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Introduction générale

Introduction générale

Les avanceées récentes qu’'a connu le domaine de goitation sans fil et les technologies

MEMS (Micro-Electro-Mecanical Systems) ont permie #éveloppement des micro-

composants qui integrent des dispositifs de capthgalonnées, de leur traitement et de
communication sans fil dans un seul circuit & disn@m réduite et avec un co(t raisonnable
[Akyildiz et al. 02].

Ces micro-composants sont appelés micro-capteulsyreévolution a engendré I'apparition

des réseaux de capteurs (Sensor Networks).

La technologie des réseaux de capteurs est tramefteuse, la revue Business Week a
souligné les opportunités sans précédent et letseffratiques et pertinents que peuvent
apporter ces réseaux dans beaucoup de domaingsdichéipn a savoir le domaine militaire,

sanitaire, civil et environnemental [Bus 99].

Les réseaux sensor sont basés sur le regrouperuengind nombre de micro-capteurs
déployés de fagon dense et qui opérent de maniévaane, ils communiquent entre eux via
des transmissions sans fil & courtes portées etoilaborent pour I'accomplissement de

'analyse du domaine étudié.

Les nceuds captent, traitent et envoient les doramd@esiceuds collecteurs qui se chargent de
'agrégation des données et de leur fusion aineilguransmission des résultats aux noeuds

qui ont interrogé le réseau de capteurs.

Les réseaux sensor constituent une sous classe@skzux Ad hoc, ils sont caractérisés par
plusieurs criteres faisant leur particularité pgpport aux réseaux Ad hoc conventionnels a
savoir [Khelladi, Badache 04] :
* Le nombre de nceuds est nettement plus grand damédeaux de capteurs que dans
les réseaux Ad hoc.
* Les nceuds capteurs sont déployés de maniéere dense.

* Les nceuds capteurs sont plus exposés aux pannes.
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* Les réseaux sensor utilisent les communicationadmast alors que la plupart des
réseaux Ad hoc sont basés sur des communicationisgppoint.

* Les nceuds capteurs ont des ressources plus linf@éaesgie, puissance de calcul et
mémoire).

* Les nceuds capteurs ne possedent aucune idendificdD) globale telle que les

adresses IP dans les réseaux Ad hoc.

Ces spécificités et contraintes des réseaux sdopbrgue les protocoles utilisés dans les
réseaux Ad hoc ne peuvent s’appliqguer de maniexgefiet efficace. Par conséquent, des
recherches intensives sont en cours d’élaborattles focalisent principalement sur la

collaboration et la coordination entre les nceudgrégation et le traitement des données
captées, tout en tenant compte des limitationegsources de calcul et de communication et

surtout en énergie qui présente la contrainte majeans les réseaux de capteurs.

Cependant, lors de la conception des différentsopobes opérationnels sur les réseaux de
capteurs, il faut impérativement viser le but dedaservation d’énergie et de la préservation
maximale de la durée de vie du réseau en entier. ¢&faire, ces protocoles doivent toucher
aux différentes couches de la carte réseaux, antres la couche réseaux qui doit permettre
un routage optimal des données et garantir uneesaom continue entre les nceuds et une

durée de vie maximale du réseau.

Le clustering s’avere une technique de routagecaf@é pour I'optimisation de la
consommation d’énergie. Les cartes auto-organtesticonstituent une méthode de clustering
optimale basée sur plusieurs algorithmes, a sdiagorithme de Kohonen tel que leur
exploitation dans le clustering des réseaux deecaptest une approche prometteuse et elle

réalise une amélioration considérable de la subiliv@ du réseau en entier.

Dans notre travail, nous avons exploité les carmg®logiques de Kohonen, de maniére
complétement distribuée, afin de structurer noteeau en clusters. Nous avons ainsi
construis un protocole de routage a plusieurs niwebhiérarchisation. Les simulations ont
montré une réduction importante de la consommatiénergie. D’'une part, ceci est réalisé
grace a l'utilisation des cartes de kohonen. D'angre part, la définition de la nouvelle
métriqgue qui représente «la fréquence d’exécutionprocessus de clustering » avait un
apport considérable dans I'optimisation de la dbotion des nceuds dans la tache du calcul

du clustering.
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Le reste de ce document est organisé€ comme suit :

Le premier chapitre est une breve description deseaux de capteurs (architecture,
caractéristiques et spécifications) et des diffisremodes de routage et plus particulierement,

les protocoles de routage hiérarchiques.

Dans le deuxiéme chapitre, nous aborderons lesxc&®M et nous montrerons la possibilité
de leur application au clustering des réseaux gécass. Nous expliquerons aussi quelques
protocoles de routage a base de cartes auto-oafyaces et nous donnerons une synthese de

'ensemble des protocoles étudiés.

Quant au troisieme chapitre, il sera dédié a nptotocole de routage hiérarchigue SOBC

(Self Organizing Based Clustering).

Nous exposerons dans le quatrieme chapitre leéreliffes métriques mesurées pour évaluer

notre solution ainsi que les résultats de nos lsitions.

Enfin, nous cl6turons ce document par une conalugémérale et une liste bibliographique.

11
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Chapitre I. Le clustering des réseaux de capteurs et le prabl&énergie

Le clustering des réseaux de capteurs et

probleme d’énergie

|  Architecture et terminologie

Un réseau de capteur est un réseau mobile dééudd d’'un phénomene particulier. Il est
constitué d’'un ensemble de nceuds capteurs quidsspersés de maniére dense et arbitraire
sur le champ de surveillance. Les nceuds formenésgau sans infrastructure et n'ont aucune
information sur la topologie globale et méme locale réseau construit. lls doivent
graduellement établir I'infrastructure de commutima durant une phase d'initialisation.
Cette infrastructure doit leur permettre de répenalnx requétes venant des sites distants,
d’interagir avec I'environnement physique, réagix alonnées captées et transmettre ces

données via une communication multi-sauts [Tian 03]

Un réseau de capteurs

. L _J
BloEuda E vl e Chaamp de capaieurs i

Figure 1. Architecture des réseaux capteurs

Champ de capteurs c’est I'environnement sur lequel s’applique I'é&éudu phénomene. Ca
peut étre un corps humain pour le domaine saniti@sedécombres dans une catastrophe

naturelle ou un terrain pour une étude géophysigetc.

13
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E@{m- .

g -

F
"

Etude géophysique d’un terrain Etude de la qualité d’eau

Figure 2. Exemples de champs de captage

Noeuds capteurs c’est des composants micro-capteurs dotés de siigpode mesure
(captage), de traitement (calcul et mémoire) ,dmmanication (sans fil) et de controle

d’énergie. Chacun des noeuds doit étre capableudier les données au nceud puit.

Berkley Uplog

Figure 3. Exemples de nceuds capteurs

En plus a ces quatre composants, il peut contegalegent, suivant son domaine
d’'application, des éléments supplémentaires telsngaysteme de localisation, ou bien un

systeme générateur d’énergie.

14
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Systeme de localisation Mobilisateur
A A A
Emetteur
Capteur  |«—»| Processeur |
Mémoire . /
Récepteur
X X 'y A

Unité de contréle d’énergie

A

Générateur d’énergie

Figure 4. Les composants d’un nceud capteur

L’'unité de captage englobe généralement deux somésy le capteur lui-méme en plus d'un

convertisseur analogique-numeérique qui transforesesignaux analogiques produits par les
capteurs et basés sur le phénomene observé en digital, ce dernier est transmis par la

suite a 'unité de traitement.

L'unité de traitement, généralement associée a peige unité de stockage, exécute les
procédures permettant au noeud de collaborer ageauliges nceuds du réseau pour enfin,

donner le résultat de la tache assignée au réseau.
La connexion du nceud au réseau est géree pael'daitransmission.

Enfin, l'unité de contrdle d’énergie constitue I'ales systemes les plus importants dans un
nceud capteur, celle-ci peut étre représentéerpaysieme de rechargement d’énergie telles

gue les cellules solaires.

Puits: il se charge de faire passer la requéte depuidateur vers le réseau, de collecter les
réponses des capteurs, les fusionner et enfin enveyésultat a I'utilisateur. Le puit relie le

réseau au monde extérieur.

Utilisateur final: c’est un nceud qui coordonne les taches des noaptisucs et interroge le
réseau pour d’éventuelles informations. Il faitgessa requéte au noeud puit via internet ou

par satellite.

15



Chapitre I. Le clustering des réseaux de capteurs et le prabl&énergie

Evenement les nceuds capteurs initialisent leurs opératiensaghtage soit par intervalles de
temps, ou bien par déclenchement d’événementsdé€legers peuvent étre produits par des
requétes interrogatrices générées par l'utilisaveualors déclenchés localement, par exemple

une valeur limite du phénomeéne étudié est atteinte.

Lien : c’est un chemin entre une paire de nceuds, ildéisé pour le routage de données.

Différents des réseaux Ad hoc traditionnels, legaéix de capteurs engendrent de nouvelles
limitations pour la conception des protocoles demmnication. Par exemple les protocoles
de routage doivent, en plus de leurs fonctionssiaes, participer a la synthese et
'agrégation des données retournées aux utilisstéout en considérant d’autres facteurs tels
gue les limitations matérielles des micro-captelarsnobilité et la consommation d’énergie
[Khelladi 04].

Le tableau suivant illustre les différences majsumatre les réseaux de capteurs et les réseaux
Ad hoc [Fleury et al. 04] :

Capteurs Ad hoc

Domaine d'utilisation Obijectif ciblé Générique / communication

Collaboration des noeuds Nceuds collaborent pour remplir un objectif = Chaque nceud a son propre

objectif
Flot de données Flot de données : many-to-one ou one-to-man Flot de données : any-to-any
Présence d'ID Trés grand nombre de nceuds n’'ayant pas Notion d’ID
une ID
Propriétés physiques. Energie et un facteur déterminant Débit est majeur
Type des communications Utilisation du broadcast Communication point-a-point

Tableau 1. Différences entre les réseaux de capteurs eésesux Ad hoc

16



Chapitre I. Le clustering des réseaux de capteurs et le prabl&énergie

Il Pile protocolaire

La pile protocolaire utilisée par les noeuds puitagiteurs prend en charge le probleme de
consommation d’énergie, integre le traitement damdes transmises dans les protocoles de
routage et facilite le travail coopératif entre leapteurs. La figure suivante illustre

I'architecture de cette pile protocolaire [Akyildet al. 02].

Couche Application

Couche Transport

Couche Réseau

wuogﬂ, sap uonsab ap neanlN

Couche Liaison de Données

\auuqow ap uonsab ap neanIN

albiaug,p uonsab ap neanlN

Couche Physique

Figure 5. Pile protocolaire dans les réseaux de capteurs

[I.I Le niveau gestion d’énergie

Il encapsule des fonctions qui consistent a gééeetgie consommée par les capteurs. Par
exemple, un capteur peut éteindre son interfac@ckgption dés qu’il recoit un message d’'un
nceud voisin afin d’éviter la réception des messafgdiqués. De plus quand un noeud
posséde un niveau d’énergie faible, il peut diffuse message aux autres capteurs pour ne
pas participer aux taches de routage et se coecesir les fonctionnalités de captage.

17



Chapitre I. Le clustering des réseaux de capteurs et le prabl&énergie

[I.II Le niveau gestion de mobilité

Ce niveau permet de garder de maniére continueligheamin depuis les nceuds capteurs vers
I'utilisateur final et ce en enregistrant leurs memnents, ce qui permet aussi d’avoir une
image fraiche sur les nceuds voisins et ainsi éugeili 'exécution des taches et la

consommation d’énergie.

[I.II1 Le niveau gestion des taches

Dans un réseau sensor et lors d’une opérationmtags les nceuds ne doivent pas forcément
travailler avec le méme rythme, ceci dépend essintient de la nature du capteur, de son
niveau d’énergie et de la région dans la quella dté déployé. Le niveau de gestion des
taches assure I'équilibrage et la distribution @ehes sur les différents noeuds du réseau afin
d’assurer un travail coopératif et efficace en aratide consommation d’énergie et par

conséquent, prolonger la durée de vie du réseayilfhk et al. 02].

[I.IV La couche application

La conception de protocoles agissant dans la coappkcation reste largement inexploitée.
Tout réseau de capteurs basé sur le schéma deesopobtocolaires décrit précédemment

nécessite I'utilisation des trois protocoles d’'apgtion suivants [Khelladi 04] :

o SMP (Sensor Management Protocol) : pour définir legle® d’agrégation et du
nommage basé attributs, les données liées auxitalges de localisation, la
synchronisation entre les  nceuds, la  gestion des laadpents,
configuration/reconfiguration du réseau, la mise rearche/arrét des nceuds et
L’authentification, la distribution des clefs et &curité dans la transmission de

données.

o TADAP (Task Assignement and Data Advertisement Protaciblfonsiste a définir
I'approche utilisée afin de récupérer les donnépsées par les nceuds, a savoir :
» Dissémination des requétes « querying » : l'utiéisa interroge les noeuds
capteurs.
» Assignement de taches « Task Assignement » : leglsaapteurs envoient

périodiquement les données captées aux utilisateurs
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o SQDDP (Sensor Query and Data Dessiminitation Protacpfur l'interrogation du
réseau. Il fournit un moyen pour créer et réponain® requétes, ainsi que pour

collecter les informations provenant des noeudscagpt

[I.V La couche transport

Une variante de TCP qui est « TCP Spliting » pdrg¢ @écessaire afin de permettre aux

réseaux sensor d’'interagir avec les réseaux ext¢Badkre et al.95].

