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RésuméCette thèse porte sur les problèmes d'auto-lo
alisation et de suivi de
ibles dans les réseaux de 
apteurs mobiles. L'étude de 
es problèmes se si-tue dans le 
adre de la théorie des intervalles, permettant ainsi de représenterles in
ertitudes par des intervalles. Nous traitons d'abord dans 
e mémoirele problème d'auto-lo
alisation dans des environnements parfaits. Nous pré-sentons ainsi des méthodes basées sur les mesures de 
onne
tivités, relativesaux an
res ou aux non-an
res. Deux extensions de 
es te
hniques, pro�tantdes an
res plus éloignées ou faisant de la rétropropagation, sont égalementprésentées. Des méthodes sans modèle, plus robustes que 
elles basées sur lemodèle de 
onne
tivité, sont ensuite proposées. Ces dernières e�e
tuent une
omparaison des puissan
es des signaux é
hangés a�n de dé�nir les mesuresd'observation. Nous 
onsidérons par la suite le problème d'auto-lo
alisationdans les environnements imparfaits. Nous supposons alors que les �abili-tés des mesures sont 
onnues. La solution du problème se situe à la foisdans le 
adre de la théorie des intervalles et de la théorie des 
royan
es. Ladeuxième problématique traitée est le suivi de 
ibles en 
as de 
apteurs àmobilité 
ontr�lée. Une stratégie de gestion de mobilité est alors présentéea�n d'optimiser l'estimation de la position de la 
ible. Cette stratégie réaliseun repositionnement des 
apteurs à l'aide d'une te
hnique de triangulationsuivie d'une optimisation par 
olonies de fourmis.Mots-
lé :
− Réseaux de 
apteurs (te
hnologie)
− Cal
ul sur des intervalles
− Estimation, Théorie de l'
− Traitement du signal
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ChapitreI Introdu
tion

SommaireI.1 Réseaux de 
apteurs sans �lI.2 Problème de lo
alisationI.3 Problème de suivi de 
iblesI.4 Réseaux de 
apteurs mobilesI.5 Contributions et organisation du do
ument
L es réseaux de 
apteurs sans �l sont des réseaux 
omposés d'ungrand nombre de mi
ro-
apteurs, dits aussi 
apteurs intelli-gents. En plus des unités de 
ommuni
ation, ils intègrent des
apteurs physiques et des unités de traitement et de sto
kagede données. La prin
ipale 
ontrainte des mi
ro-
apteurs est leurs sour
esd'énergie limitées puisqu'ils sont munis de batteries non renouvelables.Ainsi, a�n de maximiser la durée de vie du réseau, tous les algorithmesde traitement de données, les proto
oles de 
ommuni
ation, le matérielintégré, et
. doivent être réduits en 
onsommation d'énergie. L'absen
ed'infrastru
ture �xe permettra aux 
apteurs sans �l de 
hanger de po-sitions. Il s'agit alors des réseaux de 
apteurs mobiles, dont la mobilitépeut être 
ontr�lée ou non 
ontr�lée. Ce 
hapitre dé
rit en premier lieules réseaux de 
apteurs sans �ls, ainsi que deux des problèmes les plustraités dans 
e domaine : l'auto-lo
alisation et le suivi de 
ibles. Il intro-duit par la suite les réseaux de 
apteurs mobiles ainsi que les problèmesd'auto-lo
alisation et de suivi de 
ibles en 
as de mobilité. Il expose en�nles prin
ipales 
ontributions de 
e travail et l'organisation du manus
rit.

1
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I. INTRODUCTIONI.1 Réseaux de 
apteurs sans �lGrâ
e aux progrès ré
ents de la mi
roéle
tronique, la mi
rote
hnique et les 
om-muni
ations sans �l, une nouvelle te
hnologie a été élaborée : les Réseaux de CapteursSans Fil (RCSF). Ils viennent rempla
er les réseaux de 
apteurs �laires où l'a
hemine-ment des données observées se faisait par le moyen du 
âblage 
oûteux et en
ombrant.Selon le magazine Te
hnology Review du MIT, le réseau de 
apteurs sans �l est l'unedes dix nouvelles te
hnologies qui bouleverseront le monde et notre manière de vivreet de travailler. Dans 
ette se
tion, nous 
ommençons par dé
rire les RCSF ainsi queleurs éléments de base : les 
apteurs intelligents. Nous dé�nissons par la suite les di�é-rentes topologies de réseaux. Nous introduisons en�n diverses appli
ations 
on
ernantles RCSF.I.1.1 Des
ription des réseaux de 
apteurs sans �lUn réseau de 
apteurs sans �l est un réseau 
omposé d'un grand nombre de mi
ro-
apteurs de quelques millimètres 
ubes de volume. Ces derniers sont munis d'un 
apteurphysique (
apteurs de 
haleur, d'humidité, de vibrations,...), d'unités de traitement et desto
kage de données et d'un module de 
ommuni
ation sans �l [Akyildiz et al., 2002a;Culler et al., 2004; Sohraby et al., 2007℄. Ils sont autonomes à durée de vie limitée,due prin
ipalement à leurs batteries non renouvelables. Il 
onviendra ainsi de veiller àréduire au maximum la 
onsommation d'énergie a�n de maximiser la durée de vie duréseau.Les réseaux de 
apteurs présentent des intérêts 
onsidérables pour le se
teur industriel,mais aussi pour les organisations 
iviles où la surveillan
e et la re
onnaissan
e de phéno-mènes physiques est une priorité [Karl et Willig, 2003; Czubak et Wojtanowski, 2009℄.Ainsi, un réseau de 
apteurs peut être mis en pla
e dans le but de surveiller une zonegéographique plus ou moins étendue pour déte
ter l'apparition de phénomènes parti
u-liers ou mesurer une grandeur physique (température, pression, humidité,...). En plusde 
es appli
ations 
iviles, il existe évidemment des appli
ations militaires des réseauxde 
apteurs notamment dans la déte
tion d'intrusion, la lo
alisation des 
ombattantssur un 
hamp de bataille, et
.Dans le domaine de la re
her
he, les réseaux de 
apteurs posent un 
ertain nombrede dé�s s
ienti�ques. Les 
her
heurs éle
troni
iens sont 
onfrontés à de nombreux dé�sau niveau de la taille des 
apteurs (miniaturisation maximale), mais aussi au niveaudes performan
es. En informatique, les enjeux se situent au niveau du routage, desproto
oles de 
ommuni
ation et des ar
hite
tures logi
ielles. Toutes 
es re
her
hes vontdans le même sens : réduire au maximum la 
onsommation d'énergie du réseau tout enoptimisant les performan
es.I.1.2 Capteurs intelligentsUn réseau de 
apteurs sans �l est 
omposé d'un ensemble de 
apteurs miniaturi-sés et peu 
oûteux, dits mi
ro-
apteurs ou 
apteurs intelligents [Akyildiz et al., 2002a;
2



I.1 Réseaux de 
apteurs sans �l
PSfrag repla
ements sensor

sour
e d'énergie
mi
ropro
esseur

mémoire
module de
ommuni
ation

Fig. I.1: S
héma fon
tionnel d'un 
apteur intelligent.Bharathidasan et Ponduru, 2002; Vieira et al., 2003℄. Ces 
omposants sont formés prin-
ipalement de 
inq unités, 
omme suit :� un 
apteur physique, dit aussi sensor, ou unité de 
aptage qui permet de 
apterdes grandeurs physiques (
haleur, humidité, vibrations, rayonnement, et
.) et de lestransformer en données numériques,� une sour
e d'énergie, notamment des batteries non renouvelables,� un mi
ropro
esseur ou unité de traitement qui a pour r�le de traiter les donnéesnumériques,� une mémoire ou unité de sto
kage qui permet de sauvegarder des informations,� et un module de 
ommuni
ation qui permet de transmettre et de re
evoir dessignaux du voisinage.Le s
héma fon
tionnel du 
apteur intelligent est illustré dans Fig. I.1.Des re
her
hes intenses ont été menées dans le but de miniaturiser les 
apteurs tout enmaximisant leurs performan
es et leurs durées de vie. Fig. I.2 montre des exemples de
apteurs de plus en plus intégrés. Ainsi, plusieurs te
hnologies ont été élaborées a�n deproposer des prototypes de 
apteurs intelligents. Le tableau Tab. I.1 reporte quelquesentreprises présentes sur le mar
hé. La 
ompagnie Crossbow Te
hnology, par exemple,a sorti en 2008 la série ëKo Pro de 
apteurs pour la surveillan
e de l'environnement,leur première 
ible étant l'agri
ulture de pré
ision. Ces 
apteurs sans �l ont une portéede 
ommuni
ation allant de 152 m à 3.2 Km selon les modèles, un poids de 544 g, unvolume de 95×89×267 mm3 et une espéran
e de vie de plus de 
inq ans (au détrimentde leur taille relativement grande).Le fon
tionnement des 
apteurs né
essite un proto
ole de 
ommuni
ation, un systèmed'exploitation ainsi qu'un langage de programmation permettant d'implémenter des ap-pli
ations sur 
es 
apteurs [Ahmed et al., 2003; Ahmed et Eski
ioglu, 2004; Al-Karakiet Kamal, 2004; Demirkol et al., 2006℄. Le système d'exploitation le plus utilisé a
tuel-lement est le TinyOS qui fût développé par des 
her
heurs à l'Université de Berkeley[Levis, 2006℄. Le langage de programmation ex
lusif 
apable d'interagir ave
 le TinyOSest le NesC. Ce langage, dérivé du C, est 
onçu pour minimiser la 
onsommation de
3
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I. INTRODUCTION

Fig. I.2: Des 
apteurs intelligents de plus en plus intégrés.Compagnie Te
hnologie Appli
ationsCrossbowTe
hnology Capteurs modulaires ave
 dessensors inter
hangeables Surveillan
e de l'environnementet sé
uritéDigital Sun Réseaux de surveillan
e des solspour l'arrosage intelligent Surveillan
e de l'environnementet sé
uritéDust Capteurs de quatre millimètres
arrés Gestion de sto
ks et surveillan
eEmber Capteurs qui s'auto-organisentet logi
iels Automatisation des bâtimentset des usines, défenseMillennialNet Capteurs de petite taille et defaible puissan
e Automatisation des bâtiments,le
teur de 
ompteurs et gestionde 
haînes d'approvisionnementXsilogy Capteurs et logi
iels Surveillan
e de l'industrie etd'équipements, 
hau�age etventilationTab. I.1: Quelques 
ompagnies développant des 
apteurs intelligents.mémoire et de puissan
e de 
al
ul par les 
apteurs. Le TinyOS a alors pour parti
ula-rité une taille très réduite en termes de mémoire (quelques kilo-o
tets). Con
ernant la
ommuni
ation, deux piles proto
olaires ont été proposées : la Bluetooth et le ZigBee[Brunelli et al., 2008℄. La Bluetooth, standardisée sous la norme IEEE 802.15.1, a ungrand défaut te
hnique : une trop grande 
onsommation d'énergie. Ainsi, elle ne peutpas être appliquée aux 
apteurs sans �l. Le proto
ole répondant le mieux aux besoinsdes réseaux de 
apteurs est le ZigBee. Combiné à la norme IEEE 802.15.4, il o�re unfaible débit de données limitant ainsi la 
onsommation d'énergie dans le réseau. Le ta-bleau Tab. I.2 illustre les di�érentes 
ara
téristiques des te
hnologies Zigbee, Bluetoothet Wi-Fi.I.1.3 Topologies des réseaux de 
apteursLe 
hoix d'une ar
hite
ture du réseau 
onstitue un point essentiel dans le fon
tion-nement des réseaux de 
apteurs. Ce
i 
orrespond à l'organisation du réseau dé�nissant
4
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I.1 Réseaux de 
apteurs sans �lProto
ole Zigbee Bluetooth Wi-FiNorme IEEE 802.15.4 802.15.1 802.11a/b/g/n/n-draftBesoins mémoire 4-32 Ko ≥250 Ko ≥1 MoAutonomie ave
 pile Années Jours HeuresNombre de 
apteurs ≥65000 7 32Vitesse de transfert 250 Ko.s−1 1 Mo.s−1 11-54-108-320 Mo.s−1Tab. I.2: Cara
téristiques des proto
oles Zigbee, Bluetooth et Wi-Fi.

PSfrag repla
ements
apteurstation de basetête de 
luster (a)PSfrag repla
ements
apteurstation de basetête de 
luster (b)PSfrag repla
ements

apteurstation de basetête de 
luster

(
)Fig. I.3: Topologies de réseau en étoile en (a), en grille en (b) et hybride en (
).ainsi la manière dont les ondes éle
tromagnétiques seront a
heminées dans le réseau.Selon l'appli
ation, le 
hoix de topologie in�ue fortement sur les performan
es du ré-seau. Nous distinguons, 
i-dessous, trois topologies essentielles appli
ables aux réseauxde 
apteurs sans �l (
f. Fig. I.3) [Akyildiz et al., 2002a; Bandyopadhyay et Coyle, 2003;Pan et al., 2003; Jardosh et Ranjan, 2008; Fleury et Simplot-Ryl, 2009℄.1. Topologie en étoile ou 
entraliséeDans 
ette topologie, les 
apteurs a
heminent leurs données à une station debase, appelée aussi 
entre de fusion. Les 
apteurs peuvent alors é
hanger desdonnées uniquement ave
 la station de base qui 
olle
te toutes les informationsplus ou moins brutes du réseau. Dans 
e type de stru
tures, les messages sontvéhi
ulés de pro
he en pro
he sans modi�
ation de 
ontenu jusqu'à atteindrele 
entre de fusion. Cette topologie est surtout privilégiée par les appli
ations de
olle
te de données. Parmi les avantages de 
ette ar
hite
ture, on peut mentionnerla simpli
ité du traitement où le problème se réduit à l'exé
ution de l'algorithmede dé
ision en un même endroit. Cependant, le réseau à traitement 
entraliséest vulnérable puisqu'un dysfon
tionnement de la station de base 
ause l'arrêtimmédiat du réseau. De plus, 
ette topologie 
onsomme énormément d'énergie vu
5
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I. INTRODUCTIONque le 
oût de 
ommuni
ation est supérieur au 
oût de traitement de données.2. Topologie en grille ou distribuéeDans 
ette topologie, tout 
apteur est 
apable d'é
hanger des signaux ave
n'importe quel autre 
apteur situé dans sa portée de 
ommuni
ation. La trans-mission de données entre deux 
apteurs hors portée l'un de l'autre pourra se faireà travers de 
apteurs intermédiaires. Les réseaux à traitement distribué sont alorsplus robustes aux défaillan
es, un 
apteur tombant en panne ne pénalisant pastout le réseau. Le traitement lo
al des informations permettra d'optimiser les pa-quets à transmettre et don
 de réduire la 
onsommation d'énergie essentiellementdue au 
oût de 
ommuni
ation.3. Topologie hybride ou 
lusteringIl s'agit d'une topologie hybride entre une topologie en étoile et une topologieen grille. Elle 
onsiste à partitionner le réseau en des groupes de 
apteurs, appelés
lusters, 
ha
un ayant un 
hef, ou tête de 
luster, 
hargé de réaliser les 
al
uls etle routage des données. Le partitionnement peut être 
hoisi a priori ave
 des 
hefsayant des 
apa
ités supérieures en termes d'énergie et de 
al
ul. Il est possible enoutre de faire le dé
oupage d'une manière dynamique selon la réserve énergétiqueet la proximité géographique.
I.1.4 Appli
ationsL'évolution rapide des 
apteurs intelligents en termes de miniaturisation et de 
om-muni
ations sans �l ainsi que la diversité de types de sensors disponibles ont permis auxréseaux de 
apteurs d'être appli
ables dans di�érents domaines. Ils se révèlent alors trèsutiles dans de nombreuses appli
ations où il s'agit de 
olle
ter et de traiter des données[Gharavi et Kumar, 2003; Conner et al., 2004; Arampatzis et al., 2005; Ali et al., 2008℄.Nous 
itons en parti
ulier les domaines militaire, environnemental, médi
al, domestique,de sé
urité,... (
f. Fig. I.4).1. Appli
ations militairesLe premier domaine d'appli
ation des réseaux de 
apteurs sans �l est le do-maine militaire 
omme pour la plupart des te
hnologies. La fa
ilité de déploiementet le 
oût réduit des 
apteurs ont rendu les réseaux de 
apteurs un outil très ap-pré
iable dans 
e domaine. Ils peuvent alors être utilisés pour surveiller un se
teurstratégique a�n de déte
ter et de poursuivre des 
ibles ennemies ou d'analyser desterrains a�n de déte
ter la présen
e d'agents 
himiques, biologiques ou radioa
tifsavant l'intervention humaine. L'armée améri
aine aurait déjà e�e
tué des tests
on
luants sur les réseaux de 
apteurs sans �l dans le désert de Californie.
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I.1 Réseaux de 
apteurs sans �l

. . .Fig. I.4: Appli
ations des réseaux de 
apteurs.2. Appli
ations environnementalesOutre les appli
ations militaires, les réseaux de 
apteurs peuvent être utiliséspour surveiller l'environnement ou re
ueillir des informations 
on
ernant la fauneet la �ore. Des 
apteurs peuvent être semés dans un 
hamp d'agri
ulture a�n desurveiller le niveau d'hydratation ou le taux de nutriment. Des 
apteurs peuventêtre lan
és par des avions ou des navires pour signaler des problèmes environ-nementaux tels que les in
endies, la pollution, les épidémies, et
. Ils peuvent enoutre servir à déte
ter des fuites de produits toxiques et alerter ainsi les se
oursplus rapidement dans les 
entrales nu
léaires, les pétroliers, les sites industriels,les entrep�ts 
himiques, et
. Des 
apteurs avalés par les animaux ou pla
és sousleurs peaux peuvent servir à re
ueillir des informations sur leurs états et leurs
omportements a�n de proposer des solutions e�
a
es pour la 
onservation de lafaune.3. Appli
ations médi
alesLes réseaux de 
apteurs ont aussi beau
oup d'appli
ations dans le domaine dela santé. Ils peuvent, par exemple, être utilisés pour surveiller des patients à dis-tan
e. Ils permettent ainsi non seulement d'améliorer la qualité de vie des maladespouvant rester 
hez eux, mais aussi d'intervenir le plus rapidement possible si lesinformations relevées par les 
apteurs sont anormales. A titre d'exemple, Intel tra-vaille sur un projet de re
her
he dans le but d'assister les personnes âgées. Dans 
eprojet, 
haque objet de la maison pourrait être équipé d'un mi
ro-
apteur 
olle
-tant des informations sur les a
tivités quotidiennes de l'o

upant. Les réseaux de
apteurs pourraient en outre servir à la surveillan
e des fon
tions vitales de l'êtrehumain dans le futur. Les mi
ro-
apteurs seront alors avalés ou implantés sous
7
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I. INTRODUCTIONla peau. A
tuellement, il existe des mi
ro-
améras qui peuvent être avalées. Ellessont 
apables de transmettre des images de l'intérieur d'un 
orps humain ave
 uneautonomie de 24 heures. D'autres appli
ations biomédi
ales ambitieuses existentaussi, telles que la déte
tion de 
an
ers. L'utilisation des réseaux de 
apteurs dansle domaine de la méde
ine pourrait ainsi apporter une possibilité de 
olle
ter desinformations physiologiques en permanen
e, fa
ilitant le diagnosti
 des maladies.4. Appli
ations à la sé
uritéLes réseaux de 
apteurs pourraient être utilisés pour surveiller les stru
turesdes avions, des navires, des automobiles, des métros,... ainsi que les réseaux de
ir
ulation ou de distribution d'énergie. Ils pourraient servir à déte
ter l'altérationdes stru
tures d'un bâtiment, d'une route, d'un quai, d'une voie ferrée, et
. Outrela surveillan
e de dégradation, les réseaux de 
apteurs peuvent 
onstituer un sys-tème d'alarme qui servira à déte
ter les intrusions sur un large se
teur. D'autresappli
ations pourraient être envisagées telles que la surveillan
e de routes ou voiesferrées pour prévenir des a

idents ave
 des animaux ou des êtres humains ou entreplusieurs véhi
ules.5. Appli
ations 
ommer
ialesLes réseaux de 
apteurs pourraient servir à des appli
ations domestiques tellesque l'optimisation des systèmes de 
hau�age et 
limatisation, d'é
lairage ou dedistribution d'eau. Des entreprises pourraient en outre suivre le pro
édé de fabri-
ation de produits a�n d'o�rir une meilleure qualité de servi
e. Les réseaux de
apteurs pourraient par ailleurs améliorer le pro
essus de sto
kage et de livraison,permettant par exemple au 
lient de 
onnaître en temps réel la position, l'état etla dire
tion d'une 
argaison.I.2 Problème de lo
alisationL'une des problématiques prin
ipales des réseaux de 
apteurs sans �l est la lo
ali-sation géographique des 
apteurs. Cette dernière s'avère primordiale à la fois pour laplupart des appli
ations que pour les proto
oles de routage. Dans 
ette se
tion, nous
ommençons par dé
rire le problème de lo
alisation. Nous exposons par la suite desméthodes existantes pour résoudre 
e problème.I.2.1 Des
ription du problèmeDans de nombreuses appli
ations telles que la surveillan
e des 
hamps ou des forêts, lesuivi de véhi
ule,..., les données mesurées doivent être liées à une position géographiquepour pouvoir être utilisées. De la même manière, dans les proto
oles de 
ontr�le detopologie, où 
haque 
apteur doit ajuster sa puissan
e de transmission pour minimisersa 
onsommation énergétique, les algorithmes ont le plus souvent besoin d'informationssur les positions des voisins [Rajaraman, 2002; Pan et al., 2003℄. De plus, les proto
olesde routage géographique ou orienté position vont pouvoir fon
tionner sans le 
oûteux
8



I.2 Problème de lo
alisationmé
anisme de dé
ouverte de route proa
tive et ainsi é
onomiser de l'énergie et améliorerle taux d'a
heminement [Cheng et al., 2004; Wu, 2006℄.La première solution au problème de lo
alisation fût d'équiper tous les 
apteurs pardes systèmes de positionnement ou Global Positioning Systems (GPS) [Estrin et al.,2001; Hofmann-Wellenhof et al., 2004; El-Rabbany, 2006℄. Le prin
ipe de la géolo
a-lisation par GPS repose sur le 
al
ul des distan
es qui séparent le ré
epteur GPS desdi�érents satellites. Pour 
ette raison, 
es derniers envoient des ondes éle
tromagné-tiques qui se propagent à la vitesse de la lumière. En utilisant le temps mis par l'ondepour par
ourir le trajet, il est possible de 
al
uler la distan
e séparant le satellite duré
epteur. Il faut ainsi au minimum trois satellites pour avoir une lo
alisation en deuxdimensions à la surfa
e de la Terre et quatre satellites pour a

éder à l'altitude, undes satellites étant indispensable pour la syn
hronisation des horloges. Le GPS résoutd'une manière pré
ise le problème de la lo
alisation dans les environnements extérieurs.Cependant, pour les réseaux de 
apteurs où les unités doivent être de très petites tailleset peu 
onsommatri
es à petits prix, équiper 
haque 
apteur d'un ré
epteur GPS s'avèretrop 
oûteux et don
 peu pratique.Les solutions alternatives 
onsistent à équiper des 
apteurs peu nombreux par desré
epteurs GPS. Ces 
apteurs, 
onnaissant leurs positions, sont appelés an
res. Lesautres 
apteurs non munis de GPS, ayant alors des positions in
onnues, sont appelésn÷uds ou non-an
res. Le problème de lo
alisation se résume ainsi à l'estimation despositions des n÷uds en se basant sur les mesures é
hangées ave
 les an
res. Supposonsque tous les 
apteurs sont déployés dans le même plan. Les 
oordonnées des an
res et
elles des n÷uds sont alors données par les ve
teurs à deux dimensions ai = (ai,1, ai,2)
T ,

1 ≤ i ≤ Na, et xj = (xj,1, xj,2)
T , 1 ≤ j ≤ Nx, respe
tivement où Na et Nx sont lesnombres respe
tifs des an
res et des n÷uds dans le réseau. La lo
alisation 
onsiste alorsà estimer les ve
teurs xj, 1 ≤ j ≤ Nx, en utilisant des informations 
on
ernant les ai,

1 ≤ i ≤ Na. Nous présenterons dans la suite quelques algorithmes de lo
alisation pourles réseaux de 
apteurs sans �l, une des 
ontraintes fondamentales de 
es algorithmesétant la minimisation de la 
onsommation d'énergie. Il faut noter que les 
apteurs sontsupposés statiques, ayant ainsi des positions �xes au 
ours du temps.I.2.2 Méthodes de lo
alisationDes algorithmes ont été proposés a�n de 
ontourner le problème de lo
alisation parGPS. Les 
apteurs n÷uds se basent sur les an
res pour 
onnaître leurs positions. Parmiles solutions existantes, nous 
itons les méthodes basées sur la mesure de la puissan
edu signal reçue ou Re
eived Signal Strength Indi
ator, le temps d'arrivée ou Time ofArrival, la di�éren
e de temps d'arrivée ou Time Di�eren
e of Arrival, l'angle d'arrivéeou Angle of Arrival, et
.1. Re
eived Signal Strength Indi
ator (RSSI)Les algorithmes basés sur 
ette te
hnique mesurent la puissan
e des signauxé
hangés a�n d'estimer la distan
e séparant les 
apteurs [Wang et Xiao, 2007;Zan
a et al., 2008℄. Sa
hant que la puissan
e du signal dé
roît d'une manièremonotone ave
 l'augmentation de la distan
e par
ourue, un n÷ud, ayant reçu un
9



I. INTRODUCTIONsignal, pourra en déduire la distan
e le séparant de l'émetteur. Chaque n÷ud auraainsi la possibilité de 
al
uler les distan
es le séparant de plusieurs an
res pouren estimer sa position. L'estimation de la position pourra se faire de di�érentesmanières selon la méthode proposée. Nous 
itons à titre d'exemple la méthodede multilatération où la position estimée 
orrespond à l'interse
tion des di�érents
er
les 
entrés sur les an
res déte
tées et ayant les distan
es 
al
ulées 
ommerayons [Langendoen et Reijers, 2003; Nguyen et Rattenbury, 2003℄. Cette appro
hene né
essite pas de matériel supplémentaire. Cependant, le signal radio pourraitêtre très perturbé par l'environnement au 
ours de la propagation, 
e qui pourrait
onduire à une fausse estimation de la distan
e et don
 de la position du n÷ud.2. Time of Arrival (ToA)Dans 
ette te
hnique, la distan
e séparant un n÷ud d'une an
re est dire
tementdéduite du temps de propagation du signal entre les deux 
apteurs [Elson et al.,2002; Elson et Romer, 2002; Moses et al., 2003℄. Connaissant la vitesse du signal,la distan
e sera égale au produit de la vitesse et de la durée de propagation.Cette te
hnique né
essite une horloge de syn
hronisation entre les 
apteurs. Lesdistan
es 
al
ulées sont ainsi utilisées pour estimer les position des n÷uds.3. Time Di�eren
e of Arrival (TDoA)Dans 
ette te
hnique, 
haque n÷ud mesure les temps de ré
eption de signauxde types di�érents émis d'une même an
re [Rappaport et al., 1996; Ward et al.,1997; Nawaz et Jha, 2007℄. Le dé
alage entre les temps de ré
eption permettra de
al
uler la distan
e séparant le n÷ud de l'an
re. Les distan
es estimées servirontà la détermination des positions des n÷uds.4. Angle of Arrival (AoA)Les méthodes basées sur 
ette te
hnique estiment l'angle auquel les signauxsont reçus [Klukas et Fattou
he, 1998; Pages-Zamora et al., 2002; Peng et Si
hitiu,2006℄. Une simple relation géométrique permettra ainsi de 
al
uler les positionsdes n÷uds.Se basant sur le 
al
ul des distan
es, les méthodes présentées 
i-dessus permettentd'obtenir des estimées pré
ises des positions des n÷uds. Cependant, alors que la pre-mière appro
he est peu robuste suite aux perturbations de l'environnement, les autresinduisent une grande 
onsommation énergétique et un sur
oût des 
apteurs né
essitantdu matériel supplémentaire.I.3 Problème de suivi de 
iblesLe suivi de 
ibles ou target tra
king est l'une des appli
ations les plus prometteusesdes réseaux de 
apteurs sans �l [Yang et Sikdar, 2003; Tran et Yang, 2006; Mostafaeiet al., 2009℄. Cette appli
ation est d'une grande importan
e aussi bien pour les domainesmilitaires que 
ivils (repérage de véhi
ules ennemis, déte
tion de fran
hissement illégaldes frontières, suivi de mouvements d'animaux sauvages dans les réserves fauniques,...).
10



I.3 Problème de suivi de 
iblesNous dé
rivons dans la suite le problème de suivi de 
ibles. Nous exposons ensuite desméthodes existantes pour résoudre 
e problème.I.3.1 Des
ription du problèmeL'obje
tif du suivi de 
ibles est de déte
ter une 
ible (ou éventuellement plusieurs)et d'identi�er sa traje
toire. Le problème 
onsiste alors à estimer les 
oordonnées dela 
ible en se basant sur les données mesurées par les 
apteurs. Il faut noter que leproblème peut être abordé de di�érentes manières selon le s
énario envisagé. On parleainsi du tra
king passif où la 
ible est supposée �xe et du tra
king a
tif où la 
ible estplut�t mobile. Dans la suite, nous exposons quelques méthodes existantes pour le suivide 
ibles mobiles.I.3.2 Méthodes de suivi de 
iblesLe suivi de 
ibles peut être assimilé à un problème de �ltrage [Anderson et Moore,1979; Rama
handra, 2000; Dou
et et al., 2002; Risti
 et al., 2004℄. Le but 
onsiste alorsà mettre à jour la distribution a posteriori de l'état de la 
ible en utilisant à la fois lesdonnées mesurées et les états pré
édemment estimés. A�n d'être appli
ables aux réseauxde 
apteurs, les algorithmes 
lassiques de �ltrage ont été adaptés pour répondre auxlimitations des 
apteurs en termes de 
al
ul, énergie et 
ommuni
ation. Parmi les �ltresappliqués au suivi de 
ibles, nous 
itons le �ltre de Kalman, le �ltre parti
ulaire et le�ltre variationnel.1. Suivi de 
ibles ave
 le �ltre de KalmanLe �ltre de Kalman est un �ltre ré
ursif permettant d'estimer l'état d'un sys-tème dynamique à partir d'une série de mesures in
omplètes ou bruitées [Kalman,1960℄. Tenant 
ompte de l'état pré
édent et des mesures a
tuelles, le �ltre deKalman estime l'état 
ourant ainsi qu'une matri
e mesurant la pré
ision de l'étatestimé. Ce
i est réalisé en deux phases : prédi
tion et mise à jour. La phase deprédi
tion utilise l'état pré
édent pour prédire l'état 
ourant alors que la phase demise à jour tient 
ompte des mesures 
ourantes pour 
orriger l'état prédit dans lebut d'augmenter la pré
ision de l'estimation. Il faut noter que le �ltre de Kalmanest limité aux systèmes linéaires. Le �ltre de Kalman étendu fût alors proposépour remédier à 
ette limitation, la non-linéarité pouvant être asso
iée au modèled'évolution du pro
essus, au modèle d'observation ou à tous les deux [Chen, 1993;Ribeiro, 2004℄. Le problème est alors formulé 
omme suit,
{
xk = f(xk−1,uk,wk),
yk = h(xk,vk),

(I.1)où f et h dé�nissent les modèles d'évolution et d'observation, xk est le ve
teurd'état à l'instant k, yk est le ve
teur d'observation, uk est un ve
teur de 
ommandeet wk et vk sont des bruits gaussiens à moyenne nulle.L'appli
ation du �ltrage de Kalman distribué aux réseaux de 
apteurs sans �l aété jugée possible par Hasu et Koivo en 2005 [Hasu et Koivo, 2005℄. Un algorithme
11



I. INTRODUCTIONbasé sur une approximation du �ltre de Kalman distribué a été proposé par Spanoset al. [Spanos et al., 2005℄. Ceux-
i ont étudié la performan
e de l'algorithmeproposé en présen
e d'imperfe
tions, de retard, de perte de 
ommuni
ation,...dans les réseaux sans �l. En 2006, Ribeiro et al. ont proposé l'algorithme Signof Innovation Kalman Filtering (SOI-Kf) où l'observation se réduit à un seul bit[Ribeiro et al., 2006℄. Cette innovation améliore énormément la qualité du tra
kingtout en minimisant les 
oûts de 
ommuni
ation. Cependant, le fait de 
onsidérerle bruit gaussien, alors qu'il ne l'est pas, peut avoir des 
onséquen
es dramatiquessur les performan
es de l'algorithme.2. Suivi de 
ibles ave
 le �ltre parti
ulaireLe �ltre parti
ulaire, 
onnu aussi sous le nom de méthode séquentielle deMonte-Carlo, est un estimateur bayésien, basé sur les simulations [Dou
et, 1998;Dou
et et al., 2000℄. Il 
onstitue souvent une alternative au �ltre de Kalmanétendu. Il présente l'avantage, qu'ave
 su�samment d'é
hantillons, il se rappro
hede l'estimé bayésien optimal. Il peut être ainsi plus pré
is que le �ltre de Kal-man. L'idée de base du �ltrage parti
ulaire 
onsiste à générer un nombre �xed'é
hantillons, appelés parti
ules, qui approximent la distribution a posteriori del'état. Les parti
ules sont alors a

ordées des poids d'importan
e re�étant uneapproximation de la distribution a posteriori. Le problème est dé�ni par un mo-dèle Markovien d'évolution ayant p(x0) 
omme distribution initiale et un modèled'observation donnés 
omme suit,
{
xk ∼ px(x|xk−1),
yk ∼ py(y|xk).

(I.2)Ce
i peut être aussi dé�ni par le système d'équations d'évolution et d'observation(I.1). Résoudre le problème revient à générer Np parti
ules selon une fon
tiond'importan
e π(xk|x0:k−1,y0:k) généralement dé�nie par la distribution a priori del'état p(xk|xk−1). A 
haque instant k, ayant Np parti
ules provenant de l'instantpré
édent x(l)
k−1 ave
 leurs poids normalisés ω(l)

k−1, 1 ≤ l ≤ Np, l'algorithme estdé
rit 
omme suit :(a) Génération des parti
ules : x(l)
k ∼ π(xk|x(l)

0:k−1,y0:k),(b) Attribution des poids : ω̂(l)
k = ω

(l)
k−1.

p(y|x(l)
k

).p(x
(l)
k

|x(l)
k−1)

π(x
(l)
k

|x(l)
0:k−1,y0:k)

,(
) Normalisation des poids : ω(l)
k =

ω̂
(l)
k∑Np

j=1 ω̂
(j)
k

,ave
 l 
ompris entre 1 et Np. La distribution obtenue par les 
ouples {x(l)
k , ω

(l)
k }se rappro
he de la distribution a posteriori optimale quand Np est de plus en plusgrand. Un réé
hantillonnage peut être réalisé pour améliorer les résultats. L'étatestimé est ainsi donné par ∑Np

l=1 ω
(l)
k .x

(l)
k .Plusieurs méthodes ont été proposées a�n d'approximer le pro
essus de généra-tion de parti
ules [Kote
ha et Djuri¢, 2003a,b; Sheng et al., 2005℄. Dans [Kote
ha
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I.3 Problème de suivi de 
ibleset Djuri¢, 2003a℄ et [Kote
ha et Djuri¢, 2003b℄, Kote
ha et al. ont dé
rit respe
ti-vement le �ltrage parti
ulaire gaussien ou Gaussian Parti
le Filtering et le �ltrageparti
ulaire basé sur les mélanges gaussiens, dit Gaussian Sum Parti
le Filtering.Ces deux algorithmes permettent d'approximer la distribution a posteriori par uneseule distribution gaussienne ou par une somme pondérée de plusieurs gaussiennesrespe
tivement. Dans [Sheng et al., 2005℄, les auteurs ont proposé une stratégie
ollaborative pour le suivi de plusieurs 
ibles basée sur le modèle de mélangesgaussiens. Le prin
ipal in
onvénient de 
es méthodes se situe au niveau de la pro-pagation de l'erreur, due à l'approximation de la distribution des parti
ules parun nombre �ni de gaussiennes.3. Suivi de 
ibles ave
 le �ltre variationnelL'appro
he variationnelle est une méthode d'approximation déterministe per-mettant de résoudre un problème d'intérêt, tout en le dé�nissant 
omme un pro-blème d'optimisation [Jaakkola, 2000; Ma
Kay, 2003℄. Ce
i est réalisé en intro-duisant au problème des degrés de liberté, 
onnus sous le nom de paramètres va-riationnels [Jaakkola et Jordan, 1999℄. En 
onsidérant le problème (I.2), le �ltragevariationnel dé�nit le modèle d'évolution 
omme étant un modèle de mélange, oùl'état xk est supposé avoir une distribution gaussienne ayant une moyenne µk etune matri
e de pré
ision λk aléatoires 
omme suit,





xk ∼ N (xk|µk,λk),
λk ∼ Wn̄(λk|V ),
µk ∼ N (µk|µk−1, λ̄),

(I.3)où λ̄, n̄ et V sont respe
tivement la matri
e de pré
ision de la mar
he aléatoire, ledegré de liberté et la matri
e de pré
ision de la distribution Wishart. La moyenneet la matri
e de pré
ision de xk suivent alors une loi normale et une loi de Wi-shart respe
tivement. L'état 
a
hé augmenté devient ainsi αk = (xk,µk,λk). Leprin
ipe de l'appro
he variationnelle en ligne 
onsiste à appro
her la distribution
p(αk|y1:k) par une autre fon
tionnelle plus simple q(αk) tout en minimisant la di-vergen
e de Kullba
k-Leibler par rapport à la vraie distribution de �ltrage, donnée
omme suit,

DKL(q‖p) =

∫
q(αk). log

q(αk)

p(αk|y1:k)
dαk. (I.4)En imposant une forme séparable q(αk) = q(xk).q(µk).q(λk) et en minimisantla divergen
e de Kullba
k-Leibler (I.4) ave
 les outils du 
al
ul variationnel, onobtient la pro
édure itérative suivante [Vermaak et al., 2003; Snoussi et Ri
hard,2006; Tzikas et al., 2008℄,

q(α
(ℓ)
k ) ∝ exp〈log p(y1:k,αk)〉∏

i6=ℓ q(α
(i)
k

)
, (I.5)où ℓ = 1, 2, 3, α(ℓ)

k est la ℓ-ème 
omposante du ve
teur d'état augmenté (ve
teurd'état, sa moyenne et sa pré
ision) et 〈x〉P est l'espéran
e de la variable aléatoire
13



I. INTRODUCTION
x selon la distribution P . La mise à jour de q(αk) est implémentée d'une manièreséquentielle en prenant 
ompte uniquement de la distribution pré
édente de lamoyenne q(µk−1). La dépendan
e temporelle est ainsi limitée à la fon
tionnelled'une seule 
omposante. De plus, un simple 
al
ul permet de montrer que 
ettefon
tionnelle est une gaussienne dont la 
ommuni
ation et la sauvegarde se ré-sument à une moyenne et une 
ovarian
e.Une appro
he variationnelle a été proposée par Snoussi et Ri
hard [Snoussiet Ri
hard, 2006℄. Cette méthode respe
te les 
ontraintes de 
ommuni
ation desréseaux de 
apteurs sans �l. Teng et al. ont proposé des méthodes basées sur le�ltrage variationnel pour le suivi de 
ibles [Teng et al., 2007a,b℄. Ils proposenten outre des méthodes traitant le problème d'auto-lo
alisation des 
apteurs et desuivi de 
ibles simultanés [Teng et al., 2008, 2009℄ dans les réseaux de 
apteurssans �l.I.4 Réseaux de 
apteurs mobilesLa miniaturisation des te
hnologies de 
ommuni
ations sans �l a permis la réalisationde 
apteurs 
ommuni
ants sans �l. Ces 
apteurs sans �l se voient alors pourvus denouvelles 
apa
ités, notamment la mobilité, et leurs 
hamps d'utilisation s'en trouventfortement augmentés. Dans 
ette se
tion, nous introduisons les réseaux de 
apteursmobiles. Nous exposons par la suite quelques appli
ations spé
iales aux réseaux mobiles.Nous dé�nissons ensuite di�érents modèles de mobilité des 
apteurs. Nous présentonsen�n les problèmes d'auto-lo
alisation et de suivi de 
ibles pour les réseaux de 
apteursmobiles.I.4.1 Mobilité des 
apteursGrâ
e à l'absen
e d'infrastru
ture �xe, les 
apteurs ont la 
apa
ité d'être mobiles,leur mobilité pouvant être 
ontr�lée ou non-
ontr�lée, dite aussi passive [Labiod, 2006;Shorey, 2006; Zeinalipour-Yazti et Chrysanthis, 2009℄. Dans le premier 
as, les 
apteursse dépla
ent suite à une 
ommande interne ou externe. Il est alors possible de pro�-ter de la mobilité des 
apteurs pour améliorer les performan
es du réseau vis-à-vis desappli
ations. Il s'agit par exemple des robots pouvant bouger dans di�érentes dire
-tions ave
 di�érentes vitesses (
f. Fig. I.5.(a)). Dans le 
as de la mobilité passive, les
apteurs se dépla
ent d'une manière in
ontr�lée suite à une for
e externe. Il est alorsindispensable de relo
aliser les 
apteurs puisque toutes les mesures réalisées sont forte-ment dépendantes des positions géographiques des 
apteurs. Supposons, par exemple, le
as de mi
ro-
apteurs déployés pour la surveillan
e d'un terrain. Un vent sou�ant serait
apable de dépla
er les 
apteurs, 
eux-
i étant passifs au dépla
ement (
f. Fig. I.5.(b)).Nos travaux de re
her
he se situent au niveau de l'auto-lo
alisation des 
apteurs dansle 
as de la mobilité in
ontr�lée et du dépla
ement des 
apteurs a�n d'optimiser le suivide 
ibles dans le 
as où les 
apteurs ont une mobilité 
ontr�lée.
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I.4 Réseaux de 
apteurs mobiles

(a) (b)Fig. I.5: Illustrations de la mobilité 
ontr�lée en (a) et de la mobilité non-
ontr�lée en(b).I.4.2 Quelques appli
ations des réseaux de 
apteurs mobilesIl existe plusieurs 
lasses de réseaux de 
apteurs mobiles : 1) les réseaux hyper-mobiles, où les 
omposants bougent à des vitesses très élevées, 
itons par exempleles voitures, les personnes munies de téléphones portables, les avions, et
. ; 2) les ré-seaux quasi-statiques, où les 
apteurs se dépla
ent ave
 des vitesses faibles 
ommedans le 
as de la surveillan
e d'un magasin à l'aide de robots mobiles ; et 3) les réseauxmobiles hybrides, regroupant les deux 
lasses, tel l'exemple d'un avion équipé de
apteurs mobiles à l'intérieur et à l'extérieur. Parmi les appli
ations des réseaux de 
ap-teurs mobiles, nous 
itons 
i-dessous quelques exemples issus de la re
her
he s
ienti�que[Akyildiz et al., 2002b℄ :
⋄ ZebraNetZebranet est un projet interdis
iplinaire né des e�orts 
ommuns des mondes de labiologie et des systèmes informatiques [Juang et al., 2002℄. Il s'agit d'une appli
ationde surveillan
e de l'environnement, dans laquelle des mi
ro-
apteurs sont atta
hés àdes zèbres vivant en 
omplète liberté (
f. Fig. I.6). Son but est de développer, d'éva-luer et de tester des réseaux de 
apteurs mobiles, intégrant la 
ommuni
ation sans �l,le sto
kage de données, et
. Cette te
hnologie permet alors aux biologistes d'étudierles mouvements migratoires d'une espè
e ainsi que ses di�érentes intera
tions ave
d'autres espè
es.
⋄ Great Du
k IslandLa Great Du
k Island est une île située dans le golfe du Maine. Selon l'organisationaméri
aine de prote
tion de l'environnement The Nature Conservan
y, 
ette île abritel'une des 
inq espè
es d'oiseaux de mer du Maine. Great Du
k est un site a
tif pour lare
her
he environnementale menée par The College of the Atlanti
, une grande par-tie de 
ette re
her
he s'intéressant en parti
ulier au pétrel 
ul-blan
 (O
eanodromaleu
orhoa). Cette 
olonie de mouettes sou�re malheureusement d'une hausse de mor-talité des ÷ufs de 20% à 
ause de la visite de l'homme rien que pour une quinzaine
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Fig. I.6: Projet ZebraNet.
Fig. I.7: Exemple de 
apteurs développés pour la Great Du
k Island à gau
he et despétrels 
ul-blan
 à droite.de minutes [Anderson, 1995℄. Pour remédier à 
e problème, Mainwaring et al. ont eul'idée de déployer des 
apteurs �xes et mobiles a�n de pouvoir étudier 
ette 
olonie(
f. Fig. I.7) [Mainwaring et al., 2002℄. Cet exemple illustre les avantages des réseauxde 
apteurs mobiles dans la surveillan
e de l'environnement. L'utilisation des 
apteursmobiles permet en e�et de réduire 
onsidérablement la présen
e de l'homme dans desé
osystèmes sensibles protégeant ainsi le milieu d'intérêt.
⋄ Suivi de patientsLes réseaux de 
apteurs mobiles 
onnaissent aussi un réel su

ès dans le mondede la santé. Citons en parti
ulier l'exemple du suivi de patients dans un h�pital.La surveillan
e des signes vitaux des patients dans un h�pital né
essite en e�et dumatériel 
âblé, obligeant les patients à rester au lit. Pour 
ette raison, Hande et al.ont développé un réseau de 
apteurs sans �l mobiles 
apables de mesurer une variétéde signes vitaux des patients et de les 
ommuniquer à une station de base en tempsréel [Hande et al., 2006℄. Ces 
apteurs peuvent être munis de sensors fournissant deséle
tro
ardiogrammes (signaux ECGs), des mesures de la pression artérielle ou autredes patients. Ils intègrent en outre des 
ellules photovoltaïques permettant la re
hargedes piles grâ
e à la lumière �uores
ente. Le personnel médi
al pourra ainsi surveillerl'état de santé des patients à n'importe quel moment sans devoir se dépla
er dansleurs 
hambres. Fig. I.8, empruntée à l'arti
le de Hange et al. [Hande et al., 2006℄,illustre le fon
tionnement d'un tel réseau.
⋄ Déte
tion de bombes radiologiquesL'une des appli
ations militaires des réseaux de 
apteurs mobiles se situe dans le
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apteurs mobiles
Patient 1

