthodes non gourmandes tiennent cer-
taines itérations avant de mettre à jour la ou les solutions ou disposent
d’un mécanisme pour revenir en arrière à partir d’un optimum local. Ce-
pendant, pour les problèmes convexes, un comportement gourmand est
la stratégie optimale.
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Utilisation de la mémoire par rapport aux méthodes sans mémoire :

Les méthodes basées sur la mémoire conservent un enregistrement des
solutions passées et de leurs trajectoires et les utilisent pour diriger la re-
cherche. Une méthode de mémoire populaire appelée " la recherche tabou
" .

Une contre plusieurs méthodes de voisinage :

Certaines métaheuristiques comme le recuit simulé et la recherche ta-
bou ne permettent qu’un ensemble limité de mouvements à partir de la
solution actuelle. Mais de nombreuses métaheuristiques utilisent des opé-
rateurs et des paramètres pour autoriser plusieurs quartiers. Par exemple,
l’optimisation des essaims de particules y parvient grâce à diverses topo-
logies d’essaims.

Fonction objectif dynamique ou statique :

Les métaheuristiques qui mettent à jour la fonction objective en fonc-
tion des exigences actuelles de la recherche sont classées comme dyna-
miques. D’utres métaheuristiques utilisent simplement leurs opérateurs
pour contrôler la recherche.

1.4 Les caractéristiques des métaheuristiques :

1 - Les métaheuristiques sont des stratégies qui permettent de guider
la recherche d’une solution.
2 - Le but visé par les métaheuristiques est d’explorer l’espace de re-
cherche efficacement afin de déterminer des points (presque) optimaux.
3 - Les techniques qui constituent des algorithmes du type métaheuris-
tique vont de la simple procédure de recherche locale à des processus
d’apprentissage complexes.
4 - Les métaheuristiques sont en général non déterministes et ne donnent
aucune garantie d’optimalité.
5 - Les métaheuristiques peuvent contenir des mécanismes qui permettent
d’éviter d’être bloqué dans des régions de l’espace de recherche.
6 - Les concepts de base des métaheuristiques peuvent être décrits de ma-
nière abstraite, sans faire appel à un problème spècifique.
7 - Les métaheuristiques peuvent faire appel à des heuristiques qui
tiennent compte de la spécificité du problème traité, mais ces heuristiques
sont contrôlées par une stratégie de niveau supèrieur.
8 - Les métaheuristiques peuvent faire usage de l’expérience accumulée
durant la recherche de l’optimum, pour mieux guider la suite du proces-
sus de recherche.
9 - La métaheuristique peut conduire à des solutions suffisamment bonnes
pour des problèmes de calcul (techniquement, classe P) simples avec une
grande complexité d’entrée, ce qui peut être un obstacle pour les méthodes
classiques.
10 - La métaheuristique peut conduire à des solutions suffisamment
bonnes pour les problèmes NP-difficiles, c’est-à-dire des problèmes pour
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lesquels il n’existe aucun algorithme exact connu qui puisse les résoudre
dans un laps de temps raisonnable.
11 - Contrairement à la plupart des méthodes classiques, la métaheuris-
tique ne nécessite aucune information sur le gradient et peut donc être
utilisée avec des fonctions objectives non analytiques, en boîte noire ou
basée sur la simulation.
12 - La plupart des métaheuristiques ont la capacité de récupérer des op-
tima locaux en raison de la stochasticité inhérente ou des heuristiques
déterministes spécifiquement sont destinées à cet effet
13 - En raison de la capacité de récupérer des optima locaux, les métaheu-
ristiques peuvent mieux gérer les incertitudes dans les objectifs.
14 - La plupart des métaheuristiques peuvent gérer plusieurs objectifs avec
seulement quelques changements algorithmiques.

1.5 L’inspiration des métaheuristiques :

Le concept de base de la plupart des algorithmes métaheuristiques
s’inspire de la nature, du comportement animal ou des phénomènes phy-
siques [Khalilpourazari et Khalilpourazary, 2016, Mirjalili et Lewis, 2016].
les algorithmes métaheuristiques sont classés en trois classes principales :
techniques basées sur l’évolution, basées sur la physique et basées sur les
essaims. Les méthodes évolutives imitent le processus d’évolution dans la
nature pour effectuer l’optimisation [Khalilpourazari et Khamseh, 2019].
Alors que les algorithmes basés sur la physique effectuent une optimi-
sation en utilisant les règles de la physique dans l’univers. La troisième
classe des algorithmes métaheuristiques sont des techniques basées sur
Swarm, qui imitent le comportement des animaux dans un groupe.

Les méthodes d’optimisation métaheuristique inspirées de la nature
ont conduit à la découverte d’un grand nombre d’algorithmes d’optimisa-
tion dans diverses catégories, comme détaillé ci-dessous :

1.5.1 Algorithmes évolutifs :

Les algorithmes évolutifs utilisent généralement une procédure itéra-
tive, basée sur une progression de l’évolution biologique pour résoudre
des problèmes d’optimisation. Certains des algorithmes évolutifs sont dé-
crits ci-dessous :

Evolution différentielle

L’évolution différentielle (DE) été développée par R. Storn et K. Price
dans [Storn et Price, 1997]. DE est un algorithme métaheuristique à base de
vecteurs, qui présente une certaine similitude avec les algorithmes géné-
tiques en raison de son utilisation du croisement et de la mutation. En fait,
l’algorithme DE peut être considérée comme un développement ultérieur
des algorithmes génétiques avec des équations de mise à jour explicites
qui permettent de faire une analyse théorique. DE est un algorithme de
recherche stochastique à tendance auto-organisée et n’utilise pas les infor-
mations de dérivées. Ainsi, il s’agit d’un système basé sur la population.
De plus, l’algorithme DE utilise des nombres réels comme une chaînes de

11
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solution, donc aucun codage ni décodage n’est nécessaire. Comme dans
les algorithmes génétiques, les paramètres de conception dans un espace
de recherche sont représentés sous forme de vecteurs, et divers opérateurs
génétiques sont opérés sur leurs bits de chaînes. Cependant, contrairement
aux algorithmes génétiques, l’algorithme DE effectue des opérations sur
chaque composant (ou chaque dimension de la solution). Presque tout est
fait en matière de vecteurs. Par exemple, dans les algorithmes génétiques,
la mutation est effectuée sur un ou plusieurs sites d’un chromosome, alors
qu’en évolution différentielle, un vecteur de différence de deux vecteurs
de populations choisies au hasard est utilisé pour perturber un vecteur
existant. Une telle mutation vectorisée peut être considérée comme une
approche plus efficace du point de vue de la mise en œuvre. Ce type
de perturbation est effectué sur chaque vecteur de population et on peut
donc s’attendre à ce qu’il soit plus efficace. De même, le croisement (cros-
sover) est également un échange de composants de chromosomes ou de
segments de vecteur basé sur des vecteurs. d’autreutilisation de la muta-
tion et du croisement comme opérateurs différentiels, DE a des équations
de mise à jour explicites. Cela facilite également la mise en œuvre et la
conception de nouvelles variantes

Pour un problème d’optimisation de "d" paramètres, une population
de "n" solution, les vecteurs sont initialement générés. Nous avons xi, où
i = 1, 2,. . . , n. Pour chaque solution xi à n’importe quelle génération t,
nous utilisons la notation conventionnelle définie par l’equation suivante :

xt
i = (xt

1,i, xt
2,i, xt

3,i, ...., xt
d,i) (1.4)

L’évolution différentielle comprend trois étapes principales : la mutation,
le croisement et la sélection. La mutation est réalisée par le schéma de
mutation. Pour chaque vecteur xi à tout moment ou génération t, nous
choisissons d’abord au hasard trois vecteurs distincts xp, xq et xr en t, puis
nous générons un vecteur dit donneur par le schéma de mutation :

vt+1
i = xt

p + F(xt
k − xt

r) (1.5)

où F ∈ [0, 2] est un paramètre appelé poids différentiel. Cela nécessite que
le nombre minimum de la taille de la population soit n ≥ 4. En principe,
F ∈ [0, 2], mais en pratique, un schéma avec F ∈ [0, 1] est plus efficace
et stable. En fait, presque toutes les études de la littérature utilisent F ∈
(0, 1). Le croisement est contrôlé par un paramètre de croisement Cr ∈
[0, 1], contrôlant le taux ou la probabilité de croisement. Le croisement
proprement peut être effectué de deux manières : binomial et exponentiel.
Le schéma binomial effectue un croisement sur chacun des d composants
ou variables/paramètres. En générant un nombre aléatoire uniformément
distribué ri ∈ [0, 1], la jme composante de vi est manipulée par :

ut+1
j,i =

{
vj,i si ri ≤ Cr

xt
j,i sinon j = 1, 2, ..., d

}
(1.6)

De cette façon, il peut être décidé au hasard s’il faut ou non échanger
chaque composant avec un vecteur donneur. Dans le schéma exponentiel,
un segment du vecteur donneur est sélectionné et ce segment commence
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par un entier aléatoire k avec une longueur aléatoire L. Mathématique-
ment, il s’agit de choisir aléatoirement k ∈ [0, d− 1] et L ∈ [1, d], d’où :

ut+1
j,i =

{
vt

j,i si j = k, ..., k− L + 1 ∈ [1, d]
xt

j,i sinon

}
(1.7)

nous utiliserons le croisement binomial dans notre implémentation.
La sélection est essentiellement la même que celle utilisée dans les algo-
rithmes génétiques. Nous sélectionnons la valeur la plus adaptée pour
le problème de minimisation, la valeur minimale de l’objectif. Par consé-
quent, nous avons :

xt+1
i =

{
ut+1

i si f (ut+1
i ) ≤ f (xt

i )
xt

i sinon

}
(1.8)

L’efficacité globale de la recherche est contrôlée par deux paramètres : le
poids différentiel F et la probabilité de croisement Cr.

L’algorithme génétique

L’algorithme génétique est une technique évolutionnaire proposé dans
[Holland et Reitman, 1977]. Cet algorithme est basée sur trois étapes prin-
cipales :
1- L’étape de sélection : pour déterminer les meilleures solutions, qui sont
utilisées pour engendrer la nouvelle génération. Il y a différentes stratégies
de sélection comme l’algorithme de sélection de roue de roulette (roulette-
wheel selection technique), la sélection par classement (ranking selection),
la sélection par tournoi (tournament selection), etc, ...
2- L’étape de croisement : qui combine les caractéristiques des parents
(préalablement sélectionnés) pour générer les enfants. Un exemple de croi-
sement est illustré sur la figure.1.1.

Figure 1.1 – La phase de croisement .

3- L’étape de mutation : qui modifie aléatoirement une partie de l’indi-
vidu, ce qui permet de maintenir une certaine diversité dans la population.
Un exemple de la mutation est illustré sur la figure.1.2

Après ces trois étapes, certains individus parents sont remplacés par
d’autres individus enfants. La stratégie de remplacement la plus simple
est de prendre les meilleurs individus de la population en fonction de
leurs performances respectives.
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Figure 1.2 – La phase de mutation .

1.5.2 Algorithmes basés sur Swarm Intelligence :

Les algorithmes basés sur l’intelligence des essaims utilisent le com-
portement collectif d’animaux tels que les oiseaux, les insectes ou les pois-
sons. Ici, nous présentons brièvement certains des algorithmes d’essaim
les plus largement utilisés.

Algorithme d’essaim particules :

L’algorithme d’essaim particules recherche l’espace d’une fonction ob-
jective en ajustant les trajectoires d’agents individuels, appelés particules,
comme les chemins par morceaux formés par des vecteurs positionnels
de manière quasi-stochastique [Kennedy et Eberhart, 1995, Dorigo et Bi-
rattari, 2007, Engelbrecht, 2005]. Le mouvement d’une particule en essaim
se compose de deux composants principaux : un composant stochastique
et un composant déterministe. Chaque particule est attirée vers la posi-
tion du meilleur solution global actuel g∗ et son propre meilleur empla-
cement x∗i , alors qu’en même temps, elle a tendance à se déplacer de ma-
nière aléatoire. Lorsqu’une particule trouve un emplacement meilleur que
tous les emplacements précédemment trouvés, il met à jour cet empla-
cement comme le nouveau meilleur courant pour la particule i. Il existe
un meilleur emplacement courant pour toutes les n particules à tout mo-
ment t pendant les itérations. L’objectif est de trouver le meilleur global
parmi toutes les meilleures solutions actuelles jusqu’à ce que l’objectif ne
s’améliore plus ou après un certain nombre d’itérations. Le mouvement
des particules est schématiquement représenté sur la figure 1.3.

Où x∗(t)i représente le meilleur emplacement courant pour la particule
i, et g∗ ≈ min f (xi)pour(i = 1, 2, ..., n) est le meilleur courant global en t.

Alors, xi représente le vecteur de position et vi la vitesse de la particule
i. Le nouveau vecteur de vitesse est déterminé par la formule suivante :

vt+1
i = vt

i + αε1[g∗ − xt
i ] + βε2[x

∗(t)
i − xt

i ] (1.9)

D’où ε1 et ε2 sont deux vecteurs aléatoires, et chaque entrée prend les
valeurs comprises entre 0 et 1. Les paramètres α et β sont les paramètres
d’apprentissage ou les constantes d’accélération qui peuvent généralement
être pris proche de ≈ 2. Les emplacements initiaux de toutes les particules
doivent être distribués de manière relativement uniforme afin de pouvoir
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Figure 1.3 – Représentation schématique du mouvement d’une particule dans PSO se
déplaçant vers le meilleur global g∗ et le meilleur courant x∗i pour chaque particule i .

échantillonner dans la plupart des régions, ce qui est particulièrement im-
portant pour les problèmes multi-modaux. La vitesse initiale d’une parti-
cule peut être prise égale à zéro, c’est-à-dire vt=0

i = 0. La nouvelle position
peut alors être mise à jour par l’équation suivante :

vt+1
i = xt

i + vt+1
i (1.10)

Bien que vi puisse être n’importe quelle valeur, il est généralement li-
mité dans une certaine plage [0, vmax]. Il existe de nombreuses variantes
qui étendent l’algorithme PSO standard, et l’amélioration la plus notable
est probablement d’utiliser la fonction d’inertie θ(t) pour que vt

i soit rem-
placé par θ(t) vt

i

vt+1
i = θvt

i + αε1[g∗ − xt
i ] + βε2[x

∗(k)
i − xt

i ] (1.11)

Où θ prend les valeurs entre 0 et 1 en théorie. Dans le cas le plus simple, la
fonction d’inertie peut être prise comme une constante, typiquement θ ≈
0, 5 ∼ 0, 9. Cela équivaut à introduire une masse virtuelle pour stabiliser
le mouvement des particules et donc l’algorithme devrait converger plus
rapidement.

Algorithme de chauve-souris :

L’algorithme de chauve-souris est un nouvel algorithme métaheuris-
tique basé sur la population développé dans [Yang et Gandomi, 2012], il
s’inspire du comportement l’écholocation des animaux fascinants appelés
chauves-souris, les micro chauves-souris utilisent une écho-location pour
trouver la proie, localiser leurs crevasses perchées dans l’obscurité et évi-
ter les obstacles, cette micro chauve-souris a la capacité de trouver la proie
en utilisant la transmission d’un signal élevé et de signaux audio courts.
La capacité d’écholocalisation avancée des chauves-souris les rend fasci-
nantes et fonctionne parfaitement dans un environnement sombre. Les
cinq étapes principales de l’algorithme de chauve-souris sont :
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Étape 1 : Initialisation de la population de chauves-souris

Les groupes de la population sont générés aléatoirement pour chaque
valeur de dimension "d", les chauves-souris volent avec des valeurs ini-
tiales de : l’intensité, la fréquence , la vitesse et le taux d’émission d’im-
pulsions

x(i, j) = LL(j) + rand(0, 1)xUL(j)− LL(j) (1.12)

Où rand ∈ [0, 1] est un vecteur aléatoire tiré d’une distribution uniforme, i
= 1,2, .... N, j = 1, 2, .... d, la valeur de la limite supérieure (UL) et inférieure
(LL) dépend de la zone de réseau (Xi, Yi).

Étape 2 : Mouvement des chauves-souris (mise à jour : fréquence, vitesse
et position)

Nous devons utiliser des chauves-souris virtuelles. On définit l’en-
semble des règles qui permettent de mettre à jour les positions xi et les
vitesses vi dans un espace de recherche de dimension d. Les nouvelles
solutions xt

i et les vitesses vt
i à l’instant t sont définies comme suit :

fi = fmin + f (max− fmin) ∗ rand (1.13)

vt+1
i = vt

i + (xt
i − x∗) ∗ fi (1.14)

xt+1
i = xt

i + vt+1
i (1.15)

où fi ∈ [ fmin, fmax] est la fréquence, rand ∈ [0, 1] est un vecteur aléatoire
tiré d’une distribution uniforme, et x∗ le meilleur emplacement global
actuel (solution),

Étape 3 : Recherche locale

Pour cette partie, une fois qu’une solution est sélectionnée parmi les
meilleures solutions actuelles, une nouvelle solution pour chaque chauve-
souris est générée localement en utilisant une trajectoire aléatoire :

i f (rand(0, 1) > ri (1.16)

xnew = xold + ε ∗ At (1.17)

Où ε ∈ [−1, 1] est une valeur aléatoire, At représente l’intensité moyenne
des chauves-souris à l’instant t, ri ∈ [0, 1] est le rapport d’impulsion.
Lorsque la meilleure valeur obtenue est supérieure à la fonction précé-
dente f (x∗), alors, la meilleure solution globale x∗ peut être mise à jour.

Étape 4 : mise à jour l’intensité et l’émission d’impulsions

En outre, l’intensité Ai et le taux d’émission d’impulsions ri doivent
être mis à jour en conséquence au fur et à mesure des itérations. Parce
que le volume d’intensité diminue généralement une fois qu’une chauve-
souris a trouvé sa proie, alors que le taux d’émission d’impulsions aug-
mente, Pour simplification, la valeur de A0 = 1 et Amin = 0, ainsi, en
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supposant que Amin = 0 signifie qu’une chauve-souris vient de trouver
la proie et arrête temporairement d’émettre le signaln. Cette relation peut
être expliquée comme suit :

i f (rand(0, 1) < At
i&& f (xi) < f (x) (1.18)

f (x) = f (xi) (1.19)

At+1
i = α ∗ At

i (1.20)

rt+1
i = r0

i ∗ (1− e−yt) (1.21)

où α ∈ [0, 1]ety(y > 0) sont des constantes, r0
i est une valeur aléatoire,

r0
i ∈ [0, 1], At

i ∈ [1, 2] à t = 0.

1.5.3 Algorithmes d’optimisation basés sur la physique

Les algorithmes d’optimisation basés sur la physique où les phéno-
mènes basés sur la physique sont étudiés et modélisés. Par exemple, le re-
cuit simulé [Bertsimas et Tsitsiklis, 1993], inspiré de la thermodynamique
statistique pour le recuit des solides, s’est avéré très utile pour résoudre
des problèmes d’optimisation combinatoire complexes.

Recuit simulé

Le recuit simulé (SA) est l’une des métaheuristiques largement utili-
sées, elle est également considéré comme l’une des études les plus étu-
diées en matière d’analyse de convergence [Bertsimas et Tsitsiklis, 1993,
Kirkpatrick et al., 1983].

Le recuit simulé adopte une marche aléatoire basée sur la trajectoire
d’un seul agent, à partir d’une estimation initiale x0. la prochaine étape est
reliée seulement à l’état ou l’emplacement actuel et la probabilité d’accep-
tation p. Il s’agit principalement d’une chaîne de Markov dont la probabi-
lité de transition de l’état actuel à l’état suivant est donnée par l’équation
suivante :

P = exp[
∆E
kBT

] (1.22)

Où kB est la constante de Boltzmann et T est la température. Le change-
ment d’énergie ∆E peut être lié au changement des valeurs objectives. Des
recherches sur la convergence du recuit simulé ont ouvert la voie à l’ana-
lyse de tous les algorithmes basés sur le recuit simulé [Bertsimas et Tsitsik-
lis, 1993, Granville et al., 1994, Steinhöfel et al., 2000]. des chercheurs ont
fourni un excellent examen de la convergence sous diverses hypothèses
[Bertsimas et Tsitsiklis, 1993, Granville et al., 1994]. En se basant sur les
hypothèses dont lequel l’algorithme de recuit simulé établissait comme
une chaîne de Markov inhomogène avec des états finis, ils ont prouvé
une fonction de convergence probabiliste P, plutôt qu’une convergence
presque sûre, que :

maxP[xit ∈ S∗|x0] ≥
A
tα

(1.23)
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Où S∗ représente l’ensemble optimal, A et α sont des constantes positives
[Bertsimas et Tsitsiklis, 1993]. C’est pour le programme de refroidissement
T(t) = d/ln(t), où t représente le compteur d’itérations. Ces études ont
largement utilisé les chaînes de Markov comme outil principal.
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Table 1.1 – Inspiration des algorithmes métaheuristiques

Algorithmes
évolutifs

Algorithmes basés
sur la physique

Algorithmes
basés sur l’essaim

Autres algo-
rithmes à base
de population

Algorithmes
génétiques
(GA)[Holland,
1992]

Recuit simulé (SA)
[Bertsimas et Tsit-
siklis, 1993]

Optimisation des
essaims de parti-
cules (PSO) [Poli
et al., 2007]

Recherche
fractale sto-
chastique
(SFS) [Salimi,
2015]

Stratégie d’évo-
lution (ES)[I.,
1978]

Algorithme de
recherche gravi-
tationnelle (GSA)
[Rashedi et al.,
2009]

Optimiseur du
loup gris (GWO)
[Mirjalili et Lewis,
2014]

Algorithme si-
nusoïdal (SCA)
[Mirjalili, 2016]

Programmation
génétique (GP)
[Koza, 1993]

Recherche sys-
tème facturée
(CSS)[Kaveh et
Talatahari, 2010]

Algorithme de li-
bellule (DA) [Mir-
jalili, 2015b]

Algorithme du
cycle de l’eau
(WCA) [Eskan-
dar et al., 2012]

Optimiseur
basé sur la
biogéographie
[Simon, 2008]

Optimisation de
la force centrale
(CFO) [Formato,
2007]

Optimisation de la
flamme des mites
(MFO) [Mirjalili,
2015c]

Optimisation
des échanges
thermiques
[Kaveh et
Dadras, 2017]

Programmation
évolutive (EP)
[Fogel et al.,
1966]

Algorithme Black
Hole (BH) [Hatam-
lou, 2013]

Algorithme d’op-
timisation des
baleines (WOA)
[Mirjalili et Lewis,
2016]

Recherche de
colonies virales
[Li et al., 2016a]

Algorithme de re-
cherche basé sur
la galaxie (GBSA)
[Kaveh et Khayata-
zad, 2012]

Colonie d’abeilles
artificielle (ABC)
[Akay et Kara-
boga, 2012]

Algorithme d’opti-
misation des petits
mondes (SWOA)
[Du et al., 2006]

Algorithme d’op-
timisation Ant
Lion (ALO) [Mir-
jalili, 2015a]

Optimisation de
l’espace courbe
(CSO) [Moghad-
dam et al., 2012]

Recherche de cou-
cou (CS) [Yang et
Deb, 2009]

Algorithme
d’optimisation
multi-versets
(MVO)[Mirjalili et
Hatamlou, 2015]

Algorithme dy-
namique des
chauves-souris
virtuelles [Topal et
Altun, 2016]
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1.6 Motivations de l’hybridation des métaheuristiques

Dans un algorithme hybride, deux algorithmes ou plus résolvent
collectivement et en coopération un problème prédéfini. Dans certains
types d’hybridation, un algorithme peut être incorporé en tant que sous-
algorithme pour localiser les paramètres optimaux pour un autre algo-
rithme, tandis que dans d’autres cas, différents composants d’algorithmes
tels que la mutation et le croisement sont utilisés pour améliorer un autre
algorithme dans la structure hybride. En ce qui concerne cette nature, les
algorithmes hybrides peuvent être divisés en deux catégories :

1.6.1 Hybridation à usage unique :

Dans cette catégorie, tous les sous-algorithmes sont utilisés pour
résoudre directement le même problème, en outre, différents sous-
algorithmes sont utilisés dans différentes étapes de recherche. Les algo-
rithmes métaheuristiques hybrides avec recherche locale sont un exemple
typique. La recherche globale explore l’espace de recherche, tandis que la
recherche locale est utilisée pour affiner les zones qui peuvent contenir
l’optimum global.

1.6.2 Hybridation à usages multiples :

Dans cette catégorie, un algorithme principal est utilisé pour résoudre
le problème, tandis que le sous algorithme est appliqué pour régler les
paramètres de l’algorithme principal. A titre d’exemple, l’algorithme d’es-
saim particule (PSO) peut être appliqué pour trouver la valeur optimale du
taux de mutation dans l’algorithme génétique (GA). Par la présente, l’algo-
rithme d’essaim particule ne résout pas le problème, mais principalement
aide à trouver de meilleures solutions en recherchant le paramètre opti-
mal pour de meilleures performances. Les algorithmes hyper-heuristiques
peuvent être considérés comme une sorte de méthodes hybrides. Dans
les méthodes hyper-heuristiques, les paramètres sont sélectionnés (par un
sous-algorithme ou via un mécanisme d’apprentissage) [Burke et al., 2013]

1.7 Taxonomie des algorithmes hybrides :

De manière générale, les algorithmes hybrides peuvent être regroupés
en deux catégories, qui sont décrites dans les sous-sections suivantes.

1.7.1 Hybrides collaboratifs :

Cela implique la combinaison de deux algorithmes ou plus s’exécutant
en séquence ou en parallèle. Le poids contributif de chaque algorithme
participant peut être considéré comme moitié-moitié dans le cas le plus
simple. Les structures possibles des algorithmes hybrides dans cette caté-
gorie sont illustrés sur la figure 1.4. Trois structures sont représentés sur
cette figure, qui sont :
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Figure 1.4 – Le cadre collaboratif d’un algorithme hybride, représentant des structures à
plusieurs étages, séquentielles et parallèles .

1. Multi-étapes :

Il y a deux étapes impliquées dans ce cas, le premier algorithme agit
comme l’optimiseur global tandis que le second algorithme effectue la re-
cherche locale. Cette catégorie peut bien s’inscrire dans le paradigme de la
stratégie de l’aigle décrite dans [Yang et al., 2013a]. Le premier algorithme
est capable d’explorer l’espace de recherche globalement pour localiser la
zone de convergence prometteuse. Puis le deuxième algorithme effectuera
des recherches locales intensives telles que la méthode simplex [Yang et al.,
2013b]. Un problème difficile dans une telle implémentation est de savoir
quand passer au deuxième algorithme. Des mesures telles que la diver-
sité devraient être incorporées pour faciliter les critères de changement.
Les travaux de recherche [Ting et al., 2005b;a] utilisaient l’algorithme gé-
nétique comme optimiseur global (premier algorithme), avec l’optimiseur
de l’essaim de particules (PSO) pour la recherche locale (deuxième algo-
rithme).

2. Séquentiel :

Dans cette structure, les deux algorithmes sont exécutés en alternance
jusqu’à ce que l’un des critères de convergence soit satisfait. Par souci de
simplicité, les deux algorithmes seront exécutés pour un nombre similaire
d’iterations avant de passer à l’algorithme suivant.

3. Parallèle :

Dans cette structure, Deux algorithmes sont exécutés simultanément,
manipulant sur la même population. L’un des algorithmes peut être exé-
cuté sur un pourcentage prédéfini d’un autre algorithme.

1.7.2 Hybrides intégratifs :

Dans cet aspect, un algorithme est considéré comme un subordonné,
intégré dans un métaheuristique maître. Pour cette catégorie, le poids
contributif de l’algorithme secondaire est d’environ 10 à 20%. Cela im-
plique l’incorporation d’un opérateur manipulateur d’un algorithme se-
condaire à un algorithme principal. Par exemple, de nombreux algo-
rithmes ont utilisé l’opérateur de mutation de l’algorithme génétique et
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l’algorithme d’essaim particule, aboutissant à ce que l’on appelle le PSO
génétique ou PSO muté. D’autres recherches peuvent incorporer les tech-
niques de gradient dans l’algorithme principal [Zhang et Xie, 2003, Xie
et al., 2002, Varnamkhasti, 2013]. La figure 1.5 illustre les deux approches
possibles :

Figure 1.5 – Structure intégrative d’un algorithme hybride, avec manipulations com-
plètes et partielles.