Dans cette variante, le protocole TCP n’est utitjgé&ntre le réseau externe et le nceud puit,
ceci est di au fait que TCP se base sur la notamraesse unique qui est I'lP, chose qui n’est
pas le cas pour les réseaux de capteurs. Quardiraws réseau sensor, la communication

peut étre faite purement via UDP.

Plusieurs défis sont associés au développemenpraéscoles de transport fiables dans les
réseaux de capteurs. En effet, dans le cas deiggassn de taches (reprogrammation des
taches des nceuds) par exemple, cette applicatiohepéer plusieurs contraintes tel que

'adressage d’'un certain groupe de capteurs, legeh@ent de nouveaux programmes, et le
basculement vers les nouvelles taches d’'une macoatedlée. Ces défis peuvent s’accentuer
encore si le nombre de noeuds capteurs augmentdedaseau jusqu'a des milliers de nceuds
[Khelladi 04].

Un nouveau protocole de transport PFSQ (Pump Slokdych Quickly) a été proposé. Il
prend en charge ces nouveaux types d’'applicaticnss des réseaux de capteurs qui

nécessitent une transmission fiable de données.

[1.VI La couche réseau

Comme nous I'avons déja mentionné precédemmenpyréescoles proposes dans les réseaux
Ad hoc ne peuvent étre appliqués aux réseaux dewapvu leurs spécificités et contraintes,
surtout en terme d’énergie, caractérisant les naautsurs.

De méme, les techniques liées au routage doivemcsuer les défis introduits par les
réseaux sensor notamment I'absence d’'un adresdabal gID unique des nceuds) et la

priorité absolue donnée a la quantité d’énergiesgommee.
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Dans les réseaux de capteurs, le mot routage esesoremplacé par dissémination de
données, pour faire ressortir I'absence d’adresghupal, la dépendance aux roles locaux des

nceuds et I'utilisation du traitement spécifiquéagplication [SILVA et al. 04].

I.VII La couche liaison de données

Cette couche est responsable du multiplexage desd# données, le contréle des acces au
support de transmission, la détection des tramele ebntrole des erreurs. Elle garantit
€également des connexions point-a-point et pointuétipmint fiables durant le processus de

communication entre les nceuds capteurs.

VI la couche physique

Elle est responsable de la sélection des fréquetaeegenération des ondes porteuses, la

détection du signal, la modulation et le cryptags données.

La pile protocolaire utilisée pour les réseaux eemasdonné une tres grande importance a la
survivabilité maximale du réseau global et ce eimipant la consommation d’énergie par les
nceuds. Ceci est géré par le niveau de gestionrgiéngui touche a plusieurs couches de la
pile protocolaire entre autres, la couche résealnque beaucoup de recherches ont été
concentrées sur les protocoles de disséminationcongeption d’'un protocole de routage

efficace dans les réseaux sensor doit faire fdmsaacoup de critéres.

[l Critéres de conception d’'un protocole de routage

Afin d’assurer une bonne connectivité du résealegirolonger sa durée de vie, la conception
d’un protocole de routage est influencée par delmenx facteurs qui doivent étre surmontés
avant qu’'une communication efficace ne puisse @reomplie. Ces facteurs sont les

suivants [Al-karabi et al. 03] :

o Déploiement des nceuds : les nceuds peuvent étreydéale maniére déterministe ou
aléatoire. Dans le premier cas, les capteurs dacép manuellement et les chemins de
routage des données sont prédéterminés. Dans bédeu cas, les noeuds sont
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eparpillés aléatoirement formant une infrastrucudehoc et les routes sont faites par

plusieurs sauts.

o Consommation d’énergie : la capacité des nceudewapén terme d’énergie est tres

réduite, il faut alors que cette consommation Isaittement optimisée.

o Modeéle de reportage de données: quatre modes pietage de données sont a
distinguer :
Continu : les nceuds transmettent les données captdes intervalles de temps
réguliers.
Evénementiel : les nceuds réagissent apres I'ocaerd’événements.
Suivant une requéte : les nceuds réagissent agesioh de requéte.
Hybride : c’est une combinaison des modes précédent
o Heétérogénéité des liens et des nceuds.
o Tolérance aux pannes.
o Scalabilité.
o Dynamicité des réseaux : déplacement et défecsnndeuds, perturbation des liens
de voisinage entre les nceuds.
o Meédium de transmission.
o Connectivité.
o Couverture : chaque nceud du réseau a une certaéndevl’environnement, cette vue
peut couvrir une zone physique réduite et elldim#ee en exactitude.
o Agrégation des données : les paquets semblablegpeétre agrégés afin que le
nombre de transmissions soit réduit.
o Qualité de service : parfois et pour des contraiieemporelles (applications temps
réelles), les données doivent étre fournies auscdumne certaine période. Cependant,
si 'énergie est épuisée, une dégradation de lat§uke service est impliquée. Afin de

'améliorer, il faut impérativement réduire la disstion d’énergie.
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IV Modes de dissémination

L’acheminement des paquets de données entre leslsncBun réseau peut suivre trois
modeles différents, le premier est a base d'un, $awstecond est basé sur deux ou plusieurs

sauts et le troisieme forme une hiérarchie arbergsc

IV.] Routage a base d'un saut :

C’est le modele le plus simple, il consiste a dtalels communications entre les nceuds
capteur et le puit de maniere directe sans passempautre nceud.

Capte

puit

Figure 6. Le modele & un saut

Ceci est tres colteux en terme d’énergie, d’aytlud, cette solution est irréalisable a cause

des interférences qu’elle peut impliquer.

IV.lIl Routage a base de plusieurs sauts :

Le nceud source de données envoie ses paquetsaisioage proche qui les route a son tour

de proche en proche jusqu’a atteindre le puit.

Puit

Figure 7. Le modele multi-sauts

22



Chapitre I. Le clustering des réseaux de capteurs et le prabl&énergie

Son probleme majeur réside dans le fait que le sesepdissémination devient tres important
lorsque le réseau est volumineux. De plus, le @sde collision (interférence entre les

paquets) est toujours tres important.

V.11 Routage hiérarchique :

Dans ce mode, le réseau global est décomposé sieytsl sous groupes (cluster), chacun
possédant une téte de groupe. Cette derniére faemdrge d’acheminer les paquets entre les

sSous groupes ou vers le puit. Le sous groupe peul méme décomposé en clusters.

Théoriguement, la latence (le temps écoulé entreéteption de linterruption et son
traitement) dans ce modele est meilleure que deedeux autres, mais I'entretien des sous
groupes est une tache difficile en tenant comptia eature aléatoire des réseaux de capteurs
[Ibrig 04].

Niveau

Figure 8. Le modele hiérarchique

Une technique qui permet de désigner la téte dstariconsiste a choisir aléatoirement un
nceud capteur parmi plusieurs qui se sont propod&deation. Cette opération se fait de
maniere périodique et les nceuds qui se proposemteseendent pas au dela d’un seuil

minimal d’énergie.

La plupart des protocoles de routage utilisentd’'uies deux derniéres technigues. Chacune
ayant ses avantages et inconvénients en termergiénda technique d’hiérarchisation
s’avere plus intéressante car un nombre trés impbde communications est éliminé en
utilisant la téte de cluster. Cependant le nomlerendssages nécessaires pour déléguer cette
téte peut étre trés important, ce qui risque des@mmer beaucoup d’énergie et épuiser les

batteries des nceuds capteurs tres rapidement.

23



Chapitre I. Le clustering des réseaux de capteurs et le prabl&énergie

Les protocoles de routage peuvent étre regroupés [dasieurs classifications possibles, le

paragraphe suivant va illustrer les différentessga existantes.

V Classes de protocoles de routage

Le but principal des protocoles de routage estalllét des routes qui soient efficaces et
correctes entre les nceuds du réseau sensor eit.leCpai doit étre fait en minimisant les
contréles et la consommation d’énergie tout enrnemampte des contraintes liées aux

réseaux de capteurs.

Plusieurs protocoles de routage ont été proposes alittérature, chacun apportant une
solution par rapport a un critere donné. Ces deynpeuvent étre regroupés sous quatre

classes principales qui sont :

Les protocoles centrés données.
Les protocoles hiérarchiques.
Les protocoles géographiques.

Les protocoles orientés qualité de service.

V.l Les protocoles centrés données

Les protocoles orientés données sont baseés siliséition des requétes et 'emploi des

systemes d’identification de données, ce qui aiélendiner les redondances de transmission.

En effet, I'identification s’applique sur les domséet non pas sur les nceuds, cette idée permet

de remédier au fait que les nceuds ne possededtigastification unique dans le réseau.

Les applications déployant les réseaux de capt&ureressent plus aux données captees
plutbt qu'aux capteurs eux méme. Par exemple audeeformuler une requéte demandant a
un noeud « X » : quel est le nombre de véhiculetésapar le nceud x, la requéte peut alors
avoir la forme : quelles sont les zones dans ldkxgule nombre de voitures excédent 1000.

Cette approche découple les données des capteutesgproduisent, ce qui méne a une

conception plus robuste et pertinente.
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V.II Les protocoles hiérarchiques

Ces protocoles visent a former des groupes et grague groupe définir une téte de groupe
capable d'agréger et de réduire les données danbutirde conservation d'énergie. lls
réduisent significativement le nombre de transroissiet ainsi la consommation d’énergie. lls

permettent aussi d’améliorer la scalabilité et dgspr a un déploiement de réseaux intenses.

V.III Les protocoles géographiques

lls se basent sur les informations de localisaties nceuds pour relayer les données aux
régions deésirées plutdt qu’a tout le réseau. Liimfation de localisation permet de calculer la
distance entre une paire de nceuds capteurs deqemta consommation d’énergie puisse

étre déterminée, elle est utilisée aussi pour rdesedonnées a une région particuliere.

V.IV Les protocoles orientés qualité de service

Les protocoles orientés qualité de service emplaies métriques de cette derniere (délai,
énergie, bande passante, ...etc.) au moment delisSament des chemins entre les nceuds.
Dans le cas d'un réseau de capteurs, le réseatiaiteitun équilibre entre la consommation

d’énergie et la qualité de données au moment delidivrance [Zeghilet 05].

La plupart des protocoles de routage peuvent &ssé&s sous I'une de ces quatre catégories.
Cependant nous pouvons trouver d’autres classditaicitées dans la littérature basées sur
d’autres criteres tels que les protocoles a chemmisiples qui privilégient la tolérance aux
pannes et ce en envoyant les paquets sur plusieensins afin d’assurer leur réception méme

si certains noeuds situés sur les routes tombguerame.

Dans la suite de ce document, notre travail selifmra sur les protocoles de routage
hiérarchiques. Ceci est di a leur efficacité dansetuction de la consommation d’énergie
consommeée et dans la qualité de I'agrégation deséis.
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VI Quelques protocoles de routage hiérarchique

Comme leur nom l'indique, les protocoles de routag@archiques adoptent des chemins
structurés sous forme hiérarchique (arborescefitejla router les messages. Ces protocoles
tentent d’assurer la scalabilité et de réduireolasommation d’énergie tels que le nombre de

nceuds remonte a des milliers et la durée de viéshau de capteurs soit maximisée.

Les nceuds capteurs du réseau sont rassemblésugregjrahaque groupe possédant une téte
de groupe qui agrege et fusionne les données iskies®n cluster et envoie les données
agrégées au nceud puit. Par conséquent, le nombréradsmission est réduit (les

transmissions au puit seront faites seulementgsatétes plutot que tous les nceuds), la charge
sur le puit diminue et la surface couverte pardseau ainsi que le nombre de capteurs

peuvent étre élargis de maniere significative.

Cette tendance hiérarchique s’est imposée commentation trés prometteuse pour la
préservation d’énergie dans les réseaux de capteass protocoles proposés dans cette
orientation ont prouvé des améliorations signifiezd suivant les métriques scalabilité et

survivabilité du réseau global.

LEACH est I'un des premiers protocoles de routageahnchiques proposés, telle que l'idée
de cette solution est a la base de beaucoup deocptes hiérarchiques proposeés
ultérieurement. [Manjeshwar 01] [Lindsey 02], bigne certains d'entre eux aient été
indépendamment développés [Subramanian 00].

VI.I Le protocole LEACH (Low Energy Adaptive Clustering Hierarchy)

Chandrakason et al. ont proposé dans le protodehkCH de former des clusters de nceuds
de capteurs basés sur la puissance du signal tegutdiser les tétes de clusters comme

routeurs pour atteindre le puit. Ces dernieresegtéte clusters) collectent les données
produites par les nceuds capteurs de leurs grolgseagregent par des procédures de fusion

et transmettent les résultats de I'agrégationtétéade cluster [Akyildiz et al. 02].
L’algorithme du protocole LEACH se déroule commé su

= Au début de chaque rond (période de temps pendguelle un nceud peut rester comme

étant téte de groupe), chaque nceud vérifie s’ilcapable d'étre chef (téte) de groupe
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pendant la période encours, dans le cas positifiibnce sa décision a tous ses voisins en
générant un nombre aléatoire entre 0 et 1. Si tebne généré est inférieur & un certain
seuil T[n], le nceud est élu téte de groupe dumambhd courrant. Le seuil T[n] est donné

par I'expression suivante :

-
P Sindans G
1- p* (r modl/ p)

Tl = < [Heinzelman et al. 00]
0 Sinon

\
Ou « p » est le pourcentage du nombre de tétekusieis par rapport au nombre total des

nceuds. « r » est le nombre du rond courant. « & beasemble de noeuds n'ayant pas été
chef de groupe durant les 1/p dernieres périodes.

= Une fois la sélection des chefs des groupes dst fags derniers annoncent leurs décisions
jointes de leurs identificateurs a tous les ncewdsédeau en utilisant le protocole MAC
appelé CSMA [IEEE 802.3 Working Group].