Capteur intelligent

Transimission
sans fil des

données
mesurées

Routeur 1

Routeur 2

Réception sans fil
au niveau de la
station de base

Traitement
des données

à l'aide d'un PC

Fig. I.8: Fon
tionnement d'un réseau de 
apteurs installé pour le suivi des patients.
adre de la prévention. En e�et, selon la 
haîne de télévision 
anadienne publiqueCBC, l'aéroport international d'Ottawa développe un projet de déte
tion de bombesradiologiques, dites aussi bombes sales [CBC, 2004℄. Le système est 
omposé de 
ap-teurs �xes pla
és dans des 
orridors et de 
apteurs mobiles pla
és sur des véhi
ules desé
urité. Le r�le de 
es 
apteurs est de re
ueillir des données sur le niveau de radiationdans les di�érentes parties de l'aéroport. Toutes les données mesurées sont ensuite
olle
tées dans une salle de 
ontr�le où elles seront a�
hées sur des é
rans en 
ouleur.I.4.3 Modèles de mobilitéLes 
her
heurs ont souvent re
ours aux te
hniques de simulation pour évaluer les per-forman
es des algorithmes développés pour les réseaux de 
apteurs mobiles. En 
onsé-quen
e, il est impératif de 
on
evoir des modèles de mobilité qui reproduisent ave
exa
titude les mouvements des 
apteurs, pour lesquels les algorithmes sont éventuel-lement développés. Ce ne serait que dans 
e type de s
énarios que l'on pourrait jugerl'algorithme proposé. Deux grandes 
lasses de modèles existent : les tra
es et les modèlessynthétiques. Les tra
es sont les s
hémas reproduisant ave
 pré
ision des mouvementsobservés dans la vraie vie. Cependant, dans les 
as où les tra
es ne sont pas a

essibles,l'utilisation de modèles synthétiques devient né
essaire. Ceux-
i sont 
onçus de manièreà imiter les mouvements réels des 
apteurs mobiles. Ils doivent, à titre d'exemple, propo-ser des 
hangements de dire
tion et de vitesse au 
ours du mouvement. Ils se regroupenten deux grandes 
atégories, les modèles d'entités et les modèles de groupes [Hong et al.,1999; Camp et al., 2002; Boude
 et Vojnovi
, 2005℄.
⋄ Modèles d'entitésLes modèles d'entités sont des modèles qui dé�nissent des mouvements indépen-dants. Ils dé
rivent ainsi les mobilités des 
apteurs en tant qu'entités. Plusieurs mo-dèles d'entités existent, nous 
itons en parti
ulier le random walk mobility model etle random waypoint mobility model.1. Random walk mobility modelLe modèle de mar
he aléatoire ou Random Walk Mobility Model (RWMM)
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Fig. I.9: Illustration du Random Walk Mobility Model (à période 
onstante).a été dé
rit mathématiquement par Einstein en 1926. Le RWMM est développépour représenter les mouvements irréguliers, partant du fait qu'il existe dansla nature des entités se déplaçant d'une manière imprévisible. Dans 
e modèle,le 
apteur mobile part de sa position a
tuelle vers une nouvelle position ave
une vitesse et une dire
tion aléatoires. Ces nouvelles grandeurs sont 
hoisiesparmi des intervalles prédé�nis [vitessemin, vitessemax] et [0, 2.π], respe
tive-ment. Les mouvements se produisent soit pour une durée 
onstante ∆t, soitpour une distan
e par
ourue 
onstante d. Au bout de 
haque intervalle, unnouveau 
ouple (vitesse, dire
tion) est 
al
ulé. Un 
apteur arrivant à l'une desfrontières de la zone de simulation rebondit ave
 un angle déterminé par la nou-velle dire
tion. Fig. I.9 illustre un mouvement de 100s généré selon le modèlede mar
he aléatoire. La zone de simulation est supposée 
arrée de dimensions
100m × 100m. L'intervalle de vitesse est 
hoisi à [0, 30m.s−1] et la période estsupposée 
onstante égale à 1s.2. Random waypoint mobility modelLe modèle Random Waypoint Mobility Model (RWayMM) in
lut des tempsde pause entre les 
hangements de dire
tion et/ou de vitesse. Le 
apteur mobile
ommen
e par rester dans la même position pour une 
ertaine durée de temps,dite temps de pause. Une fois 
e temps é
oulé, le 
apteur 
hoisit aléatoirementune destination de la zone de simulation et une vitesse pour y parvenir. La vitesseest uniformément distribuée sur un intervalle prédé�ni [vitessemin, vitessemax].Le 
apteur se dépla
e ainsi vers sa nouvelle position ave
 la vitesse séle
tionnée.Dès qu'il atteint sa destination, il 
hoisit un temps de pause aléatoire pour yrester et ainsi de suite. Fig. I.10 illustre un mouvement de 200s généré selonle modèle RWayMM. La zone de simulation est supposée 
arrée de dimensions
100m× 100m. L'intervalle de vitesse est 
hoisi à [0, 30m.s−1] et 
elui du temps
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Fig. I.10: Illustration du Random Waypoint Mobility Model.de pause est �xé à [0, 2s].
⋄ Modèles de groupesLes modèles de groupes dé
rivent les mouvements de groupes de 
apteurs se dépla-çant d'une manière 
oopérative. Ce
i est utile dans des s
énarios tels que le mouve-ment d'un groupe de soldats attribués une même tâ
he. Plusieurs modèles de groupesexistent, nous 
itons en parti
ulier le nomadi
 
ommunity mobility model et le refe-ren
e point group mobility model.1. Nomadi
 
ommunity mobility modelTout 
omme les so
iétés nomades se déplaçaient d'un endroit à l'autre, lemodèle de mobilité de la 
ommunauté nomade ou Nomadi
 Community Mobi-lity Model (NCMM) représente des groupes de 
apteurs allant 
olle
tivementd'un point à l'autre. Au sein de 
haque groupe, les individus maintiennent leursespa
es propres où ils sont 
apables de bouger d'une manière aléatoire. Un tels
énario 
orrespond à une 
lasse d'étudiants faisant un tour dans un musé. Dans
e modèle, dès qu'un point de référen
e est 
hoisi, les 
apteurs se dépla
ent versle nouveau point. Cha
un d'eux a par la suite la possibilité de bouger autourdu point de référen
e à l'aide d'un modèle d'entités, 
elui de la mar
he aléatoireà titre d'exemple. Fig. I.11 illustre un mouvement de groupe de 
inq 
apteursselon le modèle NCMM. La �gure montre en trait plein la traje
toire du pointde référen
e et en trait interrompu 
elles des 
apteurs.2. Referen
e point group mobility modelLe modèle Referen
e Point Group Mobility Model (RPGMM) dé
rit le mou-vement aléatoire d'un groupe de 
apteurs, eux-mêmes pouvant bouger d'unemanière aléatoire au sein du groupe. Dans 
e modèle, 
haque 
apteur possèdeun point de référen
e. Ces points de référen
es se dépla
ent suivant la mêmetraje
toire aléatoire (ave
 une simple translation). Les 
apteurs ont en outre la
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Fig. I.11: Illustration du Nomadi
 Community Mobility Model.
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Fig. I.12: Illustration du Referen
e Point Group Mobility Model.
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I.4 Réseaux de 
apteurs mobilespossibilité de bouger d'une manière aléatoire, 
ha
un autour de son point deréféren
e. Fig. I.12 illustre un mouvement de groupe de trois 
apteurs selon lemodèle RPGMM. La �gure montre en trait plein les traje
toires des points deréféren
e et en trait interrompu 
elles des 
apteurs.I.4.4 Lo
alisation des 
apteurs mobilesSuite à l'absen
e d'infrastru
ture dans les réseaux de 
apteurs sans �l, les 
apteursont la possibilité de 
hanger de positions. Dans le 
as où 
ette mobilité est due à une for
eextérieure, les 
apteurs sont passifs fa
e au dépla
ement. En d'autres termes, ils n'ontpas 
ons
ien
e du 
hangement de positions. Dans une telle situation, une lo
alisationpériodique devient inévitable vu que les données mesurées sont très liées aux positionsdes 
apteurs dans la plupart des appli
ations. Plusieurs algorithmes ont été proposésa�n de remédier au problème d'auto-lo
alisation dans les réseaux de 
apteurs mobiles.Ces algorithmes distinguent deux types de 
apteurs : les an
res, équipées de GPS[Hofmann-Wellenhof et al., 2004℄ et don
 
onnaissant leurs positions pré
ises, et lesnon-an
res ou n÷uds, né
essitant des algorithmes d'auto-lo
alisation.Des méthodes de lo
alisation statique répétitive ont été proposées dans [Zhang et al.,1998; Bulusu et al., 2000; Capkun et al., 2001; Savvides et al., 2001; Moore et al.,2004; Vivekanandan et Wong, 2007℄. Dans 
es méthodes, les n÷uds n'utilisent que lesmesures e�e
tuées instantanément vis-à-vis des an
res a�n de dé�nir leurs positions.Dans [Zhang et al., 1998℄ et [Capkun et al., 2001℄ par exemple, les auteurs proposent desméthodes répétitives basées sur les mesures des temps d'arrivée ou Time of Arrival. Dans[Bulusu et al., 2000℄, Bulusu et al. dé�nissent à 
haque instant la position estimée par lebary
entre des an
res se trouvant à proximité du n÷ud. Di�éremment, dans [Savvideset al., 2001℄, les n÷uds estiment les distan
es les séparant des an
res de son voisinage.La dé�nition des positions se fait par la suite par une te
hnique de multilatération.Moore et al. présentent dans [Moore et al., 2004℄ une méthode de lo
alisation itérativebasée sur la théorie des graphes. Plus ré
emment, Vivekanandan et Wong proposentune méthode de lo
alisation statique répétitive aussi [Vivekanandan et Wong, 2007℄.Dans 
ette méthode, 
haque an
re transmet plusieurs signaux ave
 di�érents niveaux depuissan
e. Ces signaux in
luent la position de l'an
re, le niveau de puissan
e à l'émissionet la distan
e maximale que peut par
ourir le signal. Chaque n÷ud re
evant un 
ertainnombre de signaux d'une même an
re pourra dé�nir une 
ouronne dans laquelle ilse situe. Sa position estimée est ainsi dé�nie par le 
entre approximatif de la zoned'interse
tion de toutes les 
ouronnes générées. D'autres 
her
heurs tentent à résoudrele problème de lo
alisation en utilisant une 
ertaine forme d'optimisation globale. Citonsà titre d'exemple Doherty et al. qui dé
rivent la lo
alisation en tant que problèmed'optimisation 
onvexe [Doherty et al., 2001℄.D'autres méthodes tenant 
ompte de la mobilité des n÷uds ont été proposées dans[Hu et Evans, 2004; Baggio et Langendoen, 2006; Yi et al., 2007℄. En plus des obser-vations, 
es méthodes utilisent des modèles de mobilité a�n de ra�ner l'estimation. Larésolution du problème de lo
alisation se fait dans 
es méthodes à l'aide de l'appro
heséquentielle de Monte-Carlo ou en
ore le �ltrage parti
ulaire [Dou
et, 1998; Dou
et
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I. INTRODUCTIONet al., 2000℄. L'estimation 
onsiste ainsi à générer des parti
ules a�n de 
ouvrir toutesles solutions possibles du problème. Le bary
entre de toutes les parti
ules dé�nit la posi-tion estimée. Dans [Hu et Evans, 2004℄, Hu et Evans utilisent le modèle de mobilité pourpropager la position estimée à l'instant pré
édent. Un nombre �xe de positions, ditesparti
ules, sont alors générées à l'intérieur de la zone obtenue. Les observations sontensuite utilisées pour 
orriger les parti
ules prédites. Seules sont gardées les parti
ulesqui appartiennent à la zone d'interse
tion des mesures ave
 le modèle de mobilité. Lespoids a�e
tés aux parti
ules valent ainsi 1 ou 0. Baggio et Langendoen proposent uneamélioration à 
ette méthode dans [Baggio et Langendoen, 2006℄. En e�et, ils utilisentles mesures et le modèle de mobilité a�n de dé�nir une première zone approximative.Ce
i permet de réduire la zone de prédi
tion et ainsi le temps de 
al
ul de la méthode.Dans [Hu et Evans, 2004℄ et [Baggio et Langendoen, 2006℄, les mesures utilisées sont desmesures de 
onne
tivités. En d'autres termes, 
es méthodes tiennent 
ompte des me-sures faites vis-à-vis des an
res situées dans les voisinages des n÷uds. Dans [Yi et al.,2007℄, Yi et al. proposent une méthode à sauts multiples ou multi-hop. Cette méthode nese limite pas aux mesures des an
res à proximité du n÷ud. Elle tient 
ompte désormaismême des an
res les plus éloignées. En se basant sur les puissan
es des signaux reçus,
haque n÷ud dé�nit des 
ouronnes, 
entrées sur les an
res, auxquelles il appartient. Lesrayons des 
ouronnes sont des multiples de la portée de 
ommuni
ation des 
apteurs.Grâ
e à 
ette te
hnique, des réseaux à faibles densités d'an
res peuvent être 
onsidérés.I.4.5 Suivi de 
ibles dans un réseau mobileGrâ
e à la mobilité 
ontr�lée des 
apteurs [Dantu et al., 2005; Song et al., 2008℄, ilest possible de les repositionner a�n d'optimiser les performan
es du réseau vis-à-vis desappli
ations. Dans les travaux de la thèse, nous 
onsidérons en parti
ulier l'appli
ationde suivi de 
ibles. Des méthodes sont proposées dans la littérature pour la gestion demobilité. Leur but est d'améliorer la topologie du réseau, d'assurer la 
ouverture, deprolonger la durée de vie du réseau, et
. [Kansal et al., 2004; Tirta et al., 2004; Basagniet al., 2008; Lambrou et al., 2009℄. Peu d'attention a été 
onsa
rée au problème du
ontr�le de la mobilité pour le suivi de 
ibles [Zou et Chakrabarty, 2007; 
hit Chin et al.,2010℄. Dans [Zou et Chakrabarty, 2007℄, Zou et Chakrabarty proposent une stratégiede dépla
ement des 
apteurs basée sur l'estimation bayésienne. Chaque 
apteur a lapossibilité de bouger vers une nouvelle position parmi une série de positions 
andidates.Cette série est 
omposée des positions situées à un pas de la position 
ourante, la largeurdu pas dépendant de plusieurs paramètres. Le 
hoix de la position est fait selon que ledépla
ement améliorera la qualité du suivi de 
ibles ou non. En e�et, la méthode proposede générer toutes les 
ombinaisons possibles des nouvelles positions des 
apteurs. Les
ombinaisons seront par la suite évaluées, 
elle 
orrespondant à la meilleure estimationde la position de la 
ible sera 
hoisie. Chin et al. envisagent le problème où la 
ible,nommée souris, essaie de s'évader de la déte
tion des 
apteurs, nommés 
hats [
hitChin et al., 2010℄. La méthode étudie les di�érentes situations possibles du problème.Elle propose en outre un proto
ole de 
oordination permettant aux 
hats de 
apturer
ollaborativement la souris.
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I.5 Contributions et organisation du do
umentI.5 Contributions et organisation du do
umentLe travail présenté dans 
e manus
rit se situe en premier lieu dans le 
adre de l'auto-lo
alisation des 
apteurs ayant une mobilité non-
ontr�lée. Il s'agit d'un problème d'es-timation des ve
teurs positions des 
apteurs non-équipés de GPS [Hofmann-Wellenhofet al., 2004℄. Le problème est dé�ni par un modèle mathématique 
omprenant un modèled'évolution, dû à la mobilité, et un modèle d'observation. En se
ond lieu, le manus
rittraite le problème de suivi de 
ibles dans le 
adre de la mobilité 
ontr�lée. Une stratégiede gestion de mobilité est ainsi 
onçue a�n d'optimiser l'estimation de la position de la
ible. L'outil prin
ipal de l'estimation d'état est la théorie des intervalles [Moore, 1966;Jaulin et al., 2001℄.I.5.1 Plan du manus
ritLa suite du manus
rit s'arti
ule autour de six 
hapitres 
omme suit :Dans le deuxième 
hapitre, nous introduisons la théorie des intervalles. Cette ap-pro
he à erreurs bornées permet une représentation ensembliste de di�érentes quantités.Nous 
ommençons par dé�nir l'élément de base de 
ette théorie : l'intervalle. On appelleintervalle réel, noté [x], un ensemble de nombres réels délimité par une borne inférieure
x et une borne supérieure x :

[x] = [x, x] = {x ∈ R | x ≤ x ≤ x}.Nous dé
rivons ensuite les di�érentes notions de la théorie des intervalles, notammentles opérateurs, les fon
tions d'in
lusion, les 
ontra
teurs, les solveurs, et
.Dans le troisième 
hapitre, nous exposons le problème d'auto-lo
alisation basé sur lesmesures de 
onne
tivité. Nous proposons en premier lieu une méthode basée uniquementsur les an
res situées à proximité du n÷ud. Nous e�e
tuons par la suite une lo
alisationmulti-hop, tenant 
ompte des an
res plus éloignées, ainsi qu'une appro
he dite ba
k-propagated, permettant de mettre à jour les estimés pré
édents. Nous proposons en�nune méthode d'auto-lo
alisation basée aussi bien sur les an
res que sur les n÷uds voisins.Celle-
i est privilégiée dans les réseaux de 
apteurs à faibles densités d'an
res.Dans le quatrième 
hapitre, nous 
onsidérons le problème d'auto-lo
alisation où lesmesures sont 
onçues sans modèle. En e�et, une 
omparaison des puissan
es reçues desdi�érents signaux é
hangés permet de lo
aliser les n÷uds dans des 
ouronnes 
entréessur les an
res. Les rayons de 
es 
ouronnes 
orrespondent à des distan
es inter-an
res.Cette méthode permet de faire fa
e aux problèmes de paramétrage des modèles d'ob-servation. Nous résolvons ensuite 
e problème en se basant à la fois sur les an
res et lesnon-an
res.Dans le 
inquième 
hapitre, nous proposons une méthode d'auto-lo
alisation dansles environnements imparfaits. Nous supposons alors avoir les mesures de �abilité desdi�érentes mesures. La résolution du problème 
onsiste à 
ombiner toutes les informa-tions a
quises en utilisant la théorie des fon
tions de 
royan
e. Le résultat se résume àun ensemble de pavés, ayant 
ha
un un poids spé
i�que.
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I. INTRODUCTIONDans le sixième 
hapitre, nous traitons le problème de suivi de 
ibles dans les ré-seaux de 
apteurs mobiles. Nous proposons ainsi une stratégie de repositionnement des
apteurs a�n d'optimiser l'appli
ation. La méthode est 
omposée de plusieurs étapes :1) l'estimation de la position a
tuelle de la 
ible en utilisant la théorie des intervalles,2) la prédi
tion de la position future de la 
ible également à l'aide des intervalles, 3)la dé�nition d'un ensemble de positions que doivent prendre les 
apteurs, et 4) l'attri-bution d'une position parmi l'ensemble à 
ha
un des 
apteurs tout en minimisant ledépla
ement. Cette dernière étape est e�e
tuée à l'aide de l'optimisation par 
oloniesde fourmis.Le dernier 
hapitre ouvre quelques perspe
tives 
omme la lo
alisation robuste en
ombinant les mesures de �abilité à l'appro
he supposant un nombre maximal d'er-reurs, le suivi de 
ibles multiples ou autre. Nous envisageons, en outre, l'utilisationd'autres méthodes d'optimisation, notamment l'algorithme génétique ou l'optimisationpar essaims parti
ulaires, en vise de 
omparaison. La dé�nition des positions des 
ap-teurs peut être aussi améliorée en y introduisant des degrés de liberté, que l'on pourraoptimiser.I.5.2 Publi
ationsCette thèse a fait l'objet de plusieurs publi
ations 
itées 
i-dessous :
⋄ Revues internationales ave
 
omité de le
ture (1+3)� Mourad, F., Snoussi, H., Abdallah, F. & Ri
hard, C. An
hor-based lo
alization viainterval analysis for mobile ad-ho
 sensor networks. IEEE Transa
tions on SignalPro
essing, vol. 57 (8), p. 3226-3239, 2009.� Mourad, F., Snoussi, H. & Ri
hard, C. Interval-based lo
alization using RSSI
omparison in MANETs. IEEE Transa
tions on Aerospa
e and Ele
troni
 Systems,2009 (AQ, en 2ème révision).� Mourad, F., Chehade, H., Snoussi, H., Yalaoui, F., Amodeo, L. & Ri
hard, C.Controlled mobility sensor networks for target tra
king using ant 
olony optimiza-tion. IEEE Transa
tions on Mobile Computing, soumise en avril 2010.� Mourad, F., Snoussi, H., Abdallah, F. & Ri
hard, C. A robust lo
alization algo-rithm for mobile sensors using belief fun
tions and interval theory. IEEE Transa
-tions on Vehi
ular Te
hnology, soumise en juillet 2010.
⋄ Conféren
es internationales ave
 a
tes (2)� Mourad, F., Snoussi, H., Abdallah, F. & Ri
hard, C. Guaranteed boxed lo
aliza-tion in MANETs by interval analysis and 
onstraints propagation te
hniques. IEEEGlobe
om, Nouvelle-Orléans, Etats-Unis, 30 nov.-4 dé
. 2008.� Mourad, F., Snoussi, H., Abdallah, F. & Ri
hard, C. Model-free interval-basedlo
alization in MANETs. IEEE DSP/SPE, Mar
o Island, Etats-Unis, 4-7 janvier2009.
⋄ Conféren
e nationale ave
 a
te (1)
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I.5 Contributions et organisation du do
ument� Mourad, F., Snoussi, H., Abdallah, F. & Ri
hard, C. Lo
alisation par intervallesbasée sur les an
res et les non-an
res dans les réseaux de 
apteurs mobiles. GRETSI,Dijon, Fran
e, 8-11 septembre 2009.
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ChapitreII Théorie des intervalles
[x] [0,2]

[-5,6]

[exp]([x]\[y])

[sin]([x])

[y]

[x]+[y]

[x]/[y]
[-3,1]2

[x]-[y][x]*[y]

SommaireII.1 Introdu
tionII.2 Dé�nition des intervallesII.3 Outils de base de la théorie des intervallesII.4 Sous-pavagesII.5 Contra
teursII.6 Con
lusion
D ans 
e 
hapitre, nous introduisons la théorie des intervalles.Cette appro
he à erreurs bornées permet une modélisation sim-pli�ée de l'in
ertitude. Les nombres réels sont rempla
és par lesintervalles auxquels ils appartiennent. L'avantage d'une tellereprésentation, par rapport aux appro
hes probabilistes, est la simpli
itéde manipuler les quantités in
ertaines. En parti
ulier, il n'est pas né
es-saire de représenter la manière dont l'in
ertitude est répartie entre lesdeux bornes. Les intervalles possèdent une double nature, 
elle du nombreréel et 
elle de l'ensemble. Les algorithmes proposés dans le 
adre de lathéorie des intervalles pro�tent de 
ette dualité pour 
ombiner les opéra-tions ensemblistes aux opérations arithmétiques. Dans 
e 
hapitre, nousdé
rivons les di�érentes notions et outils de la théorie des intervalles, no-tamment les opérateurs, les fon
tions d'in
lusion, les 
ontra
teurs, et
.
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II. THÉORIE DES INTERVALLESII.1 Introdu
tionLa théorie des intervalles a été proposée pour la première fois par Moore en 1966[Moore, 1966℄. L'idée de base de 
ette théorie 
onsiste à rempla
er les nombres réelspar les intervalles auxquels ils appartiennent. Selon Moore [Moore, 1966, 1979; Mooreet al., 2009℄, il s'agit d'une extension du 
on
ept du nombre réel. En d'autres termes,l'intervalle réel est 
onsidéré 
omme une nouvelle 
lasse de nombres, représentée par unepaire de nombres réels : les deux bornes de l'intervalle. Appliquée à l'estimation d'état,la théorie des intervalles est une appro
he à erreurs bornées. Elle remédie aux problèmesd'erreurs d'arrondi et de propagation d'erreurs, 
eux-
i étant dus prin
ipalement à l'in-
ertitude au niveau des paramètres ou des valeurs initiales des modèles mathématiques.La résolution d'un problème à l'aide des intervalles engendre un intervalle 
ontenanttoutes les solutions possibles du problème. D'après Ri
htmyer (R. D. Rit
hmyer, Math.Comput., 22 (1968), p. 221), bien que l'analyse par intervalles soit juste un nouveaulangage d'inégalités, elle reste un langage très puissant ayant une appli
ation dire
tedans la résolution des problèmes de 
al
uls numériques.II.2 Dé�nition des intervallesUn intervalle réel [x] [Moore, 1966; Jaulin et al., 2001℄ est un sous-ensemble 
onnexede R, dé�ni 
omme suit,
[x] = [x, x] = {x ∈ R | x ≤ x ≤ x}, (II.1)tel que x = inf{[x]} et x = sup{[x]} sont respe
tivement les bornes inférieure et supé-rieure de l'intervalle [x]. Les bornes des intervalles réels peuvent être aussi bien �niesqu'in�nies [Hi
key et al., 2007℄. En d'autres termes, ] − ∞,+∞[ par exemple est unintervalle réel. L'ensemble vide ∅ est pareillement un intervalle réel. L'ensemble de tousles intervalles réels est noté IR.L'intervalle réel est 
ara
térisé par son 
entre c([x]),

c([x]) =
x+ x

2
, (II.2)et par sa largeur w([x]), dite aussi taille,

w([x]) = x− x. (II.3)La taille de l'intervalle w([x]) dépend de l'in
ertitude présente sur la quantité x. Unintervalle est dit dégénéré si sa taille est nulle, i.e. [x, x]. Il est identi�é au nombre réel
x et est aussi noté x.Un pavé [x] [Moore, 1966; Jaulin et al., 2001℄, dit aussi boîte, est un intervallemultidimensionnel dé�ni par le produit 
artésien de plusieurs intervalles réels 
ommesuit,

[x] = [x1]× · · · × [xn] = [x1, x1]× · · · × [xn, xn]. (II.4)
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II.3 Outils de base de la théorie des intervallesL'ensemble des pavés est noté IR
n. Le 
entre d'un pavé est donné par le ve
teur 
om-prenant les 
entres de 
ha
un des intervalles réels 
omposants le pavé. Par ailleurs, lataille du pavé est donnée par la taille maximale des di�érents éléments,

w([x]) = max
j≤n
{w([xj ])}. (II.5)II.3 Outils de base de la théorie des intervallesUn intervalle réel possède une double nature, 
elle du nombre réel et 
elle des en-sembles [Moore, 1979℄. La théorie des intervalles pro�te de 
ette dualité pour dé�nirdes algorithmes adaptés aux intervalles. Dans 
ette se
tion, nous présentons les outilsde base de la théorie des intervalles, notamment les opérateurs ensemblistes et arithmé-tiques, les fon
tions d'in
lusion et les tests d'in
lusion.II.3.1 Opérations ensemblistesLes opérateurs ensemblistes 
onstituent l'un des premiers outils de base du 
al
ulensembliste [Moore, 1979; Kearfott et Kreinovi
h, 1996; Jaulin et al., 2001℄. Nous 
om-mençons tout d'abord par les dé�nitions 
on
ernant les intervalles réels. Nous étendonspar la suite 
es dé�nitions aux intervalles multidimensionnels.1. Cas des intervalles réelsLes intervalles héritent naturellement de l'in
lusion entre les ensembles denombres réels,

[x] ⊆ [y] si ∀x ∈ [x], x ∈ [y]. (II.6)Si l'on 
onsidère les bornes des intervalles, 
e
i est équivalent au fait que x ≥ y et
x ≤ y.De la même manière, l'interse
tion de deux intervalles réels donne un inter-valle dé�ni 
omme suit,

[x] ∩ [y] =

{ ∅, si x < y ou y < x,

[max{x, y},min{x, y}], sinon. (II.7)La réunion ensembliste, par 
ontre, n'est pas une opération interne à IR. Ene�et, la réunion de deux intervalles disjoints donne un ensemble non 
onne
té. En
onséquen
e, une nouvelle opération de réunion d'intervalles ⊔ est dé�nie,
[x] ⊔ [y] = [min{x, y},max{x, y}]. (II.8)L'intervalle résultant englobe les deux intervalles réels [x] et [y].Un intervalle [x] privé de l'intervalle [y] engendre un intervalle vide si [x] ⊆ [y].Dans le 
as 
ontraire, 
e
i 
orrespond à l'intervalle englobant le 
omplémentairede [y] dans [x] 
omme suit,

[x] \ [y] = [{x ∈ [x] | x 6∈ [y]}]. (II.9)
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II. THÉORIE DES INTERVALLESEn d'autres termes,
[x] \ [y] =






∅, si [x] ⊆ [y],
[x, y], si x < y ≤ x ≤ y,
[y, x], si y ≤ x ≤ y < x,

[x], sinon. (II.10)Exemple 1.
[1, 4] ∩ [3, 5] = [3, 4],

[−2,−1] ⊔ [1, 3] = [−2, 3],

[0, 4] \ [2, 5] = [0, 2].2. Cas des pavésTous les opérateurs ensemblistes dé�nis pour les intervalles réels peuvent s'étendreaux pavés. Par exemple, un pavé est in
lus dans un autre si toutes les 
omposantesréelles du premier sont in
luses dans 
elles du deuxième,
[x] ⊆ [y] si ∀i, 1 ≤ i ≤ n, [xi] ⊆ [yi]. (II.11)De la même manière, la réunion de deux pavés [x] et [y] de IR

n engendre unpavé dont les 
omposantes sont issues de la réunion d'intervalles des 
omposantesde [x] et [y],
[x] ⊔ [y] = ([x1] ⊔ [y1])× · · · × ([xn] ⊔ [yn]). (II.12)L'interse
tion de deux pavés [x] et [y] de IR

n est un pavé de IR
n donné 
ommesuit,

[x]∩[y] =

{
∅n, si ∃ i, 1 ≤ i ≤ n, | [xi] ∩ [yi] = ∅,
([x1] ∩ [y1])× · · · × ([xn] ∩ [yn]), sinon, (II.13)tel que ∅n est le produit 
artésien de n fois ∅. Dans la suite, nous utiliserons lanotation ∅ tout 
ourt pour les intervalles et les pavés.Un pavé [x] de IR

n, privé d'un pavé [y], est un pavé [z] = [x] \ [y], dont les
omposantes réelles [zi], 1 ≤ i ≤ n, sont données par
[zi] =

{
[xi] \ [yi], si ∀ j 6= i, 1 ≤ j ≤ n, [xj ] ⊆ [yj],
[xi], sinon. (II.14)Le pavé [z] est vide, [z] = ∅, si [x] ⊆ [y].Exemple 2.

[1, 3] × [0, 3] ∩ [0, 2] × [2, 4] = [1, 2] × [2, 3],

[1, 4] × [−2, 3] \ [−1, 4] × [−2, 0] = [1, 4] × [0, 3].Fig. II.1 montre une illustration des exemples 
i-dessus.
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II.3 Outils de base de la théorie des intervalles
1 32

2

0

4

3

1 4

3

-1 0

-2Opération ∩ Opération \Fig. II.1: Exemples sur les opérations ∩ et \ pour les pavés.II.3.2 Opérations arithmétiquesL'arithmétique 
lassique des réels est fondée prin
ipalement sur quatre opérateurs,notamment l'addition +, la soustra
tion −, la multipli
ation ∗ et la division /.L'arithmétique des intervalles pro�te de la double nature des intervalles pour leur ap-pliquer 
es opérateurs [Moore, 1979; Kearfott et Kreinovi
h, 1996; Jaulin et al., 2001℄.Soit ◦ un opérateur de la liste suivante {+,−, ∗, /}. L'appli
ation de ◦ à deux intervallesréels donne un intervalle dé�ni 
omme suit,
[x] ◦ [y] = [{x ◦ y | x ∈ [x], y ∈ [y]}]. (II.15)En utilisant les bornes inférieures et supérieures des intervalles, 
ette dé�nition généra-lisée sera donnée par

[x] ◦ [y] = [min{x ◦ y, x ◦ y, x ◦ y, x ◦ y},max{x ◦ y, x ◦ y, x ◦ y, x ◦ y}]. (II.16)La multipli
ation de deux intervalles sera notée indi�éremment dans la suite [x] ∗ [y] ou
[x].[y].Remarque 1. Cette dé�nition n'est vraie pour la division que si les bornes des deuxarguments sont soit stri
tement positives, soit stri
tement négatives. En e�et, la divisiond'un intervalle réel par un autre intervalle 
ontenant le zéro donne lieu à un intervalleréel ayant des bornes in�nies.L'équation (II.16) peut être simpli�ée pour l'addition et la soustra
tion de la manièresuivante, {

[x] + [y] = [x+ y, x+ y],

[x]− [y] = [x− y, x− y]. (II.17)Outre les opérateurs 
lassiques, d'autres opérateurs sont 
onsidérés tels que la négationet la puissan
e 
arrée,
{
−[x] = [{−x | x ∈ [x]}] = [−x,−x],
[x]2 = [{x2 | x ∈ [x]}]. (II.18)
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II. THÉORIE DES INTERVALLESSi les bornes des arguments sont stri
tement positives, les intervalles réels engendréspar la multipli
ation, la division et la puissan
e 
arrée sont donnés par





[x] ∗ [y] = [x ∗ y, x ∗ y],
[x]/[y] = [x/y, x/y],

[x]2 = [x2, x2].

(II.19)Remarque 2. Il est à noter i
i que [x]2 6= [x] ∗ [x]. Par exemple, si [x] = [−1, 1], alors
[x]2 = [0, 1], tandis que [x] ∗ [x] = [−1, 1].Exemple 3.

[1, 4] + [0, 2] = [1, 6],

[0, 3] − [1, 4] = [−4, 2],

−[−2, 3] = [−3, 2],

[−1, 5] ∗ [0, 3] = [−3, 15],

[1, 2]/[−1, 1] =]−∞,+∞[,

[0, 2]2 = [0, 4].Les opérations arithmétiques dé�nies pour les intervalles peuvent être étendues auxpavés. Pour tout opérateur ◦ 
onsidéré dans la liste élargie {+,−, ∗, /,ˆ}, l'appli
ationde ◦ 
onduit à un pavé dé�ni 
omme suit,
[x] ◦ [y] = ([x1] ◦ [y1])× · · · × ([xn] ◦ [yn]). (II.20)Certaines propriétés des opérations sur les intervalles se déduisent dire
tement desopérations 
orrespondantes sur les réels. Il est fa
ile de montrer que l'addition et lamultipli
ation sont asso
iatives et 
ommutatives. En revan
he, la multipli
ation estsous-distributive par rapport à l'addition,

[x] ∗ ([y] + [z]) ⊆ [x] ∗ [y] + [x] ∗ [z]. (II.21)Tous les opérateurs sur les intervalles véri�ent en outre la propriété d'in
lusion minimaledé�nie par Si [x1] ⊆ [x2] et [y1] ⊆ [y2], alors [x1] ◦ [y1] ⊆ [x2] ◦ [y2]. (II.22)II.3.3 Fon
tions d'in
lusionSoit f une fon
tion dé�nie de R
n dans R

m,
f : x ∈ R

n 7−→ f(x) ∈ R
m (II.23)Si l'on suppose que l'argument de f est un ve
teur appartenant à un pavé [x] de IR

n,la fon
tion d'intervalles asso
iée à [x] sera donnée par l'ensemble suivant,
f([x]) = {f(x) | x ∈ [x]}. (II.24)
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II.3 Outils de base de la théorie des intervalles
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Fig. II.2: Illustration des fon
tions d'in
lusion.L'ensemble résultant n'est pas né
essairement un pavé. Pour 
ette raison, nous introdui-sons les fon
tions d'in
lusion [Jaulin et al., 2001℄, notées [f ] pour une fon
tion donnée
f . Celles-
i, asso
iées à un pavé [x], engendrent des pavés englobant f([x]),

[f ]([x]) = [{f(x) | x ∈ [x]}] ⊇ f([x]). (II.25)Il est évident qu'une fon
tion donnée f peut avoir une in�nité de fon
tions d'in
lu-sion. La fon
tion d'in
lusion minimale de f , notée [f ]∗, 
orrespond au plus petit pavéenglobant le résultat (
f. Fig. II.2).Exemple 4. Soit x un ve
teur bidimensionnel 
omprenant deux 
omposantes : x1,
omprise entre 0 et 4 et x2, 
omprise entre 0 et 2.π. Dans le 
adre des intervalles,nous pouvons rempla
er les variables x1 et x2 par les intervalles auxquels elles ap-partiennent : [x1] = [0, 4] et [x2] = [0, 2.π] respe
tivement. Considérons la fon
tion
f(x) = (f1(x), f2(x)) dé�nie par

{
f1(x) = x1. cos(x2),
f2(x) = x1. sin(x2).La fon
tion d'intervalles 
orrespondant à f aura les 
omposantes suivantes :

{
f1([x]) = [x1]. cos([x2]),
f2([x]) = [x1]. sin([x2]).Les équations 
i-dessus 
orrespondent à 
elles d'un disque 
entré sur le point (0, 0) etayant 4 
omme rayon (
f. Fig. II.3). Le résultat n'est don
 pas un pavé. La �gure illustreen outre une série de fon
tions d'in
lusion de f , la minimale étant notée [f ]∗.Si l'on 
onsidère en parti
ulier le 
as d'une fon
tion réelle de R dans R, la fon
tiond'in
lusion minimale de f asso
ie à tout [x] ∈ IR le plus petit intervalle réel in
luant

f([x]). Toute fon
tion élémentaire f 
ontinue et monotone a 
omme fon
tion d'in
lusionminimale
[f ]∗([x]) = [min{f(x), f(x)},max{f(x), f(x)}]. (II.26)
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Fig. II.3: Illustration de l'exemple 4.Exemple 5. Les fon
tions d'in
lusion minimales des fon
tions exp et ln appliquées à
[x] = [x, x] sont données par

[exp]([x]) = [exp(x), exp(x)],

[ln]([x]) = [ln(x), ln(x)].Il existe plusieurs méthodes pour 
al
uler les fon
tions d'in
lusion d'une fon
tiondonnée [Jaulin et al., 2001℄. Dans 
e travail, nous utilisons les fon
tions d'in
lusionnaturelles. Celles-
i sont obtenues en remplaçant 
haque variable s
alaire par l'intervalle
orrespondant et 
haque fon
tion élémentaire par son extension aux intervalles. Vula nature enveloppante des intervalles, les fon
tions d'in
lusion naturelles ne sont pasminimales en général. La pré
ision de l'intervalle résultant est très liée à l'expression dela fon
tion. Une illustration de 
ette dépendan
e est donnée dans l'exemple 
i-dessous,emprunté au livre de Jaulin et et al. [Jaulin et al., 2001℄.Exemple 6. Considérons les expressions suivantes de la même fon
tion f(x),
f1(x) = x.(x+ 1),

f2(x) = x.x+ x,

f3(x) = x2 + x,

f4(x) = (x+
1

2
)2 − 1

4
.Si l'on évalue les fon
tions d'in
lusion naturelles de 
es fon
tions pour x = [−1, 1], onobtient

[f1]([x]) = [x].([x] + 1) = [−1, 1].([−1, 1] + 1) = [−2, 2],

[f2]([x]) = [x].[x] + [x] = [−1, 1].[−1, 1] + [−1, 1] = [−2, 2],
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II.3 Outils de base de la théorie des intervalles
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Fig. II.4: Quatre fon
tions d'in
lusion naturelles de la même fon
tion.
[f3]([x]) = [x]2 + [x] = [−1, 1]2 + [−1, 1] = [−1, 2],

[f4]([x]) = ([x] +
1

2
)2 − 1

4
= ([−1, 1] +

1

2
)2 − 1

4
= [−1

4
, 2].La pré
ision de l'intervalle résultant dépend don
 de l'expression de f . [f4] est minimalevu que x apparaît une fois dans f4 et que f4 est 
ontinue. Fig. II.4 illustre les résultatsobtenus pour les di�érentes formes de f .II.3.4 Tests d'in
lusionSoit λ un test dé�ni de R

n dans {1, 0}. Un test d'in
lusion [λ] pour λ est une fon
tiondonnée par
[λ] : [x] ∈ IR

n 7−→ λ([x]) ∈ {1, 0, ∅, [0, 1]}, (II.27)telle que, pour tout [x] de IR
n,

[λ]([x]) =






1, si ∀x ∈ [x], λ(x) = 1,
0, si ∀x ∈ [x], λ(x) = 0,

[0, 1], si ∃a, b ∈ [x], λ(a) = 0 et λ(b) = 1,
∅, si le test est impossible. (II.28)Ainsi, le résultat du test est vrai pour λ([x]) = 1, faux pour λ([x]) = 0, impossible pour

λ([x]) = ∅ ou indéterminé pour λ([x]) = [0, 1] [Jaulin et al., 2001℄. Les tests d'in
lusion
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II. THÉORIE DES INTERVALLESsont dé�nis pour prouver que tous les points d'un pavé donné satisfont une 
ertainepropriété.Exemple 7. Soit le test λ donné par
λ : x = (x1, x2) ∈ R

2 7−→ λ(x) ∈ {1, 0},tel que
λ(x) =

{
1, si x1 − x2 ≥ 0,
0, sinon.Le test d'in
lusion minimal asso
ié à λ est donné par

[λ]([x]) =






1, si x1 − x2 ≥ 0,
0, si x1 − x2 < 0,

[0, 1], sinon.Par exemple, pour [x] = [2, 5] × [1, 3], [λ]([x]) = [0, 1] puisque −1 ≤ x1 − x2 ≤ 4 pourtout (x1, x2) ∈ [x]. Plus parti
ulièrement, pour (x1, x2) = (2, 3), x1 − x2 = −1 < 0.D'un autre 
�té, pour (x1, x2) = (5, 1), x1 − x2 = 4 ≥ 0.II.4 Sous-pavagesUn sous-pavage IX d'un pavé [x] ⊂ R
n est un ensemble (�ni ou non) de sous-pavésde [x] de tailles non nulles [Jaulin, 1994; Kie�er, 1999; Jaulin et al., 2001℄. Ces pavésne se re
ouvrent pas, 
'est-à-dire que leur interse
tion deux à deux est vide sauf éven-tuellement aux frontières. Les sous-pavages ont pour but d'approximer d'une manièregarantie des sous-ensembles quel
onques de R

n. Quand un sous-pavage de [x] 
ouvre
[x], il est alors appelé pavage de [x]. Dans la suite, nous 
ommençons par dé�nir lessous-pavages réguliers. Nous introduisons ensuite les représentations en arbres binairesdes sous-pavages. Nous présentons en�n l'algorithme d'inversion ensembliste SIVIA.II.4.1 Sous-pavage régulierAvant de dé�nir plus pré
isément les sous-pavages, nous introduisons quelques dé�-nitions. Soit [x] un pavé de IR

n,
[x] = [x1]× · · · × [xn] = [x1, x1]× · · · × [xn, xn], (II.29)et soit j l'indi
e de la première 
omposante de [x] ayant la taille maximale,

j = min{i | w([xi]) = w([x])}. (II.30)Nous dé�nissons alors les sous-pavés G[x] et D[x] de [x] 
omme suit,
G[x] = [x1, x1]× · · · × [xj,

xj+xj

2 ]× · · · × [xn, xn],

D[x] = [x1, x1]× · · · × [
xj+xj

2 , xj]× · · · × [xn, xn].
(II.31)
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II.4 Sous-pavages

0 1 2
0

1

2

Fig. II.5: Pavage et sous-pavage (en gris) réguliers du pavé [0, 2]× [0, 2].
G[x] et D[x] sont respe
tivement les enfants gau
he et droit de [x]. La générationde 
es deux enfants est appelée la bisse
tion de [x]. La réuni�
ation est l'opérationde fusion des enfants G[x] et D[x] pour obtenir le pavé parent [x].Exemple 8. Soit [x] = [0, 4] × [1, 3] × [2, 6]. La taille de [x] est égale à 4. Les enfantsgau
he et droit de [x] sont donnés par

G[x] = [0, 2] × [1, 3] × [2, 6],
D[x] = [2, 4] × [1, 3] × [2, 6].Un sous-pavage de [x] est dit régulier si 
ha
un de ses pavés peut être obtenu à partirde [x] par une su

ession �nie de bisse
tions et de séle
tions. Les sous-pavages régulierssont des 
lasses de sous-ensembles de R

n fa
ilement manipulables ave
 un ordinateur[Jaulin, 1994; Sam-Haroud et Faltings, 1996℄. Fig. II.5 illustre un pavage régulier dupavé [x] = [0, 2]× [0, 2]. Elle montre également, en gris, un sous-pavage régulier du pavé
[x]. Ce dernier est obtenu par l'union de quatre sous-pavés de [x] obtenus suite auxbisse
tions su

essives suivantes,

GG[x] = [0, 1] × [0, 1],
GDG[x] = [0, 1

2 ]× [1, 2],
GDDGG[x] = [12 ,

3
4 ]× [1, 3

2 ],
GDDDGG[x] = [12 ,

3
4 ]× [32 ,

7
4 ].II.4.2 Représentation par un arbre binaireSur l'ordinateur, un sous-pavage régulier est représenté par un arbre binaire forméde n÷uds. L'ensemble de n÷uds peut être vide, formé d'un seul n÷ud étant la ra
inede l'arbre ou 
omposé de deux sous-arbres binaires ayant une interse
tion vide, enparti
ulier les sous-arbres gau
he et droit. L'arbre binaire asso
ié au sous-pavage deFig. II.5 est illustré dans Fig. II.6, où 1 indique que le n÷ud 
orrespondant appartientau sous-pavage. Dans la �gure, A est la ra
ine de l'arbre et B et C sont respe
tivement
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II. THÉORIE DES INTERVALLES
1
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1
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1 0

00

A
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Fig. II.6: Arbre binaire asso
ié au sous-pavage en gris de Fig. II.5.les enfants gau
he et droit de A. Le sous-arbre droit de A est vide. L'arbre est 
onstruità partir de la liste des pavés 
ontenus dans le sous-pavage. La 
roissan
e des bran
hesdépend de la manière dont le pavé initial [x] est dé
oupé. La liste des bran
hes en grasde Fig. II.6 
orrespond par exemple au pavé GDDGG[x] du sous-pavage. Le nombrede bran
hes dans une liste donnée 
orrespond au nombre de bisse
tions né
essaires pourobtenir le sous-pavé à partir de [x].II.4.3 Algorithme d'inversion ensembliste : SIVIASoit f une fon
tion, éventuellement non linéaire, dé�nie de R
n dans R

m et soit
Y un sous-ensemble de R

m. Le problème d'inversion ensembliste 
onsiste à trouver lesous-ensemble X dé�ni 
omme suit,
X = {x ∈ R

n | f(x) ∈ Y}. (II.32)Dans le 
adre de l'analyse par intervalles, deux sous-pavages réguliers IX et IX tels que
IX ⊆ X ⊆ IX, (II.33)peuvent être obtenus à l'aide de l'algorithme d'inversion ensembliste SIVIA (pour SetInverter Via Interval Analysis) [Jaulin et Walter, 1993a,b℄.SIVIA né
essite un pavé de re
her
he [x]0, dans lequel IX est surement in
lus. Cepavé initial est dé
oupé su

essivement et 
haque sous-pavé est testé a�n de générer lesous-pavage solution. Soit [f ] une fon
tion d'in
lusion de f . Quatre situations peuventêtre ren
ontrées :1. Si [f ]([x]) est entièrement in
lus dans Y, alors [x] fait partie de la solution. Il estdit a

eptable. Il sera alors ajouté aux sous-pavages IX et IX.
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II.4 Sous-pavages2. Si [f ]([x]) a une interse
tion vide ave
 Y, alors [x] n'appartient pas à la solution.Dans 
e 
as, [x] est dit ina

eptable et il sera éliminé.3. Si [f ]([x]) a une interse
tion non-vide ave
 Y, mais n'est pas in
lus dans Y, alors
[x] 
ontient une partie de la solution. [x] est dit ambigu. Si 
e pavé a une lar-geur supérieure à une 
ertaine pré
ision ε, alors il sera dé
oupé et le test seraré
ursivement appliqué aux nouveaux pavés, enfants de [x].4. Dans le dernier 
as, le pavé 
onsidéré [x] est ambigu, ave
 une largeur inférieureà la pré
ision ε. Il est alors 
onsidéré trop petit et est sto
ké dans le sous-pavageexterne IX.Une illustration de 
es quatre situations est présentée dans Fig. II.7. La �gure montreà droite les bran
hes 
orrespondant aux bisse
tions du pavé initial [x]0. Le sous-pavage

∆IX = IX \ IX 
orrespond aux pavés 
ontenus dans IX mais non in
lus dans IX. Cesous-pavage, dit 
ou
he d'in
ertitude, est régulier ave
 des pavés ayant tous unelargeur inférieure à ε. L'algorithme 1 illustre les démar
hes de l'appro
he SIVIA. Lessous-pavages IX et IX sont vides à l'entrée initiale de la fon
tion SIVIA(·).Algorithme 1 : Fon
tion SIVIA([x]0,f ,Y, ε, IX, IX).Entrées : [x]0, f , Y, ε, IX, IX;Sorties : IX, IX;si [f ]([x]0) ⊆ Y alors
IX← [x]0, IX← [x]0;sinon si [f ]([x]0) ∩ Y = ∅ alorsEliminer [x]0;sinonsi w([x]0) ≥ ε alorsSIVIA(G[x]0,f ,Y, ε, IX, IX), SIVIA(D[x]0,f ,Y, ε, IX, IX);sinon

IX← [x]0;�n�nExemple 9. Soit X l'ensemble des points (x1, x2) de R
2 tels que

X = {(x1, x2) | x2
1 + x2

2 ∈ [1, 2]}.Le domaine initial de 
es points est donné par [x]0 = [−4, 4]× [−4, 4] et la pré
ision est�xée à ε = 0.1. La solution 
orrespond à la 
ouronne limitée par les 
er
les 
entrés sur
(0, 0) et ayant 1 et √2 
omme rayons respe
tifs. L'appli
ation de SIVIA donne lieu àdeux sous-pavages de [x]0 interne et externe à la 
ouronne. Fig. II.8 illustre en bleu lesous-pavage IX interne à X, en rouge la 
ou
he d'in
ertitude ∆IX = IX\ IX et en vert les
er
les limitant la 
ouronne solution. Selon la valeur de ε, la 
ou
he d'in
ertitude seraplus ou moins large.
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Fig. II.7: Quatre situations ren
ontrées par l'algorithme SIVIA.
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II.5 Contra
teurs
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Fig. II.8: Illustration de l'exemple 9.En 
onsidérant un problème dé�ni par un système d'équations et/ou d'inéquations,SIVIA permet de résoudre le problème d'une manière garantie. SIVIA partage l'espa
ede re
her
he en des pavés a

eptables, ina

eptables ou ambigus selon les 
ontraintes.Seuls les pavés a

eptables et ambigus de tailles inférieures à la pré
ision requise sontséle
tionnés. L'algorithme SIVIA a une 
omplexité exponentielle en temps et en espa
edépendamment des dimensions du problème. En e�et, SIVIA est e�
a
e pour des pro-blèmes dont le nombre de paramètres à estimer n'est pas élevé. Dans les appli
ationsoù le nombre de paramètres est assez élevé, d'autres types d'algorithmes sont utilisés.Nous en 
itons les 
ontra
teurs que nous présentons dans la se
tion suivante.II.5 Contra
teursSoient xi, i ∈ {1, ..., n}, n variables réelles et soient fj, j ∈ {1, ...,m}, m 
ontraintesde la forme suivante,
fj(x1, ..., xn) = 0, j ∈ {1, ...,m}. (II.34)Chaque variable xi appartient à un domaine Di. Dans la suite, nous supposerons queles domaines Di sont des intervalles réels, notés [xi]. Le ve
teur x = (x1, ..., xn) ap-partient ainsi à un domaine a priori [x] = [x1] × · · · × [xn]. Soit f la fon
tion ayantpour 
oordonnées les 
ontraintes fj. L'équation (II.34) peut alors s'é
rire sous formeve
torielle, f(x) = 0. Tel problème est dit problème de satisfa
tion de 
ontraintesou CSP (pour Constraint Satisfa
tion Problem) [Cleary, 1987; Lhomme, 1993; Sam-Haroud, 1995; Haroud et al., 1995; Sam-Haroud et Faltings, 1996℄, qui s'é
rit 
ommesuit,
H : (f(x) = 0,x ∈ [x]). (II.35)
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II. THÉORIE DES INTERVALLESLes CSPs peuvent impliquer des 
ontraintes d'égalités et d'inégalités. Dans 
ette se
tion,nous 
ommençons par une dé�nition des 
ontra
teurs, permettant de résoudre un CSP.Nous présentons ensuite di�érents 
ontra
teurs proposés dans la littérature.II.5.1 Dé�nition des 
ontra
teursLa solution du CSP H dé�ni dans (II.35) est un sous-ensemble de R
n donné 
ommesuit,

S = {x ∈ [x] | f(x) = 0}. (II.36)Dans le 
ontexte ensembliste, résoudre le problème 
onsiste à dé�nir une approximationexterne de S. L'avantage prin
ipal de 
ette appro
he est qu'elle produit, d'une manièregarantie, un pavé englobant le sous-ensemble solution S. Plusieurs algorithmes, nommés
ontra
teurs, ont été proposés dans 
et esprit.La 
ontra
tion d'un CSP H 
onsiste à rempla
er le domaine initial [x] par undomaine plus petit [x′] de telle sorte que la solution reste inta
te, S ⊆ [x′] ⊆ [x]. La
ontra
tion optimale de H 
onsiste à rempla
er [x] par la plus petite boîte englobant S.Tout opérateur réalisant une 
ontra
tion deH est appelé 
ontra
teur. Les 
ontra
teursseront notés C ave
 un indi
e indiquant le prin
ipe sur lequel ils sont basés. A�n de garderune 
omplexité polynomiale, 
es 
ontra
teurs n'impliquent pas des bisse
tions. Tab. II.1illustre la liste des 
ontra
teurs de base qui seront présentés dans 
e travail. Notonsqu'il est parfois 
ommode de dé�nir plusieurs types de domaines pour les quantitésin
ertaines, tels que [A], [b] et [p] dans Tab. II.1.Contra
teur Prin
ipe de base
CEG(A.p− b = 0, [A], [p], [b]) Elimination de Gauss
CGS(A.p − b = 0, [A], [p], [b]) Algorithme de Gauss-Seidel
CK(f(x) = 0, [x]) Méthode de Kraw
zyk
C↓↑(f(x) = 0, [x]) Propagation forward-ba
kwardTab. II.1: Quelques 
ontra
teurs de base.II.5.2 Contra
teur basé sur l'élimination de GaussLes 
ontra
teurs les plus souvent utilisés dé�nissent des sous-solveurs �nis a�n derésoudre un CSP H. Ces sous-solveurs sont des fon
tions exprimant 
ertaines variablesen fon
tion d'autres. Soit u un sous-ve
teur de x, u = (xi1 , ..., xinu

). I = {i1, ..., inu}est l'ensemble des indi
es des variables de x séle
tionnées dans u. u est également noté
xI . Un sous-solveur �ni φ de H asso
ie à u un autre sous-ve
teur v, tel que v = xJ ,
J ⊂ {1, ..., n} et I ∩ J = ∅,

f(x) = 0 alors v ∈ φ(u). (II.37)En général, φ(u) est un singleton. La relation (II.37) s'é
rit alors
v = φ(u). (II.38)
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II.5 Contra
teursL'exemple 
i-dessous illustre le 
on
ept des sous-solveurs.Exemple 10. Supposons le CSP suivant,
H :




x1.x2 − x3 = 0
x4 − exp(x2) = 0
[x1] = [x2] = [x3] = [x4] = R



 .Plusieurs sous-solveurs de H peuvent être obtenus, nous en 
itons quatre,
x3 = φa(x1, x2) = x1.x2,
x2 = φb(x1, x3) = x3/x1 si x1 6= 0,R sinon,
x1 = φc(x2, x3) = x3/x2 si x2 6= 0,R sinon,
x4 = φd(x2) = exp(x2).Mettre sous forme d'intervalles les sous-solveurs 
onsiste à rempla
er les variables parleurs domaines d'appartenan
e et les fon
tions par des fon
tions d'in
lusion qui leur 
or-respondent. Si l'on 
onsidère le sous-solveur φd de l'exemple 10, l'utilisation d'intervalles
onduit à la forme suivante,

[x4] = [φd]([x2]) = [exp](R).Considérons un CSP H : (f(x) = 0,x ∈ [x]) et l'un de ses sous-solveurs φ ayant
omme entrée le ve
teur u = xI et 
omme sortie le ve
teur v = xJ . Si [φ] est unefon
tion d'in
lusion de φ, alors une 
ontra
tion de H peut être réalisée en remplaçant
haque domaine [xj ], j ∈ J , par le domaine [xj] ∩ [φj ]([u]),
[xj ]← [xj ] ∩ [φj ]([u]). (II.39)Exemple 11. Considérons à nouveau le CSP de l'exemple 10 ave
 le sous-solveur φd.Le domaine [x4] sera réduit 
omme suit,