1. Manipulation complète :

La population entière est manipulée à chaque itération. Une telle opé-
ration peut être intégrée en ligne avec le code source existant, générale-
ment en tant que sous-programme/sous-fonction.

2. Manipulation partielle :

Dans cette manipulation, seulement une partie de la population entière
est accélérée à l’aide de méthodes de recherche locales telles que les mé-
thodes de gradient. Choisir la bonne portion et le bon candidat à accélérer
pose un grand défi pour assurer le succès de cette structure hybride.

1.8 les Challenges des algorithmes hybrides :

Bien que les algorithmes hybrides offrent fondamentalement un grand
avantage d’augmenter la diversité dans une population et donc d’amélio-
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rer la capacité de recherche de l’algorithme hybride développé, certains
inconvénients existent,Ces inconvénients sont décrits comme suit :

1.8.1 Convention de dénomination

L’inclusion d’un algorithme dans un autre entraîne généralement un
problème de dénomination. Certains chercheurs adoptent des noms très
différents pour leurs algorithmes hybrides comme exemple, l’algorithme
GAAPI [Ciornei et Kyriakides, 2012] est un acronyme pour l’hybridation
de " Hybrid Ant Colony-Genetic Algorithm ", ce qui est un peu déroutant
pour d’autres chercheurs. Par ailleurs, un nom hybride tel que HPSO-
BFGS [Li et al., 2011] semble être une abréviation fastidieuse, plus diffi-
cile à lire. En comparaison aux deux architectures mentionnées précédem-
ment, le type collaboratif d’algorithmes hybride semble créer des noms
plus sophistiqués et significatifs. Par exemple, il peut être intéressant de
comparer les noms de GA-PSO hybride (collaboratif) à PSO muté (inté-
gratif), bien que ces deux hybrides combinent les deux algorithmes de GA
et PSO.

1.8.2 Complexité de l’algorithme hybride :

En termes d’architecture d’algorithmes, le processus d’hybridation
crée généralement des composants supplémentaires dans l’architecture
globale de l’algorithme hybride. Cela augmente la complexité de l’algo-
rithme hybride. En raison d’une structure plus complexe, les algorithmes
hybrides ont une certaine résistance à être acceptés par les chercheurs.
Dans la littérature, deux algorithmes hybrides très populaires sont l’algo-
rithme hybride taguchi-génétique ( Hybrid Taguchi-Genetic Algorithm )
[Tsai et al., 2004] et l’algorithme génétique hybride ( Hybrid Genetic Algo-
rithm ) [Oh et al., 2004], qui ont 434 et 723 citations, respectivement , alors
que ces deux algorithmes hybrides sont publiés en 2004. D’après les cita-
tions. Il est intéressant de noter que les deux algorithmes relèvent du type
intégratif d’algorithme hybride qui possèdent une taxonomie/architecture
plus simple.

1.8.3 Vitesse de calcul :

Dans de nombreux travaux de recherches, les algorithmes hybrides
semblent améliorer les résultats en matière de vitesse de convergence glo-
bale et de précision. Cependant, ces résultats de convergence sont souvent
évalués par rapport au nombre d’itérations. Cela signifie simplement que
la convergence plus rapide ne signifie pas le taux de convergence réel, car
l’algorithme hybride utilise un plus grand nombre d’itérations (internes
ou implicites). Comme exemple, pour un algorithme hybride collaboratif
(du type séquentiel) tel que l’algorithme hybride nommé : GA-PSO, un
cycle ou une itération comprend les deux algorithmes GA et PSO. Pour
une comparaison équitable, cela doit être considéré comme deux cycles
au lieu d’un dans le schéma de convergence. Pour éviter ce problème, le
temps d’exécution finale est considéré comme un facteur important et il
doit être utilisé comme métrique lors de la comparaison d’un algorithme
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hybride avec des algorithmes non hybrides. En outre, en raison d’une ar-
chitecture plus compliquée dans les algorithmes hybrides, la surcharge se
pose parallèlement à sa complexité, dans plusieurs cas est souvent inévi-
table. Cela affecte les performances globales et tronque ainsi sa robustesse.
Pour une comparaison équitable alors le temps de consommation par les
frais généraux doit être pris en compte. De nouveau, cela est possible en
enregistrant le nombre réel d’itérations prises pour atteindre une cible
prédéfinie, bien que les complexités temporelles doivent également être
comparées. Il existe d’autres problèmes concernant les algorithmes hy-
brides. Par exemple, la plupart des algorithmes hybrides augmenteront le
nombre de paramètres dans les algorithmes, rendant ainsi plus difficile
le réglage de leurs paramètres. De plus, l’analyse est une tâche difficile
pour un schéma compliqué d’un algorithme hybride et ne permet donc
pas de comprendre les raisons pour lesquelles ces algorithmes hybrides
fonctionnent. En outre, les algorithmes hybrides sont légèrement plus dif-
ficiles à mettre en œuvre et donc plus sujettes aux erreurs. Ainsi, il faut
être prudent lors de l’interprétation des résultats d’algorithmes hybrides.

1.9 Conclusion

Ce chapitre est consacré pour définir les problèmes d’optimisation
ainsi ses classifications, en suite dans la première partie, nous avons décrit
les principes des métaheuristiques qui sont un outil indispensable pour
résoudre les problèmes d’optimisation complexes et réels. Ils sont particu-
lièrement intéressants pour les problèmes de prise de décision sensibles au
temps car, même pour des structures de problèmes très complexes et des
instances de problèmes de très grandes tailles, les algorithmes métaheu-
ristiques sont capables de trouver des solutions quasi optimales dans un
laps de temps raisonnable. Dans la deuxième partie de ce chapitre, nous
avons passé en revue un large éventail d’algorithmes hybrides et étudié les
motivations de leurs développements. Nous avons également catégorisé
ces algorithmes, basés sur des techniques d’hybridation. De plus, certains
inconvénients ont été discutés concernant l’hybridation. Des exemples ré-
cents d’algorithmes hybrides de la littérature ont été présentés. Enfin, cer-
taines suggestions ont été recommandées qui peuvent être utiles pour les
futurs développements d’algorithmes hybrides.
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Chapitre 2. Les réseaux de Capteurs sans Fils (RCSFs)

2.1 Introduction

Le développement de microcontrôleurs, de technologies de communi-
cation, de systèmes micro-électromécaniques (MEMS : Micro Electro Me-
chanical Systems ) et de nanotechnologies a permis la recherche et le déve-
loppement de nouveaux systèmes de détection et de communication appe-
lée les réseaux de capteurs sans fils (RCSF). Ces réseaux sont caractérisés
comme ad-hoc (aucune configuration ou infrastructure d’appui précédent
n’est requise), ils utilisent de nouveaux protocoles de communication, sur-
veillent en coopération les phénomènes cibles et envoient les données en-
registrées vers une station centrale de traitement appelée station de base
(SB). Comme signifie le mot " sans fil " , ces réseaux de capteurs commu-
niquent à l’aide des canaux de communication sans fil ce qui permet un
déploiement, un contrôle, une maintenance et manipulation de capteurs
possibles. Les capteurs sans fils dans les systèmes en réseau sont géné-
ralement appelés nœuds, car ils sont construits avec plus de composants
que de simples capteurs. Du point de vue matériel, les nœuds de capteurs
sont des ordinateurs intégrés de petite taille associée à une variété de cap-
teurs choisis par l’utilisateur en fonction de l’application visée (détecter
les paramètres de température, lumière et d’humidité, etc.). Les nœuds
de capteurs ont généralement des microprocesseurs ou micro-contrôleurs
intégrés sous forme d’ensemble de composants : batterie, mémoire, ra-
dio, ports de communication, circuits d’interface et enfin de capteurs pour
des applications spécifiques. Ce sont des appareils intégrés complexes qui
combinent les techniques informatiques, de communication et de techno-
logies des capteurs. Étant donné un réseau de petits appareils intégré,
les RCSFs sont totalement différents des réseaux informatiques générales
telles qu’Internet ou Ethernet. Les réseaux de capteurs sans fils (RCSFs)
ne possèdent pas de topologies caractéristiques comme les réseaux locaux
(Local Area Network) tels que bus, anneau ou étoile. Il s’agit principale-
ment de réseaux ad-hoc déployés de façon aléatoire dans les champs de
captage et basé principalement sur la norme sous-jacente IEEE 802.15.4,
ces normes sont largement adoptées pour les appareils embarqués. Ils
sont spécifiques à l’application de la communication en réseau et parfois
conçus spécifiquement pour accueillir des applications ciblées. Les RCSFs
sont limité par de nombreuses contraintes : généralement absent dans les
réseaux généraux, à titre d’exemple : la disponibilité limitée d’énergie et de
bande passante, le petit facteur de forme, la quantité des nœuds déployés
sur des zones grandes ouvertes, etc. La mise en réseau et la communica-
tion des RCSFs doivent être ajustées de façon créative pour prendre en
charge des applications spécifiques, de plus, une nouvelle optimisation
inter-couches et des changements dans la communication des protocoles
ont été développés pour répondre aux exigences spécifiques des réseaux
de capteurs. Ce type de réseaux est sujet à de nombreuses contraintes, dif-
ficultés environnementales et technologiques en fonction des besoins des
entreprises. Les RCSFs ont évolué et connu par de nombreuses caractéris-
tiques qui les distinguent des autres types de réseaux. Ils ont une grande
capacité de fonctionner sans surveillance avec/ou sans supervision. Les
principaux composants du RCSF qui sont les nœuds de capteurs, sont
peu coûteux et généralement à usage unique et ils prennent en charge les

27



Chapitre 2. Les réseaux de Capteurs sans Fils (RCSFs)

topologies dynamiques qui peuvent surmonter les pannes de nœuds ou
de capteurs, les pertes de liaisons de communication ou pendant le mou-
vement des nœuds. Chaque nœud est constitué d’un module de détection,
d’un module de réception et d’un module de transmission. Par ailleurs,
les nœuds peuvent également fonctionner dans des environnements diffi-
ciles et dangereux avec un opérateur humain à une distance de sécurité.
En raison de leur petite taille et la non-existence des câbles, les RCSFs
n’ont aucune influence perturbatrice sur l’environnement ou les proces-
sus industriels. Par rapport aux capteurs individuels affectés à la mesure
et à l’observation de phénomènes spécifiques, les RCSFs ont la capacité
et la flexibilité de travailler de manière coopérative, d’échanger les don-
nées et de les traiter individuellement dans le réseau. Finalement, dans ce
chapitre nous donnons d’abord un aperçu sur les réseaux de capteurs qui
sont un super ensemble des réseaux de capteurs sans fils, définition , ses
composants en détail et ainsi ses caractéristiques puis on décrit en détail
le domaine d’application de ce type de réseau, les challenges rencontrés
dans les différents niveaux et on terminera par une conclusion.

2.2 Historique des réseaux de capteurs sans fils

Le développement des RCSFs a été inspiré par des applications mi-
litaires, une surveillance notable dans les zones de conflit. La recherche
sur les RCSFs remonte au début des années 1980, lorsque l’agence
des projets de Défense avancées (Defense Advanced Recherche Projets
Agency (DARPA) a lancé le programme de réseaux de capteurs distri-
bués (DSN :Distributed Sensor Network) pour l’armée américaine. À cette
époque, le réseau d’agences de projets de recherche avancée (ARPANET)
fonctionnait depuis plusieurs années, avec environ 200 hôtes dans les uni-
versités et les instituts de recherche [Chee-Yee Chong et Kumar, 2003]. Les
DSNs étaient supposés avoir de nombreux nœuds de détection à faible
coût réparti dans l’espace, collaborant entre eux mais fonctionnant de ma-
nière autonome, les informations étant acheminées vers le nœud qui peut
le mieux utiliser les informations. Même si les premiers chercheurs sur
les réseaux de capteurs avaient en tête la vision d’un DSN, la technique
n’était pas tout à fait prête. Plus précisément, les capteurs étaient plutôt
grands (c’est-à-dire la taille d’une boîte à chaussures et plus gros), et le
nombre d’applications potentielles était donc limité. De plus, les premiers
DSNs n’étaient pas étroitement associés à la connectivité sans fil. Les ré-
cents progrès de l’informatique, de la communication et de la technique
micro-électromécanique ont entraîné un changement significatif dans la
recherche sur le RCSF et l’ont rapprochée de la vision originale. La nou-
velle vague de recherche sur les RCSFs a commencé vers 1998 et attire
de plus en plus l’attention et l’implication internationale. Cette vague de
recherche a mis l’accent sur la technique de mise en réseau et le traite-
ment de l’information en réseau adapté aux environnements ad-hoc hau-
tement dynamiques et aux nœuds de capteurs à ressources limitées. De
plus, les nœuds de capteurs ont été beaucoup plus petits (c’est-à-dire de
celui d’un paquet de cartes à la poussière particules) et beaucoup moins
cher dans le prix et donc de nombreuses nouvelles applications civiles des
réseaux de capteurs tels que la surveillance de l’environnement, le réseau
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des capteurs de véhicules et les réseaux de capteurs de corps ont vu le
jour. Encore une fois, DARPA a joué un rôle de pionnier dans la nouvelle
vague de recherche sur les réseaux de capteurs en lançant un programme
de recherche d’initiative appelé SensIT [Kumar, 2001] qui a fourni aux
réseaux de capteurs actuels de nouvelles capacités telles que la mise en
réseau ad hoc, l’interrogation et la tâche dynamiques, la reprogrammation
, en fait, les RCSFs sont considérés comme l’une des techniques les plus
importantes du 21me siècle [More et Raisinghani, 2017]. À titre d’exemple,
la Chine a inclus les RCSFs dans ses programmes nationaux de recherche
stratégique [Ni, 2008]. En conséquence, la commercialisation des RCSFs
s’accélère et de nombreuses sociétés de nouvelles technologies émergent
telles que Crossbow Technology (connectant le monde physique au monde
numérique) et la société Dust Networks. Aujourd’hui, l’automatisation in-
dustrielle est l’un des domaines les plus importants des applications des
RCSFs. Selon la société Freedonia Group, la part du marché mondiale des
capteurs à usage industriel est de 11 milliards de dollars, tandis que le coût
d’installation (principalement les coûts de câblage) et d’utilisation atteint
plus de 100 milliards de dollars. Ce coût élevé est le principal problème en-
travant le développement de la technique de communication industrielle.
La technique des RCSFs permettant une détection omniprésente sur l’en-
semble du processus industriel et peut sécuriser les paramètres importants
qui ne sont pas disponibles par la surveillance en ligne pour les raisons de
coût indiquées ci-dessus. Ces paramètres sont des bases importantes pour
la mise en œuvre d’un contrôle optimal afin d’atteindre l’objectif d’amé-
lioration de la qualité des produits et de réduction de la consommation
d’énergie. Selon ON World [Rodenas-Herraiz et al., 2013] , les dispositifs
sans fils à installer dans les domaines industriels augmenteront de 53 %
entre la période de 2011 et 2016, alors qu’il y aura 24 millions de capteurs
et d’actionneurs sans fils ou points de détection, déployés dans le monde
entier. Parmi ceux-ci, 39% seront utilisés pour de nouvelles applications
ne sont pas possibles qu’avec la mise en réseau de capteurs sans fil. D’ici
2022, le nombre d’appareils représentera 65 % de l’ensemble des points
de détection des équipements de mesure et de contrôle industriels et 77

% d’ici 2016. Sur le marché actuel, les trois quarts des revenus industriels
du RCSF proviennent de l’industrie des procédés, l’industrie pétrolière et
électrique étant celle qui connaît la croissance la plus rapide. Par exemple,
le plus gros groupe pétrolier de Chine ( Petro China) mène des projets
Internet des objets dans ses champs pétroliers, dans le but de reconstruire
200 000 puits de pétrole.

La technologie du RCSF a été appliqué dans les conversions numé-
riques des puits de pétrole et fera usage de la surveillance en ligne pour
mesurer la production du puits de pétrole et assurer la sécurité de la pro-
duction. Dans le secteur de l’énergie qui subit actuellement la mise à ni-
veau du réseau électrique, la technologie du RCSF joue également un rôle
important dans la surveillance de la sécurité des équipements de trans-
mission et de transformation de l’énergie et la reconstruction de milliards
de compteurs intelligents.
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2.3 Réseau de Capteurs sans Fil

Au cours des dernières années, les applications des réseaux de cap-
teurs sans fils (RCSFs) ont connu une attention très remarquable [M, 2017]
[Kochhar et Kumar, 2013] [Azzedine Boukerche, 2018] [N et al., 2017]
[HTT et al., 2018] [Roy et al., 2016] et l’utilisation de ce type du réseau
est devenu une partie intégrante de nos vies. Les RCSFs sont composés de
systèmes intégrés individuels capables de :
1. Interagir avec leur environnement grâce à divers capteurs.
2. Traitement local des informations de manière autonome.
3. Communiquer ses informations sans fil avec leurs voisins.
Le RCSF se compose d’un ensemble de nœuds de capteurs et d’une Sta-
tion de Base (SB) qui se sont répartis dans un environnement de détection
(captage) pour réaliser un objectif bien déterminé (spécifique). SB est un
système de coordination principale ayant des capacités de haute énergie
et du traitement élevé [Barnawi et al., 2019]. [S et al., 2018]. Le nœud
du capteur se compose de plusieurs éléments tels que l’antenne interne
et externe, le microcontrôleur, la batterie. Etc. Tous les capteurs connectés
sont autonomes et ils sont directement ou indirectement connectés à la SB.
Les nœuds de capteurs sont utilisés pour détecter certaines informations
de l’état physique ou de l’environnement. Ces informations comprennent
la lumière, la chaleur, la pression, etc. La figure 2.1 illustre les compo-
sants d’un RCFS . Sur cette figure-là, différents nœuds de capteurs sont
connectés avec une portée radio à une autre portée radio. Chaque nœud
de capteurs réside dans une portée radio.

la figure 2.1 contient des nœuds de capteurs de différentes couleurs.
La collection de nœuds de capteur est connectée avec la station de base et

Figure 2.1 – Réseau de capteurs sans fil.

la station de base est en outre connectée avec l’utilisateur final. Cet utili-
sateur final est connecté à la connexion Internet. La station de base (SB)
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est également appelé parfois le nœud récepteur, qui est chargé de collec-
ter les données et les informations de tous les nœuds capteurs. Noter que
ce nœud est capable de traiter les données détecter et de transmettre des
informations résumées (demandé) à l’utilisateur final. L’utilisateur final
peut être une personne ou un logiciel ou un matériel conçu pour un usage
spécifique. En fait, l’utilisateur final indique directement ou indirectement
" objectif final ". Cet objectif indique l’exportation des informations utiles
au client qui remplit le véritable objectif de conception du RCSF.

2.4 Présentation d’un capteur sans fil :

Les capteurs sont des dispositifs de taille extrêmement réduite avec des
ressources très limitées, autonomes, capables de traiter des informations et
de les transmettre, via les ondes radio, à une autre entité (capteurs, unité
de traitements) sur une distance limitée à quelques mètres. La figure 2.2,
illustre le schéma interne d’un capteur sans fil. Les réseaux de capteurs
utilisent un très grand nombre de ces capteurs, pour former un réseau
sans infrastructure. Un capteur analyse son environnement, et transmet
les données collectées aux capteurs appartenant à sa zone de couverture.
Chaque capteur relayant l’information sur sa propre zone de couverture,
donc le réseau se trouve entièrement couvert.

Figure 2.2 – Les composants d’un capteur sans fil.

2.4.1 Nœud de capteurs sans fil :

Un nœud capteur se compose de quatre unités de base : l’unité de
captage, l’unité de traitement, l’unité de transmission et l’unité de contrôle
d’énergie. Il peut contenir également, selon son domaine d’applications,
des modules supplémentaires tels qu’un système de localisation (GPS),
ou bien un système générateur d’énergie (cellule solaire). On peut même
trouver des micro-capteurs, un peu plus volumineux, dotés d’un système
mobilisateur chargé de déplacer le micro-capteur en cas de nécessité :

31

HP
Rectangle

HP
Rectangle

HP
Machine à écrire
Unité de 
traitement

HP
Rectangle

HP
Rectangle

HP
Rectangle

HP
Rectangle

HP
Rectangle

HP
Rectangle

HP
Machine à écrire
Unité de 
détection

HP
Machine à écrire
Unité de 
traitement

HP
Machine à écrire
Unité émettrice
    réceptrice

HP
Machine à écrire
Stockage

HP
Machine à écrire
Processeur

HP
Machine à écrire
ADC

HP
Machine à écrire
Capteur

HP
Machine à écrire
Unité de 
contrôle 
d'énergie



Chapitre 2. Les réseaux de Capteurs sans Fils (RCSFs)

Unité de détection :

Sont généralement composées de deux sous-unités, des capteurs et des
convertisseurs analogiques-numériques (ADC). Les signaux analogiques
produits par les capteurs sur la base du phénomène observé sont convertis
en signaux numériques par l’ADC, puis introduits dans l’unité de traite-
ment.

Unité de traitement :

L’unité de traitement est généralement associée à une petite unité de
stockage, c’est une unité chargée d’exécuter les protocoles de communi-
cations qui permettent de collaborer le nœud de capteur avec les autres
nœuds pour effectuer les tâches de détection affectées.

Unité émettrice-réceptrice :

Cette unité est responsable d’effectuer toutes les émissions et récep-
tions des données sur un médium sans fil. Elle peut être du type optique
(comme dans les nœuds Smart Dust), ou de type radiofréquence. Les com-
munications du type optique sont robustes vis-à-vis des interférences élec-
triques. Néanmoins, elles présentent l’inconvénient d’exiger une ligne de
vue permanente entre les entités communicantes. Par conséquent, elles ne
peuvent pas établir de liaisons à travers des obstacles.

Unité de contrôle d’énergie

Un capteur est muni d’une ressource énergétique pour alimenter tous
ses composants. Cependant, en conséquence de sa taille réduite, la res-
source énergétique dont il dispose est limitée et généralement irrempla-
çable.Cette unité peut aussi gérer des systèmes de rechargement d’énergie
à partir de l’environnement observé tel que les cellules solaires, afin de
prolonger la durée de vie du réseau. Des composants supplémentaires dé-
pendant de l’application telle qu’un système de localisation, un générateur
électrique et un mobilisateur. La plupart des techniques de routage du ré-
seau de capteurs et des tâches de détection nécessitent la connaissance
de l’emplacement avec une grande précision, il est donc courant qu’un
nœud de capteur dispose d’un système de localisation. Un mobilisateur
peut parfois être nécessaire pour déplacer les nœuds de capteurs lorsqu’il
est nécessaire pour effectuer les tâches assignées.

Quelques types de capteurs sans fils sont présentés dans la figure 2.3 .

2.4.2 Type du nœud de capteurs :

Le capteur est utilisé dans une large gamme des contraintes qui cor-
respondent aux formes de salubrité, tels que les mouvements, les signaux
électriques, l’énergie thermique et contraignante. Les nœuds de capteurs
sont principalement deux types :
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Figure 2.3 – Types des capteurs sans fil.

Les capteurs passifs :

Les capteurs passifs détectent les données par sondage actif, ce qui
signifie que leur énergie n’est utilisée que pour amplifier les signaux ana-
logiques. Les capteurs passifs ne nécessitent pas de ressources externes,
car leur énergie est utilisée uniquement pour générer des signaux analo-
giques. Ces capteurs peuvent modifier ses propriétés physiques (comme
la capacité) et générer des signaux électriques, aussi, ces capteurs passifs
sont divisés en deux types de capteurs passifs omnidirectionnels et de
capteurs passifs à faisceau étroit. Pour les nœuds de capteurs omnidirec-
tionnels passifs, une zone géographique particulière est attribuée à chaque
nœud de capteurs de sorte que le nœud de capteurs de la zone se déplace
et collecte des informations fiables et les transmettre à la station de base
pour un traitement ultérieur. Les travaux de recherche actuelle supposent
que les nœuds de capteurs sont omnidirectionnels. Cependant, pour les
nœuds de capteurs à faisceau étroit passifs, une direction ou une nota-
tion prédéterminée est donnée à chaque nœud de capteurs de la même
manière que les caméras qui sont capables de prendre des photos dans
une seule direction. Les nœuds de capteurs peuvent déplacer et collecter
des données et aussi les transmettre à la station de base dans une seule
direction.

Les capteurs actifs :

Les nœuds de capteurs actifs détectent les données en manipulant
l’environnement, ce qui signifie qu’ils ont besoin d’une énergie conti-
nue pour générer des signaux analogiques. Les nœuds de capteurs actifs
sondent dynamiquement l’environnement voisin et utilisent une alimen-
tation électrique externe, qui est nécessaire pour surveiller et fonctionner.
Les capteurs numériques génèrent des indications distinctes qui sont en-
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suite converties en caractérisation numérique en fonction des paramètres
mesurés.Une sortie de valeurs discrètes (groupe d’octets) uniques est me-
surée représente la quantité obtenue. Les capteurs analogiques génèrent
des signaux continus (tels que la température, la pression etc,.) qui sont
mesurés sous forme de signaux analogiques continus. Chaque nœud de
capteur est également appelé une mote, mais toutes les particules ne sont
pas toujours appelées nœuds de capteur. Motes reçoit et transmet les don-
nées et utilise certaines techniques de traitement à l’intérieur du nœud de
capteur, comme la compression, le cryptage, etc. Ainsi, les nœuds de cap-
teur fonctionnent comme des motes, mais les motes ne fonctionnent pas
toujours comme des nœuds de capteurs [1–3]

Les capteurs reçoivent et transmettant les données en utilisent cer-
taines techniques de traitement spécifique, comme la compression, le chif-
frement, etc. Ainsi, le nœud de capteurs fonctionne comme des capteurs
[Islam et al., 2015, Holler et al., 2014, Zhibo, 2013]. La dernière décennie a
connu un progrès rapide dans les techniques de détection multiple :
• Systèmes micro électromécanique (MEMS) - gyroscopes, accéléromètres,
magnétomètres, capteurs de pression, capteurs à effet pyro-électrique, cap-
teurs acoustiques [Zhu et al., 2019].
• Capteurs CMOS - température, humidité, proximité capacitive, compo-
sition chimique [C.Eder et al., 2014].
• Capteur LED - détection de lumière ambiante, détection de proximité,
composition chimique [Nair et Prakash, 2015].

2.5 Domaine d’application :

Dans le système des réseaux de capteurs sans fils, de nombreux nœuds
de capteurs radio collaborent pour permettre la communication en ab-
sence d’infrastructure fixe. Avec la flexibilité et l’évolution, les réseaux de
capteurs sans fils ont un grand potentiel pour une variété d’applications,
L’objectif fondamental des nœuds de capteurs dans le RCSF est de sur-
veiller les conditions environnementales ou physiques telles que le son,
la pression, la température, etc. Ensuite, ils collectent les données et les
envoient à la station de base. Fondamentalement, le RCSF est conçu en
premier lieu pour des applications militaires où il est rapidement utilisé
pour la surveillance du champ de bataille. En raison de plusieurs avan-
tages, RCSF est aujourd’hui utilisé à plusieurs objectifs. L’une des instal-
lations modernes en pleine croissance du RCSF est le réseau sans fil basé
sur l’Internet des objets (IoT : Internet of Things) dans le système de santé
[Skiadopoulos et al., 2019]. [Riaz et al., 2017] L’internet des objets a ouvert
la voie au système traditionnel comme à un hôpital de visite. L’internet
des objets permet des fonctionnalités telles que la communication, la dé-
tection, le traitement avec des paramètres biomédicaux et physiques [A
et GP, 2019]. [Karati et al., 2018b]. L’informatique en nuage offre égale-
ment certains avantages au système de santé, car il possède une grande
infrastructure de traitement et de stockage. Il aide à traiter les données
et informations en mode hors-ligne ainsi qu’en ligne par des flux de cap-
teurs corporels [Panda et Jana, 2019]. [Panda et Jana, 2018]. [Panda et al.,
2018]. [Karati et al., 2018a]. autre les applications militaires et l’internet
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des objets, il existe plusieurs applications du RCSF, on a les cités comme
suit :

2.5.1 Applications militaires

Les réseaux de capteurs sans fils sont largement utilisés dans les ap-
plications militaires, la mise en œuvre du réseau de capteurs sans fil a
commencé principalement avec l’application militaire avec la formation
de DARPA et le suivi de l’ennemi. Étant donné que les nœuds capteurs
sont densément déployés, si certains nœuds capteurs sont détruits par
des actions antagonistes, cela n’influence pas ou n’affecte pas l’opération
militaire. Cela rend les nœuds de capteurs idéaux pour le champ de ba-
taille. En utilisant des capteurs appropriés dans la zone de réseau spéci-
fique, l’identification des forces ennemies, la détection des mouvements,
l’analyse et la progression de leurs mouvements peuvent être atteints. Les
nœuds capteurs fournissent les services suivants dans le champ de bataille
[Ko et al., 2010] :
Surveillance du champ de bataille les nœuds capteurs sont déployés dans
la région frontalière pour suivre tout intrus qui ont l’intention de franchir
les frontières.
Lors de la détection d’un tel intrus,

les nœuds capteurs envoient leurs informations à la station de base
la plus proche et les personnes autorisées peuvent prendre les mesures
nécessaires pour perturber toute activité irrégulière. De même, les réseaux
de capteurs peuvent être utilisés pour suivre une cible particulière, un
processus connu sous le nom de suivi de cible. La figure 2.4 Montre un
exemple de suivi de cible à l’aide de réseaux de capteurs.
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Les nœuds de capteurs sont déployés dans une région pour suivre
différents objets. Donc, les nœuds de capteurs détectent le mouvement des
objets et se rapportent à la station de base. Le capteur peut également être
activé en fonction du mouvement des objets pour les suivre de manière
efficace.