= A la réception des annonces venant des chefs d@esotous les autres nceuds se joignent
a I'un des chefs élus en se basant sur plusieuasngdres prédéterminés tel que le rapport
signal / bruit.

» Chaque nceud informe par la suite les tétes deectude l'identité du groupe auquel il a
décidé de se joindre.

Dans le protocole LEACH, tous les noeuds sont céndsdstatiques, homogenes et ils sont
prévus pour capter leur environnement et ont ur thudonnées fixe a transmettre, ce qui

limite cet algorithme d’étre déployé pour surveillies objets mobiles.

Les auteurs présument que LEACH peut étendre kedie vie du réseau par un facteur de 8

par rapport aux protocoles basés sur le routags-saults [Heinzelman et al. 00].

Bien que LEACH puissent augmenter la durée de vigédeau, il reste un certain nombre

d’issus au sujet des hypotheses utilisées dansotecple qui sont :

» LEACH suppose que tous les nceuds peuvent trangn@téc une puissance permettant
d’atteindre le puit, ce qui implique sa limitatidans les réseaux déployés dans de grandes
régions.

= Aucune méthode permettant une distribution géoggaghuniforme des tétes de clusters a
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travers le réseau n'a été définie. Par conséquimy, tétes de groupes peuvent étre
concentrées dans une région donnée, alors quecdedsnse trouvent isolés sans aucune
téte de cluster.

» Les démarches de construction de cluster dynamigoersont colteuses en terme
d’énergie.

= Dans I'étude liée a la simulation, 100 nceuds captent été considérés, alors qu’un réseau
sensor peut facilement atteindre des milliers deudsee Ceci peut avoir un impact
considérable sur les résultats de la simulation.pde la possibilité de destruction des
nceuds par des actions hostiles n’a pas été prishagge dans les simulations [Rentala et
al.o1].

= Le protocole suppose que tous les nceuds ont la mpéendité d’énergie dans chaque rond

d’élection.

VI.II PEGASIS (Power-Efficient Gathering in Sensor Information
Systems)

PEGASIS est une amélioration de LEACH, son idééede de former des chaines entre les
nceuds de sorte que chaque nceud envoie et recddneses seulement de son voisin le plus
proche. Les données captées sont envoyées d’'un aancdutre, apres avoir été agrégées,
jusqu’a atteindre le puit.

NO—> NEF—> N22="/—"-N3+—— N4

Puit

Figure 9. Le chainage dans PEGASIS

NO envoie ses données a N1, ce dernier fusionndmseses avec celles recus par NO et les
transmet a N2. N2 passe le jeton a N4 qui parite smvoie ses données a N3. Comme N1,
N3 fusionne et envoie les résultats de cette fuaid¥2. Enfin, N2 agrege I'ensemble des

données recues avec les siennes et les achem@ie vieeud puit [Lindsey 02].

La motivation principale pour ce protocole consiatgrolonger la duré de vie du réseau
global et réduire la bande passante consomméeileanitla collaboration locale entre les

nceuds et en tolérant la défaillance des nceudsurapte
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Bien que PEGASIS possede une structure hiérarchigugue chaque nceud envoie les
données a un nceud bien précis (voisin) pour ateiledpuit, le routage se ramene ainsi a un

routage a base de sauts.

Les résultats de simulation ont montré que PEGAS&$E meilleur que LEACH pour
différentes tailles et topologies tel qu’il prolanta durée de vie du réseau par un facteur de

deux par rapport a LEACH [Lindsey 02].

Le gain est di a I'élimination du co(t relatif adanstruction dynamique de clusters dans
LEACH. Cependant, PEGASIS induit a un délai de gmaission excessif pour un nceud

distant sur la chaine.

Une extension de PEGASIS a été proposée dans [femv0il] et qui consiste a diminuer le

délai de transmission des paquets au puit, il sggPEGASIS hiérarchique.

Dans PEGASIS hiérarchique, les messages sont timrsone maniere simultanée et les
nceuds constituent une chaine sous forme d’'un adbr@que noeud se trouvant a un niveau

particulier transmet les données au nceud du nisepérieur de la hiérarchie.

Cette méthode assure une transmission parallélelaleses et réduit les délais de maniéere
significative et qui est de I'ordre de O(lg N) tple N est le nombre de nceuds. La figure

suivante explique le fonctionnement de PEGASISahnaique :

Puit

|

N3
N3«—— N7
N1I——> N3 N&—> N7

NO—> N1 NZ2—> N3 N4> NN6 —> N7

Figure 10. La collecte de données dans le protocole PEGAS&tthique

Le nceud N3 est le responsable indiqué pour le rond.
»= Tous les nceuds se trouvant dans des positionssaikerront les données a leurs voisins
droits.

= Les nceuds récepteurs dans un niveau de I'hiéranohient au niveau supérieur (N1, N3,
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N5, N7).
= De méme, N1 et N5 passent leurs données respeetineN3 et N7.
= N3 et N7 montent au niveau supérieur.
= A ce niveau, N3 est en position paire, donc N7 gges données et les transmet a N3

= N3 combine ses données avec celles recues detNihgtnet enfin le message au puit.

Les résultats de simulation ont prouvé que ce podoest plus performant que le PEGASIS
simple, mais il exige toujours I'ajustement dynang@gde la topologie (tout capteur doit
connaitre le statut de son voisin). Cet ajustenpmnit colter des ressources de calcul

significatives.

VI TEEN (Threshold sensitive Energy Efficient sensor Btwork
protocol)

Le protocole TEEN est similaire a LEACH sauf qus @euds n’ont pas un taux fixe pour
transmettre, il est ainsi applicable aux réseaagtifs (applications temps réel) ou les nceuds
n’ont besoin de transférer les données que sileura’un attribut du phénomene surveillé

atteint un seuil prédéfini [Manjeshwar 01].

Pour la formation des groupes, TEEN se comporteterent de la méme maniere que
LEACH, mais il adopte une approche différente plautransmission des données. Il utilise
deux paramétres appelés hard threshold (ht) etls@fshold (st). Le seuil hard est la valeur
minimum possible d’un attribut pour déclencher waud de capteurs (capter et transmettre a
la téte du cluster). Si un nceud capte une valdériéure ou €gale au seuil hard, il transmet
les données seulement quand le changement de ddezet attribut est supérieure ou égale

au seuil soft.

Les valeurs de ht et st sont annoncées par ladtéuster, elles permettent de réduire un
nombre important de transmissions tel que les valelattributs ne sont transmises que
lorsqu’elles appartiennent a une marge d’'intérég euils ht et st peuvent étre ajustés afin de

commander le nombre de transmissions de paquets.

Quoigue TEEN offre une réduction importante du nmde transmissions, il est cependant
peu performant pour les applications dont les pegteents des données doivent étre effectués

de maniéere périodique. De plus, si les valeurstribats ne dépassent pas l'un des deux
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seuils, aucune donnée des nceuds concernés neasemaise a l'utilisateur et le quanta de

temps alloué a de tels noeuds sera inexploité.

Une autre limitation a ce protocole est due a laatian des taux de transmissions de données
entre les différents nceuds suivant la grandeuradeatiable captée, ce qui va mener a un
épuisement rapide d’énergie au niveau des nceudsequibuvent dans une région ayant la
valeur captée croissante d’une maniere continug, peut mener a une absence totale des

nceuds capteurs dans de telles régions [Rental® &} a

Une extension a TEEN a été proposée dans [Manjesb@yajui offre la possibilité de faire
des collectes périodiques de donneées, il s'agitABFEEN (AdaPtive TEEN). Il a une
architecture similaire a celle de TEEN, les téte<listers diffusent les attributs, les valeurs
des seuils et le programme de transmission a &susdeuds. Il utilise trois types de requétes
qui sont : historique pour analyser les valeurslalenées déja captées, instantanée pour avoir
une vue sur I'état courant du réseau et de pemnsistgour surveiller un événement périodique
[Zeghilet 05].

Les simulations ont montré que les performanceSRIEEEN sont entre celles de TEEN et de

LEACH en terme de dissipation d’énergie et duréeidau réseau de capteurs.

Ces deux protocoles souffrent de la complexité allee formation de clusters dans différents
niveaux, de mettre en application des fonctionaseltle seuils et de traiter la description des
requétes en utilisant les attributs.

VI.IV Le protocole GAF (Geographic Adaptive Fidelity)

Ce protocole a été concgu pour les réseaux Ad hacété appliqué aux réseaux de capteurs,
les nceuds inutiles dans le réseau sont éteinisseieur énergie sera conservee. L'algorithme
forme une grille virtuelle pour une zone couvertéonnaissant son information de

localisation, les nceuds s’associent avec un paims ¢th grille virtuelle [XU 01]

Les nceuds associés a un méme point sur la griltecensidérés équivalents en terme de codt
de routage et ainsi, certains nceuds peuvent éirgenas en état de sommeil (endormis). Les
nceuds passent de I'état endormi a I'état actifrredterement de sorte que la charge soit

équilibrée.
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Figure 11. Exemple de grille virtuelle dans GAF

Pour chaque région, GAF garde toujours un noeudseptatif dans le mode actif afin de
maintenir le réseau relié. Il est implémenté paurchs statigue (GAF-Bsic) et aussi pour

prendre en charge la mobilité des nceuds (GAF niphbitlaptation).

Ce protocole géographique peut étre considérérhiécpe tel que les régions correspondent
aux clusters et le nceud représentatif a la tételdster mais sans aucune agrégation ou

fusion.

Les résultats de simulation montrent que GAF famete aussi bien dans les réseaux sensor
gue dans les réseaux Ad hoc tel qu’il augmenteutgadde vie du réseau en économisant

I'énergie.

VIl Conclusion

Bien que les protocoles hiérarchiques aient corsldément diminué la consommation
d’énergie, mais hélas, la phase de constructiocludsters reste une tache assez complexe et
colteuse. Il serait judicieux d’optimiser cettepétalu point de vue nombre de messages de
contrble envoyés, le temps de construction du graipsurtout la qualité du partitionnement

du réseau obtenu.

Les cartes auto-organisatrices constituent uneadétdde clustering non supervisée, efficace
et optimale. Le protocole LEA2C est I'un des premiprotocoles qui ont utilisé les cartes
SOM dans la procédure de clustering des réseawsoisdre chapitre prochain est consacré a
la définition des cartes SOM (Self Organizing Magisle leur fondement théorique.
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Chapitre Il. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen

Les cartes auto-organisatrices de

Kohonen (SOM)

| Introduction

Un réseau de neurones est un modele de calcul ldotnception est schématiquement
inspirée du fonctionnement de vrais neurones (hosnail non). Les réseaux de neurones sont
généralement optimisés par des méthodes d’'apmagésde type statistique, si bien gu'ils
soient placés d'une part dans la famille des apfitins statistiques et d’autre part dans
'ensemble des méthodes de l'intelligence artifieieEn effet, les réseaux de neurones
enrichissent les applications statistiques avecensemble de paradigmes permettant de
générer de vastes espaces fonctionnels, soupleartatllement structurés. lls enrichissent
aussi les méthodes de lintelligence artificielle permettant de prendre des décisions

S’appuyant aussi bien sur la perception que staisennement logique formel.

Les neurologues Warren Sturgis McCulloch et Wdtighis ont mené les premiers travaux sur
les réseaux de neurones a la suite de leur aftinateur :What the frog’s eye tells to the
frog’s brain lls constituerent un modele simplifié de neurdmelogique communément
appelé neurone formel. lls montrérent théoriquengemrt des réseaux de neurones formels et

simples peuvent réaliser des fonctions logiquetraétiques et symboliques complexes.

La fonction des réseaux de neurones formels adiirdu modeéle vivant est de résoudre des
problémes. A I'opposé des méthodes traditionneléesésolution informatique, on ne doit pas
construire un programme pas a pas en fonction deotapréhension de celui-ci. Les

parametres les plus importants de ce modele s®rbkfficients synaptiques. Ce sont eux qui
construisent le modéle de résolution en fonctios idéormations données au réseau. |l faut
donc trouver un mécanisme qui permette de les lealéupartir des grandeurs que I'on peut
acquérir du probleme. C’est le principe fondamedtal’'apprentissage. Dans un modéle de
réseaux de neurones formels, apprendre, c’'est diataculer les valeurs des coefficients

synaptiques en fonction des exemples disponibles.
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Le probleme était donc de trouver une meéthode aurimpt d’adapter les parametres
synaptiques. Cette question était a l'origine desties travaux qui ont contribué a I'évolution
des réseaux de neurones.

Les réseaux de neurones constituent une technigueadement de données a l'aide de
'apprentissage lls permettent de tirer le maximdimformations pertinentes de données
gu'ils traitent a des fins de prévision, d’élabaratde modéles, de reconnaissance des formes,

de classification ...etc

I Domaines d’application

Depuis leur apparition, les réseaux de neuronesamtitué une technigue de modélisation,
de traitement de données, de résolution de prolsi&@ind optimisation des solutions.

C’est ainsi que les domaines d’application de égeaux sont devenus de plus en plus larges,
tel que nous pouvons trouver dans la pratigue unbme trés important d’applications qui

sont a base des réseaux de neurones. Parmi cesatpps, nous donnons a titre d’exemple :

% Application en reconnaissance des formes : laflecutomatique des codes postaux.

« Application en prévision : I'estimation de la prbidaé de succes aux élections
|égislatives.

% Application de fouille de données : filtrage de diments.

% Application en robotique : la modélisation de liaoheur hydraulique d’'un bras de
robot.

+« Application de classification : télédétection slittale

s Application de classification : carte topologiqueerherche documentaire

Les domaines d’application des réseaux de neursmd@stres variés a savoir : le datamining
et le prévisionnel, la bio-ingénierie, la reconsaitce des formes, la robotique et commande

de processus, la classification, I'auto-organisatioetc.