[x4] = [x4] ∩ [φd]([x2]) = R ∩ [exp](R) = R ∩ [0,+∞[= [0,+∞[.Le 
ontra
teur basé sur l'élimination de Gauss, noté CEG, e�e
tue 
e type de 
ontra
-tion. Il a été proposé pour résoudre les CSP à systèmes d'équations linéaires à based'intervalles. Le problème 
onsiste à trouver le plus petit pavé englobant l'ensemblesolution du CSP
H : (A.p − b = 0,A ∈ [A],p ∈ [p], b ∈ [b]), (II.40)où

A =




a11 a12 . . . a1np... ...
anp1 anp2 . . . anpnp



 , b =




b1...
bnp



 . (II.41)Les variables de H forment alors le ve
teur
x = (a11, ..., anpnp , b1, bnp , p1, ..., pnp). (II.42)
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II. THÉORIE DES INTERVALLESLe 
ontra
teur CEG tend à réduire le domaine de p en supposant le ve
teur u =
(a11, ..., anpnp , b1, bnp) 
onnu. L'algorithme est 
omposé de deux étapes, la première
onsiste à réduire le système d'équations en une forme triangulaire ou é
helonnée. Ce
iest obtenu grâ
e à des opérations élémentaires sur les lignes du système. La se
ondeétape 
onsiste ensuite à trouver la solution par substitution. Les domaines que l'on ré-duise dans 
et algorithme sont 
eux des variables p1, ..., pnp . Le pseudo-
ode du 
ontra
-teur CEG est illustré dans l'algorithme 2.Algorithme 2 : Pseudo-
ode du 
ontra
teur basé sur l'élimination de Gauss.Entrées : [a11], ..., [anpnp ], [b1], ..., [bnp ], [p1], ..., [pnp ];Sorties : [p1], ..., [pnp ];pour i = 1, ..., np − 1 fairepour j = i+ 1, ..., np faire

[αj ] = [aji]/[aii];
[bj ] = [bj]− [αj ].[bi];pour k = i+ 1, ..., np faire

[ajk] = [ajk]− [αj ].[aik];�n�n�npour i = np, ..., 1 faire
[pi] = [pi] ∩ ([bi]−

∑np

j=i+1[aij].[pj ])/[aii];�nExemple 12. Considérons l'exemple du CSP linéaire tiré du livre de Jaulin et al. [Jaulinet al., 2001℄,
H : (A.p− b = 0),ave


[A] =




[4, 5] [−1, 1] [32 ,

5
2 ]

[−1
2 ,

1
2 ] [−7,−5] [1, 2]

[−3
2 ,−1

2 ] [− 7
10 ,−1

2 ] [2, 3]



 , [b] =




[3, 4]
[0, 2]
[3, 4]



 et [p] =




R

R

R



 .L'appli
ation du 
ontra
teur CEG réduit le domaine de p 
omme suit,
[p] =




[−1.81928, 1.16873]
[−0.414071, 1.72523]
[0.700233, 3.42076]



 .
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II.5 Contra
teursII.5.3 Contra
teur basé sur l'algorithme de Gauss-SeidelLe 
ontra
teur basé sur l'algorithme de Gauss-Seidel, noté CGS , est également pro-posé pour les CSPs linéaires du type
H : (A.p − b = 0,A ∈ [A],p ∈ [p], b ∈ [b]), (II.43)où la matri
e A est supposée 
arrée. A peut s'é
rire 
omme la somme d'une matri
ediagonale et d'une matri
e à diagonale nulle,

A = diag(A) + extdiag(A). (II.44)La relation A.p− b = 0 est ainsi équivalente àdiag(A).p + extdiag(A).p = b. (II.45)En supposant que diag(A) est inversible, l'équation (II.45) peut être reformulée 
ommesuit,
p = (diag(A))−1.(b− extdiag(A).p). (II.46)Un sous-solveur en virgule �xe de H est ainsi donné par

ψ




A

b

p



 =




A

b

(diag(A))−1.(b − extdiag(A).p)



 . (II.47)Une fon
tion d'in
lusion de ψ est donnée par
[ψ]




[A]
[b]
[p]



 =




[A]
[b]

(diag([A]))−1.([b]− extdiag([A]).[p])



 . (II.48)Le 
ontra
teur CGS 
onsiste à réduire le domaine [p] en appliquant le sous-solveur ψ,



[A]
[b]
[p]



←




[A]
[b]

[p] ∩ (diag([A]))−1.([b] − extdiag([A]).[p])



 . (II.49)Exemple 13. Considérons le même CSP de l'exemple 12 ave
 un domaine initial de pplus restreint,
[A] =




[4, 5] [−1, 1] [32 ,

5
2 ]

[−1
2 ,

1
2 ] [−7,−5] [1, 2]

[−3
2 ,−1

2 ] [− 7
10 ,−1

2 ] [2, 3]



 , [b] =




[3, 4]
[0, 2]
[3, 4]



 et [p] =




[−10, 10]
[−10, 10]
[−10, 10]



 .L'inverse de la matri
e diagonale ainsi que la matri
e à diagonale nulle asso
iée à [A]sont données par
(diag([A]))−1 =




[15 ,

1
4 ] [0, 0] [0, 0]

[0, 0] [−1
5 ,−1

7 ] [0, 0]
[0, 0] [0, 0] [13 ,

1
2 ]




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II. THÉORIE DES INTERVALLESet
extdiag([A]) =




[0, 0] [−1, 1] [32 ,

5
2 ]

[−1
2 ,

1
2 ] [0, 0] [1, 2]

[−3
2 ,−1

2 ] [− 7
10 ,−1

2 ] [0, 0]



 .L'appli
ation du 
ontra
teur CGS produit le résultat suivant,
[p] =




[−8, 9.75]

[−5.4001, 5.0001]
[−9.5, 10]



 .Il est 
lair que le 
ontra
teur CGS fon
tionne moins bien que le 
ontra
teur CEG pour
et exemple, 
e qui n'est pas toujours le 
as. L'itération de CGS permettra de réduire aufur et à mesure l'in
ertitude au niveau du résultat.II.5.4 Contra
teur basé sur la méthode de Kraw
zykLe 
ontra
teur CK est basé sur la méthode de Kraw
zyk. Il a été proposé pour
ontra
ter les CSPs généralement non linéaires, H : (f(x) = 0,x ∈ [x]). De la mêmefaçon que CGS , le 
ontra
teur CK utilise des sous-solveurs en virgule �xe. Pour toutematri
e M inversible, si nf = nx et f est di�érentiable,
f(x) = 0⇔M .f(x) = 0⇔ x−M .f(x) = x. (II.50)Un sous-solveur en virgule �xe de H est ainsi donné par

ψ(x) = x−M .f(x). (II.51)La fon
tion d'in
lusion 
entrée de ψ est donnée par
[ψ]([x]) = ψ(x0) + [Jψ]([x]).([x] − [x0]), (II.52)où [Jψ]([x]) est une fon
tion d'in
lusion du Ja
obien de ψ et x0 est le 
entre du pavé

[x]. Le 
ontra
teur CK 
onsiste alors à réduire le domaine [x] 
omme suit,
[x] = [x] ∩ [ψ]([x]) = [x] ∩ (ψ(x0) + [Jψ ]([x]).([x] − x0)). (II.53)Si l'on rempla
e ψ(x) par x−M .f(x), on obtient

[x] = [x] ∩ (x0 −M .f(x0) + (I −M .[Jf ]([x])).([x] − x0)), (II.54)ave
 I la matri
e identité et [Jf ] une matri
e d'in
lusion du Ja
obien de f . En général,la matri
eM est prise égale à l'inverse du Ja
obien de f en x0,M = ([Jf ](x0))
−1. Lepseudo-
ode de CK est illustré dans l'algorithme 3.
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II.5 Contra
teursAlgorithme 3 : Pseudo-
ode du 
ontra
teur basé sur la méthode de Kraw
zyk.Entrées : [f ], [x];Sorties : [x];
x0 = c([x]);
M = ([Jf ](x0))

−1;
[Jψ ]([x]) = I −M .[Jf ]([x]);
[x] = [x] ∩ (x0 −M .f(x0) + [Jψ]([x]).([x] − x0));II.5.5 Contra
teur basé sur la propagation forward-ba
kwardLe 
ontra
teur forward-ba
kward ou propagation et rétro-propagation, noté C↓↑, estbasé sur la propagation de 
ontraintes [Waltz, 1975; Cleary, 1987; Davis, 1987; Ben-hamou et al., 1999℄. Ce 
ontra
teur réduit tous les domaines du CSP H : (f(x) =0,x ∈ [x]) en itérant toutes les 
ontraintes une par une sans au
un ordre a priori. Ladimension de f n'est pas né
essairement égale à la dimension de x. Chaque 
ontrainteélémentaire de f donne lieu à di�érents sous-solveurs �nis. La 
ontra
tion de H 
onsistealors à interse
ter le domaine de 
haque variable ave
 le résultat des sous-solveurs lui
orrespondant.Exemple 14. Soient la 
ontrainte

x1 + x2 − x3 = 0,et le pavé donné par
[x] = [x1]× [x2]× [x3] = [1, 5] × [2, 6] × [0, 4].Cette 
ontrainte induit trois sous-solveurs �nis,

x1 = φ1(x2, x3) = x3 − x2,
x2 = φ2(x1, x3) = x3 − x1,
x3 = φ3(x1, x2) = x1 + x2.La 
ontra
tion des domaines est e�e
tuée 
omme suit,

[x1] = [x1] ∩ [φ1]([x2], [x3]) = [1, 5] ∩ [−6, 2] = [1, 2],
[x2] = [x2] ∩ [φ2]([x1], [x3]) = [2, 6] ∩ [−5, 3] = [2, 3],
[x3] = [x3] ∩ [φ3]([x1], [x2]) = [0, 4] ∩ [3, 11] = [3, 4].Le nouveau domaine s'é
rit alors [x] = [1, 2] × [2, 3] × [3, 4].Soient fj(x1, ..., xn), j = 1, ..., nf , les 
ontraintes du CSP impliquant di�érents opé-rateurs et fon
tions élémentaires tels que +, −, ∗, /, sin, cos, et
. Il est alors possiblede les dé
omposer en des 
ontraintes primitives [Lhomme, 1993℄. Celles-
i sont des
ontraintes ne 
ontenant qu'un seul opérateur (+, −, ∗, /) ou qu'une seule fon
tion
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II. THÉORIE DES INTERVALLESélémentaire (sin, cos, exp,...). Par exemple, la 
ontrainte x1. sin(x2) + x3 = 0 peut êtredé
omposée en plusieurs 
ontraintes primitives,
a1 = sin(x2),
a2 = x1.a1,
a2 + x3 = 0,Les domaines asso
iés aux variables intermédiaires (i
i a1 et a2) sont pris égaux à

R. Le 
ontra
teur C↓↑ itère toutes les 
ontraintes primitives du CSP, dans un ordrequel
onque, a�n de 
ontra
ter les domaines, jusqu'à 
e qu'il n'y ait plus de 
ontra
tion.Ce 
ontra
teur est 
onnu aussi sous le nom de 
ontra
teur de Waltz [Waltz, 1972,1975℄. Il est parti
ulièrement avantageux pour :� son indépendan
e par rapport à la linéarité ou la non linéarité des 
ontraintes,� son indépendan
e par rapport à la taille des domaines initiaux,� son temps d'exé
ution raisonnable,� et sa fa
ilité de mise en ÷uvre.Exemple 15. Considérons le CSP H donné par



y1 = x1 − 3.x2 ∈ [−2, 1]
y2 = x1 + x2 ∈ [−1, 1]
[x] = [x1]× [x2] = [−10, 10] × [−10, 10]



L'appli
ation du 
ontra
teur de Waltz 
onsiste à itérer l'ensemble des 
ontraintes pri-mitives asso
iées à H. Une itération engendre les 
ontra
tions suivantes,
[y1] = [y1] ∩ ([x1]− 3.[x2]) = [−2, 1] ∩ [−40, 40] = [−2, 1],
[y2] = [y2] ∩ ([x1] + [x2]) = [−1, 1] ∩ [−20, 20] = [−1, 1],
[x1] = [x1] ∩ ([y1] + 3.[x2]) = [−10, 10] ∩ [−31, 32] = [−10, 10],
[x2] = [x2] ∩ 1

3 .([x1]− [y1]) = [−10, 10] ∩ [−11
3 , 4] = [−11

3 , 4],
[x1] = [x1] ∩ ([y2]− [x2]) = [−10, 10] ∩ [−5, 14

3 ] = [−5, 14
3 ],

[x2] = [x2] ∩ ([y2]− [x1]) = [−11
3 , 4] ∩ [−17

3 , 6] = [−11
3 , 4].II.6 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté brièvement les outils prin
ipalement utilisésdans 
e travail. En e�et, nous avons dé
rit les intervalles réels et multidimensionnels,ainsi que les opérateurs arithmétiques et ensemblistes appliqués aux intervalles. Nousnous sommes intéressés par la suite aux méthodes de résolution d'un système d'équa-tions. La première méthode dé�nit la solution sous forme de sous-pavages. Elle 
onsiste àdé
ouper un domaine initial de re
her
he à l'aide de l'algorithme SIVIA. Le résultat estun ensemble de pavés dont l'union 
ouvre l'ensemble solution du problème. Cette te
h-nique est pré
ise mais elle a une 
omplexité exponentielle. La se
onde méthode, moinspré
ise, traite le problème 
omme un problème de satisfa
tion de 
ontraintes. Ayantun domaine initial, 
ette appro
he 
onsiste à le réduire en utilisant un 
ontra
teur. Le
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II.6 Con
lusionrésultat est alors un pavé unique 
ontenant l'ensemble des solutions du problème. Cetteméthode, à pré
ision non 
ontr�lable, est sensiblement moins 
omplexe que SIVIA auniveau du temps de 
al
ul et de la mémoire mise en jeu.
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ChapitreIII Auto-lo
alisation par 
onne
tivités

SommaireIII.1 Introdu
tionIII.2 ProblématiqueIII.3 Théorie des intervallesIII.4 Auto-lo
alisation par 
onne
tivités vis-à-vis des an
resIII.5 Auto-lo
alisation ba
k-propagatedIII.6 Auto-lo
alisation multi-hopIII.7 Auto-lo
alisation basée sur les an
res et les non-an
resIII.8 SimulationsIII.9 Con
lusion
D ans 
e 
hapitre, nous abordons le problème d'auto-lo
alisationbasée sur les mesures de 
onne
tivité. Les 
apteurs mobiles ontainsi une mobilité passive ou non-
ontr�lée. Les méthodes pro-posées distinguent deux types de 
apteurs : les an
res, muniesde GPS et les non-an
res, ne 
onnaissant pas leurs positions. Ces der-niers né
essiteront alors des algorithmes d'auto-lo
alisation pour pouvoirestimer leurs positions. Dans 
e travail, la résolution du problème se faitdans le 
adre de la théorie des intervalles. Ainsi, les positions estiméessont des pavés bidimensionnels, les 
apteurs étant supposés bouger dansle même plan. Nous proposons en premier lieu une méthode basée uni-quement sur les an
res situées à proximité du n÷ud. Nous présentonspar la suite une appro
he dite ba
k-propagated, permettant de mettre àjour les estimés pré
édents. Nous e�e
tuons également une lo
alisationmulti-hop, tenant 
ompte des an
res plus éloignées. Nous proposons en�nune méthode d'auto-lo
alisation basée aussi bien sur les an
res que surles n÷uds voisins. Ces deux dernières méthodes sont privilégiées dans lesréseaux de 
apteurs à faibles densités d'an
res.
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉSIII.1 Introdu
tionLes réseaux de 
apteurs mobiles forment de nos jours un domaine pluridis
iplinairetrès a
tif. Cette te
hnologie a sus
ité un intérêt important au 
ours de la dernière dé
en-nie. L'attra
tivité de 
e domaine réside à la fois dans ses aspe
ts prometteurs théoriqueset appli
atifs [Akyildiz et al., 2002b; Labiod, 2006; Shorey, 2006℄. Dans les réseaux de
apteurs mobiles, où la mobilité est non-
ontr�lée, l'auto-lo
alisation des 
apteurs re-présente une question fondamentale. En e�et, en l'absen
e d'information sur la positiondes 
apteurs, les données ré
oltées s'avèrent d'une utilité limitée dans la plupart desappli
ations. La géolo
alisation par GPS (pour Global Positioning System) permet derésoudre 
e problème de lo
alisation des 
apteurs [Hofmann-Wellenhof et al., 2004; El-Rabbany, 2006℄. Néanmoins, le fait d'équiper tous les 
apteurs par des ré
epteurs GPSse révèle irréalisable en pratique, à 
ause du 
oût ex
essif et de la grande 
onsommationénergétique de tels équipements.Une alternative respe
tant les 
ontraintes énergétiques des réseaux de 
apteurs a étéproposée. Elle 
onsiste à équiper un faible nombre de 
apteurs par des ré
epteurs GPS.Ces 
apteurs, 
onnaissant leurs positions, sont appelés an
res. Les autres 
apteurs, ap-pelés n÷uds ou non-an
res, 
ommuniquent ave
 les an
res a�n d'estimer leurs proprespositions. Les méthodes présentées dans 
e 
hapitre sont des appro
hes distribuées, letraitement des données et la prise de dé
ision sont alors lo
aux sur 
haque n÷ud. Al'aide de 
es méthodes, les réseaux de 
apteurs sont robustes fa
e aux pannes et auxattaques extérieures ave
 une 
onsommation d'énergie réduite. Dans le 
adre des mé-thodes distribuées, des algorithmes itérant des méthodes de lo
alisation statique ont étéproposés [Zhang et al., 1998; Bulusu et al., 2000; Capkun et al., 2001; Savvides et al.,2001; Moore et al., 2004; Vivekanandan et Wong, 2007℄. L'in
onvénient de 
es méthodesest qu'elles ne tiennent pas 
ompte de la mobilité des 
apteurs. D'autres méthodes inté-grant un modèle de mobilité existent [Hu et Evans, 2004; Baggio et Langendoen, 2006;Yi et al., 2007℄. Basées sur l'appro
he séquentielle de Monte-Carlo [Dou
et et al., 2001℄,
es méthodes génèrent des parti
ules a�n de dé�nir la zone solution.Dans 
e 
hapitre, nous proposons des méthodes distribuées d'auto-lo
alisation. Larésolution des problèmes posés se situe dans le 
adre de la théorie des intervalles. Lespositions estimées sont des pavés bidimensionnels, les 
apteurs étant supposés mobilesdans le même plan. Dans la suite, nous dé�nissons la problématique d'auto-lo
alisationd'une manière générale. Nous proposons ensuite une méthode basée uniquement sur lesobservations des an
res situées à proximité du n÷ud. Nous présentons par la suite uneappro
he dite ba
k-propagated, permettant de mettre à jour les estimés pré
édents. Nouse�e
tuons également une lo
alisationmulti-hop, tenant 
ompte des an
res plus éloignées.Nous proposons en�n une méthode d'auto-lo
alisation basée sur les observations de tousles 
apteurs voisins au n÷ud 
onsidéré, y 
ompris les non-an
res.
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III.2 ProblématiqueIII.2 ProblématiqueNous distinguons deux types de 
apteurs : les an
res et les non-an
res ou n÷uds.Les an
res ont des positions supposées 
onnues, notées ai(t) = (ai,1(t), ai,2(t)), i ∈
{1, ..., Na}. Les positions des non-an
res sont notées xj(t) = (xj,1(t), xj,2(t)), j ∈
{1, ..., Nx}, 
elles-
i étant des variables in
onnues. Le problème revient alors à estimerles 
oordonnées xj(t) en fon
tion de mesures e�e
tuées vis-à-vis des an
res. Outre lesobservations, les méthodes proposées pro�tent de la mobilité des 
apteurs pour ra�nerle résultat. Nous utilisons ainsi un modèle de mobilité permettant de propager les posi-tions antérieures. Dans 
ette se
tion, nous présentons le modèle de mobilité 
ommun àtoutes les méthodes. Nous exposerons ensuite un modèle d'observation généralisé, quenous expli
itons dans la suite selon la méthode proposée.III.2.1 Modèle de mobilitéDans 
e travail, nous proposons un modèle général pouvant 
onvenir à un grandnombre d'appli
ations. Ce modèle a été inspiré du modèle de mar
he aléatoire ou Ran-dom Walk introduit dans le paragraphe I.4.3. Selon le modèle proposé, seule la vitessemaximale du j-ème n÷ud 
onsidéré est supposée 
onnue. Elle est notée vmax,j . Le n÷udest alors 
apable de bouger dans toutes les dire
tions ave
 une vitesse quel
onque limitéeà vmax,j . En d'autres termes, si l'on suppose 
onnaître la position antérieure xj(t − 1)du n÷ud j, la nouvelle position appartiendra au disque ayant 
omme 
entre xj(t− 1).Le modèle de mobilité s'é
rit alors 
omme suit,

{
xj,1(t) = xj,1(t− 1) + ∆t.vj. cos(θj),
xj,2(t) = xj,2(t− 1) + ∆t.vj. sin(θj),

(III.1)où θj et vj sont des variables in
onnues, θj ∈ [0, 2.π], vj ∈ [0, vmax,j ] et ∆t est la périodede lo
alisation. Cette dé�nition est équivalente à l'équation du disque donné par
(xj,1(t)− xj,1(t− 1))2 + (xj,2(t)− xj,2(t− 1))2 = (∆t.vj)

2, (III.2)où vj est une variable positive in
onnue mais inférieure à vmax,j . Toute informationsupplémentaire 
on
ernant la mobilité des n÷uds peut être utilisée pour ra�ner lemodèle proposé.III.2.2 Modèle d'observation généraliséEn plus du modèle de mobilité, 
haque n÷ud ré
olte des informations du milieuextérieur pour dé�nir sa position. Soit yj le ve
teur d'informations reçues. Alors yjpeut s'é
rire sous la forme d'une fon
tion des 
oordonnées des an
res et des non-an
resdu réseau. Le modèle d'observation général 
orrespondant à un n÷ud j s'é
rit 
ommesuit,
yj(t) = f(xk(t), k ∈ {1, ..., j, ...,Nx},ai(t), i ∈ {1, ..., Na},p), (III.3)où p est un ve
teur de paramètres dépendant du modèle 
onsidéré. Contrairement aumodèle de mobilité, le modèle d'observation donné par le 
ouple (f ,p) sera expli
ité dans
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉSla suite au fur et à mesure selon l'algorithme proposé. Le problème d'auto-lo
alisationsera dé�ni alors par le système d'équations 
orrespondant aux deux modèles,





(xj,1(t)− xj,1(t− 1))2 + (xj,2(t)− xj,2(t− 1))2 = (∆t.vj)
2,

yj(t) = f(xk(t), k ∈ {1, ..., j, ...,Nx},ai(t), i ∈ {1, ..., Na},p),
vj ∈ [0, vmax,j ].

(III.4)Résoudre le problème d'auto-lo
alisation se résume ainsi à la résolution de 
e système.III.3 Théorie des intervallesLa résolution du problème d'auto-lo
alisation se situe dans le 
adre de l'analyse parintervalle. Pour 
ette raison, nous rappelons brièvement quelques notions de la théoriedes intervalles. Cette appro
he représente un outil mathématique rigoureux, manipulantdes intervalles au lieu des nombres réels. Un intervalle réel [x] est un ensemble 
onnexede nombres réels limités entre deux bornes inférieure x et supérieure x,
[x] = [x, x] = {x ∈ R | x ≤ x ≤ x}. (III.5)Le 
entre d'un intervalle est donné par c([x]) = x+x

2 et sa taille par w([x]) = x − x.Un pavé, nommé aussi boîte, est un intervalle multidimensionnel résultant du produit
artésien d'intervalles réels,
[x] = [x1]× · · · × [xn] = [x1, x1]× · · · × [xn, xn]. (III.6)Le 
entre du pavé est donné par le ve
teur des 
entres des intervalles réels 
omposants lepavé. Sa taille, par 
ontre, est donnée par la taille maximale des di�érentes 
omposantes.Les intervalles ont une double nature, 
elle des nombres réels et 
elles des ensembles.La théorie des intervalles pro�tent de 
ette dualité pour étendre les opérations ensem-blistes et arithmétiques aux intervalles. Nous en 
itons l'interse
tion (∩), la réuniond'intervalles (⊔), la di�éren
e ensembliste (\), l'addition (+), la soustra
tion (−), lamultipli
ation (∗), la division (/), et
. Outre les opérations, toutes les fon
tions peuventêtre appliquées aux intervalles. Si f est une fon
tion de R

n dans R
m, l'asso
iation de f àun pavé [x] engendre un ensemble f([x]) pas né
essairement 
onnexe. En 
onséquen
e,les fon
tions d'in
lusion ont été élaborées pour remédier à 
e problème. Celles-
i, notées

[f ]([x]), produisent des pavés englobant l'ensemble f([x]). Une fon
tion possède alorsune in�nité de fon
tions d'in
lusion, la minimale [f ]∗([x]) étant 
elle qui engendre leplus petit pavé 
ouvrant f([x]).Le 
ontexte ensembliste fournit une alternative à l'approximation pon
tuelle. Soient
x une variable de R

n et f une fon
tion dé�nie de R
n dans R

m. Alors f(x) = 0 dé�nit unensemble de 
ontraintes. Si [x] est le domaine initial de x alors H : (f(x) = 0,x ∈ [x])est dit problème de satisfa
tion de 
ontraintes (CSP). Dans le 
adre des intervalles, larésolution du problème se fait soit par 
ontra
tion à l'aide des 
ontra
teurs (voir lase
tion II.5), soit par dé
oupage à l'aide de l'algorithme d'inversion ensembliste SIVIA(voir la se
tion II.4.3). Dans 
e 
hapitre, nous utilisons les 
ontra
teurs, en parti
ulier
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III.4 Auto-lo
alisation par 
onne
tivités vis-à-vis des an
resl'algorithme de Waltz pour son temps de 
al
ul raisonnable, sa simpli
ité et sa fa
ilitéde mise en ÷uvre. Le 
ontra
teur de Waltz, du type forward-ba
kward, dé�nit des sous-solveurs �nis, éventuellement primitifs, qu'il itère dans un ordre quel
onque jusqu'à 
equ'au
une 
ontra
tion n'est plus possible. Nous rappelons qu'un sous-solveur �ni est unefon
tion, issue d'une 
ontrainte, exprimant l'une des variables en fon
tion des autres.Le résultat �nal est un pavé in
lus dans le domaine initial [x].III.4 Auto-lo
alisation par 
onne
tivités vis-à-vis des an
resDans 
ette se
tion, nous proposons une méthode d'auto-lo
alisation basée sur lesrelations de déte
tion ré
iproque. Ces dernières sont souvent quali�ées de mesures de
onne
tivités ou de proximités inter-
apteurs. Cette méthode sera notée ALCA (pourAuto-Lo
alisation par Conne
tivités vis-à-vis des An
res). Le n÷ud mobile déte
te alorsles an
res situées à proximité de lui a�n de dé�nir ses mesures d'observation. Dans lasuite, nous 
ommençons par introduire le modèle d'observation basé sur les 
onne
ti-vités. Nous exposons ensuite le problème d'auto-lo
alisation obtenu dans 
e 
as. Nousprésentons en�n l'algorithme de résolution du problème proposé.III.4.1 Mesures de 
onne
tivitésLes mesures de 
onne
tivités sont généralement dé�nies sur la base des 
onnexionsradio établies entre 
apteurs voisins. Elles sont généralement liées d'une manière non-linéaire à la distan
e séparant les 
apteurs. Selon le modèle d'Okumura-Hata [Medeisiset Kaja
kas, 2000; Nadir et al., 2008℄, la puissan
e ρai,xj
(t) du signal émis par une an
re

ai(t) et reçu par le n÷ud xj(t) dé
roît d'une façon monotone ave
 l'augmentation dela distan
e inter-
apteurs par
ourue,
ρai,xj

(t) = ρ0 − 10.nP . log10

d(ai(t),xj(t))

d0
+ εi,j(t), (III.7)où ρai,xj

(t) est en dBm, ρ0 en dBm est la puissan
e mesurée à une 
ertaine distan
epar
ourue d0, nP est le paramètre de perte 
orrespondant au 
anal, d(ai(t),xj(t)) estla distan
e entre ai(t) et xj(t) et εi,j(t) est le bruit de mesure.En général, la puissan
e du signal ne suit pas exa
tement le modèle proposé à 
ausedu bruit de mesure et des erreurs 
ommises dans l'estimation des paramètres du modèle(nP , ρ0 et d0). D'où l'avantage des mesures de 
onne
tivités où seules les an
res situéesdans la portée de 
ommuni
ation du n÷ud sont prises en 
ompte. Selon 
ette appro
he,la puissan
e reçue n'est pas utilisée pour estimer la vraie valeur de la distan
e inter-
apteur, mais par 
ontre elle est employée dans une sorte de 
omparaison pour dire sil'an
re est dans la portée du n÷ud ou non. En e�et, un n÷ud j re
evant un signal d'unean
re i, i ∈ I∗j (t) ⊆ {1, ..., Na}, 
ompare la puissan
e du signal ρai,xj
(t) à un seuil ρrfon
tion de la portée de 
ommuni
ation r,

{ si ρai,xj
(t) ≥ ρr, alors d(ai(t),xj(t)) ≤ r ⇔ l'an
re i est déte
tée,si ρai,xj
(t) < ρr, alors d(ai(t),xj(t)) > r ⇔ l'an
re i n'est pas déte
tée. (III.8)
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉSSoit Ij(t) ⊆ I∗j (t) l'ensemble des indi
es des an
res déte
tées par le n÷ud j à l'instant
t. Ces an
res sont toutes à une distan
e du n÷ud j inférieure à la portée r. Chaquen÷ud j engendre ainsi un ve
teur binaire yj(t) = (yj,i(t))i∈{1,...,Na} de mesures selon lesan
res qu'il déte
te,

yj,i(t) =

{
1 si i ∈ Ij(t),
0 sinon. (III.9)Ces mesures seront utilisées dans l'estimation de sa propre position. Basée sur les 
onne
-tivités, 
ette te
hnique réduit énormément le risque d'erreur dans le pro
essus d'esti-mation. On supposera dans la suite que les mesures générées sont 
orre
tes, un 1 dansle ve
teur yj(t) 
orrespondant à une an
re réellement déte
tée.III.4.2 Dé�nition du problèmeLe problème d'auto-lo
alisation est dé�ni à la fois par le modèle de mobilité donnédans le paragraphe III.2.1 et le modèle d'observation basé sur les 
onne
tivités. Len÷ud j, ayant un ve
teur binaire d'observation yj(t), re
onnait les an
res déte
tées eten dé�nit un ensemble de 
ontraintes 
omme suit,

yj,i(t) = 1 ⇔ d(ai(t),xj(t)) ≤ r,
⇔ (xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ r2. (III.10)Si Ij(t) est l'ensemble des indi
es des an
res déte
tées (yj,i(t) = 1), alors le problèmed'auto-lo
alisation est formulé 
omme suit,






(xj,1(t)− xj,1(t− 1))2 + (xj,2(t)− xj,2(t− 1))2 = (∆t.vj)
2,ave
 ∣∣∣∣

(xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ r2, i ∈ Ij(t),
vj ∈ [0, vmax,j ].

(III.11)La solution 
orrespondra à la zone d'interse
tion des di�érentes régions de mobilité etd'observation.III.4.3 AlgorithmeLa résolution du problème se fait à l'aide des intervalles. Les variables seront rem-pla
ées par les pavés auxquels elles appartiennent et les fon
tions par leurs fon
tionsd'in
lusion naturelles. Les 
oordonnées des n÷uds xj(t), en parti
ulier, seront des pa-vés [xj ](t) = [xj,1](t) × [xj,2](t) 
ouvrant les positions réelles. Nous dé�nissons alorsle problème tel un problème de satisfa
tion de 
ontraintes (CSP) que nous résolvonsà l'aide du 
ontra
teur de Waltz. Pour 
ette raison, nous aurons besoin d'un domaineinitial, que nous 
ontra
terons par la suite. La méthode 
onsiste alors en deux étapes :la propagation, donnant lieu au domaine initial, et la 
orre
tion, où le domaine initialsera 
ontra
té.1. Etape de propagationDans 
ette étape, il s'agit de propager le pavé estimé à l'instant pré
édent, ditpavé antérieur. La propagation est réalisée à l'aide du modèle de mobilité. Dans
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PSfrag repla
ements [xj](t− 1)

[xj ]
∗(t)

∆t.vmax,j ∆t.vmax,jFig. III.1: Etape de propagation.le langage ensembliste, où 
haque variable est rempla
ée par le domaine auquelelle appartient, l'équation (III.1) s'é
rit 
omme suit,





[xj,1](t) = [xj,1](t− 1) + [0,∆t.vmax,j ].[cos]([0, 2.π])
= [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ],

[xj,2](t) = [xj,2](t− 1) + [0,∆t.vmax,j ].[sin]([0, 2.π])
= [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ].

(III.12)Il faut noter que nous utilisons la formulation (III.1) du modèle de mobilité dans
ette étape puisque nous ne 
onnaissons pas en
ore les valeurs initiales de [xj,1](t)et de [xj,2](t) et que 
es 
oordonnées ne sont pas des fon
tions dire
tes l'unede l'autre dans 
ette formulation. L'utilisation de la formulation (III.2) ave
 undomaine initial de [xj(t)] égal à R
2 aboutira au même résultat (voir la preuveIII.1). La propagation du pavé antérieur est illustrée dans Fig. III.1. La �guremontre que la propagation d'un pavé à l'aide d'une équation de disque engendre unre
tangle aux sommets arrondis. En e�et, il su�t d'appliquer l'équation du disqueà tous les points du pavé. L'union des disques résultants donnera le re
tangle
on
erné. La fon
tion d'in
lusion du modèle de mobilité génère un pavé englobantle re
tangle. Notons [xj]

∗(t) = [xj,1]
∗(t) × [xj,2]

∗(t) le domaine initial de xj(t).Ainsi,
{

[xj,1]
∗(t) = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j],

[xj,2]
∗(t) = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j].

(III.13)Ce domaine sera 
ontra
té à l'aide de l'algorithme de Waltz dans l'étape suivante.Preuve III.1. Si l'on 
onsidère la formulation de l'équation (III.2), 
elle-
i s'é
rità l'aide des intervalles sous la forme suivante,
([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 + ([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)

2],ave
 [xj,1](t) ⊆ R et [xj,2](t) ⊆ R.
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉSVu que ([xj,1](t) − [xj,1](t − 1))2 et ([xj,2](t) − [xj,2](t − 1))2 sont des 
arrésd'intervalles et don
 positifs, alors 
ha
un d'eux doit être inférieur à la sommemaximale (∆t.vmax,j)
2,

{
([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 ⊆ [0, (∆t.vmax,j)

2],
([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 ⊆ [0, (∆t.vmax,j)

2],
m{

[xj,1](t) ⊆ [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ],
[xj,2](t) ⊆ [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ].Ainsi ([xj,1](t−1)+[−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j]) et ([xj,2](t−1)+[−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ])peuvent former des domaines initiaux de xj,1(t) et xj,2(t) respe
tivement.A�n de sortir un sous-solveur �ni de xj,1(t) (resp. xj,2(t)), il su�t de rempla
er

[xj,2](t) (resp. [xj,1](t)) par son domaine initial dans l'équation de mobilité. Nousobtenons ainsi
{

([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 = [0,+∞[∩([0, (∆t.vmax,j)
2]− ([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2),

([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0,+∞[∩([0, (∆t.vmax,j)
2]− ([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2),

m{
([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 = [0,+∞[∩([0, (∆t.vmax,j)

2]− [0, (∆t.vmax,j)
2]),

([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0,+∞[∩([0, (∆t.vmax,j)
2]− [0, (∆t.vmax,j)

2]),
m{

([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 = [0,+∞[∩([−(∆t.vmax,j)
2,+(∆t.vmax,j)

2],
([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0,+∞[∩([−(∆t.vmax,j)

2,+(∆t.vmax,j)
2],

m{
([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)

2],
([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)

2],
m{

[xj,1](t) = [xj,1](t− 1)) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ],
[xj,2](t) = [xj,2](t− 1)) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ].En d'autres termes, le domaine initial [xj](t) ne sera pas 
ontra
té. Ce
i est équi-valent au résultat obtenu en partant de la formulation (III.1) du modèle de mo-bilité.2. Etape de 
orre
tionUne fois le domaine initial [xj]

∗(t) est dé�ni, les 
ontraintes d'observation et demobilité seront itérées dans l'algorithme deWaltz pour le 
ontra
ter. Ces équationsde mobilité et d'observation asso
iées à un n÷ud j, se reformulent, dans le 
ontexteensembliste, respe
tivement par
([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 + ([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)

2], (III.14)et ([xj,1](t)− ai,1(t))2 + ([xj,2](t)− ai,2(t))2 = [0, r2], i ∈ Ij(t). (III.15)
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III.4 Auto-lo
alisation par 
onne
tivités vis-à-vis des an
resLes sous-solveurs �nis que nous pouvons extraire de 
es équations sont dé�nis
omme suit (voir la preuve III.2),
[φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−bmj,1(t),+bmj,1(t)], (III.16)
[φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−bmj,2(t),+bmj,2(t)], (III.17)

[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)], (III.18)
[ψj,i,2] = ai,2(t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)], (III.19)ave
 





bmj,1(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2),

bmj,2(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2),

boj,i,1(t) =
√
r2 − inf(([xj,2](t)− ai,2(t))2),

boj,i,2(t) =
√
r2 − inf(([xj,1](t)− ai,1(t))2).La 
ontra
tion du problème s'e�e
tue par interse
tion des sous-solveurs �nis ave
les di�érents domaines 
omme suit,






[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [φj,1],
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [φj,2],
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ψj,i,1],
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ψj,i,2].

(III.20)Preuve III.2.(III.14) ⇔ (φj,1 − [xj,1](t− 1))2 + ([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)
2],

⇔ ([φj,1]− [xj,1](t− 1))2 = [0,+∞[∩...
...([0, (∆t.vmax,j)

2]− ([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2),
⇔ ([φj,1]− [xj,1](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)

2 − inf(([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2)],

⇔ [φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−bmj,1(t),+bmj,1(t)],ave
 bmj,1(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2),et ([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 ⊆ [0, (∆t.vmax,j)
2].(III.14) ⇔ ([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 + (φj,2 − [xj,2](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)

2],
⇔ ([φj,2]− [xj,2](t− 1))2 = [0,+∞[∩...

...([0, (∆t.vmax,j)
2]− ([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2),

⇔ ([φj,2]− [xj,2](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)
2 − inf(([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2)],

⇔ [φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−bmj,2(t),+bmj,2(t)],ave
 bmj,2(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2),et ([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 ⊆ [0, (∆t.vmax,j)
2].
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉS(III.15) ⇔ (ψj,i,1 − ai,1(t))2 + ([xj,2](t)− ai,2(t))2 = [0, r2],
⇔ ([ψj,i,1]− ai,1(t))2 = [0,+∞[∩([0, r2]− ([xj,2](t)− ai,2(t))2),
⇔ ([ψj,i,1]− ai,1(t))2 = [0, r2 − inf(([xj,2](t)− ai,2(t))2)],
⇔ [ψj,i,1] = ai,1(t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)],ave
 boj,i,1(t) =

√
r2 − inf(([xj,2](t)− ai,2(t))2),et ([xj,2](t)− ai,2(t))2 ⊆ [0, r2].(III.15) ⇔ ([xj,1](t)− ai,1(t))2 + (ψj,i,2 − ai,2(t))2 = [0, r2],

⇔ ([ψj,i,2]− ai,2(t))2 = [0,+∞[∩([0, r2]− ([xj,1](t)− ai,1(t))2),
⇔ ([ψj,i,2]− ai,2(t))2 = [0, r2 − inf(([xj,1](t)− ai,1(t))2)],
⇔ [ψj,i,2] = ai,2(t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)],ave
 boj,i,2(t) =

√
r2 − inf(([xj,1](t)− ai,1(t))2),et ([xj,1](t)− ai,1(t))2 ⊆ [0, r2].La résolution du problème d'auto-lo
alisation pour un n÷ud j ∈ {1, ..., Nx} 
onsistealors à :i) propager le pavé antérieur pour générer un domaine initial [xj ](t) = [xj ]

∗(t),ii) déte
ter les an
res du voisinage du n÷ud dé�nissant Ij(t),iii) générer les sous-solveurs �nis à partir du modèle de mobilité φj,1, φj,2,iv) générer les sous-solveurs �nis à partir du modèle d'observation ψj,i,1, ψj,i,2, i ∈
Ij(t),v) 
ontra
ter le domaine initial à l'aide des sous-solveurs.Les 
ontra
tions à l'aide des sous-solveurs seront itérées jusqu'à 
e que le pavé [xj](t)ne rétré
isse plus. En d'autres termes, le 
ontra
teur de Waltz 
ontinue à itérer les
ontraintes tant que la surfa
e du pavé est réduite. D'autres 
ritères d'arrêt peuventêtre intégrés, nous 
itons par exemple un nombre d'itérations maximal qu'il ne fautpas dépasser ou une 
ertaine mesure de pré
ision sur le taux de rédu
tion du pavé. Ilfaut noter que les sous-solveurs peuvent être dé
omposés en des sous-solveurs primitifs,
ontenant 
ha
un une seule opération (+,−,∗,/,̂ ) ou une seule fon
tion élémentaire.Ce
i exige l'introdu
tion de plusieurs variables auxiliaires dont les domaines seront
ontra
tés. Le pseudo-
ode de la méthode asso
iée à un n÷ud j ∈ {1, ..., Nx} à uninstant t donné est illustré dans l'algorithme 4. La position pon
tuelle estimée seraégale au 
entre du pavé estimé. Ce 
ode, implémenté sur 
haque n÷ud, sera lan
é à
haque pas de temps. Graphiquement, la 
ontrainte de mobilité est représentée par unre
tangle aux sommets arrondis et 
elles d'observation par des disques ayant les an
resdéte
tées 
omme 
entres et r 
omme rayon. Une illustration est donnée dans Fig. III.2.Le pavé résultant sera, au mieux, équivalent à l'interse
tion du domaine initial, desdisques d'observation et du re
tangle de mobilité.Remarque 3. Le 
al
ul ensembliste basé sur les intervalles permet la prise en 
omptede l'in
ertitude au niveau des positions des an
res et de la portée de 
ommuni
ation.Dans les 
as où les ré
epteurs GPS des an
res ne fournissent pas des positions pré
isesou que le 
hamp de 
ommuni
ation n'est pas homogène, des erreurs peuvent survenir au
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III.4 Auto-lo
alisation par 
onne
tivités vis-à-vis des an
res
Algorithme 4 : Pseudo-
ode de la méthode d'auto-lo
alisation par 
onne
tivitésvis-à-vis des an
res.Entrées : [xj ](t− 1), Ij(t), ai(t), i ∈ Ij(t), vmax,j , ∆t, r;Sorties : [xj ](t);

{
[xj,1]

∗(t) = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ];
[xj,2]

∗(t) = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ];

[xj,1](t) = [xj,1]
∗(t), [xj,2](t) = [xj,2]

∗(t);
Aj = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t));
Aoldj = Aj + 1;tant que Aj < Aoldj faire

Aoldj = Aj ;pour i ∈ Ij(t) faire
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ai,2(t)− r, ai,2(t) + r];
boj,i,1(t) =

√
r2 − inf(([xj,2](t)− ai,2(t))2);

[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ψj,i,1];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ai,1(t)− r, ai,1(t) + r];
boj,i,2(t) =

√
r2 − inf(([xj,1](t)− ai,1(t))2);

[ψj,i,2] = ai,2(t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)];
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ψj,i,2];�n

bmj,1(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2);
[φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−bmj,1(t),+bmj,1(t)];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [φj,1];
bmj,2(t) =

√
(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2);

[φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−bmj,2(t),+bmj,2(t)];
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [φj,2];
Aj = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t));�n
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PSfrag repla
ements
r

[xj ](t)
[xj ](t− 1)

[xj]
∗(t)

∆t.vmax,j ai1(t)

ai2(t)ai3(t)

Fig. III.2: Auto-lo
alisation par 
onne
tivités vis-à-vis des an
res.niveau de la lo
alisation des n÷uds. Ces erreurs sont surtout e�e
tives dans les situationsoù les an
res sont à la limite de la portée. Ainsi, une mesure d'observation peut être
onsidérée à 1 alors que l'an
re est à une distan
e du n÷ud supérieure à r et vi
e-versa. Dans la méthode que nous proposons, il est possible d'in
orporer fa
ilement lesin
ertitudes sur les positions des an
res et la portée de 
ommuni
ation dans l'algorithme.Soient [ai](t), i ∈ Ij(t), les pavés in
luant l'in
ertitude sur les positions des an
res etsoit [r] = [r, r] l'intervalle 
ontenant toutes les valeurs possibles de la portée r réellementliées au seuil de puissan
e ρr. Le modèle d'observation sera alors reformulé 
omme suit,
([xj,1](t)− [ai,1](t))

2 + ([xj,2](t)− [ai,2](t))
2 = [0, r2], i ∈ Ij(t). (III.21)Les sous-solveurs �nis d'observation seront réé
rit de la manière suivante,

[ψj,i,1] = [ai,1](t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)],
[ψj,i,2] = [ai,2](t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)],

(III.22)ave
 {
boj,i,1(t) =

√
r2 − inf(([xj,2](t)− [ai,2](t))2),

boj,i,2(t) =
√
r2 − inf(([xj,1](t)− [ai,1](t))2).En prenant la valeur maximale de la portée r, nous aurons des domaines d'observationqui 
ouvriront les positions réelles des n÷uds. Toutefois, les in
ertitudes sur les positionsdes an
res et sur la portée induiront plus d'in
ertitude sur les positions estimées.
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III.4 Auto-lo
alisation par 
onne
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PSfrag repla
ements
r

[xj ](t)
[xj](t− 1)

[xj ]
∗(t)

∆t.vmax,j
ai1(t)

ai2(t)ai3(t)

Fig. III.3: E�et de la simpli�
ation partielle sur l'algorithme d'auto-lo
alisation.III.4.4 Versions simpli�ées de l'algorithmeIl est possible de simpli�er le problème d'auto-lo
alisation en relaxant les 
ontraintes.Les équations de disques pourront être rempla
ées par des équations de 
arrés en
adrantles disques. Une première simpli�
ation, dite simpli�
ation partielle, 
onsiste à rempla-
er l'équation de mobilité par 
elle d'un 
arré de 
�té 2.∆t.vmax,j 
omme suit,
{

[xj,1](t) = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j],
[xj,2](t) = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j].

(III.23)Les sous-solveurs de mobilité [φj,1] et [φj,2] seront alors modi�és 
omme suit,
{

[φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ],
[φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ].

(III.24)Dans 
e 
as, l'étape de propagation de l'algorithme 4 reste in
hangée. Toutefois, il n'estplus né
essaire d'intégrer les sous-solveurs de mobilité dans l'étape de 
orre
tion, vuqu'ils donneront le même pavé que le domaine initial. Le pavé initial sera alors moins
ontra
té. Une illustration est donnée dans Fig. III.3. La �gure montre en noir grasle pavé estimé et en gris le pavé issu de l'algorithme sans simpli�
ation. Il est 
lairqu'ave
 la simpli�
ation, le pavé devient légèrement plus grand, produisant ainsi unelégère perte au niveau de la pré
ision de l'estimation.Une se
onde simpli�
ation, dite simpli�
ation totale, 
onsiste à relaxer à la fois leséquations d'observation et de mobilité. Le modèle d'observation donnera des 
arrés
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PSfrag repla
ements
r

[xj ](t)[xj](t− 1)

[xj ]
∗(t)

∆t.vmax,j

ai1(t)

ai2(t)ai3(t)

Fig. III.4: E�et de la simpli�
ation totale sur l'algorithme d'auto-lo
alisation.
entrés sur les an
res déte
tées et ayant 2.r 
omme 
�té 
omme suit,
{

[xj,1](t) = ai,1(t) + [−r, r]
[xj,2](t) = ai,2(t) + [−r, r] , i ∈ Ij(t). (III.25)Les sous-solveurs d'observation [ψj,i,1] et [ψj,i,2] seront alors reformulés par

{
[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−r, r]
[ψj,i,2] = ai,2(t) + [−r, r] , i ∈ Ij(t). (III.26)Dans 
e 
as, l'étape de propagation demeure également in
hangée. Dans l'étape de 
or-re
tion, par 
ontre, les sous-solveurs d'observation seront rempla
és par leurs nouvellesexpressions. Ceux de mobilité peuvent être éliminés vu qu'ils n'apporteront pas de 
han-gement par rapport au domaine initial. Une illustration est donnée dans Fig. III.4. La�gure montre en noir le nouveau pavé obtenu et en gris le pavé issu de la méthodesans simpli�
ation. La simpli�
ation totale engendre un pavé de plus en plus grand. Letemps de 
al
ul sera réduit, au détriment de la pré
ision de l'estimation.Considérons le 
as de la simpli�
ation totale. L'étape de propagation engendre le
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III.5 Auto-lo
alisation ba
k-propagateddomaine initial suivant,





[xj,1]
∗(t) = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ]

= [xj,1(t− 1)−∆t.vmax,j , xj,1(t− 1) + ∆t.vmax,j],

[xj,2]
∗(t) = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ]

= [xj,2(t− 1)−∆t.vmax,j , xj,2(t− 1) + ∆t.vmax,j].

(III.27)L'étape de 
orre
tion 
onsiste à itérer les 
ontra
tions à l'aide des sous-solveurs d'ob-servation donnés par
{

[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−r, r] = [ai,1(t)− r, ai,1(t) + r]
[ψj,i,2] = ai,2(t) + [−r, r] = [ai,2(t)− r, ai,2(t) + r]

, i ∈ Ij(t). (III.28)Le pavé estimé résulte alors de l'interse
tion des pavés issus de la propagation et des sous-solveurs. Une itération su�t vu que les deux 
oordonnées sont devenues indépendantesl'une de l'autre. Le résultat sera ainsi donné par





[xj,1](t) = [xj,1]
∗(t) ∩ (

⋂
i∈Ij(t)[ψj,i,1])

= [max{xj,1(t− 1)−∆t.vmax,j ,maxi∈Ij(t)(ai,1(t)− r)},
min{xj,1(t− 1) + ∆t.vmax,j ,mini∈Ij(t)(ai,1(t) + r)}],

[xj,2](t) = [xj,2]
∗(t) ∩ (

⋂
i∈Ij(t)[ψj,i,2])

= [max{xj,2(t− 1)−∆t.vmax,j ,maxi∈Ij(t)(ai,2(t)− r)},
min{xj,2(t− 1) + ∆t.vmax,j ,mini∈Ij(t)(ai,2(t) + r)}].