Figure 2.4 – Suivi de cible sur le champ de bataille.

Ciblage les capteurs sont placés dans des armes et collectent des in-
formations sur les cibles (comme le mouvement, le mouvement, l’angle,
la distance, etc.) qui peuvent être envoyées au tireur. Ce capteur est utilisé
pour une meilleure estimation de la cible.
Détection d’intrusion lLes nœuds de capteurs sont utilisés pour identifier
l’intrusion dans le réseau et sonner une alarme. Le système de défense
évaluera alors un recours approprié pour l’attaque, un système de détec-
tion d’intrusion est présenté dansla figure 2.5 . [Butun et al., 2014]. [Pundir
et al., 2020]

Forces de surveillance les nœuds de capteurs surveillent le mouve-
ment des troupes et des chars et signalent ces informations à la station de
base.

2.5.2 Applications médicales

Le système de santé est basé sur le RCSF se compose des nœuds de
capteurs autonomes qui communiquent entre eux à l’aide d’une commu-
nication sans fil. Ces nœuds mesurent les paramètres physiques tels que
le mouvement, la température, la pression de la zone de l’intérêt, etc. Le
système de soins de santé à distance fournit une assistance pour surveiller
l’avancement de la maladie et suivre le patient individuel. Les patients
sont examinés par les médecins et ils sont conseillés de suivre certaines
précautions pendant une période de temps donnée. Ainsi, le système de
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Figure 2.5 – Détection d’intrus à la frontière de la région.

surveillance des soins de santé fournit un soutien aux assistants à domi-
cile des patients âgés et handicapés [Sharma et Bhatt, 2018]. Les informa-
tions du patient doivent toujours rester secrètes du domaine public, car
ces informations peuvent être utilisées de façon inappropriée par d’autres
personnes.

Le système de santé est basé sur le RCSF peut être largement classés
en e-santé, m-santé, soins à distance.

E-santé [Sahi et al., 2018] est un système interactif et informatif où
les patients et les professionnels de la santé peuvent se réunir et partager
des informations à travers le monde. Un système de santé permet aux
professionnels de la santé et / ou aux médecins d’analyser des données et
de fournir la meilleure solution possible pour les patients.

Les dossiers de santé électronique contiennent tous les d’informations
sur les patients, mais le problème est que les informations relatives à la
vie privée du patient seront divulguées à la société.
M-santé [Kang et Nyang, 2017] Comprends l’utilisation d’un appareil
mobile pour la collecte de données sur la santé des patients. Le système
m-santé aide à fournir des informations aux patients et aux chercheurs par
une surveillance en temps réel grâce à la télémédecine qui traite et aide la
prestation directe des soins. Les progrès des techniques du RCSF et leur
utilisation dans les applications de santé ont connu un progrès très rapide
[R.R. et al., 2016], [Rojas et Barrett, 2017]. Certaines applications telles que
la surveillance de la fréquence cardiaque (ECG), la surveillance de la pres-
sion artérielle (blood pressure monitoring), etc. ils sont largement utili-
sés dans notre vie quotidienne. Le réseau corporel sans fil (wireless body
area network) est un autre domaine qui a été développé pour répondre
à l’avancement de la technique des capteurs[Qi et al., 2017]. Un réseau
corporel sans fil est présenté dans la figure 2.6 , il permet de traiter les
informations collectées sur le corps de la personne sur un réseau de com-
munication local et de les transmettre aux services de santé concernées,
où les professionnels du service de santé peuvent surveiller à distance le
patient.
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Figure 2.6 – Réseau corporel sans fil.

2.5.3 Applications en cyber-sécurité

Un système CyberPhysique , Cyber-Physical System (SCP) est un sys-
tème où des éléments informatiques collaborent pour le contrôle et la com-
mande des entités physiques.

Le déploiement généralisé des Technologies de l’Information (TI) dans
divers SCPs tels que les réseaux intelligents et les réseaux informatiques
les ont rendus vulnérables à divers types d’attaques de sécurité appe-
lée cybers-attaques. De telles attaques deviennent de plus en plus dan-
gereuses, tentant d’obtenir un accès non autorisé à un service ou à des
données, ou tentant de compromettre la confidentialité, la disponibilité,
l’intégrité.

Ces dernières années ont entraîné une augmentation considérable du
nombre de cybers-attaques, ainsi que l’émergence de divers types de cy-
bercriminels qui développent constamment de nouvelles techniques d’at-
taque [Mahdavifar et Ghorbani, 2019]. Les SCPs adoptent et déploient lar-
gement des techniques, telles que les réseaux de capteurs sans fils pour de
nombreux domaines d’application. En particulier, les RCSFs contribuent à
assurer la cybersécurité des SCPs, où les capteurs peuvent collecter dyna-
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miquement des informations physiques grâce à un processus coopératif
qui permet de détecter et d’atténuer les futures cybers-attaques poten-
tielles, (voir la figure 2.7).

Figure 2.7 – Système cyber-physique compatible au RCSF.

Dans l’autre côté, les RCSFs ont été largement utilisées pour soutenir
diverses fonctions de surveillance et de sécurité. Par exemple, des réseaux
de capteurs ont été déployés pour soutenir des capacités de surveillance
telles que la détection de la présence des menaces dans des régions sen-
sibles à la sécurité et hostiles telles les zones militarisées, la protection des
frontières, etc. Pour renforcer la surveillance, un modèle de RCSF a été
proposé dans [Ghataoura et al., 2011] pour détecter et déterminer la di-
rection du mouvement du personnel et des véhicules importuns (suivre la
cible) dans une zone sensible. Par ailleurs, pour de nombreuses fonctions
de surveillance, les nœuds de capteurs travaillent en coopération entre
eux pour détecter une approche imminente de la menace mobile et aussi
sont capables de s’auto-organiser pour fournir une vue claire, pertinente
et optimale du réseau de surveillance.Ces informations recueillies aident
à améliorer les capacités de prise de décision pour le commandement et le
contrôle, le renseignement, la surveillance et la planification de missions
tactiques de reconnaissance.
En outre, pour objectif d’améliorer ses capacités de prise de décision, les
nœuds de capteurs devraient être en mesure de transmettre des informa-
tions sur les menaces à un nœud de passerelle appelé nœud récepteur.
Dans un tel l’environnement, les nœuds de capteurs peuvent être compro-
mis par des intrus pour perturber les données détectées et transmises en
injectant de faux rapports de données [Yuan et al., 2019].

2.5.4 Applications environnementales

Les nœuds de capteurs jouent un rôle important pour superviser
et évaluer les conditions environnementales de grandes zones géogra-
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phiques (la température, l’humidité, les précipitations, etc.) , ils aident
la surveillance de la pollution, à la détection des incendies de forêt et à la
détection des inondations. Le premier RCSF bien connu pour la couver-
ture météorologique était une évaluation automatisée du monde réel en
temps réel (ALERTE). Elle peut produire des informations en temps réel
concernant les précipitations et les niveaux d’eau pour estimer possibilité
d’inondation. Un système de détection automatique d’incendie est pré-
senté dans la figure 2.8. La surveillance de l’environnement est largement
divisée en deux types, surveillance intérieure et extérieure. La surveillance
intérieure est utilisée pour les bâtiments et les bureaux. Cette application
implique de détecter l’humidité, la température et la qualité de l’air. Des
exemples d’applications de surveillance extérieure sont les éruptions vol-
caniques, les tremblements de terre, la détection des risques chimiques et
les prévisions météorologiques . [Granda et al., 2018].

Figure 2.8 – Système de détection automatique d’incendie.

2.5.5 Surveillance d’agriculture

Récemment, des réseaux de capteurs ont été déployés dans les champs
agricoles pour surveiller des paramètres tels que la température du sol
et l’humidité. La figure 2.9 illustre un champ agricole avec le déploie-
ment des nœuds de capteurs. Différents nœuds de capteurs sont déployés
sur le terrain et détectent les paramètres correspondants [Rathinam et al.,
2019]. Les données détectées sont transmises aux passerelles et éventuelle-
ment aux serveurs distribués où les informations sont traitées et calculées
pour permettre des décisions optimales. Selon les informations traitées, les
utilisateurs distants sont avertis de prendre les mesures nécessaires (par
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exemple, fournir de l’eau). Ainsi, un système d’agriculture de précision
peut être déployé à l’aide des réseaux de capteurs sans fils.

Figure 2.9 – Réseau de capteur agricultrice.

2.5.6 Applications aux réseaux véhiculaires

Les RCSFs jouent un rôle clé pour permettre des systèmes de transport
intelligent (STI) où les véhicules forment un réseau et échangent des in-
formations. Les véhicules téléchargent leurs informations collectées sur les
Unités routières (UR) et téléchargent des informations à partir des RSUs
pour obtenir des mises à jour récentes du serveur [Bera et al., 2015]. Les
informations collectées sont transférées à la station de base pour le calcul
et le traitement. Dans la figure 2.10, un réseau des véhicules est présenté
où les véhicules communiquent entre eux et échangent des informations
pour assurer une meilleure conduite.
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Figure 2.10 – Réseau de capteurs sans fil du réseau routier.

2.5.7 Applications aux maisons intelligentes

En raison des préoccupations croissantes concernant la crise de l’éner-
gie, les gens recherchent des systèmes automatisés d’approvisionnement
en énergie numérisés [Maldonado, 2017]. La gestion à distance des ap-
plications domestiques est réalisable en utilisant des nœuds de capteurs
intégrés et spécialement conçus pour la construction des maisons intelli-
gentes (voir la figure 2.11 ). Les nœuds de capteurs peuvent être déployés
dans des appareils pour surveiller une tâche : la lumière, température et
pression, à titre d’exemple on trouve : les micro-ondes et les machines
à laver peuvent être maintenus sans intervention humaine. Les nœuds de
capteurs partagent certaines ressources communes comme l’eau, les chauf-
fages et l’électricité dans les projets des maisons intelligentes, par ailleurs,
les capteurs contrôlent automatiquement ces appareils et économisent la
consommation d’énergie.
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Figure 2.11 – Réseau de capteurs sans fil d’une maison intelligente.

2.6 Les exigences du RCSF

Les exigences d’un bon réseau de capteurs sans fil s’articulent princi-
palement les points fondamentaux suivants :

L’efficacité énergétique, l’évolution, la réactivité, la fiabilité et la mobi-
lité. Un réseau de capteurs sans fil avec ces fonctionnalités peut s’avérer
très bénéfique et s’il n’est pas suivi ou assuré, il peut en résulter un réseau
qui souffre de surcharge, annulant ainsi son applicabilité.

2.6.1 L’efficacité énergétique

L’efficacité énergétique est la capacité des réseaux à gérer les nœuds
mobiles et les chemins de données modifiables. La façon dont la concep-
tion se déroule est nécessaire pour que le réseau de capteur sans fil soit très
réactif pour qu’il puisse gérer la mobilité. [Karimi et Amini, 2019]. Dans
la conception, il est nécessaire que le RCSF soit très réactif pour pouvoir
gérer la mobilité. En conséquence, il devient plus difficile de concevoir
une grande échelle ainsi qu’un RCSF mobile. Avec la mobilité. À la suite,
qu’est-ce qu’il devient plus difficile de concevoir une grande échelle, ainsi
que des gestes des RCSFs mobiles sont le niveau d’efficacité de l’appareil
en question. Ici, c’est la capacité de l’appareil à consommer moins d’éner-
gie pour en faire plus en fonctionnant à des niveaux de puissance extrême-
ment faibles. Ces appareils sont généralement construits avec la capacité
de fonctionner à partir d’une source d’alimentation autre que l’électri-
cité directe. La méthode de conception optimale consisterait à réduire le
rapport cyclique de chaque nœud. De plus, les capteurs sans fils sont éga-
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lement mises en veille pour économiser de l’énergie et ne répondent donc
pas aux communications avec les voisins.

2.6.2 L’évolution

La capacité d’un réseau à croître en termes du nombre des nœuds
connectés au réseau des capteurs sans fils avec une surcharge excessive
peut être qualifiée d’évolution [Alazzawi et al., 2008]. L’implémentation
de base d’un tel réseau ne comprend généralement qu’une poignée des
nœuds et il est important qu’ils fournissent également un support pour
d’autres. D’autant plus les RCSFs sont formés sans aucune topologie pré-
déterminée et donc les nœuds souhaitant communiquer avec d’autres
nœuds doivent générer plus de paquets que ses paquets de données.
Ainsi, à mesure que la taille du réseau augmente, plus de paquets se-
ront nécessaires. Les risques de rupture des liaisons de communication
sont plus élevés à mesure que la taille du réseau augmente. Ici, il ne res-
tera qu’une petite quantité de bande passante pour la transmission des
données de l’application à mesure que le réseau se développe.

2.6.3 La réactivité

La capacité du réseau à s’adapter rapidement aux changements de
topologie est considérée comme sa réactivité. Il y a cependant des incon-
vénients à avoir un réseau très réactif [Rajput et Kumaravelu, 2019] , des
compromis doivent être faits. La latence de la livraison des paquets dans
un environnement dynamique ainsi que l’évolution diminueront dans le
réseau hautement réactif.

2.6.4 La fiabilité

Tout réseau doit être fiable, ce serait l’exigence de base. Vous avez be-
soin d’une transmission de données fiable dans un état de changement
continu de la structure du réseau. Il existe généralement une relation in-
verse entre l’évolution et la fiabilité dans les réseaux sans fils ad hoc [Dâ-
maso et al., 2014]. En effet, à mesure que le nombre de nœuds du réseau
augmente, il devient plus difficile de maintenir la fiabilité. Si le réseau est
hautement évolutif et mis à l’échelle dans un réseau plus grand que ce
qu’il était initialement conçu pour être alors cela mettra une pression sur
la fiabilité de la transmission des données et le point de rupture apparaîtra
plus tôt.

2.6.5 La mobilité

La mobilité est la capacité des réseaux à gérer les nœuds mobiles et les
chemins des données modifiables [Maheswar et al., 2019]. Dans la concep-
tion, il est nécessaire qu’un RCSF soit très réactif pour pouvoir gérer la mo-
bilité. À la suite de quoi il devient plus difficile de concevoir une grande
échelle ainsi qu’un réseau de capteurs sans fil mobile.
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2.7 Les caractéristiques du RCSF

Une caractéristique importante des applications du réseau de capteurs
sans fil est la capacité à installer facilement un grand nombre de nœuds de
capteurs sans fil. Cette fonctionnalité déclenche tous les défis de concep-
tion et d’implémentation qui entourent normalement la communication
sans fil, ainsi que d’autres défis propres aux applications particulières. Les
principales caractéristiques sont l’efficacité énergétique, les interférences,
la sécurité, la gestion des données et le déploiement à grande échelle. La
conception et la mise en œuvre des réseaux de capteurs sans fils doivent
traiter tous ces problèmes [Yong-Min et al., 2009] [Paik et al., 2009] [Ayaz
et al., 2018].

2.7.1 Coût de production

Cette contrainte générale dans la conception du réseau de capteurs est
de fournir le coût du nœud de capteur le plus bas possible. Les RCSFs
sont constitués d’un grand nombre de capteurs pour calculer ou estimer
le coût du réseau, tandis que les dépenses du nœud de capteur particulier
sont plus importantes. Ainsi, le coût du nœud de capteur devient aussi
difficile avec toutes les exigences de l’application.

2.7.2 Absence d’infrastructure

les réseaux de capteurs en particulier se distinguent des autres réseaux
par la propriété d’absence d’infrastructure préexistante et de tous genres
d’administration centralisée.

2.7.3 Evolution

Le nombre des nœuds dans un réseau de capteurs sans fil est généra-
lement élevé. Cependant, l’échelle dépend en partie de la zone couverte,
de la réplication des nœuds, de la couverture de détection limitée et des
exigences de l’application. Par conséquent, les protocoles du réseau de
capteurs sans fil devraient être capables de gérer le nombre des nœuds et
également des densités élevées.

2.7.4 Interférences

Les liens radios ne sont pas isolées, deux transmissions simultanées sur
une même fréquence, ou utilisant des fréquences proches, peuvent interfé-
rer. Les interférences causées par d’autres systèmes sans fils fonctionnant
sur une bande de fréquences similaires et coexistants dans le même voi-
sinage peuvent réduire considérablement les performances des RCSFs. Le
mécanisme d’évitement des interférences ordinaires peut ne pas être effi-
cace pour un RCSF à grande échelle en raison des contraintes des RCSFs
telles que sa faible capacité de calcul.
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2.7.5 Topologie du réseau

La conception géographique d’un réseau de capteurs est appelée topo-
logie du réseau, il doit contenir une valeur de haute densité des nœuds
de capteurs, ces capteurs peuvent être attachés à des objets mobiles , ces
capteurs déplacent d’une façon libre ainsi la topologie du réseau demandé
d’être adapté au changement et aux dynamicités.

2.7.6 La sécurité physique limitée

les réseaux de capteurs sans fils sont plus touchés par le paramètre
de sécurité que les réseaux filaires classiques. Cela se justifie par les
contraintes et les limitations physiques qui font que le contrôle des don-
nées transférées doivent être minimisées.

2.7.7 la bande passante limitée

une des caractéristiques primordiales des réseaux basés sur la commu-
nication sans fil est l’utilisation d’un médium de communication partagée.
Ce partage fait que la bande passante d’un nœud est limitée.

2.7.8 Le stockage et la récupération

Les réseaux de capteurs étudient les phénomènes environnementaux
et fabriquent une grande quantité de données brutes dans une série chro-
nologique continuent. Bien que les données soient continuées, la gestion
de base de données n’est pas adaptée aux réseaux de capteurs sans fils.

2.7.9 La durée de vie

La durée de vie du réseau est un problème sérieux dans les réseaux
de capteurs sans fils. Elle est considérée comme la caractéristique la plus
critique dans les réseaux de capteurs sans fils. Les nœuds sont alimentés
par batterie ou l’énergie est récupérée de l’environnement et leur mainte-
nance est également difficile. Ils devraient être parfaitement fonctionnels
pendant de longues périodes. Ainsi, l’équilibrage de la charge et les éco-
nomies d’énergie devraient être pris en compte dans la mise en plates-
formes, applications et les protocoles des réseaux de capteurs sans fils
[Ayadi et al., 2018].

2.8 Les problèmes d’optimisation dans les RCSFs

En science et technologie, l’optimisation concerne l’utilisation efficace
des ressources disponibles avec les facteurs souhaités et indésirables, pris
en compte de manière à ce que les meilleures performances puissent être
obtenues par le système.
Dans les RCSF, les ressources telles que l’énergie du nœud, la fréquence,
la mémoire de stockage et l’unité de calcul du nœud de capteur sont des
facteurs critiques. Les problèmes d’optimisations sont basés sur une fonc-
tion objective et des contraintes qui sont associées. Le but de la fonction
objective est de minimiser ou de maximiser les objectifs, qui peuvent être
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classés comme des fonctions à objectif unique et des fonctions à objec-
tifs multiples. Les contraintes liées aux formes des variables sont utilisées
pour définir la frontière de la solution à une plage de solution. La défini-
tion formelle du problème d’optimisation (minimisation) ayant n variables
et m >= 1 objectif peut-être défini comme :

Min fi(x)(i = 1, 2, ....l)

La fonction fi est appelée fonction objective (fonction du coût), en
outre, lorsque i est égale à 1, alors on parle de fonctions à objectif unique.
Mais lorsque :

Mingi(x)(i = 1, 2, ....m)
Mingi(x)(i = 1, 2, ....n)

l’optimisation est multiobjectif [Sawaragi et al., 1985], [Taha, 2020].
Dans le contexte des problèmes d’optimisations, les propriétés et les dé-
rivées de la variable et des équations sont utilisées pour effectuer une
catégorisation supplémentaire des problèmes d’optimisations, tels que li-
néaire, non linéaire, quadratique, etc. pour des problèmes simples et mul-
tiobjectifs. Par ailleurs, lors de l’optimisation des problèmes des RCSFs, il
est nécessaire de considérer à la fois le problème et la solution. Le type de
problème et de la solution dépendra des facteurs tels que l’objectif d’opti-
misation ou le modèle du réseau.

2.8.1 Conception et déploiement

La nature omniprésente des réseaux de capteurs sans fils est utile pour
effectuer des mesures dans des environnements difficiles et inaccessibles
de manière efficace. Plusieurs techniques peuvent être très efficaces pour
concevoir et planifier le déploiement des nœuds dans tels environnements.
Le problème de conception et du déploiement du RCSF fait référence au
placement optimal des nœuds et des stations de bases afin de garantir la
couverture et la connectivité avec une efficacité énergétique adéquate sont
atteints [Bojkovic et Bakmaz, 2008]. Dans certains cas, les nœuds de cap-
teurs qui doivent être déployés sont déterminés à l’avance, comme dans
les applications de surveillance de la santé (suivie des patients), par contre,
dans la surveillance des catastrophes, un tel positionnement n’est pas pra-
tique et ils sont déployés de manière ad hoc (sans infrastructure). Alors,
le déploiement optimal des capteurs peuvent garantir une qualité de ser-
vice adéquat, une durée de vie prolongée et une communication sécurisée
[Kulkarni et Venayagamoorthy, 2010]. Le déploiement des nœuds dans le
RCSF est basé sur des nœuds stationnaires ou mobiles [Aziz et al., 2007],
des travaux de recherche ont travaillait sur la minimisation de la surface
des trous de couverture via un algorithme d’optimisation PSO. PSO et dia-
gramme de Voronoi ont été proposés pour résoudre le problème de cou-
verture causée par le nombre des capteurs. L’idée est basée sur le principe
que si un capteur couvre tous les points de la région d’intérêt, alors toute
la région d’intérêt est couverte. Le diagramme de Voronoi est utilisé pour
évaluer l’adéquation de la couverture du RCSF. Basé sur ceci fitness, l’al-
gorithme recherche la position la plus optimale des capteurs. Ce schéma
trouve une couverture proche d’optimale mais ignore la complexité de la
détermination des polygones de Voronoï [Tillett et al., 2002].
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2.8.2 Agrégation de données

L’agrégation de données est un processus de collection et de présenta-
tion des données dans un format résumé. Les données peuvent être collec-
tées à partir de plusieurs sources de données dans le but de combiner ces
sources de données dans un résumé pour l’analyse des données. Il s’agit
d’une étape cruciale car la précision des informations issues de l’analyse
des données dépend fortement des quantités et de la qualité des données
utilisées. Il est important de recueillir des données précises de haute qua-
lité et une quantité suffisante pour créer des résultats pertinents. Lorsque
le RCSF a pour but de surveiller une région définie, chaque nœud de
capteur du réseau collecte des observations locales et envoie ces données
compressées ou partiellement traitées (un résumé) au centre de fusion. Le
centre de fusion (centre d’agrégation de données) utilise le résumé et par
la suite applique une règle de fusion de décision spécifique pour prendre
la décision finale.Le principal objectif de l’agrégation de données est de
rassembler et d’agréger les données de manière économe en énergie afin
que le réseau aura une durée de vie prolongée. La fusion de données
est un processus distribué et répétitif qui convient parfaitement aux ap-
proches métaheuristiques. L’agrégation efficace des données influence la
performance du réseau par conséquent, il est raisonnable de choisir une
meilleure technique pour contrôler les paramètres de fusion. Plusieurs ap-
proches ont fourni l’optimisation dans plusieurs aspects de l’agrégation
de données. Un schéma descriptif d’agrégation des données est présenté
dans la figure 2.12.

Figure 2.12 – Agrégation de données dans des RCSFs.
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2.8.3 Protocole de routage

Le protocole de routage est un processus permettant de sélectionner
un chemin approprié pour que les données déplacent de la source jusqu’à
la destination. Le processus rencontre plusieurs difficultés lors de la sé-
lection de l’itinéraire, qui dépend du type de réseau, des caractéristiques
du canal et des mesures de performance. Les données détectées par les
nœuds de capteurs dans le RCSF sont généralement transmises à la station
de base qui connecte le réseau de capteurs aux autres réseaux (via Inter-
net) où les données sont collectées, analysées et des mesures sont prises
en conséquence. Dans les réseaux de capteurs de petite taille où la station
de base communique directement avec les nœuds de capteurs via un saut
unique (direct), donc on parle du paradigme centralisé, donc toutes les
données sont contrôlées directement par la station de base ,mais dans la
plupart des applications du RCSF, dans le cas d’un RCSF à grande échelle
où des milliers de nœuds doivent être placés, ce scénario nécessite une
communication multi-sauts, car la plupart des nœuds de capteurs sont
si loin du nœud récepteur (passerelle) qu’ils ne peuvent pas communi-
quer directement avec la station de base ou la communication consomme
plus d’énergie , cette communication à plusieurs sauts s’appelle commu-
nication multi-sauts (indirecte) [CS et al., 2011]. Dans une communication
indirecte les nœuds capteurs non seulement produisent et livrent leur ma-
tériel, mais détermine également la trajectoire du chemin pour d’autres
nœuds de capteurs vers la station de base. Le processus de recherche d’un
chemin approprié du nœud source au nœud de destination s’appelle rou-
tage et c’est la responsabilité principale de la couche réseau. La tâche de
conception des protocoles de routages est assez difficile en raison des mul-
tiples caractéristiques qui les différencient des réseaux sans infrastructure.
Plusieurs types de challenge de routage impliqués dans les réseaux de
capteurs sans fils. Les défis essentiels sont résumés comme suit :
1 - Il est presque difficile d’allouer un schéma d’identificateurs universels
pour une grande quantité de nœuds de capteurs. Les capteurs sans fils ne
maîtrisent donc pas les protocoles IP classiques.
2 - Le flux des données détectées est obligatoire depuis plusieurs sources
vers une station de base spécifique. Mais cela ne se produit pas dans les
réseaux de communications typiques.
3 - Le trafic de données créées présente une redondance importante dans
la plupart des cas, étant donné de nombreux nœuds de détection peuvent
générer les mêmes données lors de la détection. Il est donc essentiel d’ex-
ploiter cette redondance et d’utiliser la bande passante et l’énergie dispo-
nibles aussi efficacement que possible.
4 - De plus, les moteurs sans fils sont fermement limités dans les rela-
tions entre l’énergie de transmission, la bande passante, la capacité et le
stockage et l’énergie embarquée. En raison de ces différences, un certain
nombre de nouveaux protocoles de routage ont été projetés afin de faire
face à ces défis de routage dans les réseaux de capteurs sans fils.
5 - Quelques algorithmes métaheuristiques ont été proposées pour choisir
d’itinéraire optimale des circulations des données dans les réseaux de cap-
teurs sans fils, recherche taboue [Semchedine et al., 2011], une approche
hybride : basée sur l’algorithme de recherche coucou et l’algorithme de
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recherche d’harmonie [Gupta et Jha, 2018], l’algorithme d’essaim de pois-
sons artificiels et l’algorithme des colonies de fourmis [X et al., 2018].
6 - Un schéma descriptif du protocole de routage est présenté dans la
figure 2.13.

Figure 2.13 – Protocole de routage dans le RCSF.