Notre point d’intérét se rapporte a ce dernier domgui est I'auto-organisation. La suite de
ce chapitre est consacrée a I'étude des conceptstbbdes utilisées pour I'auto-organisation

des réseaux de neurones.
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1l Définitions

Apprentissage La notion d’apprentissage est une procédure cagmfili permet a l'individu

de realiser a partir d’exemples et de maniere amenune tache donnée. Prenons le cas d’'un
enfant, afin de lui apprendre a lire, on lui présaes exemples de lettres et de chiffres notés
avec des écritures et fontes différentes. A ladér’apprentissage, on attend de I'enfant qu'’il
soit capable de lire non seulement tous les ckikftdettres de son livre, mais également tous
les chiffres et lettres qu’il est susceptible de.Mén d’autres termes, on attend de lui qu’il ait
la capacité de généraliser a partir des exemplesugont été présentés sans que ca soit
nécessaire de lui fournir une description analgiet discursive de la forme des chiffres et
des lettres [Dreyfus et al. 04].

Apprentissage numérique il permet de définir un ensemble d’équations quirigént le
processus observé et qui permettent de faire deblctions concernant le comportement de
celui-ci. Ceci est fait a I'aide d’'une procédurem@rique programmee et exécutée sur un

ordinateur [Dreyfus et al. 04].

Un neuroneest une fonction non linéaire, parameétrée et awalbornées, dont les variables

(les entrees du neurone) sont les observatiof)seixles parametres sont les référents )(w

[McCulloch et al. 43], [Minsky et al. 69].

On appelle apprentissage des réseaux de neurorm@sedaédure qui consiste a estimer les
parametres des neurones du réseau, afin que derdemplisse au mieux la tache qui lui est

affectée. Deux types d'apprentissage sont a disting I'apprentissage supervisé et
I'apprentissage non supervisé [Dreyfus et al. 04] :

Apprentissage supervisé Un apprentissage est dit supervisé lorsque le uéssta
forcé a converger vers un état final précis, en enéamps qu’on lui présente
un motif. Nous connaissons en tous points ou etaiosrles valeurs que doit
avoir la sortie du réseau en fonction des entrégespondantes.

Apprentissage non supervisé Jle réseau est laissé libre de converger vers
n'importe quel état final optimal par rapport a parameétre donné. C’est au
réseau lui méme de découvrir les ressemblances E#rdonnées étudiées.

Les données sont représentées par des vecteurandie glimension, le but est
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de chercher des regroupements selon des criteressdemblance qui sont
inconnus a priori. Ce type de taches sont appel@esthodes d’agrégation » et
elles peuvent étre effectuées par les réseaux wl®mes a partir de données
décrites par des vecteurs de grande dimensioniadlitsde trouver une
représentation de ces données dans un espace blie fdimension
(typiguement 2 ou 3) tout en conservant les praéisnou ressemblances entre

ces données.

Classer un ensemble d’objets, c’est attribuer &whane classe ou catégorie parmi plusieurs
définies a l'avance. C’est typiquement I'un des dasilisation des réseaux de neurones a
apprentissage supervisé. Un algorithme qui réaissmatiquement la classification est

appelé classifieur.

Par contre, I'auto-organisation permet d’obtenis d&partitions construites par le réseau lui-
méme, sans avoir recours a des parametres pressdiefi que le nombre de classes ...ect.
Les réseaux de neurones a apprentissage non sépési plus étudiés et utilisés sont les
cartes « auto-organisatrices » ou « carte de Kahen€'est typiqguement la modélisation du
processus de clustering, tel que nous n’'avons pas structure du réseau prédéfinie a

atteindre, mais plut6t la construire dans le tesgdsn I'état du réseau.

Dans la suite de ce document, nous nous intérespégglement a ces cartes afin de montrer
leur utilisation et leur apport dans des tachesitd-®rganisation et la possibilité de leur

exploitation dans les réseaux de capteurs.
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IV Cartes auto-organisatrices SOM (Self Organizing Map

Les cartes topologiques auto-organisatrices foritepdes modeéles dits a « apprentissage non
supervisé ». Ceci signifie qu’elles seront utilsé&ans un but descriptif tel qu'il n'y a pas de
structure précise a atteindre, ni de réponse smghale but est alors de chercher a

comprendre les structures des observations [Dretfak 04].

Les cartes topologiques ou cartes auto-organisatt80M (Self Organizing Map) ont été
introduites dans un but de cerner de tres grandsndnles de données, pour lesquelles les
observations traitées pouvaient atteindre de gsadaeensions. Il s’agit de chercher a partir
des données, a partitionner I'ensemble en groupesnsimilaires. Ces derniers possédent la
particularité caractéristigue d’avoir une structdee voisinage qui peut étre matérialisée a

I'aide d’'un espace discret appelé « carte topologyie

En effet, la classification automatique et les emruto-organisatrices sont des notions trés
proches étant donné que la plupart des méthodetadsification automatique cherchent a
regrouper les données similaires. La notion d’otdp®logique constitue I'apport des réseaux
de neurones a apprentissage non supervisé au doohaila classification automatique qui
est I'un des grands thémes abordés en analyseodagak. Une grande partie des applications
qui ont été développées a l'aide des cartes SOMdemnclassifieurs [Duda et al. 73], [Jain et
al. 88], [Saporta 90].

V.l Modélisation et terminologie

Ce paragraphe introduit les principes de base d®t#elisation dans les réseaux de neurones

ainsi que les notions utilisées dans le reste dcement.

Observation z (1 2 3. Corererrnen, p |

Référent
Ensemble
des indices

X(T)=Wc

Espace des observations
et des référents

Figure 12. Principe général de la modélisation
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Soit D I'ensemble des observations réelles multidimemstas. L’espac® est de dimension

n. DOR". Chaque vecteur de correspond a un codage particulier des individaas d’'une

population donnée.

Nous disposons d’'un sous ensemble d’observatforte D correspondant a N individus

A={z.,i=1,.,N}A U D

Dans un premier temps, le but est de réduire Fmftion contenue dar3 en la résumant
sous la forme d’'un ensemble {W _, c =1, .., p} de p vecteurs @& Ces p vecteurs sont de

dimensions n et sont appelés référents, ceci negimifait qu’'en définissant une fonction
d’affectation qui est une application Belans I'ensemble des indices {1,..,p}.

Cette fonction permet de réaliser une partition B={,P,

citmy

P,} de D en p sous ensembles,

P.={zU D/ X(z) = c}.

Ainsi, une observation z est associée a un indideotsi parmi p a l'aide de la fonctiof cet

indice permet de définir le réferent \WCe dernier est un représentant de I'ensemptioit

il résume les observations.

La connaissance de I'ensemble des vecteurs résévért de la fonction d’affectatioiX,
détermine une quantification vectorielle. Leur di#fon se fait par minimisation d’'une
fonction de co(t. Cette derniére traduit les camstiques propres a la quantification que I'on
veut obtenir. La minimisation est un processusiitel que chaque itération est constituée

de deux étapes :

+ Une étape de minimisation qui permet de déternteseréeférents

+ Une étape d’'affectation qui redéfinit la foncticaftectation

Dans le cas ou ces deux étapes réepondent a cectétires, ce formalisme assure que la
fonction de colt décroit et converge vers un mimmacal. Celui-ci dépend fortement des

vecteurs référents choisis pour initialiser la paere de minimisation.

Dans la littérature, il existe plusieurs méthodesmnettant de réaliser cette minimisation, dont

I'algorithme de Kohonen qui a été largement expldiins différents domaines d’application.
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Les cartes SOM proposeées par Kohonen sont a baseattjorithme d’auto-organisation qui
projette I'espace des donnéBssur un espace discret de faible dimension (1, B)owet
espace est appelé «carte » et n@éll est constitué dun ensemble de neurones
interconnectés suivant une structure de graphe or@ntée. Cette structure induit une
distance discrété sur C. Pour toute paire de neurones (c,r)Gled(c,r) est définie comme
étant la longueur du plus court chemin entre c sirrle grapheC. Cette distance discrete

permet de définir la fonction de voisinage d'ordrede c: V.(d)={rU C, d(c,r) < d}
[Kohonen 01].

et et ) ' X X Voisinage d'ordee |
XX «
L X X
00 @
. X X |

Figure 13. Notion de distance dans une carte auto-organisatric

L’apprentissage effectué par les cartes SOM fagate que les vecteurs référents captent au
mieux la densité de probabilité sous-jacente awsenations. Ceci introduit une contrainte
supplémentaire liée a la conservation de la topeldg la carte, tel que deux neurones c et r

voisins sur la carte sont associés a deux vectéféents W et W, proches par rapport a la

distance euclidienne six

L’algorithme des cartes SOM minimise une fonctienadt convenablement choisie. Cette
fonction doit prendre en considération l'inertigeime de la partition de I'espa€eet doit
assurer la conservation de la topologie. Pour ae,fées cartes SOM introduisent dans
'expression de la fonction d’inertie des termeécdsfiques a partir de la carte. Cela est réalisé
par lI'intermédiaire de la distance définie sur date et de la notion de voisinage qui lui est

attachée.

La notion de voisinage peut étre exprimée a lagde fonctions noyaux positives et

symétriques K ( lim K(x)=0) [Dreyfus et al. 04].

X
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Ces fonctions permettent d’introduire des zonesfldénce autour de chaque neurone c. Les

distancesy(c,r) qui lient le neurone ¢ aux autres neurongsi€rla carte permettant de faire

varier l'influence relative des différents neuronesette importance est quantifiées par

K(3(c,r)).

Afin de gérer la taille du voisinage, on utiliseféanille des fonctions K paramétrées par T :

KT (5) = K(/T).

(1)

La figure suivante présente les fonctions noyaaxlas utilisées dans la pratique :

K(3(ii)

Interaction avec ¢teflules de la carte

e

A

A 4

Position de la cellifé "

»
e

8(i.)

Figure 14. Fonction de voisinage a seuil

1sb<1 sk T

K(8) = Ainsi, K(8) =

0 sinon 0 sinon

Les neurones du voisinage ont la méme influencégaors, ils n’en ont aucune.

k(3 (i.0))

Iinteraction avec les
celiules de la carte
T(=2)

(1)
T(O0)

Position de la cellule i —

S (i.i)

Figure 15. Fonction de voisinage de type gaussien
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K(3) = exp(-$]) d’ou KT ®) = exp{@)
K(8) = exp(-p)) ot K7 (5) = exp(%j

L’influence entre deux neurones, dépend de lamist@ntre eux.

Les algorithmes des cartes SOM minimisent une fonctle colt notée ) et dont le
minimum fournit une partition formée de sous-ensesilgui sont suffisamment compacts. La

fonction J_, qui a été proposée pour le modéle le plus classitgs cartes SOM a pour

expression : . (XW=>">"KT(d (¢, x(z))|z —w,|? 2) (

Zpa cOC
Dans cette expressiofireprésente une fonction d’affectationvVét’ensemble des p référents

qui forment la carte. L'expressiof(z, ) représente le neurone particulier de la c@rtpii est
affecté a I'observation,zetd(c, X(z,)) représente la distance sur la carte entre uroneu

quelconque et le neuroiXe(z, ) affecté a I'observation, z

La distance euclidienne’dd’une observation za son référent W, fait intervenir tous les
neurones de la carte. Son expression est la saivant

d’(z 'WX(zi)): ZKT(d(C,)((Zi))”Zi _Wc”2 3)

cc

C’est une somme pondérée de la distance euclidig@zea tous les vecteurs référents

voisinage du neurone (z).

Ensemble des
Observations et des référents Carte

Observatio

Référent
W

Figure 16. Principe général de la modélisation par carte auganisatrice
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Les cartes SOM sont un cas particulier des résdauxeurones. L’'ensemble des indices est

remplacé par les indices ordonnés de la carte.

Une observation z est associée a un indice ¢ ctiais la carte (parmi p neurones) a l'aide de
la fonctionX(X (z, =c)). Cet indice permet de définir le référent W
La minimisation de la fonctionl] (X, peut se faire de différentes maniéres : adagtativ

non adaptative ou alors probabiliste. Le paragraglieant abordera ces trois modes de

minimisation [Dreyfus et al. 04].

V.1l Classes d’'algorithmes d’optimisation de la fonctiorto(t :

IV.11.1 Algorithmes d’optimisation non adaptative des carts topologiques :

La minimisation de la fonction[], pour une valeur T fixée est réalisée par itération

successive, chacune se décomposant en deux phasesemiére affecte 'ensemble des

observations, la seconde minimise la valeur denatfon colt associée a la partition.

< Phase d’affectation : Cette phase minimise la fonctiof JX,W par rapport a la
fonction d’affectationX. On suppose que I'ensemble des référents estartredt égal
a la valeur calculée préecédemment.
Les relations (2) et (3) montrent que I'affectatigui minimise J,, pour Wfixé est
celle qui est définie pour chaque observationsrz pa

X" (z) = argmin > K (d(c,r))|z-w,[? = argmin d" (z,w,) (4)
rcC cc rcC

Cette phase permet de définir une fonction d’affieah et une partition de I'ensemble

des données D. Chaque observation z est affectedéant le plus proche au sens de
la distance pondéréd ¢B).