(III.29)Dans le 
as de la simpli�
ation totale, l'estimation des positions des n÷uds se résumeraalors au 
al
ul très rapide présenté dans (III.29).III.5 Auto-lo
alisation ba
k-propagatedDans 
ette se
tion, nous proposons une première extension de la méthode ALCAexposée dans la se
tion III.4. Cette méthode ba
k-propagated e�e
tue de la rétropro-pagation dans le temps pour 
orriger les pavés estimés pré
édemment. Nous l'appelonsALBP (pour Auto-Lo
alisation Ba
k-Propagated). Cette méthode est intéressante dansles appli
ations où les positions estimées ne sont pas utilisables en temps réel. L'avantagede 
ette méthode est qu'elle permet d'obtenir plus de pré
ision au niveau des positionsestimées. Les pavés obtenus à l'instant t seront propagés, à l'aide du modèle de mo-bilité, pour 
orriger les pavés des instants t − 1, t − 2, t − 3, et
. En d'autres termes,les observations 
ourantes interviendront dans l'amélioration des positions pré
édentes.Soient [xj ](t) et [xj ](t− 1) les pavés asso
iés au n÷ud j respe
tivement aux instants tet t−1. Ces pavés sont estimés suivant la méthode ALCA, don
 uniquement à l'aide desobservations réalisées à leurs instants respe
tifs. Vu que [xj ](t) et [xj ](t − 1) sont liéspar le modèle de mobilité, 
e dernier peut être utilisé pour exprimer [xj ](t− 1) en fon
-tion de [xj](t), une fois [xj ](t) est 
ontra
té. Les deux sous-solveurs de rétropropagationasso
iés à [xj ](t− 1) sont donnés par
[φ−j,1] = [xj,1](t) + [−bm−

j,1(t),+bm
−
j,1(t)],

[φ−j,2] = [xj,2](t) + [−bm−
j,2(t),+bm

−
j,2(t)],

(III.30)
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PSfrag repla
ements
[xj](t)[xj](t)

[xj ](t− 1)[xj ](t− 1)

a
a

a

tt t− 1t− 1

r

∆t.vmax,j

∆t.vmax,j

(a) (b)Fig. III.5: Auto-lo
alisation ba
k-propagated : Propagation et 
orre
tion en (a) et rétro-propagation en (b).ave
 {
bm

−
j,1(t) =

√
(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t− 1)− [xj,2](t))2),

bm
−
j,2(t) =

√
(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t− 1)− [xj,1](t))2).Le n÷ud j 
onstruit une bou
le de Waltz pour 
ontra
ter le pavé obtenu à l'instant

t− 1 à l'aide des nouveaux sous-solveurs, 
omme suit,
[xj,1](t− 1) = [xj,1](t− 1) ∩ [φ−j,1],
[xj,2](t− 1) = [xj,2](t− 1) ∩ [φ−j,2].

(III.31)Une illustration est présentée dans Fig. III.5. Le pavé [xj ](t − 1), s'il est 
ontra
té,sera à son tour utilisé pour 
onstruire de nouveaux sous-solveurs pour 
ontra
ter lepavé [xj](t− 2), et ainsi de suite jusqu'à 
e que le pavé d'un instant passé ne soit plus
ontra
té ou que nous ayons atteint un 
ertain nombre KBP d'instants passés. Ainsi,la méthode ALBP est 
omposée de trois étapes : la propagation, la 
orre
tion et larétropropagation. Les deux premières reprennent la méthode ALCA. Le pseudo-
ode
orrespondant à la rétropropagation est donné dans l'algorithme 5.III.6 Auto-lo
alisation multi-hopLa méthode multi-hop, appelée ALMH (pour Auto-Lo
alisation Multi-Hop), repré-sente une autre extension de la méthode basée sur les 
onne
tivités ALCA. Dans 
etteméthode, les n÷uds ont la possibilité de 
ommuniquer ave
 des an
res plus loin quela portée pour dé�nir leurs positions. Comparée à la méthode ALCA, 
ette méthodeévoque plus d'observations, permettant ainsi de réduire de plus en plus les pavés esti-més. La méthode ALMH est avantageuse dans les réseaux à faibles densités d'an
res.
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III.6 Auto-lo
alisation multi-hop
Algorithme 5 : Pseudo-
ode de l'étape rétropropagation de la méthode ALBP.Entrées : [xj ](t), KBG, [xj](t− k), 1 ≤ k ≤ KBG, vmax,j , ∆t;Sorties : [xj ](t− k), 1 ≤ k ≤ KBG;
A−
BP,j,0 = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t)), ABP,j,0 = A−

BP,0 − 1;
k = 1;tant que ABP,j,k−1 < A−

BP,j,k−1 et k ≤ KBP faire
A−
BP,j,k = w([xj,1](t− k)) ∗ w([xj,2](t− k));

Aj = A−
BP,j,k;

Aoldj = Aj + 1;tant que Aj < Aoldj faire
Aoldj = Aj ;
bm

−
j,1(t− k + 1) =

√
(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t− k)− [xj,2](t− k + 1))2);

[φ−j,1] = [xj,1](t− k + 1) + [−bm−
j,1(t− k + 1),+bm

−
j,1(t− k + 1)];

[xj,1](t− k) = [xj,1](t− k) ∩ [φ−j,1];
bm

−
j,2(t− k + 1) =

√
(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t− k)− [xj,1](t− k + 1))2);

[φ−j,2] = [xj,2](t− k + 1) + [−bm−
j,2(t− k + 1),+bm

−
j,2(t− k + 1)];

[xj,2](t− k) = [xj,2](t− k) ∩ [φ−j,2];
Aj = w([xj,1](t− k)) ∗ w([xj,2](t− k));�n

ABP,j,k = Aj = w([xj,1](t− k)) ∗ w([xj,2](t− k));
k = k + 1;�n
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉSDans la suite, nous présentons le modèle d'observation de la méthode ALMH. Nousexposons ensuite l'algorithme de résolution du problème.III.6.1 Modèle d'observationSelon le modèle d'Okumura-Hata présenté dans le paragraphe III.4.1, la puissan
edu signal dé
roît ave
 l'a

roissement de la distan
e par
ourue,
ρai,xj

(t) = ρ0 − 10.nP . log10

d(ai(t),xj(t))

d0
+ εi,j(t), (III.32)où ρai,xj

(t) en dBm est la puissan
e à la ré
eption du signal émis par une an
re ai(t)et reçu par un n÷ud xj(t), ρ0 en dBm est la puissan
e mesurée à une 
ertaine distanepar
ourue d0, nP est le paramètre de perte 
orrespondant au 
anal, d(ai(t),xj(t)) estla distan
e entre ai(t) et xj(t) et εi,j(t) est le bruit de mesure.Un n÷ud j, re
evant un signal d'une an
re i, 
ompare la puissan
e du signal àdi�érents seuils ρr ,ρ2.r, ρ3.r,... 
ontrairement à la méthode ALCA qui n'utilise qu'unseul seuil ρr. Les seuils sont les puissan
es asso
iées aux multiples de la portée de
ommuni
ation r, 2.r, 3.r,... selon le modèle (III.32). Si la puissan
e reçue ρai,xj
(t) est
omprise entre ρki.r et ρ(ki−1).r, alors la distan
e entre xj(t) et ai(t) est 
omprise entre

(ki − 1).r et ki.r,si ρki.r ≤ ρai,xj
(t) < ρ(ki−1).r, alors (ki − 1).r < d(ai(t),xj(t)) ≤ ki.r. (III.33)Dans 
e 
as, l'an
re ai(t) est dite ki-hop. Les mesures d'observations yj(t) ne serontplus binaires, mais plut�t à valeurs entières positives dé�nies 
omme suit,

yj,i(t) =






1 si ρai,xj
(t) ≥ ρr,

ki si ρki.r ≤ ρai,xj
(t) < ρ(ki−1).r, ki ≥ 2,

0 si pas de signal reçu de la part de l'an
re i, (III.34)ave
 yj(t) = (yj,i(t))i∈{1,...,Na}.Nous noterons dans 
ette méthode Ij(t) l'ensemble des indi
es des 
omposantes nonnulles de yj(t). En d'autres termes, Ij(t) est l'ensemble des indi
es des an
res dontles signaux ont été reçus par le n÷ud j à l'instant t. dite an
res déte
tées. Le modèled'observation de la méthode multi-hop est alors donné 
omme suit,
yj,i(t) = ki ⇔ (ki − 1).r < d(ai(t),xj(t)) ≤ ki.r

⇔ (ki − 1)2.r2 < (xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ k2
i .r

2,
⇔ (yj,i(t)− 1)2.r2 < (xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ yj,i(t)2.r2,(III.35)ave
 ki ≥ 1 et i ∈ Ij(t). Pour toute an
re i 
ommuniquant ave
 le n÷ud j ave
 unemesure ki > 1, un anneau sera dé�ni, 
entré sur l'an
re et ayant respe
tivement (ki−1).ret ki.r 
omme rayons interne et externe. Pour ki = 1, le rayon interne devient nul etl'anneau se réduit à un disque de rayon r.
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III.6 Auto-lo
alisation multi-hopIII.6.2 AlgorithmeLe problème d'auto-lo
alisation selon 
ette méthode est dé�ni par l'ensemble desmodèles de mobilité et d'observation suivants,





(xj,1(t)− xj,1(t− 1))2 + (xj,2(t)− xj,2(t− 1))2 = (∆t.vj)
2,

(ki − 1)2.r2 < (xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ k2
i .r

2, i ∈ Ij(t),
vj ∈ [0, vmax,j ].

(III.36)Similairement à la méthode ALCA, le problème est 
onsidéré 
omme un CSP dont larésolution se fait à l'aide du 
ontra
teur de Waltz. La formulation du problème à l'aidedes intervalles est donnée 
ome suit,
{

([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 + ([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)
2],

([xj,1](t)− ai,1(t))2 + ([xj,2](t)− ai,2(t))2 = [(ki − 1)2.r2, k2
i .r

2], i ∈ Ij(t). (III.37)La résolution du problème se fait selon deux étapes : étape de propagation, où undomaine initial est 
onçu, et étape de 
orre
tion, où 
e domaine est 
ontra
té. Seuls lessous-solveurs d'observation de 
ette méthode di�èrent de la méthode ALCA présentéedans la se
tion III.4. L'étape de propagation, similairement à la méthode ALCA, 
onsisteà dé�nir un domaine initial [xj ]
∗(t) à l'aide du modèle de mobilité 
omme suit,

{
[xj,1]

∗(t) = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ],
[xj,2]

∗(t) = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ],
(III.38)où [xj ](t−1) = [xj,1](t−1)× [xj,2](t−1) est le pavé estimé à l'instant t−1, vmax,j est lavitesse maximale et ∆t est la durée entre deux pas de temps 
onsé
utifs. Ce domaine estpar la suite 
ontra
té à l'aide du 
ontra
teur de Waltz implémenté par des sous-solveurs.Pareillement à la méthode ALCA, les sous-solveurs de mobilité sont donnés par

{
[φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−bmj,1(t),+bmj,1(t)],

[φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−bmj,2(t),+bmj,2(t)],
(III.39)ave
 {

bmj,1(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2),

bmj,2(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2).Les pavés à estimer seront alors 
ontra
tés à l'aide du modèle de mobilité de la manièresuivante, {
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [φj,1],
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [φj,2].

(III.40)Le modèle d'observation dé�nit des anneaux 
entrés sur les an
res déte
tées. Laposition réelle du n÷ud tombera alors dans la zone d'interse
tion des anneaux. Pour unanneau donné i, si nous prenons séparément les 
er
les le limitant, le n÷ud 
onsidérétombera à la fois à l'intérieur du disque de rayon ki.r et à l'extérieur du disque de rayon
(ki − 1).r, l'an
re ai(t) étant ki-hop. A�n d'appliquer 
ette dernière 
ontrainte dans
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉS
PSfrag repla
ements ai(t)ai(t)

ki.r ki.r

(ki − 1).r √
2.(ki − 1).r

[zi](t)

Fig. III.6: Contraintes d'observation de la méthode multi-hop.le 
adre des intervalles, nous privons [xj ](t) du 
arré ins
rit dans le disque interne del'anneau 
omme suit,
[xj](t) = [xj ](t) \ [zi](t), (III.41)ave
 [zi](t) = [zi,1](t)× [zi,2](t) où

{
[zi,1](t) = [ai,1(t)−

√
2

2 .(ki − 1).r, ai,1(t) +
√

2
2 .(ki − 1).r],

[zi,2](t) = [ai,2(t)−
√

2
2 .(ki − 1).r, ai,2(t) +

√
2

2 .(ki − 1).r].
(III.42)La longueur du 
�té du 
arré ins
rit est alors égale à √2.(ki − 1).r. Une illustrationest donnée dans Fig. III.6. Pour ki = 1, le 
arré se réduit à un point permettant ainsil'élimination de la 
ontrainte. Nous 
ontra
tons également [xj ](t) à l'aide de l'équationdu disque externe donné par

([xj,1](t)− ai,1(t))2 + ([xj,2](t)− ai,2(t))2 = [0, (ki.r)
2]. (III.43)Pour 
ette raison, nous dé�nissons des sous-solveurs d'observation de la manière sui-vante, {

[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)],
[ψj,i,2] = ai,2(t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)],

(III.44)ave
 {
boj,i,1(t) =

√
(ki.r)2 − inf(([xj,2](t)− ai,2(t))2),

boj,i,2(t) =
√

(ki.r)2 − inf(([xj,1](t)− ai,1(t))2).La 
ontra
tion des pavés s'e�e
tue alors 
omme suit,
{

[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ψj,i,1],
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ψj,i,2].

(III.45)Le pseudo-
ode de la méthode ALMH pour un n÷ud j est donné dans l'algorithme 6.Nous illustrons également la méthode dans Fig. III.7.
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III.6 Auto-lo
alisation multi-hopAlgorithme 6 : Pseudo-
ode de la méthode d'auto-lo
alisation multi-hop.Entrées : [xj ](t− 1), Ij(t), yj(t), ai(t), i ∈ Ij(t), vmax,j , ∆t, r;Sorties : [xj ](t);
{

[xj,1]
∗(t) = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ];

[xj,2]
∗(t) = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ];

[xj,1](t) = [xj,1]
∗(t), [xj,2](t) = [xj,2]

∗(t);
Aj = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t));
Aoldj = Aj + 1;tant que Aj < Aoldj faire

Aoldj = Aj ;pour i ∈ Ij(t) faire
ki = yj,i(t);
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ai,2(t)− ki.r, ai,2(t) + ki.r];
boj,i,1(t) =

√
(ki.r)2 − inf(([xj,2](t)− ai,2(t))2);

[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ψj,i,1];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ai,1(t)− ki.r, ai,1(t) + ki.r];
boj,i,2(t) =

√
(ki.r)2 − inf(([xj,1](t)− ai,1(t))2);

[ψj,i,2] = ai,2(t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)];
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ψj,i,2];si ki > 1 alors

[zi,1](t) = [ai,1(t)−
√

2
2 .(ki − 1).r, ai,1(t) +

√
2

2 .(ki − 1).r];
[zi,2](t) = [ai,2(t)−

√
2

2 .(ki − 1).r, ai,2(t) +
√

2
2 .(ki − 1).r];

[xj ](t) = [xj ](t) \ [zi](t);�n�n
bmj,1(t) =

√
(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2);

[φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−bmj,1(t),+bmj,1(t)];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [φj,1];
bmj,2(t) =

√
(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2);

[φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−bmj,2(t),+bmj,2(t)];
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [φj,2];
Aj = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t));�n
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PSfrag repla
ements r

2.r

3.r

[xj ](t)
[xj](t− 1)

[xj ]
∗(t)

∆t.vmax,j
ai1(t)

ai2(t)

ai3(t)

Fig. III.7: Auto-lo
alisation multi-hop.Remarque 4. Le bruit de mesure ou l'erreur du paramétrage du modèle d'Okumura-hata peut entraîner une erreur dans l'obtention des seuils de distan
es à partir des seuilsde puissan
es. Cette erreur peut entraîner des mesures erronées et par la suite une pertede la garantie, où le pavé estimé ne 
ontiendra plus la position réelle. Il est possible detenir 
ompte de l'in
ertitude sur 
es seuils dans la méthode d'auto-lo
alisation multi-hop. Soit [ki.r − δr, ki.r + δr] l'intervalle 
ouvrant l'in
ertitude sur le seuil ki.r. Leséquations d'observation s'é
rivent dans 
e 
as de la manière suivante,
([xj,1](t)− [ai,1](t))

2 + ([xj,2](t)− [ai,2](t))
2 = [max{0, ((ki − 1).r − δr)2}, (ki.r + δr)2],(III.46)où les 
oordonnées des an
res sont supposées in
ertaines et don
 représentées par lesintervalles [ai,1](t) et [ai,2](t), i ∈ Ij(t). Par exemple, pour ki = 2, l'anneau, dit 2-hop, est limité par des 
er
les de rayons r − δr et 2.r + δr. Les anneaux seront ainsiplus larges 
ouvrant la position réelle du n÷ud 
onsidéré. Une illustration est donnéedans Fig. III.8. La �gure montre l'in�uen
e de l'erreur de seuillage sur les mesuresd'observation à gau
he et la 
orre
tion de 
ette erreur à droite. En e�et, les an
res

ai1, ai2 et ai3 sont toutes supposées des an
res 2-hop (ki1 = ki2 = ki3 = 2) alors queréellement, ki1 = 1, ki2 = 2 et ki3 = 3. En d'autres termes, les distan
es entre les an
reset le n÷ud sont supposées 
omprises entre r et 2.r alors qu'elles ne le sont pas. Nousmontrons dans la �gure en petits disques pleins les positions des an
res 
orrespondantaux 
oordonnées reçues et en 
er
les noir les positions des an
res 
orrespondant aux
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III.7 Auto-lo
alisation basée sur les an
res et les non-an
resPSfrag repla
ements
r

2.r

3.r

2.r + δr

r − δr
ai1ai1

ai2ai2

ai3ai3

N÷ud mobile An
res réelles An
res estimées
1-hop 2-hop2-hop3-hop

(a) (b)Fig. III.8: In�uen
e des erreurs de seuillage sur les mesures d'observation en (a) et l'e�etde l'utilisation d'intervalles sur les seuils en (b).distan
es estimées in
orre
tes. En dé�nissant le modèle d'observation tout en se basantsur les mesures erronées (k = 2), le pavé résultant ne 
ontiendra pas le plus probablementla bonne position du n÷ud. L'ajout de l'in
ertitude aux seuillages permettra d'obtenir unanneau 2-hop plus large 
ouvrant ainsi les bonnes positions des an
res et don
 
orrigeantl'e�et des mesures erronées. Fig. III.9 montre le pavé résultant de l'interse
tion desmesures erronées en (a) et 
elui obtenu suite à la 
orre
tion en (b). La �gure montreque la 
orre
tion à l'aide des intervalles mis sur les seuils permet de regagner la garantie.III.7 Auto-lo
alisation basée sur les an
res et les non-an
resLes méthodes présentées pré
édemment se basent uniquement sur les an
res qu'ellessoient à proximité du n÷ud ou plus loin. Dans 
ette se
tion, nous utilisons les infor-mations de proximité é
hangées à la fois ave
 les an
res et les non-an
res du voisinagedu n÷ud 
onsidéré. Nous appelons la méthode ALCAN (pour Auto-Lo
alisation parConne
tivités vis-à-vis des An
res et des Non-an
res). Cette méthode représente uneextension dire
te de la méthode ALCA développée dans la se
tion III.4. Outre les an
resdéte
tées, le n÷ud j déte
te les non-an
res situés à proximité de lui et en produit des
ontraintes d'observation supplémentaires.Un n÷ud j, re
evant des signaux des an
res et des n÷uds du réseau, 
ompare lespuissan
es reçues au seuil ρr, asso
ié à la portée de 
ommuni
ation r. Soient ρai,xj
(t) et

ρxk ,xj
(t) les puissan
es à la ré
eption des signaux émis respe
tivement par les an
res etles n÷uds, i ∈ {1, ..., Na} et k ∈ {1, ..., Nx}, k 6= j. Les an
res et les n÷uds déte
tés sont
eux pour lesquels ρai,xj

(t) ≥ ρr et ρxk ,xj
(t) ≥ ρr. Soient Ia,j(t) et Ix,j(t) les ensembles
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉSPSfrag repla
ements
2.r 2.r + δr

ai1ai1

ai2ai2

ai3ai3N÷ud mobileAn
res réellesAn
res estimées-hop-hop-hop (a) (b)Fig. III.9: Perte de la garantie en (a) et 
orre
tion de l'erreur en (b).respe
tifs des indi
es des an
res et des non-an
res déte
tés par le n÷ud j à l'instant t.Pour tout n÷ud k déte
té, k ∈ Ix,j(t), une 
ontrainte d'observation est générée 
ommesuit,
(xj,1(t)− xk,1(t))2 + (xj,2(t)− xk,2(t))2 ≤ r2. (III.47)Cette 
ontrainte s'é
rit en fon
tion des intervalles de la manière suivante,

([xj,1](t)− [xk,1](t))
2 + ([xj,2](t)− [xk,2](t))

2 = [0, r2]. (III.48)Celle-
i induit deux sous-solveurs propres au n÷ud j 
omme suit,
{

[ϕj,k,1] = [xk,1](t) + [−bnj,k,1(t),+bnj,k,1(t)],
[ϕj,k,2] = [xk,2](t) + [−bnj,k,2(t),+bnj,k,2(t)],

(III.49)ave
 {
bnj,k,1(t) =

√
r2 − inf(([xj,2](t)− [xk,2](t))2),

bnj,k,2(t) =
√
r2 − inf(([xj,1](t)− [xk,1](t))2).La 
ontra
tion grâ
e à 
es deux sous-solveurs se fait alors 
omme suit, pour k ∈ Ix,j(t),

[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ϕj,k,1],
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ϕj,k,2].

(III.50)Chaque n÷ud j se lo
alise en premier en se basant uniquement sur les an
res. Ilapplique alors la méthode ALCA présentée dans l'algorithme 5 pour estimer sa position
[xj ](t). Les n÷uds à proximité l'un de l'autre é
hangent ensuite leurs pavés estimés pourpouvoir dé�nir leurs sous-solveurs supplémentaires et refaire une 
ontra
tion totale. Laméthode ALCAN présente alors trois étapes : i) la propagation, où le pavé initial est
onçu grâ
e au modèle de mobilité, ii) la 
orre
tion partielle, que nous e�e
tuons grâ
e
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III.8 Simulations
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Fig. III.10: Auto-lo
alisation basée sur les an
res et les non-an
res.aux mesures des an
res et iii) la 
orre
tion totale où les n÷uds é
hangent leurs pavéset e�e
tuent une 
ontra
tion grâ
e à toutes les mesures. La distin
tion de deux étapesde 
ontra
tion permet de limiter l'é
hange des pavés entre les n÷uds et de réduireainsi le 
oût de 
ommuni
ation. Le pseudo-
ode asso
ié aux deux premières étapesreprend l'algorithme 4. Par ailleurs, le pseudo-
ode de la troisième étape est donné dansl'algorithme 7. Les n÷uds voisins é
hangent ainsi leurs pavés à 
haque itération de ladernière étape tant que leurs domaines se 
ontra
tent. Cette méthode assure un gainde pré
ision par rapport à la méthode basée sur les an
res surtout dans les réseaux àfaibles densités d'an
res. Une illustration de 
ette méthode est donnée dans Fig. III.10.III.8 SimulationsDans 
ette se
tion, nous évaluons les performan
es des di�érentes méthodes présen-tées dans 
e 
hapitre. Les 
ritères d'évaluation sont donnés par :
⋄ la pré
ision de l'estimation, exprimée par la surfa
e du pavé estimé ;
⋄ l'erreur d'estimation, dé�nie par la distan
e entre la position réelle du n÷ud et le
entre du pavé estimé ;
⋄ et la 
omplexité de la méthode, donnée par le temps de 
al
ul.Il faut noter que toutes les simulations sont réalisées sur Matlab 6.1, installé sur unCPU Intel(R) Core(TM)2 (2.40GHz, 1.00GB RAM).
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉS
Algorithme 7 : Pseudo-
ode de l'extension apportée par la méthode ALCAN parrapport à ALCA.Entrées : [xj](t), Ix,j(t), Ia,j(t),ai(t), i ∈ Ia,j(t), r;Sorties : [xj](t);
Aj = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t));
Aoldj = Aj + 1;tant que Aj < Aoldj faire

Aoldj = Aj;pour k ∈ Ix,j(t) faire
[xj ](t) ։ xk(t) ; xj(t) և [xk](t) ;
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [xk,2(t)− r, xk,2(t) + r];
bnj,k,1(t) =

√
r2 − inf(([xj,2](t)− [xk,2](t))2);

[ϕj,k,1] = [xk,1](t) + [−bnj,k,1(t),+bnj,k,1(t)];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ϕj,k,1];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [xk,1(t)− r, xk,1(t) + r];
bnj,k,2(t) =

√
r2 − inf(([xj,1](t)− [xk,1](t))2);

[ϕj,k,2] = [xk,2](t) + [−bnj,k,2(t),+bnj,k,2(t)];
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ϕj,k,2];�npour i ∈ Ia,j(t) faire
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ai,2(t)− r, ai,2(t) + r];
boj,i,1(t) =

√
r2 − inf(([xj,2](t)− ai,2(t))2);

[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ψj,i,1];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ai,1(t)− r, ai,1(t) + r];
boj,i,2(t) =

√
r2 − inf(([xj,1](t)− ai,1(t))2);

[ψj,i,2] = [xi,2](t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)];
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ψj,i,2];�n

Aj = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t));�n
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Fig. III.11: Mouvement de groupe de 50 
apteurs.
A�n d'évaluer les di�érentes méthodes, nous déployons les 
apteurs dans une zone
arrée de dimensions 100m × 100m, dite zone de déploiement. Nous supposons quetous les n÷uds ont un mouvement de groupe. Les an
res par 
ontre sont 
onsidérées �xesdans la zone de déploiement. La portée de 
ommuni
ation des 
apteurs r est �xée à 10m.Nous générons le mouvement de groupe selon le modèle Referen
e Point Group MobilityModel ou RPGMM (voir la se
tion I.4.3). D'après 
e modèle, les 
apteurs possèdent despoints de référen
e propres se déplaçant tous selon la même traje
toire, dite traje
toirede base. Les 
apteurs ont également la possibilité de bouger aléatoirement autour deleurs points de référen
e. Dans 
e 
hapitre, nous 
hoisissons une traje
toire de base de

100s 
omposée par l'asso
iation de deux sinusoïdes. Une illustration d'un mouvementde groupe de 50 
apteurs suivant 
ette traje
toire est donnée dans Fig. III.11. Lespositions initiales des 
apteurs sont 
hoisies d'une manière aléatoire à l'intérieur de lazone 
arrée 100m × 100m. Initialisés sur 
es positions, les points de référen
e suiventla traje
toire de base (ave
 une simple translation). Cha
un des 
apteurs 
hoisit par lasuite une position aléatoire à moins de 1m de son point de référen
e. Selon la traje
toirede base, la vitesse maximale du 
apteur est égale à vmax = 2.0343m.s−1, où la duréeentre deux pas de temps 
onsé
utifs est égale à ∆t = 1s.
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉSIII.8.1 Evaluation de la méthode par 
onne
tivités basées sur lesan
resDans 
ette partie, nous illustrons les performan
es de la méthode basée sur les
onne
tivités vis-à-vis des an
res, dite ALCA. Nous 
ommençons alors par 
omparerles trois versions de 
ette méthode : la méthode ALCA exa
te, ALCA ave
 simpli�
a-tion partielle, notée ALCAp, et ALCA ave
 simpli�
ation totale, notée ALCAt. Nousillustrons ensuite les e�ets des valeurs que nous donnons à la vitesse maximale et à laportée de 
ommuni
ation. Nous 
omparons en�n la méthode proposée à une méthoded'auto-lo
alisation basée sur l'appro
he de Monte-Carlo [Baggio et Langendoen, 2006℄.Sans perte de généralité, nous 
onsidérons le problème d'auto-lo
alisation d'un seuln÷ud mobile vu que le problème est dé�ni pour 
ha
un des n÷uds indépendammentdes autres. Sa mobilité est générée suivant la traje
toire de base. Nous supposons enoutre les an
res �xes. Nous déployons ainsi 120 an
res aléatoirement dans la zone 
arréede 100m × 100m. Des 
on�gurations sont alors générées aléatoirement jusqu'à 
e quele n÷ud 
onsidéré ait au moins trois an
res dans son voisinage à 
haque instant. Lavitesse maximale du n÷ud est prise en premier égale à vmax = 2.0343m.s−1.1. Evaluation des trois versions de la méthode ALCADans 
e paragraphe, nous 
omparons la méthode ALCA à ses deux versionssimpli�ées : ALCAp, où seul le modèle de mobilité est relaxé, et ALCAt, où à la foisles modèles de mobilité et d'observation sont approximés. Fig. III.12 montre lespavés obtenus à l'aide des méthodes ALCA et ALCAt. La �gure montre en outreles positions des an
res, la traje
toire du n÷ud 
onsidéré et les positions réelles dun÷ud aux instants illustrés. Fig. III.13 illustre les rapports des surfa
es des pavésobtenus ave
 la méthode ALCA sur 
eux obtenus ave
 la méthode ALCAp en traitinterrompu et 
eux obtenus ave
 ALCA sur 
eux obtenus ave
 ALCAt en traitplein. La �gure montre que la simpli�
ation partielle a un e�et très négligeablesur la méthode exa
te (moyenne des rapports ALCA/ALCAp = 0.9999). La sim-pli�
ation totale, impliquant une approximation du modèle d'observation, produitpar 
ontre des pavés visiblement plus larges (moyenne des rapports ALCA/ALCAt
= 0.8176). Le nombre d'itérations e�e
tuées dans l'algorithme de Waltz vaut 5 aumaximum pour ALCA et ALCAp, alors qu'il est égal à 1 pour ALCAt. Tab. III.1résume les résultats obtenus par les trois versions de la méthode. Le tableau illustrele temps de 
al
ul moyen, l'erreur d'estimation moyenne et la surfa
e moyenne despavés obtenus par pas de temps. La version ALCAt ave
 simpli�
ation totale ré-duit énormément le temps de 
al
ul au prix de la pré
ision de l'estimation. Vu quela di�éren
e entre les méthodes ALCA et ALCAp est très négligeable au niveaude la pré
ision et de l'erreur d'estimation, nous adoptons dans la suite la méthodeave
 simpli�
ation partielle ALCAp, que nous noterons ALCA tout 
ourt.2. E�et de la valeur a

ordée à la vitesse maximaleLe modèle de mobilité que nous proposons repose sur la vitesse maximale dun÷ud. Les performan
es de la méthode dépendent alors de la valeur a

ordée auparamètre vmax à l'entrée de l'algorithme. Soit v∗ la vraie vitesse maximale. Alors
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Fig. III.12: Pavés estimés à l'aide desméthodes ALCA et ALCAt. 0 20 40 60 80 100
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

Temps (s)
R

ap
po

rt
s 

de
s 

su
rf

ac
es

 d
es

 p
av

és
 (

−
)

ALCA / ALCAt
ALCA / ALCAp

Fig. III.13: Rapports des surfa
es despavés obtenus ave
 ALCA, ALCAp et AL-CAt.

Méthode ALCA ALCAp ALCAtTemps de 
al
ul 0.00734s 0.00655s 0.00093sErreur moyenne 1.7775m 1.7776m 1.9830mSurfa
e moyenne 35.8408m2 35.8411m2 41.8440m2Tab. III.1: Comparaison des di�érentes versions de la méthode ALCA.
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉS
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Fig. III.14: Variation de l'erreur d'esti-mation et de la surfa
e des pavés en fon
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Fig. III.15: Pavés estimés ave
 di�é-rentes valeurs du paramètre vmax.pour la traje
toire de base, v∗ = 2.0343m.s−1. Pour illustrer la dépendan
e dela méthode à la valeur de la vitesse, nous varions vmax en fon
tion de v∗ tel que
vmax ∈ v∗ ∗ {0.5, 1, 1.25, 1.5, 1.75, 2, 2.5, 3, 5, 6}. Fig. III.14 illustre les variationsde l'erreur d'estimation moyenne et de la surfa
e moyenne en fon
tion de la valeurde vmax. La �gure montre que la moindre erreur est obtenue pour vmax = v∗.Pour vmax < v∗, nous obtenons des pavés plus petits mais ne 
ontenant pas lavraie position pour plusieurs pas de temps. La garantie est alors perdue. Pour
vmax > v∗, l'erreur et la pré
ision de l'estimation augmente progressivement ave
l'augmentation de vmax, jusqu'à la valeur 5.v∗, à partir de laquelle les résultats dela lo
alisation ne 
hangent plus. Dans 
es 
as, le modèle de mobilité induit unerégion assez large pour 
ontenir la zone d'interse
tion des disques d'observationsans la réduire. Fig. III.15 illustre les pavés obtenus ave
 la méthode ALCA pour
vmax = v∗

2 , vmax = v∗ et vmax = 6.v∗. Il est 
lair que pour vmax = v∗
2 , la garantieest perdue dans la plupart des pas temps, alors que pour vmax = 6.v∗, les pavéssont larges impliquant une perte au niveau de la pré
ision.3. Impa
t de la valeur a

ordée à la portée de 
ommuni
ationDans la méthode que nous proposons, le n÷ud estime sa position en utilisantdes mesures de proximité vis-à-vis des an
res. Une an
re est 
onsidérée à proxi-mité du n÷ud si la puissan
e du signal émis par l'an
re et reçu par le n÷udest supérieure à un 
ertain seuil ρr. Ce seuil est �xé en fon
tion de la portée de
ommuni
ation r. Pour toute an
re déte
tée, une équation limitant la distan
eentre l'an
re et le n÷ud à r est obtenue. Une erreur au niveau de la valeur de rpeut a�e
ter les performan
es de la méthode. Soit r∗ la vraie valeur de la portée
orrespondant au seuil ρr et soit r le paramètre que nous prenons à l'entrée del'algorithme. Nous �xons r∗ à 10m et nous varions r de telle sorte que r prenneles valeurs {6m, ..., 10m, ..., 14m}. Le paramètre vitesse maximale vmax prend sa
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Fig. III.17: Pavés estimés ave
 di�é-rentes valeurs du paramètre r.vraie valeur 2.0343m.s−1. Fig. III.16 montre la 
ourbe de l'erreur d'estimationmoyenne en fon
tion de la valeur de r. Le meilleur résultat est obtenu pour r = r∗.Pour r < r∗, les mesures peuvent induire des 
ontraintes erronées, les disques leur
orrespondant ne 
ouvrant pas la position réelle. Ce
i 
onduit à la perte de ga-rantie, d'où l'obtention d'une erreur d'estimation très élevée. Pour r > r∗, lesmesures produisent des disques plus grands 
onduisant à une rédu
tion de la pré-
ision. L'erreur d'estimation augmente progressivement mais moins vite qu'en 
asde perte de garantie. Fig. III.17 illustre les pavés obtenus ave
 la méthode ALCApour r = 8m, r = 10m et r = 12m. Il est 
lair que pour r = 8m, la garantieest souvent perdue, alors que pour r = 12m, les pavés sont larges impliquant unerédu
tion de la pré
ision. Notons que pour r < r∗, le domaine initial résultant dela propagation du pavé pré
édent est adopté en 
as d'interse
tion vide ave
 lesmesures d'observation.4. Comparaison de la méthode ALCA à une appro
he de Monte-CarloDans 
e paragraphe, nous 
omparons notre méthode à une te
hnique exis-tante basée sur l'appro
he séquentielle de Monte-Carlo [Baggio et Langendoen,2006℄. Cette dernière, nommée MCB pour Monte-Carlo Boxed lo
alization, génèreà 
haque instant un nombre �xe de parti
ules N satisfaisant toutes les 
ontraintes.L'algorithme MCB 
omprend deux étapes : (i) la prédi
tion de parti
ules, engen-drées à l'intérieur de la zone d'interse
tion des pavés obtenus à l'aide des modèlessimpli�és de mobilité et d'observation, et (ii) le �ltrage des parti
ules en ne gar-dant que 
elles qui satisfont les équations des disques. Ces deux étapes sont itéréesjusqu'à 
e que N parti
ules soient gardées. La méthode MCB arrête le �ltrage dèsque le nombre d'itérations dépasse une 
ertaine valeur, que nous �xons à 200.Les paramètres r et vmax sont attribués leurs vraies valeurs respe
tives 10m et
2.0343m.s−1. Fig. III.18 et Fig. III.19 illustrent les parti
ules obtenues ave
 laméthode MCB respe
tivement pour N = 50 et N = 500, ainsi que les pavés
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Fig. III.18: Estimation à l'aide de laméthode ALCA et la méthode MCB ave
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Fig. III.19: Estimation à l'aide de laméthode ALCA et la méthode MCB ave

N = 500.Méthode ALCA MCB N = 50 MCB N = 500Temps de 
al
ul 0.00655s 0.03354s 0.26333sErreur moyenne 1.7776m 2.9565m 2.8808mTab. III.2: Comparaison de la méthode ALCA à la méthode MCB basée sur Monte-Carlo.obtenus ave
 la méthode ALCA. La �gure montre qu'ave
 50 parti
ules, la posi-tion réelle n'est pas 
ouverte pour la plupart des pas de temps ; alors qu'ave
 500parti
ules, la zone solution est mieux dé�nie au prix de la grande 
onsommationde mémoire et du temps de 
al
ul élevé. Tab. III.2 regroupe les temps de 
al
ulmoyens et les erreurs d'estimation moyennes par pas de temps 
orrespondant à
ha
une des méthodes. Notons que l'erreur d'estimation pour MCB est égale àla distan
e entre la position réelle et le bary
entre des parti
ules. Les résultatsobtenus illustrent bien les performan
es de la méthode que nous avons proposée
omparée à la méthode MCB que 
e soit au niveau du temps de 
al
ul, de lamémoire 
onsommée ou de l'erreur d'estimation.III.8.2 Evaluation de la méthode ba
k-propagatedLa méthode ba
k-propagated ALBP représente une extension de la méthode ALCA,où les pavés estimés à l'instant 
ourant sont utilisés pour 
orriger les pavés pré
édents.Les simulations montrent que la rétropropagation permet de 
ontra
ter les pavés anté-rieurs. Toutefois, le fait de repropager les pavés 
ontra
tés vers l'instant présent n'a pasd'e�et sur le pavé 
ourant. Dans 
ette se
tion, nous 
omparons la méthode ALBP à laméthode ALCA. Soit KBP le nombre maximal de pas temps passés que l'algorithmepeut atteindre à l'aide du pro
essus de rétropropagation-
orre
tion. Nous varions enpremier la valeur de KBP de 1 jusqu'à 15 et nous illustrons les variations de la sur-
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Fig. III.20: Variations de la surfa
emoyenne des pavés et de l'erreur moyenneen fon
tion de KBP ave
 la méthodeALBP.
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Fig. III.21: Pavés obtenus à l'aide de laméthode ALCA et la méthode ALBP ave

KBP = 5.Méthode ALCA ALBP, KBP = 5Temps de 
al
ul 0.00655s 0.00763sErreur moyenne 1.7776m 1.3504mSurfa
e moyenne 38.8411m2 25.2197m2Tab. III.3: Comparaison de la méthode ALCA à la méthode ALBP ave
 KBP = 5.fa
e moyenne des pavés et de l'erreur d'estimation moyenne en fon
tion de KBP (
f.Fig. III.20). La �gure montre qu'en moyenne, la rétropropagation n'a plus d'e�et à par-tir du 5-ème instant. Il su�t alors de �xer KBP à 5 pour 
et exemple. Fig. III.21 montreles pavés que nous obtenons à l'aide des méthodes ALCA et ALBP pour KBP = 5. Dans
ette se
tion, les an
res sont �xes, vmax = 2.0343m.s−1 et r = 10m. Les temps de 
al
ulmoyens, les surfa
es moyennes et les erreurs d'estimation moyennes par pas de tempssont regroupés dans Tab. III.3. Les résultats montrent que la méthode ALBP assureun gain important dans la pré
ision de l'estimation pour une faible augmentation dansle temps de 
al
ul. La méthode ALBP peut être alors privilégiée dans les appli
ationsne présentant pas des 
ontraintes temps réel.III.8.3 Evaluation de la méthode multi-hopDans 
ette se
tion, nous évaluons la méthode multi-hop, notée ALMH. Pour 
etteraison, nous la 
omparons à la méthode ALCA. Nous 
onsidérons alors la même 
on�-guration d'an
res que pré
édemment : 120 an
res �xes aléatoirement distribuées dans lazone de déploiement. Les paramètres vmax et r sont �xés respe
tivement à 2.0343m.s−1et 10m. Nous rappelons qu'une an
re est dite k-hop quand sa distan
e au n÷ud 
onsi-déré est 
omprise entre (k − 1).r et k.r. Soit KMH le nombre maximal k sur toutes
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Fig. III.22: Variations de la surfa
emoyenne et de l'erreur moyenne en fon
-tion de KMH ave
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Fig. III.23: Pavés obtenus à l'aide de laméthode ALCA et la méthode ALMH ave

KMH = 7.Méthode ALCA ALMH, KMH = 7Temps de 
al
ul 0.00655s 0.17846sErreur moyenne 1.7776m 0.6241mSurfa
e moyenne 38.8411m2 3.3820m2Tab. III.4: Comparaison de la méthode ALCA à la méthode ALMH ave
 KMH = 7.les an
res k-hop déte
tées. KMH est fon
tion de la puissan
e des signaux à l'émis-sion, de la dégradation dans le 
anal, de la distribution des an
res dans le réseau, et
.Nous limitons en premier le nombre maximal de hops KMH 
onsidéré dans la méthode.Ce
i limite le nombre d'an
res mises en jeu dans l'estimation de la position du n÷ud.Fig. III.22 illustre l'erreur d'estimation moyenne et la surfa
e moyenne des pavés esti-més en fon
tion de KMH , KMH ∈ {1, ..., 12}. Il est 
lair que la qualité de l'estimations'améliore ave
 l'augmentation du nombre d'an
res 
on
ernées. La �gure montre éga-lement qu'à partir de KMH = 7, les résultats ne 
hangent plus. Ce
i est dû au faitque pour KMH = 7, toutes les an
res sont employées. Fig. III.23 illustre les pavésobtenus ave
 la méthode ALMH, KMH = 7, et la méthode ALCA, équivalente à laméthode ALMH ave
 KMH = 1. Tab. III.4 regroupe l'erreur moyenne, le temps de
al
ul et la surfa
e moyenne des pavés 
orrespondant aux deux méthodes. Les résultatsdémontrent bien l'e�
a
ité de la méthode proposée, surtout au niveau de la pré
isionde l'estimation, au prix du temps de 
al
ul.III.8.4 Evaluation de la méthode utilisant les non-an
resLa méthode d'auto-lo
alisation évaluée dans 
ette se
tion repose sur les mesures de
onne
tivités e�e
tuées vis-à-vis des an
res et des non-an
res. Elle sera notée ALCAN.En premier lieu, nous 
omparons 
ette méthode à la méthode ALCA, montrant ainsi
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III.9 Con
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Fig. III.25: Comparaison de la méthodeALCAN à la méthode ALMH.l'intérêt de l'utilisation des non-an
res voisins. Nous 
onsidérons alors 3 n÷uds et 50an
res �xes aléatoirement distribuées dans la zone de déploiement. Les n÷uds, au voisi-nage l'un de l'autre, se dépla
ent selon un mouvement de groupe suivant la traje
toirede base. Fig. III.24 illustre le rapport moyen par n÷ud des surfa
es des pavés obtenusave
 les méthodes ALCA et ALCAN en fon
tion du temps. Elle illustre également lenombre moyen d'an
res situées au voisinage des n÷uds en fon
tion du temps. La �guremontre que la méthode ALCAN induit un gain au niveau de la pré
ision de l'estimationsurtout aux instants où le nombre des an
res voisins est faible. Notons qu'en moyenne,l'algorithme e�e
tue 1.75 itérations pour réaliser la 
orre
tion totale à 
haque instant.Nous 
omparons ensuite la méthode ALCAN à la méthode multi-hop ALMH, toutesles deux étant e�
a
es dans les réseaux à faibles densités en an
res. Nous 
hoisissons
KMH = 3 pour la méthode ALMH. En d'autres termes, les an
res utilisées dans l'algo-rithme sont les an
res 1-hop, 2-hop et 3-hop. Fig. III.25 illustrent les pavés obtenus àl'aide des méthodes ALCAN et ALMH pour l'un des n÷uds mobiles. La �gure montreque la méthode ALMH engendre beau
oup plus de pré
ision ave
 un gain de 89% dansla surfa
e des pavés par rapport à la méthode ALCAN. Toutefois, il faut noter quela méthode ALMH (KMH = 3) né
essite un temps de 
al
ul 4 fois plus que le tempsmis par ALCAN (0.00448s par n÷ud par pas de temps pour ALCAN et 0.019263s parn÷ud par pas de temps pour ALMH, KMH = 3). Notons également que 
ette di�éren
edépend énormément de la 
on�guration des 
apteurs dans le réseau.III.9 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons proposé une méthode d'auto-lo
alisation basée sur desmesures de 
onne
tivités e�e
tuées vis-à-vis des an
res. Nous avons également présentédiverses extensions de 
ette méthode : la méthode ba
k-propagated, e�e
tuant une ré-tropropagation pour 
orriger les pavés antérieurs, la méthode multi-hop, utilisant des
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III. AUTO-LOCALISATION PAR CONNECTIVITÉSan
res plus ou moins éloignées, et la méthode basée sur les an
res et les non-an
res.Les te
hniques proposées utilisent un modèle de mobilité général a�n de ra�ner l'esti-mation. La résolution du problème se situe dans le 
adre de la théorie des intervalles.Les positions estimées sont ainsi des pavés bidimensionnels englobant toutes les solu-tions possibles du problème. Ave
 
ette appro
he à erreurs bornées, nous fournissonsune méthode garantie, la position réelle se situant toujours à l'intérieur du pavé estimé.Les résultats de simulation illustrent bien les performan
es des méthodes proposées,
omparées aux méthodes basées sur l'appro
he de Monte-Carlo. Toutefois, une erreurau niveau de la génération des mesures de 
onne
tivités peut entraîner une perte de lagarantie. Dans le 
hapitre suivant, nous introduisons deux méthodes indépendantes dumodèle de 
onne
tivités, permettant de remédier à 
e problème.
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ChapitreIV Auto-lo
alisation sans modèle

SommaireIV.1 Introdu
tionIV.2 ProblématiqueIV.3 Auto-lo
alisation sans modèle basée sur les an
resIV.4 Auto-lo
alisation sans modèle utilisant les non-an
resIV.5 SimulationsIV.6 Con
lusion
D ans 
e 
hapitre, nous présentons deux méthodes d'auto-lo
alisation sans modèle. Ces méthodes, également basées surles intervalles, 
omparent les puissan
es des signaux reçus a�nde dé�nir des anneaux d'observation. Selon 
ette appro
he, lesn÷uds n'ont plus besoin d'estimer les paramètres du modèle de perte du
anal, dit aussi modèle d'Okumura-Hata. Cette appro
he est ainsi plusrobuste que 
elle présentée dans le 
hapitre pré
édent. Les positions esti-mées sont des pavés bidimensionnels, généralement plus pré
is que 
euxobtenus à l'aide des mesures de 
onne
tivité. Outre les anneaux d'ob-servation, les méthodes proposées tiennent 
ompte de la mobilité desn÷uds. La première méthode que nous présentons se base uniquementsur les an
res. Nous proposons ensuite une extension de 
ette méthodepour aussi tenir 
ompte des 
apteurs non-an
res dans la génération desanneaux.
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IV. AUTO-LOCALISATION SANS MODÈLEIV.1 Introdu
tionUne lo
alisation �able et pré
ise des 
apteurs est un besoin essentiel pour toutes lesappli
ations des réseaux de 
apteurs mobiles. En e�et, les données ré
oltées sont énor-mément liées aux empla
ements où sont e�e
tuées les mesures. Les méthodes d'auto-lo
alisation proposées dans le 
hapitre III se basent sur le modèle de perte du 
anal, ditmodèle d'Okumura-Hata [Medeisis et Kaja
kas, 2000; Nadir et al., 2008℄. Ce modèle àparamètres in
onnus fournit une relation entre la puissan
e des signaux reçus et les dis-tan
es par
ourues par 
es signaux. Une erreur dans l'estimation des paramètres pourraentraîner une erreur dans l'estimation de la position des n÷uds. En d'autres termes, lesperforman
es des méthodes proposées dans le 
hapitre III dépendent du paramétragedu modèle.Dans 
e 
hapitre, nous proposons une appro
he permettant de remédier à 
e pro-blème. Celle-
i e�e
tue une 
omparaison des puissan
es des signaux reçus a�n de générerles observations [Liu et al., 2004; Li, 2006; Nabaee et Olfat, 2008℄. L'avantage prin
ipalde 
ette appro
he est qu'elle est indépendante de la valeur de la portée de 
ommu-ni
ation. L'idée de base a été inspirée du travail de Liu et al. [Liu et al., 2004℄, où ilse�e
tuent une 
omparaison des puissan
es des signaux pour 
onstruire des anneaux. Se-lon 
e travail, la position estimée est dé�nie par le 
entre de gravité de l'interse
tion desanneaux. Cette méthode est alors statique ne tenant pas 
ompte de la mobilité des 
ap-teurs. Contrairement à la méthode de Liu et al., l'appro
he que nous proposons pro�tede la mobilité des 
apteurs pour dé�nir un modèle de mobilité. Asso
ié aux observationsgénérées, 
e modèle de mobilité permet de ra�ner le problème d'auto-lo
alisation. Larésolution du problème se situe dans le 
adre de l'analyse par intervalles, où 
haquedonnée est rempla
ée par l'intervalle auquel elle appartient [Moore, 1966, 1979; Jaulinet al., 2001℄. La solution proposée est alors un pavé bidimensionnel, 
ontenant surementla position réelle.La première méthode que nous présentons se base uniquement sur les an
res pourgénérer les observations. La deuxième tient 
ompte de toutes les informations possibles,y 
ompris 
elles asso
iées aux non-an
res. Celle-
i est intéressante dans les réseaux àfaibles densités d'an
res. Dans la suite, nous exposons en premier la problématique gé-nérale où nous nous basons sur les an
res. Nous proposons ensuite la première méthodeoù nous résolvons le problème posé. Nous présentons par la suite la deuxième méthode,
elle-
i étant une extension de la première. Nous exposons en�n les résultats de simula-tion illustrant les performan
es de 
ette appro
he par rapport à 
elle proposée dans le
hapitre III.IV.2 ProblématiqueL'appro
he proposée distingue deux types de 
apteurs : les an
res, munies de ré
ep-teurs GPS (pour Global Positioning System) [Hofmann-Wellenhof et al., 2004℄, et lesnon-an
res, dits aussi n÷uds, ayant des positions in
onnues. Le problème 
onsiste alorsà estimer les positions des n÷uds en se basant sur les positions des an
res, 
elles-
i étant
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IV.2 Problématique

PSfrag repla
ements ai

ak

al

xj

Fig. IV.1: Génération d'un anneau.asso
iées à des informations de mesures. Selon 
ette appro
he, les observations sont gé-nérées suite à une 
omparaison des puissan
es des signaux é
hangés entre les 
apteurs.Les n÷uds pro�tent aussi de leur mobilité pour ra�ner le problème d'estimation. Dansla suite, nous 
ommençons par dé�nir les mesures d'observation, suivies par le modèlede mobilité. Nous résumons ensuite le problème.IV.2.1 Mesures d'observationL'appro
he que nous proposons 
onsiste à générer des anneaux 
entrés sur les an
res.Considérons le problème d'auto-lo
alisation d'un n÷ud j, j ∈ {1, ..., Nx}. Un anneau
entré sur une an
re i est obtenu en 
omparant la puissan
e du signal émis par l'an
re
i et reçu par le n÷ud j aux puissan
es des signaux émis par i et reçus par les autresan
res. Cette te
hnique s'appuie sur le fait que la puissan
e du signal émis dé
roît d'unefaçon monotone ave
 l'a

roissement de la distan
e par
ourue. Soient ai, ak et al troisan
res et soit xj le n÷ud 
onsidéré. Alors,si ρai,ak