2.8.4 Clustering

Le clustering (regroupement) est une tâche importante dans les ré-
seaux de capteurs sans fils pour l’efficacité énergétique et la stabilité du
réseau (durabilité). Le regroupement dans les RCSFs est bien étudié et
plusieurs approches ont été proposées comme solution. Actuellement, le
clustering a connu un progrès très rapide pour faire face aux problèmes
réels tels que la durée de vie du réseau , la consommation d’énergie et le
problème d’évolution. Les algorithmes de clustering limitent la commu-
nication dans un domaine local et n’envoient que les informations néces-
saires au reste du réseau via les nœuds de transfert (nœuds de passerelle).
Un groupe de nœuds forme un cluster et les interactions locales entre les
membres du cluster sont contrôlées via une tête de cluster (Custer Head),
voir la figure 2.14. Les membres du cluster communiquent généralement
avec la tête de cluster et les données collectées sont agrégées et fusionnées
par la tête de cluster pour conserver énergie. Les têtes de cluster peuvent
également former un autre niveau de cluster avant d’atteindre station de
base.

Une hiérarchie du clustering de basse consommation d’énergie (
LEACH :low energy-aware clustering hierarchy ) est proposé dans [Hein-
zelman et al., 2000], c’est un algorithme simple et efficace, le clustering est
défini comme un problème NP difficile d’où plusieurs algorithmes mé-
taheuristiques ont été proposées , L’algorithme PSO est appliquée dans
le but de créer un équilibre entre le nombre de nœuds et des candidats
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Figure 2.14 – Clustering dans le RCSF.

CH dans chaque cluster d’un réseau [Tillett et al., 2002], il a pour objec-
tif de minimiser l’énergie dépensée par les nœuds tout en maximisant la
transmission de données. Cependant, aucune comparaison avec d’autres
stratégies de regroupement de référence n’a été abordée. Une approche
hybride basée sur l’algorithme des colonies de fourmis (ACO) et l’algo-
rithme des essaims de particules (PSO), elle est proposée comme protocole
de regroupement éco-énergétique et de routage [Kaur et Mahajan, 2018].
Initialement, les clusters sont formés sur la base de l’énergie restante, puis
l’agrégation de données est basée sur l’approche hybride entrera en exé-
cution pour améliorer encore l’agrégation des données inter-clusters.

Objectifs du Clustering

le clustering cherche à optimiser une tâche multi-objective, les princi-
paux objectifs sont comme suit :
1 - Permets l’agrégation.
2 - Minimiser la transmission des données.
3 - Facilité de réutilisation des ressources.
4 - Les têtes du cluster (cluster-head) et les nœuds de passerelle peuvent
former un axe principal pour le routage des inters-clusters.
5 - La structure du cluster donne l’effet d’un réseau plus petit et plus
stable.
6 - Prolonger la durée de vie du réseau.
7 - Minimisez le trafic du réseau et le litige pour le canal.
8 - L’agrégation et les mises à jour des données ont lieu dans les têtes de
cluster.
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2.8.5 Qualité de service

La prise en charge de la qualité de service dans les réseaux de capteurs
sans fils est difficile en raison des contraintes énergétiques et de ressources
de calcul sévères des capteurs sans fils. De plus, certaines propriétés de
service telles que : Le taux de paquets perdu, le débit, bande passante,
la gigue, le délai, la fiabilité, la durée de vie du réseau et la qualité des
données peuvent entrer en conflit par nature.
Le routage à chemins multiples, par exemple, peut améliorer la fiabilité,
cependant, il peut augmenter la consommation d’énergie et les retards
dûs aux transmissions en double. De plus, les lectures du capteur haute
résolution entraînent plus de consommations d’énergie et de retards. Mo-
déliser ces relations, mesurer la qualité fournie et fournir des moyens de
contrôler l’équilibre est essentiel pour la prise en charge de la qualité de
service [Singh et Kumar, 2018].
En outre, la qualité de Service (QoS) est définie comme des mesures de la
fiabilité des applications dans un objectif d’efficacité énergétique. Dans les
applications en temps réel, la qualité de service permet aux données détec-
tées d’être livrées dans un délai limité. La recherche de QoS se concentre
depuis plusieurs années sur ces paramètres d’évaluations La qualité de
service (QoS) est très demandée pour un nombre d’applications du RCSF
tels que les réseaux de zone corporelle, les réseaux ad hoc de véhicules
(en anglais VANET), le suivi et la surveillance des cibles militaires [Ta-
kale et Lokhande, 2018], etc. L’obtention d’une meilleure (satisfaite) qua-
lité de service dans ces réseaux fortement limités en ressources n’est pas
une tâche facile. Dans un certain nombre de cas, les métriques ou para-
mètres de QoS peuvent même entrer en conflit avec eux-mêmes. À titre
d’exemple, presque toutes les applications médicales, la rapidité ou l’in-
formation temps réel (livraison de données) est obligatoire, mais cela peut
entrer en conflit avec l’efficacité énergétique (se considère comme un para-
mètre de QoS), l’utilisation de l’optimisation est donc nécessaire dans tous
ces scénarios de QoS conflictuels. Comme le QoS et l’efficacité énergétique.

2.8.6 Localisation

Les RCSFs sont étroitement associés aux phénomènes physiques dans
leur environnement. Les informations recueillies doivent être associées à
l’emplacement des nœuds de capteurs pour fournir une vue précise du
champ de capteur observé.De plus, les RCSFs peuvent être utilisés pour
suivre certains objets pour des applications de surveillance, ce qui néces-
site également que les informations de localisation des nœuds de capteurs
soient incorporées dans les algorithmes de suivi durant la mobilité, les
protocoles de routage géographique, qui fournissent une évolution et des
décisions localisées pour la communication à sauts multiples [Boukerche
et al., 2007],cela nécessite de connaître l’emplacement des nœuds. Ces exi-
gences motivent le développement des protocoles de localisation efficaces
pour les RCSFs. Les protocoles de localisation peuvent être classés en deux
grandes catégories :
1. Protocoles de localisation basées sur la plage.
2. Protocoles de localisation sans plage.
La localisation des nœuds est très demandé pour un certain nombre d’ap-
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plications de RCSF telles que les réseaux de zone corporelle, les réseaux
ad hoc de véhicules (VANET), le domaine de la santé (suivi des patients)
et la surveillance des cibles militaires (détection les ennemis), domaine
environnemental (détection des feux, détection des inondations) etc. alors
quelques domaines d’applications sont présentées dans la figure 2.15.

Figure 2.15 – La localisation dans les RCSFs.

La localisation basée sur la plage nécessite l’existence des nœuds de
balises disposant des informations de localisation précise. En utilisant plu-
sieurs techniques de télémétrie, les nœuds restants du réseau estiment leur
distance à trois nœuds de balise ou plus. Sur la base de ces informations,
l’emplacement d’un nœud est estimé. Par contre, les protocoles de locali-
sation sans portée, ne nécessitent pas d’estimation de distance. Bien que
l’existence d’un nœud de balise puisse encore être requise, l’emplacement
des autres nœuds est estimé par une technique sans plage...

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour résoudre le problème de
la localisation [Paul et Sato, 2017] et plusieurs techniques ont été abordées
[Mohar et al., 2018].
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2.9 Conclusion

Les réseaux de capteurs sans fils ( RCSFS) représente une technologie
d’actualité couvrant le domaine d’application générale de la surveillance
et également représentent un domaine de recherche intéressant en raison
de leurs nombreuses applications et de leur intégration vers des systèmes
de réseaux plus complexes.
Les RCSFs se composent généralement de nombreux appareils (nœuds de
capteurs) pour permettre une surveillance à grande échelle. Les princi-
pales exigences des réseaux de capteurs sans fils doivent être de petite
taille et à faible coût. Ainsi, au lieu d’implémenter des applications com-
plexes dans le réseau lui-même, le réseau de capteurs effectue deux opé-
rations principales : détecter et communiquer les données détectées entre
elles et avec un serveur central ou station de base directement. Les appli-
cations des réseaux de capteurs sans fils couvrent la surveillance environ-
nementale et animale, la surveillance industrielle, la surveillance militaire,
la surveillance de la santé des patients et de nombreux autres domaines.
L’une des principales caractéristiques des réseaux de capteurs sans fils est
qu’ils sont étroitement liés à leur application. Un système développé pour
la surveillance industrielle dans un endroit peut être difficile de l’utiliser
dans un autre endroit et est presque impossible à utiliser dans la sur-
veillance des patients. Par ailleurs, les difficultés des RCSFs sont générale-
ment liées à leurs contraintes strictes telles que l’énergie, la bande passante
et la mémoire. Dans ce chapitre, nous avons défini et décrit les notions fon-
damentales des réseaux de capteurs sans fils, l’architecture physique d’un
capteur sans fil et ses fonctionnalités. Nous avons mis l’accent sur les exi-
gences et les caractéristiques des réseaux de capteurs, on a cité brièvement
le problème de la localisation et les contraintes liées aux données qui y
transitent. Ainsi, nous avons décrit certains problèmes fondamentaux liés
au déploiement, au protocole de routage, la localisation, l’agrégation des
données et à la qualité de service, ces problèmes la sont généralement
modélisés comme des problèmes d’optimisations autonomes ou intégrées
dans la conception des protocoles. Dans le chapitre suivant, nous nous
sommes ensuite intéressés et concentrera au contexte applicatif qui n’est
autre que la localisation des nœuds.

Un état de l’art détaillé de l’évolution du problème de localisation des
nœuds est élaboré avec une étude comparative introduite, ainsi, un schéma
très performant proposé avec évaluation de performances.
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3La localisation des nœuds

dans les RCSFs

3.1 Introduction

L’une des applications cruciales des réseaux sans fils consiste à dé-
terminer l’emplacement physique des objets à tout moment donné. La
connaissance en temps réel de l’emplacement du personnel, des actifs et
des instruments portables peut augmenter l’efficacité de la gestion. L’esti-
mation d’emplacement fait référence au processus d’obtention des infor-
mations d’emplacement sur un nœud par rapport à un ensemble de po-
sitions de référence connues. L’estimation d’emplacement est également
appelée positionnement, localisation et géolocalisation. La connaissance
de l’emplacement des nœuds offre la possibilité de fournir des services
dépendant de l’emplacement. Par exemple, un patient dans une zone cou-
verte peut transporter via un appareil audio/vidéo qui fournit des infor-
mations pertinentes au médecin traitant, en fonction de son emplacement
dans le service de l’hôpital ou un endroit spécifique. L’emplacement d’un
nœud peut également être utilisé dans le cadre du processus d’authen-
tification. De cette façon, l’authenticité d’un paquet est déterminée non
seulement par les informations incorporées dans le paquet, mais égale-
ment par l’emplacement du nœud qui a transmis le paquet.

Ici, nous nous concentrons sur les méthodes d’estimation d’emplace-
ment qui utilisent des signaux de radiofréquence (RF : radiofrequency).
Cependant, il est possible d’utiliser d’autres types de signaux tels que des
ultrasons ou des infrarouges au lieu d’un signal radiofréquence dans un
algorithme d’estimation de localisation, mais les systèmes de positionne-
ment basés sur radiofréquence s’avèrent également plus adaptés à une
grande échelle déploiements. À titre d’exemple, L’indicateur de force du
signal reçu (RSSI) est une mesure de la qualité du signal radiofréquence
qui est souvent utilisé dans le domaine de la localisation spatiale. Les sys-
tèmes d’estimations de localisation développées à l’aide du réseau sans
fil sont parfois appelés systèmes de positionnement local (LPS) pour les
différencier des systèmes de positionnement globaux (GPS).Un appareil
compatible GPS détermine sa position en calculant sa distance par rap-
port à trois nœuds GPS. Chaque nœud transmet de manière continue un
message contenant l’emplacement du satellite et l’heure exacte. Le récep-
teur GPS compare l’heure exacte à laquelle le message a été reçu et l’heure
à laquelle le message a été transmis par le satellite pour calculer la distance
parcourue. Connaissant la distance d’au moins trois satellites et la position
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des satellites, le récepteur calcule sa propre position. Le LPS, en revanche,
n’utilise pas les informations fournies par les satellites GPS ou tout autre
émetteur long porté. Un LPS utilise les signaux RF transmis par des nœuds
locaux dont les positions sont connues ou le nœud mobile lui-même pour
calculer l’emplacement du nœud mobile par rapport aux emplacements
connus des autres nœuds locaux. Le choix de l’algorithme d’estimation
de localisation dépend du scénario d’application. Les méthodes d’estima-
tion de localisation sont comparées en fonction de leurs performances et
de leur complexité. La précision d’emplacement, qui est la distance entre
l’emplacement réel et l’emplacement estimé, est la mesure de performance
la plus intuitive.
L’estimation d’emplacement implique généralement deux groupes de
nœuds. Le premier groupe se compose de nœuds avec des emplacements
connus. Ces nœuds, parfois appelés nœuds d’ancrage ou référence, sont
utilisés comme références pour l’estimation de l’emplacement. L’empla-
cement des nœuds d’ancrage peut être déterminé par l’installateur, ou
les nœuds d’ancrage peuvent être équipés de GPS pour déterminer leur
propre emplacement. Le deuxième groupe est constitué des nœuds dont
les emplacements sont inconnus, appelés nœuds à localiser ou suivis ou
cibles. Le but de l’estimation d’emplacement est de déterminer l’emplace-
ment des nœuds suivis à l’aide des nœuds d’ancrage. L’idée de base du
positionnement local peut être résumée comme suit :
Un nœud à localiser avec un emplacement inconnu émet un signal, qui
est reçu par les nœuds d’ancrage voisins. Les nœuds d’ancrage mesurent
l’indicateur de la force du signal reçu (RSSI), l’heure d’arrivée (ToA), ou
l’angle d’arrivée (AoA) du signal reçu. Ces valeurs mesurées sont utili-
sées comme entrées pour un algorithme qui détermine l’emplacement ap-
proximatif du nœud suivi en se basant sur des méthodes de calcul de
position comme trilateration ou angulation. Ces algorithmes utilisent nor-
malement une seule de ces trois entrées. La dernière étape est de fait appel
aux algorithmes de localisation pour déterminer les emplacements exacts
des nœuds inconnus détectés. Il existe deux types d’approches de traite-
ment pour l’estimation de la position des nœuds. Ces approches sont des
approches de traitement centralisées et distribuées. Dans l’approche de
traitement central, un nœud unique appelé nœud de traitement d’empla-
cement central ou station de base ou station centrale est dédié à l’exécu-
tion de l’algorithme d’estimation d’emplacement. Tous les autres nœuds
du réseau uniquement recueillir les informations liées à l’emplacement tel
que RSSI et les envoyer au nœud de traitement d’emplacement central.Le
nœud de traitement d’emplacement central calcule l’emplacement estimé
de tous les nœuds suivis et communique l’emplacement calculé à chaque
nœud suivi s’il sera demandé, par contre, dans une approche de traite-
ment distribué, la tâche de la localisation est répartie entrées presque tous
les nœuds du réseau.De cette façon, il n’y a pas de nœud de traitement
d’emplacement centralisé et chaque nœud détermine son propre emplace-
ment en communiquant uniquement avec les nœuds d’ancrage voisins et
potentiellement d’autres nœuds suivis.

Par ailleurs, des travaux de recherche ont mis aux points des diverses
approches, selon la nature du problème donné.

Ces approches différentes dont les hypothèses qu’elles font sur leurs
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capacités respectives du réseau et du périphérique. Ceux-ci sont liés au
matériel de l’appareil, aux modèles de propagation du signal, aux exi-
gences de synchronisation et d’énergie, à la composition du réseau (ho-
mogène vs hétérogène), à la nature de l’environnement (intérieur vs ex-
térieur), à la densité des nœuds ou nœuds ancres, d’autre aux exigences
de synchronisation, aux coûts de communication, les exigences d’erreur
et la mobilité de l’appareil. Tous ces challenges-là et malgré les efforts de
recherche, de nombreux problèmes restent ouverts dans le domaine de la
localisation.

3.2 Problème de la localisation :

3.2.1 Contexte général

Les informations de localisation sont utilisées pour détecter et enregis-
trer des événements, ou pour acheminer des paquets à l’aide d’un routage
géométrique [Anani et al., 2019] [Guan et al., 2019]. Un réseau de capteurs
sans fil est un ensemble de N nœuds de capteurs , déployé dans une zone
de détection Z de K-dimension , où , K = [0, s]x[0, s] , chaque nœud peut
détecter l’évènement via un rayon de communication R.
Nous considérons la liaison de communication entre les nœuds n’est pas
symétrique, c’est-à-dire que pour deux nœuds U et V quelconques, le
nœud U communique avec le nœud V si et seulement si le signal de V
arrive au nœud U avec la même puissance de signal W. Ainsi, nous repré-
sentons le réseau par le graphe euclidien G = (V, E) avec les propriétés
suivantes :
1. V = {V1, V2, ..., Vn} est l’ensemble des nœuds de capteurs.
2. (i, j) ∈ E , si Vi communique avec Vj , i.e :{
(i, j) ∈ E Vi j < R
(i, j) 6∈ E Sinon

3. W(e) <= R est le poids de l’arête, e = (i, j) est la distance entrée Vi et
Vj. Dans un réseau de capteurs, les nœuds peuvent être classés comme :
Nœuds inconnus (U) : également appelé nœuds libres ou muets, ce terme
fait référence aux nœuds du réseau qui ne connaissent pas leurs informa-
tions de localisation. Permettre à ces nœuds d’estimer leur position qui est
l’objectif principal d’un système de localisation.
Nœuds installés (établi) (S) : ces nœuds étaient initialement des nœuds
inconnus qui ont réussi à estimer leurs positions en utilisant le système de
localisation. Le nombre de nœuds installés et l’erreur de position estimée
de ces nœuds sont les principaux paramètres pour déterminer la qualité
d’un système de localisation.
Nœuds d’ancre (Balise ou référence) (B) : aussi appelés points de re-
père ou ancres, ce sont les nœuds qui n’ont pas besoin d’un système de
localisation pour estimer leurs positions physiques. Leur localisation est
obtenue par placement manuel ou par des moyennes externes telles que le
GPS. Ces nœuds forment la base de la plupart des systèmes de localisation
pour les RCSFs.
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3.2.2 Formulation du problème

Il convient de noter que le problème de la localisation n’est générale-
ment résolu que pour deux dimensions, en supposant qu’en cas de be-
soin ou de déploiement, il pourrait être étendu à trois dimensions. C’est
pour cette raison, nous avons déclaré que le graphe G est bidimensionnel.
Par conséquent, on peut dire que G est un graphe euclidien dans lequel
chaque nœud de capteur a une coordonnée dans un espace à deux dimen-
sions. La coordonnée (xi, yi) représente l’emplacement d’un nœud i dans
le champ de capteur donné.

soit un réseau de capteurs à sauts multiples représenté par un graphe
G = (V, E)

Le graphe a un ensemble de nœuds (B) représente l’ensemble de
nœuds ancre avec des positions connues données par (xb, yb) , ∀b ∈ B
, trouver la position (xu, yu) d’autant u ∈ U que possible, Si u est trouvé
alors S(u)=U(u).
Le problème du positionnement ou géolocalisation ou de la localisation
des nœuds dans un réseau de capteurs sans fil peut être résolu si chaque
nœud est équipé par un système de positionnement global GPS. Cepen-
dant, dans le cas des réseaux de capteurs, cette option n’est pas envisa-
geable pour les raisons suivantes :
1 - Le récepteur GPS et les protocoles utilisés ne sont pas conçus pour
être énergétiques. Dans le cas des réseaux de capteurs sans fils, l’énergie
est une ressource rare et les nœuds de capteurs peuvent être déployés
sans qu’aucune sorte de batterie ne soit pas remplacée pendant de nom-
breuses années. Par conséquent, les GPSs ne conviennent pas à la solution
du problème de localisation dans les réseaux de capteurs sans fils. Il est
néanmoins possible que les nœuds ancres qui ne constituent qu’une mino-
rité du nombre total des nœuds soient équipés d’un GPS afin que ceux-ci
puissent servir des nœuds de référence à d’autres nœuds pour résoudre
le problème de leurs connaissances de position à l’aide de l’algorithme de
localisation [Guan et al., 2019].
2 - Les appareils GPSs sont beaucoup plus chers. Si chaque nœud de cap-
teur sera équipé par un GPS alors le coût de déploiement peut augmenter
dans une certaine mesure afin de rendre la solution de réseau de capteurs
impossible pour un problème particulier [jie et al., 2008]. [Khoufi et al.,
2017]
3 - L’une des propriétés requises des nœuds de capteurs est qu’ils doivent
être de petite taille. Avec l’ajout d’un appareil GPS, la taille des nœuds
de capteurs deviendrait assez grande, ce qui violerait à nouveau l’une des
principales exigences d’un nœud de capteur [Dinh et Kim, 2019].
4 - Les appareils GPSs dépendent des satellites pour leur fonctionnement.
Dans les cas ou dans des circonstances où aucune liaison satellite n’est pas
disponible, le GPS cesse de fonctionner. Dans certaines applications, cela
peut vraiment être le cas par exemple. Dans un terrain montagneux, sou-
terrains ou autres endroits avec une ligne de vue bloquée communiquant
avec les GP Ss.
Pour les raisons décrites ci-dessus, les appareils GPSs ne sont utilisés que
dans une minorité des nœuds qui servent de nœuds de référence pour ré-
soudre le problème de localisation des autres nœuds. Ces nœuds sont éga-
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lement appelés nœuds de balise. Alternativement, il est possible d’éviter
complètement l’utilisation du GPS en positionnant quelques nœuds à des
points fixes afin que leur position soit connue a priori afin que ces nœuds
puissent servir de nœuds de référence. Le champ du capteur peut ensuite
exploiter la capacité inhérente aux radiofréquences des nœuds de capteurs
ou autres techniques pour déterminer leurs positions à l’aide d’un algo-
rithme de localisation. La précision avec laquelle les nœuds inconnus (à
localiser) peuvent déterminer leur emplacement dépend de la portée de
transmission des nœuds de référence et de la distance entre deux nœuds
de référence adjacentes [Mass-Sanchez et al., 2017] [Hongyang Chen et al.,
2008] , c’est-à-dire la densité des nœuds de référence influence le taux de
localisation.

3.3 Objectif de localisation

La localisation dans les RCSFs où les noeuds sont aléatoirement dé-
ployés consiste à déterminer les coordonnées géographiques des différents
capteurs dans un temps optimal et avec minimal d’énergie consommée.
La localisation est nécessaire, non seulement pour localiser les différents
évènements survenus dans la zone surveillée, mais aussi pour le déve-
loppement des protocoles de routage de l’information récoltée, pour la
couverture de la zone d’intérêt, pour l’agrégation des données, etc. Elle
est la première tâche exécutée par les nœuds après leur déploiement. La
connaissance des positions des capteurs dans l’environnement surveillé
est souvent

indispensable pour une grande majorité des applications (militaires,
surveillances des patients, les établissements spécialisés (maison de re-
traite, EHPAD), détection des feux dans la forêt, surveillances des mai-
sons intelligentes, suivis des animaux, .etc.), afin de pouvoir déterminer
l’origine des événements détectés. « Où ? » est la question qui suit immé-
diatement la détection d’un événement (par exemple, où est le feu ?, aussi,
se trouve le patient qui nécessite aide immédiatement ?). En outre, la lo-
calisation peut être utilisée dans les protocoles de routage géographique
dans les réseaux à grande échelle, en transmettant les données seulement
dans la direction de la destination [Hao et al., 2018].

3.4 Conception et évaluation de l’algorithme de loca-
lisation

Pour concevoir ou analyser l’applicabilité d’un algorithme de localisa-
tion à une application du RCSF donnée, il faut prendre en compte une
série de facteurs, notamment les besoins en ressources de l’algorithme, la
topologie du réseau, la nature du terrain dans lequel les RCSFs seront dé-
ployés et la densité des nœuds dans le réseau [Bachrach et Taylor, 2005].
Nous discutons de ces facteurs dans cette sous-section.
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3.4.1 La densité des nœuds

La densité des nœuds dans le RCSF a une influence majeure sur les
types d’algorithmes de localisation adaptées au réseau. Pour les algo-
rithmes basés sur le nombre de sauts, par exemple, une densité élevée
est nécessaire pour garantir la précision des distances approximatives [Rai
et Daruwala, 2019]. Lorsque les nœuds de références font partie du pro-
cessus de localisation, leur densité doit être suffisamment élevée pour que
l’opération de localisation soit efficace. En général, de nombreux algo-
rithmes de localisation exigent une certaine densité de nœuds , Un seuil
en dessous de laquelle l’erreur de localisation peut augmenter de manière
significative mais au-dessus de laquelle l’erreur ne diminue que très légè-
rement.

Par exemple, dans une simulation de localisation pilotée par des réfé-
rences basées sur 500 nœuds déployés dans une zone de 100 m 100 m 100

m [Yunfeng Han et al., 2015], on constate, pour un pourcentage d’ancrage
de 20%, que la couverture de localisation a augmenté de près de 50%
lorsque la densité des nœuds (représente le nombre attendu des nœuds
dans le voisinage ) est passée de 8 à 11, mais a peu augmenté lorsque la
densité des nœuds est passée de 12 à 16.

3.4.2 Les facteurs environnementaux

Les obstacles tels que les bâtiments, les rochers et les arbres dans la
zone où le RCSF est déployé peuvent entraver les signaux utilisés pour
la mesure des gammes de signaux (méthodes de télémétrie discutées à
la section 6.3.1.1) et entraîner un processus de localisation erratique. Par
exemple, les signaux réfléchis par des obstacles physiques situés dans le
RCSF peuvent interférer les uns avec les autres, entraînant des effets de tra-
jets multiples et des erreurs de localisation associées [Amundson et Kout-
soukos, 2009] [Wang et al., 2018]. Outre les obstacles physiques, d’autres
facteurs environnementaux tels que les précipitations et la quantité d’hu-
midité dans l’air sont bien connus pour affecter la propagation des ondes
radio, ce qui peut entraîner des erreurs pour les techniques de localisation
qui reposent sur les ondes radio [Kalyani, 2018]. Un bon algorithme de
localisation devrait avoir des mécanismes pour se prémunir contre les er-
reurs causées par des facteurs environnementaux tels que ceux répertoriés
ici ou pour s’en remettre.

3.4.3 La topologie du réseau

Les topologies des RCSFs irrégulières entraînent généralement des er-
reurs de localisation plus importantes [Mao et al., 2007a]. Même là où la
topologie n’est pas irrégulière, les nœuds en bordure du RCSF ont géné-
ralement une tendance à être relativement difficiles à localiser car ils :
1- ils ont un petit nombre de voisins.
2- ils ont tous leurs voisins d’un côté, ce qui implique que les mesures de
plage pour ces nœuds ne fournissent qu’une perspective limitée de leur
emplacement.
Un bon algorithme de localisation devrait être capable de faire les compen-
sations nécessaires pour les erreurs résultant des artefacts de topologie.
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3.4.4 Les contraintes de ressources

La conception de l’algorithme de localisation doit tenir compte du fait
que les nœuds du RCSF ont une puissance de traitement et une mémoire
limitée. Pour les applications où la faible précision des mesures de loca-
lisation est adéquate, des algorithmes approximatifs qui peuvent estimer
la position en utilisant une faible puissance et un bon matériel offrent une
bonne option pour relever le défi des limitations de ressources [Reichen-
bach et al., 2007]. Lorsqu’une application nécessite des informations de
localisation avec une grande précision, les algorithmes exacts nécessaires
à cette fin consomment généralement plus d’énergie. Un bon algorithme
dans un tel cas devrait répartir les tâches de localisation entre les diffé-
rents nœuds par exemple, les tâches réparties entre la station de base, les
nœuds de références (qui sont généralement plus puissants que le nœud
typique) et le reste des nœuds.

3.5 Taxonomie de localisation des nœuds

L’algorithme de localisation du RCSF peut être classé en fonction de
ses stratégies de conception et de mise en œuvre telles que la connectivité
des nœuds, les informations de plage, les informations d’ancrage et le
modèle de calcul. Les algorithmes de localisation peuvent être classés,
selon plusieurs critères, reflétant la conception fondamentale et le choix de
mise en œuvre. Ces différents critères forment une taxonomie raisonnable
pour caractériser et évaluer les algorithmes de localisation des nœuds sont
illustrés dans la figure 3.1.

Figure 3.1 – Taxonomie des schémas de localisation pour les réseaux de capteurs.