< Phase de minimisation :Elle permet de minimiser la quantité_J par rapport a
'ensemble des référen&/ Cette minimisation est effectuée en gardant tection
d’affectation X fixée et égale a la fonction calculée durant lagghprécédente. La

fonction J.

som

étant convexe par rapport aux parameWgels minimisation est obtenue

pour la valeur qui annule la dérivée, ce qui déflansemble des nouveaux référents :
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> K(d(e,n)z,

W = L& (5)
> K(a(c,r)n,
rfc

Ou Z = Z;DA;X(;)H z représente la somme de toutes les observatior®memble

d’apprentissage qui ont été affectées au neurone r.
A. L’algorithme des nuées dynamiques :

Sur le plan algorithmique, la version « nuée dympmi» des cartes topologiques pour une

valeur de T fixée se résume de la maniére suivante

Algorithme des nuées dynamiques des cartes topolqges : T fixé

1. Phase d'initialisation : t = 0 Choisir les p référents initiaux (en général| de

maniéere aléatoire, la structure et la taille dedlde, le nombre d’itérations,[\

2. Etape itérative t : 'ensemble des référent8™ de I'étape précédente est connt

155

+ Phase d’affectation : mise a jour de la fonctioaffégctationX associée a
-1
W . On affecte chaque observatiopamx reférents définis a partir de

I'expression (4) ;

=

+ Phase de minimisation: Appliquer I'équation (5jnafle détermine

t

'ensemble des nouveaux référents

3. Répéter I'étape itérative jusqu'a ce que l'on atteigne,Nitérations ou ung

stabilisation de J

L’expérience suivante permet d'illustrer le role daramétre T dans la minimisation. Les
observations sont équi-réparties entre quatre ildisions normales qui se recouvrent

partiellement deux a deux.

Les référents ont été initialisés d’'une maniegaimlire au centre du nuage d’observations

selon une gaussienne d’écart-type 0,01

Cette figure montre la carte obtenue pour quatieuva distinctes de T : 10, 5, 3 et 1.
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Pour une grande valeur de T, I'ensemble des ré&ldéds a la carte se regroupent d’'une
maniére trés dense au centre de gravité du nuageidis. Pour une petite valeur de T, les
relations de voisinage interviennent moins et latecase déplie a partir de la méme

initialisation.

. 1000 itérations T=10 1 1000 itérations T=5
081 v . .o 08} oy . .
A YO R . Be ot 0o “. .
.ot v, L -’ . :. \:. M .
e, AR Thoa Ny
. o, ** o S %, ° v, * % > et
DY 06} ..
08 . ®e 0. coo & . et . .~
. ..’: . . /,j”'m%m; <.
LI ———. LECI . 04l . o peiet =i e .
04+t . . . . : .. . 2o
“t*. * e L ° e .
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0.4
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Figure 17. Déroulement de I'algorithme des nuées dynamique$xe
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La procédure qui vient d’étre présentée permet dbatteindre pour une valeur fixée du
parameétre T, un minimum local de la fonction detcHif}, par rapport X etW la procédure

proposée par Kohonen répéte cette minimisatiorediaio nombre de fois en faisant décroitre
la valeur de T.

B. Optimisation globale des cartes topologiques :

Dans cette approche, on passe donc progressivgraetbutes les étapes présentées dans la
figure précédente. Les référents étant initialidésmaniéere aléatoire, I'ordre apparait au
moment ou la valeur de T est grande, la carte gikeddors peu a peu de maniére a recouvrir
la distribution réelle des observations. Les pigs du modele que I'on obtient lors de la
derniére itération, les qualités de la partitiode@tia quantification qui lui sont associées, ainsi
gue celle de l'ordre topologique, dépendent defmdifits parameétres utilisés durant la

procédure de minimisation. Les parametres détemtsrde cette minimisation sont :

K/

% L’intervalle de variation de T, la valeur initialgtilisée (T™) et la valeur finale

atteinte (T™)

R/

“ Le nombre de fois I, ou I'étape itérative est effectuée

% La maniére de décroissance de T dans l'intervalf® [ T™] [Dreyfus et al. 04]

La figure suivante met en évidence I'importancdéadei de décroissance sur la carte obtenue.

1 1 000 itérations 1 000 itérations

0.8t
0.6
0.4+t

02f. o°

~-02 L . . . . . . L
-1 -08-06-04 -02 0 02 04 06 08

—0.2 L L 1 L L L e
21 -08-06-04 —02 0 02 04 06 08

Figure 18. Représentation de I'ordre induit par la carte togmue pour deux décroissances

différentes
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On observe que si la décroissance est rapideyéae forme mal et les relations de voisinage
ne représente pas l'ordre des sous ensembles. ré’'dapologique est trées sensible a

'ensemble des paramétres qui interviennent datgalfithme.

Optimisation globale des cartes topologiques

1. Phase d'initialisation : Effectuer I'algorithme nuées dynamiques des catds-

organisatrices pour la valeur TZ], t=0

2. Etape itérative t : 'ensemble des référent§™ de I'étape précédente est connu,

calculer la nouvelle valeur de T en appliquanblariule :

Pour cette valeur du paramétre T, effedesedeux phases suivantes :
% Phase d’affectation : mise a jour de la fonctioaffd’ctationX associée a

w . On affecte chaque observatiopamx reférents définis a partir de

I'expression (4) ;

=

+ Phase de minimisation: Appliquer I'équation (5jnafle détermine
lensemble des nouveaux référents

3. Répéterl'étape itérative jusqu’a ce que I'on atteigne T=T

La formule (5) montre que les cartes auto-orgaricsst utilisent la fonction voisinage 'KS)
paramétrée par T pour introduire I'ordre topologigqiour des grandes valeurs de T, une
observation z permet de modifier un grand nombre de vecteuéseats. A I'opposé, pour
des petites valeurs de T,"Kd(c,r)) est négligeable si  r: une observation intervient

uniguement dans le calcul du référent qui lui est le plus proche. Les différentes vadede

T utilisées pendant le déroulement de l'algorithpeemettent aux vecteurs référents de la
carte de se localiser. Plus précisément, la forrfh)lenontre que pour un paramétre T donne,

le calcul du référent wdépend des observationsAlgui appartiennent, d’'une part, au sous-
ensemble P et d’autre part, aux observations de dui sont dans un voisinage significatif

OV ={r /K" (3(c,1)) < a}
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Plus T est petit, moins le voisinag€ \¢ontient de neurones et le nombre d’observatiens d

qui interviennent pour calculer wdiminue. Pour des valeurs de T suffisamment petites

se restreint au seul neurone c.

C. L’algorithme de Kohonen

Il est possible de définir une version stochastided’algorithme des cartes topologiques, il
suffit de remarquer que lors de la phase de miitiis, il n’est pas obligatoire de trouver le

minimum global de 3 (X,W pour X fixée, il suffit de faire décroitre sa valeur.elt donc

possible de remplacer la relation (5) par une ndhae gradient simple. Ainsi, a l'itération t

et pour un neurone c,on a:

T
T t-1_ ,t 0J som

WC = WC /’I aWt_]_

C

Ou ' est le pas du gradient de I'itération t et :

a'J;:rom — T _
G—M—Z;DAK (3(c, x(z))(z - w,) (7)

Cette méthode non adaptative suppose que l'on sksme toutes les observations de
I'ensemble d’apprentissagle La contribution d’une seule observation 2 la correction de

-1

w_ est représentée par le terme de la so@iigd(c, x(z))(z —w.* . Or) peut méme

utiliser la méthode du gradient stochastique qualmile les référents chaque fois qu’'une
observation z est présentée. C’est cette version qui a étal@itient présentée par Kohonen.

La difference par rapport a la version d’optimisatiglobale de Il'algorithme présenté
précédemment est que l'algorithme de Kohonen etilise seule observation par itération et

utilise comme fonction d’affectation celle utiliségans I'algorithme des k-moyennes

X(z) = argmin_||z, —w,|?

A chaque présentation d’'une observationles nouveaux référents sont alors calculés pour
tous les neurones de la caten fonction du neurone sélectionné :

we=wo = KT (e, X (z) W, - 2) (8)
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L’algorithme de Kohonen se résume donc de la marseivante :

Algorithme de Kohonen

1. Phase d’initialisation :

% Choisir la structure et la taille de la carte stperéférents initiaux (en général

d’'une maniere aléatoire)

% Fixerles valeurs de T, et T.,, etle nombre d'itérations |\ , prendre t=0

2. Etape itérative t : L’ensemble des référent8™ de I'étape précédente étant connus :

% Choisir une observation 1en général de maniére aléatoire)

+«+ Calculer la nouvelle valeur de T en appliquanbiariule :

t
=T * Tmin Nier 1
max T

max

Pour cette valeur du parametre T, effectuer lex gbases suivantes :

< Phase d'affectation : On suppdé&® connu, on affecte I'observation au
neuroneX' ( z;) défini a partir de la fonction d’affectation (3)

< Phase de minimisation : calcul de 'ensemble des/@aux référent8V. Les
vecteurs référents sont modifiés selon la form@e €n fonction de led
distance du neurone sélectionné a I'étape d’affiecta

3. Répéter I'étape itérative en faisant décroitre la valewr parameétre T jusqu

atteindre t=N,

9)

a
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IV.11.2 Algorithmes d’optimisation adaptative des cartes tpologiques et

cartes topologiques évolutives :
Les algorithmes qui viennent d'étre présentés piemiede déterminer par apprentissage
'ensemble de tous les référe&{ w_; ¢ UC} d’'une carte auto-organisatrice. On peut

représenter I'ensemble constitué par la carte trd&rents sous la forme d’'un réseau de

neurones constitué de deux couches :

Voisinage de la cellulee

\
2T NN

Vecteur d’entrée z=(z.,z,)

Figure 19. Carte topologique en deux dimensions

La couche d’entrée sert a la présentation des \dtsems a classer. Les états de tous ses
neurones sont forcés aux valeurs des observatieie couche contient donc exactement n

neurones (n étant la dimension de I'espace deswaigms)

La couche d’adaptation est formée du treillis degranes qui forment la carte. La structure
du réseau employé peut soit étre fixée a prioralous évoluer lors de I'apprentissage. Les
neurones utilisés sont de simples neurones (dsfa@hacun d’entre eux est entiérement

connecté a la couche d’entrée. Le vecteur réféves(w,,w,,...,w ) associé a un neurone c

de la carte, n'est autre que le vecteur des coonsxjou vecteur des poids) qui arrive au
neurone c. Puisque le réseau est totalementdi€aLiche d’entrée, chaque neurone possede n

connexions (poids). En réponse a une observation aeurone distance ¢ @alétermine son

état en calculanfz - w,|?

Afin de permettre que le processus d’auto-orgaiisat’effectue, les poids qui lient les deux

couches du réseau sont adaptatifs : ils sont njsuaa l'aide des différentes regles de
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modification des référents qui ont été présentBasis ce réseau, les neurones de la carte
calculent leur état (distance), en parallele, dipdes mémes informations fournies par

I'observation qui figure en entrée.

La principale caractéristique du processus d'aufauasation est de ne permettre une
adaptation des paramétres du réseau que sur tmrdgila carte la plus active. L'algorithme

le plus simple (celui de Kohonen) détermine cereeditactivité comme étant le voisinage de

la carte associé au neurone dont I’ét(&lfwc||2) est le plus petit. C’est l'utilisation de ce

voisinage qui introduit les contraintes topologigjaans la représentation finale. Comme cela
a été signalé dans le paragraphe précédent, calalise de fagcon simplifiée un couplage
latéral entre un neurone sélectionné et ses voikns la structure graphique de la carte. De
cette facon, en fin d’apprentissage, les poidshid&ee neurone convergent vers des valeurs
telles qu'un neurone ne sera plus actif que pour sons-ensemble bien déterminé
d’'observations de la base d’apprentissage. Un neucoqui est représenté par son vecteur

réeférent w, peut étre considéré comme une observation moyeumnerésume le sous-
ensemble P des observations qui lui sont affectées. L'ensent@s neurones de la carte

représentent donc une quantification vectoriellel’éesembleD, obtenue par l'analyse de
l'ensemble d’apprentissagl. La qualité de la quantification dépend donc déecde
'ensemble d’apprentissage.

Dans les cartes auto-organisatrices, le problénjeunast de choisir une structure de carte
bien adaptée au probleme traité. Pour ce fairiguil définir les criteres qui permettent de
juger de I'adéquation d’'une carte a un problemendoh’espace des données et la carte sont
liés par deux applications : une applicationGléansD qui permet d’affecter a un neurone ¢

de la carte un référent wqui est une observation moyenne et une fonctiaffettationX qui

permet d’associer a tout vecteur@eun neurone c de la carte qui soit son représerfas

deux applications doivent vérifier la propriétéatmservation de topologie :

+« Deux neurones voisins dans l'espace de la carteedbiétre représentés par deux
référents voisins dans I'espace des données.

% Réciproquement, des données similaires doiventéfieetées a des neurones voisins.

Dans les paragraphes précédents, les cartes onsugtgosées étre choisies a priori,
indépendamment de la structure des données. Q¢ €atbn de procéder présente des

51



Chapitre Il. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen

inconvénients évidents, puisqu’un choix pareil pée insuffisant pour capter la structure

interne des données. Ainsi, la propriété de comasiervtopologigue ne sera pas garantie.

En général, dans les applications, les observatimtzupent pas tout I'espace des données :
elles sont réparties dans des régions dont leseatrations sont variables. Une maniere de
décrire cette répartition consiste a utiliser descfions densité de probabilité qui permettent
de donner une description analytique de cette tipar La carte doit modéliser cette densité

pour bien répartir les référents afin de reflétemaieux la répartition des observations. Les
référents doivent étre concentrés dans les réglerferte densité et éviter les régions ayant

une densité nulle.

Une maniere de procéder est de considérer une sartimensionnée par rapport au
probleme traité et d’appliquer l'algorithme de Koo a cette carte. A la fin de

I'apprentissage, on considere la partition {PLIC} et 'on supprime de la carte les neurones
r pour lesquels Pn A =®. L’élimination de ces neurones se justifie parfdé que les

référents associés sont placés dans des régionsalela densité de probabilité de données
est nulle. On peut alors appliquer I'algorithme Idehonen a la carte obtenue afin de
réadapter la nouvelle carte aux données et itétex procédure autant que nécessaire.