≤ ρai,xj
≤ ρai,al

, alors d(ai,ak) ≥ d(ai,xj) ≥ d(ai,al), (IV.1)où ρai,ak
, ρai,xj

et ρai,al
sont respe
tivement les puissan
es des signaux émis par l'an
re

ai et reçus par les 
apteurs ak, xj et al et d(ai,ak), d(ai,xj) et d(ai,al) sont lesdistan
es respe
tives entre l'an
re ai et les 
apteurs ak, xj et al. La relation (IV.1)permet de dé�nir un anneau ayant 
omme 
entre l'an
re ai et 
omme rayons interne
d(ai,al) et externe d(ai,ak). Une illustration d'un tel anneau est donnée dans Fig. IV.1.Soit Ij(t) l'ensemble des indi
es des an
res pouvant 
ommuniquer ave
 le n÷ud j àl'instant t, j ∈ {1, ..., Nx}, et soit Ji(t) l'ensemble des indi
es des an
res 
ommuniquant
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IV. AUTO-LOCALISATION SANS MODÈLE
PSfrag repla
ements
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Fig. IV.2: Dé�nition des rayons interne et externe d'un anneau.ave
 l'an
re i à l'instant t, i ∈ Ij(t). A 
haque instant t, 
ha
une des an
res i 
ommu-niquant ave
 le n÷ud j émet des signaux dans le réseau. Ces signaux seront reçus parle n÷ud j et les an
res de Ji(t) ave
 des puissan
es di�érentes. La puissan
e ρai,xj
(t)au n÷ud j sera 
omparée aux autres puissan
es inter-an
res ρai,ak

(t), k ∈ Ji(t). Toutean
re k ∈ Ji(t), telle que ρai,ak
≤ ρai,xj

, fournit une distan
e d(ai,ak) supérieure à
d(ai,xj). De la même manière, toute an
re k ∈ Ji(t), telle que ρai,ak

≥ ρai,xj
, fournitune distan
e d(ai,ak) inférieure à d(ai,xj). Ainsi, l'anneau le plus min
e 
ontenant len÷ud j et 
entré sur l'an
re i a 
omme rayons

{
ri,j = d(ai,akm

) tel que km = arg{mink∈Ji(t){ρai,ak
(t) | ρai,ak

(t) ≥ ρai,xj
(t)}},

Ri,j = d(ai,akM
) tel que kM = arg{maxk∈Ji(t){ρai,ak

(t) | ρai,ak
(t) ≤ ρai,xj

(t)}},(IV.2)où ri,j et Ri,j sont respe
tivement les rayons interne et externe de l'anneau d'observation
entré sur l'an
re i. Le message d'observation que l'an
re i transmettra au n÷ud j
ontiendra alors les deux rayons interne et externe ainsi que ses propres 
oordonnées.Une illustration est donnée dans Fig. IV.2.Le n÷ud j, re
evant des messages d'observation des an
res i ∈ Ij(t), 
onstruit des
ontraintes sur sa position 
omme suit,
ri,j ≤ d(ai(t),xj(t)) ≤ Ri,j, i ∈ Ij(t). (IV.3)
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IV.2 ProblématiqueCes 
ontraintes d'observation seront expli
itées de la manière suivante,
r2i,j ≤ (xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ R2

i,j, i ∈ Ij(t). (IV.4)Le n÷ud j appartient ainsi à la région résultant de l'interse
tion de tous les anneaux.Notons que si l'an
re i ne trouve pas d'an
re plus éloignée que le n÷ud j, alors Ri,j estpris égal à l'in�ni et la 
ontrainte de supériorité sera éliminée. De la même manière, sil'an
re i ne trouve pas d'an
re plus pro
he que le n÷ud j, alors ri,j est pris égal à zéroet la 
ontrainte d'infériorité sera éliminée. Dans 
e 
as, l'anneau se réduira à un simpledisque.IV.2.2 Modèle de mobilitéBien que la mobilité semble rendre la lo
alisation plus di�
ile, nous pouvons pro�terde 
ette mobilité pour améliorer l'estimation des positions. Nous proposons ainsi unmodèle de mobilité que nous asso
ierons aux observations. L'obje
tif de nos méthodesexige un modèle assez général a�n de pouvoir adapter nos méthodes à un plus grandnombre d'appli
ations. Similairement au 
hapitre III, nous nous sommes inspirés dumodèle de mar
he aléatoire [Camp et al., 2002℄ pour proposer un modèle où seul lavitesse maximale du n÷ud est supposée 
onnue. Selon 
e modèle, les n÷uds ont lapossibilité de bouger dans toute dire
tion, ave
 une vitesse quel
onque mais inférieureà la vitesse maximale. Toutes les appli
ations où les vitesses des n÷uds sont limitées àune 
ertaine valeur sont 
ouvertes par 
e modèle. Soit xj(t−1) = (xj,1(t−1), xj,2(t−1))la position du n÷ud j à l'instant t−1. La position du n÷ud 
onsidéré à l'instant suivantest donnée 
omme suit,
{
xj,1(t) = xj,1(t− 1) + ∆t.vj. cos(θj),
xj,2(t) = xj,2(t− 1) + ∆t.vj. sin(θj),

(IV.5)où θj et vj sont des variables respe
tivement 
omprises entre 0 et 2.π et 0 et vmax,j,
vmax,j étant la vitesse maximale du n÷ud j. ∆t est la période de lo
alisation. Ce modèlepeut être reformulé de la manière suivante,

(xj,1(t)− xj,1(t− 1))2 + (xj,2(t)− xj,2(t− 1))2 = (∆t.vj)
2. (IV.6)Si l'on suppose que la position xj(t − 1) estimée à l'instant t − 1 est pon
tuelle, laposition 
ourante appartiendra au disque ayant vmax,j 
omme rayon et xj(t−1) 
omme
entre.IV.2.3 Problème d'auto-lo
alisationLe problème d'auto-lo
alisation est dé�ni à la fois par le modèle de mobilité etles mesures d'observations. Ainsi, à 
haque instant t, un n÷ud j reçoit des messagesd'observation de toutes les an
res pouvant 
ommuniquer ave
 lui. Si Ij(t) est l'ensembledes indi
es de 
es an
res, les anneaux résultants sont 
onstruits 
omme suit,

r2i,j ≤ (xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ R2
i,j, i ∈ Ij(t), (IV.7)
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IV. AUTO-LOCALISATION SANS MODÈLEoù xj(t) = (xj,1(t), xj,2(t)) représente les 
oordonnées in
onnues du n÷ud j à l'instant
t, ai(t) = (ai,1(t), ai,2(t)) est le ve
teur 
oordonnées de l'an
re i et ri,j et Ri,j sontrespe
tivement les rayons interne et externe de l'anneau numéro i, 
entré sur l'an
re iet 
ontenant le n÷ud j. Le problème d'auto-lo
alisation est alors dé�ni par le systèmesuivant,






(xj,1(t)− xj,1(t− 1))2 + (xj,2(t)− xj,2(t− 1))2 = (∆t.vj)
2,ave
 r2i,j ≤ (xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ R2

i,j, i ∈ Ij(t),et vj ∈ [0, vmax,j ],

(IV.8)où vmax,j est la vitesse maximale du n÷ud j, vj est une variable de vitesse inférieure à
vmax,j et ∆t est la durée entre deux pas de temps 
onsé
utifs.IV.3 Auto-lo
alisation sans modèle basée sur les an
resDans 
ette se
tion, nous proposons une méthode d'auto-lo
alisation basée sur la
omparaison des puissan
es des signaux é
hangés, notée ALAA (pour Auto-Lo
alisationutilisant des Anneaux employant des An
res). Basée uniquement sur les an
res, 
ettete
hnique résout le problème posé dans la se
tion IV.2. Dans la suite, nous exposonsl'algorithme de résolution du problème dans le 
ontexte ensembliste. Nous présentonsensuite des versions simpli�ées de l'algorithme.IV.3.1 AlgorithmeLa résolution du problème (IV.8) d'une manière garantie exige l'appel aux intervalles.Ainsi, les variables seront rempla
ées par les intervalles auxquels elles appartiennent etles fon
tions par des fon
tions d'in
lusion leur 
orrespondant. Les positions des n÷uds
xj(t), en parti
ulier, seront rempla
ées par des pavés bidimensionnels, notés [xj ](t) =
[xj,1](t)× [xj,2](t). Résoudre le problème 
onsiste alors à le dé�nir 
omme un problèmede satisfa
tion de 
ontraintes, qui sera 
ontra
té par la suite à l'aide de l'algorithme deWaltz.Dans le 
ontexte ensembliste, l'équation de mobilité sera reformulée de la manièresuivante,

([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 + ([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)
2]. (IV.9)Similairement, les 
ontraintes d'observation s'é
rivent de la manière suivante,

([xj,1](t)− ai,1(t))2 + ([xj,2](t)− ai,2(t))2 = [r2i,j , R
2
i,j], i ∈ Ij(t). (IV.10)La résolution du problème 
omprend deux étapes : la propagation, où un domaineinitial est généré, et la 
orre
tion, où 
e domaine initial est 
ontra
té à l'aide de l'algo-rithme de Waltz. Dans la première étape, il s'agit de propager le pavé pré
édent à l'aidedu modèle de mobilité. Le pavé résultant dé�nit le domaine initial [xj ]

∗(t) 
omme suit,
{

[xj,1]
∗(t) = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ],

[xj,2]
∗(t) = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ].

(IV.11)
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IV.3 Auto-lo
alisation sans modèle basée sur les an
res
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PSfrag repla
ements [xj](t− 1)

[xj ]
∗(t)

∆t.vmax,j
∆t.vmax,jFig. IV.3: Etape de propagation.Voir le 
hapitre III, se
tion III.4.3, pour plus de détails sur l'obtention de 
e domaine.Une illustration de l'étape de propagation est donnée dans Fig. IV.3Le domaine initial [xj]

∗(t) sera 
ontra
té ave
 l'algorithme de Waltz, à l'aide des
ontraintes de mobilité et d'observation. Pour 
ette raison, nous dé�nissons en premierles sous-solveurs �nis issus du modèle de mobilité 
omme suit (voir la preuve III.2),
[φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−bmj,1(t),+bmj,1(t)], (IV.12)
[φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−bmj,2(t),+bmj,2(t)], (IV.13)ave
 {

bmj,1(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2),

bmj,2(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2).La 
ontra
tion du problème à l'aide des sous-solveurs de mobilité s'e�e
tue 
omme suit,
{

[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [φj,1],
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [φj,2].

(IV.14)Si nous 
onsidérons les 
ontraintes d'observation, 
elles-
i dé�nissent des anneaux 
en-trés sur les an
res déte
tées. La position réelle du n÷ud tombera alors dans la zoned'interse
tion des anneaux. Pour un anneau donné i, si nous prenons séparément les
er
les le limitant, le n÷ud 
onsidéré tombera à la fois à l'intérieur du disque de rayon
Ri,j et à l'extérieur du disque de rayon ri,j. Chaque 
ontrainte d'observation peut êtredé
omposée en deux sous-
ontraintes, l'une 
orrespondant à une équation de disquede rayon Ri,j et l'autre e�e
tuant une privation d'un disque de rayon ri,j . Les deuxsous-solveurs issus de la première sous-
ontrainte s'é
rivent 
omme suit,

[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)], (IV.15)
[ψj,i,2] = ai,2(t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)], (IV.16)
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PSfrag repla
ements ai(t)ai(t)

ri,j
Ri,j Ri,j

√
2.ri,j

[zi](t)

Fig. IV.4: Anneau d'observation dans le 
ontexte ensembliste.ave
 



boj,i,1(t) =

√
R2
i,j − inf(([xj,2](t)− ai,2(t))2),

boj,i,2(t) =
√
R2
i,j − inf(([xj,1](t)− ai,1(t))2).La 
ontra
tion du problème à l'aide de 
es deux sous-solveurs se fait de la manièresuivante, {

[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ψj,i,1],
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ψj,i,2].

(IV.17)A�n d'appliquer la deuxième sous-
ontrainte dans le 
adre des intervalles, il su�t depriver [xj ](t) du 
arré ins
rit dans le disque interne de l'anneau 
omme suit,
[xj](t) = [xj ](t) \ [zi](t), (IV.18)ave
 [zi](t) = [zi,1](t)× [zi,2](t) où

{
[zi,1](t) = [ai,1(t)−

√
2

2 .ri,j, ai,1(t) +
√

2
2 .ri,j ],

[zi,2](t) = [ai,2(t)−
√

2
2 .ri,j, ai,2(t) +

√
2

2 .ri,j ].
(IV.19)La longueur du 
�té du 
arré ins
rit est alors égale à √2.ri,j. Une illustration des
ontraintes d'observation est donnée dans Fig. IV.4. Le domaine obtenu 
ontient levrai anneau, permettant ainsi d'éviter la perte d'information probablement pertinente.Le pseudo-
ode de la méthode proposée est illustré dans l'algorithme 8. Une illustrationde la méthode est également donnée dans Fig. IV.5.IV.3.2 Versions simpli�ées de l'algorithmeDeux versions simpli�ées de la méthode ALAA peuvent être proposées. La premièreversion représente une simpli�
ation partielle, où seul le modèle de mobilité est simpli�é.
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IV.3 Auto-lo
alisation sans modèle basée sur les an
resAlgorithme 8 : Pseudo-
ode de la méthode d'auto-lo
alisation sans modèle baséesur les an
res.Entrées : [xj ](t− 1), Ij(t), ai(t), ri,j , Ri,j , i ∈ Ij(t), vmax,j , ∆t;Sorties : [xj ](t);
{

[xj,1]
∗(t) = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ];

[xj,2]
∗(t) = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ];

[xj,1](t) = [xj,1]
∗(t), [xj,2](t) = [xj,2]

∗(t);
Aj = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t));
Aoldj = Aj + 1;tant que Aj < Aoldj faire

Aoldj = Aj ;pour i ∈ Ij(t) faire
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ai,2(t)−Ri,j, ai,2(t) +Ri,j];
boj,i,1(t) =

√
R2
i,j − inf(([xj,2](t)− ai,2(t))2);

[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ψj,i,1];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ai,1(t)−Ri,j, ai,1(t) +Ri,j];
boj,i,2(t) =

√
R2
i,j − inf(([xj,1](t)− ai,1(t))2);

[ψj,i,2] = ai,2(t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)];
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ψj,i,2];
[zi,1](t) = [ai,1(t)−

√
2

2 .ri,j , ai,1(t) +
√

2
2 .ri,j];

[zi,2](t) = [ai,2(t)−
√

2
2 .ri,j , ai,2(t) +

√
2

2 .ri,j];
[xj](t) = [xj ](t) \ [zi](t);�n

bmj,1(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2);
[φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−bmj,1(t),+bmj,1(t)];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [φj,1];
bmj,2(t) =

√
(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2);

[φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−bmj,2(t),+bmj,2(t)];
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [φj,2];
Aj = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t));�n
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[xj ](t)

[xj](t− 1)

[xj ]
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Fig. IV.5: Auto-lo
alisation sans modèle basée sur les an
res.L'équation de disque de 
e modèle sera rempla
ée par une équation de 
arré ayant
2.∆t.vmax,j 
omme 
�té. L'équation de mobilité est alors approximée 
omme suit,

{
[xj,1](t) = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ],
[xj,2](t) = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j,+∆t.vmax,j ].

(IV.20)Les sous-solveurs de mobilité s'é
rivent ainsi de la manière suivante,
{

[φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j],
[φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j].

(IV.21)Dans 
ette version de la méthode, l'étape de propagation se trouve inaltérée. Cependant,vu que les sous-solveurs de mobilité engendrent le même domaine que le pavé initial,la 
ontra
tion à l'aide de 
es sous-solveurs sera omise du pseudo-
ode. L'algorithme deWaltz se limitera uniquement aux 
ontraintes d'observation. Une illustration de 
etteversion est donnée dans Fig. IV.6. La �gure montre que le pavé obtenu est légèrementplus large que 
elui obtenu ave
 la méthode exa
te.La deuxième version de la méthode représente une simpli�
ation totale, où à lafois le modèle de mobilité et les mesures d'observation sont simpli�és. L'équation demobilité sera rempla
ée par 
elle d'un 
arré de 
�té 2.∆t.vmax,j . De plus, les équationsdes disques internes des anneaux seront rempla
ées par 
elles des 
arrés ins
rits dans
es disques et 
elles des disques externes par les 
arrés les englobant. Les anneaux
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Fig. IV.6: Version à simpli�
ation partielle de l'auto-lo
alisation sans modèle basée surles an
res.
ir
ulaires donneront ainsi des anneaux re
tangulaires (voir Fig. IV.7). La �gure montreque l'anneau re
tangulaire obtenu englobe le vrai anneau. La 
ontrainte externe s'é
ritalors 
omme suit, {
[xj,1](t) = ai,1(t) + [−Ri,j,+Ri,j],
[xj,2](t) = ai,2(t) + [−Ri,j,+Ri,j].

(IV.22)Les sous-solveurs lui 
orrespondant sont donnés de la manière suivante,
{

[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−Ri,j,+Ri,j],
[ψj,i,2] = ai,2(t) + [−Ri,j,+Ri,j]. (IV.23)Le pavé interne, duquel le domaine de xj doit être déprivé, est donné par

{
[zj,1](t) = ai,1(t) + [−

√
2

2 .ri,j ,+
√

2
2 .ri,j],

[zj,2](t) = ai,2(t) + [−
√

2
2 .ri,j ,+

√
2

2 .ri,j].
(IV.24)Dans 
ette version, l'étape de propagation reste in
hangée. En outre, la privation dudomaine de xj du pavé [zi](t) se trouve inaltérée vu que la simpli�
ation aboutit aumême pavé [zi](t). Toutefois, la 
ontra
tion à l'aide des équations d'observation externesest modi�ée, les sous-solveurs d'observation étant simpli�és. Une illustration est donnéedans Fig. IV.8. La �gure montre que la simpli�
ation engendre un pavé en
ore pluslarge, entraînant une perte au niveau de la pré
ision de l'estimation.
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Fig. IV.7: Simpli�
ation d'un anneau d'observation.

xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx

x
x
x
x
x
x
x
x
x
x
x
x

x
x
x
x
x
x
x
x
x
x
x

xxxxxxx

xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxx

xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx

xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx

xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxx

xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx

PSfrag repla
ements
ai1(t)

ai2(t)

ai3(t)

∆t.vmax,j
[xj ](t)

[xj ](t− 1)

[xj]
∗(t)

Fig. IV.8: Version à simpli�
ation totale de l'auto-lo
alisation sans modèle basée sur lesan
res.
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IV.4 Auto-lo
alisation sans modèle utilisant les non-an
resIV.4 Auto-lo
alisation sans modèle utilisant les non-an
resDans 
ette se
tion, nous présentons une extension de la méthode ALAA, basée surles an
res et les non-an
res. Celle-
i est notée ALAAN (pour Auto-Lo
alisation utilisantdes Anneaux basés sur les An
res et les Non-an
res). Les 
ontraintes d'observation sontalors des anneaux employant à la fois des an
res et des non-an
res. L'avantage prin
ipalde 
ette méthode est qu'elle engendre plus de pré
ision, surtout dans les réseaux à faiblesdensités d'an
res. Dans la suite, nous 
ommençons par dé�nir les mesures d'observationtenant 
ompte des an
res et des non-an
res. Nous exposons ensuite l'algorithme derésolution du problème basé sur l'analyse par intervalles.IV.4.1 Mesures d'observationLa méthode ALAAN tient 
ompte de tous les 
apteurs, y 
ompris les non-an
res,pour estimer la position d'un n÷ud 
onsidéré. Les 
ontraintes d'observation sont ainsides anneaux 
entrés sur les an
res et les non-an
res pouvant 
ommuniquer ave
 
e n÷ud.Ces anneaux sont générés suite à une 
omparaison des puissan
es des signaux émis etreçus par tout type de 
apteurs. Les rayons des anneaux sont alors des distan
es inter-
apteurs, 
e qui 
onstitue un désavantage pour les anneaux in
orporant des n÷uds.En e�et, les n÷uds ont des positions in
onnues. De plus, l'in
ertitude présente sur 
espositions produit des anneaux plus larges que 
e qu'ils doivent être en réalité.A�n de remédier à 
e problème, nous proposons de générer deux anneaux pour
ha
un des 
apteurs 
ommuniquant ave
 le n÷ud 
onsidéré. L'un des anneaux a lesrayons dé�nis en n'utilisant que les puissan
es reçues par les an
res, l'autre n'utilisantque les n÷uds. En e�et, supposons un anneau 
entré sur une an
re et ayant le rayonexterne fon
tion d'un n÷ud. Si nous ne distinguons pas les n÷uds des an
res, il estpossible que l'in
ertitude présente sur la position de 
e n÷ud élargisse l'anneau de tellesorte qu'il devienne plus large que 
elui obtenu ave
 une an
re supposée plus loin. Dans
e 
as, l'estimation devient moins pré
ise, 
e qui est dû à la perte d'information. Ladé�nition de deux types d'anneaux permet alors de remédier à 
e problème.Soient Ia,j(t) et Ix,j(t) les ensembles respe
tifs des indi
es des an
res et des non-an
res pouvant 
ommuniquer ave
 le n÷ud j à l'instant t. L'ensemble Ij(t) = Ia,j(t) ∪
Ix,j(t) 
orrespond alors à tous les 
apteurs déte
tés par le n÷ud j à 
et instant. A�n degénérer les mesures d'observation, 
haque 
apteur si(t), i ∈ Ij(t) émet des signaux ave
une même puissan
e initiale. En premier lieu, les puissan
es des signaux reçus par lesan
res 
ommuniquant ave
 si(t) sont 
omparées pour générer le premier anneau. Soient
Ja,i(t) et Jx,i(t) les ensembles des indi
es des an
res et des n÷uds 
ommuniquant ave
le 
apteur si(t). Les indi
es des an
res de Ja,i(t) qui seront retenues pour la dé�nitiondu premier anneau sont 
omme suit,

{
la,i = arg{mink∈Ja,i(t){ρsi,ak

(t) | ρsi,ak
(t) ≥ ρsi,xj

(t)}},
ha,i = arg{maxk∈Ja,i(t){ρsi,ak

(t) | ρsi,ak
(t) ≤ ρsi,xj

(t)}}, (IV.25)où ak représente les 
oordonnées de l'an
re k, si peut être une an
re ou un n÷ud, xj
orrespond au n÷ud j 
onsidéré, j ∈ {1, ..., Nx} et ρsi,ak
(t) est la puissan
e en dBm du
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IV. AUTO-LOCALISATION SANS MODÈLEsignal émis par le 
apteur si et reçu par l'an
re ak à l'instant t. la,i et ha,i représententles indi
es des an
res dont les distan
es au 
apteur si dé�nissent respe
tivement lesrayons interne et externe de l'anneau. Ainsi, 
es rayons, nommés respe
tivement ra,i et
Ra,i, sont donnés par {

ra,i = d(si,ala,i
),

Ra,i = d(si,aha,i
).

(IV.26)D'une manière similaire, la puissan
e du signal émis par si et reçu par xj est 
om-parée aux puissan
es des signaux reçus par les autres n÷uds. Un deuxième anneau estétabli, 
ette fois-
i basé plut�t sur les n÷uds. Leurs indi
es sont dé�nis 
omme suit,
{
lx,i = arg{mink∈Jx,i(t)∩Ix,j(t){ρsi,xk

(t) | ρsi,xk
(t) ≥ ρsi,xj

(t)}},
hx,i = arg{maxk∈Jx,i(t)∩Ix,j(t){ρsi,xk

(t) | ρsi,xk
(t) ≤ ρsi,xj

(t)}}, (IV.27)où lx,i et hx,i représentent les indi
es des n÷uds dont les distan
es au 
apteur si dé�-nissent respe
tivement les rayons interne et externe du deuxième anneau. Notons quele n÷ud j 
ommunique ave
 les n÷uds lx,i et hx,i au 
ours de la lo
alisation pour avoirleurs positons. Ces n÷uds doivent alors appartenir obligatoirement à Ix,j(t). Ainsi, lesrayons interne et externe du deuxième anneau, nommés respe
tivement rx,i et Rx,i, sontdé�nis par {
rx,i = d(si,xlx,i

),

Rx,i = d(si,xhx,i
).

(IV.28)Les messages d'observation in
luent les indi
es la,i, ha,i, lx,i et hx,i, ainsi que les 
oor-données des an
res mises en jeu. Celles des n÷uds, par 
ontre, seront 
ommuniquées au
ours du pro
essus de lo
alisation. Un anneau �nal résulte de l'interse
tion des deuxanneaux. Ses rayons interne et externe, notés respe
tivement ri,j et Ri,j, sont obtenus
omme suit, {
ri,j = max{ra,i, rx,i},
Ri,j = min{Ra,i, Rx,i}. (IV.29)La 
ontrainte issue de l'anneau �nal s'é
rit alors de la manière suivante,

r2i,j ≤ (xj,1(t)− si,1(t))2 + (xj,2(t)− si,2(t))2 ≤ R2
i,j, (IV.30)où i ∈ Ij(t). Fig. IV.9 illustre les deux anneaux obtenus suivant 
ette méthode, où lesn÷uds sont supposés avoir des positions pon
tuelles. La �gure montre en trait inter-rompu l'anneau n'utilisant que les an
res et en trait plein l'anneau utilisant les n÷uds,les deux étant 
entrés sur une an
re. L'anneau �nal est illustré en gras.IV.4.2 AlgorithmeLa méthode ALAAN pro�te de la mobilité des 
apteurs pour améliorer la pré
ision del'estimation. Le problème d'auto-lo
alisation est alors dé�ni par le modèle de mobilité,asso
ié aux mesures d'observation données par (IV.30),






(xj,1(t)− xj,1(t− 1))2 + (xj,2(t)− xj,2(t− 1))2 = (∆t.vj)
2,ave
 r2i,j ≤ (xj,1(t)− si,1(t))2 + (xj,2(t)− si,2(t))2 ≤ R2

i,j, i ∈ Ij(t),et vj ∈ [0, vmax,j ],

(IV.31)
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IV.4 Auto-lo
alisation sans modèle utilisant les non-an
res

PSfrag repla
ements xj

ai

ala,i

aha,i
xlx,i

xhx,i

ra,i

rx,i

Ra,i

Rx,i

Fig. IV.9: Génération des anneaux à l'aide des an
res et des non-an
res.où vmax,j est la vitesse maximale du n÷ud j, vj est une variable de vitesse inférieure à
vmax,j et ∆t est la durée entre deux pas de temps 
onsé
utifs. Les valeurs des rayons
ri,j et Ri,j seront déterminées au 
ours du pro
essus de lo
alisation.Généralement, le problème d'auto-lo
alisation ne possède pas de solution unique,mais plut�t une zone 
ouvrant un ensemble in�ni de solutions. La plupart des méthodesexistantes réalisent une approximation interne de 
ette zone, générant une solution pon
-tuelle appartenant à la zone. Toutefois, la propagation de l'estimé pon
tuel produit uneerreur 
umulative qui augmente d'un pas de temps à l'autre. D'où l'idée d'e�e
tuerune approximation externe à l'aide des intervalles. La solution du problème sera alorsun pavé 
ouvrant toutes les solutions possibles. Ce
i 
ara
térise l'aspe
t garanti de laméthode. Ainsi, les variables seront rempla
ées par les intervalles auxquels elles appar-tiennent et les fon
tions par des fon
tions d'in
lusion leur 
orrespondant. Les positionsdes n÷uds xj(t), en parti
ulier, seront rempla
ées par des pavés bidimensionnels, notés
[xj ](t) = [xj,1](t)× [xj,2](t). Résoudre le problème 
onsiste alors à le dé�nir tel un pro-blème de satisfa
tion de 
ontraintes que nous 
ontra
terons à l'aide de l'algorithme deWaltz.L'équation de mobilité sera reformulée alors de la manière suivante,

([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 + ([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)
2]. (IV.32)
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IV. AUTO-LOCALISATION SANS MODÈLEDe la même façon, les 
ontraintes d'observation s'é
rivent 
omme suit,
([xj,1](t)− [si,1](t))

2 + ([xj,2](t)− [si,2](t))
2 = [r2i,j , R

2
i,j], i ∈ Ij(t), (IV.33)où [si](t) = [si,1](t) × [si,2](t) est un intervalle à estimer si si(t) est un n÷ud . Sinon,

[si](t) = si(t).La résolution du problème est 
omposée de deux étapes : la propagation où undomaine initial est dé�ni et la 
orre
tion où 
e domaine sera 
ontra
té. La premièreétape 
onsiste à propager le pavé pré
édent à l'aide du modèle de mobilité. Le pavérésultant, noté [xj]
∗(t), s'é
rit 
omme suit,

{
[xj,1]

∗(t) = [xj,1](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ],
[xj,2]

∗(t) = [xj,2](t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ].
(IV.34)Similairement à la méthode ALAA, le pavé [xj ]

∗(t) sera 
ontra
té à l'aide de l'algorithmede Waltz. Ce dernier sera implémenté par les 
ontraintes de mobilité et d'observation,reformulées sous-forme de sous-solveurs. En fait, à 
haque itération de l'algorithme,le n÷ud j 
ommunique ave
 les n÷uds indiqués dans les messages d'observation a�nd'obtenir leurs positions. Si nous 
onsidérons un message provenant d'un 
apteur si(t),
i ∈ Ij(t), le n÷ud j reçoit des informations sur les positions des n÷uds lx,i, hx,i et i si
si était un n÷ud. Notons [si](t) la position du 
apteur si. Le pavé aura une taille nulleau 
as où si est une an
re. Les rayons des anneaux seront alors 
al
ulés 
omme suit,






ra,i = inf(d([si](t),ala,i
(t)))

= inf(
√

(ala,i,1(t)− [si,1](t))2 + (ala,i,2(t)− [si,2](t))2),

Ra,i = sup(d([si](t),aha,i
(t)))

= sup(
√

(aha,i,1(t)− [si,1](t))2 + (aha,i,2(t)− [si,2](t))2),

rx,i = inf(d([si](t), [xlx,i
](t)))

= inf(
√

([xlx,i,1](t)− [si,1](t))2 + ([xlx,i,2](t)− [si,2](t))2),

Rx,i = sup(d([si](t), [xhx,i
](t)))

= sup(
√

([xhx,i,1](t)− [si,1](t))2 + ([xhx,i,2](t)− [si,2](t))2).

(IV.35)
Notons que nous prenons la borne inférieure pour les rayons internes et 
elle supérieurepour les rayons externes en présen
e des données en intervalles. Ave
 
e
i, nous obte-nons des anneaux plus larges in
luant toute l'in
ertitude existante. Les rayons interneet externe de l'anneau �nal 
entré sur si sont ainsi donné par ri,j = max{ra,i, rx,i} et
Ri,j = min{Ra,i, Rx,i}, respe
tivement. Ces rayons seront re
al
ulés à 
haque itérationde l'algorithme de Waltz. Similairement à la méthode ALAA, des sous-solveurs sont dé-�nis à partir du modèle de mobilité et du disque d'observation externe a�n de 
ontra
terle pavé initial,

[φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−bmj,1(t),+bmj,1(t)],

[φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−bmj,2(t),+bmj,2(t)],

[ψj,i,1] = [si,1](t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)],
[ψj,i,2] = [si,2](t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)],

(IV.36)
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IV.5 Simulationsave
 




bmj,1(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2),

bmj,2(t) =
√

(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2),

boj,i,1(t) =
√
R2
i,j − inf(([xj,2](t)− [si,2](t))2),

boj,i,2(t) =
√
R2
i,j − inf(([xj,1](t)− [si,1](t))2).Le domaine de xj sera également déprivé du pavé ins
rit dans le disque interne 
ommesuit,
[xj ](t) = [xj](t) \ [zi](t), (IV.37)ave
 [zi](t) = [zi,1](t)× [zi,2](t) où

{
[zi,1](t) = [sup([si,1](t)−

√
2

2 .ri,j), inf([si,1](t) +
√

2
2 .ri,j)],

[zi,2](t) = [sup([si,2](t)−
√

2
2 .ri,j), inf([si,2](t) +

√
2

2 .ri,j)].
(IV.38)Notons qu'en présen
e des intervalles, le plus petit pavé ins
rit dans le disque interneest séle
tionné dans le but de garder la garantie. Une illustration de 
ette méthode estdonnée dans Fig. IV.10. La �gure montre que l'utilisation des n÷uds 
onduit à desanneaux tordus plus larges que 
e qu'ils doivent être réellement. Toutefois, l'utilisationdes n÷uds réduit énormément la zone solution fournissant plus de pré
ision. Le pseudo-
ode de la méthode est illustré dans l'algorithme 9.IV.5 SimulationsDans 
ette se
tion, nous évaluons les performan
es des méthodes sans modèle. Si-milairement au 
hapitre III, 
es méthodes seront évaluées selon di�érents 
ritères, quenous 
itons 
i-dessous,

⋄ la pré
ision de l'estimation, représentée par la surfa
e du pavé estimé ;
⋄ l'erreur d'estimation, dé�nie par la distan
e entre la position réelle du n÷ud et le
entre du pavé estimé ;
⋄ et la 
omplexité de la méthode, donnée par le temps de 
al
ul.Notons que toutes les simulations sont réalisées sur Matlab 6.1, installé sur un CPUIntel(R) Core(TM)2 (2.40GHz, 1.00GB RAM).A�n d'évaluer les di�érentes méthodes, nous simulons un mouvement de groupebasé sur le modèle de mobilité dit Referen
e Point Group Mobility Model ou RPGMM,présenté dans la se
tion I.4.3 du premier 
hapitre. Ce mouvement possède une traje
toirede base de 100s suivant laquelle tous les 
apteurs du groupe se dépla
ent. Celle-
i est
omposée de deux sinusoïdes présentant un 
hangement brusque de dire
tion. Selon
ette traje
toire, la vitesse maximale du mouvement est égale à 3.1690m.s−1. Noussupposerons en premier lieu que seuls les n÷uds sont mobiles en groupe, les an
res étant
onsidérées �xes. Nous dépla
erons ensuite tous les 
apteurs an
res et non-an
res suivantle même mouvement. Ainsi, nous déployons initialement les 
apteurs dans une zone
arrée de dimensions 100m × 100m, dite zone de déploiement. Les 
apteurs mobiles sedépla
eront alors, à partir de leurs positions initiales, suivant la traje
toire sinusoïdale,
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IV. AUTO-LOCALISATION SANS MODÈLEAlgorithme 9 : Pseudo-
ode de la méthode d'auto-lo
alisation sans modèle uti-lisant les non-an
res.Entrées : [xj ](t− 1), Ia,j(t), Ix,j(t), ai(t),ala,i
(t),aha,i

(t), lx,i, hx,i, i ∈ Ia,j(t), vmax,j , ∆t;Sorties : [xj ](t);
{

[xj,1]∗(t) = [xj,1](t − 1) + [−∆t.vmax,j ,∆t.vmax,j ];
[xj,2]∗(t) = [xj,2](t − 1) + [−∆t.vmax,j ,∆t.vmax,j ];

[xj,1](t) = [xj,1]∗(t), [xj,2](t) = [xj,2]∗(t);
Aj = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t));
Aold

j = Aj + 1;tant que Aj < Aold
j faire

Aold
j = Aj ;pour i ∈ Ij(t) faire

xj(t) և [xlx,i
](t), xj(t) և [xhx,i

](t);si si est un n÷ud alors
xj(t) և [si](t) ;�n

Ra,i = sup(
√

(aha,i,1(t) − [si,1](t))2 + (aha,i,2(t) − [si,2](t))2);
Rx,i = sup(

√
([xhx,i,1](t) − [si,1](t))2 + ([xhx,i,2](t) − [si,2](t))2);

Ri,j = min{Ra,i, Rx,i};
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [inf([si,2](t) − Ri,j), sup([si,2](t) + Ri,j)];
boj,i,1(t) =

√
R2

i,j − inf(([xj,2](t) − [si,2](t))2);
[ψj,i,1] = [si,1](t) + [−boj,i,1(t), boj,i,1(t)];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [ψj,i,1];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [inf([si,1](t) − Ri,j), sup([si,1](t) + Ri,j)];
boj,i,2(t) =

√
R2

i,j − inf(([xj,1](t) − [si,1](t))2);
[ψj,i,2] = [si,2](t) + [−boj,i,2(t), boj,i,2(t)];
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [ψj,i,2];
ra,i = inf(

√
(ala,i,1(t) − [si,1](t))2 + (ala,i ,2(t) − [si,2](t))2);

rx,i = inf(
√

([xlx,i,1](t) − [si,1](t))2 + ([xlx,i,2](t) − [si,2](t))2);
ri,j = max{ra,i, rx,i};
[zi,1](t) = [sup([si,1](t) −

√
2

2
.ri,j), inf([si,1](t) +

√
2

2
.ri,j)];

[zi,2](t) = [sup([si,2](t) −
√

2
2
.ri,j), inf([si,2](t) +

√
2

2
.ri,j)];

[xj ](t) = [xj ](t) \ [zi](t);�n
bmj,1(t) =

√
(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,2](t) − [xj,2](t− 1))2);

[φj,1] = [xj,1](t− 1) + [−bmj,1(t), bmj,1(t)];
[xj,1](t) = [xj,1](t) ∩ [φj,1];
bmj,2(t) =

√
(∆t.vmax,j)2 − inf(([xj,1](t) − [xj,1](t− 1))2);

[φj,2] = [xj,2](t− 1) + [−bmj,2(t), bmj,2(t)];
[xj,2](t) = [xj,2](t) ∩ [φj,2];
Aj = w([xj,1](t)) ∗ w([xj,2](t));�n 104



IV.5 Simulations
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Fig. IV.10: Auto-lo
alisation sans modèle utilisant les an
res et les non-an
res.ave
 une simple translation. Une illustration d'un mouvement de groupe de 50 
apteursest donnée dans Fig. IV.11. Dans 
ette se
tion, nous 
ommençons tout d'abord parl'évaluation des di�érentes versions de la méthode ALAA basée sur les an
res. Nousmontrons par la suite l'importan
e de l'algorithme de Waltz. Nous 
omparons ensuitela méthode ALAA à la méthode ALCA basée sur les 
onne
tivités vis-à-vis des an
res.Une 
omparaison à deux méthodes basées sur l'appro
he séquentielle de Monte-Carlo estégalement présentée. Nous passons ensuite à l'évaluation de la méthode ALAAN baséesur tous les 
apteurs. Nous la 
omparons ainsi à la méthode sans modèle basée sur lesan
res. Nous illustrons ensuite la sensibilité de 
ette méthode à la densité d'an
res etdes n÷uds dans le réseau.IV.5.1 Evaluation de la méthode ALAADans 
ette se
tion, nous évaluons les performan
es de la méthode d'auto-lo
alisationsans modèle basée uniquement sur les an
res, dite ALAA. Nous illustrons ainsi lesdi�érentes versions de la méthode : la version exa
te sans simpli�
ation, la version ave
simpli�
ation partielle, notée ALAAp, où seule le modèle de mobilité est approximé, etla version ave
 simpli�
ation totale, notée ALAAt, où à la fois le modèle de mobilitéet les mesures d'observation sont simpli�és. Sans perte de généralité, nous 
onsidéronsdans 
ette se
tion le problème d'auto-lo
alisation d'un n÷ud unique, vu que 
ha
undes n÷uds estime sa position indépendamment des autres. De plus, nous supposons
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IV. AUTO-LOCALISATION SANS MODÈLE
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Fig. IV.11: Mouvement de groupe de 50 
apteurs.Méthode ALAA ALAAp ALAAtTemps de 
al
ul 0.01689s 0.01201s 0.00421sErreur moyenne 0.7423m 0.7440m 1.7058mSurfa
e moyenne 6.6716m2 6.6751m2 18.6709m2Tab. IV.1: Comparaison des di�érentes versions de la méthode ALAA.les an
res �xes, 150 étant lan
ées aléatoirement dans la zone de déploiement. Etantdonné que le n÷ud se dépla
e selon la traje
toire de base, sa vitesse maximale vmaxest �xée à 3.1690m.s−1. Notons qu'à 
haque instant, seules les an
res situées dans laportée du n÷ud sont solli
itées. Celles-
i sont situées dans un rayon inférieur à 10mautour du n÷ud. Fig. IV.12 illustre les pavés obtenus à l'aide des méthodes ALAAet sa version simpli�ée ALAAt. La �gure montre qu'ave
 la simpli�
ation totale, nousperdons signi�
ativement au niveau de la pré
ision. Fig. IV.13 illustre les rapports dessurfa
es des pavés obtenus ave
 ALAA sur 
elles obtenues ave
 ALAAt en trait pleinet ALAA sur ALAAp en trait interrompu. Il est 
lair que la simpli�
ation partiellen'a�e
te pas beau
oup la qualité de l'estimation. Tab. IV.1 regroupe les valeurs dutemps de 
al
ul moyen, de l'erreur moyenne et de la surfa
e moyenne par pas de tempsobtenues ave
 les di�érentes versions de la méthode. La simpli�
ation totale apporteun gain important au niveau de 
al
ul au prix de la qualité de l'estimation. Vu ladi�éren
e négligeable entre la version ave
 simpli�
ation partielle et la version exa
te,nous adopterons pour la suite la version ave
 simpli�
ation partielle, que nous noteronsALAA tout 
ourt.
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IV.5 Simulations
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Fig. IV.12: Pavés estimés à l'aide desméthodes ALAA et ALAAt. 0 20 40 60 80 100
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

Temps (s)

R
ap

po
rt

s 
de

s 
su

rf
ac

es
 d

es
 p

av
és

 (
−

)

ALAA / ALAAt
ALAA / ALAAp

Fig. IV.13: Rapports des surfa
es despavés obtenus ave
 ALAA, ALAAp etALAAt.IV.5.2 E�
a
ité de l'algorithme de WaltzDans 
ette se
tion, nous montrons l'importan
e de l'algorithme de Waltz. Nous rap-pelons que 
et algorithme itère toutes les 
ontraintes sans au
un ordre a priori jusqu'à
e que le pavé n'est plus 
ontra
té. Le 
ontra
teur de Waltz est un algorithme rapide ettrès simple à implémenter permettant de réduire la taille du pavé à estimer. A�n d'illus-trer son importan
e, nous varions le nombre maximal d'itérations que l'algorithme est
apable de réaliser. Celui-
i, noté KW , est alors varié de 1 jusqu'à 10. Fig. IV.14 illustreles variations de l'erreur d'estimation moyenne et de la surfa
e moyenne en fon
tion de
KW . La �gure montre que le meilleur résultat est obtenu ave
 5 itérations au maximum,nombre à partir duquel l'algorithme de Waltz ne 
ontra
te plus. Fig. IV.15 montre lespavés obtenus ave
 la méthode ALAA sans itération (KW = 1) et 
elle-
i ave
 l'al-gorithme de Waltz 
apable de réaliser 5 itérations (KW = 5). Notons que, pour 
etexemple, la taille des pavés varie peu ave
 le nombre d'itérations permises, 
e qui n'estpas toujours le 
as.IV.5.3 Comparaison de la méthode ALAA à la méthode ALCADans 
ette se
tion, nous 
omparons la méthode sans modèle ALAA à la méthodebasée sur les mesures de 
onne
tivités ALCA, présentée dans le 
hapitre pré
édent.Pour 
ette raison, nous dispersons aléatoirement 150 an
res dans la zone de déploie-ment, 
elles-
i seront supposées �xes. Par ailleurs, nous 
onsidérons le problème d'auto-lo
alisation d'un seul n÷ud se déplaçant selon la traje
toire de base. Son paramètrevitesse maximale est �xé à sa vraie valeur, vmax = 3.1690m.s−1. Fig. IV.16 illustre lespavés obtenus ave
 les deux méthodes. Il est 
lair que les pavés obtenus ave
 ALAAsont sensiblement plus petits que 
eux engendrés par ALCA. Fig. IV.17 illustre lesrapports des erreurs d'estimation et des surfa
es des pavés obtenues ave
 la méthode
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Fig. IV.14: Variation de l'erreurmoyenne et de la surfa
e moyenne enfon
tion du nombre maximal d'itérationspermises dans l'algorithme de Waltz.
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Fig. IV.15: Pavés obtenus ave
 la mé-thode ALAA où les 
ontraintes ne sont pasitérées (KW = 1) et 
elle ave
 l'algorithmede Waltz ave
 KW = 5.Méthode ALAA ALCATemps de 
al
ul 0.01201s 0.00795sErreur moyenne 0.7440m 1.9151mSurfa
e moyenne 6.6751m2 41.5928m2Tab. IV.2: Comparaison des méthodes ALAA et ALCA.ALAA sur 
elles obtenues ave
 la méthode ALCA. Tab. IV.2 regroupe les valeurs dutemps de 
al
ul moyen, de l'erreur moyenne et de la surfa
e moyenne obtenues ave
les deux méthodes. Les gains en pré
ision et en erreur valent respe
tivement 83.95%et 61.154% alors que l'a

roissement du temps de 
al
ul est de 51.07%, 
elui-
i restanttout de même très faible. Ainsi, l'utilisation des anneaux améliore signi�
ativement laqualité de l'estimation au prix d'une augmentation dans le temps de 
al
ul.IV.5.4 Comparaison de ALAA à des méthodes de Monte-CarloPour illustrer l'e�
a
ité de notre méthode, nous la 
omparons à deux méthodes ba-sées sur l'appro
he séquentielle de Monte-Carlo [Dou
et et al., 2000℄. La première mé-thode, présentée dans [Baggio et Langendoen, 2006℄, se base sur les mesures de 
onne
-tivités. Celle-
i, notée MCB, génère des parti
ules satisfaisant toutes les 
ontraintes.Elle est 
omposée de deux étapes : (i) la prédi
tion, où des positions sont engendréesà l'intérieur de la zone d'interse
tion des pavés approximant les modèles de mobilité etd'observation, et (ii) le �ltrage, où seules les parti
ules satisfaisant les équations exa
tesdes modèles sont gardées. Ces deux étapes sont itérées jusqu'à 
e qu'un nombre Np departi
ules soit obtenu ou que les itérations atteignent un nombre maximal, que nous�xons à 200. La deuxième méthode basée sur Monte-Carlo représente une version mo-
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Fig. IV.16: Pavés estimés à l'aide desméthodes ALAA et ALCA.
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Fig. IV.17: Rapports des erreurs d'esti-mation et des surfa
es des pavés obtenusave
 ALAA et ALCA.Méthode ALAA MCB MMCBTemps de 
al
ul 0.01201s 0.03105s 0.4944sErreur moyenne 0.7440m 2.0672m 0.6986mTab. IV.3: Comparaison de la méthode ALAA aux méthodes MCB et MMCB.di�ée de MCB. Notée MMCB, 
ette méthode rempla
e les mesures de 
onne
tivités parles anneaux. Elle pose alors le même problème que la méthode ALAA, qu'elle résout àl'aide de l'appro
he de Monte-Carlo. Le nombre des parti
ules pour les deux méthodesest �xé à 100. Fig. IV.18 et Fig. IV.19 illustrent les parti
ules obtenues respe
tivementave
 les méthodes MCB et MMCB. Elles montrent en outre les pavés engendrés ave
 laméthode ALAA. Tab. IV.3 regroupe les valeurs du temps de 
al
ul moyen et de l'erreurd'estimation moyenne obtenues ave
 les trois méthodes. Les résultats illustrent les per-forman
es de notre méthode par rapport à la méthode MCB utilisant les 
onne
tivités.Les résultats montrent en outre que la méthode MMCB modi�ée apporte un gain de
6.5% au niveau de l'erreur d'estimation par rapport à ALAA. Toutefois, ALAA entraîneun gain de 97.57% dans le temps de 
al
ul. Le gain dans l'erreur est prin
ipalement dûau fait que les parti
ules 
ouvrent ave
 pré
ision la zone solution. Notons que 
ettedi�éren
e au niveau de l'erreur reste négligeable devant le temps de 
al
ul relativementtrop grand 
omparé à 
elui de ALAA.IV.5.5 Comparaison de la méthode ALAAN à la méthode ALAADans 
ette se
tion, nous illustrons les performan
es de la méthode sans modèleALAAN basée à la fois sur les an
res et les non-an
res. Pour 
ette raison, nous sup-posons un mouvement de groupe de 3 an
res et 5 n÷uds situés dans la portée l'unde l'autre tout au long du mouvement. Fig. IV.20 illustre les pavés obtenus ave
 les
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Fig. IV.18: Illustration des pavés estimésà l'aide de la méthode ALAA et des parti-
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Fig. IV.19: Illustration des pavés estimésà l'aide de la méthode ALAA et des parti-
ules issues de la méthode MMCB.méthodes ALAAN et ALAA pour l'un des n÷uds 
onsidérés. Selon la �gure, les pavésobtenus ave
 ALAAN sont plus petits que 
eux obtenus ave
 ALAA. Fig. IV.21 illustreles 
ourbes représentatives des rapports des erreurs et des surfa
es obtenues ave
 la mé-thode ALAAN sur 
elles issues de la méthode ALAA. La �gure montre les 
ourbes desmoyennes des rapports sur tous les n÷uds ainsi que les 
ourbes des plus petits rapports
orrespondant à l'un des 
inq n÷uds. Cette di�éren
e entre les 
ourbes moyennes et lesmeilleures 
ourbes est due à la dépendan
e des performan
es à la disposition des an
reset des n÷uds autour du n÷ud 
onsidéré. Les deux �gures illustrent l'e�
a
ité de l'uti-lisation des non-an
res dans l'estimation des positions des n÷uds. Les temps de 
al
ulmoyen par n÷ud par pas de temps sont égaux à 0.011076s et 0.00568s respe
tivementpour les méthodes ALAAN et ALAA. Ainsi, la méthode ALAAN assure un gain dansla pré
ision au prix du temps de 
al
ul, qui reste relativement faible.A présent, intéressons-nous à l'augmentation de l'énergie 
onsommée 
ausée parl'utilisation des n÷uds. Cette 
onsommation supplémentaire est prin
ipalement dueà l'é
hange des 
oordonnées au 
ours de l'algorithme, à l'envoi et à la ré
eption desmessages d'observations et à la transmission des signaux a�n de générer 
es mesuresd'observation. Soient m et n respe
tivement les nombres d'an
res et de n÷uds présentsdans le réseau. Supposons que tous 
es 
apteurs peuvent 
ommuniquer ensembles. Nousétudierons dans 
es 
onditions la 
onsommation supplémentaire d'énergie asso
iée à unn÷ud j au 
ours d'un seul pas temps. Notons que pour 
e
i, nous supposerons que lesnombres entiers ou réels sont 
odés sur 8 bits 
ha
un.- E
hange des 
oordonnées : A 
haque itération de l'algorithme de la méthode ALAAN,
haque n÷ud envoie ses 
oordonnées aux n÷uds voisins et reçoit les leurs. Dans 
etexemple, l'algorithme de Waltz parvient au résultat �nal dans seulement 2 itéra-tions en moyenne. En d'autres termes, un n÷ud 
onsidéré envoie ses 
oordonnéesà n−1 n÷uds et reçoit les leurs deux fois dans un pas de temps. Vu que la position
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Fig. IV.20: Pavés estimés à l'aide desméthodes ALAAN et ALAA.
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Fig. IV.21: Variations des rapports deserreurs et des surfa
es des pavés obte-nues ave
 ALAAN sur 
elles obtenues ave
ALAA.d'un n÷ud est un pavé bidimensionnel, ses 
oordonnées 
onsisteront en 4 nombresréels. Si l'on 
onsidère que les messages é
hangés 
ontiennent également l'identi-�ant de l'émetteur (1 entier), le n÷ud j é
hange alors 2∗(4+1)∗(n−1) = 10.(n−1)nombres à 
haque pas de temps. Ainsi, le n÷ud j reçoit 8∗10∗(n−1) = 80.(n−1)bits et envoie 8 ∗ 10 ∗ (n − 1) = 80.(n − 1) bits. Soient Pe et Pr respe
tivementles énergies 
onsommées pour l'envoi et la ré
eption d'un bit. En 
onséquen
e,l'énergie 
onsommée augmente de 80.(n − 1).Pe + 80.(n − 1).Pr par rapport à laméthode ALAA.- E
hange des observations : Un message d'observation émis par une an
re dansla méthode ALAAN 
ontient supplément les indi
es des deux n÷uds dé�nissantle deuxième anneau. Chaque n÷ud reçoit ainsi 2 entiers en plus de 
ha
une desan
res, 
e qui fait 2 ∗ m ∗ 8 = 16.m bits en plus. Considérons pour l'instant lesmessages d'observation émis par les n÷uds. Un tel message 
ontient l'identi�antde l'émetteur (1 entier), les 
oordonnées des an
res dé�nissant le premier anneau(2 ∗ 2 = 4 réels) et les indi
es des n÷uds dé�nissant le deuxième (2 entiers). Lemessage est alors 
odé sur (1 + 4 + 2) ∗ 8 = 56 bits. Chaque n÷ud é
hange detels messages ave
 les n − 1 n÷uds voisins. Ce
i 
ontribue alors à l'envoi et à laré
eption de 56.(n−1) bits. D'où l'énegie 
onsommée augmente de 56.(n−1).Pe+
(56.(n − 1) + 16.m).Pr par rapport à la méthode basée sur les an
res.- Génération des observations : Si l'on 
onsidère les messages émis par les an
res,au
un signal supplémentaire n'est requis vu que les an
res ont déjà les puissan
esmesurées aux n÷uds. L'augmentation de l'énergie est alors due à la génération desmesures 
entrées sur les n÷uds. Supposons en premier que le n÷ud j est le n÷udqui 
onstruit les anneaux. Il envoie alors des signaux dans le réseau 
ontenant sonidenti�ant (1 entier). m+n−1 messages sont requis au minimum, 
e qui 
onduit à
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IV. AUTO-LOCALISATION SANS MODÈLE
(m+n−1)∗1∗8 = 8.(m+n−1) bits. Les an
res et les autres n÷uds reçoivent 
essignaux et en mesurent les puissan
es qu'ils renvoient à l'émetteur. Celui-
i reçoitainsi des messages de la part de n− 1 n÷uds 
ontenant les valeurs des puissan
esreçues ainsi que leurs identi�ants ((1 + 1) ∗ (n− 1) ∗ 8 = 16.(n− 1) bits). Il reçoitégalement des messages de la part des an
res 
ontenant leurs 
oordonnées, leursidenti�ants and les valeurs des puissan
es mesurées, 
onduisant à la ré
eption de
m ∗ 4 ∗ 8 = 32.m bits. En tant que générateur d'observations, un n÷ud envoiealors 8.(m+n− 1) bits au minimum et reçoit 32.m+ 16.(n− 1) bits. En tant queré
epteur parti
ipant à la génération des mesures, un n÷ud reçoit les signaux desautres n÷uds ave
 leurs identi�ants (ré
eption de 8.(n − 1) bits). Il mesure lespuissan
es des signaux et les renvoie aux émetteurs ave
 leurs identi�ants (envoide 2∗ (n−1)∗8 = 16.(n−1) bits). Ainsi, la 
onsommation d'énergie augmente auminimum de (8.(m+n−1)+16.(n−1)).Pe +(32.m+16.(n−1)+8.(n−1)).Pr =
(8.m+ 24.(n − 1)).Pe + (32.m + 24.(n − 1)).Pr .En�n, si nous 
al
ulons l'augmentation totale de l'énergie 
onsommée due à l'utilisationdes n÷uds, nous obtenons