Dans ces différentes alternatives de conception pour les algorithmes
de localisation en général et dans les réseaux de capteurs sans fils en par-
ticulier. La localisation des nœuds est devenu un domaine de recherche le
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plus actif du RCSF. La localisation des nœuds se réfère généralement au
processus de détermination des positions d’un ou plusieurs nœuds dans
un réseau des nœuds de grande quantités. De nombreuses applications
proposées pour le RCSF nécessitent une connaissance de l’origine des in-
formations de détection, ce qui pose un problème de localisation.

3.5.1 Algorithme à saut unique ou à saut multiples

Les algorithmes de localisation dans lesquels les nœuds cibles à loca-
liser se trouvent dans un voisinage à un saut d’un nombre suffisant de
nœuds d’ancrage sont appelés algorithmes à saut unique [Sharma et Saini,
2015]. Lorsque deux nœuds dans un RCSF sont séparés par une distance
supérieure à la portée radio et que la densité des nœuds est suffisamment
élevée pour créer un chemin continu entre eux, un tel chemin s’appelle
chemin à sauts multiples. Dans de nombreuses applications des RCSFs
telles que la surveillance d’un environnement étendu, il n’est pas toujours
possible d’avoir des nœuds cibles dans le voisinage à un saut des nœuds
d’ancrage [Minet et al., 2017]. Dans cette situation, le nœud s’appuie
sur une localisation à sauts multiples comme indiqué ci-dessous dans la
figure 3.2.

Figure 3.2 – Algorithme à saut multiple.

3.5.2 Algorithme sans ou basé sur la plage

Les paradigmes de localisation basés sur la plage de communication
déploient un mécanisme de mesure complexe et dédié pour déduire des
informations de la plage (en matière de distance d’estimation d’angle)
pour calculer l’emplacement des nœuds cibles. Contrairement aux mé-
thodes basées sur la plage, les schémas sans plage de communication
ne nécessitent pas une gamme absolue d’informations pour l’estimation
de l’emplacement. Étant donné que les métriques de classement indirect
comme le nombre de sauts peuvent fournir une approximation grossière
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seulement des distances euclidiennes entre les nœuds de capteurs, les al-
gorithmes sans plage sont généralement moins précis que ceux basés sur
la plage [Shahra et al., 2017].

3.5.3 Algorithme sans ou basé sur ancre

L’algorithme basé sur les ancres repose sur des nœuds (ancres ou ba-
lises) qui reçoivent leurs informations de position absolue soit par confi-
guration manuelle, soit par un mécanisme de localisation dédié comme
le GPS. Le but des algorithmes basés sur les ancres est de déterminer les
coordonnées des nœuds cibles à l’aide des informations de position des
nœuds d’ancrage. Dans l’autre côté , les algorithmes sans ancre sont utili-
sés pour trouver les emplacements relatifs des nœuds de capteurs à partir
d’un ensemble de contraintes géométriques extraites des mesures de dis-
tance/proximité [Sobehy et al., 2018].

3.5.4 Algorithme centralisé ou distribué

Dans les paradigmes basés sur des algorithmes centralisés, les infor-
mations de distance entre l’ensemble des capteurs du réseau doivent être
communiquées directement au processeur central qui s’appelle station de
base, la station de base a pour tâche de calculer les coordonnées (déter-
mination des positions des nœuds inconnus) du nœud cible est effec-
tuée et les informations des coordonnées doivent être retransmises aux
nœuds. Contrairement aux algorithmes centralisés, dans un schéma basé
sur des algorithmes distribués ou décentralisés, chaque nœud (ou groupe
de nœuds dans la même région) estime son emplacement à l’aide de me-
sures intercapteurs et d’informations de localisation collectées à partir des
nœuds d’ancrage dans sa région de couverture du réseau [Zanjireh et La-
rijani, 2015].

3.6 Système de localisation

Les systèmes de localisation dans les réseaux de capteurs sans fils
peuvent être divisés en trois phases distinctes [Boukerche et al., 2007] [Ah-
mad et al., 2017].
L’estimation de distance / angle dans cette phase chaque nœud référence
travaille pour estimer la distance ou l’angle entre lui et les autres nœuds
inconnus dans sa région de localisation. Ces informations enregistrées se-
ront par la suite exploitées dans les étapes suivantes du système de loca-
lisation.
le calcul de position cette phase est responsable du calcul de la position
d’un nœud sur la base des informations disponibles concernant les dis-
tances / angles et les positions des nœuds de référence, donc il utilise
les informations enregistrées dans la phase d’estimation et fait appel aux
techniques pour but de déterminer la position des nœuds cibles.
l’algorithme de localisation c’est la phase cruciale et pilier du système
de localisation. Il a pour objectif de déterminer les positions exactes des
nœuds cibles et comment les informations disponibles (sauvegardées dans
les deux phases) seront manipulées afin de permettre au reste des nœuds
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cibles du réseau de calculer ses positions. Les principales phases du sys-
tème de localisation sont illustrées dans la figure 3.3. Aussi, à fournir un
point de vue didactique, l’importance d’une telle division en phase dé-
pend de la nécessité de reconnaître que la performance finale d’un sys-
tème de localisation est relié directement de chacune de ces phases. En
outre, chaque phase se caractérise par ses propres techniques de solu-
tions et possède son propre objectif. Dans plusieurs travaux de recherche
chaque phase est considérée comme des sous-domaines du problème de
localisation [Ahmad et al., 2019] qui doivent être traités et étudiés indé-
pendamment :

Figure 3.3 – Schéma de localisation.

3.6.1 Estimation distance / angle

L’estimation distance / angle consiste à estimer la distance ou l’angle
entre deux nœuds. Il existe différentes méthodes peuvent être utilisées
pour estimer ces informations. Certaines de ces méthodes sont très pré-
cises, mais avec des coûts plus élevés (en matière de matériel, énergie et
ressources processeur), tandis que d’autres sont moins précis mais déjà
disponibles sur la plupart des nœuds de capteurs. Les algorithmes d’esti-
mation pour les RCSFs peuvent être classés en deux catégories :
(i) Des algorithmes basés sur la plage de communication.
(ii) Des algorithmes sans plage de communication.
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Estimation de distance basée sur rayon de communication

Il existe plusieurs techniques basées du rayon de communication pour
estimer la distance. Sur la base des informations de plage, l’emplacement
d’un nœud est déterminé. Certains des algorithmes de localisation basées
sur la plage incluent :
1 - L’indication de la force du signal reçu (RSSI) .
2 - Angle d’arrivée (AoA).
3 - Heure d’arrivée (ToA).
4 - Décalage horaire d’arrivée (TDoA).

L’indicateur de force du signal reçu (RSSI)

Le signal radio transmis possède une relation inversible avec la dis-
tance traversée, i.e. Le signal radio transmis s’atténue à mesure que la
distance entre l’émetteur et le récepteur augmente. Avec l’augmentation
de la distance, la force du signal radio diminue de façon exponentielle.
L’atténuation de la force du signal est mesurée par le circuit d’indicateur
de force du signal reçu par les récepteurs (RSSI). RSSI estime la distance
parcourue par un signal au récepteur en mesurant la puissance du signal
reçu. La diminution de la puissance transmise au niveau du récepteur
peut être calculée et traduite en une distance estimée. Un modèle de pro-
pagation radio prédit la distance d par l’équation suivante :

Pr(d) = Pλ∗Gt∗Gr∗λ2

4∗Π2∗dn∗L (1)

D’où Pλ représente la puissance transmise, Gt et Gr est le gain d’an-
tenne de l’émetteur et du récepteur respectivement, L est la perte du sys-
tème et λ est la longueur d’onde du système. Gt , Gr et L sont définis à
une valeur fixe égale à 1. L’utilisation de RSSI dans le calcul de la dis-
tance est reformulée dans [Zheng et al., 2011] et interprétée par l’équation
suivante :

Pr(d) = Pr(d) + 10 ∗ η ∗ log( d
d0
) + Xσ (2)

où d est la distance de l’émetteur au récepteur, η est l’exposant de perte
de trajet qui mesure le taux auquel le RSSI diminue avec la distance, Xσ

est une variable aléatoire distribuée gaussienne à moyenne nulle dont la
valeur moyenne est nulle et qui reflète le changement du signal reçu à une
certaine distance, d0 est la distance de référence, généralement égale à un
mètre, Pr (d0) est la puissance calculée à une distance de référence d0 de
l’émetteur. La plupart des outils qui fournissent la mesure RSSI montrent
la relation entre la puissance d’émission et la puissance de réception par
la formule présentée dans [Jenn, 2008] et elle est reformulée par l’équation
suivante :

Pr =
Pt
dn (3)

A partir de l’équation ci-dessus, nous obtenons,

Pr(dBm) = A− 10 ∗ η ∗ log(d) (4)
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Où Pr est la puissance du signal reçu (RSSI), A est la puissance du
signal à une distance d’un mètre. En utilisant l’équation ci-dessus, nous
pouvons facilement calculer la distance. La précision de RSSI dépend du
modèle de perte de chemin. En effet, RSSI est affecté par la décoloration
rapide, la mobilité, les ombres, terrain. Des recherches ont été introduit
dans [Savarese et al., 2002] ont rapporté que l’erreur de plage introduite
par RSSI est de ± 50% . Cela peut être réduit en prenant la moyenne du
nombre de mesures à une certaine distance. Le modèle d’observation est
choisi pour indiquer l’atténuation de la puissance dans le processus de
transmission du signal sans fil, en raison de divers obstacles et facteurs
d’interférence, il existe différents types d’environnement de propagation
du signal sans fil, il peut être reflété l’environnement de mesure réelle en
déterminant les paramètres environnementaux associés dans le modèle.

Evaluation de RSSI

Le principal avantage est son faible coût, car la plupart des récepteurs
sont capables d’estimer la force du signal reçu.

L’inconvénient de cette méthode est qu’elle est très sensible au bruit
et aux interférences, ce qui se traduit par des imprécisions plus élevées
des estimations de distance. Certaines expériences [Savvides et andand
M. B. Strivastava, 2001] montrent des erreurs de 2 à 3 m dans des scéna-
rios où tous les nœuds sont placés dans un champ plan à 1,5 m du sol avec
une portée de communication de 10 m. Bien que RSSI montre des résultats
plausibles dans les simulations et les expériences contrôlées, son utilisa-
tion dans des applications du monde réel est encore discutable [He et al.,
2003]. Mais, compte tenu de son faible coût, il est possible qu’une utilisa-
tion plus sophistiquée et précise du RSSI (par exemple avec de meilleurs
émetteurs) devienne la technique d’estimation de distance la plus utilisée
du point de vue coût / précision [Bachrach et Taylor, 2005] . Cependant,
cette technique n’est pas encore disponible.

Temps d’arrivée (Time of Arrival)

Cette technique estime la distance en calculant le temps requis par un
signal pour traverser de l’émetteur au récepteur. Les types de signaux utili-
sés sont les suivants : RF, acoustique, infrarouge et ultrasons. Les appareils
compatibles avec GPS utilisent cette technique pour estimer la distance.
L’estimation de la distance à l’aide de ToA est illustrée dans la figure 3.4.

Soit le nœud A l’émetteur et B le récepteur, ta est l’instant auquel un
signal est transmis depuis A et tb le moment où il est reçu en B, v repré-
sente la vitesse d’un signal. Alors la distance entre les nœuds A et B sont
estimés par l’équation suivante :

d = (ta − tb) ∗ v (5)

Comme les nœuds ne sont pas généralement synchronisés, la distance
entre les nœuds à diverses instances, telle que calculée ci-dessus, peut
varier. De plus, la vitesse du signal (principalement des signaux ultraso-
nores) peut varier. En effet, ils sont souvent affectés par les facteurs de la
nature : la température, l’humidité et la pression, par conséquent, pour
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Figure 3.4 – Estimation de la distance à l’aide de ToA.

supprimer ou surmonter le problème de synchronisation,ToA est formulé
par un système appelé temps aller-retour (round trip time : RTT). Le mo-
dèle de RTT est présenté dans la figure 3.5. Le nœud A transmet le signal
à l’instant ta1 et le nœud B reçoit à l’instant tb1

Figure 3.5 – Estimation de la distance de ToA basée sur RTT.

Après un certain traitement, le nœud B retransmet le signal au nœud
A à l’instant tb2 et le nœud A le reçoit à l’instant ta2. Finalement, la formule
de calcul de la distance d s’écrit par l’équation suivante :

d = (ta1−ta2)∗(tb2−tb1)∗v
2 (6)

Evaluation de ToA :

On suppose que le chemin parcouru par le signal est symétrique. Ce-
pendant, ToA fournit un bon niveau de précision, mais nécessite un trai-
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tement relativement rapide des nœuds de capteurs afin de résoudre les
différences de synchronisation pour une mesure de distance précise. En
outre, la précision de ToA dépend de la capacité du récepteur à estimer
avec précision l’heure d’arrivée du signal reçu. Ceci est souvent affecté par
le signal de trajets multiples et l’ombrage.

Différence du temps d’arrivée

La différence du temps d’arrivée ( TDoA :Time-Difference of Arrival
) est basée sur la même approche utilisée par ToA. Mais cette fois-ci, il
utilise deux signaux différents, par exemple radiofréquence RF et un si-
gnal ultrasonore de vitesse différente. Et donc cela permet de supprimer
le besoin de synchronisation entre les nœuds. Dans TDoA, chaque nœud
est équipé d’un haut-parleur et d’un microphone. Plusieurs travaux de re-
cherche ont utilisé TDoA pour l’estimation de la distance pour réaliser des
systèmes de localisation [Priyantha et al., 2000] [Ward et al., 1997] [Priyan-
tha et al., 2001] , L’estimation de la distance à l’aide du TDoA est illustrée
dans la figure 3.6. Le nœud A transmet un signal radio avec la vitesse v1
à l’instant ta1 et dans l’autre côté le nœud B reçoit le signal à l’instant tb1.
La formule de la distance d est calculée par l’équation suivante :

d = (tb1 − ta1) ∗ v1 (7)

Figure 3.6 – Estimation de distance basée sur TDOA.

Après un certain retard , le nœud A transmet le signal ultrasonore via
la vitesse v2 à l’instant ta2 et le nœud B reçoit le signal à l’instant tb2. La
valeur de la distance d est calculée par l’équation suivante :

d = (tb2 − ta2) ∗ v2 (8)

En résolvant les deux équations 7 et 8, nous obtenons la formule finale
de la distance d résumé par l’équation suivante :
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d = ((tb2 − ta2)− (tb1 − ta1)) ∗ [ v1∗v2
v1−v2

] (9)

Evaluation de TDOA

TDoA fonctionne efficacement dans des conditions de visibilité directe.
Mais il est difficile de parvenir à une condition de visibilité directe dans
certains environnements besoin du matériel supplémentaire tel que haut-
parleurs, microphones. En outre , il supprime le besoin de synchronisa-
tion. Les haut-parleurs et les microphones utilisés doivent être correcte-
ment calibrés et les signaux ne doivent pas être affectés par des facteurs
externes comme dans ToA.

Angle/Direction d’arrivée

le concept de base de l’estimation d’emplacement basé sur l’angle d’ar-
rivée (AoA : Angle of Arrival) se fait en utilisant des antennes directives
ou un réseau de récepteurs généralement trois ou plus qui sont uniformé-
ment séparés. En premier lieu, les nœuds de référence transmettent des si-
gnaux à l’aide d’antennes omnidirectionnelles [Voigt et al., 2013], le nœud
cible reçoit les signaux des nœuds d’ancrage voisins et donc peut mesurer
le signal reçu AoA. Si le nœud cible connaît sa propre orientation, seuls
deux nœuds d’ancrage sont nécessaires pour déterminer l’emplacement
du nœud cible. Un nœud connaît son orientation s’il connaît la direction
du Nord ou une direction communément connue des nœuds de référence
et du nœud cible.

Evaluation d’AOA

(i) Le coût du matériel : chaque nœud doit avoir un haut-parleur et
plusieurs microphones/réseau d’antennes, cela augmente le coût ainsi
que la taille du nœud.
(ii) l’approche n’évolue pas bien pour les réseaux avec un plus grand
nombre de nœuds.
(iii) Besoin d’une horloge à très haute résolution pour produire le résultat
d’une précision acceptable.
Le besoin de matériel supplémentaire et d’une distance minimale entre
les récepteurs entraîne certains inconvénients en matière de coût et de
taille des nœuds.

Une comparaison qualitative de ces techniques d’estimations basées
sur les plages est présentée dans la table 3.1.

Estimation de distance sans rayon de communication

Les algorithmes de localisation sans rayon utilisent des informations
de connectivité entre un nœud inconnu et des points de repère. Un point
de repère peut obtenir ses informations de localisation à l’aide du GPS
ou par le biais d’une information déployée artificiellement. Certains des
algorithmes de localisation sans plage incluent :
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Table 3.1 – Comparaison qualitative des techniques de localisation basées sur l’aire de
répartition

Technique Matériel Problème Précision

RSSI Aucun Interférence (2 - 3 m)

ToA Aucun Synchronisation (2 - 5 cm)

TDoA
Hautparleur,
microphones

—– (2 - 5 cm)

AoA
Réseaux de mi-
crophones

Directivité et
Ombrage

Quelques
degrés

Nombre de sauts

Les nœuds capteurs sont déployés de manière à ce que chaque nœud
reste dans la plage de ses nœuds voisins, c’est-à-dire qu’un nœud se trouve
dans la plage R de son nœud voisin. Connaissant le nombre de sauts
(nombre de sauts) et la longueur d’un saut (longueur de saut), la distance
d entre deux nœuds est calculée comme :

d = (nombredesauts) ∗ (longueurdusaut) (10)

Evaluation

Cependant, la métrique du nombre de sauts a une certaine limitation :
(i) Les nœuds ne formant pas une forme convexe peuvent ne pas trouver
le nombre de sauts précis,cela est dû aux obstacles se trouvant sur le che-
min le plus court vers le voisin.
(ii) La mesure de la distance est toujours multiple de la longueur du saut
, par ailleurs , il y a d’autres approches d’estimation de distance [Wong
et al., 2005] [Tan et al., 2020].

3.6.2 Calcul de position

Tri-lateration /Multilateration

La tri-lateration est une technique géométrique utilisée pour détermi-
ner l’emplacement d’un nœud inconnu à l’aide de trois nœuds de réfé-
rences. Il utilise la distance entre les nœuds de références et le nœud in-
connu. Un schéma de cette technique géométrique pour la localisation
d’un nœud inconnu (xu, yu) avec des nœuds d’ancrage (xi, yi) est illustré
dans la figure 3.7. La mesure de la distance basée sur plus de trois noeuds
ancres est connue sous le nom de Multilateration.

Cette technique peut être utilisée pour obtenir un emplacement
unique. Nous illustrons la Multilateration dans un espace de 2 dimen-
sions avec des distances connues entre les nœuds d’ancrage et un nœud
inconnu, les distances sont présentées comme suit :
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Figure 3.7 – Tri-lateration et Multilateration.

d2
1 = (x1 − xu)2 + (y1 − yu)2 (11)

d2
2 = (x2 − xu)2 + (y2 − yu)2 (12)

...
d2

n = (xn − xu)2 + (yn − yu)2 (13)

La soustraction de l’équation (11) de (12) ... (13) donne :

d2
2 − d2

1 = x2
2 − x2

1 − 2 ∗ (x2 − x1) ∗ xu + y2
2 − y2

1 − 2 ∗ (y2 − y1) ∗ yu (14)
d2

3 − d2
1 = x2

3 − x2
1 − 2 ∗ (x3 − x1) ∗ xu + y2

3 − y2
1 − 2 ∗ (y3 − y1) ∗ yu (15)

...
d2

n − d2
1 = x2

n − x2
1 − 2 ∗ (xn − x1) ∗ xu + y2

n − y2
1 − 2 ∗ (yn − y1) ∗ yu (16)

Ré-arrangement, (14) .. (16) sous forme matricielle, on obtient :

x2 − x1 y2 − y1

x3 − x1 y3 − y1
...

...

xn − x1 yn − y1


 xu

yu

 = 1
2



x2
2 + y2

2 − d2
2 − (x2

1 + y2
1 − d2

1

x2
3 + y2

3 − d2
3 − (x2

1 + y2
1 − d2

1
...

x2
n + y2

n − d2
n − (x2

1 + y2
1 − d2

1


(17)

La matrice ci-dessus peut être réécrite comme suit :

Au = b (18)

Où : A =



x2 − x1 y2 − y1

x3 − x1 y3 − y1
...

...

xn − x1 yn − y1


, u =

 xu

yu

 ,
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b =



x2
2 + y2

2 − d2
2 − (x2

1 + y2
1 − d2

1

x2
3 + y2

3 − d2
3 − (x2

1 + y2
1 − d2

1
...

x2
n + y2

n − d2
n − (x2

1 + y2
1 − d2

1


Par conséquent, u peut être dérivé comme :

u = (AT.A)−1 ∗ AT.b (19)

Triangulation

La triangulation est une technique géométrique qui utilise l’angle d’ar-
rivée pour déterminer l’emplacement des capteurs [Miu et al., 2001] [Ni-
culescu et Badri Nath, 2003] , et donc les informations sur les angles sont
utilisées à la place des distances. Le calcul de la triangulation [Wei Ye et al.,
2002] est illustré dans la figure 3.8 , le nœud inconnu estime son angle par
rapport à chacun des trois nœuds de référence et par la suite sur la base
de ces angles et des positions des nœuds de références (qui forment un
triangle), calcule sa propre position en utilisant relations trigonométriques
simples des sinus et cosinus. Cette technique est similaire à la technique
de tri-lateration. En fait, triangulation est basée sur la technique d’angle
d’arrivé (AoA).

Figure 3.8 – Triangulation.

3.6.3 Algorithme de localisation

3.7 Algorithme de localisation (état de l’art)

La capacité d’auto-localisation est hautement souhaitable dans les ap-
plications de surveillance environnementale telle que la détection d’intru-
sion, la surveillance du trafic routier, la surveillance des patients à dis-
tance, etc.
la solution intuitive est que chaque nœud de capteur peut être localisé à
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l’aide du système de navigation par un système de positionnement glo-
bal (GPS). Cependant, des considérations pratiques telles que le coût, la
consommation d’énergie et le volume des récepteurs GPS rendent impos-
sible l’utilisation du GPS sur chaque nœud de capteur, en particulier pour
le RCSF à large plage, par exemple, les nœuds de capteurs sont générale-
ment alimentés par de petites batteries, qui ne peuvent généralement pas
être facilement changées ou rechargées, de plus, le RCSF est généralement
déployé à l’intérieur où la transmission des signaux satellites est bloquée
par les obstacles.
Un exemple d’illustration est présenté dans la figure 3.9, dans un champ
de captage bidimensionnel, on suppose que les coordonnées du nœud in-
connu sont (x, y) qui doivent être positionnés ou localiser, les coordonnées
du nœud de référence sont (x1, y1), (x2, y2), (x3 , y3). Le nœud inconnu
sera localisable s’il y a au moins trois ancres.

Figure 3.9 – Processus de localisation dans RCSF.

L’algorithme de localisation a reçu énormément d’attention au cours
de la dernière décennie et plusieurs travaux de recherche ont été adressés
pour résoudre le problème de localisation, en premier lieu, les approches
mathématiques sont proposées pour traiter les problèmes de localisation
des nœuds.
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3.7.1 Les approches mathématiques

Une optimisation convexe basée sur une programmation semi-définie
[Doherty et al., 2001] est proposée pour résoudre le problème de locali-
sation des nœuds. La connectivité du réseau était représentée comme un
ensemble de contraintes de localisation convexe pour le problème d’opti-
misation. L’idée de base c’est que les contraintes de proximité des nœuds
qui sont à «distance d’audition» les une des autres sont modélisées comme
des contraintes convexes. Ensuite, un problème de faisabilité peut être ré-
solu par des techniques de programmation convexe efficaces tel que pro-
grammation linéaire, programmation semi-définie et la méthode de cône
de seconds ordres.
Une méthode de relaxation en programmation semi-définie (SDP) basée
sur [Doherty et al., 2001] est proposée pour résoudre le problème de loca-
lisation en utilisant des informations de distance incomplètes et inexactes
[Biswas et al., 2006] . Le problème est amélioré pour trouver un ensemble
de positions de capteurs telles que les contraintes de distance données
sont satisfaites. Les contraintes non convexes dans la formulation sont en-
suite relâchées afin de produire un programme semi-défini qui peut être
résolu efficacement. Le modèle de base est étendu afin de tenir compte des
informations de distance bruyantes. En particulier, une méthode SDP dis-
tribuée itérative est proposée pour résoudre des programmes semi-définis
à très grande échelle qui découle de problèmes de localisation pour les
grands réseaux et sont intraitables en utilisant des méthodes centralisées.
Le calcul de performance est évalué en basant sur deux métriques : la
précision d’estimation et de temps de calcul.

Une classe de relaxation convexe basée sur une formulation de maxi-
mum de vraisemblance (MV) est proposée pour résoudre le problème de
localisation des nœuds [Simonetto et Leus, 2014] , cette classe a dérivé
une version basée sur les bords efficaces de calcul de cette classe de re-
laxation convexes de maximum de vraisemblance et conçu un algorithme
distribué qui permet aux nœuds de capteurs de résoudre ces convexes ba-
sés sur les bords programmes locaux en communiquant uniquement avec
leurs voisins proches. En utilisant cette version de relaxations convexes
pour envoyer un message à l’original. La formulation non convexe peut
offrir une poignée puissante sur le calcul de solutions précis.

Evaluation

Bien que ces techniques traditionnelles de recherche opérationnelle
aient prouvé leur performance et leur importance pour résoudre le pro-
blème de localisation, mais dans l’autre côté, ces méthodes nécessitent
énormes efforts de calcul et des frais généraux de communication ce qui
augmente de façon exponentielle à mesure que la taille du problème aug-
mente. Aussi, la capacité d’un RCSF de gérer des nœuds de capteurs de
travail en croissance n’est pas garantie, en outre, le temps de localisation
sera très important, ce qui influencera automatique sur la consommation
d’énergie des nœuds et systématiquement sur la durée de vie du réseau.
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3.7.2 Les approches métaheuristiques

Ces dernières années, les algorithmes méta-heuristiques jouent pro-
gressivement un rôle important dans l’optimisation de l’ingénierie [Simon,
2008] [Blum et Roli, 2003b] . Cela est attribué au fait qu’ils nécessitent
une mémoire et des efforts de calcul modéré et plus important encore, ils
peuvent fournir de résultats très satisfaisants par rapport aux méthodes
d’optimisation mathématiques traditionnelles. Le challenge de La localisa-
tion des nœuds dans les réseaux de capteurs sans fils est souvent formulé
comme un problème d’optimisation multidimensionnelle.

Une étude générale de la localisation des nœuds basée sur les ap-
proches bio-inspirées est présentée dans [Kulkarni et al., 2009] [Kumar
et al., 2012] . Pour répondre aux exigences de localisation du réseau de
capteurs sans fil à grande échelle ; L’approche de recuit simulé (RS) est
proposée comme un algorithme de localisation [Kannan et al., 2006] basé
sur deux phases, la première phase obtient une estimation précise de l’em-
placement, et en deuxième phase : si certains nœuds ont un problème
d’ambiguïté de retournement, l’optimisation est effectuée sur la base des
informations de voisinage des nœuds et déplacée vers la position correcte.

Les techniques centralisées :

L’algorithme d’optimisation de l’essaim particulier (PSO :Particle
swarm optimization ) est une technique d’optimisation stochastique ro-
buste basée sur le mouvement et l’intelligence des essaims. L’algorithme
PSO est proposé comme solution adressée au problème de localisation
[Gopakumar et Jacob, 2008] , en se basant sur un nombre minimal des
nœuds ancres on peut localiser le reste des nœuds inconnus en utilisant
l’algorithme PSO.
Étant donné, M nœuds sont déployés aléatoirement dans un réseau de
captage de deux dimensions, dont K (K=M-N) représente les nœuds de
références déployés pour localiser les N nœuds inconnus. L’objectif est
d’estimer les coordonnées (x, y) de N nœuds.