La seconde technique consiste a définir la cadenfime de neurones et structure graphigue)
lors de I'apprentissage, en méme temps que la auigeoint des référents. Il s'agit donc de
construire la carte d’'une maniére évolutive, enmatant I'ajout de certains neurones et la
suppression d’autres. Plusieurs méthodes ont éfgopées dans la littérature, ces méthodes

sont classées en deux catégories :

« La premiere catégorie fixe a priori la dimensiodekla carte et la construit de maniéere
évolutive par adjonction et suppression de neurones

% La seconde laisse aux données elles-mémes le dadix dimension de la carte qui
peut varier d’'une région a une autre. L'algorithmeeural gas » [Oja et al. 99]
construit le graphe en introduisant les connexiditectement dans I'espace des
données. Ainsi, chaque fois qu'une observationpeésentée, on retient les deux
référents les plus proches. S’ils sont déja red@sune connexion, alors cette derniere
est réactivée, sinon elle est créée. L'algorithmygpseme les connexions qui restent

inactives apres un nombre fixé d’itérations.
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IV.11.3 Algorithmes d’optimisation probabiliste :

Il est possible de modifier I'algorithme des cartegologiques afin d’en donner une version
probabiliste. Ce modéle est appelé PRSOM, il assacthaque neurone c¢ de la carte une
fonction densité normalé ., la notion de voisinage permet d'introduire unemble de

mélanges de gaussiennes. Chaque fonction densitéraplétement définie par son vecteur

moyen (vecteur référent) de dimension n: c,wf,...,w”) ainsi que par sa matrice de

c

variance-covariancic qui est une matrice carrée de dimension n défiagtipe [Anouar

et al. 97], [Gaul et al. 00].

L’ensemble de ces fonctions ont pour expression :

()=t ex;{—”z_‘%”zj (10)
(2n)z0" 20

Ainsi dans le modéle PRSOM, on attribut a chaqueare ¢ de la carte, le vecteur moyen

w et le nombre positifo,.. Comme pour les cartes auto-organisatrices, llabteD est
partitionné par la famille {/ ¢ O C }. Le sous-ensemble Pest décrit par la fonction

densitéf ., w_ représente son référent @t décrit la dispersion des observations denFA

C

autour de w. Les deux ensembléd/={ w_, cll C} et o={0,, c U C} définissent

c!

completement le modéle PRSOM. L’ensemble des valderleurs éléments doivent étre

estimeés durant la phase d’apprentissage en utilieasembleA.

Si la distribution sous-jacente aux données estafange de lois gaussiennes, le modele
PRSOM permet d’estimer les parametres de ce meéldhgsst possible de donner une
représentation neuronale du modeéle. Le réseau spamdant a ce modéle posséde une
architecture a trois couches :

% La couche d’entrée sert a la présentation des wditsans a classer.
% La carteC est dupliquée en deux cartes semblabl€s et C,qui ont la méme
topologie que la cart€ présentée pour le modele des cartes auto-orgacesatSur

ces deux couches, on notera pafau ¢, ) un neurone de la couch€,6uC,).
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;A
H 5
5/
&

Fonction voisinage K(.) /\
;.,f'«s‘k \ N C2

C1

Gaussiennes

W, Z

7000000606060 060)

Figure 20. Architecture a trois couches

Le modele PRSOM suppose qu’'un phénomeéne de propagatbabiliste, dans les deux
sens, se réalise a travers les trois couches daugainsi, dans le sens qui va de la carte vers
I'espace des données, cette propagation est dpariles probabilité: pgac,) et p(z\ g, c,).

On suppose que ce modéle vérifie la propriété d&kdWa p(z\ g, c,) = p(z\ ¢). Il devient

possible d’exprimer la probabilité de chaque obswom z sous la forme [Luttrel 94]

p(2) =D p(c,)p,, (2) (11)
Avec p, (z) = D p(c,/c,)p(z/c,) (12)
G

La densité de probabilité est entierement déterenpe I'architecture du réseau qui permet
de donner une expression a la densité conditiannt \c,) en utilisant les relations de
voisinage sur la carte et la densité conditionneéde observations p(z)c Chaque neurone
représente en effet une loi normale qui permet mieer la densité conditionnelle des
observations p(z}9 = f ,(z, w,, g,). Si 'hypothese que les relations de voisinage
permettent de définir est considérée:

p(c,\c,) = [T, 1K (d(c,,c,)) ,avec T => KT (d(c,,r)) (13)

Les densités de probabilité a posteriori des olas@ns peuvent s’exprimer en fonction des

distributions gaussiennes des différents neurones.

p. (2 =T, [T K (3, ), (zw,0,) (14)
rc,
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Ainsi, p. (z) apparait comme un mélange local de densitéssgawnes qui fait intervenir tous
les neurones de la carte. L'ensemble des vecteayemsW={ w_, c [l C} et les écarts-

types o ={o_.cl C} sont les paramétres qu’il faut estimer a l'aide Bensemble

d’apprentissagd@ pendant la phase d’apprentissage. Grace au formalmsobabiliste, il est

possible de maximiser la vraisemblance classifidetBensemble\.

On suppose que les observations de I'ensemblent indépendantes, que chaque observation

z; est engendrée par le génerateyy, mui est associé au neuroKg;). On suppose aussi

que les neurones,cde C, ont des probabilités a priori égales, la vraisembé classifiante

devient alors :
N
P(Zl’ZZ""'ZNl Wa’ X): I_J p/y(zi)(zi) (15)

Afin de maximiser cette expression par rapport pasametres du modey o et X, une

maniere classique consiste a minimiser I'opposka deaisemblance classifiante :

EWo, X)= Z Ln{z K: (0 (z), 1)t (Z, W, lUr)} (16)

En utilisant le formalisme des nuées dynamiques, deux phases d’affectation et de

minimisation sont effectuées alternativement judaquonvergence :

+ Phase d’affectation : On suppose que I'ensembledesnetredVet celui des écarts-
types o sont constants et qu’ils prennent les valeurs caesa Il faut minimiser E par
rapport a la fonction d’affectatioX. Il s’agit donc de trouver une nouvelle fonction
d’affectation. Cette étape permet d’obtenir unevetla partition de I'ensemble des
donnéed. La fonction d’affectation qui permet de minimigeest celle qui consiste a

affecter chaque observation au neurone le plus probable selon la densjté p

X(2) =argmaxp,, (2) (17)

C2
+ Phase de minimisation: Au cours de cette phasesuppose que la fonction
d’affectation est constante et égale a la fonctifectation courante. On cherche

alors a minimiser B{/o , X) par rapport a et .

Les parametres sont adaptés comme il en va pouverkon globale de I'algorithme des

cartes topologiques, en annulant les dérivés fadiele la fonctions &{,o ", X"). Pour
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résoudre I'équation, on utilise une procédure fiéeaqui suppose que pour |4 itération,
la valeur initiale des parametres est assez prdelsevraies valeurs. On obtient alors les

formules de mise a jour suivantes :

3 2K((r, x 7 (zy) B W)
¢ i=1 Pthl( )(Zl)
W = N f (Z Wt;—l o.t—l) (18)
K 5 ' t-1 : r ir " My
2K X (2) P @)

f(z,w™ o™

W™ =z [2K(3(r, ¥ (2,))

)

(Ut )2 — = PX1_1(Zi)(Zi) (19)
r ni K(J(r Xt_l(z' )) fr (Zi ’W:_l’ 0-:_1)
i=1 PXt—l(zi) (Zi)

Dans ces deux expressions, les parametres atitéras’expriment en fonction de ceux de
litération t-1.

La complexité du modéle suppose que la minimisateh effectuée a partir de bonnes
conditions initiales. Le modele PRSOM peut étre stddéré comme une extension des
modeles de cartes SOM. Il peut utiliser les paresseestimés par ces modeles pour

Iinitialisation de I'ensemble des référems

L'algorithme PRSOM :

1. Phase d'initialisation t=0: les paramétres d'initialisatio\’ sont calculés en

effectuant I'apprentissage avec un algorithme dgesaauto-organisatrices. La
fonction d’affectationX® est définie a I'aide de I'équation (18) et® est calculé en

appliquant (19). Le nombre maximal d’itérationg, Nest choisi.

2. Etape itérative t : W™ et g '™ étant connus et calculés a l'itération précédente
% Phase de minimisation : calcul des nouveaux parasW&¥ et o' selon
I'équation (18) et (19)
% Phase d'affectation : mise a jour de la fonctibnassociée & et o' selon
I'équation (17)
3. Répéterl'étape itérative jusqu’a atteindre t > N itérations ou une stabilisation de la

fonction EW g, X)

Le modéle PRSOM utilise un systeme de voisinaget dan taille décroit durant

'apprentissage a l'aide du paramétre T. A la finld phase d’apprentissage, la carte fourni
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I'ordre topologique. La partition associée a laieast définie a partir de la derniére fonction
d’'affectation X V= .De méme que pour les cartes SOM, I'ensenibksst divisé en M sous-
ensembles, chaque neurone c de la carte repréagersigus-ensemble B{z/ X "= (z)=c}.

Cette carte et cette partition ont été détermingestenant compte des distributions de
probabilités. L'estimation des probabilités permiettenir des informations supplémentaires
qui peuvent étre utilisées avec un profit dansaggdications.

Ces informations sont en effet primordiales si caléte est utilisé pour traiter des problemes
de classification. L'estimation de la variance dadede prendre en considération toute la

base d’exemples avant de modifier les differentdsurs des parametres.

L’algorithme PRSOM permet d’obtenir un grand noméiaformations supplémentaires sur
'ensemble des observations étudié. Cependant, a#ele ne peut étre utilisé que si le
nombre d’observations est assez grand pour peematie estimation suffisamment précise

des variances attachées aux gaussiennes

V Conclusion

L’apprentissage non supervisé permet d’affecter almgervation a un sous-ensemble d’'une
partition, indépendamment de toute notion de clakaepartition proposée dépend de la
densité de probabilité qui est sous-jacente auerghtons de I'ensemble d’apprentissage.

Elle est de nature géométrique et dépend du cademisl pour représenter les observations.

Avec les cartes auto-organisatrices, le choix ddage introduit de maniere implicite des
informations sur le probleme a traiter. Le princgeel’algorithme est de faire apparaitre des
groupements cohérents (les sous-ensembles de tidoparen relation avec I'application
traitée. Pour chaque groupement, nous avons uésemant qui permet de résumer au mieux

les données appartenant a sa patrtition.

L’algorithme des nuées dynamiques répéte la phsative jusqu’a stabilisation de la
fonction colt ou atteinte de la valeur, N Dans le cas des réseaux de capteurs, le but est

d’obtenir une valeur optimale de cette fonctioncdét qui est la consommation de I'énergie,

donc nous pouvons ne pas considérgy Nachant qu’il est initialisé a une valeur aléaooe

qui peut étre déterminant dans la convergenceattgpfithme.
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Cependant, nous avons vu comment que le paramét(goiSinage) pouvait affecter

directement la qualité du clustering résultant,stc’@our cette raison que l'algorithme
d’optimisation globale des cartes topologiques é&famt relativement plus adéquats du fait
gu’il exécute la minimisation un certain nombre fdes en faisant décroitre la valeur de T
il

dans l'intervalle [T, T..J- Cependant, cet algorithme itére jusqu'a attendr T,

in 7 min ?

faut alors affecter cette variable de maniere gcelle soit la plus adéquate possible pour

atteindre un clustering efficace.

L’algorithme de Kohonen est similaire a I'algoritbnd’optimisation globale des cartes
topologiques, a la différence que les fonctionsffd&ation sont distinctes et a chaque
itération, une seule observation est choisie deiégnaaléatoire pour mettre a jour les valeurs
des référents. Cet algorithme constitue une verstothastigue de celui des cartes
topologiques. Il utilise une seule observationifEation (choisie aléatoirement) pour mettre
a jour les référents. De plus, la fonction d’affgicin est fixe (ne sera pas réaffectée) et la

formule de mise a jour des référents est a baggatlient qui décroit au cours des itérations.

Les cartes auto-organisatrices font de méme soosefd’'un réseau de neurones constitués de
deux couches. La couche d’entrée (observations) @uche de compétition (neurones). Les
vecteurs référents concernant un neurone c forteemecteur des connexions (poids) qui
arrivent a c. Ces poids sont adaptatifs tels qusdst mis a jour avec l'une des regles

présentées précédemment. De plus, 'adaptatiopatasnéetres n’est faite que sur les régions
actives qu’une observation z peut affecter (diﬁ'ﬁ(wc”z). C’est cette notion de voisinage qui

introduit les contraintes topologiques dans laésentation finale. Le probleme majeur de ces
cartes revient au choix de la structure de carteri(ai) bien adaptée au probléme traité. Un

tel choix est fait indépendamment de la structnterne des données.

Souvent, les observations n’occupent pas tout despdes données tel que pour les
différentes régions, les concentrations des donséses variables. Afin de synthétiser cette
répartition, nous pouvons utiliser des fonctionggités de probabilité d’ou les algorithmes
d’optimisation probabiliste a savoir PRSOM qui ittt a chaque neurone ¢ de la carte, une
fonction densité normale. Mais ce genre de modedéerassez complexes a utiliser et leur
application se rapporte aux domaines dont la voltiendes données est trés importante.
Notre objectif est de pouvoir exploiter les caréego-organisatrices dans le clustering des
réseaux de capteurs, qui reste jusgu’a nos joung phase col(teuse en terme de
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consommation d’énergie. L'utilisation de ces capesmettra d’avoir un clustering optimal

qui minimise au mieux la consommation d’énergie.