(8.m+ 160.(n − 1)).Pe + (48.m + 160.(n − 1)).Pr .Nous nous retrouvons alors fa
e à la re
her
he d'un 
ompromis entre l'augmentation dela pré
ision de l'estimation en utilisant les n÷uds et la minimisation de la 
onsommationd'énergie en négligeant quelques informations.IV.5.6 Sensibilité de la méthode ALAAN à la densité d'an
resLes performan
es de la méthode ALAAN, 
omparée à la méthode ALAA, dépendentde la densité des an
res et des n÷uds dans le réseau. A�n d'illustrer 
ette dépendan
e,nous �xons en premier le nombre de n÷uds à 5 et nous varions le nombre d'an
ressituées dans leurs portées 
ommunes de 2 à 10. Fig. IV.22 illustre les variations desrapports de l'erreur moyenne et de la surfa
e moyenne ALAAN / ALAA en fon
tion desnombre d'an
res. Comme prévu, la qualité de l'estimation est d'autant plus grande quele nombre d'an
res est plus petit. Nous �xons ensuite le nombre d'an
res à 3 et nousvarions le nombre de n÷uds de 2 à 10. Fig. IV.23 illustre les rapports de l'erreur et de lasurfa
e des pavés obtenues ave
 ALAAN sur 
elles obtenues ave
 ALAA en fon
tion dunombre de n÷uds. La �gure montre que les performan
es de ALAAN augmentent parrapport à ALAA ave
 l'augmentation du nombre de n÷uds. Ainsi, la méthode utilisantles n÷uds est de plus en plus privilégiée dans les réseaux à faibles densités d'an
res ave
un nombre de n÷uds de plus en plus grand.IV.6 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons proposé une méthode d'auto-lo
alisation sans modèleutilisant les an
res. Cette méthode est basée sur la 
omparaison des puissan
es des si-gnaux é
hangés entre les 
apteurs a�n de dé�nir des anneaux d'observation. L'appro
he
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Fig. IV.23: Rapports moyens des erreurset des surfa
es des pavés en fon
tion dunombre de n÷uds.proposée permet de 
ontourner les problèmes dus au 
al
ul des paramètres du 
analdans les méthodes basée sur les 
onne
tivités. Nous avons également présenté une ex-tension de 
ette méthode, utilisant à la fois les an
res et les n÷uds. Les deux méthodesproposées pro�tent de la mobilité des n÷uds pour ra�ner l'estimation des positions.La résolution des problèmes posés est e�e
tuée dans le 
adre de la théorie des inter-valles. Les positions estimées sont alors des pavés bidimensionnels 
ouvrant toutes lessolutions possibles du problème. Les résultats de simulation illustrent les performan
esde 
es méthodes 
omparées à l'appro
he exposée dans le 
hapitre pré
édent. Ainsi, lesméthodes proposées sont e�
a
es dans les environnements parfaits. Toutefois, un bruitdans le 
anal ou une modi�
ation de la puissan
e d'envoi initiale peuvent générer desmesures fausses, 
onduisant à la perte de la garantie. Dans le 
hapitre suivant, noustraitons alors le problème d'auto-lo
alisation dans les environnements imparfaits.
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ChapitreV Auto-lo
alisation en présen
e d'im-perfe
tions de mesures

SommaireV.1 Introdu
tionV.2 Théorie des fon
tions de 
royan
eV.3 ProblématiqueV.4 Auto-lo
alisation ave
 des mesures aberrantesV.5 SimulationsV.6 Con
lusion
L 'un des obje
tifs essentiels des algorithmes d'auto-lo
alisationest d'estimer 
orre
tement et ave
 pré
ision les positions des
apteurs. Ce
i est généralement réalisé en fon
tion des mesuresé
hangées entre les 
apteurs. Toutefois, il est possible d'avoirdes mesures erronées 
apables de fausser les résultats de l'estimation.Dans 
e 
hapitre, nous proposons une méthode d'auto-lo
alisation dé-diée aux environnements imparfaits. Dans 
ette méthode, nous suppo-sons avoir les valeurs de �abilité que nous pourrons asso
ier aux di�é-rentes mesures. Le problème se 
omposera alors d'un modèle de mobilité,des informations de 
onne
tivité et des mesures de �abilité asso
iées auxobservations. La résolution de 
e problème se situe dans le 
adre del'analyse par intervalles et de la théorie des fon
tions de 
royan
e. Lespositions estimées seront alors des ensembles de pavés, 
ombinant toutesles informations a
quises et ayant 
ha
un un poids spé
i�que. Ainsi,nous 
ommen
erons dans 
e 
hapitre par l'introdu
tion des fon
tionsde 
royan
e. Nous proposerons ensuite un algorithme d'auto-lo
alisationrobuste aux imperfe
tions de l'environnement. Nous illustrerons en�n lesperforman
es de 
ette méthode par quelques résultats de simulation surdes données synthétiques.
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V. AUTO-LOCALISATION EN PRÉSENCE D'IMPERFECTIONS DEMESURESV.1 Introdu
tionLes réseaux de 
apteurs mobiles 
onstituent un domaine de re
her
he en pleine ef-ferves
en
e. Cette te
hnologie possède des appli
ations potentielles dans di�érents do-maines [Gharavi et Kumar, 2003; Arampatzis et al., 2005; Czubak et Wojtanowski,2009℄, notamment les domaines militaire, médi
al, 
ivil, et
. L'un des points essentielstraités sous 
ette thématique est le problème d'auto-lo
alisation des 
apteurs à mobilitéin
ontr�lée. Plusieurs algorithmes ont été proposés a�n de résoudre 
e problème. Nousen 
itons les méthodes basées sur les 
onne
tivités et les méthodes sans modèle que nousavons présentées dans les 
hapitres pré
édents et les méthodes basées sur l'appro
he sé-quentielle de Monte-Carlo [Hu et Evans, 2004; Baggio et Langendoen, 2006; Yi et al.,2007℄.La plupart des algorithmes existants ont été 
onçus pour des environnements par-faits où les mesures e�e
tuées sont supposées 
orre
tes. Toutefois, les réseaux de 
apteurspeuvent être déployés dans des environnements hostiles où les signaux é
hangés peuventêtre altérés. Considérons en parti
ulier les méthodes basées sur les mesures de 
onne
-tivités. Celles-
i engendrent des meures de proximité en se basant sur les puissan
es dessignaux é
hangés. L'ajout de bruit, la ré�exion des signaux, la panne des 
apteurs ouautres peuvent 
hanger les valeurs des puissan
es reçues, 
e qui aura pour 
onséquen
ede fausser probablement les mesures de 
onne
tivités. Dans telles 
onditions, la fusiondes observations peut entraîner une fausse estimation des positions des 
apteurs.Dans 
e 
hapitre, nous proposons une méthode d'auto-lo
alisation �able dans lesenvironnements imparfaits. Cette méthode se base sur les mesures de 
onne
tivités,dont les valeurs de �abilité sont supposées 
onnues. Outre le modèle d'observation, leproblème posé pro�te de la mobilité des 
apteurs pour ra�ner l'estimation. La réso-lution du problème emploie la théorie des fon
tions de 
royan
e, dite aussi théorie deDempster-Shafer [Dempster, 1967; Shafer, 1976; Smets et Kennes, 1994℄. Les informa-tions 
olle
tées dé�nissent alors des fon
tions de 
royan
e, dont la 
ombinaison aboutità la solution du problème. A 
haque instant, un ensemble de pavés bidimensionnels,ayant 
ha
un un poids spé
i�que, est dé�ni. Le pavé asso
ié au plus grand poids 
orres-pondra à la position re
her
hée. Toutefois, les autres pavés, 
omme 
e dernier, serontsauvegardés a�n d'être utilisés dans l'auto-lo
alisation du 
apteur à l'instant suivant.Dans la suite, nous 
ommençons par introduire la théorie des fon
tions de 
royan
e.Nous présenterons par la suite la problématique que nous résoudrons à l'aide de 
ettethéorie.V.2 Théorie des fon
tions de 
royan
eLa Théorie des Fon
tions de Croyan
e (TFC), dite également théorie de l'éviden
eou en
ore théorie de Dempster-Shafer, est un outil mathématique permettant la fusiond'information. Dans 
ette se
tion, nous 
ommen
erons par une brève introdu
tion. Nousprésenterons ensuite les outils de base de 
ette théorie.
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V.2 Théorie des fon
tions de 
royan
eV.2.1 Introdu
tion à la TFCLa TFC 
onstitue l'un des prin
ipaux 
adres dédiés au raisonnement ave
 des infor-mations in
ertaines et impré
ises. Elle a été introduite par G. Shafer en 1976 [Shafer,1976℄, sur la base des travaux d'A. Dempster en 1967 [Dempster, 1967℄. P. Smets aensuite dé
rit un 
adre formel pour la TFC indépendant des notions de probabilités[Smets et Kennes, 1994℄. Ce 
adre est 
onnu sous le nom de modèle des 
royan
estransférables ou TBM (pour Transferable Belief Model). Le TBM est un modèle nonprobabiliste proposé d'une part, pour représenter l'imperfe
tion des informations 
ol-le
tées et, d'autre part, pour 
ombiner 
es informations. Il 
omporte ainsi deux ni-veaux : un niveau 
rédal, pour représenter et 
ombiner les informations, et un niveaupignistique, pour prendre une dé
ision. Cette théorie est à l'heure a
tuelle employéedans divers domaines : fusion multi-
apteur, re
onnaissan
e des formes, fusion de 
las-si�eurs, et
 [Den÷ux, 1997; Risti
 et Smets, 2005℄. Dans 
e 
hapitre, nous utilisons laTFC pour résoudre le problème d'auto-lo
alisation des 
apteurs dans un environnementimparfait. Nous présenterons alors dans la suite les di�érentes notions proposées dansle TBM, 
elles-
i étant né
essaires à la mise en ÷uvre de la méthode développée dans
e 
hapitre.V.2.2 Représentation des informations dans le TBMSupposons un système quel
onque dont on 
her
he à déterminer l'état x. Soit Ω =
{ω1, ..., ωn} le domaine de dé�nition de x. Ω est 
onnu sous le nom de 
adre de dis-
ernement. Les valeurs {ωi}ni=1, sus
eptibles d'être prises par x, sont dis
rètes. Ellessont dites parfois hypothèses. Notons 2Ω l'ensemble des parties de Ω :

2Ω = {∅, {ω1}, ...,Ω}. (V.1)L'ensemble vide ∅ dépendra de la dé�nition du système. Si Ω 
ontient toutes les valeurspossibles de x, alors Ω représente l'événement 
ertain. ∅ désigne alors l'événement im-possible et la 
royan
e qui lui est a�e
tée doit être nulle. Dans le 
as 
ontraire, si Ωne 
ontient pas toutes les valeurs possibles de x, ∅ peut être dé�ni par l'ensemble detoutes les valeurs de x non in
luses dans Ω. Toute mesure fournissant des informationssur l'état x est 
onsidérée 
omme une sour
e d'informations dans la TFC. Celle-
i of-frira des 
royan
es qui peuvent être représentées de di�érentes manières dans le 
adre duTBM. Dans 
ette se
tion, nous exposerons les représentations par les fon
tions de masse,les fon
tions de 
royan
e, les fon
tions de plausibilité, l'impli
abilité et la 
ommunalité.
⋄ Fon
tion de masse de 
royan
ePlusieurs formulations des 
royan
es ont été proposées dans le TBM. La formula-tion la plus utilisée est 
elle de la Fon
tion de Masse de 
royan
e (FM), notéegénéralement mΩ

S et dé�nie par
mΩ
S : 2Ω → [0, 1]

A 7→ mΩ
S (A),

(V.2)
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V. AUTO-LOCALISATION EN PRÉSENCE D'IMPERFECTIONS DEMESURES
A ∈ 2Ω 
atégorique vide bayésienne normale
∅ 0 0 0 0

{ω1} 0 0 0.2 0.09

{ω2} 0 0 0.3 0.31

{ω3} 0 0 0.5 0.1

{ω1, ω2} 0 0 0 0.23

{ω1, ω3} 1 0 0 0.15

{ω2, ω3} 0 0 0 0.08

{ω1, ω2, ω3} 0 1 0 0.04Tab. V.1: Quatre exemples de FMs dé�nies sur Ω = {ω1, ω2, ω3}.où S représente la sour
e d'information dont est issue mΩ
S . Toute FM doit véri�er la
ondition suivante : ∑

A∈2Ω

mΩ
S (A) = 1. (V.3)La masse mΩ

S (A) 
orrespond à la part de 
royan
e allouée par la sour
e S à l'hypothèseselon laquelle l'état du système x est dans A. Dans la suite, la notation simpli�ée mΩsera adoptée lorsqu'il n'est pas né
essaire de pré
iser la sour
e d'information.Tout sous-ensemble A de Ω tel que mΩ(A) > 0 est appelé ensemble fo
al. Soient
A1, ..., Ar les ensembles fo
aux de mΩ. Quelques 
as parti
uliers de FMs peuvent êtreenvisagés selon les ensembles fo
aux. Ainsi, une FM mΩ est dite :- 
atégorique, si r = 1. Elle sera alors assimilée à Ar=1.- vide, si le 
adre de dis
ernement est le seul élément fo
al de 
ette FM. Elle représen-tera ainsi l'ignoran
e totale.- bayésienne, si les ensembles fo
aux sont des singletons, |Ai| = 1 pour i = 1, ..., r.Elle sera alors assimilée à une distribution de probabilité.- normale, si la masse asso
iée à l'ensemble vide est nulle, mΩ(∅) = 0.- sous-normale, si mΩ(∅) > 0.Tab. V.1 montre quatre exemples de FMs 
atégorique, vide, bayésienne et normale.Généralement, le 
arde de dis
ernement est supposé �ni, mais la TFC peut êtreétendue au 
as in�ni [Petit-Renaud et Den÷ux, 2004; Yager, 2004℄. Si Ω = R, leséléments fo
aux seront des intervalles [Moore, 1979; Jaulin et al., 2001℄. Dans le 
asmultidimensionnel où Ω = R

n, les éléments fo
aux seront des pavés de dimensions n.
⋄ Autres représentationsA partir de la FM, d'autres formulations équivalentes peuvent être déduites. Nous in-troduisons alors la fon
tion de 
royan
e, la fon
tion de plausibilité, l'impli
abilitéet la 
ommunalité, toutes dé�nies de 2Ω dans [0, 1].
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V.2 Théorie des fon
tions de 
royan
e- Fon
tion de 
royan
e : La fon
tion de 
royan
e, dite aussi fon
tion de 
rédibi-lité, est notée belΩ. Celle-
i, asso
iée à la FM mΩ, est dé�nie par
belΩ(A) =

∑

∅6=B⊆A
mΩ(B),∀A ⊆ Ω. (V.4)La quantité belΩ(A) représente le degré de 
royan
e en l'hypothèse � x ∈ A �.Ré
iproquement, mΩ peut être obtenue à partir de la fon
tion de 
royan
e par laformule suivante,

mΩ(A) =

{ ∑
∅6=B⊆A(−1)|A|−|B|belΩ(B), ∀A ⊆ Ω, A 6= ∅,

1− bel(Ω), si A = ∅. (V.5)- Fon
tion de plausibilité : La fon
tion de plausibilité, notée plΩ, asso
iée à mΩ, estdé�nie par
plΩ(A) =

∑

B∩A 6=∅
mΩ(B),∀A ⊆ Ω. (V.6)La quantité plΩ(A) représente le degré maximal de 
royan
e sus
eptible d'êtrealloué à l'hypothèse � x ∈ A �, après intégration de nouvelles informations. Ré
i-proquement, mΩ peut être obtenue à partir de la fon
tion de plausibilité par laformule suivante,

mΩ(A) =

{ ∑
∅6=B⊆A(−1)|A|−|B|+1plΩ(B), ∀A ⊆ Ω, A 6= ∅,

1− pl(Ω), si A = ∅. (V.7)où B est le 
omplémentaire de B dans Ω.- Impli
abilité : L'impli
abilité de A ⊆ Ω est la somme des masses asso
iées auxsous-ensembles de A. Elle est donnée par
bΩ(A) =

∑

B⊆A
mΩ(B) = belΩ(A) +mΩ(∅). (V.8)- Communalité : La 
ommunalité d'un élément A ⊆ Ω est la somme des massesasso
iées aux surensembles de A,

qΩ(A) =
∑

B⊇A
mΩ(B). (V.9)Tab. V.2 regroupe les valeurs de 
royan
e, plausibilité, impli
abilité et 
ommunalitéasso
iées à la FM normale du Tab. V.1. Notons que belΩ(A) ≤ plΩ(A) pour tout sous-ensemble A de Ω. Les valeurs belΩ(A) et plΩ(A) peuvent être 
onsidérées respe
tivement
omme les bornes inférieure et supérieure de l'intervalle auquel appartient la probabilitéasso
iée à l'hypothèse � x ∈ A �, P (A).
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V. AUTO-LOCALISATION EN PRÉSENCE D'IMPERFECTIONS DEMESURES
A ∈ 2Ω mΩ belΩ plΩ bΩ qΩ

∅ 0 0 0 0 1

{ω1} 0.09 0.09 0.51 0.09 0.51

{ω2} 0.31 0.31 0.66 0.31 0.66

{ω3} 0.1 0.1 0.37 0.1 0.37

{ω1, ω2} 0.23 0.63 0.9 0.63 0.27

{ω1, ω3} 0.15 0.34 0.69 0.34 0.19

{ω2, ω3} 0.08 0.49 0.91 0.49 0.12

{ω1, ω2, ω3} 0.04 1 1 1 0.04Tab. V.2: Valeurs de 
royan
e, plausibilité, impli
abilité et 
ommunalité asso
iées à laFM normale du Tab. V.1.
⋄ A�aiblissement d'une fon
tion de masseLa sour
e d'information dont est extraite une FM peut ne pas être totalement �able.Dans 
e 
as, il est possible d'introduire un 
oe�
ient d'a�aiblissement (1−α) ∈ [0, 1] à laFM. Ce 
oe�
ient représente un élément de méta
onnaissan
e 
on
ernant la �abilité dela sour
e dont est issue la FM [Smets et Kennes, 1994℄. L'utilisation d'un tel 
oe�
ientpermet de transférer une partie de la 
royan
e vers l'ensemble Ω. Ainsi, nous obtenonsune FM a�aiblie, notée mα,Ω, que nous déduisons de mΩ de la manière suivante,

mα,Ω(A) =

{
(1− α).mΩ(A), si A ⊂ Ω, A 6= Ω,
α+ (1− α).mΩ(A), si A = Ω. (V.10)V.2.3 Règles de 
ombinaisonA�n de 
ombiner les informations issues de di�érentes sour
es, Smets a développéplusieurs opérateurs de 
ombinaison permettant d'obtenir une information plus �ablesur l'état re
her
hé [Smets, 1993; Smets et Kennes, 1994℄. Dans 
ette se
tion, nousprésentons di�érentes règles de 
ombinaison proposées dans le 
adre du TBM. Cesrègles 
onsidèrent que les sour
es d'informations utilisées sont distin
tes.

⋄ Règle de 
ombinaison 
onjon
tiveSoient mΩ
S1

et mΩ
S2

deux FMs issues de deux sour
es distin
tes et �ables S1 et S2,respe
tivement. Pour raisons de simpli
ité, nous noterons dans la suite m1 et m2 
esdeux FMs. La règle de 
ombinaison 
onjon
tive, notée CRC (pour Conjun
tive Ruleof Combination) et représentée par ∩© est dé�nie 
omme suit,
m1∩©2(A) = (m1 ∩©m2)(A) =

∑

i,j|Bi∩Cj=A

m1(Bi).m2(Cj),∀A ⊆ Ω. (V.11)La CRC est 
ommutative et asso
iative. Cette règle transfère les masses des élémentsfo
aux vers des ensembles de 
ardinalité plus petite, ayant ainsi un e�et de spé
ialisation.La FM obtenue est ainsi plus informative que m1 et m2.
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V.2 Théorie des fon
tions de 
royan
eSi les sour
es d'informations sont 
on�i
tuelles, la FM résultant d'une CRC est sous-normale. A�n d'obtenir une FM normale, il su�t d'appliquer la règle de Dempster,notée +©, qui 
onsiste en une CRC suivie d'une étape de normalisation. Elle est dé�niepar la formule suivante,
m1+©2(A) = (m1 +©m2)(A) =






m
1∩©2

(A)

1−m
1∩©2

(∅) , si A ⊆ Ω, A 6= ∅,
0, si A = ∅.

(V.12)
⋄ Règle de 
ombinaison disjon
tiveLa règle de 
ombinaison disjon
tive, notée DRC (pour Disjun
tive Rule of Combina-tion) et représentée par ∪©, est utilisée habituellement pour 
ombiner deux FMs issuesde deux sour
es d'informations distin
tes, dont l'une au moins est �able sans que l'onsa
he laquelle. L'appli
ation de 
ette règle à deux FMs m1 et m2 
onduit au résultatsuivant,

m1∪©2(A) = (m1 ∪©m2)(A) =
∑

i,j|Bi∪Cj=A

m1(Bi).m2(Cj),∀A ⊆ Ω. (V.13)La FM résultant de la DRC possède en général des éléments fo
aux de 
ardinalitéplus élevée. Cette FM obtenue est alors moins spé
ialisée que les FMs initiales. En
onséquen
e, la DRC a un e�et de généralisation induisant une FM moins informative.V.2.4 Prise de dé
isionDans la théorie des fon
tions de 
royan
e, plusieurs règles de dé
ision sont utilisées.Nous en 
itons le maximum de masse de 
royan
e, le maximum de plausibilité, le maxi-mum de probabilité pignistique, et
 [Den÷ux, 1997℄. Vu que les fon
tions de masse etde plausibilité ont été expli
itées pré
édemment, nous dé
rivons, dans 
ette se
tion, laprobabilité pignistique. Considérons une FM mΩ asso
iée à un 
adre de dis
ernement Ω.La probabilité pignistique, notée BetP , est une distribution de probabilité qui peut être
al
ulée à partir de mΩ en utilisant la transformation pignistique introduite par Smetset al. [Smets et Kennes, 1994℄. Soient A1, ..., Ar les ensembles fo
aux de mΩ. La trans-formation pignistique 
onsiste à répartir uniformément la masse de 
haque ensemble
Ai, i ∈ {1, ..., r}, entre les hypothèses élémentaires qui le 
omposent. Ainsi,

BetP (ωk) =
∑

i|Ai⊆Ω,ωk∈Ai

mΩ(Ai)

|Ai|
, (V.14)où |Ai| est le 
ardinal de Ai. Dans la dé�nition 
i-dessus, la FM mΩ est supposéenormale. Dans le 
as 
ontraire, où mΩ est sous-normale, une étape de normalisation estrequise avant la transformation pignistique.
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V. AUTO-LOCALISATION EN PRÉSENCE D'IMPERFECTIONS DEMESURESExemple 16. La transformation pignistique de la FM normale du tableau V.1 fournitla distribution de probabilité suivante,





BetP (ω1) = 0.09
1 + 0.23

2 + 0.15
2 + 0.04

3 = 0.293,
BetP (ω2) = 0.31

1 + 0.23
2 + 0.08

2 + 0.04
3 = 0.520,

BetP (ω3) = 0.1
1 + 0.15

2 + 0.08
2 + 0.04

3 = 0.228.Si la dé
ision doit porter sur les singletons du 
adre de dis
ernement, l'hypothèse ω2sera 
hoisie selon le 
ritère du maximum de la probabilité pignistique. Le 
hoix auraitété similaire si l'on utilisait le 
ritère de maximum de plausibilité.La dé�nition de la probabilité pignistique est présentée dans (V.15) pour un 
adre dedis
ernement �ni. Dans le 
as où Ω = R, et où les éléments fo
aux sont des intervalles
[x]1, ..., [x]r , la probabilité pignistique est 
ara
térisée par la fon
tion de densité suivante,

Betf(x) =

r∑

i=1

I[x]i(x).
mΩ([x]i)

|[x]i|
, (V.15)où I[x]i(x) est la fon
tion indi
atri
e expli
itant l'appartenan
e (I[x]i(x) = 1) ou non(I[x]i(x) = 0) de x à [x]i et |[x]i| est la largeur de l'intervalle [x]i.V.3 ProblématiqueLa méthode proposée introduit deux types de 
apteurs : les an
res, munies de GPS[Hofmann-Wellenhof et al., 2004℄, et les non-an
res, dits également n÷uds, ne 
onnais-sant pas leurs positions. Les non-an
res é
hangent des informations de proximité ave
les an
res a�n d'estimer leurs positions. Ainsi, la méthode que nous proposons dans 
e
hapitre est une méthode basée sur les mesures de 
onne
tivités vis-à-vis des an
res.Toutefois, 
ette méthode est dédiée aux environnements imparfaits où les mesures réali-sées sont a

ordées des valeurs de �abilité. La méthode proposée pro�te également de lamobilité des 
apteurs pour ra�ner l'estimation. Dans 
ette se
tion, nous 
ommençonstout d'abord par exposer le modèle de mobilité. Nous présenterons ensuite le modèled'observation tenant 
ompte des mesures aberrantes.V.3.1 Modèle de mobilitéLa méthode proposée tient 
ompte de la mobilité des n÷uds pour améliorer l'estima-tion des positions. Similairement aux méthodes présentées dans les 
hapitres III et IV,
ette méthode propose un modèle de mobilité assez général pour 
ouvrir un très grandnombre d'appli
ations. Inspiré du modèle de mobilité de mar
he aléatoire [Camp et al.,2002℄, 
e modèle suppose que seule la vitesse maximale des n÷uds est 
onnue. Ainsi, lesn÷uds ont la liberté de bouger dans une dire
tion quel
onque ave
 une vitesse égale-ment quel
onque mais limitée à une valeur maximale. Soient xj(t) = (xj,1(t), xj,2(t)) et

xj(t− 1) = (xj,1(t− 1), xj,2(t− 1)) les positions d'un n÷ud j 
onsidéré, respe
tivement
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V.3 Problématiqueaux instants t et t − 1. Selon le modèle proposé, il est possible d'exprimer xj(t) enfon
tion de xj(t− 1) de la manière suivante,
{
xj,1(t) = xj,1(t− 1) + ∆t.vj. cos(θj),
xj,2(t) = xj,2(t− 1) + ∆t.vj. sin(θj),

(V.16)où ∆t est la durée entre deux pas de temps 
onsé
utifs, θj est la dire
tion du n÷ud jentre t− 1 et t et vj est la vitesse de 
e dernier également entre 
es deux instants. vj et
θj sont deux variables quel
onques 
omprises respe
tivement entre 0 et vmax,j et 0 et
2.π, vmax,j étant la vitesse maximale du n÷ud j. La relation (V.16) peut être reformulée
omme suit,

(xj,1(t)− xj,1(t− 1))2 + (xj,2(t)− xj,2(t− 1))2 = (∆t.vj)
2, (V.17)ave
 vj ∈ [0, vmax,j ]. Toute information supplémentaire sur la mobilité des n÷uds peutêtre utilisée a�n de ra�ner 
e modèle. Si nous supposons 
onnaître la position pon
tuelle

xj(t− 1) du n÷ud j à l'instant t− 1, la position 
ourante tombera alors dans le disque
entré sur xj(t− 1) et ayant ∆t.vmax,j 
omme rayon.V.3.2 Modèle d'observationDans la méthode que nous proposons, les n÷uds mobiles asso
ient des mesures de
onne
tivités au modèle de mobilité a�n de déterminer leurs positions. Ces mesures,présentées dans la se
tion III.4.1, se basent sur les valeurs des puissan
es des signauxé
hangés. Soit ρai,xj
(t) la puissan
e, à la ré
eption, du signal émis à l'instant t par unean
re i et reçu par le n÷ud j. Selon le modèle d'Okumura-Hata [Medeisis et Kaja
kas,2000; Nadir et al., 2008℄, 
ette puissan
e dé
roît ave
 l'augmentation de la distan
epar
ourue par le signal 
omme suit,

ρai,xj
(t) = ρ0 − 10.nP . log10

d(ai(t),xj(t))

d0
+ εi,j(t), (V.18)où ai(t) est la position de l'an
re i à l'instant t, ρai,xj

(t) est en dBm, ρ0 en dBm est lapuissan
e mesurée à une 
ertaine distan
e par
ourue d0, nP est le paramètre de perte
orrespondant au 
anal, d(ai(t),xj(t)) est la distan
e entre ai(t) et xj(t) et εi,j(t) estle bruit de mesure.Soit ρr la valeur de la puissan
e en dBm 
orrespondant à la portée de 
ommuni
ation
r selon 
e modèle, tout en négligeant le bruit du 
anal. Le n÷ud j 
onsidéré, re
evantà l'instant t des signaux émis par des an
res, 
ompare les puissan
es mesurées de 
essignaux à ρr. Si ρai,xj

(t) ≥ ρr, alors d(ai(t),xj(t)) ≤ r et l'an
re i est supposée àproximité du n÷ud j. Dans le 
as 
ontraire, l'an
re ne sera pas prise en 
ompte. Soit
Ij(t) l'ensemble des indi
es des an
res situées à proximité du n÷ud j à l'instant t, ditesan
res déte
tées. Toutes 
es an
res sont situées théoriquement à une distan
e du n÷ud
j inférieure à la portée de 
ommuni
ation r. D'où les 
ontraintes d'observation dé�nies
omme suit,

(xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ r2, i ∈ Ij(t). (V.19)
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V. AUTO-LOCALISATION EN PRÉSENCE D'IMPERFECTIONS DEMESURESLe n÷ud j appartiendra alors à l'interse
tion des disques 
entrés sur les an
res déte
téeset ayant r 
omme rayons.En pratique, il est possible d'obtenir des mesures aberrantes ne suivant pas le mo-dèle proposé. En e�et, une an
re supposée à proximité du n÷ud j peut être située plusloin et vi
e-versa. Ce
i est essentiellement dû au fait que les puissan
es des signaux nesuivent pas exa
tement le modèle d'Okumura-Hata. Soient ρ∗ai,xj
(t) et ρai,xj

(t) respe
-tivement les valeurs théorique et mesurée de la puissan
e 
orrespondant à la distan
e
d(ai(t),xj(t)). Quatre 
as peuvent se présenter en fon
tion des valeurs de 
es puis-san
es :- Cas 1 : ρai,xj

(t) ≥ ρr et ρ∗ai,xj
(t) ≥ ρr. L'an
re i est alors supposée à proximité dun÷ud j, 
e qui est juste. Nous obtenons ainsi une mesure 
orre
te.- Cas 2 : ρai,xj

(t) < ρr et ρ∗ai,xj
(t) < ρr. L'an
re i est alors supposée hors portée dun÷ud j, 
e qui est toujours juste. Pas de mesure générée.- Cas 3 : ρai,xj

(t) < ρr ≤ ρ∗ai,xj
(t). L'an
re i est supposée hors portée du n÷ud j,alors qu'elle est à proximité de lui. Dans 
e 
as, l'an
re i n'est pas 
onsidérée etune mesure est omise. Ce
i 
onduit à une perte dans la pré
ision de l'estimation.En revan
he, pas de génération de fausses 
ontraintes.- Cas 4 : ρai,xj

(t) ≥ ρr > ρ∗ai,xj
(t). L'an
re i est supposée à proximité du n÷ud j,alors qu'elle ne l'est pas. Dans 
e 
as, une mesure fausse est 
onçue, 
onduisant àune estimation in
orre
te de la position du n÷ud. Dans la suite, nous appellerons
e type de mesures � mesures aberrantes � ou � mesures erronées �.Dans la méthode que nous proposons, nous tenons 
ompte des mesures aberrantes.Nous supposerons alors que les 
ontraintes d'observation sont a�e
tées de mesures de�abilité βi, i ∈ Ij(t), 
omprises entre 0 et 1. βi = 1 signi�e que la mesure asso
iée àl'an
re i est 
omplètement �able. Ainsi, si l'on 
onsidère une an
re déte
tée i ave
 une�abilité égale à βi, le n÷ud j se situe à l'intérieur du disque 
entré sur l'an
re i et derayon r ave
 une probabilité βi. En revan
he, il y a une probabilité de 1 − βi que lamesure ne soit pas 
orre
te et par 
onséquen
e, que la 
ontrainte ne soit pas appli
able.Le modèle d'observation revient alors aux mesures de 
onne
tivités, auxquelles sontasso
iées des valeurs de �abilité.Remarque 5. Dans 
e travail, nous supposerons que les mesures de �abilité sont a
-quises. En d'autres termes, nous ne développons pas de méthodes pour le 
al
ul de 
es�abilités. En revan
he, nous présentons une suggestion de 
al
ul basée sur les valeursdes puissan
es mesurées. Selon 
ette te
hnique, nous a

ordons autant de 
on�an
e à lamesure que la puissan
e mesurée est supérieure au seuil ρr. Nous admettons que lorsquela puissan
e est beau
oup plus grande que le seuil, il y a plus de 
han
e que la vraie puis-san
e tombe au-dessus du seuil. Soient βr,j et βj respe
tivement les valeurs minimale etmaximale de �abilité que nous pourrons a

order aux mesures. Celles-
i 
orrespondentrespe
tivement au seuil ρr et à une puissan
e maximale, notée ρj . La puissan
e ρj peutêtre 
hoisie égale à la puissan
e initiale 
ommune d'émission des signaux, à un mul-tiple du seuil ρr ou autre. Dans tous les 
as, ρj doit être supérieure au maximum des
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V.4 Auto-lo
alisation ave
 des mesures aberrantespuissan
es mesurées, ρj ≥ maxi∈Ij(t){ρai,xj
(t)}. Ainsi, selon la méthode proposée, les�abilités sont proportionnelles aux puissan
es mesurées 
omme suit,

βi = βr,j + (ρai,xj
(t)− ρr).

βj − βr,j
ρj − ρr

. (V.20)Notons que 
ette te
hnique reste une suggestion. D'autres méthodes plus pertinentespeuvent être adaptées, 
elles-
i étant basées sur une analyse de la 
ommuni
ation desinformations dans le 
anal.V.4 Auto-lo
alisation ave
 des mesures aberrantesLe problème d'auto-lo
alisation est dé�ni par l'asso
iation des modèles de mobilité etd'observation présentés dans la se
tion pré
édente. Ainsi, pour tout n÷ud j du réseau,
j ∈ {1, ..., Nx}, le problème 
onsiste à 
al
uler les valeurs de xj(t) = (xj,1(t), xj,2(t))qui véri�ent le système suivant,






(xj,1(t)− xj,1(t− 1))2 + (xj,2(t)− xj,2(t− 1))2 = (∆t.vj)
2,ave
 ∣∣∣∣

(xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ r2, de �abilité βi, i ∈ Ij(t),
vj ∈ [0, vmax,j ]. (V.21)Dans 
e 
hapitre, nous résolvons le problème à l'aide de la Théorie des Fon
tions deCroyan
e (TFC), 
ombinée à la théorie des intervalles [Moore, 1979; Jaulin et al., 2001℄.La méthode proposée 
onsiste ainsi à 
ompter 
haque observation pour une sour
ed'informations. Les sour
es obtenues sont distin
tes vu que 
haque mesure est réaliséevis-à-vis d'une an
re distin
te des autres. L'idée de base revient alors à 
ombiner 
essour
es d'informations a�n de retrouver les positions des n÷uds. Ces dernières serontreprésentées par des ensembles de pavés bidimensionnels, ayant 
ha
un un poids spé-
i�que. Dans la suite, nous dé
rivons en premier la méthode, basée sur la 
ombinaison
onjon
tive des sour
es. Nous proposons ensuite une variante de 
ette méthode.V.4.1 Des
ription de la méthode basée sur la TFCLa te
hnique proposée prend 
haque mesure 
omme une sour
e d'informations. Ainsi,pour toute 
ontrainte d'observation, une Fon
tion de Masse (FM) est dé�nie. Le modèlede mobilité est également utilisé pour dé�nir une FM supplémentaire. En e�et, les pavéspré
édents seront propagés à l'aide du modèle de mobilité, fournissant alors une sour
ed'informations. Le nombre de FMs 
onsidérées, dites FMs élémentaires, est égal aunombre de 
ontraintes d'observations in
rémenté de 1, |Ij(t)| + 1. Ainsi, le problèmereviendra à 
ombiner 
es FMs en une FM �nale, possédant plusieurs ensembles fo
auxen forme de pavés bidimensionnels. Le 
adre de dis
ernement Ω de toutes les FMs
orrespondra à la plus grande zone où les 
apteurs sont sus
eptibles de bouger. Au 
asoù 
ette zone n'est pas limitée, Ω est pris égal à tout le plan R

2, vu que tous les 
apteurssont supposés mobiles dans le même plan.
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Fig. V.1: Propagation des ensembles fo
aux pré
édents.Considérons le problème d'auto-lo
alisation d'un n÷ud j, j ∈ {1, ..., Nx}. Notons
mt−1 la FM �nale obtenue à l'instant t − 1 pour le n÷ud j et K(t − 1) le nombred'ensembles fo
aux de 
ette FM. Ces derniers seront notés [xj ]1(t−1), ..., [xj ]K(t−1)(t−
1). La première étape de la méthode 
onsiste à propager les ensembles fo
aux obtenusde l'instant t − 1 à l'instant 
ourant. Cette étape est réalisée à l'aide du modèle demobilité, reformulé en fon
tion des intervalles 
omme suit,

([xj,1](t)− [xj,1](t− 1))2 + ([xj,2](t)− [xj,2](t− 1))2 = [0, (∆t.vmax,j)
2]. (V.22)Les pavés obtenus suite à la propagation sont alors dé�nis de la manière suivante,

{
[xj,1]

∗
k(t) = [xj,1]k(t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ],

[xj,2]
∗
k(t) = [xj,2]k(t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j ].

(V.23)Les masses des ensembles fo
aux pré
édents seront transmis aux pavés obtenus, vu quela relation liant les deux est bije
tive. Une nouvelle FM, appelée FM de mobilité etnotée m∗
t , est alors générée 
omme suit,

m∗
t ([xj ]

∗
k(t)) = mt−1([xj ]k(t− 1)), k ∈ {1, ...,K(t − 1)}. (V.24)Les ensembles fo
aux de 
ette FM seront donnés par les pavés [xj]

∗
k(t), k ∈ {1, ...,K(t−

1)}. Fig. V.1 illustre la propagation de la FM mt−1 ayant trois ensembles fo
aux.D'autres FMs sont obtenues à l'aide des 
ontraintes d'observation. Une mesure �ablevis-à-vis de l'an
re i, i ∈ Ij(t), produit une FM mi ayant un ensemble fo
al unique. Cedernier 
orrespond au disque 
entré sur l'an
re i et ayant r 
omme rayon. Dans le
ontexte ensembliste, le disque sera rempla
é par le pavé auquel il appartient. Ainsi, laFM mi sera 
atégorique ayant 
e 
arré 
omme l'unique ensemble fo
al. Notons par Ai,
i ∈ Ij(t), les pavés 
ouvrant les disques d'observation. Ces derniers, de 
�tés 2.r, seront
entrés respe
tivement sur les an
res ai(t),

Ai = [ai,1(t)− r, ai,1(t) + r]× [ai,2(t)− r, ai,2(t) + r], i ∈ Ij(t). (V.25)
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PSfrag repla
ements xj(t)

ai(t)
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Fig. V.2: Illustration d'une FM 
atégorique issue d'une sour
e �able.La FM 
orrespondant à une mesure �able i, i ∈ Ij(t), sera donnée par
mi(A) =

{
1, si A = Ai,
0, sinon. (V.26)Une illustration d'une telle FM est donnée dans Fig. V.2. Or, puisque les sour
es ne sontpas �ables, les FMs générées seront a�aiblies selon l'équation (V.10). Les 
oe�
ientsd'a�aiblissement αi sont exprimés en fon
tion des �abilités des mesures, αi = 1 − βi.Les nouvelles FMs, dites FMs d'observation, seront dé�nies 
omme suit,

mα
i (A) =






βi, si A = Ai,
1− βi, si A = Ω,
0, sinon. (V.27)Ainsi, une partie des 
royan
es est transférée à tout le plan Ω. Les FMs obtenues pos-sèdent 
ha
une deux ensembles fo
aux, le pavé Ai et tout l'ensemble Ω.Le problème d'auto-lo
alisation se résume ainsi à la 
ombinaison, selon la règle
onjon
tive, des di�érentes FMs obtenues m∗

t et mα
i , i ∈ Ij(t). La FM �nale, notée mt,sera plus informative que les FMs individuellement 
onsidérées. A�n de 
al
uler mt,il faut déterminer ses ensembles fo
aux et ensuite leur attribuer les masses adéquates.Soient F∗ et Fi les ensembles regroupant les éléments fo
aux respe
tifs des FMs m∗

t et
mα
i , i ∈ Ij(t). Alors F∗ = {[xj ]∗1, ..., [xj ]∗K(t−1)} et Fi = {Ai,Ω}. Puisque mt résultede la 
ombinaison 
onjon
tive des FMs élémentaires, ses ensembles fo
aux résultent del'interse
tion des di�érentes 
ombinaisons des éléments fo
aux de 
es FMs. Cha
unedes 
ombinaisons regroupera |Ij(t)|+ 1 éléments fo
aux, 
ha
un 
orrespondant à l'unedes FM élémentaires 
onsidérées. Soit C = (Cℓ)ℓ l'ensemble de toutes les 
ombinaisonspossibles. C est dé�ni 
omme suit,

C =





C1
C2...
CKC



 =





Ai1 Ai2 · · · Ai|Ij (t)| [xj ]
∗
1(t)

Ai1 Ai2 · · · Ai|Ij(t)| [xj ]
∗
2(t)... ... ... ...