Donc pour un problème de localisation de deux dimensions, un total
de 2-N coordonnées non identifiées, θ = [θx, θy]

où :

θx = [x1, x2, ...., xn]
θy = [y1, y2, ...., yn]

Doivent être estimées à l’aide des coordonnées du nœud d’ancrage :
[xn+1, ..., xn+m] et [yn+1, ..., yn+m]
Si (x, y) sont les coordonnées du nœud cible à déterminer, alors la

distance entre le nœud cible et le ième nœud d’ancrage di sera :

di =
√
(x− xi)2 + (y− yi)2 (20)

L’idée de base de cette approche est que tous les nœuds envoient leurs
coordonnées calculées et la distance estimée à la station de base, par la
suite la station de base exécute l’algorithme de PSO pour minimiser l’er-
reur de localisation définie comme fonction objective, la formule de la
fonction objective est définie comme suit :
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f (x, y) = 1
M ∑M

i=1 (
√
(x− xi)2 + (y− yi)2 − d̂i)

2 (21)

Où (x, y) est l’emplacement du nœud qui doit être déterminé et (xi, yi)
sont les coordonnées du nième nœud de référence. M >= 3 est le nombre
de nœuds de références dans la plage de transmission du nœud cible. En
effet, la distance d̂i est défini par la formule suivante :

d̂i = [di + ni] (22)

Et ni La variance du bruit affecte la précision de localisation.

Les avantages :

1- La méthode fonctionne bien si les références possèdent une portée
suffisante pour couvrir la région des noeuds inconnue .
2- l’erreur de localisation obtenue est la moitié par rapport à l’algorithme
de recuit simulé.
3- Le PSO surmonte le problème des minima locaux généré par l’algo-
rithme de recuit simulé.

Cette approche est exécutée sur une architecture centralisée pour les
RCSFs, dont lequel, les mesures de distance des nœuds de référence voi-
sines sont communiquées directement avec la station de base centrale.
Cette technique présente des limites majeures récapitulaient comme
suit :
- Le système ne fonctionne bien que lorsque le nœud cible est entouré par
trois nœuds références ou plus.
- Une estimation de la portée de tous les nœuds cibles situés autour des
nœuds ancres doit être effectuée par la station de base, ce type d’archi-
tecture nécessite beaucoup de communication qui peut conduire à des
congestions, des retards, mais aussi un épuisement énergétique.
- Le schéma proposé à une évolutivité limitée car la dimensionnalité PSO
est le double du nombre des nœuds cibles.
- Le problème d’ambiguïté de retournement [Guo et al., 2019] [Liu et al.,
2016] est présenté dans la figure 3.10, alors que ce problème n’est pas
traité dans cette approche, cela influence sur l’erreur de localisation et sur
le taux de localisation.
- L’approche proposée ne fonctionne que dans le modèle centralisé de
RCSF, alors que ce modèle nécessite une large gamme de communication.

En 2011, l’algorithme d’optimisation des abeilles (BOA : Bee Opti-
mization Algorithm) est proposé pour la localisation des nœuds [Moussa
et El-Sheimy, 2010] , où TOA et RSSI sont utilisés dans la phase d’esti-
mation, d’autre part, deux modèles de déploiement sont exécutés dans
un réseau de simulation, le premier est le meilleur déploiement dans
lequel les nœuds cibles sont entourés de quatre nœuds de balises (pla-
cés dans le coin) avec des directions différentes, le second est un autre
environnement dont lequel les nœuds de balises sont déployés dans le
milieu orienté dans une seule direction par rapport à un nœud inconnu,
le résultat de simulation obtenu prouve que l’algorithme BOA est efficace
et a des performances remarquables, en outre une étude comparative est
menée entre l’approche proposée et Cramer-Rao Bound (CRB), le résultat
final a démontré que le taux de précision de l’approche proposée basée
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Figure 3.10 – Phénomène d’ambiguïté.

sur TOA est meilleur que la mesure RSSI. Cependant, certaines critiques
doivent être signalées :
- BOA est adapté au défi de localisation des nœuds mais il n’y a pas
d’étude comparative avec les autres approches méta-heuristiques.
- Le défi de l’évolutivité n’est pas abordé dans cette approche.
- Les paramètres BOA ne sont pas évalués.
- La présente étude n’a étudié que les erreurs de localisation, alors que
le temps de localisation et la consommation d’énergie sont des facteurs
décisifs pour l’efficacité de l’approche proposée.

Une technique de la localisation itérative est proposée basant sur l’al-
gorithme de PSO, cette approche est exécutée dans un environnement dis-
tribué[Kulkarni et al., 2009]. Un nœud inconnu qui est entouré de trois
nœuds de référence ou plus dans sa plage de communication exécute l’al-
gorithme PSO pour minimiser l’erreur de localisation qui a utilisé la même
fonction que le travail [Gopakumar et Jacob, 2008].
Les nœuds localisés à l’itération actuelle servent comme des nœuds de ré-
férences dans la prochaine itération. Ce processus se poursuit de manière
itérative, jusqu’à ce que tous les nœuds soient localisés ou qu’aucun autre
nœud ne puisse être localisé. Cette méthode ne nécessite pas que chaque
nœud transmette sa mesure de distance à un nœud central ou à la station
de base. De plus, il peut localiser tous les nœuds qui ont trois nœuds de
références dans leur plage de communication. Cependant, la localisation
basée sur l’algorithme PSO nécessite des calculs complexes qui entraînent
une puissance de calcul relativement important et un temps de calcul plus
long. Une approche hybride de l’algorithme de recherche de nourriture
bactérienne (BFA : bacterial Foraging aAlgorithm ) et l’algorithme de PSO
est présentée dans [Abd-Elazim et Ali, 2013] . Il se concentre sur la locali-
sation itérative de nœuds distribués basée sur la plage.

Le travail compare l‘approche hybride avec l’algorithme PSO standard.
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Il serait plus efficace en terme de capacité de recherche. D’un autre côté,
l’algorithme de recherche de nourriture bactérienne serait moins gour-
mand en mémoire et plus précis. Une étude comparative des perfor-
mances entre PSO et BFA est adressée en termes du nombre de nœuds
localisés, de précision de localisation et de temps de calcul, il a été noté
que les deux approches ont un problème commercial où les simulations
obtenues ont montré que le PSO converge rapidement par contribution à
BFA, par contre BFA donne de nombreuses précisions d’erreur que PSO.

Les avantages :

Les deux méthodes proposées qui n’exigent pas que chaque nœud
transmette sa mesure de plage à un nœud central. En outre, il peut loca-
liser tous les nœuds qui ont trois nœuds ancres au minimum dans leur
plage. Au fur et à mesure que les itérations de localisation passent, un
nœud peut obtenir un plus grand nombre de références pour la locali-
sation, ce qui atténue le problème d’ambiguïté de basculement, situation
qui entraîne une grande erreur de localisation lorsque les références sont
presque colinéaires. Cependant, la méthode proposée est sujette à l’accu-
mulation d’erreurs [Qu, 2017].
L’algorithme de chauve-souris est un algorithme de recherche méta-
heuristique inspiré des capacités fascinantes des chauves-souris telles que
la recherche de leurs proies et la discrimination de différents types d’in-
sectes même dans l’obscurité totale. La capacité d’écholocation avancée
des chauves-souris les rend fascinantes. Les chauves-souris utilisent un
sonar typique appelé écholocation pour détecter les proies et éviter les
obstacles. Les chauves-souris sont capables de reconnaître les positions
des objets en étalant des signaux audio élevés et courts et par collision et
réflexion de ces signaux étalés, l’algorithme de chauve-souris (Bat Algo-
rithm) est proposé pour résoudre le problème de localisation des nœuds
[Goyal et Patterh, 2013] , l’approche proposée a prouvé son efficacité dont
lequel un paradigme décentralisé est adopté via cette approche, en outre,
les résultats obtenus montrent que le taux de localisation par l’algorithme
proposé est très important et supérieur quand on le comparant avec BBO.
L’algorithme de chauve-souris a démontré sa capacité et son adaptabilité
pour le problème de localisation des nœuds. Bien que l’algorithme de
chauve-souris soit puissant dans la phase de l’exploitation mais à une
certaine insuffisance dans la phase d’exploration, l’algorithme proposé
souffre de certains facteurs négatifs concernant ;
1- Les chauves-souris restent en phase d’exploration et ne peuvent pas
explorer toutes les chauves-souris dans la zone de recherche.
2- Les paramètres de l’algorithme ne sont pas évalués.
3- Le challenge d’évolutivité n’est pas développé, seuls 40 nœuds sont
déployés dans une zone de 100 mètres carrés, donc reste à prouver le
développement durable de l’approche pour évaluer les performances de
l’algorithme.
4- Deux critères (nombre de nœuds localisés et erreur de localisation)
sont évalués, par ailleurs, le temps de localisation est négligé, alors que
le temps de localisation joue un rôle décisif dans ce domaine. Et qui
influence la durée de vie des nœuds et donc sur la résistance du réseau,
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donc nous ne pouvons donc pas justifier que l’algorithme Bat soit meilleur
que BBO si BBO est plus rapide.
5- Les paramètres sélectionnés de l’algorithme de chauve-souris ne sont
pas régularisés au problème où la fréquence du pouls est très supérieure
et la fréquence maximale est très inférieure.

Algorithme à évolution différentielle (DE :differential evolution) est
un autre métaheuristique proposée pour déterminer les coordonnées des
nœuds inconnus en se basant sur quelques nœuds de références [Harikri-
shnan et al., 2014], l’algorithme est implémenté dans un environnement
distribué, d’où chaque nœud du réseau exécute l’algorithme d’indépen-
damment pour déterminer sa position, afin de minimiser l’erreur de
localisation entre la position estimée et la position actuelle, l’approche
a prouvé une converge rapide et cela après quelques itérations (22 ité-
rations), ce qui considère comme facteur très motivant vu le temps de
localisation est minimale et donc permet de conserver l’énergie des cap-
teurs et globalement prolonger la durée de vie du réseau, cependant, il y
a quelques critiques à signaler :
- DE est facile à adapter pour le schéma de localisation des nœuds, mais
aucune étude comparative n’est abordée dans cet article.
- Le problème d’évolutivité n’est pas traité pour tester le développement
d’échelle de l’algorithme proposé.
- La présente étude n’a étudié que les erreurs de localisation, alors que
le temps de localisation et la consommation d’énergie sont des facteurs
cruciaux pour l’efficacité de l’approche proposée.

Algorithme de Pollinisation des Fleurs (FPA : Flower Pollination
Algorithm) est un algorithme méta-heuristique bio-inspirées , cette ap-
proche est proposée pour traiter le challenge de localisation des nœuds
, proposé dans [Goyal et Patterh, 2015] , l’idée fondamentale et d’éva-
luer les coordonnées des meilleurs nœuds en rapprochant ses voisins d’un
bond, une étude comparative est abordée dans cette approche, les résul-
tats de simulation obtenus (les coordonnées des nœuds calculés) par FPA
ont été comparés aux différentes améliorations de l’algorithme PSO. De
plus, plusieurs topologies de réseau sont exercées, les résultats de simula-
tion montrent que le taux de localisation obtenu par l’algorithme FPA est
supérieur aux différentes améliorations de l’algorithme PSO. L’approche
proposée présente de nombreux avantages, ce qui n’empêche pas de men-
tionner des remarques cruciales :
-FPA possède plusieurs règles , paramètres à adapter et aussi des étapes
à suivre , ce qui alourdit vraiment le déroulement et l’évolution de l’al-
gorithme de telle sorte que le critère de temps de localisation influencera
négativement sur la totalité des nœuds , d’où le temps de localisation
se considère comme facteur important dans la localisation des nœuds et
principalement par exemple dans les feux de forêt. [Aslan et al., 2012] ,
[Trivedi et Srivastava, 2014]

L’algorithme de libellule (DA : Dragonfly Algorithme) c’est un al-
gorithme bio-inspiré, proposé comme solution adressée au problème de
la localisation des nœuds dans [Daely et Shin, 2016] , un nombre maxi-
male de 10 nœuds inconnus sont déployés dans le réseau carré où les
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nœuds ancres sont placés dans le coin (quatre coins) , plusieurs para-
mètres sont simulés pour prouver le développement et la résistance de
l’algorithme proposé. Une étude comparative est menée avec l’algorithme
PSO, le résultat des simulations a montré que l’erreur de localisation obte-
nue par l’algorithme DA est inférieure à PSO,des remarques importantes
sont mentionnées pour cet algorithme :
- Le nombre de nœuds (14) est faible pour juger l’évolution de l’algorithme
proposé (le défi de l’évolution n’est pas traité.
- L’approche proposée n’a étudié que l’erreur de localisation, alors que
le temps de localisation et la consommation d’énergie sont les principaux
facteurs de performance de l’approche proposée.

Une étude comparative est introduit entre les trois méta-heuristiques
les plus populaires (Bat Algorithm, PSO et DE) dans [Mihoubi et al., 2017]
, les performances d’évaluations sont articulées sur deux critères : erreur
de localisation et temps de localisation), les simulations sont déroulées
dans un environnement décentralisé où le résultat obtenu montre que l’al-
gorithme de Bat plus d’efficacité et elle possède une précision meilleurs
par rapport aux deux autres algorithmes.

Algorithme d’optimisation du loup gris (GWO : Gray Wolf Optimi-
sation) est autre méta-heuristique proposé pour le problème de localisa-
tion des noeuds [Rajakumar et al., 2017] , GWO est un algorithme imitant
quatre types de loups gris pour localiser et chasser des proies, GWO a
trois étapes de base : la chasse, la recherche de proies , encerclant sa proie
et attaquant sa proie. l’algorithme GWO est implémenté pour la minimi-
sation de l’erreur où la technique RSSI est utilisée pour dans la phase
d’estimation de distance, le résultat obtenu montre que GWO converge
rapidement et que la localisation est minime, les résultats de simulations
sont comparés avec l’algorithme de chauve-souris amélioré et l’algorithme
de PSO. alors l’algorithme GWO est plus efficace que les deux autres al-
gorithmes proposés, GWO a prouvé qu’il avait un taux de convergence
plus rapide et estime l’emplacement du nœud de sorte que le temps de
calcul est minime , en outre , l’algorithme GWO possède des étapes faciles
et peu de paramètres à adapter. La question de la localisation présente de
nombreux avantages, ce qui n’empêche pas de mentionner des remarques
cruciales :
- Le nombre des nœuds est 300 déployé dans un réseau carré de 300 x 300

m, de sorte que la précision des nœuds n’est pas appropriée à la densité
du réseau pour juger du problème d’évolution.
- Il est insuffisant de juger de la performance de GWO, car seuls les para-
mètres des nœuds d’ancre sont évalués dans cet article.
- Les paramètres de GWO ne sont pas évalués.

Algorithme d’optimisation de la flamme des mites (MFOA :Moth
Flame Optimization Algorithm) est proposé comme une nouvelle tech-
nique basé sur la localisation en plusieurs étapes [Mihoubi et al., 2019]
,i.e , la technique est basée sur des nœuds cumulatifs , le nœud localisé à
l’itération i deviendra comme un nœud de référence dans l’itération i+1,
cette stratégie a pour but de renforcer le taux de nœuds de références en
même temps diminution de localisation et les erreurs de localisation. Le
résultat de la simulation a prouvé que la technique proposée a de bonnes
performances avec une supériorité sur la localisation en une étape.
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Algorithme d’optimisation des mouches des fruits (EFFOA) amélio-
rée est proposée pour gérer la localisation dans les réseaux de capteurs
sans fils [Mihoubi et al., 2020]. En outre, l’optimisation multicritères est
traitée erreur de localisation et le temps de convergence. Le résultat de
la simulation est exécuté en deux parties, la première partie, les para-
mètres de l’algorithme proposé sont évalués sous des scénarios variants,
dans la deuxième partie, une étude comparative est menée avec d’autres
algorithmes d’optimisations. Le résultat obtenu montre que l’algorithme
EFFOA donne une erreur de localisation optimale et une convergence ra-
pide.

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les trois phases principales du sys-
tème de localisation en détail et on a basé beaucoup plus sur la phase
de l’algorithme de localisation, dont lequel un état de l’art est étudié, en
outre on a fourni une évaluation des différents algorithmes conduits, en se
basant sur ses avantages et ses inconvénients. Notant que l’amélioration
de localisation peut s’articuler sur n’importe quelle phase du système de
localisation, d’où notre thématique est d’améliorer la troisième phase qui
est la phase de l’algorithme de localisation, il est mentionné que la locali-
sation possède une catégorisation qui peut aller jusqu’à quatre catégories,
par ailleurs, ces différents catégories, on peut les voir comme combinaison
les uns aux autres. Dans le chapitre suivant, Algorithme d’optimisation
de la flamme des mites sera décrit, discuté et analysé en détail avec les
paramètres de configurations de cet algorithme.
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4Algorithme d’optimisation

de la flamme des mites

4.1 Introduction

L’optimisation fait référence au processus consistant à trouver la ou les
meilleures solutions possibles pour un problème particulier. À mesure que
la complexité du problème augmente, au cours des dernières années, le be-
soin de nouvelles techniques d’optimisations devient plus évident qu’au-
paravant. Les techniques d’optimisation mathématique étaient les seuls
outils d’optimisation des problèmes avant la proposition de techniques
d’optimisation heuristique. Les méthodes d’optimisation mathématique
sont pour la plupart déterministe et souffrent d’un problème majeur : le
piégeage des optima locaux. Certains d’entre eux, comme l’algorithme
basé sur le gradient, nécessitent également la dérivation de l’espace de
recherche. Cela les rend très inefficaces de résoudre des problèmes réels.
Plusieurs algorithmes méta-heuristiques ont été proposées pour pallier
les inconvénients susmentionnés des algorithmes déterministes. Au fur
et à mesure, d’autres algorithmes ont été proposées tels que, PSO, DE,
etc. L’application de ces algorithmes a connu un succès dans différents
domaines d’application dans la science et l’industrie. En dépit de tous
les avantages de ces optimiseurs, il existe une question fondamentale ici
comme s’il y avait un optimiseur pour résoudre tous les problèmes d’opti-
misation. Selon le théorème No-Free-Lunch (NFL) [Wolpert et Macready,
1997] , il n’y a pas un algorithme pour résoudre tous les problèmes d’op-
timisation. Cela signifie qu’un optimiseur peut bien fonctionner dans un
ensemble de problèmes et ne pas résoudre un ensemble de problèmes dif-
férents. En d’autres termes, les performances moyennes des optimisations
sont égales si l’on considère tous les problèmes d’optimisation. Par consé-
quent, il existe encore des problèmes qui peuvent être résolus par des nou-
veaux optimiseurs mieux que les optimiseurs actuels. Face à ce challenge,
une recherche considérable a été effectuée pour développer et inspirer
d’autres algorithmes pour concurrencer les algorithmes d’optimisation ac-
tuels. Dans ce chapitre, un nouveau paradigme d’optimisation inspiré de
la nature est proposé, appelé Algorithme d’optimisation de la flamme des
mites (MFOA). L’inspiration principale de cet optimiseur est la méthode
de navigation des papillons dans la nature appelée orientation transver-
sale. Les papillons volent dans la nuit en maintenant un angle fixe par rap-
port à la lune, un mécanisme très efficace pour voyager en ligne droite sur
de longues distances. Cependant, ces insectes fantaisie sont piégés dans un
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chemin en spirale inutile / mortel autour des lumières artificielles. Dans
ce chapitre on va voir le modèle mathématique de l’algorithme et le com-
portement pour effectuer l’optimisation. L’algorithme MFOA est comparé
à d’autres algorithmes inspirés de la nature bien connue et aussi sur des
problèmes d’ingénierie réels.Les résultats statistiques sur les fonctions de
références montrent que cet algorithme est capable de fournir des résultats
très prometteurs et compétitifs. De plus, les résultats des problèmes réels
démontrent les avantages de cet algorithme pour résoudre des problèmes
difficiles avec des espaces de recherches contraintes et inconnues.

4.2 Algorithme d’optimisation de la flamme des mites

4.2.1 Inspiration

Les mites sont des insectes de fantaisie, qui sont très similaires à la
famille des papillons. Fondamentalement, il existe plus de 160 000 espèces
différentes de cet insecte dans la nature. Ils ont deux étapes principales
dans leur vie : les larves et les adultes. Les larves sont converties en pa-
pillons de nuit (mite) par des cocons. Le fait le plus intéressant sur les
papillons de nuit (mite) est leurs méthodes de navigation spéciale dans la
nuit. Ils ont été développés pour voler dans la nuit en utilisant la lumière
de la lune. Ils ont utilisé un mécanisme appelé direction transversale pour
la navigation. Dans cette méthode, une mite vole en maintenant un angle
fixe par rapport à la lune, un mécanisme très efficace pour parcourir de
longues distances en ligne droite [Gaston et al., 2013] [Frank et al., 2006].
La figure 4.1 montre un modèle conceptuel d’orientation transversale.
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La lune étant éloignée du papillon (mite), ce mécanisme garantit un
vol en ligne droite. La même méthode de navigation peut être effectuée
par l’homme. Supposons que la lune soit dans le côté sud du ciel et qu’un
être humain veut aller vers l’est. S’il garde la lune de son côté gauche en
marchant, il pourrait se déplacer vers l’est en ligne droite.

Figure 4.1 – Orientation transversale[Mirjalili, 2015c] .

En dépit de l’efficacité de l’orientation transversale, nous observons
généralement que les papillons volent en spirale autour des lumières. En
fait, les papillons sont trompés par des lumières artificielles et montrent de
tels comportements. C’est en raison de l’inefficacité de l’orientation trans-
versale, dans laquelle il n’est utile que pour se déplacer dans ligne droite
lorsque la source lumineuse est très éloignée. Lorsque les papillons voient
une lumière artificielle, ils essayent de maintenir un angle similaire avec
la lumière pour voler en ligne droite. Puisqu’une telle lumière est extrê-
mement proche par rapport à la lune, cependant, le maintien d’un angle
similaire à la source de lumière provoque une trajectoire de vol en spirale
inutile ou mortel pour les papillons [Coello, 2000]. Un modèle conceptuel
de ce comportement est illustré à la figure 4.2 .

A partir de la figure 4.2 . On peut observer que le papillon finit par
converger vers la lumière. Nous modélisons mathématiquement ce com-
portement et proposons un optimiseur appelé Algorithme d’optimisation
de la flamme des mites (MFOA) .

4.2.2 Formulation mathématique

L’algorithme d’optimisation de la flamme des mites (MFOA) est al-
gorithme métaheuristique basé sur la population, elle est proposée dans
[Mirjalili, 2015c]. L’organigramme de l’algorithme est présenté dans la fi-
gure 4.3 , le MFOA commence la procédure par générer aléatoirement des
papillons dans l’espace de solution, ensuite calcule les valeurs de fitness
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Figure 4.2 – Trajectoire en spirale autour de sources lumineuses .

(la position) de chaque papillon et à marquer la meilleure position par la
flamme.
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Figure 4.3 – Organigramme de l’algorithme MFOA.

En outre, mettre à jour les positions des papillons, sachant que ces po-
sitions sont basées sur une fonction de mouvement en spirale pour obtenir
de meilleures positions marquées par une flamme , mettre à jour les nou-
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velles meilleures positions individuelles et répéter les processus (mettre à
jour les positions des papillons et générer de nouvelles positions) jusqu’à
ce que les critères d’arrêts sont vérifiées. L’algorithme MFOA est basé sur
trois phases fondamentales [Li et al., 2016b]. Ces étapes sont décrites par
la suite, par ailleurs, le pseudo-code du MFOA est présenté dans l’algo-
rithme 1

4.2.3 Génération de la population initiale de papillons

Dans l’algorithme MFOA, nous supposons que les solutions candi-
dates sont des papillons et que les variables du problème sont la position
des papillons dans l’espace, par conséquent, les papillons peuvent voler
dans un espace d’une seule dimension ou plus, étant donné que l’algo-
rithme MFOA est un algorithme basé sur la population, nous représentons
l’ensemble des papillons dans une matrice comme suit :

M =



m1,1 m1,2 . . . . . . m1,d

m2,1 m2,2 . . . . . . m2,d
...

...
...

mn,1 mn,2 . . . . . . mn,d


(23)

Où n est le nombre des papillons et d est le nombre de variables (di-
mension). Pour tous les papillons, nous supposons également qu’il existe
un tableau pour stocker les valeurs de fitness correspondantes définies
comme suit :

OM =



OM1

OM2
...
...

OM1


(24)

Notez que la valeur de fitness est la valeur de retour de la fonction de
fitness (objectif) pour chaque papillon. Le vecteur de position (représenté
par la première ligne dans la matrice M) de chaque papillon est transmis à
la fonction fitness et la sortie de la fonction fitness est affectée au papillon
correspondant comme fonction fitness (OM1 dans la matrice OM). Les
flammes sont un autre élément clé de l’algorithme d’optimisation de la
flamme des mites. Nous considérons une matrice similaire à la matrice de
papillon définie comme suit :

F =



F1,1 F1,2 . . . . . . F1,d

F2,1 F2,2 . . . . . . F2,d
...

...
...

Fn,1 Fn,2 . . . . . . Fn,d


(25)
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Où n est le nombre de papillons et d est le nombre de variables (dimen-
sions). A partir de l’équation 25, on trouve que la dimension des tableaux
M et F est égale. Pour les flammes, nous supposons également qu’il existe
un tableau pour stocker les valeurs de fitness correspondantes définies
comme suit :

OF =



OF1

OF2
...
...

OF1


(26)

Où n c’est le nombre des papillons . Il convient de noter ici que les
mites et les flammes sont deux solutions, la différence entre eux est la fa-
çon dont nous les traitons et les mettons à jour à chaque itération. Les pa-
pillons sont de véritable s agents de recherche qui se déplacent dans l’es-
pace de recherche, tandis que les flammes sont la meilleure position des
mites obtenues. En d’autres termes, les flammes peuvent être considérées
comme des drapeaux ou des épingles qui sont lâchés par les papillons lors
de la recherche dans l’espace de recherche. Par conséquent, chaque mite
recherche autour d’un drapeau (flamme) et le met à jour en cas de trouver
une meilleure solution que la solution actuelle. Basant sur ce mécanisme,
un papillon de nuit (mite) ne perd jamais sa meilleure solution.

4.2.4 Mise à jour des positions des papillons

L’algorithme MFOA utilise trois fonctions différentes pour faire
converger l’optimale globale des problèmes d’optimisation. Ces fonctions
sont définies comme suit :

MFOA = (I, P, T) (27)

Où I est une fonction qui génère une population aléatoire de mite et
les valeurs de fitness correspondantes (les valeurs d’entrée) :

I : Φ 7→ M, OM (28)

La fonction P fait référence au mouvement des papillons dans l’espace
de recherche, elle déplace les papillons dans l’espace de recherche.

P : M 7→ M (29)

La fonction T fait référence à la fin du processus de recherche et donc
renvoie la valeur vraie si le critère de terminaison est satisfait et la valeur
fausse si le critère de terminaison n’est pas satisfait :

T : M 7→ Vrai, Faux (30)
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La fonction I est utilisée pour générer des solutions initiales et calculer
les valeurs des fonctions objectives. Toute distribution aléatoire peut être
utilisée dans cette fonction, ce que nous mettons en œuvre est résumé
comme suit :
—————————————————
pour i = 1 : n
pour j = 1 : d
M (i, j) = (ub (i) -lb (i)) * rand () + lb (i) ;
Fin
Fin
OM = FonctionFitness(M);
—————————————————
Où :

ub = [ub1, ub2, ......, ubn−1, ubn] (31)
lb = [lb1, lb2, ......, lbn−1, lbn] (32)

Où ubi et lbi indiquent les limites inférieure et supérieure de la i-ème
variable, respectivement. Par la suite, la fonction P est exécutée de ma-
nière itérative jusqu’à ce que la fonction T renvoie la valeur vraie. Afin de
modéliser mathématiquement ce comportement, nous mettons à jour la
position de chaque papillon par rapport à une flamme en utilisant l’équa-
tion suivante :

Mi = S(Mi, Fj) (33)

Où Mi indique l’i-ème papillon,Fj indique la j-ème flamme et S est la
fonction d’application spirale. Les papillons volent dans l’espace de re-
cherche en utilisant l’orientation transversale. La spirale logarithmique est
utilisée comme mécanisme principal de mise à jour des papillons, trois
conditions doivent être respectées lors de l’utilisation d’une spirale loga-
rithmique soumise, comme suit :
• Le point initial du spirale devrait commencer à partir du papillon de
nuit(mite).
• Le point final de spirale doit être la position de la flamme.
• La fluctuation de la plage de spirale ne doit pas dépasser de l’espace de
recherche.
Compte tenu de ces points, nous définissons une spirale logarithmique
pour l’algorithme MFOA comme suit :

S(Mi, Fj) = Dj ∗ ebt ∗ cos(2π) + Fj (34)

Où Dj indique la distance entre le ième papillon et la j-ème flamme,
b est une constante et t est un nombre aléatoire choisi dans [-1,1]. Et la
valeur de D est calculée comme suit :

Dj = |Fj −Mj| (35)

Où Mi représente le i-ème papillon, Fj représente la j-ème flamme .
L’équilibre entre l’exploitation et l’exploration est garantie par le mouve-
ment en spirale du papillon de nuit (mite) près de la flamme dans l’espace
de recherche. De plus, pour éviter de tomber dans les pièges des optima

89



Chapitre 4. Algorithme d’optimisation de la flamme des mites

locaux, les solutions optimales ont été conservées à chaque répétition et
les papillons volent autour de flammes (c’est-à-dire que chaque papillon
vole autour de la flamme la plus proche) en utilisant les matrices OF et
OM.