Nous pouvons faire un rapprochement entre les&@M et les réseaux de capteurs dans le
sens ou :
* Les observations (xi) sont les nceuds du réseau.
* Les référents (wj) qui représentent et qui résunoenensemble d’observations sont
les tétes de clusters.
» La couche de compétition contient les nceuds gupreposent aux €élections pour

devenir tétes de groupes.

Quelgues travaux ont été menés dans ce sens, ia sB¥®2C, CODA...ect. Le paragraphe

suivant est dédié a la présentation de ces detagmies qui sont a base des cartes SOM.

VI Quelques protocoles de routage a base de cartes SOM

VI.I Le protocole LEA2C (Low Energy Adaptive Connectionst Clustering)

LEA2C est une extension du protocole LEACH et d@tel les auteurs ont proposé

d’utiliser quelques particularités du protocole LEA-C.

Dans LEA2C, les nceuds disposent d'un systeme dalidation géographique « GPS »
(Global Positioning System). Ce protocole peutsakire vu comme un protocole de routage
géographique.

L’algorithme est itératif tel qu'a chaque itératjole nceud puit calcule le clustering en
fonction des coordonnées des nceuds vivants etgiaque cluster, elle crée une table de
frequence TDMA et lui affecte un code aléatoirengliste de codes de propagation CDMA.
Les techniques TDMA et CDMA permettent d’éviter leserférences. Les nceuds peuvent

éteindre leurs antennes hors l'intervalle TDMA bpuir sera affecté [Dehni et al.05].

Le noeud puit attribut ensuite a chaque nceud (Btudter ou un simple capteur) un role en
lui envoyant son code et sa fréquence de commiumricat
Le clustering des noeuds capteurs se fait en depeui sont :
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= Clustering avec les cartes SOM : qui est une ppedaninaire dans le but d’effectuer une
sorte de prétraitement des données (réduction dedifaension, regroupement,
visualisation,...). Ceci permet de réduire la comiperle calcul des clusters et d’assurer
une meilleure visualisation des résultats de lasifi@ation automatique. Ainsi, les cartes
SOM permettent de réduire la dimension de I'espde®e données et de visualiser les

clusters dans le plan.

= Le résultat de la premiére étape est optimisé gisant I'algorithme de k-means qui est
une autre méthode de classification. Son principesiste a choisir arbitrairement une
partition, ensuite, les exemples sont examinés amunm. Si un exemple devient plus
proche du centre d’'une classe autre que la siénest, déplacé vers cette nouvelle classe.
Dans ce cas, les centres des nouvelles classesresmaitulées et les exemples sont

réaffectés aux partitions et ainsi de suite jusqu@ir des partitions stables.

Premier clustering Deuxe&atustering

Lt L 0000
o ° o ©® <:><:> , NN )

L OO

N exemples M prototypes Cgilers

Figure 21. Deux clusterings successifs :SOM suivi de K-means

L’algorithme de base de le méthode des k-meansssiéee priori de fixer une valeur pour k
qui représente le nombre de clusters souhaitésr@apt, il existe un algorithme qui permet
de calculer une meilleure valeur pour k et pouuddig le clustering est optimal. Son principe

de base est la minimisation de l'indice de DaviesiBin [David et al. 79]défini comme

suit :

_l c Sc(Qk)+Sc(Q)
log = C;rﬁgx{ 1,(0.Q) } (20)
Avec
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Ylx -al

S(Q) :T
k

d4(Q. Q) =[c, —a (22)

(21)

Ou C est le nombre de cluster, 8st la dispersion intra-cluster ef @st la distance entre les

centres des clusters k et I.

Le choix des tétes de clusters peut étre fait dalardes trois critéres suivants :
o Le nceud ayant la quantité d’énergie maximale.
o Le nceud étant le plus proche du centre de grawvitdubter.
o Le nceud étant le plus proche du puit.

Ces itérations sont répétées jusqu’a ce qu'il eeraucun nceud dans le réseau.

Les résultats de simulation ont montré que LEA2@weic le meilleur critere de choix des
tétes de cluster permet d’assurer une survie tdité des nceuds durant 90% de la durée de
vie de tout le réseau. Comparé a LEACH et a LEACH-EA2C offre un gain de 30 fois
plus important en terme de durée de vie globaleédeau et 40 fois plus dans le cas ou la téte
de cluster retenue est le nceud le plus proche skatian de base parmi les nceuds de chaque

cluster [Dehni et al.05].

Bien que LEA2C ait considérablement amélioré laédude vie du réseau global et la

survivabilité des nceuds du réseau pendant 90% g ldu réseau, cependant, il possede

certaines limites qui sont :

= [utilisation du systeme GPS est trés colteuse.

= La centralisation du traitement du clustering gat @n processus itératif et dont la
fréquence est assez élevée, ceci engendre un goanicke de messages échangés entre la
station de base et les nceuds du réseau. Lorsequenlere de nceuds devient important, le
processus de clustering engendre une grande sgectiaréseau.

= De plus, la station de base peut attribuer des @l& noeuds (téte de cluster ou simple) par
rapport a la position géographique sans aucuneatssance sur les relations de voisinage
entre les noeuds. Ainsi, un nceud simple peut apparde un cluster sans pouvoir
communiquer avec sa téte de cluster (par exemg@sepce d’obstacle) entre ces deux

derniers.
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VI.II Le protocole CODA (Cluster-based self-Organizing D&
Aggregation) [SangHak et al.05]

Dans [SangHak et al.05], les auteurs ont propostlidéer les cartes SOM pour réaliser un
clustering des noeuds par rapport aux donnéesrabeses aprés avoir appliqué un premier
regroupement a base de la distance euclidienrié(Fanitialisation du réseau). Ceci permet a
la fois de réduire la consommation d’énergie etosurd’améliorer la qualité de I'information
produite par le réseau de capteurs. Son but pahegt alors de trouver un algorithme de
clustering pour transmettre les données de maeidiace et sans pour autant dégrader la

gualité de I'information produite.

Les implémentations des cartes SOM dans leur famg@ale sont principalement basées sur
un seul processus. Cependant, les réseaux de saptal caractérisés par la densité de leurs
nceuds et par conséquent, ca serait difficile d'émanter les cartes SOM dans une approche
centralisée. Cependant, les concepteurs de CODAropbsé d’apporter des modifications
aux cartes SOM traditionnelles afin de s’adapteméux aux caractéristiqgues des réseaux de

capteurs.

Dans les cartes SOM classiques, les entrées desttag unités (neurones) sont exactement
les mémes. Dans CODA, l'idée est de classer lesmélm captées et de les regrouper en
utilisant les cartes auto-organisatrices de Kohotienchoisissent les tétes de clusters qui
gerent le scheduling des communications, fusioneepartitionnent les clusters. Le réseau de
capteurs est déployé directement en clusters ggloigues, ensuite, le réseau est partitionné a

base des données récoltées.
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Figure 22 Clustering géographiq
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Figure 23. Re-clustering centré données

Dans CODA, les auteurs ont proposé de déployardmsds avec assez d’'apprentissage sur les

poids V\fj, contrairement aux cartes SOM qui le font de nrangéatoire. Un noeud sensor

peut étre vu comme étant un agent intelligent tiel sp durée de mise en veille va décider la

gualité des données, la durée de vie du résealapitabilité du nceud capteur et le niveau de

collaboration on-line.

Deux méthodes de clustering sont proposées dansACOie téte de cluster initiale schedule

la période de fusion de données locales. Chaquel saaple transmet les données a sa téte

de cluster dans le quanta de temps qui lui estogpgr La téte de cluster identifie le

vainqueur, met a jour le vecteur prototype (lenexi@ et calcule les erreurs. Un algorithme de

partitionnement est exécuté apres que le tempsrajagon de données ait expiré.

L’algorithme de fusion entre les clusters voising gnt des données similaires sera par la

suite activé.

= Algorithme de partitionnement : Cet algorithme esécuté lorsque I'erreur dans

un cluster devient importante, ce qui s’expliquegrsux cas possibles qui sont :

v' Soit il y a eu un changement brusque dans I'enuieament.

v' Qu alors il y a différents types de données daedgges unités

L'erreur est calculée a base des valeurs de doméée#tées, elle représente la

différence entre ces valeurs et elle est calcul&ade des formules suivantes :

L’erreur dans un groupe G¢, = M*100
m

tel que m et m’ sont les seuils des valeurs de éesd’un groupe.
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n

L’erreur globale est : d = %zi:l i (24)

L’algorithme de partitionnement est activé dansdeond cas. Dés que la téte de
cluster apprenne quel est le (ou les) nceud (2gjusont) a 'origine de I'erreur, il
peut partitionner son cluster a base de cette vdletreur.
= Algorithme de fusion : Apres le partitionnementeimte du cluster, un algorithme
de fusion entre les clusters voisins est exécut@qQde téte de cluster diffuse la
valeur de ses données agrégeées. Deux clustersfusiomnés si la différence

entre leurs données agrégées est inférieure artaincseuil.

La qualité du réseau est basée sur la qualité slel@enées agrégées. La valeur du seulil
dépend du type d'application et constitue I'un d@steurs de conception des réseaux de

capteurs.

Les simulations dans CODA ont prouvé une amélionattonsidérable de la qualité de
'information retournée par le réseau de capte@ependant, l'utilisation de ce protocole
s’avere limitée dans le cas ou I'environnement iétume connait pas beaucoup de variété de
valeurs de données, ce qui méne a l'obtention dsterls qui soient assez grand et dont la

gestion devient cruciale et colteuse en énergie.

De plus, le traitement itératif pour la constructidu cluster risque d’épuiser les tétes de

clusters rapidement si les erreurs se produisentateere fréquente.

VII Synthese

Le tableau suivant est un récapitulatif de tougplesocoles présentés dans les sections

précédentes par rapports a différents paramétigsriemts dans les réseaux de capteurs :

L w %]
%]
2 2|y S 2
w = O L
30 2312 |z < 5 w | £ z
x m oo | o W E " =4 = =< w z0n
wz o 0 o L0 | =) = ou
oz 6% | 3 w &z 2 @ < 3 =
w O S | @ a Nz g = S w ) 5z
>0 0 | E w [} @ W z o o) Q0o
ow oo | £ = w A ) 4 s a
=A ow = =5 [a) Z0 & < o
Z Jo | & 2 w o = a
T i) =) Ia) O w <
Q x o e} o)
~ o = =
GAF A base de sauts Oui Non Limité A base de requéte Economiqye Bop itéim(  supportée Non
Hiérarchique
LEACH Hiérarchique Non Non Limité Continu Moyen Bon| Limité Nceuds fixes Oui
PEGASIS Hiérarchique / Non Non Limité Continu Ecomique Bon Bon Noeuds fixep Ou
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A base de sauts |
TEEN Hiérarchique Non Non Limité A base d’'événement Economique Bon Limité Nceuds fixgs oy
APTEEN Hiérarchique Non Non Limité A base d’'événetne| Economique Bon Limité Neeuds fixels oy
Continu
LEA2C Hiérarchique Oui Non Limité Continu économiqy bon Limité Nceuds fixeq Oui
CODA Hiérarchique Oui Oui moeyenng Continu Moyen nbo bon Neeuds fixeq Oui

Tableau 2. Synthese des protocoles de routage
Dans notre solution, nous proposons de comparee tratvail au protocole LEA2C, vue qu'il
utilise les cartes SOM dans la tache de clustel@ey.choix est fait aussi par rapport aux

résultats de simulations obtenus dans cette solpao rapport & LEACH.

VIIl  Conclusion

pY

Etant basées sur des algorithmes a apprentissagesmpervisé et sur des théories
mathématiques et probabilistes robustes, les cauntesorganisatrices de Kohonen constituent

un moyen de classification trés puissant.

En effet, le clustering dans les réseaux de captavere I'approche la plus intéressante pour
optimiser la consommation d’énergie des capteup®et améliorer la scalabilité. Cependant,
elle reste une phase assez complexes a reéalisdaidue les nceuds n’ont aucune

connaissance sur la structure globale du réseaoapteurs.

Il serait tres intéressant d’exploiter les carte®NMS afin d’optimiser cette phase de

construction de clusters. Pour ce faire, il faustgr ces cartes afin de s’adapter au mieux aux

caractéristiques et contraintes des réseaux deuwsapttel que leur déploiement dans leur

version originale de maniéere centralisée ou disé#) risque de poser certains problemes, a

savoir :

= De maniére centralisée : leur traitement devieniplexe a cause de la densité du réseaux
de capteurs. De plus leur exécution peut fourndr aféectations logiques entre les nceuds
qui ne soient pas cohérentes avec les liens plasigutre les capteurs.

= De maniére distribuée : une exécution itérativel'digorithme de Kohonen dans les

réseaux de capteurs risque d’épuiser leurs noepidienaent.

Dans ce présent travail, nous proposons d’utilissr cartes SOM dans le processus de
clustering afin d’optimiser la consommation d’énerget d’améliorer la qualité de
linformation produite par le réseau de capteurs. ¢hapitre suivant sera dédié a la

présentation de notre nouveau protocole SOBC (&glénizing Based Clustering).
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SOBC (Self Organizing Based Clustering)

| Introduction

Comme nous l'avions déja mentionné auparavant dangocument, le déploiement des
réseaux de capteurs est contraint par plusieurstations notamment Iinsuffisance
énergétique et la densité de ses nceuds. Ce quiesniotocoles de routage classiques non

satisfaisants lorsque le réseau passe a un lapj@e@ent.