Ω Ω · · · Ω [xj ]
∗
K(t−1)(t)




, (V.28)
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V. AUTO-LOCALISATION EN PRÉSENCE D'IMPERFECTIONS DEMESURESoù is représente l'indi
e numéro s dans l'ensemble d'indi
es Ij(t) des an
res déte
tées.Le nombre de 
ombinaisons possibles est alors égal à KC = K(t − 1).2|Ij (t)|. Le pavérésultant d'une 
ombinaison Cℓ est donné par l'interse
tion de tous les ensembles fo
auxqui y sont 
onsidérés, Bℓ =
⋂|Ij(t)|+1
s=1 Cℓ,s. Selon la règle de 
ombinaison 
onjon
tive, lamasse du pavé Bℓ est donnée par

mt(Bℓ) = m∗
t (Cℓ,|Ij(t)|+1).

|Ij(t)|∏

s=1

mα
is

(Cℓ,s). (V.29)Notons qu'en 
as de 
on�it, des ensembles vides peuvent être obtenus. Dans tels 
as,il est possible d'appliquer la règle de Dempster, où la règle de 
ombinaison 
onjon
tiveest suivie d'une normalisation mettant à zéro la masse de l'ensemble vide.Tout pavé non vide Bℓ dé�nit un ensemble fo
al de la FM normale �nale. Toutefois,vu que généralement le nombre d'ensembles fo
aux tend à 
roître énormément, nousproposons dans notre méthode de limiter 
e nombre à une 
ertaine valeur K(t). Cettedernière est soit �xée à l'avan
e pour tous les pas de temps, soit déterminée à 
haque pasde temps tout en ne 
onsidérant que les ensembles fo
aux ayant une masse supérieureà une 
ertaine limite inférieure. La FM �nale ressortie aura les K(t) pavés ayant lesmasses les plus élevées 
omme ensembles fo
aux. Une normalisation est requise par lasuite a�n d'avoir une somme des masses séle
tionnées égale à l'unité. Nous noterons
[xj ]k(t), k ∈ K(t), les ensembles fo
aux de la vraie FM �nale mt. La position ressortieà l'instant t 
orrespond au pavé [xj ]k(t) ayant la masse la plus élevée. Celui-
i serasauvegardé ave
 les autres pour être utilisés dans l'estimation de la position du n÷ud àl'instant suivant.Exemple 17. Supposons le problème d'auto-lo
alisation d'un n÷ud j 
omprenant troismesures d'observation asso
iées aux an
res a1, a2 et a3 ave
 β1 = 0.9, β2 = 0.8 et
β3 = 0.2. Nous supposons en outre avoir deux ensembles fo
aux pré
édents [xj ]1(t − 1)et [xj ]2(t−1), ayant 0.7 et 0.3 
omme masses respe
tives. Fig. V.3 illustre les di�érentsensembles fo
aux élémentaires 
orrespondant à 
e problème à l'instant 
ourant A1, A2,
A3, Ω, [xj ]

∗
1 et [xj ]

∗
2. Pour un tel problème, le nombre de 
ombinaisons possibles estégal à 23 ∗2 = 16. Tab. V.3 regroupe les 
ombinaisons possibles, les ensembles fo
aux etles masses �nales sous-normales m+

t et normales mt leurs 
orrespondants. Le tableaumontre que la FM possède 7 ensembles fo
aux numérotés sur la �gure V.3. L'ensemblefo
al ayant la meilleure masse est le pavé résultant de l'interse
tion des 
ontraintes 1 et
2 ave
 le pavé de mobilité [xj]

∗
1. Celui-
i est illustré en trait plein rouge sur la �gure. Lesautres ensembles fo
aux sont montrés en trait rouge interrompu et en trait plein noir(pavés de mobilité). Si l'on limite les ensembles fo
aux séle
tionnés à 
eux ayant unemasse supérieure à 0.1, seuls deux ensembles emboîtés resteront dans la liste : [xj ]1(t) =

A1 ∩ A2 ∩ [xj ]
∗
1 et [xj]2(t) = A1 ∩ [xj]

∗
1, ave
 les masses �nales normalisées 0.8 et 0.2respe
tivement. Ainsi, la position fournie à l'instant t 
orrespondra au pavé [xj]1(t).Ce dernier ainsi que [xj ]2(t) seront sauvegardés pour intervenir dans la lo
alisation àl'instant suivant.
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Fig. V.3: Exemple d'un problème d'auto-lo
alisation.
ℓ Cℓ Bℓ m+

t (Bℓ) mt(Bℓ)

1 A1, A2, A3, [xj ]
∗
1 ∅ 0.1008 0

2 A1, A2, A3, [xj ]
∗
2 ∅ 0.0432 0

3 A1, A2,Ω, [xj ]
∗
1 A1 ∩A2 ∩ [xj ]

∗
1 0.4032 0.689

4 A1, A2,Ω, [xj ]
∗
2 ∅ 0.1728 0

5 A1,Ω, A3, [xj ]
∗
1 ∅ 0.0252 0

6 A1,Ω, A3, [xj ]
∗
2 ∅ 0.0108 0

7 A1,Ω,Ω, [xj ]
∗
1 A1 ∩ [xj ]

∗
1 0.1008 0.172

8 A1,Ω,Ω, [xj ]
∗
2 ∅ 0.0432 0

9 Ω, A2, A3, [xj ]
∗
1 ∅ 0.0112 0

10 Ω, A2, A3, [xj ]
∗
2 ∅ 0.0048 0

11 Ω, A2,Ω, [xj ]
∗
1 A2 ∩ [xj ]

∗
1 0.0448 0.077

12 Ω, A2,Ω, [xj ]
∗
2 A2 ∩ [xj ]

∗
2 0.0192 0.033

13 Ω,Ω, A3, [xj ]
∗
1 ∅ 0.0028 0

14 Ω,Ω, A3, [xj ]
∗
2 A3 ∩ [xj ]

∗
2 0.0012 0.002

15 Ω,Ω,Ω, [xj]
∗
1 [xj]

∗
1 0.0112 0.019

16 Ω,Ω,Ω, [xj]
∗
2 [xj]

∗
2 0.0048 0.008Tab. V.3: Combinaisons, ensembles fo
aux et masses 
orrespondant au problème deFig. V.3.
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V. AUTO-LOCALISATION EN PRÉSENCE D'IMPERFECTIONS DEMESURESV.4.2 Variante de la méthodeLa méthode proposée e�e
tue une 
ombinaison de toutes les informations 
olle
tées.Toutefois, 
elle-
i relâ
he les 
ontraintes 
ir
ulaires d'observation en les remplaçant pardes équations de 
arrés. Dans 
ette se
tion, nous proposons une variante de la méthodepermettant de tenir 
ompte des équations de disques. Celle-
i 
omprend trois étapes.La première 
onsiste à propager les ensembles fo
aux issus du pas de temps pré
é-dent à l'aide de l'équation (V.23). Cette étape produit K(t − 1) pavés ayant 
ha
unune masse spé
i�que. La FM de mobilité résultante est notée m∗
t . La deuxième étape
onsiste à 
ombiner uniquement les mesures d'observation. Cette étape fournit une FMd'observation, notée mo, qui sera 
ombinée à m∗

t dans la troisième étape.Dans le 
adre de la TFC, une mesure d'observation de �abilité β produit soit la
ontrainte de disque ave
 une masse β, soit tout le 
adre de dis
ernement ave
 unemasse 1 − β. Ce
i est équivalent à l'utilisation ou non de la 
ontrainte d'observation.A�n de 
ombiner les observations, l'interse
tion des pavés présentée pré
édemment serarempla
ée par une interse
tion de disques. Pratiquement, nous proposons de générerune matri
e binaire de 
ombinaisons où un 1 ou un 0 à la 
olonne s 
orrespondent à laséle
tion ou non de la 
ontrainte numéro is. Notons Co 
ette matri
e. Alors,
Co =





Co,1
Co,2...
Co,Ko




=





1 1 · · · 1
1 1 · · · 0... ... ...
0 0 · · · 0




. (V.30)Le nombre de 
ombinaison est égal à Ko = 2|Ij(t)|. Une 
ombinaison Co,ℓ produit un pavé

Bo,ℓ, issu de l'interse
tion des 
ontraintes représentées par un 1 dans Co,ℓ. La masse de
e pavé est donnée par
mo(Bo,ℓ) =

|Ij(t)|∏

s=1

qℓ,s, (V.31)ave

qℓ,s =

{
βis , si Co,ℓ,s = 1,
1− βis , sinon, (V.32)où is représente l'indi
e numéro s dans l'ensemble d'indi
es Ij(t) des an
res déte
tées.En d'autres termes, mo(Bo,ℓ) =

∏|Ij(t)|
s=1 (βis .Co,ℓ,s + (1 − βis).(1 − Co,ℓ,s)). Pour une
ombinaison ℓ ≤ Ko, le pavé Bo,ℓ résultera de l'interse
tion des disques des 
ontraintesa

ordées un 1 dans Co,ℓ. Ainsi, 
haque 
ontrainte d'observation i, reformulée en termesd'intervalles 
omme suit,

([xj,1](t)− ai,1(t))2 + ([xj,2](t)− ai,2(t))2 = [0, r2], (V.33)produira deux sous-solveurs ψj,i,1 et ψj,i,2 dé�nis par
{

[ψj,i,1] = ai,1(t) + [−boj,i,1(t),+boj,i,1(t)],
[ψj,i,2] = ai,2(t) + [−boj,i,2(t),+boj,i,2(t)],

(V.34)
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V.4 Auto-lo
alisation ave
 des mesures aberrantesave

{
boj,i,1(t) =

√
r2 − inf(([xj,2](t)− ai,2(t))2),

boj,i,2(t) =
√
r2 − inf(([xj,1](t)− ai,1(t))2).Pour 
ha
une des 
ombinaisons 
onsidérées, tous les sous-solveurs 
orrespondants aux
ontraintes séle
tionnées seront itérés dans l'algorithme de Waltz [Jaulin et al., 2001℄a�n de 
ontra
ter un domaine initial. Ce dernier est généralement pris égal à l'ensemblede dis
ernement. Une relaxation de 
es 
ontraintes, attribuant à des équations de 
arrés,permettra de retrouver les résultats de la méthode proposée dans la se
tion pré
édente.Tous les pavés d'observation non vides seront par la suite interse
tés ave
 les pavés demobilité. Le nombre de 
ombinaisons sera alors égal à K(t−1)∗K+

o , où K+
o ≤ Ko est lenombre de pavés d'observation non vides. Ainsi, à l'aide de 
ette te
hnique, il est possiblede réduire le nombre de 
ombinaisons e�e
tuées, surtout lorsque les observations ontdes interse
tions vides. La masse de 
ha
un des pavés sera égale au produit des massesdes pavés de mobilité et d'observation 
on
ernés dans 
haque 
ombinaison. Notons que,pour obtenir une FM normale, il faut mettre à zéro les masses des ensembles videsobtenus. Un nombre K(t) de pavés est ensuite �xé, 
eux ayant les masses les plusélevées étant séle
tionnés. La phase �nale 
onsiste alors à normaliser la distributionde masses �nales. La position estimée à l'instant t 
orrespondra au pavé ou l'union depavés ayant la plus grande masse. Cependant, tous les pavés �naux seront sauvegardésen mémoire a�n d'intervenir dans l'auto-lo
alisation du n÷ud à l'instant suivant. Lepseudo-
ode de la méthode est donné dans l'algorithme 10, où max[K(t)]{mt} produitles K(t) masses les plus élevées. Dans les simulations, nous adopterons 
ette méthodede résolution. Notons que l'utilisation des équations de disques permet de réduire lessurfa
es des pavés obtenus. Toutefois, l'itération de 
es 
ontraintes dans l'algorithme deWaltz peut être plus 
onsommatri
e en termes de temps de 
al
ul. Nous permettronsainsi la relaxation des 
ontraintes d'observations selon les 
as.Exemple 18. Supposons le même problème présenté dans l'exemple 16. La résolutionde 
e problème à l'aide de la variante de la méthode 
onsiste à 
ombiner les observationsen premier. Le nombre de 
ombinaisons requises est alors égal à 23 = 8. Tab. V.4 re-groupe les di�érentes 
ombinaisons des mesures d'observation, les expressions des pavésrésultants et les masses sous-normales m+

o et normales mo qui leur sont attribuées. Direprésente le disque d'observation 
entré sur l'an
re i et Ai = [Di] le pavé englobant
Di. La FM d'observation normale possède 5 ensembles fo
aux. Fig. V.4 illustre 
es en-sembles ave
 des numérotations. Les pavés obtenus suite à 
es 
ombinaisons sont donnéspar A1, A2, A3, Ω et [D1 ∩ D2]. Ces pavés seront par la suite 
ombinés aux pavés demobilité [xj ]

∗
1 et [xj ]

∗
2. Le nombre de 
ombinaisons à faire est égal à 2 ∗ 5 = 10. Au�nal, 7 ensembles fo
aux seront obtenus, 
elui ayant la plus grande masse est illustré entrait plein rouge dans Fig. V.5. L'avantage prin
ipal de 
ette te
hnique est que le pavéayant la meilleure masse est plus petit que 
elui obtenu ave
 la méthode pré
édente. Ce
ipermet de réaliser un gain au niveau de la pré
ision de l'estimation.
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V. AUTO-LOCALISATION EN PRÉSENCE D'IMPERFECTIONS DEMESURESAlgorithme 10 : Pseudo-
ode de la méthode d'auto-lo
alisation en présen
e d'im-perfe
tions.Entrées : K(t), [xj]k(t− 1), 1 ≤ k ≤ K(t− 1), mt−1, Ij(t), ai(t), βi, i ∈ Ij(t), vmax,j,
∆t, r;Sorties : [xj ]k(t), k ∈ {1, ...,K(t)};pour k ∈ {1, ...,K(t− 1)} faire

[xj,1]
∗
k(t) = [xj,1]k(t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j];

[xj,2]
∗
k(t) = [xj,2]k(t− 1) + [−∆t.vmax,j ,+∆t.vmax,j];

m∗
t ([xj ]

∗
k(t)) = mt([xj ]k(t− 1));�n

Ko = 2|Ij(t)|, Co =




1 · · · 1... ...
0 · · · 0



;pour ℓ ∈ {1, ...,Ko} faire
Jℓ = {s | Co,ℓ,s = 1, s ∈ {1, ..., |Ij(t)|}};
Bo,ℓ = Ω;
Arℓ = w(Bo,ℓ,1) ∗ w(Bo,ℓ,2), Arold

ℓ = Arℓ + 1;tant que Arℓ < Arold
ℓ faire

Arold
ℓ = Arℓ;pour s ∈ Jℓ faire
Bo,ℓ,2 = Bo,ℓ,2 ∩ [ais,2(t)− r, ais,2(t) + r];
boj,is,1(t) =

√
r2 − inf((Bo,ℓ,2 − ais,2(t))2);

[ψj,is,1] = ais,1(t) + [−boj,is,1(t),+boj,is,1(t)];
Bo,ℓ,1 = Bo,ℓ,1 ∩ [ψj,is,1];
Bo,ℓ,1 = Bo,ℓ,1 ∩ [ais,1(t)− r, ais,1(t) + r];
boj,is,2(t) =

√
r2 − inf((Bo,ℓ,1 − ais,1(t))2);

[ψj,is,2] = ais,2(t) + [−boj,is,2(t),+boj,is,2(t)];
Bo,ℓ,2 = Bo,ℓ,2 ∩ [ψj,is,2];�n

Arℓ = w(Bo,ℓ,1) ∗ w(Bo,ℓ,2);�n
mo(Bo,ℓ) =

∏|Ij(t)|
s=1 (βis

.Co,ℓ,s + (1− βis
).(1 − Co,ℓ,s));�n

s = 0;pour ℓ ∈ {1, ...,Ko} fairesi Bo,ℓ 6= ∅ alorspour k ∈ {1, ...,K(t− 1)} faire
s = s+ 1, [xj ]

+
s (t) = Bo,ℓ ∩ [xj ]

∗
k(t);

m+
t ([xj ]

+
s (t)) = mo(Bo,ℓ) ∗m∗

t ([xj ]
∗
k(t));�n�n�n

S = {s | m+
t ([xj ]

+
s (t)) ∈ max[K(t)]{m+

t }};pour k ∈ {1, ...,K(t)} faire
[xj]k(t) = [xj]

+
S(k)(t), mt([xj ]k(t)) = m+

t ([xj ]
+
S(k)(t));�n 132



V.4 Auto-lo
alisation ave
 des mesures aberrantes
ℓ Co,ℓ Bo,ℓ m+

o (Bo,ℓ) mo(Bo,ℓ)

1 1, 1, 1 ∅ 0.144 0

2 1, 1, 0 [D1 ∩D2] 0.576 0.716

3 1, 0, 1 ∅ 0.036 0

4 1, 0, 0 A1 0.144 0.179

5 0, 1, 1 ∅ 0.016 0

6 0, 1, 0 A2 0.064 0.080

7 0, 0, 1 A3 0.004 0.005

8 0, 0, 0 Ω 0.016 0.020Tab. V.4: Combinaisons des observations du problème de Fig. V.3.
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Fig. V.5: Combinaison des pavés d'observations aux pavés de mobilité.V.5 SimulationsDans 
ette se
tion, nous évaluons les performan
es de la méthode proposée. L'étudeest e�e
tuée selon di�érents 
ritères :
⋄ l'aspe
t garanti de la méthode, exprimé par l'appartenan
e ou non de la positionréelle au pavé estimé ;
⋄ l'erreur d'estimation, dé�nie par la distan
e entre la position réelle du n÷ud et le
entre du pavé estimé ;
⋄ la 
omplexité de la méthode, donnée par le temps de 
al
ul ;
⋄ et la pré
ision de l'estimation, exprimée par la surfa
e du pavé estimé.Il faut noter que toutes les simulations sont réalisées sur Matlab 6.1, installé sur unCPU Intel(R) Core(TM)2 (2.40GHz, 1.00GB RAM).A�n de réaliser les simulations, nous déployons les 
apteurs dans une zone 
arréede dimensions 100m × 100m, dite zone de déploiement. Nous supposons que tous les
apteurs ont un mouvement de groupe où ils se dépla
ent dans la dire
tion nord-est dansles 60 premières se
ondes puis dans la dire
tion nord-ouest jusqu'à la 100-ème se
onde.Un exemple de traje
toires de quinze an
res et trente n÷uds selon 
e mouvement estillustré dans Fig. V.6. Si nous �xons la période du mouvement à ∆t = 1s, la vitessemaximale des 
apteurs sera égale à vmax = 2.2719m.s−1. Nous �xons en outre la portéede 
ommuni
ation à r = 10m. Sans perte de généralité, nous 
onsidérons un n÷udunique, vu que le problème d'auto-lo
alisation posé pour un n÷ud est indépendant desautres. Dans 
ette se
tion, nous 
ommençons par une illustration des performan
es denotre méthode dans un environnement imparfait. Nous montrons ensuite la sensibilité de
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Fig. V.6: Mouvement de groupe de 30 n÷uds et 15 an
res.la méthode aux valeurs de �abilité a

ordées aux mesures. Nous 
omparons par la suitenotre appro
he à la méthode ALCA présentée dans le 
hapitre III et à une te
hnique deMonte-Carlo utilisant toutes les deux les mesures de 
onne
tivités ne tenant pas 
omptedes imperfe
tions.V.5.1 Evaluation de la méthodeA�n d'évaluer la méthode, nous dispersons aléatoirement 10 an
res dans le réseaude telle sorte que 4 de 
es an
res soient initialement dans la portée du n÷ud 
onsidéré.Les autres sont lan
ées dans l'anneau 
entré sur le n÷ud et ayant 10m et 20m 
ommerayons interne et externe respe
tivement. Dans 
e 
as, les an
res, hors de la portéedu n÷ud, reste très pro
he de lui 
onduisant à plus de mesures erronées. En e�et,les puissan
es leurs 
orrespondant, étant très pro
hes du seuil ρr, peuvent fa
ilementle dépasser en présen
e d'un faible bruit additif. Les 
apteurs suivent par la suite lemouvement de groupe illustré dans Fig. V.6. Pour générer des mesures erronées, nouspro
édons 
omme suit. Nous générons en premier les valeurs des puissan
es reçues àpartir des distan
es entre le n÷ud et les an
res. Cette étape est e�e
tuée à l'aide dumodèle d'Okumura-Hata sans bruit ave
 ρo = 100dBm, d0 = 0.1m et nP = 3. Cesparamètres produisent un seuil ρr = 40dBm. Nous ajoutons ensuite aux puissan
es
al
ulées un bruit gaussien 
entré ayant une varian
e σ2 = 4dBm2. A�n de générerles mesures de 
onne
tivités, nous 
omparons en�n les puissan
es obtenues au seuil
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Fig. V.8: Valeurs de �abilité a

ordéesaux mesures 
orre
tes (�è
hes vers le haut)et erronées (�è
hes vers le bas), illustréesaux instants impairs.
ρr. Fig. V.7 illustre le nombre d'an
res déte
tées en utilisant les puissan
es bruitées.La �gure montre en bleu le nombre des mesures 
orre
tes obtenues et en rouge 
eluides mesures erronées. Dans 
ette se
tion, nous asso
ierons aux mesures 
orre
tes desvaleurs de �abilité aléatoirement 
hoisies dans l'intervalle [0.5, 1]. Les �abilités donnéesaux mesures erronées sont elles-aussi aléatoires mais 
hoisies dans l'intervalle [0, 0.5].Les valeurs de �abilité a

ordées aux mesures sont illustrées dans Fig. V.8. Fig. V.9montre les pavés obtenus à l'aide de notre méthode, tout en limitant leurs nombresen ne prenant que 
eux ayant une masse supérieure à m0 = 0.1. Les pavés en rouge
orrespondent aux pavés estimés, don
 
eux ayant les masses les plus élevées. Il est 
lairque les positions réelles sont toujours in
luses dans les pavés estimés. La garantie estdon
 gardée à tous les pas de temps même en présen
e des imperfe
tions. Le nombrede pavés moyen obtenu par pas de temps est égal à 3. A l'instant t = 6s, par exemple,trois pavés sont obtenus, ayant des masses égales à 0.6775, 0.1628 et 0.1597. Le tempsde 
al
ul moyen né
essaire par pas de temps est égal à 0.02792s et l'erreur d'estimationmoyenne est de 0.3879m. La méthode est alors performante, permettant de remédieraux imperfe
tions.Par ailleurs, nous nous intéressons à la 
omparaison de deux versions de la mé-thode : la première étant exa
te utilisant les équations de disques, notée ALR (pouAuto-Lo
alisation Robuste), et la deuxième étant approximative, remplaçant les équa-tions de disques par des 
arrés. Elle sera notée ALRa. A�n de réaliser la 
omparaison,nous 
onsidérons 10 an
res, dont 4 sont dans le voisinage du 
apteur. Les autres sontdans l'anneau de rayons 10m et 20m autour du n÷ud. Nous nous basons sur la mêmepro
édure que pré
édemment pour générer les mesures erronées. Le bruit ajouté aurapareillement une varian
e de 4dBm2. Les mesures de �abilité sont également similaires.En e�et, les mesures 
orre
tes ont des �abilités supérieures à 0.5 et 
elles erronées ontdes �abilités inférieures à 0.5. Fig. V.10 illustre les pavés estimés à l'aide des méthodes
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Autres éléments focauxFig. V.9: Pavés obtenus à l'aide de notre méthode.Méthode ALR ALRaTemps de 
al
ul 0.01435s 0.00531sSurfa
e moyenne 29.3218m2 55.8599m2Erreur moyenne 0.9133m 1.0678mTab. V.5: Comparaison des deux versions de la méthode ALR.ALR et ALRa. Il est 
lair que les pavés obtenus ave
 la méthode exa
te sont plus pré
is.Toutefois, les deux méthodes gardent l'aspe
t garanti, ayant les pavés estimés in
luantles positions réelles. Tab. V.5 regroupe les valeurs du temps de 
al
ul moyen, de la sur-fa
e moyenne des pavés estimés et de l'erreur d'estimation moyenne par pas de tempsobtenues à l'aide des méthodes ALR et ALRa. Ainsi, la méthode ALR est plus pré
ise,réalisant un gain en pré
ision de 47.51% au prix de l'augmentation du temps de 
al-
ul. Toutefois, 
e dernier reste relativement faible. Dans la suite des simulations, nousadopterons la version exa
te de la méthode.V.5.2 Sensibilité aux valeurs de �abilitéDans la se
tion pré
édente, nous avons attribué aux mesures 
orre
tes des valeursde �abilité supérieures à 0.5 alors que 
elles des mesures erronées étaient inférieures à

0.5. Dans 
es 
onditions, l'aspe
t garanti de la méthode n'est jamais perdu. Dans 
ettese
tion, nous supposerons que le modèle de génération des �abilités est non pertinent. En
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Pavés ALRaFig. V.10: Pavés estimés obtenus à l'aide des méthodes ALR et ALRa.d'autres termes, les �abilités générées ne suivent pas l'hypothèse pré
édente. Celles desmesures erronées peuvent alors dépasser le seuil 0.5. Dans la suite, nous envisageronsdeux 
as : le premier 
as où les �abilités des mesures erronées dépassent le seuil 0.5mais restent inférieures à 
elles des mesures 
orre
tes, et le se
ond 
as où elles peuventmême aller au-delà de 
elles des mesures 
orre
tes. Notons que nous utilisons 10 an
res,toutes étant lan
ées dans la zone de déploiement. Les mesures erronées sont généréessimilairement à la se
tion pré
édente en ajoutant un bruit 
entré aux puissan
es ave
une varian
e égale à 4dBm2.Nous 
ommençons tout d'abord par a

order les mesures erronées des valeurs de�abilités 
omprises entre 0.5 et 0.75. Les mesures 
orre
tes ont en outre des �abili-tés 
omprises entre 0.75 et 1. Toutes les �abilités sont alors supérieures au seuil 0.5.Fig. V.11 illustre les pavés obtenus dans 
e 
as à l'aide de notre méthode. Les pavés es-timés ne 
ontiennent pas les positions réelles à 
ertains pas de temps. Fig. V.12 montreen haut le nombre des mesures erronées générées à 
haque pas de temps. De plus, ellemontre en bas l'indi
ateur de garantie, qui vaut 1 si le pavé estimé 
ontient la positionréelle et 0 sinon. La �gure montre que des mesures erronées sont générées à 64 pas detemps, la méthode ayant perdu la garantie à 14 parmi eux. Généralement, la méthodeperd la garantie quand les disques des observations 
orre
tes et erronées ont une in-terse
tion non vide. Le s
héma gau
he de Fig. V.13 illustre un tel 
as 
orrespondantà l'instant t = 13s. Les disques d'observation ont une interse
tion non vide ayant lamasse la plus élevée. Outre les observations, la �gure montre les ensembles fo
aux de la
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Fig. V.12: Nombre des mesures erronéeset indi
ateur de garantie de notre méthodeave
 des �abilités supérieures à 0.5.fon
tion de masse de mobilité et le pavé estimé à 
et instant. En revan
he, le s
hémadroit de Fig. V.13 illustre les disques d'observation 
orrespondant à l'instant t = 87s.Il est 
lair que le disque erroné possède une interse
tion vide ave
 les pavés de mobilitéet les autres disques. Ainsi, la méthode peut perdre la garantie dans le 
as où les �abi-lités des mesures erronées sont supérieures à 0.5. Toutefois, vu que plusieurs pavés sontgénérés, 
ontenant partiellement la position réelle, notre méthode permet de limiter lapropagation de l'erreur aux pas de temps suivants.Nous 
onsidérons en se
ond lieu un autre exemple où les mesures 
orre
tes et erro-nées sont attribuées des valeurs de �abilité aléatoirement 
hoisies entre 0 et 1. Dans 
e
as, lorsque les �abilités des mesures erronées dépassent 
elles des mesures 
orre
tes, laméthode perd le plus probablement la garantie, sauf si les pavés de mobilité ont uneinterse
tion vide ave
 les mesures erronées. Ainsi, les performan
es de la méthode dé-pendent de la manière dont les �abilités sont a

ordées aux mesures. Quand les �abilitésdes mesures erronées sont inférieures à 0.5, l'aspe
t garanti est toujours gardé. Dans lesautres 
as, la garantie dépendra de la disposition des an
res 
on
ernées. Toutefois, laméthode possède la parti
ularité de 
réer plusieurs possibilités de positions, permettantainsi de limiter l'e�et d'une fausse estimation sur les instants suivants.V.5.3 Comparaison à la méthode ALCADans 
ette se
tion, nous 
omparons la méthode ALR à la méthode ALCA proposéedans le 
hapitre III. Cette méthode se base sur les mesures de 
onne
tivités pour estimerla position du n÷ud dans des 
onditions parfaites. Dans le 
as d'imperfe
tions, lorsquel'interse
tion des 
ontraintes d'observation est vide, ALCA se 
ontente de garder uni-quement le modèle de mobilité tout en omettant les observations. A�n de 
omparer lesdeux méthodes, nous utilisons 30 an
res que nous lan
erons aléatoirement dans toute lazone de déploiement. Pareillement aux se
tions pré
édentes, les mesures erronées sont
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Fig. V.13: Illustrations des 
ontraintes aux instants t = 13s à gau
he et t = 87s à droite.Méthode ALR ALCATemps de 
al
ul 0.02715s 0.00546sSurfa
e moyenne 68.8819m2 140.3218m2Erreur moyenne 0.6161m 2.7246mTab. V.6: Comparaison des deux méthodes ALR et ALCA.générées en ajoutant un bruit gaussien 
entré de varian
e égale à 4dBm2 aux vraies puis-san
es. Notons que les �abilités a

ordées aux mesures 
orre
tes sont supérieures à 0.5et 
elles des mesures erronées sont inférieures à 0.5. Fig. V.14 illustre les pavés estimésà l'aide des deux méthodes. La �gure montre que les pavés ALCA sont prin
ipalementsoit trop petits ne 
ontenant pas les positions réelles, soit trop grands. ALCA perd lagarantie à 26 pas de temps, 
ontrairement à la méthode ALR qui fournit toujours unrésultat garanti. Tab. V.6 regroupe les valeurs du temps de 
al
ul moyen, de la surfa
edes pavés moyenne et de l'erreur moyenne obtenues à l'aide des deux méthodes. Lesrésultats montrent que la méthode ALR est beau
oup plus performante que la méthodeALCA en présen
e d'imperfe
tions, au prix de l'augmentation du temps de 
al
ul.V.5.4 Comparaison à la méthode MCBDans 
ette se
tion, nous 
omparons la méthode ALR à une méthode basée sur l'ap-pro
he séquentielle de Monte-Caro [Dou
et et al., 2000℄. Cette méthode, présentée dans[Baggio et Langendoen, 2006℄, utilise les mesures de 
onne
tivités. Notée MCB, ellegénère des parti
ules satisfaisant toutes les 
ontraintes. Nous �xons dans 
ette se
tion
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Pavés ALCAFig. V.14: Pavés obtenus à l'aide des méthodes ALR et ALCA.le nombre de parti
ules requises à 50 et le nombre maximal d'itérations pour les obtenirà 100. Si les mesures d'observation ont une interse
tion vide, seul le modèle de mobilitéest utilisé. A�n de 
omparer les deux méthodes, nous utilisons 20 an
res aléatoirement
hoisies dans toute la zone de déploiement. Les an
res et le n÷ud bougent par la suiteselon le modèle de groupe pré
édent. Fig. V.15 montre les parti
ules et les pavés estimésrespe
tivement à l'aide des méthodes MCB et ALR. Tab. V.7 regroupe les valeurs dutemps de 
al
ul moyen et de l'erreur d'estimation moyenne des deux méthodes. ALRné
essite ainsi un temps de 
al
ul plus réduit tout en fournissant une estimation bienmeilleure que MCB.Nous 
omparons 
es deux méthodes dans d'autres 
onditions, où les �abilités desmesures 
orre
tes sont prises entre 0.5 et 1 et 
elles des mesures erronées entre 0 et 1.Nous utilisons en outre 30 an
res dispersées initialement dans toute la zone de déploie-ment. Fig. V.16 illustre les pavés et les parti
ules obtenus à l'aide des deux méthodes.Même dans 
es 
onditions où ALR perd sa garantie à 17 pas de temps, elle reste plusperformante que la méthode MCB vu que les erreurs moyennes sont de 1.0515m pourALR et 2.1793m pour MCB.V.6 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons présenté une méthode robuste d'auto-lo
alisation. Cetteméthode a été développée pour les environnements imparfaits où des mesures erronées
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V.6 Con
lusionMéthode ALR MCBTemps de 
al
ul 0.02137s 0.1691sErreur moyenne 0.2777m 1.9786mTab. V.7: Comparaison des deux méthodes ALR et MCB.peuvent survenir. L'idée de base de la méthode 
onsiste à asso
ier des valeurs de �a-bilités aux mesures de 
onne
tivités. La résolution du problème est e�e
tuée dans le
adre de la théorie des fon
tions de 
royan
e. La méthode fournit alors un ensemble depavés bidimensionnels ayant 
ha
un une masse spé
i�que. Les positions estimées 
or-respondent aux 
entres des pavés ayant les masses les plus élevées. Les performan
es dela méthode sont évaluées à l'aide de simulations e�e
tuées sur des 
apteurs mobiles engroupe. Les résultats de simulations 
on�rment l'e�
a
ité de la méthode 
omparée auxte
hniques développées pour des environnements parfaits. Toutefois, 
es performan
esdépendent de la manière dont les �abilités sont asso
iées aux mesures. Il est alors inté-ressant dans la suite de développer des méthodes pertinentes pour le 
al
ul des �abilités.Le problème d'auto-lo
alisation peut en outre être traité sous d'autres hypothèses, tellesque la 
onnaissan
e du nombre maximal des mesures erronées.
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ChapitreVI Suivi de 
ibles dans les réseaux mo-biles

SommaireVI.1 Introdu
tionVI.2 Estimation de la position de la 
ibleVI.3 Prédi
tion de la position de la 
ibleVI.4 Dé�nition des positions des 
apteursVI.5 Optimisation du repositionnement des 
apteursVI.6 SimulationsVI.7 Con
lusion
D ans les réseaux de 
apteurs mobiles, où la mobilité des 
ap-teurs est 
ontr�lable, la gestion du mouvement des 
apteurss'avère primordiale. Le 
ontr�le de la mobilité permettra, ene�et, l'amélioration des performan
es du réseau dans la plu-part des appli
ations. Dans 
e 
hapitre, nous traitons le problème desuivi de 
ibles dans les réseaux de 
apteurs à mobilité 
ontr�lée. Nousproposons ainsi une stratégie de repositionnement des 
apteurs a�n d'op-timiser l'estimation de la position de la 
ible. La méthode est 
omposéede plusieurs étapes : i) l'estimation de la position a
tuelle de la 
ible, ii)la prédi
tion de la position future de la 
ible, iii) la génération d'un en-semble de positions que doivent prendre les 
apteurs, et iv) l'attributiond'une position parmi l'ensemble à 
ha
un des 
apteurs tout en minimi-sant le dépla
ement. Cette dernière étape est e�e
tuée à l'aide d'uneméthode métaheuristique : l'optimisation par 
olonies de fourmis. En
onséquen
e, nous 
ommen
erons dans 
e 
hapitre par dé
rire les étapesd'estimation et de prédi
tion. Nous introduirons ensuite la stratégie derepositionnement des 
apteurs en utilisant les 
olonies de fourmis.
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILESVI.1 Introdu
tionLes Réseaux de Capteurs Mobiles (RCMs) sont 
omposés d'un très grand nombrede dispositifs sans �l pouvant 
olle
ter, traiter et transmettre des données [Akyildizet al., 2002b℄. Grâ
e à l'absen
e d'infrastru
ture �xe dans les RCMs, les 
apteurs ont lapossibilité de 
hanger de positions, que 
e soit d'une manière 
ontr�lée ou non 
ontr�-lée, dite aussi passive. La mobilité passive rend l'utilisation des RCMs plus di�
ile vuque les 
apteurs sont in
ons
ients de leurs mouvements et par 
onséquent doivent êtrerelo
alisés régulièrement. En revan
he, dans le 
as de la mobilité 
ontr�lée, les 
apteursse dépla
ent en réponse à une 
ommande interne ou externe. Une gestion de la mobilitéest alors fondamentale pour l'optimisation des performan
es du réseau fa
e à une 
er-taine appli
ation. Toutefois, l'une des 
ontraintes prin
ipales des réseaux de 
apteursest la limitation de l'énergie 
onsommée vu que leurs sour
es d'énergie sont générale-ment non renouvelables. Les stratégies de gestion de mobilité doivent alors optimiserles performan
es du réseau tout en minimisant la 
onsommation de l'énergie.Les RCMs ont des appli
ations variées dans di�érents domaines, tels que le domainemilitaire ou la surveillan
e de l'environnement [Juang et al., 2002; Mainwaring et al.,2002; Gharavi et Kumar, 2003; Hande et al., 2006; Shorey, 2006℄. L'une des appli
ationsles plus intéressantes des RCMs dans le domaine de surveillan
e et de sé
urité est lesuivi de 
ibles. Elle 
onsiste à estimer instantanément la position d'une 
ible mobile. Ceproblème a été traité prin
ipalement dans des réseaux ayant des 
apteurs �xes [Chenet al., 2004; Djuri¢ et al., 2008; Wang et al., 2009; Teng et al., 2009, 2010℄. Dans [Tenget al., 2009℄, par exemple, une méthode basée sur le �ltrage variationnel a été présentée.En revan
he, dans [Djuri¢ et al., 2008℄, Djuri¢ et et al. ont proposé une méthode baséesur le �ltrage parti
ulaire pour le suivi de 
ibles ave
 des 
apteurs binaires. Toutefois,quand les 
apteurs peuvent se dépla
er, il est possible de pro�ter de 
ette mobilité pouraméliorer l'estimation des positions. Zou et Chakrabarty ont étudié un tel problème dans[Zou et Chakrabarty, 2007℄. Ils proposent alors une stratégie de gestion de mobilité baséesur l'estimation bayésienne. Selon 
ette stratégie, 
haque 
apteur est 
apable de bougervers une nouvelle position qu'il 
hoisit parmi une liste de 
andidats. Ces derniers, aunombre de huit, sont situés à un pas de la position 
ourante. Le plan est alors présentésous forme d'une grille où 
haque 
ase possède huit voisins. Le 
hoix parmi les 
andidatsest fait de façon à optimiser la qualité de l'estimation. Néanmoins, 
ette méthode imposede nombreuses hypothèses, aussi bien au niveau des positions 
andidates qu'au niveaudu mouvement de la 
ible et des 
apteurs (vitesse 
onstante,...).Dans 
e 
hapitre, nous proposons une nouvelle stratégie de gestion de mobilité pourle suivi de 
ibles. Cette méthode est 
omposée de quatre étapes 
onsé
utives, que nousitérons à 
haque pas de temps 
omme suit,1. estimation de la position 
ourante de la 
ible,2. prédi
tion de la position suivante de la 
ible, tout en utilisant les estimés a
tuelet pré
édents,3. génération d'un ensemble de positions que les 
apteurs doivent prendre pour amé-liorer l'estimation,
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VI.2 Estimation de la position de la 
ible4. attribution d'une nouvelle position à 
ha
un des 
apteurs, en utilisant l'optimisa-tion par 
olonies de fourmis.La phase d'estimation est e�e
tuée à l'aide de la théorie des intervalles [Moore, 1979;Jaulin et al., 2001℄. La position de la 
ible est alors présentée sous forme d'un pavébidimensionnel 
ontenant la position réelle. La prédi
tion de la position suivante, baséeégalement sur l'analyse par intervalles, produit un pavé, qu'il faut 
ouvrir. Le reposition-nement des 
apteurs 
onsiste par la suite à dépla
er les 
apteurs a�n d'optimiser la phased'estimation au pas de temps suivant tout en minimisant l'énergie 
onsommée durantle dépla
ement des 
apteurs. L'optimisation est réalisée à l'aide de l'algorithme d'opti-misation par 
olonies de fourmis, ou ACO (pour Ant Colony Optimization) [Dorigo etGambardella, 1997; Dréo et al., 2005℄. Outre la minimisation de l'énergie 
onsommée, laméthode possède une 
ontrainte primordiale, 
orrespondant au maintien de la 
ouver-ture du réseau. En e�et, la totalité de la zone de surveillan
e doit être 
ouverte par des
apteurs a�n d'être robuste à tout intrus. Pour remédier à 
e problème, nous utilisonsdans le réseau deux types de 
apteurs : les 
apteurs �xes et les 
apteurs mobiles. Alorsque les 
apteurs mobiles se dépla
ent pour améliorer l'estimation, les 
apteurs �xes sontuniformément répartis dans la zone a�n d'assurer une 
ouverture 
ontinue du réseauindépendamment du mouvement des 
apteurs mobiles.Dans la suite, nous 
ommençons par dé
rire les algorithmes d'estimation et de pré-di
tion. Nous présentons ensuite la stratégie de génération des nouvelles positions des
apteurs. Nous exposons par ailleurs l'algorithme ACO que nous appliquons pour attri-buer à 
haque 
apteur une des positions générées. Nous illustrons en�n les performan
esde la méthode par des simulations e�e
tuées sur Matlab.VI.2 Estimation de la position de la 
ibleLe suivi de 
ibles 
onsiste à estimer les positions des 
ibles à 
haque pas de temps.Dans 
e 
hapitre, nous traitons le problème de suivi d'une 
ible unique. La résolutiondu problème est e�e
tuée à l'aide de la théorie des intervalles. La 
ible aura alorsune position instantanée sous forme de pavé bidimensionnel. Notons que la méthodeproposée suppose que toutes les informations 
olle
tées sont a
heminées vers un pointunique, par exemple une station de base, où est faite toute l'étude. Dans 
ette se
tion,nous posons tout d'abord le problème d'estimation, que nous résoudrons dans la suite.VI.2.1 ProblématiqueA�n d'estimer la position de la 
ible, 
haque 
apteur 
olle
te, à 
haque instant, desinformations de 
onne
tivités 
on
ernant la 
ible. Un 
apteur i, i ∈ {1, ..., Ns}, génèreainsi une information sur un bit 
omme suit,
yi(t) =

{
1, si le 
apteur i déte
te la 
ible,
0, sinon. (VI.1)Soit I(t) l'ensemble des indi
es des 
apteurs ayant déte
té la 
ible à l'instant t. Selonle modèle de 
onne
tivités introduit dans le 
hapitre III, la distan
e séparant la 
ible
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILESde tout 
apteur i, i ∈ I(t), est inférieure à la portée de 
ommuni
ation r. La 
ible seraalors située dans la zone d'interse
tion de tous les disques 
entrés sur les 
apteurs ladéte
tant et ayant r 
omme rayons. Soient x(t) = (x1(t), x2(t)) et si(t) = (si,1(t), si,2(t))les 
oordonnées respe
tives de la 
ible et des 
apteurs i, i ∈ I(t), à l'instant t. Leséquations d'observation s'é
rivent alors de la manière suivante,
(x1(t)− si,1(t))2 + (x2(t)− si,2(t))2 ≤ r2, i ∈ I(t). (VI.2)Dans le 
as où le 
hamp de 
ommuni
ation n'est pas homogène, la valeur maximale dela portée sera utilisée dans les équations (VI.2).VI.2.2 AlgorithmeLa méthode proposée utilise la théorie des intervalles pour résoudre le problème d'es-timation. Les di�érentes variables seront alors rempla
ées par les intervalles auxquelselles appartiennent. En parti
ulier, la position de la 
ible sera donnée par le pavé bi-dimensionnel [x](t) = [x1](t) × [x2](t). Les 
apteurs sont supposés avoir des positionspon
tuelles 
onnues. Dans le 
as 
ontraire, leurs positions pourront être rempla
ées parles pavés [si](t) in
luant toute l'in
ertitude présente sur leurs valeurs. Dans le 
ontexteensembliste, les équations d'observation sont reformulées 
omme suit,

[[x1](t)− si,1(t)]2 + [[x2](t)− si,2(t)]2 ⊆ [0, r2], i ∈ I(t). (VI.3)Si l'on suppose que le domaine initial de [x](t) 
orrespond à toute la zone de surveillan
e,le problème peut être dé�ni 
omme un problème de satisfa
tion de 
ontraintes. Larésolution d'un tel problème à l'aide de la théorie des intervalles est e�e
tuée ave
 desalgorithmes dits 
ontra
teurs. Dans 
e 
hapitre, nous utilisons l'algorithme de Waltz[Waltz, 1975; Jaulin et al., 2001℄ pour son e�
a
ité, sa rapidité et sa simpli
ité demise en ÷uvre. Cet algorithme itère toutes les 
ontraintes, sans au
un ordre a priori,a�n de 
ontra
ter le domaine initial. Chaque 
ontrainte est alors dé
omposée en deuxsous-solveurs exprimant 
ha
une des variables en fon
tion de l'autre 
omme suit,
{

[ψi,1](t) = [si,1(t)− bi,1(t), si,1(t) + bi,1(t)]

[ψi,2](t) = [si,2(t)− bi,2(t), si,2(t) + bi,2(t)]
, i ∈ I(t), (VI.4)ave
 {

bi,1(t) =
√
r2 − inf(([x2](t)− si,2(t))2),

bi,2(t) =
√
r2 − inf(([x1](t)− si,1(t))2).La 
ontra
tion du pavé [x](t) se fera alors à l'aide de 
es sous-solveurs de la manièresuivante, {

[x1](t) = [x1](t) ∩ [ψi,1](t)
[x2](t) = [x2](t) ∩ [ψi,2](t)

, i ∈ I(t). (VI.5)Le pavé �nal englobera la zone d'interse
tion des disques, 
ontenant ainsi la positionréelle. Soit [x]0 le domaine initial de la position [x](t), alors le pseudo-
ode de l'étaped'estimation est donné dans l'algorithme 11. Fig. VI.1 illustre par ailleurs 
ette étape.
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VI.2 Estimation de la position de la 
ible
Algorithme 11 : Pseudo-
ode de l'étape d'estimation de la position de la 
ible.Entrées : si(t), i ∈ I(t), r, [x]0;Sorties : [x](t);

[x](t) = [x]0;
A = w([x1](t)) ∗ w([x2](t));
Aold = A+ 1;tant que A < Aold faire

Aold = A;pour i ∈ I(t) faire
[x2](t) = [x2](t) ∩ [si,2(t)− r, si,2(t) + r];
bi,1(t) =

√
r2 − inf(([x2](t)− si,2(t))2);

[ψi,1](t) = [si,1(t)− bi,1(t), si,1(t) + bi,1(t)];
[x1](t) = [x1](t) ∩ [ψi,1](t);
[x1](t) = [x1](t) ∩ [si,1(t)− r, si,1(t) + r];
bi,2(t) =

√
r2 − inf(([x1](t)− si,1(t))2);

[ψi,2](t) = [si,2(t)− bi,2(t), si,2(t) + bi,2(t)];
[x2](t) = [x2](t) ∩ [ψi,2](t);�n

A = w([x1](t)) ∗ w([x2](t));�n

PSfrag repla
ements [x](t)

r

si1(t)

si2(t)

si3(t)

Fig. VI.1: Estimation de la position de la 
ible.
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILESVI.3 Prédi
tion de la position de la 
ibleUne fois la position de la 
ible est estimée à l'instant 
ourant, 
et estimé sera utiliséave
 les estimés pré
édents pour prédire la pro
haine position. Soient x(1), ...,x(t) les
oordonnées de la 
ible estimées respe
tivement aux instants 1, ..., t. Un modèle deprédi
tion d'ordre k est alors donné par
x̂(t+ 1) = f(x(t), ...,x(t − k)), (VI.6)où f est la fon
tion de prédi
tion et x̂(t+1) est la position prédite de la 
ible à l'instant

t 
on
ernant l'instant t+ 1. Toute information à propos du mouvement de la 
ible peutêtre utilisée pour dé�nir 
e modèle. Dans 
ette méthode, nous utilisons le modèle deprédi
tion du se
ond ordre suivant,
x̂(t+ 1) = x(t) + ∆t.v(t) +

∆t2

2
.γ(t), (VI.7)où ∆t est la durée entre deux pas de temps 
onsé
utifs, v(t) est la vitesse instantanéede la 
ible à l'instant t et γ(t) est son a

élération. v(t) et γ(t) sont alors données par

{
v(t) = x(t)−x(t−1)

∆t ,

γ(t) = v(t)−v(t−1)
∆t .

(VI.8)Dans le 
ontexte ensembliste, le modèle de prédi
tion est reformulé de la manière sui-vante,
[x̂](t+ 1) = [x](t) + ∆t.[v](t) +

∆t2

2
.[γ](t), (VI.9)ave
 [x̂](t+ 1) est le pavé prédit représentant la position de la 
ible à l'instant t+ 1 et

{
[v](t) = [x](t)−[x](t−1)

∆t ,

[γ](t) = [v](t)−[v](t−1)
∆t .Ainsi, en utilisant les intervalles, l'étape de prédi
tion produit à l'instant 
ourant unpavé 
ouvrant la position suivante de la 
ible.VI.4 Dé�nition des positions des 
apteursL'une des 
ontraintes prin
ipales de la mobilité des 
apteurs est d'assurer une 
ou-verture totale permanente de la zone de surveillan
e. Si nous supposons que le 
hampde 
ommuni
ation des 
apteurs est 
ir
ulaire de portée r, alors 
haque 
apteur 
ouvreun disque de rayon r dans la zone de surveillan
e. Le fait de dépla
er les 
apteurs pouroptimiser les performan
es du réseau peut produire des régions non 
ouvertes. Dans 
e
as, le réseau ne sera plus e�
a
e pour la déte
tion des intrus. D'où l'idée d'utiliserdeux types de 
apteurs dans le réseau :
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VI.4 Dé�nition des positions des 
apteurs- Capteurs �xes : Les 
apteurs �xes ont pour r�le d'assurer une 
ouverture 
ontinuedu réseau indépendamment du mouvement des autres 
apteurs. Ils ne sont don
pas 
on
ernés par le mouvement.- Capteurs mobiles : Les 
apteurs mobiles sont dépla
és a�n d'assurer une optimi-sation des performan
es du réseau.Dans la suite, nous 
ommençons par dé�nir les positions des 
apteurs �xes. Nous expo-serons ensuite une méthode de génération des nouvelles positions des 
apteurs mobiles.VI.4.1 Capteurs �xesA�n d'obtenir une 
ouverture totale, la zone de surveillan
e doit être 
omplètementremplie par les disques de 
ommuni
ation des 
apteurs �xes. Vu que l'utilisation desdisques n'est pas pratique pour le remplissage, nous les rempla
erons par les 
arrés quiy sont ins
rits. Nous supposerons alors que 
haque 
apteur �xe 
ouvre un 
arré 
entrésur lui et ayant √2.r 
omme longueur de 
�té. A�n d'utiliser le minimum de 
apteurs,il su�t de pla
er les 
arrés l'un à 
�té de l'autre, sur des rangés adja
entes l'une àl'autre, jusqu'à remplissage de la zone de surveillan
e. Soit [x]0 = [x1]0 × [x2]0 la zonede surveillan
e et soient Kf,1 et Kf,2 les nombres des 
arrés né
essaires pour garantirla 
ouverture totale respe
tivement selon la première et la deuxième 
oordonnée. Alors,
Kf,1 et Kf,2 sont dé�nis de la manière suivante,

{
Kf,1 = E(w([x1]0)√

2.r
),

Kf,2 = E(w([x2]0)√
2.r

),
(VI.10)où w([x]) est la largeur de l'intervalle [x] et E(x) produit le plus petit entier supérieurou égal à x. Ainsi, le nombre de 
apteurs �xes exigé pour une 
ouverture totale estdonné par

Kf = Kf,1 ∗Kf,2 = E(
w([x1]0)√

2.r
).E(

w([x2]0)√
2.r

). (VI.11)A�n d'obtenir des 
oordonnées symétriques par rapport au 
entre de la zone de sur-veillan
e, nous les dé�nissons de la manière suivante,
{
Sf,1,p = b1 +

√
2

2 .r + (p− 1).
√

2.r, p ∈ {1, ...,Kf,1},
Sf,2,q = b2 +

√
2

2 .r + (q − 1).
√

2.r, q ∈ {1, ...,Kf,2}, (VI.12)ave
 {
b1 = x1,0 −

Kf,1.
√

2.r−w([x1]0)
2 ,

b2 = x2,0 −
Kf,2.

√
2.r−w([x2]0)

2 .Les positions des 
apteurs �xes seront obtenues suite à des 
ombinaisons de 
es 
oor-données. Une 
ombinaison (Sf,1,p, Sf,2,q), p ∈ {1, ...,Kf,1} et q ∈ {1, ...,Kf,2}, dé�niraalors la position sf,i = (Sf,1,p, Sf,2,q) d'un 
apteur �xe i, ave
 i = p + Kf,1.(q − 1),
i ∈ {1, ...,Kf }. Fig. VI.2 illustre un arrangement de 
apteurs �xes permettant de
ouvrir la zone de surveillan
e. Notons �nalement que 
es 
apteurs interviendront dansl'étape d'estimation, mais ne seront pas 
on
ernés dans la stratégie de repositionnement.
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILES

PSfrag repla
ements r
√

2.r

√
2.rFig. VI.2: Illustration d'un arrangement de 
apteurs �xes.VI.4.2 Capteurs mobilesDans 
ette se
tion, nous proposons une stratégie permettant de dé�nir un ensemblede nouvelles positions qui seront attribuées par la suite aux 
apteurs mobiles. L'obje
tifde 
ette stratégie est de 
ouvrir la zone de prédi
tion d'une manière optimale, tout enminimisant la 
onsommation d'énergie. A�n de limiter le nombre de 
apteurs à dépla
er,nous proposons d'utiliser 
eux qui sont situés à une distan
e inférieure à une 
ertainelimite d0 de la surfa
e à 
ouvrir. Soit Km le nombre maximal de 
apteurs mobiles quenous dépla
erons. Il est alors impératif de dé�nir Km nouvelles positions dans 
ettestratégie.

***
*

**PSfrag repla
ements rr

Fig. VI.3: Dépendan
e de la pré
ision de l'estimation à la longueur des 
�tés du triangle.
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VI.4 Dé�nition des positions des 
apteurs

*
**

PSfrag repla
ements
r

a

b c

σT

σS
(Ci)

(Cj)

(Ck)

si sj

sk

Fig. VI.4: Un illustration d'un triangle de 
apteurs.La méthode que nous proposons se base sur le prin
ipe de triangulation, où les
apteurs mobiles sont disposés sur les sommets de triangles. Supposons le 
as d'unproblème où trois 
apteurs sont à dépla
er a�n de 
ouvrir un point unique. L'idéede base du prin
ipe de triangulation 
onsiste à 
onstruire, à l'aide des 
apteurs, untriangle équilatéral, dont le bary
entre 
oïn
ide ave
 le point d'intérêt. Si r est la portéede 
ommuni
ation des 
apteurs, la position estimée de la 
ible 
orrespondra à la zoned'interse
tion des trois disques 
entrés sur 
es 
apteurs et de rayons r. La surfa
e de 
ettezone est d'autant plus petite que la distan
e inter-
apteurs est grande. Une illustrationest donnée dans Fig. VI.3. La résolution dépendra alors de la distan
e séparant les
apteurs. Notons triangle de 
apteurs, ou ∆S , le triangle ayant les 
apteurs poursommets et triangle de 
ible, ou ∆T , le triangle ins
rit dans la zone d'interse
tiondes disques de 
ommuni
ation. Alors, si σS = γS .r et σT = γT .r sont respe
tivementles longueurs des 
�tés de 
es triangles, ∆T est aussi équilatéral et γT est exprimé enfon
tion de γS de la manière suivante,
γT =

√
3.(4 − γ2

S)− γS
2

. (voir la preuve VI.1) (VI.13)Preuve VI.1. Considérons le triangle de 
apteurs illustré dans Fig. VI.4. Sans perte degénéralité, nous montrons les 
al
uls pour une disposition parti
ulière du triangle. Unesimple rotation du triangle de 
apteurs produira une rotation du triangle de la 
iblesans a�e
ter la longueur de ses 
�tés. Si si = (si,1, si,2) est le ve
teur de 
oordonnées du
apteur i situé en bas à gau
he de la �gure VI.4, les 
oordonnées des autres 
apteurs
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILESseront déduites de si 
omme suit,
sj

{
sj,1 = si,1 + σS ,
sj,2 = si,2,

et sk {
sk,1 = si,1 + σS

2 ,

sk,2 = si,2 +
√

3
2 .σS ,

(VI.14)où √
3

2 .σS est la hauteur du triangle ∆S. Les équations des 
er
les (Ci), (Cj) et (Ck)sont alors données par,
(Ci) : (x1 − si,1)2 + (x2 − si,2)2 = r2,

(Cj) : (x1 − si,1 − σS)2 + (x2 − si,2)2 = r2,

(Ck) : (x1 − si,1 −
σS
2

)2 + (x2 − si,2 −
√

3

2
.σS)2 = r2.

(VI.15)Soient a , b et c respe
tivement les points d'interse
tion des 
er
les (Ci) et (Cj), (Cj) et
(Ck) et (Ci) et (Ck) formant le triangle de la 
ible. En résolvant les systèmes d'équationsdes 
er
les, deux des trois étant pris à la fois, et en remplaçant σS par γS .r, nousobtenons les expressions suivantes,

{
a1 = si,1 + γS

2 .r,

a2 = si,2 +

√
4−γ2

S

2 .r,
(VI.16)





b1 = si,1 +

γS+
√

3.(4−γ2
S
)

4 .r,

b2 = si,2 +

√
4+2.γ2

S
−2.γS .

√
3.(4−γ2

S
)

4 .r,

(VI.17)




c1 = si,1 +

3.γS−
√

3.(4−γ2
S
)

4 .r,

c2 = si,2 +

√
4+2.γ2

S
−2.γS .

√
3.(4−γ2

S
)

4 .r.