4.2.5 Mise à jour du nombre de flammes

La mise à jour des positions des papillons dans n différents en-
droits de l’espace de recherche peut réduire les chances d’exploitation des
meilleures solutions prometteuses. Pour résoudre ce problème , un mé-
canisme adaptatif est proposé pour le nombre de flammes, La figure 4.4
montre que la façon dont le nombre de flammes diminue de manière adap-
tative au cours des itérations. Par conséquent, la diminution du nombre de
flammes aide à résoudre ce problème en fonction de l’équation suivante :

Flameno = round(N − l ∗ (N − 1)/T) ( 36)

Algorithme 1 : l’algorithme d’optimisation de la flamme des mites
initialiser les paramètres de la flamme du papillon
initialiser la position du papillon Mi au hasard
pour i = 1 à n

calculer la fonction fitness fi
fin pour
Tant que ( l’itération <= l’itération maximale )
- mettre à jour la position de Mi
- calculer le nombre de flammes en utilisant l’équation (36)
- évaluer la fonction fitness fi
Si itération == 1 alors
F = tri (M) et OF = tri (OM)
Sinon
F = tri (Mt−1,Mt ) et OF = tri (Mt−1,Mt )
Fin si
pour i = 1 à n do
pour j = 1 à d do
- mettre à jour la valeur de r et t
- calculer la valeur de D par rapport à son papillon correspondant
en utilisant l’équation (35)

- mettre à jour M (i, j) par rapport à son papillon correspondant en
utilisant l’équation ((33) et (34)

Fin pour
Fin pour

Fin tant que
Result : afficher la meilleure solution

Le nombre de flammes diminue de manière adaptative au cours des itéra-
tions Où l est le nombre actuel d’itérations, N est le nombre maximal de
flammes et T indique le nombre maximal d’itérations. la figure 4.4 montre
qu’il y a N nombre de flammes dans les étapes initiales des itérations.
Cependant, les papillons mettent à jour leurs positions uniquement par
rapport à la meilleure flamme dans les étapes finales des itérations. La
diminution progressive du nombre de flammes équilibre l’exploration et
l’exploitation de l’espace de recherche.
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Figure 4.4 – Tri-lateration et Multilateration.

4.3 Conclusion

La nature a fourni une vaste source d’inspiration des algorithmes, en
particulier les systèmes biologiques. Cela peut à nouveau être utilisé pour
développer de nouveaux algorithmes, Dans ce chapitre, l’orientation trans-
versale des papillons a été modélisée pour proposer un nouvel algorithme
méta-heuristique basé sur la population. En fait, la convergence en spirale
vers les lumières artificielles a été la principale inspiration de l’algorithme
MFOA. L’algorithme était équipé de plusieurs opérateurs pour explorer
et exploiter efficacement les espaces de recherches. Afin de comparer les
performances de l’algorithme MFOA. Noter que l’algorithme MFOA est
capable de montrer une exploration élevée et compétitive dans les fonc-
tions multimodales et une exploitation dans les fonctions uni-modales.
De plus, les résultats des fonctions de test composite prouvent que l’al-
gorithme MFOA équilibre correctement l’exploration et l’exploitation. La
première phase du test a également pris en considération l’observation
et la recherche de la convergence de l’algortihme MFOA. Ce chapitre a
été consacré à la présentation de l’algorithme d’optimisation de la flamme
des mites et à son application adressé au problème d’optimisation. Le pro-
blème de localisation des nœuds dans les réseaux de capteurs sans fils a
été considéré comme un problème d’optimisation multidimensionnelle. Le
prochain chapitre aura pour but de présenter notre contribution pour la
localisation des nœuds, la plateforme de simulation et une étude compa-
rative sera effectué dans plusieurs scénarios de simulations avec les autres
approches d’optimisation.
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5localisation des noeuds à

base de l’algorithme de la

flamme des mites

5.1 Introduction

La localisation des nœuds dans les réseaux de Capteurs sans Fils est
considérée comme un problème d’optimisation complexe, en outre, plu-
sieurs rechercheurs ont proposé des techniques opérationnelles pour amé-
liorer la performance du réseau.Le but principal du processus de localisa-
tion est de déterminer la position réelle de l’ensemble des nœuds avec un
coût minimal et dans un temps optimal. Dans ce chapitre plusieurs para-
mètres de performance ont été étudiés et évalués tel que le rayon de com-
munication, la densité des nœuds de références, le taux de la population.
par ailleurs, l’évaluation de performance est basée sur deux paramètres
de métriques :le temps nécessaire de localisation et l’erreur de localisa-
tion moyenne. Pour optimiser la performance de la localisation dans les
réseaux de capteurs sans fils, une étude comparative a été conduite entre
l’approche proposée et les algorithmes métaheuristiques les plus popu-
laires et les plus récents dans ce domaine. L’étude comparative élaborée
s’articule principalement sur les deux critères d’évaluation à optimiser : le
temps de localisation moyenne et l’erreur de localisation moyenne. L’en-
semble des simulations établies dans la plateforme associée et basée sur
un langage de programmation MATLAB.
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5.2 Formulation du problème de localisation

L’objectif de la localisation dans les réseaux de capteurs sans fils est
d’estimer les coordonnées de N nœuds inconnus sur la base de M nœuds
de références. En supposant que tous les nœuds de capteurs sont déployés
dans un champ de capteur bidimensionnel. Le processus de localisation
basée sur l’algorithme d’optimisation de la flamme des mites est illustré
dans la figure 5.1 .
Par ailleurs, la localisation des nœuds dans les RCSFs consiste à calcu-
ler les coordonnées des nœuds inconnus (nœuds cibles) en utilisant les
informations inter-capteurs gérées par les nœuds de références.

Les étapes fondamentales du processus de localisation sont résumées
dans les points suivants :
1. L’ensemble des nœuds (N nœuds de références et M nœuds inconnus)
sont déployés de manière aléatoire dans l’environnement de captage,
associés à N et M le même rayon de transmission puis définir la plage de
communication (R) pour chaque nœud de capteur.
2. Les nœuds de références diffusent fréquemment leurs positions.
3. chaque nœud inconnu qui est entouré (dans sa plage de communica-
tion) par trois nœuds de référence ou plus , donc il est considéré comme
un noeud localisable, cela est grâce à la technique de RSSI et avec une
mise en œuvre simple et un faible coût matériel dans le scénario de dé-
ploiement réel.

en outre,nous supposons que la mesure de la distance entre les nœuds
voisins est basée sur la technique de RSSI qui peut ensuite être transféré
à des distances équivalentes pour le positionnement de l’intersection [Pat-
wari et al., 2005] [Vecchio et al., 2012] .
la distance réelle dij entre un nœud inconnu (xi, yi) et le j-ième nœud de
référence (xj, yi) est définie par l’équation suivante :

dij =
√
(xi − xj)2 + (yi − yj)2 (37)

La distance mesurée dij entre un nœud inconnu (xi, yi) et le jème nœud
de référence (xj, yj) est modélisée à l’aide de l’équation suivante :

d̂ij = [dij + nij] (38)

Où nij représente l’erreur comprise entre un nœud inconnu (xi, yi) et son
nœud de référence voisin (xj, yj).
4. Établir la fonction objective f (xi, yi) , la fonction objective représente
l’erreur quadratique moyenne entre un nœud inconnu et les nœuds de
références correspondants, elle est définie par l’équation suivante :

f (x, y) = 1
N ∑N

i=1 (
√
(xi − xj)2 + (yi − yj)2 − d̂ij)

2 (39)

f (x, y) = 1
N ∑N

i=1 (dij
2 − d̂ij)

2 (39)

Où N (N> = 3) représente le nombre de nœuds de références dans la plage
de communication, le nœud cible peut estimer ses coordonnées en exécu-
tant l’algorithme d’optimisation de la flamme des mites. En outre, une fois
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Figure 5.1 – Organigramme de la localisation des nœuds.

la fonction objective est minimisée, alors (xi,yi ) représente la position du
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ime nœud inconnu.
5. Les nœuds inconnus localisés (ciblés) agissent (participent) comme des
nœuds de référence lors de la prochaine itération (opération), de sorte que
le nombre de nœuds de référence augmente avec la progression de l’itéra-
tion et le nombre de nœuds inconnus diminue.
6. Les étapes 2 à 5 sont répétées jusqu’à ce que la condition d’arrêt soit at-
teinte (aucun nœud inconnu ne peut être localisé ou nombre d’itérations
effectuées ou erreur de tolérance respectée).
7. Calculer l’erreur de localisation moyenne (MLE), l’erreur de localisation
moyenne est établie comme la distance euclidienne moyenne entre les em-
placements réels et les emplacements estimés des nœuds de capteurs. ainsi
l’erreur de localisation moyenne peut être calculée à l’aide de l’équation
suivante :

EL = 1
ML

∑L
i=1 (

√
(xi − Xi)2 + (yi −Yi)2 (40)

Où ML est le nombre de nœuds localisés, (xi, yi) est l’emplacement du
nœud calculé et (Xi, Yi) est l’emplacement du nœud réel. Plus l’erreur de
localisation moyenne est petite, plus les performances de localisation sont
meilleures.
Où "L = M-N", M est le nombre de nœuds localisés.
À mesure que le nombre d’itérations progresse alors le nombre de nœuds
localisés augmente. Cela augmente le nombre des noeuds d’ancres comme
référence disponible pour les nœuds déjà localisés, un nœud localisé via
trois ancres dans l’itération actuelle peut avoir plus de référence dans la
prochaine itération.

5.3 Évaluation des performances

Dans cette section, l’évaluation des performances de l’algorithme d’op-
timisation de la flamme des mites a été éffectuée sur la base des para-
mètres suivants :
• La densité des nœuds d’ancrage.
• La portée de communication.
• La taille de la population.
En outre, une étude comparative a été menée entre l’approche proposée
et les algorithmes méta-heuristiques les plus populaires et les plus récents
comme : PSO, DE, BAT, FPA et GWO, en notant que des tests comparatifs
sont réalisés en utilisant le même déploiement du réseau.

5.3.1 La métrique d’évaluation

Afin d’évaluer les performances de l’approche proposée, deux mé-
triques majeures [Abdi et Haghighat, 2014] sont proposées, de plus, ces
métriques sont ensuite utilisées pour établir une étude comparative avec
d’autres algorithmes méta-heuristiques :
• Erreur de Localisation Moyenne (ELM) : l’erreur de la localisation est
définie comme la distance euclidienne moyenne entre les emplacements
réels et les emplacements estimés des nœuds de capteur. (les coordonnées
du nœud (L’emplacement estimé) (xi,yi) et les coordonnées du nœud réel
(Xi,Yi) ). ELM est calculée à l’aide de l’équation suivante (41).
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EL = 1
ML

∑L
i=1 (

√
(xi − Xi)2 + (yi −Yi)2 (41)

• Le Temps de localisation Moyen : est défini comme le temps de
simulation nécessaire pour localiser l’ensemble des nœuds qui ont réussi
à obtenir leur emplacement sur le nombre total de nœuds capteurs , TLM
est calculé à l’aide de l’équation suivante (42).

Temps de localisation Moyenne = ∑n
i=1 Temps d′execution

n(nombre de noeud de capteur) ( 42 )

Notez que, plus le temps de localisation est minimal, plus les perfor-
mances de localisation sont meilleures et cela permet de conserver beau-
coup plus l’énergie des nœuds de capteurs et donc la dure de vie du
réseau.

5.3.2 Configuration de la simulation

Les simulations sont effectuées en utilisant l’environnement MATLAB
sur un ordinateur portable de 8 Go de mémoire et un processeur i5 , 2.40

GHz. En outre, dans nos simulations , nous avons supposé les hypothèses
suivantes :
• Les nœuds sont considérés comme homogènes en ce qui concerne la
puissance de l’émetteur-récepteur et la sensibilité du récepteur. Cela per-
met de contrôler facilement la connectivité entre les nœuds du réseau.
• Pour simplifier, nous considérons la plage de transmission des nœuds
comme un cercle parfait. Cela garantit que les paquets transmis par un
nœud voisin sont toujours reçus avec succès.
• Tous les nœuds de capteur sont synchronisés.
• Le rayon de communication utilisé pour les nœuds capteurs (ancres ou
inconnus) est égal (dans le même scénario) pendant tous les scénarios de
simulation.
La distance estimée entre les nœuds inconnus et les nœuds de référence a
été calculée par l’équation suivante :

Pr(d) = P0(d0)− 10 ∗ ηp ∗ log10(
d
d0
) + Xσ (43)

Où d représente la distance entre l’émetteur et le récepteur.
d0 représente la distance de référence et est généralement égale à un
mètre.
Pr(d) représente représente la puissance du signal reçu.
P0(d0) représente représente la puissance d’émission.
Xσ représente une variable aléatoire distribuée gaussienne moyenne nulle
dont la valeur moyenne est nulle et reflète le changement de puissance du
signal reçu.
ηp représente l’exposant de perte de trajet qui mesure la vitesse à laquelle
le RSSI diminue avec la distance.
l’ensemble des paramètres du réseau sont décrits dans la table 5.1 , Par
ailleurs, nous récapitulons les paramètres de simulation comme suit :
• les nœuds sont déployés de manière aléatoire dans un champ de capteur
d’une superficie variée durant la simulation entre [50 x 50 m2 — 100 x 100

m2].
• la communication symétrique et la portée de communication sont va-
riées dans l’intervalle suivant : [5,.., 60] mètres.
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• la densité des nœuds d’ancrages est variée dans l’intervalle [10% ,..,
80%]. Nous définissons la densité d’ancrage comme le rapport entre les
nœuds d’ancrages et le nombre total de nœuds dans le réseau.
• la puissance d’émission est de -5 dBm.

Table 5.1 – Configuration des paramètres du RCSF

Paramètre Valeur

Nœuds de capteurs 50 , 100

Nœuds de références ∑20
i=1 4 ∗ i

Zone de déploiement ( m2 ) (50 * 50 ) , ( 100 * 100)

Portée de transmission (mètres) ∑12
i=1 5 ∗ i

Nombre maximum d’itérations ∑10
i=1 10 ∗ i

L’ensemble des nœuds de capteurs sont déployés de manière aléa-
toire dans une zone rectangulaire bidimensionnelle de (100 x 100 m2) à
l’aide d’un générateur pseudo-aléatoire à distribution uniforme continue.
Le nombre total des nœuds de capteurs, à savoir la densité des nœuds,
devrait être de 100, 200 et 300. Les nœuds d’ancrages représentent 10%
à 80% de l’ensemble des nœuds de capteurs. Les nœuds d’ancrages sont
déployés de manière aléatoire. On suppose qu’il n’y a pas d’erreur de loca-
lisation pour les nœuds d’ancrages. La plage de communication est définie
sur 5 mètres à 60 mètres. Pour éliminer les effets du caractère aléatoire de
la génération de la topologie et de l’algorithme bio inspiré, chaque point
de données est moyennement exécuté sur 20 réseaux de tests différents et
chaque résultat pour une sorte de topologie du réseau est aussi moyen-
nement exécuté 30 fois de manière répétée. Des expériences approfondies
ont été menées pour concevoir les paramètres de l’algorithme d’optimisa-
tion de la flamme des mites d’où les résultats expérimentaux démontrent
qu’une précision de localisation plus élevée avec moins d’itérations peut
être obtenue lorsque le réglage des paramètres de l’algorithme est le sui-
vant :
1 - amin et amax sont définis sur 0,9 et 1,0 respectivement.
2 - Pamin et Pamax sont définis sur 0,05 et 0,25 respectivement.
Pour empêcher la longueur de la recherche sur le champ du réseau, la li-
mite du champ est définie pour être la plage de chaque imbrication. Ainsi,
dans une zone de bidimensionnelle comme exemple 5 x 50 m2 et 100 x
100 m2, la valeur minimale (Xmin) et la valeur minimale (Xmax) sont dé-
finies sur 0 et 50 et sur 0 et 100 ,respectivement. La figure 5.2 montre le
déploiement des nœuds dans une zone de captage bidimensionnelle.

les nœuds verts représentent les nœuds Ancres et les nœuds bleus re-
présentent les nœuds inconnus. Le taux des nœuds Ancres est de 20% de
l’ensemble des 50 nœuds. Le diagramme de relation de voisinage associé
au déploiement est présenté dans la figure 5.3, où le rayon de communi-
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Figure 5.2 – Déploiement des nœuds dans le réseau.

cation est de 30 mètres. Le diagramme de relation de voisinage explique si
les nœuds inconnus sont dans l’audience des nœuds d’ancrages ou non.

La position exacte des nœuds cibles estimée par l’algorithme d’optimi-
sation de la flamme des mites est présentée dans la figure 5.4 , la forme
du triangle représente les nœuds résolus. A partir de cette figure la, nous
constatons que les nœuds localisés sont peu parce que la gamme de com-
munication est insuffisante pour couvrir tous les nœuds du réseau.
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Figure 5.3 – Connectivité de communication entre les nœuds.

Figure 5.4 – Localisation des nœuds par l’algorithme MFOA .
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5.3.3 Résultats expérimentaux et analyse des performances

Cette section est principalement consacrée à l’étude des paramètres
de la simulation. Nous analysons les influences plausibles sur le taux de
localisation et les paramètres comprennent la taille de la population, le
rayon de la communication et la densité des noeuds de références .

5.3.4 L’effet de la densité des nœuds d’ancrages

La densité des noeuds de références est un paramètre important affec-
tant les performances de localisation et le coût pour les réseaux de cap-
teurs sans fils. Dans cette partie de ce chapitre et pour objectif de déter-
miner l’influence de ce paramètre, plusieurs expériences ont été réalisées
et les effets de la densité des noeuds de référence sur les performances de
localisation sont évalués.
La densité des nœuds de référence est variée dans l’intervalle [10%... 80%]
de l’ensemble des nœuds de capteurs. La portée de communication de
chaque nœud de capteur est fixée à une valeur de 30 mètres.
La figure 5.5 représente l’erreur de localisation obtenu durant le chan-
gement du taux de densité des nœuds ancrages basant sur l’algorithme
d’optimisation de la flamme des mites , à partir de la figure 5.5 on trouve
que l’erreur de localisation moyenne et l’intervalle de confiance de l’erreur
de localisation sont évalués en faisant varier le rapport d’ancrage dans le
réseau pour les différentes densités des nœuds. L’intervalle de confiance
représente une estimation de la plage de l’erreur de localisation moyenne.
Il est clairement observé que lorsque le taux des noeuds d’ancrages aug-
mente de 10% à 40%, la précision de localisation s’améliore considérable-
ment. Parce qu’avec le nombre croissant des nœuds d’ancrages, le nombre
des nœuds inconnus ( qui peuvent réaliser une localisation basée sur des
nœuds d’ancrages d’origines (les nœuds sont localisés par des récepteurs
GPS ou un déploiement manuel)) augmente. Cependant, lorsque le rap-
port d’ancrage continue de croître, les effets sur l’erreur de localisation
moyenne deviennent très minimes et insignifiants. Cela signifie qu’il n’est
pas nécessaire parfois d’augmenter le nombre des nœuds d’ancrages et
cela nécessite un matériel supplémentaire spécifique qui peut être coû-
teux. De plus, à mesure que la densité des nœuds augmente, l’erreur de
localisation moyenne diminue en conséquence.

Les résultats de la simulation présentés par la figure 5.5 montrent que
l’intervalle de confiance est évidemment élargi lorsque le rapport d’an-
crage est de 10% et la densité des nœuds est de 100. Cela est attribué au
fait qu’il y a moins noeuds de références dans la plage de communication
et la propagation d’erreur se produit entre les nœuds de capteurs, ce qui
a un impact négatif sur l’erreur de localisation moyenne.
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Figure 5.5 – L’effet du rapport d’ancrage sur l’erreur de localisation moyenne.

Dans l’autre côté, l’évolution du temps de localisation par apport au
nombre d’itérations est présenté dans la figure 5.6, nous observons que
, quand la densité des nœuds de références est de 10 % , le temps de
localisation est considérable, en effet, plus le nombre des nœuds de réfé-
rences augmente plus le temps de localisation diminue, cela est obtenu
par la technique incrémentale ou itérative , cela veut dire que ,tout nœud
inconnu localisé dans l’itération actuelle, il sera ajouté à la liste des nœuds
ancres ( considéré comme nœud de références) et donc participe à la loca-
lisation dans la prochaine itération .
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Figure 5.6 – L’effet du rapport d’ancrage sur le temps de localisation moyenne.

5.3.5 L’effet de la portée de communication

La plage (portée) de communication est un autre paramètre très im-
portant qui détermine les performances de la localisation et beaucoup
plus la consommation d’énergie des nœuds de capteurs. L’impact de la
portée de communication sur l’algorithme de localisation appliquée ( l’al-
gorithme d’optimisation de la flamme des mites) est illustré dans la figure
5.7. l’évaluation est faite en matière d’erreur de localisation moyenne sous
différentes valeurs de densités de nœuds .
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Figure 5.7 – L’effet de la portée de communication sur l’erreur de localisation moyenne.

Le nombre des nœuds de références est défini à un taux de 20% de
l’ensemble des nœuds de capteurs. La variation de la portée de communi-
cation est exécutée dans l’intervalle qui s’écoule de 10 m à 60 m. A partir
de la figure 5.7, nous constatons que lorsque la plage de communication
est inférieure à 20 mètres, la relation est médiocre entre les nœuds et donc
l’erreur de localisation moyenne est légèrement plus importante. Cela est
dû au fait que le réseau n’est pas fortement connecté pour une grande
partie des nœuds,
la connectivité entre les nœuds est présentée dans les figures la figure 5.8
, la figure 5.9 ,la figure 5.10 ,la figure 5.11.
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Figure 5.8 – Connectivité de communication entre les nœuds de capteurs (10 mètres)

On constate que lorsque la portée de communication augmente, l’er-
reur de localisation moyenne diminue considérablement. Cela est dû au
fait qu’il existe plus d’informations d’ancrages disponibles pour calculer
l’emplacement des nœuds inconnus.
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Figure 5.9 – Connectivité de communication entre les nœuds de capteurs (20).

Ainsi, lorsque la plage de communication augmente jusqu’à une cer-
taine valeur suffisante,alors l’erreur de localisation moyenne diminue lé-
gèrement cela est dû parce qu’il y a plus d’informations d’ancrages dispo-
nibles pour calculer l’emplacement des nœuds inconnus.
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Figure 5.10 – Connectivité de communication entre les nœuds de capteurs (30).

La précision de localisation dépend également de la densité des
nœuds. On peut observer clairement que l’erreur de localisation moyenne
diminue progressivement par rapport à l’augmentation de la densité des
nœuds. Cela est dû au fait que lorsque la densité de nœuds augmente, la
connectivité entre les nœuds devient élevée et le nombre de nœuds d’an-
crages disponibles dans la plage de communication augmente, cet évé-
nement est interprété par le fait que les nœuds sont bien dispersés dans
le réseau, et qu’ils peuvent rejoindre plusieurs nœuds pour participer à
l’opération de la localisation, par ailleurs , elles dépendent également du
déploiement initial des noeuds de capteurs. D’autre part, lorsque le rayon
de communication est plus élevé et couvre une grande région, alors la
relation sera forte (voir la figure 5.11 ).
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Figure 5.11 – Connectivité de communication entre les nœuds de capteurs (40).

Dans l’autre côté, l’évolution de la plage de communication vers le
temps de la localisation est présenté dans la figure 5.12, nous observons
que l’algorithme d’optimisation de la flamme des mites a une vitesse de
convergence régulière, cela est dû au fait que lorsque la plage de com-
munication est courte, il y a moins de nœuds à localiser autours des
nœuds ancres et la zone de couverture est assez insuffisante, mais l’erreur
de localisation est grande. En effet, lorsque la portée de communication
augmente, le temps de localisation devient considérable parce que le si-
gnal envoyé prend plus de temps pour joindre sa destination et couvre le
maximum des nœuds inconnus. sachant que le bruit de l’environnement
influence négativement sur la localisation des nœuds et donc augmente
l’erreur de localisation. Nous concluons que le temps de localisation est
meilleur quand la plage de communication est suffisance pour avoir une
erreur de localisation minimale, et cela permet de conserver la consom-
mation d’énergie du réseau.
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Figure 5.12 – L’effet de la portée de communication sur le temps de localisation moyenne.

5.3.6 L’effet de la taille de population

La taille de la population est considérée comme un facteur très essen-
tiel pour la convergence de l’algorithme, principalement dans la phase
d’exploration de recherche des voisins. De plus, la taille de la popula-
tion affecte la solidité et la durabilité du réseau et donc influence sur la
consommation d’énergie des nœuds et globalement sur la durée de vie
du réseau. La taille de population choisie pour un tel domaine d’appli-
cation n’est pas la même [GomesPereira de Lacerda et al., 2018] [Bansal,
2020] , et cela revient à beaucoup critères comme : la complexité du pro-
blème, la densité des variables etc. Les résultats de l’évolution de l’erreur
de localisation vers la taille de la population sont présentés dans la figure
5.13.

A partir de la figure 5.13, on trouve que l’algorithme converge lorsque
le taux de population est important. Cette caractéristique est avantageuse
pour l’algorithme dans la phase d’exploration. d’où, le processus de géné-
ration de la solution candidate autour de la meilleure solution augmente
la capacité d’exploitation.

Dans l’autre côté, les résultats de l’évolution du temps de localisation
vers la taille de la population sont présentés dans la figure 5.14. A partir
de la figure 5.14, nous trouvons que avec une taille de population petite, le
temps de localisation est minimale et avec l’augmentation de la population
donc le temps de localisation devient considérable, cela est dû que lors
de la phase d’exploitation de l’algorithme, l’algorithme exploite tous les
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Figure 5.13 – Erreur de localisation par rapport à la taille de la population.

voisins pour obtenir les meilleures coordonnées, donc plus le nombre de
population est grande, plus le temps de parcourir les voisins est long.
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Figure 5.14 – Temps de localisation par rapport à la taille de la population.

5.3.7 Etude comparative

Cette partie de ce chapitre est consacrée pour établir une étude compa-
rative appliquée au problème de localisation des nœuds dans les réseaux
de capteurs sans fils, cette étude est basée sur l’approche proposée avec
les autres méta-heuristiques les plus populaires et aussi les plus récentes
dans ce domaine. En outre, pour éviter une recherche insignifiante sur
le champ du réseau, les bornes l’algorithme d’optimisation de la flamme
des mites sont définis Xmin égale à 0 et Xmax égale à 50. Le déploiement
du réseau est présenté dans la figure 5.15. le déploiement des nœuds est
effectué aléatoirement dans une zone de 50 m x 50 m (2-D) . Le nombre
total des nœuds est de 60 nœuds, dont 56 nœuds représentent les nœuds
inconnus, pour but d’éviter le problème colinéaire , alors quatre nœuds
de références (couleur verte) sont déployés dans les 4 coins de la zone du
réseau [Philipose et Rajesh, 2016] .
Les coordonnées des nœuds de référence sont (0,0), (0,50), (50,0 ), et
(50,50). En outre, il est supposé que la communication entre les nœuds
n’est possible que si les nœuds sont dans la portée du réseau.
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Figure 5.15 – Déploiement des nœuds dans le réseau.

La figure 5.16 présente le diagramme des relations de voisinage asso-
cié à la figure 5.15, dans lequel la portée de communication est fixée à
30 m. De plus, il est supposé que chaque nœud de capteur peut commu-
niquer avec tous les autres nœuds de capteurs, la connectivité du réseau
est illustré dans a figure 5.16. Le diagramme des relations de voisinage
informe si les nœuds inconnus sont dans la portée (voisinage) des nœuds
des références ou non.
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Figure 5.16 – La connectivité de communication entre les nœuds.