(VI.18)Grâ
e à la symétrie dans le triangle des 
apteurs et à l'utilisation de disques de 
om-muni
ation identiques, le triangle de la 
ible est équilatéral ave
 une longueur de 
�tésdonnée par
σT = γT .r = d(a, b) = d(a, c) = d(b, c) =

√
3.(4 − γ2

S)− γS
2

.r. (VI.19)Ayant prédit un pavé [x̂](t + 1) dans lequel la 
ible se trouvera à l'instant suivant,la méthode 
onsiste à 
ouvrir 
e pavé d'une manière optimale. L'idée 
lé revient alorsà attribuer des positions aux 
apteurs de telle sorte que [x̂](t + 1) soit rempli par destriangles de 
ible ∆T . Or, le remplissage du pavé par des triangles indépendants ayant
ha
un ses trois 
apteurs propres né
essite un très grand nombre de 
apteurs. Dans
e 
as, ave
 Km 
apteurs mobiles disponibles, Km

3 triangles indépendants seulementpeuvent être obtenus. A�n de remplir le pavé, il faudrait alors 
réer de larges trianglesde 
ible, 
e qui 
onduit à une perte dans la pré
ision de l'estimation.
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VI.4 Dé�nition des positions des 
apteurs
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PSfrag repla
ements r

Fig. VI.5: Un exemple d'une stru
ture de dix 
apteurs.Dans 
ette méthode, nous proposons une stratégie alternative 
onsistant à utiliserdes stru
tures rigides de triangles de 
apteurs ∆S. Cette stratégie est plus avantageuseque l'autre, étant donné qu'elle né
essite moins de 
apteurs pour un même nombrede triangles de 
ible. Un exemple d'une stru
ture de dix 
apteurs est illustré dansFig. VI.5. Cette stru
ture engendre dix triangles de 
ible, 
e qui aurait né
essité trente
apteurs indépendants ave
 l'an
ienne stratégie. Fig. VI.5 montre en gris fon
é les zones
ouvertes par trois 
apteurs de 
ette stru
ture. Celles 
ouvertes par un ou deux 
apteurssont illustrées en gris 
lair. L'obje
tif de la méthode 
onsiste alors à 
ouvrir tous lespoints du pavé d'intérêt par au moins trois 
apteurs mobiles à l'aide de stru
tures de
∆S .Une première te
hnique revient à dé�nir une stru
ture de triangles de 
apteurs ayant
r 
omme 
�tés. Selon la relation (VI.13), ave
 σS = r, σT = r également. Si l'on 
ouvre lepavé prédit par 
ette stru
ture, tous les points du pavé se trouveront à l'interse
tion d'aumoins trois disques de 
ommuni
ation. Nous appellerons stru
ture garantie 
e type destru
tures. Une illustration d'une telle stru
ture est donnée dans Fig. VI.6.(a). Soient
K∗
m,1 et K∗

m,2 respe
tivement le nombre de 
apteurs formant la première ligne du basde la stru
ture et le nombre de lignes 
omposant la stru
ture. Toutes les lignes impairesen 
ommençant par le bas seront 
omposées de K∗
m,1 
apteurs, les autres 
omprendront

K∗
m,1 + 1 
apteurs mobiles 
ha
une. A�n de 
ouvrir un pavé prédit [x̂](t+ 1) = [x̂1](t+

1)× [x̂2](t+ 1), K∗
m,1 et K∗

m,2 sont dé�nis 
omme suit,




K∗
m,1 = E{w([x̂1](t+1))

σS
}+ 1,

K∗
m,2 = E{w([x̂2](t+1))√

3
2
.σS

}+ 1,
(VI.20)où E{x} désigne le plus petit entier supérieur ou égal à x, σS = r, √

3
2 .σS est la hauteur
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILESdu triangle de 
apteurs et w([x]) est la largeur de l'intervalle [x]. Ave
 
ette te
hnique,l'étape d'estimation donnera des pavés généralement plus larges que les triangles de
ible.Une deuxième te
hnique 
onsiste à utiliser des triangles de 
apteurs ayant des 
�tésplus larges. Ce
i produit des triangles de 
ible moins larges, 
onduisant à plus de pré
i-sion dans l'estimation de la position de la 
ible au 
as où 
elle-
i tombe à l'intérieur destriangles de 
ible générés. Ave
 
ette te
hnique, le pavé prédit ne sera pas entièrement
ouvert par les triangles de 
ible. Une illustration d'une telle stru
ture est donnée dansFig. VI.6.(b). Pour σS =
√

3.r, nous aurons σT = 0 et par 
onséquent les triangles de
ible seront réduits à des points. Ainsi, pour obtenir théoriquement plus de pré
isiondans l'estimation, il faut 
hoisir une stru
ture de triangles de 
apteurs ave
 σS 
ompriseentre r et √3.r. Une fois σS est 
hoisie, les nombres de 
apteurs par ligne ou par 
olonnesont dé�nis 
omme suit,




K∗
m,1 = E{w([x̂1](t+1))

σS
}+ 1,

K∗
m,2 = E{w([x̂2](t+1))√

3
2
.σS

}+ 1,
(VI.21)où E{x} désigne le plus grand entier inférieur ou égal à x. E{x} a la parti
ularité dedonner 1 si x ≤ 1. Notons que dans 
ette deuxième appro
he, nous utilisons E pour

K∗
m,1 a�n d'avoir tous les triangles de 
ible le plus probablement in
lus dans le pavéprédit.Le nombre de 
apteurs né
essaires pour 
ouvrir le pavé prédit dans les deux te
h-niques est égal à,

K∗
m = K∗

m,1.
K∗
m,2 + δ

2
+ (K∗

m,1 + 1).
K∗
m,2 − δ

2
, (VI.22)ave
 δ = 1 si K∗

m,2 est impair et δ = 0 sinon. A�n d'obtenir des stru
tures symétriquespar rapport au 
entre du pavé prédit, les 
oordonnées des 
apteurs mobiles seront don-nées par




Sm,1,p =

{
b̂o,1 + (p− 1).σS , si q est impair (1 ≤ p ≤ K∗

m,1),
b̂e,1 + (p − 1).σS , si q est pair (1 ≤ p ≤ K∗

m,1 + 1),
Sm,2,q = b̂2 + (q − 1).

√
3

2 .σS , 1 ≤ q ≤ K∗
m,2,

(VI.23)ave
 




b̂o,1 = inf([x̂1](t+ 1))− K∗
m,1.σS−w([x̂1](t+1))

2 ,

b̂e,1 = inf([x̂1](t+ 1))− (K∗
m,1+1).σS−w([x̂1](t+1))

2 ,

b̂2 = inf([x̂2](t+ 1)) − K∗
m,2.

√
3

2
.σS−w([x̂2](t+1))

2 .Les nouvelles positions des 
apteurs mobiles seront obtenues suite à des 
ombinaisonsde 
es 
oordonnées. Une 
ombinaison (Sm,1,p, Sm,2,q) dé�nira alors la position sm,i(t+
1) = (Sm,1,p, Sm,2,q) que prendra un 
apteur mobile i à l'instant t + 1, ave
 i = p +

K∗
m,1.

q−1+δ
2 + (K∗

m,1 + 1). q−1−δ
2 , δ = 1 si q − 1 est impair et 0 sinon. Notons que si
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VI.5 Optimisation du repositionnement des 
apteurs
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ements r
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PSfrag repla
ements r(a) (b)Fig. VI.6: Un exemple d'une stru
ture garantie en (a) et d'une autre plus pré
ise maismoins garantie en (b) permettant de 
ouvrir un même pavé prédit.
K∗
m > Km, nous nous 
ontenterons des Km positions les plus pro
hes du 
entre du pavé.En revan
he, si K∗

m < Km, nous pouvons nous 
ontenter de dépla
er les K∗
m 
apteursles plus pro
hes du 
entre du pavé ou dé�nir Km−K∗

m positions supplémentaires selonles te
hniques. Pour la première appro
he garantie, les positions supplémentaires seront
hoisies aléatoirement entre les K∗
m positions. Pour la se
onde, 
es positions serontdé�nies par les bary
entres des triangles de 
apteurs déjà dé�nis. Ave
 
ette te
hnique,nous sommes en mesure de dé�nir des triangles de 
ible supplémentaires. Si le nombrede positions obtenues reste inférieur à Km, nous pourrons générer le reste d'une manièrealéatoire dans le pavé prédit. En�n, à l'aide de 
ette appro
he, nous nous trouvons enprésen
e de Km nouvelles positions qu'il faut attribuer aux Km 
apteurs mobiles lesplus pro
hes du 
entre du pavé prédit.VI.5 Optimisation du repositionnement des 
apteursL'étape pré
édente engendre un ensemble de positions que les 
apteurs mobilesdoivent prendre à l'instant t + 1. Le but de 
ette étape 
onsiste alors à attribuer à
ha
un des 
apteurs une position de manière à minimiser la distan
e totale par
ouruepar l'ensemble des 
apteurs. Le problème est alors dé�ni 
omme un problème d'optimisa-tion que nous résoudrons à l'aide de l'algorithme d'optimisation par 
olonies de fourmis,ACO (pour Ant Colony Optimization) [Dorigo et Gambardella, 1997; Dréo et al., 2005℄.Nous introduirons alors dans 
ette se
tion l'algorithme ACO. Nous l'appliquerons parla suite pour résoudre le problème de repositionnement des 
apteurs.VI.5.1 Algorithme d'optimisation par 
olonies de fourmisLes algorithmes ACO forment une 
lasse des métaheuristiques ré
emment présentéepour des problèmes d'optimisation 
omplexe. Le premier algorithme de 
e type a été
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILESproposé pour traiter le problème du voyageur de 
ommer
e [Dorigo et Gambardella,1997℄. Toutefois, 
et algorithme n'a pas permis de produire des résultats 
ompétitifs.Ultérieurement, de nombreux algorithmes, atteignant des résultats très 
onvain
ants,ont été proposés dans di�érents domaines, notamment 
eux des problèmes d'a�e
ta-tion quadratique [Hani et al., 2007℄, des tournées de véhi
ules [Donati et al., 2008℄, des
on
eptions de lignes d'assemblage [Chehade et al., 2009℄, et
. Ces algorithmes s'ins-pirent des 
omportements 
olle
tifs de dép�t et de suivi de piste observés réellementdans les 
olonies de fourmis. L'idée de base de 
es algorithmes 
onsiste à imiter les four-mis réelles dans leur façon à re
her
her le trajet le plus 
ourt pour arriver aux sour
esde nourriture. Un trajet est alors généré selon deux éléments de base : une substan
e
himique déposée appelée phéromone et la visibilité de la fourmi.Soit f(x1, ..., xn) une fon
tion de n variables dont les valeurs sont 
hoisies d'un 
ertainensemble S. Optimiser f 
onsiste à trouver la n-permutation de (x1, ..., xn), parmitoutes les permutations possibles, produisant la valeur optimale de f . Dans le 
adre desalgorithmes d'optimisation, la fon
tion f s'appelle fon
tion obje
tive ou fon
tion �tness,alors que les variables x1, ..., xn sont dites variables de dé
ision. Soit m le 
ardinal de
S, alors le nombre de toutes les n-permutations possibles est égal à m!

(m−n)! , où m!désigne la fa
torielle de m. L'évaluation de toutes les solutions possibles né
essite untemps 
al
ulatoire 
onsidérable, parti
ulièrement pour les problèmes de grandes tailles.Dans 
es situations, l'utilisation d'algorithmes d'optimisation, tels que les ACO, devient
ru
ial pour réduire le temps de 
al
ul.Partant d'une solution initiale, les algorithmes ACO atteignent des solutions opti-males en utilisant une te
hnique de re
her
he e�
a
e basée sur la mémoire. La généra-tion des solutions emploie essentiellement deux paramètres : la visibilité et les phéro-mones. Ces paramètres représentent respe
tivement les informations a priori et a pos-teriori 
on
ernant les solutions. Alors que la visibilité reste in
hangée, les phéromonesvarient au 
ours de l'algorithme en fon
tion des résultats d'évaluation des solutions ob-tenues. En pratique, l'algorithme ACO 
onsidère un nombre �xe de fourmisKa, 
ha
uned'elles générant une solution à 
haque itération. Les solutions sont alors 
odées tout ena�e
tant 
haque variable de dé
ision, l'une après l'autre, une valeur spé
i�que de S.Soit S = {a1, ..., am}. Une fourmi k, k ∈ {1, ...,Ka}, ayant attribuée la valeur aj à lavariable ai, a�e
tera la variable xi+1 la valeur al 
hoisie de la manière suivante,
l =

{ argmaxu∈Jk(i){τα(i),j,u.η
β
(i),j,u}, si q ≤ q0,

l∗, sinon, (VI.24)
ave
 :
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VI.5 Optimisation du repositionnement des 
apteurs
τ(i),j,u : La quantité de phéromone 
orrespondant au fait de 
hoisir xi+1 = au sa
hantque xi = aj ,
η(i),j,u : La visibilité de la fourmi ou sa désirabilité innée de 
hoisir la valeur au pour

xi+1 en partant de aj,
α et β : Paramètres dé�nissant l'importan
e du phéromone par rapport à la visibi-lité,
q : Un nombre aléatoirement 
hoisi à 
haque itération entre 0 et 1,
q0 : Un paramètre (0 < q0 < 1) dé�nissant l'importan
e de l'exploitation parrapport à l'exploration,
Jk(i) : L'ensemble des indi
es des valeurs de S non en
ore attribuées par la fourmi

k,
l∗ : Une variable aléatoire générée selon une distribution spé
i�que de probabi-lité P ∗.La distribution de probabilité P ∗ est dé�nie de la manière suivante,

P ∗(u) =






τα
(i),j,u

.η
β

(i),j,u∑
v∈Jk(i) τ

α
(i),j,v

.η
β

(i),j,v

, si u ∈ Jk(i),
0, sinon. (VI.25)Notons que la première variable est attribuée des valeurs aléatoirement 
hoisies de S. Al'aide de la règle pseudo-aléatoire proposée 
i-dessus, l'état suivant est soit déterministedépendant de η et de τ (q ≤ q0), soit aléatoirement 
hoisi selon la distribution P ∗ (q >

q0). La méthode fournit alors une manière dire
te pour équilibrer entre l'explorationde nouveaux états et l'exploitation des informations a priori et 
olle
tées au fur et àmesure dans l'algorithme.A la �n de 
haque itération, où 
haque fourmi a 
omplété une solution, le phéro-mone de tout le système s'évapore. Le phéromone 
orrespondant aux solutions est alorslo
alement mis à jour 
omme suit,
τ(i),j,l = (1− ρ).τ(i),j,l + ρ.τ0, (VI.26)où 1 ≤ i ≤ m−1, {j, l} ∈ solutions des fourmis, τ0 est la quantité initiale de phéromoneet ρ est un paramètre 
ompris entre 0 et 1. Les solutions sont ensuite évaluées, 
ha
uneproduisant une valeur de la fon
tion �tness. Seule la meilleure solution, optimisant lafon
tion, est utilisée pour mettre à jour le phéromone lui 
orrespondant 
omme suit,
τ(i),j,l = (1− ρ).τ(i),j,l + ρ.∆τ, (VI.27)où {j, l} ∈ la meilleure solution et ∆τ est fon
tion de la meilleure solution. Cemé
anisme est appelé mise à jour globale.L'algorithme e�e
tue ainsi un 
ertain nombre d'itérations MaxIter �xé à l'avan
e.Au 
ours de 
haque itération, 
ha
une des fourmis 
rée une solution. Le phéromonede 
ha
une des solutions est mis à jour lo
alement, puis les solutions sont évaluées. Lephéromone 
orrespondant à 
elle qui produit le résultat optimal est ensuite mis à jourglobalement. Cette solution optimale est par la suite sauvegardée. L'algorithme itère 
esmêmes étapes jusqu'à 
e qu'il atteigneMaxIter où seule la solution donnant le meilleurrésultat global est �nalement 
hoisie.
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILESVI.5.2 Repositionnement des 
apteursLe problème de repositionnement des 
apteurs revient à attribuer aux 
apteurs mo-biles de nouvelles positions tout en minimisant la distan
e totale par
ourue par l'en-semble des 
apteurs. Nous dé�nissons alors la fon
tion �tness par la somme des distan
espar
ourues par les 
apteurs en mouvement et les variables de dé
ision par les 
oordon-nées des 
apteurs. Ces variables prennent leurs valeurs dans l'ensemble de nouvellespositions dé�ni dans la se
tion VI.4.2. Soient sm,1(t), ..., sm,Km(t) les 
oordonnées des
apteurs que l'on dépla
era à l'instant t. Alors sm,1(t + 1), ..., sm,Km(t + 1) dé�nironsles nouvelles 
oordonnées. La fon
tion �tness est ainsi formulée de la manière suivante,
f(sm,1, ..., sm,Km) =

Km∑

i=1

d(sm,i(t), sm,i(t+ 1)), (VI.28)où d(., .) est l'opérateur de la distan
e eu
lidienne. Soit S = {a1, ...,aKm} l'ensembledes positions générées à l'étape pré
édente. Le nombre de toutes les solutions possiblesest égal à Km!.La résolution du problème à l'aide de l'algorithme ACO revient à itérer les équa-tions (VI.24), (VI.25), (VI.26) et (VI.27) jusqu'à 
e qu'un nombre maximal d'itérations
MaxIter soit atteint. Cette étape né
essite la dé�nition de tous les paramètres. Lavisibilité est alors dé�nie en fon
tion de la distan
e par
ourue par les 
apteurs 
ommesuit,

η(i),j,l =
1

‖sm,i(t),aj‖+ ‖sm,i+1(t),al‖
, (VI.29)ave
 η(i),j,l étant la visibilité de la fourmi de 
hoisir sm,i+1(t+1) = al après avoir 
hoisi

sm,i(t + 1) = aj. Selon 
ette dé�nition, la visibilité augmente ave
 la diminution dela distan
e totale par
ourue. Alors que la visibilité varie d'un état à l'autre, la valeurinitiale du phéromone est prise 
onstante pour tous les états. ∆τ est dé�ni au 
ours de
haque itération en fon
tion de la solution optimale de telle sorte que ∆τ = 1
fmin

où
fmin est la distan
e totale minimale 
orrespondant à la meilleure solution. Les autresparamètres α, β, ρ, q0, τ0, Ka et MaxIter sont 
hoisis suite à plusieurs tests.Après avoir réalisé toutes les itérations, la méthode a�e
te aux Km 
apteurs mobilesla Km-permutation de positions qui minimise la fon
tion �tness. Le pseudo-
ode de late
hnique de repositionnement asso
ié au pas de temps t est illustré dans l'algorithme 12,où Vk représente le ve
teur des indi
es des positions asso
iées aux 
apteurs par la fourmi
k, \ est l'opérateur de la di�éren
e ensembliste, random(A) produit un nombre aléatoire
hoisi dans l'ensemble A selon la loi uniforme et randomP ∗(A) produit un nombrealéatoire 
hoisi dans l'ensemble A selon la distribution P ∗.VI.6 SimulationsDans 
ette se
tion, nous évaluons les performan
es de la méthode proposée. Noussupposons alors que la 
ible se dépla
e dans une zone 
arrée de dimensions 100m×100m.Cette zone sera appelée zone de surveillan
e dans la suite. Si nous �xons la portée de
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VI.6 SimulationsAlgorithme 12 : Algorithme de repositionnement.Entrées : sm,1(t), ...,sm,Km
(t), a1, ...,aKm

, α, β, ρ, q0, τ0, Ka et MaxIter;Sorties : sm,1(t + 1), ...,sm,Km
(t+ 1);Initialisation :pour 1 ≤ i ≤ Km − 1 fairepour 1 ≤ j ≤ Km fairepour 1 ≤ l ≤ Km faire

η(i),j,l = 1
‖sm,i(t),aj‖+‖sm,i+1(t),al‖

;
τ(i),j,l = τ0;�n�n�ntant que iter ≤MaxIter faire

q = random([0, 1]);pour 1 ≤ k ≤ Ka faire
Vk(1) = random({1, ...,Km});
Jk(1) = {1, ...,Km} \ Vk(1);pour 1 ≤ i ≤ Km − 1 fairesi q ≤ q0 alors

Vk(i+ 1) = argmaxu∈Jk(i){τα
(i),Vk(i),u

.η
β

(i),Vk(i),u
};

Jk(i + 1) = Jk(i) \ Vk(i + 1);
τ(i),Vk(i),Vk(i+1) = (1 − ρ).τ(i),Vk(i),Vk(i+1) + ρ.τ0;�nsi q > q0 alorspour u ∈ Jk(i) faire

P ∗(u) =
τα
(i),Vk(i),u .η

β

(i),Vk(i),u
∑

v∈Jk(i) τα
(i),Vk(i),v

.η
β

(i),Vk(i),v

;�npour u 6∈ Jk(i) faire
P ∗(u) = 0;�n

Vk(i+ 1) = randomP∗ ({1, ...,Km});
Jk(i + 1) = Jk(i) \ Vk(i + 1);
τ(i),Vk(i),Vk(i+1) = (1 − ρ).τ(i),Vk(i),Vk(i+1) + ρ.τ0;�n�n�npour 1 ≤ k ≤ Ka faire

Ob(k) =
∑Km

i=1 ‖sm,i(t),aVk(i)‖;�n
k∗ = argmin1≤k≤Ka

Ob;
Citer = Vk∗ , MinOb(iter) = Ob(k∗);
∆τ = 1

Ob(k∗)
;pour 1 ≤ i ≤ Km − 1 faire

τ(i),Vk∗ (i),Vk∗ (i+1) = (1 − ρ).τ(i),Vk∗ (i),Vk∗ (i+1) + ρ.∆τ ;�n�n
iter∗ = argmin1≤iter≤MaxIterMinOb;pour 1 ≤ i ≤ Km faire

sm,i(t + 1) = Citer∗ (i);�n
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILES
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Disques de couvertureFig. VI.7: Une illustration de la traje
toire de la 
ible ave
 des 
apteurs �xes uniformé-ment répartis.
ommuni
ation r à 10m, le nombre de 
apteurs �xes né
essaires pour 
ouvrir la totalitéde la zone par au moins un 
apteur est donné par

Kf = Kf,1 ∗Kf,2 = E(
100√
2.10

).E(
100√
2.10

) = 8 ∗ 8 = 64.Fig. VI.7 illustre les 
apteurs �xes ainsi qu'une traje
toire de la 
ible sur une duréede 100 pas de temps ave
 une période ∆t = 10s. Nous supposerons ainsi que la 
iblesera lo
alisée toutes les 10s. Notons que les 
apteurs �xes n'ont pas né
essairement lamême portée de 
ommuni
ation que les 
apteurs mobiles. Ils peuvent alors avoir uneportée plus grande, permettant ainsi de réduire le nombre né
essaire pour 
ouvrir latotalité de zone de surveillan
e. Dans la suite, nous 
omparons en premier la méthodeproposée à une méthode basée sur les intervalles n'employant que des 
apteurs �xes.Nous étudions ensuite l'e�et de la distan
e inter-
apteurs sur les performan
es de laméthode. Nous évaluons par ailleurs l'e�
a
ité du modèle de prédi
tion. Nous illustronsen�n les performan
es de l'algorithme ACO. Il faut noter que toutes les simulations sontréalisées sur Matlab 6.1, installé sur un CPU Intel(R) Core(TM)2 (2.40GHz, 1.00GBRAM).VI.6.1 Comparaison à une méthode statique basée sur les intervallesDans 
ette se
tion, nous 
omparons notre méthode à une te
hnique de suivi de 
iblesdéveloppée pour les réseaux de 
apteurs �xes. Pour 
ette raison, nous proposons uneméthode statique de suivi de 
ibles basée sur les intervalles. Cette méthode e�e
tueuniquement l'étape d'estimation de notre appro
he. Dans la suite, la méthode statiquesera notée SSt alors que la méthode que nous proposons dans 
e 
hapitre sera notée
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VI.6 Simulations
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Pavés SStFig. VI.8: Pavés estimés à l'aide des méthodes SMC et SSt.SMC (pour Suivi de 
ibles en 
as de Mobilité Contr�lée). Nous utilisons 100 
apteursau total pour les deux méthodes. Dans la méthode statique, les 
ent 
apteurs sontuniformément répartis dans la zone de surveillan
e alors que dans notre méthode, 64
apteurs sont �xes uniformément répartis et 36 sont mobiles. Ces derniers sont lan
ésinitialement d'une manière aléatoire dans la zone de surveillan
e. Notons que dans 
ettese
tion, tous les 
apteurs mobiles seront repositionnés, 
e qui 
onduit à 36! = 3.7199.1041solutions possibles. Fig. VI.8 montre les pavés estimés à l'aide des deux méthodes ainsique la traje
toire de la 
ible sur 1000s ave
 ∆t = 10s. Nous 
onsidérons pour notreméthode de larges triangles de 
apteurs ave
 σS = 10.
√

2m, τ0 = 10, α = 0.7, β = 0.3,
ρ = 0.6, q0 = 0.75 et Ka = 10. A l'aide de 
es valeurs, la solution optimale est obtenueave
 dix itérations au maximum. Le temps de 
al
ul moyen par pas de temps est égalà 0.9419s à l'aide de la méthode SMC alors qu'il est de l'ordre de 0.00069s à l'aidede SSt. En d'autres termes, le temps de 
al
ul mis par SMC est essentiellement dûà l'étape d'optimisation. La distan
e par
ourue par pas de temps vaut 7.4539m par
apteur mobile.Dé�nissons l'erreur d'estimation à un instant donné par la distan
e entre la posi-tion réelle de la 
ible et le 
entre du pavé estimé à 
et instant. Fig. VI.9 montre lesrapports des surfa
es des pavés et des erreurs d'estimation obtenues à l'aide de notreméthode (SMC) sur 
elles obtenues à l'aide de la méthode statique (SSt). La moyennedes rapports des surfa
es est égale à 0.1740 alors que 
elle des rapports des erreurs estégale à 0.4111. En 
onséquen
e, il est évident que le dépla
ement des 
apteurs amélioresensiblement la qualité du suivi de 
ibles.Par ailleurs, nous varions le nombre total de 
apteurs que nous utiliserons dans
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILES
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Fig. VI.9: Rapports des surfa
es des pavés en haut et des erreurs d'estimation en basSMC/SSt.le réseau, 64 étant le nombre in
hangeable des 
apteurs �xes pour la méthode SMC.Nous varions alors le nombre de 
apteurs 
onsidérés de 75 à 125. Le nombre des 
apteursmobiles variera ainsi de 11 à 61. Fig.VI.10 montre la variation du temps de 
al
ul moyenave
 SMC, la variation du rapport moyen des surfa
es des pavés estimés ave
 SMC sur
elles obtenues ave
 SSt ainsi que la variation du rapport moyen des erreurs d'estimationSMC/SSt en fon
tion du nombre total des 
apteurs. Comparée à la méthode statique,les performan
es de notre méthode sont de plus en plus meilleures ave
 l'augmentationdu nombre des 
apteurs mobiles mis en jeu au détriment du temps de 
al
ul.VI.6.2 In�uen
e de la distan
e inter-
apteurs sur les performan
esDans 
ette se
tion, nous illustrons l'e�et de la distan
e inter-
apteurs sur la pré
isionde l'estimation. Pour 
ette raison, nous 
onsidérons 80 
apteurs, 64 parmi eux étant �xespour assurer la 
ouverture. Nous 
omparons ainsi notre méthode ave
 σS = 10m, notéeSMCg, à une deuxième version ave
 σS = 10.
√

2m, notée SMCp. Nous 
onsidéronspour le faire la traje
toire de la 
ible illustrée dans Fig. VI.7 sur 1000s ave
 ∆t =
10s. Fig. VI.11 illustre les rapports des surfa
es des pavés et des erreurs d'estimationobtenues ave
 SMCp sur SMCg. Notons que pour 
ette �gure, nous utilisons le mêmenombre de 
apteurs Km pour les deux méthodes. Celui-
i est égal, à 
haque instant, aunombre minimal de 
apteurs mobiles né
essaires pour 
ouvrir d'une manière garantie lepavé prédit. La �gure montre que les pavés obtenus à l'aide de SMCp sont plus petitsque 
eux obtenus à l'aide de SMCg à 
ertains pas de temps et vi
e-versa à d'autres.
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VI.6 Simulations
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Fig. VI.10: Variations du temps de 
al
ul moyen par pas de temps en haut, du rapportmoyen des surfa
es des pavés au milieu et du rapport moyen des erreurs d'estimationSMC/SSt en bas en fon
tion du nombre total des 
apteurs 
onsidérés dans le réseau.
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Fig. VI.11: Rapports des surfa
es des pavés en haut et des erreurs d'estimation en basSMCp/SMCg.
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VI. SUIVI DE CIBLES DANS LES RÉSEAUX MOBILES
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Fig. VI.12: Capteurs mobiles, positionréelle et pavé estimé ave
 SMCp à l'instant
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Fig. VI.13: Capteurs mobiles, positionréelle et pavé estimé ave
 SMCg à l'instant
t = 28.Pour t = 28 par exemple, la méthode SMCp est plus pré
ise que SMCg. Fig. VI.12et Fig. VI.13 montrent la position réelle de la 
ible à 
et instant ainsi que les 
apteursmobiles repositionnés ave
 leurs disques de 
ouverture à l'aide des méthodes SMCp etSMCg respe
tivement. Les �gures montrent en plus les pavés prédits ainsi que les pavésestimés. Selon 
es deux �gures, la position réelle de la 
ible tombe dans les triangles de
ible des deux stru
tures, 
e qui 
onduit à plus de pré
ision ave
 la méthode SMCp,où σS est plus grande. En revan
he, Fig. VI.14 et Fig. VI.15 montrent les 
apteursrepositionnés à l'instant t = 14 respe
tivement à l'aide des méthodes SMCp et SMCg.Les �gures montrent que la position réelle de la 
ible tombe à l'extérieur des trianglesde 
ible ave
 SMCp alors qu'elle tombe dans la zone d'interse
tion de quatre 
apteursmobiles ave
 SMCg. D'où l'obtention d'un pavé plus petit ave
 SMCg. Notons que dans
ette se
tion, seuls les 
apteurs mobiles sont utilisés dans l'estimation de la position dela 
ible, a�n de bien illustrer l'e�et de la taille des triangles de 
apteurs. L'utilisationdes 
apteurs �xes produira des pavés plus petits que 
eux obtenus uniquement ave
 les
apteurs mobiles. Les rapports moyens des surfa
es des pavés et des erreurs d'estimationobtenues ave
 SMCp sur 
elles obtenues ave
 SMCg sont respe
tivement égaux à 3.963et 1.4489. Il est alors 
lair que SMCg est plus performante que SMCp pour 
et exemple.En e�et, ave
 un faible nombre de 
apteurs mobiles, la méthode garantie ave
 σS = r
ouvre mieux le pavé prédit vu qu'ave
 SMCp, la surfa
e 
ouverte par moins de trois
apteurs est très large. Toutefois, ave
 un nombre de 
apteurs mobiles plus grand, ilest possible de 
onstruire des triangles de 
apteurs plus larges, tout en 
hoisissant laversion SMCp. Dans la suite, nous adopterons la version garantie de la méthode.VI.6.3 Evaluation du modèle de prédi
tionDans 
ette se
tion, nous étudions la sensibilité de la méthode aux performan
es dumodèle de prédi
tion. Etant un modèle du se
ond ordre, le modèle de prédi
tion 
om-bine trois positions estimées 
onsé
utives a�n de dé�nir un pavé prédit. Comparés auxpavés estimés, les pavés prédits sont généralement larges a

umulant toute l'in
ertitudeprésente sur les estimés pré
édents. Le modèle que nous utilisons suppose que l'a

éléra-
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Fig. VI.14: Capteurs mobiles, positionréelle et pavé estimé ave
 SMCp à l'instant
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Fig. VI.15: Capteurs mobiles, positionréelle et pavé estimé ave
 SMCg à l'instant
t = 14.tion de la 
ible est 
onstante. Ainsi, le pavé prédit peut ne pas 
ouvrir la position réellede la 
ible quand 
elle-
i a un 
hangement brusque de dire
tion. A�n d'illustrer un 
aspareil, nous 
onsidérons une 
ible se déplaçant selon le modèle de mobilité de mar
healéatoire ou Random Walk Mobility Model [Camp et al., 2002℄. Ave
 
e modèle, la 
iblepossède un mouvement non-prédi
tible, ayant à 
haque instant une vitesse aléatoire
hoisie entre 0 et 1m.s−1 et une dire
tion aléatoire 
hoisie entre 0 et 2.π. Fig. VI.16illustre la traje
toire de la 
ible sur 1000s (∆t = 10s) ave
 les pavés estimés à l'aidede notre méthode. Alors que le modèle de prédi
tion génère de faux pavés prédits à 35pas de temps, l'estimation reste le plus souvent très pré
ise. Ce
i est prin
ipalement dûà l'utilisation des 
apteurs �xes pour assurer la 
ouverture totale. Fig. VI.17 montreles positions des 
apteurs mobiles, les pavés prédits et estimés et les positions réelles dela 
ible 
orrespondant aux instants t = 18 (en noir) et t = 19 (en rouge). Cette �guremontre que malgré le fait que le modèle de prédi
tion ne fon
tionne pas bien à un pasde temps, il pourra réaliser une prédi
tion 
orre
te à l'instant suivant.VI.6.4 E�
a
ité de la méthode ACODans 
ette se
tion, nous illustrons les performan
es de l'algorithme d'optimisationpar 
olonies de fourmis ou ACO. Pour 
ette raison, nous le 
omparons à la méthodeexa
te où toutes les permutations possibles sont évaluées. Nous 
onsidérons ainsi unréseau 
omposé de 64 
apteurs �xes et 10 
apteurs mobiles que nous repositionnonstous à 
haque pas temps. Le nombre total de solutions possibles est alors égal à 10! =

3 628 800. Ayant un ensemble de 10 positions, la méthode exa
te 
onsiste à générertoutes les 10-permutations de solutions où 
haque 
apteur mobile sera attribué uneposition de l'ensemble. La méthode 
al
ule ensuite la distan
e totale par
ourue parles 
apteurs pour 
ha
une des permutations. La 10-permutation fournissant la distan
eminimale sera 
hoisie au �nal. A�n d'illustrer la 
omparaison entre les deux méthodes,nous déterminons l'ensemble des nouvelles positions à 
haque pas temps, puis nousutilisons la méthode ACO et la méthode exa
te pour attribuer à 
haque 
apteur unenouvelle position de l'ensemble.
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Fig. VI.16: Traje
toire non-prédi
tible de la 
ible et pavés estimés.
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Fig. VI.17: Capteurs mobiles, positions réelles et pavés prédits et estimés aux instants
t = 18 (en noir) et t = 19 (en rouge).
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VI.7 Con
lusion
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toire de la 
ible et pavés estimés obtenus pareillement à l'aide de laméthode ACO ou la méthode exa
te.La traje
toire de la 
ible, sur 1000s ave
 ∆t = 10s, que nous utilisons dans 
ettese
tion est illustrée dans Fig. VI.18 ave
 les pavés obtenus. Le temps de 
al
ul moyenpar pas de temps requis par notre méthode est égale à 0.1973s, alors qu'il vaut 17.9483spour la méthode exa
te. En d'autres termes, l'utilisation de l'algorithme ACO réaliseun gain de 98.90% au niveau du temps de 
al
ul. Fig. VI.19 illustre les rapports destemps de 
al
ul et des distan
es par
ourues obtenus ave
 ACO sur 
eux obtenus ave
 laméthode exa
te. Le rapport moyen des distan
es par
ourues ave
 ACO sur la méthodeexa
te est de 1.0339, 
e qui induit une petite augmentation de la distan
e par
ouruede 3.39% ave
 ACO par rapport à la méthode exa
te. En 
onséquen
e, l'utilisation del'algorithme ACO nous permet de réaliser un gain de 98.9% en temps de 
al
ul pour unelégère augmentation de la distan
e par
ourue de 3.39%. Il devient alors 
ru
ial d'utiliserl'algorithme ACO surtout lorsque le nombre de 
apteurs mobiles 
on
ernés augmente.VI.7 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons proposé une nouvelle méthode pour le suivi de 
iblesdans les réseaux de 
apteurs à mobilité 
ontr�lée. Ayant une 
ible mobile dans une zonede surveillan
e, la méthode 
onsiste à estimer instantanément la position 
ourante dela 
ible puis à prédire sa position future en utilisant un modèle de prédi
tion du se
ondordre. Un repositionnement des 
apteurs est par la suite e�e
tué a�n d'optimiser lalo
alisation de la 
ible au pas de temps suivant. Un ensemble de nouvelles positionsest alors dé�ni en utilisant une méthode basée sur la triangulation. Chaque 
apteur est
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Fig. VI.19: Rapports des temps de 
al
ul et des distan
es par
ourues ave
 la méthodeACO sur 
eux obtenus ave
 la méthode exa
te.ensuite attribué une position de l'ensemble à l'aide de l'algorithme d'optimisation par
olonies de fourmis. Alors que la phase de repositionnement des 
apteurs est réalisée àl'aide d'une métaheuristique, les étapes d'estimation et de prédi
tion emploie l'analysepar intervalles où les positions de la 
ible sont des pavés 
ouvrant les positions réelles.L'appro
he proposée utilise un réseau hybride 
omprenant des 
apteurs �xes et mobiles.Alors que les 
apteurs mobiles permettent d'optimiser le suivi de la 
ible, les 
apteursstatiques assurent la 
ouverture totale du réseau indépendamment des 
apteurs mobiles.Dans les travaux futurs, nous nous intéresserons à traiter le problème d'une manièredistribuée où les dé
isions sont réalisées lo
alement. Le problème peut être égalementétendu au 
as de 
ibles multiples.
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ChapitreVII Con
lusion et perspe
tives

. . .

SommaireVII.1Résumé et 
ontributionsVII.2Travaux futurs et suggestions
D ans 
e mémoire, nous avons développé des te
hniques d'estima-tion d'états faisant appel à la théorie des intervalles dans lesréseaux de 
apteurs mobiles. Tout en respe
tant les 
ontraintesd'énergie et de mémoire, nous avons traité les problèmesd'auto-lo
alisation et de suivi de 
ibles. Nous avons alors proposé desméthodes de lo
alisation des 
apteurs en présen
e ou non de mesuresaberrantes. Nous avons présenté en outre une méthode de gestion de mo-bilité permettant d'optimiser le tra
king d'une 
ible. Dans les méthodesproposées, nous avons démontré que l'analyse par intervalles 
onstitue unoutil très e�
a
e réalisant une estimation garantie des états re
her
hés.Ce 
hapitre 
ommen
e par un ré
apitulatif des divers thèmes et 
ontribu-tions de 
e mémoire. Nous dis
uterons par la suite quelques perspe
tivesà 
ourt terme de nos travaux de re
her
he.
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VII. CONCLUSION ET PERSPECTIVESVII.1 Résumé et 
ontributionsDans 
e mémoire, nous avons abordé les problèmes d'auto-lo
alisation et de suivi de
ibles dans les réseaux de 
apteurs mobiles. Vu l'absen
e d'une infrastru
ture �xe dans
es réseaux, les 
apteurs ont la possibilité de bouger d'une manière 
ontr�lée ou passive.Dans le 
as de la mobilité passive, les 
apteurs ne sont pas alertés de leurs 
hangementsde positions et doivent don
 être re-lo
alisés régulièrement. L'une des problématiquestraitées dans 
e mémoire 
on
erne le problème d'auto-lo
alisation des 
apteurs mobilesayant des réserves énergétiques limitées. En revan
he, dans le 
as de la mobilité 
ontr�-lée, les 
apteurs ont la possibilité de se dépla
er en réponse à une 
ommande externe ouinterne. Il est alors intéressant de gérer leur mobilité pour optimiser les performan
esdu réseau par rapport à des obje
tifs de traitement de données. L'appli
ation que nousavons abordée dans 
e mémoire est le suivi de 
ibles. Nous avons alors proposé unestratégie de repositionnement des 
apteurs pour optimiser l'estimation de la traje
toired'une 
ible traversant le réseau. L'estimation des positions des 
apteurs ou de la 
iblese situe dans le 
adre de la théorie des intervalles. Cette appro
he à erreurs bornéespermet une modélisation simpli�ée de l'in
ertitude. On résume brièvement 
i-dessousles 
ontributions de 
e mémoire :
⋄ Nous avons traité en premier lieu le problème d'auto-lo
alisation ave
 des mesuresde 
onne
tivités. Deux types de 
apteurs sont alors distingués : les an
res, muniesde GPS et don
 
onnaissant leurs positions, et les non-an
res ou n÷uds, les 
apteursà lo
aliser. Nous avons proposé en premier une méthode basée sur les mesures deproximité vis-à-vis des an
res. L'estimation des positions est e�e
tuée à l'aide de lathéorie des intervalles, où les positions sont représentées par des pavés bidimension-nels. Nous avons également présenté diverses extensions de 
ette méthode : la méthodeba
k-propagated, réalisant une rétropropagation pour 
orriger les pavés pré
édents, laméthode multi-hop, tenant 
ompte des an
res voisines ou même plus éloignées et uneméthode pro�tant aussi bien des an
res que des non-an
res. Toutes les études ont étéréalisées dans des environnements parfaits, où les mesures réalisées sont supposées
orre
tes.
⋄ Nous avons abordé ensuite le problème d'auto-lo
alisation également dans des envi-ronnements parfaits. Une méthode sans modèle utilisant les an
res est alors proposée.Basée sur la 
omparaison des puissan
es des signaux é
hangés, 
ette méthode est plusrobuste que 
elle basée sur les 
onne
tivités. Les positions estimées sont égalementdes pavés bidimensionnels, mais généralement plus pré
ises que 
elles obtenues ave
l'appro
he pré
édente. Nous avons proposé en outre une extension de 
ette méthode,utilisant à la fois les informations é
hangées ave
 les an
res et les non-an
res.
⋄ Nous avons 
onsidéré ensuite le problème d'auto-lo
alisation dans des environnementsimparfaits. L'hypothèse sur laquelle nous nous sommes basés est la 
onnaissan
e des�abilités des mesures réalisées. Le problème revient alors à 
ombiner toutes les in-formations 
olle
tées à l'aide de la théorie des fon
tions de 
royan
e. Les positionsdéterminées dans 
ette méthode sont représentées par des ensembles de pavés bidi-mensionnels, ayant 
ha
un un poids spé
i�que.
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VII.2 Travaux futurs et suggestions
⋄ Nous avons en�n abordé la problématique de suivi de 
ibles. Nous nous sommes limitésau 
as d'une seule 
ible. L'étude, se situant dans le 
adre de la mobilité 
ontr�lée,
onsiste à gérer le dépla
ement des 
apteurs a�n d'optimiser les performan
es duréseau. Nous avons alors proposé une stratégie qui 
onsiste à estimer la position de la
ible, prédire sa nouvelle position et ensuite dépla
er les 
apteurs a�n de 
ouvrir d'unemanière optimale la position prédite. Alors que l'estimation et la prédi
tion utilisentla théorie des intervalles, la phase de repositionnement emploie une te
hnique detriangulation et une te
hnique d'optimisation par 
olonies de fourmis permettant deminimiser l'énergie 
onsommée.Notons que les performan
es des diverses méthodes proposées ont été démontrées àl'aide de simulations réalisées ave
 Matlab.VII.2 Travaux futurs et suggestionsL'un des points que nous avons traités dans 
e mémoire est l'estimation des positionsdes 
apteurs dans des environnements imparfaits. La méthode que nous avons proposéesuppose 
onnaître les �abilités a

ordées aux mesures. Nous nous proposons d'étudierle problème sous une hypothèse alternative. Nous supposerons alors que le nombremaximal des mesures erronées est 
onnu. Dans la suite, nous 
ommençons par présenterles idées 
lés de 
ette appro
he.VII.2.1 Auto-lo
alisation ave
 un maximum de q mesures aberrantesL'un des problèmes traités dans la littérature par Jaulin et. al [Jaulin et al., 1996℄,et ultérieurement par Leger et Kie�er [Leger et Kie�er, 2010℄ est l'estimation d'étatsen présen
e de mesures aberrantes. Sous l'hypothèse d'avoir au maximum q mesuresaberrantes, les méthodes proposées utilisent l'algorithme SIVIA [Jaulin et al., 2001℄pour résoudre le problème. Les solutions sont alors dé�nies sous forme de sous-pavages
ouvrant ave
 pré
ision toutes les solutions réelles du problème.L'un de nos travaux futurs sera inspiré de 
ette appro
he. En e�et, partant de lamême hypothèse, nous envisageons l'appli
ation de l'algorithme SIVIA au problèmed'auto-lo
alisation en présen
e d'imperfe
tions. Nous 
omptons en outre 
omparer 
ettete
hnique à une méthode alternative que nous sommes en train d'évaluer. Celle-
i serabasée sur des outils 
ombinatoires. En se basant sur le modèle de mobilité et les mesuresde 
onne
tivités vis-à-vis des an
res présentés dans le 
hapitre III, il s'agit de satisfaireles équations de 
es modèles sa
hant qu'au maximum, q mesures sont aberrantes. Soit
xj(t) = (xj,1(t), xj,2(t)) le ve
teur 
oordonnées du n÷ud j à l'instant t. Le problèmesera alors modélisé par les équations suivantes :






(xj,1(t)− xj,1(t− 1))2 + (xj,2(t)− xj,2(t− 1))2 = (∆t.vj)
2,

vj ∈ [0, vmax,j ],
(xj,1(t)− ai,1(t))2 + (xj,2(t)− ai,2(t))2 ≤ r2, i ∈ Ij(t),où au maximum q mesures sur les |Ij(t)| sont aberrantes. (VII.1)
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Fig. VII.1: Illustration de la méthode ba-sée sur SIVIA.
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Fig. VII.2: Illustration de la méthode
ombinatoire.
Ij(t) est l'ensemble des indi
es des an
res déte
tées par le n÷ud j à l'instant t, ai(t) =
(ai,1(t), ai,2(t)) est le ve
teur 
oordonnées de l'an
re i à l'instant t, r est la portée de
ommuni
ation, vmax,j est la vitesse maximale du n÷ud j, vj est une variable vitesse et
∆t est la durée 
omprise entre deux pas de temps 
onsé
utifs. La solution du problème
ouvrira alors tous les points satisfaisant à la fois le modèle de mobilité et au minimum
|Ij(t)| − q 
ontraintes d'observation.Une première méthode permettant de résoudre 
e problème revient à appliquer l'al-gorithme SIVIA, présenté dans le 
hapitre II. La méthode 
onsistera alors en une su

es-sion de bisse
tions et de séle
tions jusqu'à l'obtention d'un sous-pavage �nal. Ce derniersera issu de l'union de pavés bidimensionnels in
lus entièrement dans la zone solutionou trop petits mais ayant une interse
tion non vide ave
 
ette zone. En pratique, laméthode 
onsistera en une propagation du sous-pavage pré
édent à l'aide du modèlede mobilité. L'enveloppe 
onvexe du résultat, notée [xj ]

∗(t), formera le pavé initial auxbisse
tions, dit pavé parent. [xj ]
∗(t) sera ensuite dé
oupé à l'aide de l'algorithme SIVIAde telle sorte à garder les sous-pavés satisfaisant au moins |Ij(t)| − q équations d'obser-vation. Une illustration du sous-pavage résultant (en gris) ave
 q = 1 et |Ij(t)| = 4 estdonnée dans Fig. VII.1.La méthode alternative que nous proposerons est basée sur des outils 
ombinatoires.Vu que la solution satisfait au moins |Ij(t)| − q observations, on doit 
onstruire l'unionde toutes les zones résultants de l'interse
tion de (|Ij(t)| − q) mesures 
hoisies parmiles |Ij(t)|. La méthode 
onsistera alors à dé�nir toutes les 
ombinaisons de |Ij(t)| − q
ontraintes sur les |Ij(t)| observations relatives aux an
res déte
tées. Pour 
ha
unedes 
ombinaisons, toutes les 
ontraintes répertoriées seront utilisées pour 
ontra
terun domaine initial à l'aide de l'algorithme de Waltz [Waltz, 1975; Jaulin et al., 2001℄.Ce domaine initial [xj ]

∗(t) sera issu de la propagation de la solution pré
édente à l'aidedu modèle de mobilité. La solution sera 
onstituée de l'union des pavés obtenus suite aux
ontra
tions relatives aux diverses 
ombinaisons. Une illustration de la solution du même
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VII.2 Travaux futurs et suggestionsproblème que pour Fig. VII.1 ave
 le même pavé initial est donnée dans Fig. VII.2.La 
omplexité de 
ette méthode dépendra des valeurs de |Ij(t)| et de q. Comparée àla méthode basée sur SIVIA, elle permettra de réduire la 
onsommation de mémoirené
essaire pour la sauvegarde des solutions au détriment de la pré
ision d'estimation.Notons qu'il sera possible par ailleurs de 
ombiner l'appro
he de q mesures aberrantesave
 l'appro
he des mesures de �abilités. Les pavés dont l'union forme la solution serontalors a

ordés 
ha
un un poids spé
i�que résultant de la 
ombinaison de toutes lesinformations de �abilités éventuellement disponibles.VII.2.2 Autres perspe
tivesLes travaux que nous avons réalisés au 
ours de 
ette thèse permettent d'ouvrirégalement bien d'autres perspe
tives. Nous en 
itons :
⋄ Au niveau de la lo
alisation des 
apteurs :� Nous envisageons de développer une méthode pour le 
al
ul des �abilités des me-sures en utilisant une te
hnique de redondan
e des observations dans le réseau.� Nous 
omptons en outre proposer une méthode permettant d'estimer le nombre demesures aberrantes 
olle
tées dans le réseau.� L'appro
he de robustesse pourra aussi bien être étendue au problème d'auto-lo
alisationsans-modèle proposée dans le 
hapitre IV.� Nous pourrons également appliquer l'appro
he variationnelle à la lo
alisation des
apteurs mobiles, et la 
omparer par la suite aux appro
hes ensemblistes.
⋄ Au niveau du suivi de 
ibles :� Nous envisageons d'étendre la méthode que nous avons proposée pour 
ouvrir le 
asde 
ibles multiples. Le dé� qu'il faudra relever est de pouvoir déte
ter la présen
ede plusieurs 
ibles et de les distinguer l'une de l'autre (problème d'asso
iation dedonnées).� Nous pourrons par ailleurs améliorer la fon
tion obje
tive que nous avons utiliséedans la méthode proposée. Par exemple, au lieu de minimiser la distan
e totale, nouspourrons 
onsidérer la traje
toire optimale pour 
haque 
apteur, tout en tenant
ompte de sa réserve énergétique.� Nous 
omptons en outre proposer une méthode permettant d'optimiser la dé�nitiondes positions des 
apteurs mobiles en ajoutant des degrés de liberté que 
e soit auniveau de la taille des triangles ou de leurs dire
tions. Il sera même possible de tenterd'utiliser d'autres formes géométriques autres que la te
hnique de triangulation.� Une stratégie alternative pour repositionner les 
apteurs 
onsistera à dé�nir unegrille dans la zone de surveillan
e permettant ainsi de dis
rétiser l'ensemble depositions que nous pourrons a

order aux 
apteurs. Une autre grille sera aussi utileau niveau du pavé prédit, permettant ainsi d'avoir un ensemble de points à 
ouvrir,dits points de 
ouverture. Le problème reviendra ainsi à minimiser le dépla
ementdes 
apteurs et à maximiser la pré
ision de l'estimation des points de 
ouverture.� Il est en outre possible de développer 
es méthodes d'une manière distribuée auniveau des 
apteurs.
⋄ Au niveau des simulations :
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VII. CONCLUSION ET PERSPECTIVES� Nous envisageons de développer des modèles de mobilité plus réalistes, permettantde reproduire les mouvements des 
apteurs dans la nature (dans un 
hamp de vent,dans un 
ours d'eau, et
). Ces modèles seront utiles au niveau des simulations,a�n de tester, dans des 
onditions réalistes, les méthodes dédiées aux appli
ationsenvironnementales à titre d'exemple.
⋄ Au niveau appli
atif :� Il sera possible dans la suite d'employer nos outils dans les appli
ations de sé
uritéroutière où les réseaux de 
apteurs sont destinés à surveiller la 
ir
ulation, l'étatdes 
ondu
teurs, les stru
tures des automobiles, et
.� Les réseaux de 
apteurs peuvent être appliqués également dans un système d'alarmepour déte
ter les intrusions.� Une autre appli
ation très intéressante des réseaux de 
apteurs 
on
erne la do-motique et la surveillan
e des personnes à domi
ile. Nous 
omptons aussi nousintéresser à 
ette appli
ation.
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