Dans des travaux antérieurs [Singh et al., 2013, Namin et Tinati, 2011,
Li et Lei, 2009] il a été rapporté que l’algorithme PSO fournit des perfor-
mances meilleures que l’algorithme de Recuit Simulé (RS) , l’algorithme
génétique (GA), les variantes de l’algorithme BBO et les autres méthodes
d’optimisation mathématiques en matière de complexité de calcul et de
précision de localisation.
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Les figures 5.17 et 5.18 représentent les nœuds localisés par les algo-
rithmes PSO et l’algorithme DE, respectivement.

Figure 5.17 – Localisation des nœuds par l’algorithme de PSO .

En comparant les deux figures, on trouve que le taux des nœuds locali-
sés par l’algorithme PSO est important mais la précision est moindre alors
que les coordonnées des positions des nœuds localisés par l’algorithme
DE sont importantes et sont plus précises.

113

HP
Rectangle

HP
Machine à écrire
Noeud référence
Noeud estimé
Noeud trouvé



Chapitre 5. localisation des noeuds à base de l’algorithme de la flamme des mites

Figure 5.18 – Localisation des nœuds par l’algorithme DE .

La figure 5.19 représente les nœuds localisés par l’algorithme de
chauve-souris, à partir de la figure 5.19, nous constatons que la majorité
des nœuds localisés sont limités et concentrés légérement dans le milieu
du réseau, cela fait référence aux inconvénients de l’algorithme dechauve-
souris (Bat), à cause que cet algorithme est faible dans la phase d’exploi-
tation, malgré de sa puissance dans la phase l’exploration.
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Figure 5.19 – Localisation des nœuds par l’algorithme de chauve-souris .

La figure 5.20 représente les nœuds localisés par l’algorithme de GWO,
à partir de cette figure, nous constatons que la localisation des nœuds par
l’algorithme GWO est focalisé dans la région de recherche variée dans l’in-
tervalle (5-45 m), bien que cet algorithme (GWO) donne des bons résultats
et efficace dans une zone étroite mais exécuter cet algorithme dans un
champ de détection évolue rends l’algorithme faible devant la complexité
du réseau, Par ailleurs, le temps de localisation basée sur l’algorithme de
GWO est très important.
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Figure 5.20 – Localisation des nœuds par l’algorithme de GWO .

L’ensemble des nœuds localisés par l’algorithme FPA sont présentés
dans la figure 5.21 Bien que l’algorithme FPA a prouvé son efficacité dans
la localisation des neouds. On analysons la figure 5.21, on trouve que
l’algorithme FPA donne des résultats satisfaisantes et les nœuds incon-
nues sont bien détectés, dans l’autre côté , on trouve que l’algorithme
FPA possède plusieurs paramètres à initialiser et à adapter pour chaque
opération, ces paramètres rendent le temps de localisation basée sur cette
l’algorithme très important.
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Figure 5.21 – Localisation des nœuds par l’algorithme de FPA .

La localisation basée sur l’algorithme MFOA est présentée dans la fi-
gure 5.22 ,par analyse du taux et la dispersion des noeuds localisés avec les
autres algorithmes méta-heuristiques , on trouve que l’algorithme MFOA
possède un déploiement meilleur et optimal où les zones des nœuds dé-
tectés sont importantes , par ailleurs , l’algorithme possède la capacité de
supporter plus de densité des nœuds et résiste avec l’évolution du réseau.
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Figure 5.22 – Localisation des nœuds par l’algorithme de MFOA .

5.3.8 Résultat de localisation sous la portée de communication

L’impact de la portée de communication sur l’ensemble des algo-
rithmes en matière d’erreur de localisation moyenne est présenté dans
la figure 5.23. La variation de la portée de communication est entre 10

m à 40 m. à partir de la figure 5.23, on peut observer que l’erreur de lo-
calisation moyenne pour la plage de valeur de 5 est différente pour les
algorithmes, cela revient aux paramètres d’initialisations qui sont aléa-
toires , par ailleurs, si la portée de communication est inférieure à 20

m, l’erreur de localisation moyenne est légèrement plus importante. Cela
est dû au fait que le réseau n’est pas totalement connecté pour de nom-
breux nœuds. À mesure que la portée de communication augmente, l’er-
reur de localisation moyenne diminue considérablement. Cela est dû au
fait qu’il y a plusieurs informations d’ancrages disponibles pour calculer
l’emplacement des nœuds inconnus. Même ainsi, lorsque la plage de com-
munication augmente jusqu’à une certaine valeur, l’erreur de localisation
moyenne diminue légèrement. La précision de localisation dépend égale-
ment de la densité de nœuds introduite. De plus, on peut observer que
l’erreur de localisation moyenne diminue progressivement par rapport à
l’augmentation de la densité des nœuds. Cela est dû au fait que lorsque la
densité des nœuds augmente, la connectivité du réseau devient élevée et le
nombre de nœuds disponibles dans la plage de communication augmente,
ainsi, chaque nœud localisé à l’itération actuelle sera considéré comme un
nœud de référence dans la prochaine itération. L’erreur de localisation ob-
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tenue par les algorithmes DE et PSO est importante par rapport aux autres
algorithmes, tandis que la convergence des algorithmes Bat, GWO et FPA
est rapide , par apport aux algorithmes DE et PSO , la convergence de
MFOA est meilleure avec stabilité entre la portée de 20 et 25 .
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Figure 5.23 – Erreur de localisation vs plage de communication .

L’impact de la portée de communication sur l’ensemble des algo-
rithmes en matière du temps de localisation moyenne est présenté dans la
figure 5.24. A partir de la figure 5.24, on trouve que le temps de localisa-
tion obtenu par l’algorithme FPA est très important, pourtant elle a donné
une erreur de localisation très satisfaisante, alors que le temps de locali-
sation influence sur la consommation d’énergie des nœuds et donc sur la
durée de vie du réseau. Dans l’autre côté, le temps de localisation obtenu
par l’algorithme PSO est très faible car il a peu de paramètres à mettre à
jour à chaque itération et le déploiement initial est aléatoire à chaque opé-
ration de localisation, de plus, la plage de communication faible donne
une faible performance et les nœuds de références ne peuvent pas dé-
tecter des nœuds inconnus dans son environnement. la dernière partie du
graphe, nous trouvons que le temps de localisation entre l’algorithme PSO
et MFOA n’est pas important, tandis que, après la valeur 30 de la plage
de communication, l’algorithme MFOA a dépassé les autres algorithmes
et donne une valeur de localisation optimale. D’autre part, l’algorithme
MFOA a obtenu une erreur très acceptable et une convergence par apport
à l’algorithme PSO et aux autres algorithmes. La convergence de l’algo-
rithme MFOA est garantie car les mites ont toujours une tendance à mettre
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à jour leurs positions par rapport aux flammes qui sont les solutions les
plus prometteuses obtenues. Là encore, à partir de la figure 5.23,on trouve
que l’erreur de localisation obtenue par les algorithmes DE et PSO est très
importante et ils diminuent presque en même temps, sur la figure 5.23,
l’algorithme MFOA a une erreur de localisation minimale que les autres
algorithmes.
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Figure 5.24 – Temps de localisation vs plage de communication .
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5.3.9 Résultats de localisation sous le nombre d’itération

La figure 5.25 représente les valeurs de l’erreur de localisation par rap-
port au nombres d’itérations, à partir de la figure 5.25, on trouve que
lorsque nous augmentons le nombre d’itérations, l’erreur de localisation
diminue, cela est dû au fait que pour chaque itération, la population es-
saie de trouver la meilleure position pour chaque nœud, cela en raison
de la possibilité de localiser un autre nœud amélioré lors du passage de
l’itération i à l’itération i + 1. D’un autre côté, la valeur initiale de chaque
algorithme est choisie de manière aléatoire de sorte que l’erreur de locali-
sation initiale est différente. Mais après l’itération 10, l’erreur de localisa-
tion diminue pour chaque algorithme. D’après la figure 5.25, l’erreur de
localisation obtenue par l’algorithme MFOA est meilleure et minimale que
les autres algorithmes. Alors que l’algorithme GWO converge rapidement
par apport à l’algorithme FPA.
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Figure 5.25 – Erreur de localisation vs nombre d’itérations .

L’impact du nombre d’itérations sur l’ensemble des algorithmes en
termes du temps de localisation moyenne est illustré dans la figure 5.26.
A partir de la figure 5.26, on trouve que, quand le nombre d’itérations aug-
mente le temps de localisation augmente respectivement, cela est dû que
les nœuds de références exploitent les populations pour retrouver d’autres
solutions optimales. Alors que, le temps de localisation obtenu par l’algo-
rithme FPA est considérable par rapport aux autres algorithmes, parce
que l’algorithme FPA possède plusieurs paramètres et règles à adapter
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pour chaque étape d’exécution et donc ce qui alourdit vraiment l’algo-
rithme. en oute, L’algorithme de chauves-souris possède une convergence
, ce qui permet de minimiser le temps de localisation, après la valeur
d’itération 70 , elle obtient une valeur de localisation proche de celle-ci
obtenu par l’algorithme de MFOA . L’algorithme de MFOA a obtenu un
temps de localisation optimale par rapport aux autres algorithmes. No-
tant que lorsque le temps de localisation est petit, l’énergie consommée
est conservée et minimale, et vice-versa. Le temps de localisation influe
sur la consommation énergétique des nœuds et donc sur la durée de vie
et la durabilité du réseau.
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Figure 5.26 – Temps de localisation vs nombre d’itérations .
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5.4 Conclusion

L’algorithme MFOA est un algorithme méta-heuristique très promet-
teur et intéressant qui a déjà été appliqué avec succès pour résoudre plu-
sieurs problèmes d’optimisations [Muangkote et al., 2016] [Guvenc et al.,
2017]. Ses avantages par rapport aux autres algorithmes d’optimisation
sont la simplicité, la vitesse de recherche et l’hybridation simple avec
d’autres algorithmes d’optimisations. Cependant. L’algorithme adapte la
taille pour permettre à la population d’approcher rapidement la solution
optimale globale, et l’adéquation de chaque solution est utilisée pour évi-
ter la convergence locale. De plus, pour éviter la consommation d’énergie
causée par une recherche insignifiante, l’approche restreint la population
dans une certaine fourchette. Dans ce chapitre, l’algorithme d’optimisation
de la flamme des mites est proposé pour résoudre le problème de locali-
sation des nœuds dans les réseaux de capteurs sans fils. Cet algorithme
est introduit dans un environnement distribué à l’aide d’une technique de
connexion à sauts multiples et basée sur la plage. L’algorithme est proposé
pour optimiser les performances de l’emplacement des nœuds. Des expé-
riences approfondies ont été réalisées pour étudier l’impact de plusieurs
facteurs comme la densité des neouds de références, la variation de la taille
de population et la plage de communication par l’évaluation de l’erreur
de localisation moyenne et le temps de localisation moyenne. Cela fournit
la base pour optimiser la localisation des nœuds en utilisant l’algorithme
MFOA dans les applications des réseaux de capteurs sans fils pratiques.
nous avons montré que l’algorithme MFOA est capable de prouver une
exploration élevée et compétitive. De plus, les résultats obtenus prouvent
que le MFOA équilibre correctement l’exploration et l’exploitation.

en outre, une étude comparative a été menée avec les algorithmes mé-
taheuristiques les plus populaires et le plus récent telle que : PSO, DE, Bat,
GWO, FPA. L’étude comparative établie s’articule principalement sur les
deux critères d’évaluation à optimiser : le temps de localisation moyenne
et l’erreur de localisation moyenne, D’où l’évolution de l’étude est basée
sur la plage de communication et le nombre d’itérations.

Les résultats expérimentaux obtenus ont prouvé l’efficacité et la puis-
sance de l’algorithme MFOA. l’algorithme d’optimisation de la flamme
des mites fonctionne mieux en matière de réduction de l’erreur de loca-
lisation moyenne et d’augmentation du taux de convergence, ce qui est
favorable pour réduire la consommation de calcul et donc prolonger la
durée de vie des nœuds de capteurs.
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scienfifiques

Notre thématique traitele problème de localisation des noeuds dans
les réseaux de capteurs sans fil, La localisation est basée sur un nombre
minimal de noeuds de références dans un environnement de surveillance
distribuée , le schéma de localisation est introduite comme suit : première-
ment, nous avons proposé une technique de localisation basée sur un algo-
rithme métaheuristique appelé l’algorithme d’optimisation de la flamme
des mites, le déploiement est effectué dans un environnement distribué,
il s’agit d’une technique distribuée basée sur la portée de communication.
Dans cette technique, nous classons les nœuds en trois types :
. les nœuds de référence.
. les nœuds cibles.
. les nœuds inconnus. Les nœuds inconnus détectés dans la zone de cap-
tage devenu des nœuds cibles, les nœuds cibles se localisent à l’aide des
nœuds de référence. Tout nœud cible localisé est considéré comme un
nœud de référence et donc participe prochainement dans l’opération de
localisation. Cette stratégie est appelée une stratégie itérative ou incré-
mentale ou multiniveau. Le schéma de localisation introduit est évalué
sous deux critères de localisation :
. Le temps de localisation moyenne.
. L’erreur de localisation moyenne. Les résultats de simulation ont prouvé
la convergence rapide de l’algorithme pour la localisation des nœuds. Les
résultats obtenus prouvent que l’algorithme MFOA est très efficace et per-
formant. Nous avons prouvé que le temps de localisation et l’erreur de lo-
calisation sont optimaux dans le schéma proposé basé sur cet algorithme
par apport aux autres algorithmes métaheuristiques.

Une version améliorée de l’algorithme de chauve-souris a été for-
mulé en fonction de la fréquence changeante de l’événement périodique
lorsqu’un observateur se déplace par rapport à sa source [Mihoubi et al.,
2018] . Ce changement est connu sous le nom d’effet Doppler. La fréquence
changeante permet l’algorithme convergé rapidement pendant le déplace-
ment des chauves-souris et améliore le taux de localisation des solutions
optimales et donc minimise l’erreur de localisation. Algorithme d’opti-
misation des mouches des fruits (EFFOA) améliorée est proposée pour
gérer la localisation dans les réseaux de capteurs sans fils [Mihoubi et al.,
2020]. En outre, l’optimisation multicritères est traitée erreur de localisa-
tion et le temps de convergence. Le résultat de la simulation est exécuté en
deux parties, la première partie, les paramètres de l’algorithme proposé
sont évalués sous des scénarios variants, dans la deuxième partie, une
étude comparative est menée avec d’autres algorithmes d’optimisations.
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Le résultat obtenu montre que l’algorithme EFFOA donne une erreur de
localisation optimale et une convergence rapide.
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Conclusion générale

La localisation des noeuds dans les réseaux de capteurs sans fils a reçu
une attention croissante au cours de la dernière décennie. Il fournit non
seulement la position géographique d’un nœud de capteur, mais remplit
également les conditions requises pour le routage géographique, l’inter-
rogation spatiale et la diffusion des données. La recherche dans la loca-
lisation des nœuds des réseaux de capteurs sans fils a connu un progrès
significatif, un certain nombre d’algorithmes efficaces ont été proposés,
mais la stabilité n’est pas encore atteinte. Cela est dû aux faibles ressources
(stockage, batterie, processeur) et aux environnements de déploiement dif-
ficiles. Actuellement, aucune des techniques de localisation n’est capable
de remplir toutes ces contraintes de satisfaction à la fois. La plupart des
algorithmes de localisation existant pour les réseaux de capteurs sans fils
statique ont été conçus pour fonctionner avec au moins trois nœuds d’an-
crage, sauf dans les cas où l’antenne directionnelle est utilisée. L’utilisation
de l’antenne augmente non seulement le coût, mais également la taille du
nœud ainsi que la complexité de l’algorithme. À mesure que le nombre
des nœuds des références requis dans un réseau augmente, le coût global
du réseau augmente également. De plus, la consommation énergétique
du réseau augmente, mais le temps de localisation de l’ensemble du ré-
seau diminue. En outre, les nœuds de références installées avec le GPS ne
fonctionnent pas parfaitement. Par conséquent, nous avons actuellement
besoin d’une nouvelle technique qui résoudra les problèmes suivants :
. Réduire le nombre de nœuds de références requis.
. Localiser les nœuds de capteurs dans les zones où le GPS ne fonctionne
pas parfaitement.
. Minimiser l’erreur de localisation.
. Minimiser le temps de localisation.

Dans cette thèse, nous avons proposé une technique de localisation
pour les réseaux de capteurs sans fils basé sur une métaheuristique ré-
cente appelée l’algorithme d’optimisation de la flamme des mites.
La deuxième partie de la thèse décrit l’historique du réseau de capteurs
sans fil , ainsi l’évolution dans les différents domaines d’application, en-
suite , on a détaillé son architecture ses fondements, les challenges qui
ont affronté depuis leur apparition et à travers le développement accé-
léré des autres techniques ,Ainsi, ses domaines d’application et d’évolu-
tion du réseau de capteurs sans fil avec Internet des Objets ( IoT) dans
certains domaines d’application. La troisième partie de la thèse décrit le
problème localisation des nœuds dans les réseaux de capteurs sans fils ,
l’évolution de la problématique est discuté en se basant sur les approches
classiques proposées en premier lieu, par la suite , les approches actuelles
sont analysées dans les différents paradigmes ,En outre , une étude d’éva-
luation comparative a été introduit, avec cela, les phases principales de
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la localisation sont discutées, analysées et évaluées , et finalement, la ten-
dance et la solution actuelle proposée pour traiter le problème de loca-
lisation des nœuds dans les réseaux de capteurs sans fils. La quatrième
partie de la thèse présente en détail une étude complète de l’algorithme
l’optimisation appelé l’algorithme d’optimisation de la flamme des mites
(MFOA) et analyse ses caractéristiques principales. L’algorithme MFOA
est considéré comme l’un des algorithmes méta-heuristiques prometteurs
et appliqué avec succès dans divers problèmes d’optimisations dans un
large éventail de domaines. On a décrit la littérature disponible sur l’algo-
rithme MFOA, y compris ses variantes et ses phases d’optimisations, ses
paramètres, son évolution et hybridation, l’analyse théorique et les com-
paraisons de MFOA avec d’autres algorithmes. Les conclusions se sont
concentré sur les travaux en cours sur l’algorithme MFOA, soulignent ses
faiblesses et suggèrent de futures directions de recherche possibles. La
cinquième partie de la thèse est dédié pour éclaircir et définir la plate-
forme de simulation pour élaborer nos travaux de recherche MATLAB,
ainsi, l’organigramme du processus de localisation basé sur l’algorithme
MFOA. Avec cela, des expériences approfondies ont été réalisé pour étu-
dier les impacts de plusieurs facteurs du réseau comme la densité d’an-
crage, la densité des nœuds et la plage de communication sur l’algorithme
d’optimisation de la flamme des mites, deux métriques fondamentales ont
été évalué : l’erreur de localisation moyenne et le temps demandé pour la
localisation. Nous avons démontré que l’algorithme MFOA est capable de
montrer une exploration élevée et compétitive. De plus, les résultats obte-
nus prouvent que l’algorithme MFOA équilibre correctement l’exploration
et l’exploitation. De plus, une étude comparative a été menée avec les al-
gorithmes métaheuristiques les plus populaires et le plus récent telle que :
PSO, DE, Bat, GWO, FPA.
L’étude comparative établie s’articule principalement sur les deux critères
d’évaluation à optimiser : le temps de localisation moyenne et l’erreur de
localisation moyenne, D’où l’évolution de l’étude est basée sur la plage
de communication et le nombre d’itérations. Les résultats expérimentaux
obtenus ont prouvé l’efficacité et la puissance de l’algorithme de MFOA.
L’algorithme d’optimisation de la flamme des mites fonctionne mieux en
matière de réduction de l’erreur de localisation moyenne et d’augmenta-
tion du taux de convergence, ce qui est favorable pour réduire la consom-
mation de calcul et donc prolonger la durée de vie des nœuds de capteurs.
La dernière partie de la thèse décrit une conclusion générale qui englobe
notre thèse de recherche, une discussion est introduite sur le future travail
et les perspectives proposées pour améliorer les performances de localisa-
tion dans les réseaux de capteurs sans fils.

Perspectives

La plupart du temps, une solution à un problème donne beaucoup de
problèmes à étudier, en outre, le problème de localisation dans les réseaux
de capteurs sans fils n’est pas encore entièrement résolu. Dans ce qui suit,
nous énumérons les travaux possibles qui nécessitent une attention parti-
culière et visent à émerger des travaux menés dans cette thèse :
1. La précision de la localisation est principalement affectée par les tech-
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niques de communication utilisées. Chaque technique de télémétrie est
gravement affectée par le comportement du canal sans fil dans différents
environnements, par conséquent, pour une localisation précise, des pro-
blèmes tels que l’évanouissement du signal, les trajets multiples, le bruit
additif, etc. doivent être traités.
2. L’erreur de mesure de la distance entre les nœuds doit être traitée avec
un étalonnage approprié car la plupart des algorithmes de localisation dé-
pendent de la distance par paires.
3. En outre, la localisation dans certains environnements spécifiques
comme les environnements sous-marins n’a pas été beaucoup explorée.
4. Dans l’algorithme de localisation proposé, il existe une contrainte stricte
sur la connectivité entre les nœuds. Une extension naturelle du travail est
d’assouplir les conditions de connectivité entre les nœuds.
5. Nous modifierons l’algorithme de localisation pour qu’il soit applicable
à une topologie en évolution rapide. Dans la forme actuelle, une topologie
en évolution rapide doit déclencher un changement rapide des messages
entre les nœuds et la station de base, ce qui pourrait créer une congestion
dans le réseau et éventuellement une perte des informations transférées.
6. la complexité du calcul de l’algorithme de localisation est considérable
d’où la complexité de calcul de l’algorithme MFOA dépend du nombre
de mites, du nombre de variables, du nombre maximal d’itérations et du
mécanisme de tri des flammes à chaque instant t. Vu nous utilisons l’al-
gorithme de tri rapide, le tri de O(n ∗ log(n) et de O(n2 se fait respective-
ment dans le meilleur et le pire des cas. Compte tenu de la fonction P, par
conséquent, la complexité globale du calcul est défini comme suit :

O(MFOA) = O(t(O(trirapide) + O(misejourdelaposition))) (5.1)

O(MFOA) = O(t(n2 + n ∗ 2) = O(t(n2 + t ∗ n ∗ d))) (5.2)

où n est le nombre de mites, t est le nombre maximum d’itérations et d
est le nombre de variables. donc nous allons travailler pour réduire encore
la complexité de calcul. Cela signifie que nous allons faire évoluer la stra-
tégie de positionnement pour réduire le nombre d’échanges de messages
entre les nœuds.
7. L’extension du schéma en trois dimensions est aussi intéressante et
principalement dans un environnement intérieur.
8. La consommation d’énergie est un autre critère décisif et principal
qui sera étudié pour tester la résistance et la durabilité du réseau. Dans ce
but, les travaux futurs doivent se concentrer sur l’optimisation de l’énergie
dans l’application en temps réel du RCSF. Par conséquent, la localisation
des nœuds grâce à l’optimisation multicritère et l’évaluation de la consom-
mation d’énergie rendent l’algorithme proposé fructueux et donnent de
meilleures performances au cours de l’évolution du réseau.

Le réseau de capteurs sans fil sous-marin est un autre domaine actif
peut-être abordé pour les problèmes de localisation des nœuds. Ce do-
maine est très délicat spécialement dans la surveillance.

En matière d’optimisation, plusieurs techniques peuvent être intro-
duites :
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1- Dans [Blum et Roli, 2008] [Ting et al., 2015], il existe plusieurs straté-
gies d’hybridation qui peuvent êtreappliquer avec l’algorithme de chauve-
souris pour améliorer sa performances, à titre d’exemple, l’algorithme de
chauve-souris et l’algorithme de MFOA pourraient être combinés avec une
réduction relative comme fonction de fitness pour obtenir de meilleures
performances. Si une réduction relative est utilisée pour la sélection d’en-
tités, le temps de calcul du modèle de sélection d’entité augmente. Par
conséquent, cela nécessite une intégration avec d’autres techniques de cal-
cul, tel que le calcul parallèle, pour réduire le temps de traitement écoulé.
En outre, renforcer l’algorithme MFOA est avantageuse, le réglage des pa-
ramètres est plutôt statique. Nous recommandons que les méthodes pro-
posées de l’algorithme MFOA soient intégrées à une autre méthode pour
régler de manière flexible les paramètres associés et les rendre mutables
ou dynamiques.
2- Introduire des techniques d’apprentissage approfondies pour traiter
ce type de problème d’optimisation, avec prendre en considération la
consommation d’énergie, vu ces techniques demandent beaucoup de cal-
cul et demandent des machines de hautes performances [Al-Obeidat et al.,
2019] [Talbi, 2020].
3- Une stratégie autre importante est d’intégrer des récents techniques
apprentissages approfondis pour améliorer l’optimisation des algorithmes
de métaheuristique, comme il peut être déployé dans un environnement
des nœuds de capteurs mobiles.
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Résumé

Les réseaux de Capteurs sans Fils (RCSFs) ont récemment fait l’objet
d’études approfondies en raison de leurs nombreuses applications dans
des processus qui doivent être répartis sur un grande surface. L’un des
problèmes importants du RCSF est la localisation des nœuds, la capacité
de localisation des nœuds est hautement souhaitable pour l’évaluation des
performances dans les applications de surveillance.La localisation est dé-
finie comme l’estimation des emplacements de capteurs avec des informa-
tions de localisation initialement inconnues, car la plupart des capteurs ne
connaissent pas leur emplacement en raison du coût et de la taille des cap-
teurs. L’objectif principal de la localisation est de déterminer les coordon-
nées des nœuds inconnus dans un temps minimal et avec un faible coût
énergétique, pour cette raison, des approches récentes basées sur des tech-
niques d’intelligence sont proposées et la localisation des nœuds est consi-
dérée comme un problème d’optimisation dans un espace multidimen-
sionnel. Récemment, l’algorithme de méta-heuristique de la flamme des
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mites a été proposé comme solution pour les problèmes d’optimisation.
Ce document propose un algorithme d’optimisation de la flamme des
mites pour résoudre le problème de localisation des nœuds, l’algorithme
d’optimisation de la flamme des mites calcule (par l’évolution) les posi-
tions des nœuds itérativement à travers la distance euclidienne comme
forme physique. Déployer cet algorithme dans un réseau avec des cen-
taines de capteurs représente un challenge qui prouve la performance dé-
cente en matière de convergence et en matière de ressources consommées
pour la localisation des nœuds. De plus, les paramètres de l’algorithme
d’optimisation de la flamme des mites sont simulés et interprétés dans
différents scénarios de simulation, en outre, une étude comparative a été
réalisée pour démontrer les performances de l’algorithme proposé, les
résultats de simulation obtenus prouvent que l’algorithme a une vitesse
de convergence et avec plus précision par rapport aux algorithmes de :
chauve-souris, optimisation de l’essaim de particules et Évolution diffé-
rentielle, etc.

Abstract

Wireless Sensor Networks (RCSFs) have recently been extensively studied
because of their many applications in processes that need to be distributed
over a large area. One of the important problems of RCSF is the location of
the nodes, the ability to locate nodes is highly desirable for evaluating per-
formance in monitoring applications. Location is defined as the estimation
of sensor locations with initially unknown location information since most
sensors do not know their location due to the cost and size of the sensors.
The main objective of the location is to determine the coordinates of the
unknown nodes by a minimal time and with a low energy cost, for this
reason, recent approaches based on intelligence techniques are proposed
and node location is considered an optimization problem in a multidi-
mensional space. Recently, the Moth Flame meta-heuristic algorithm has
been proposed as a solution for the optimization problem. This paper pro-
poses a Moth Flame algorithm to solve the problem of node localization,
Moth Flame algorithm calculates (by the evolution) the positions of nodes
in iterative manner across the euclidean distance as a physical form. De-
ploying this algorithm in a network with hundreds of sensors represents a
challenge that proves the decent performance in terms of convergence and
in terms of resources consumed for locating nodes. In addition, the Moth
Flame parameters are simulated and interpreted in different simulation
scenarios, in addition, a comparative study was carried out to demonstrate
the performance of the proposed algorithm and the simulation results ob-
tained prove that the algorithm has a good convergence and with more
precision compared to the algorithms: Bat ( Bat algorithm ), PSO (particle
swarm optimization) and DE (Differential Evolution), etc.
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