Le clustering dans les réseaux sensor s’avéere iogorable afin de mener a bien le processus
de routage de données et d’assurer la scalaliégs la littérature, nous pouvons distinguer
plusieurs méthodes de clustering dont la plus cenqui consiste a établir une structure
arborescente reliant les nceuds du réseau. Le prebtdajeur de cette méthode est le
processus de maintenance de cette structure, tedsdans les protocoles de routage
arborescents, les auteurs préferent reconstrutte seucture lorsqu’il y a une cassure sur

I'un de ses liens au lieu de la maintenir, ce guities colteux en terme d’énergie.

Les cartes SOM sont des modeles de classificationsapervisés, efficaces et trés utilisées
dans divers domaines. Elles sont basées sur dastlahges de clustering qui convergent vers

un minimum optimal d’un parameétre donné.

Dans notre travail, nous proposons d’exploiterckates SOM dans le processus de clustering
afin d’améliorer au mieux le rendement des résekusapteurs, tout en garantissant la qualité
de linformation retournée et en optimisant la amsation d’énergie et par conséquent,

augmenter la durée de vie globale du réseau.
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Il Problématique

Tenant compte des contraintes liées aux capac#8sndeuds capteurs, l'utilisation des
techniques de lintelligence artificielle a été wéa pendant les premieres années de
recherche dans ce domaine. Cependant, I'idée idartiles algorithmes d’auto-organisation
dans la procédure de clustering des réseaux sensgté proposée dans certains travaux
récents. Ceci est di au fait que les principesgtbluts du regroupement des réseaux de

capteurs et de ces algorithmes soient convergents.

L'exploitation des algorithmes d'auto-organisatian été faite selon deux approches
différentes, soit de maniere centralisée (par exeniytA-2C) ou alors distribuée (par
exemple CODA).

Dans la premiére approche, il s’agit d’envoyer ilg®rmations nécessaires au clustering
(position géographique) par les nceuds sensorsstatian de base, qui a son tour, exécute
I'algorithme de Kohonen et établit la structure mgroupement. Enfin, la station de base
envoie aux noeuds capteurs leurs roles (téte déeclas un simple membre). Dans cette
approche, un nombre important de messages sonhg&halans le réseau et de maniere
fréquente rien que pour s’organiser en groupes,estcolteux sur le plan énergétique, ainsi

gue sur le temps de réponse du processus de aigster

De plus, il est important d’avoir une idée sur lektions de voisinage entre les nceuds, car
parfois et bien que des nceuds soient proches pleysent, le lien de communication entre

eux n'est pas forcément fiable.

L’'approche distribuée permet de fragmenter et dallgéiser le traitement, améliorant ainsi,
le temps de réponse de la procédure de clustetifguenissant une structure de liens
physique fiable (concordante avec les liens répteedes capteurs), mais qui risque aussi

d’épuiser les nceuds plus rapidement.

Il serait alors judicieux d’équilibrer I'utilisatrodes cartes SOM afin d’améliorer la qualité de

l'information retournée sans pour autant, trop dégr les capacités énergétiques.

Le processus de clustering est une étape tresbgemrsicolteuse dans la mise en production

du réseau de capteurs. Cependant, dans la pligsapgrdtocoles de routage proposés pour ces
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réseaux, reposent sur la notion de round et dwutexécutent continuellement cette
procédure. En effet il faut réduire cette fréquedtxécution autant que possible, car par
exemple, si un réseau est plus ou moins stablee gert a rien de réaffecter les roles si les
tétes de groupes actuelles possedent encore plespeités que les autres nceuds afin
d’exécuter leurs taches. Ou alors, si un impréwurgit dans un groupe donné et qu'il y a
nécessité de réaffecter les réles dans ce grolipgest pas nécessaire de relancer ce
processus pour tout le réseau, mais juste pourdepg concerné ou a la limite pour les

clusters qui sont dans son voisinage.

Un autre probléme est lié au critére de choix dé&te de cluster. Souvent, ce choix est fait
par rapport a I'’énergie maximale disponible, a d&ifion géographique ...etc. Ceci risque
d’épuiser rapidement les nceuds répondant a césewitPar exemple, si nous considérons un
choix lié au noeud ayant le maximum d’énergie, nmusvons avoir des liens de clustering

comme montré dans la figure suivante :

Figure 24. Choix basé sur le maximum d’énergie

Dans ce cas de figure, nous risquons d’épuisedeapent les noeuds du groupe, car la téte de
cluster est assez loin des autres nceuds, ce qgedbb autres nceuds a émettre avec une

puissance plus importante afin d’atteindre la ti&eluster.

Comme nous pouvons avoir des liens de routage @sorent pas économes en énergie, la

figure suivante montre un clustering résultant dilgorithme de construction d’'un arbre :

69



Chapitre 1ll. SOBC (Self Organizing Based Clustering SOBC)

2 A ’\

SB

Figure 25. Clustering résultant d’'un algorithme de constructitarbre

Les messages du noeud (1) sont routés par le ngpwafif d’atteindre la station de base

malgré que le capteur soit dans le périmetre getee de la station de base.

Il serait intéressant de trouver des moyens decti@hedes tétes de groupes de sorte a
équilibrer les charges sur I'ensemble des nceuds gagner sur les plans de survivabilité
maximale et de qualité de I'information fournie parréseau. Il s'agit alors de trouver une
solution juste moyenne, qui synthétise un compramnise les objectifs attendus des réseaux

de capteurs et de leurs contraintes.

Dans ce qui suit, nous présenterons notre solataos laquelle, nous considérons le méme
modele de communication utilisé dans les protochlEe&CH et LEA2C. Un capteur utilise
son énergie pour réaliser trois actions principaldacquisition, la communication et le

traitement des données [Dehni et al.05].

* L’énergie consommée pour effectuer I'acquisitionest’ pas tres importante.

Néanmoins, elle varie en fonction du phénomeénei¢yge de surveillance effectuée.

* Les communications consomment beaucoup plus d’é&nqug les autres taches. Elles
couvrent les communications en émission et en tiérep
- Pour transmettre un message kdbits sur une distance d metres, I'émetteur

consomme :
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k'EeIec(kvd)"'k-gfriss .d 2 Sid<dcrossover
ETX (k1 d) -

k.Ee|ec(k,d)+k.grwo_ray_amp_d4 Sinon

- Pour recevoir un message de k bits, le réceptmmwsomme :
ERX (k) = ERX_eIec(k) = k* Eelec
E..c. représente I'énergie de transmission/réceptienténique etk : indique

elec” X _amp*

I'énergie d’amplification.¢,,, : est le facteur d’amplification ed . représente

crossover *

la distance limite pour laquelle les facteurs dasmission changent de valeur.

e L’énergie consommée pour les opérations de calesisbeaucoup plus faible que
I'énergie de communication. L'énergie nécessairerpmansmettre 1 KB sur une
distance de 100m est approximativement équival@ni&nergie nécessaire pour
exécuter 3 millions d’instructions avec une vitedsel00 millions d’instructions par
seconde (MIPS).
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[l SOBC (Self Organizing Based Clustering)

Un clustering intelligent, une survivabilité maxilmaune information de qualité...etc sont
des objectifs majeurs a atteindre lorsqu’un réskagapteurs est déployé. Bien que certains
criteres s’averent divergents, par exemple asslarequalité de service et économiser

I'énergie, il faut cependant, réaliser un eéquilideans le choix des solutions.

Dans notre protocole, nous proposons d'utiliser dastes SOM afin d'implémenter la
structuration du réseau en clusters avec le dépwié d’'un minimum d’intelligence.
L’intérét principal de ce choix revient a la constion dynamique de la topologie du réseau

tout en optimisant le choix des tétes de clusteen eepartissant les traitements.

La premiere question qui se pose est quelle verdam algorithmes d’auto-organisation,
parmi celles présentées précédemment dans l'étdtade peut-t-on utiliser dans notre

solution tout en tenant compte de la nature desatésde capteurs.

Les algorithmes des nuées dynamiques, d’optimisajiobale et de Kohonen ne sont pas
adaptatifs chacun (I'espace de compétition es),fo@ qui n'est pas le cas dans les réseaux de
capteurs, tel que I'espace de compétition doit @tmgable et dépendra des noeuds vivants
dans le systéme.

Quant a l'algorithme d’optimisation probabilisté,reste assez complexe a appliquer aux
réseaux de capteurs car il engendre beaucoup ilienteats et de calculs. De plus, leur
utilisation n’a de sens que sur un nombre tres mapb d’'observations, ce qui n'est pas
intéressant dans notre cas, puisque nous propaomspartir le traitement de clustering.

Ainsi, nous aurons a calculer le clustering pows slsus ensembles du réseau.

Cependant, les algorithmes d’optimisation adapgatigs cartes topologiques s’averent plus
adéquats pour le clustering des réseaux de capteumobléeme majeur des ces algorithmes
adaptatifs, réside dans la définition d’'une striestadéquate et pertinente de la couche de
compétition. Dans notre solution, nous proposondéimir a chaque exécution, une structure
de carte identiqgue a lI'image actuelle du réseawdisorivants réellement dans le réseau).
Ceci s’explique par le fait que seuls ces capteiwants peuvent concurrencer le réle de téte

de groupe et ils doivent tous contribuer a cettbdale clustering.
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Les algorithmes d’optimisation adaptative des cartepologiques utilisent I'un des
algorithmes d’auto-organisation définis dans I'@atl’art, c’est la structuration des espaces
de compétition qui est différente (réseau a dewcltes, de compétition et d’'observation).

En effet, I'algorithme de Kohonen utilise une seabservation (choisie aléatoirement) par
itération, ce qui risque de faire converger l'alfone de différentes maniéres selon I'effet
des nceuds choisis durant les différentes itératiDasis notre cas, tous les nceuds doivent
affecter leurs voisinages afin de construire lessters. Par conséquent, l'algorithme
d’optimisation globale s’avére la solution la padéquate du moment ou il fait décroitre le
parametre de voisinage T jusqu’a I'obtention d'émection de colt stable (grace a la phase
d’initialisation qui exécute l'algorithme des nuébmamiques) et d’un clustering de bonne
gualité. Cependant, il faut faire attention auxéténts parametres de ces cartes et a leurs

initialisations.
[ll.I Personnalisation et paramétrage des cartes SOM

Telles que les cartes SOM sont définies, ellesewgnt pas étre directement appliquées au
clustering des réseaux de capteurs vue les casdlicfgées contraignantes des ces derniers. I

faut alors personnaliser certains de leurs parasetr

[lI.I.1 Liens entre les couches d’observations et de comiti&in

Dans la version originale des cartes SOM, tousitesds de la carte (couche de compétition)
sont entierement liés a la couche d’entrée. Datre pootocole, nous proposons de réduire ce
nombre de liens afin de ne représenter que ceuxeflaient les relations de voisinage entre

les nceuds. Cette représentation nous permet &la fo

= Déviter l'affectation de nceuds simples a des t&esclusters qui ne leur soient pas
accessibles car dans les cartes SOM traditionnelfesoeud de la carte est représentant
d’'un ensemble d’'observations de la couche d’enfPée conséquent, si deux observations
sont proches en valeurs et issues de nceuds ttesitdjsleurs nceuds émetteurs seront
affectés a un méme point de la carte, ou autredierit la méme téte de cluster.

= De casser les grands clusters pour répartir legebaet pour éviter d’épuiser rapidement

leurs tétes.
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= De réduire le traitement des cartes SOM autantpgssible, car un nombre important de
liens seront éliminés, ainsi que les traitementsnike a jour et de calcul des référents

(vecteurs de poids) qui en dépendent.

Avec cette maniére d’exploitation des cartes aut@awisatrices, le clustering résultant peut
étre obtenu aussi bien de maniére centralisée miibdée. Ceci est di a linclusion des

relations de voisinage entre les nceuds.

[11.I.2 Dimension de la couche de compétition

La définition de la dimension de la carte (couche abmpétition) constitue une tache
complexe a réaliser. Souvent, les concepteursraengés a faire appel a des connaisseurs du

domaine étudié afin de réaliser cette tache.

Dans notre cas de partitionnement du réseau dewapét tenant compte de sa nature, nous
proposons d'utiliser une carte contenant une ciolgietique des capteurs réels existants sur le
terrain. Autrement dit, la dimension de la cartecdmpétition est égale a celle de la couche

d’entrée (correspond au nombre de nceuds vivantsudtasous ensemble du réseau).

En effet, ce choix s’explique par le fait que tootud du réseau peut étre téte de cluster si son
état est meilleur par rapport a celui de son van Par conséquent, 'ensemble des nceuds

doit figurer dans la couche de compétition.

[11.1.3 Parametre a optimiser

Un autre point tres important dans la concepticnadetes SOM est le parametre a minimiser.
Geénéralement, afin de définir la téte de clustes, protocoles de routage se basent sur la
position géographique ou alors sur les noeuds dgamtaximum d’énergie, ceci engendre
I'affaiblissement rapide des nceuds qui vérifierd cenditions. Dans notre protocole, nous

proposons d’effectuer un équilibre dans ce cho&agit de minimiser le critere suivant :

nv
c=oval— ,
€
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Tel que nv et e représentent respectivement, lebr®me voisins et la quantité d’énergie
restante. Quant aval, elle synthétise le décalage ou la différenceeelatrvaleur moyenne

captée par un nceud donné et celles de son voisinage

nv : o . )
Le rapport— permet d’exprimer la relativité entre le nombrevdesins d’'un nceud donné et
€

sa capacité en énergie. Il augmente avec I'évaiutio nombre de voisins par rapport a

I'énergie restante. Sa minimisation pour le cho&ld téte de cluster permettra d’assurer
I'équilibre et la répartition des charges sur E®s de groupes du réseau tel que pour qu’un
nceud vainqueur devienne téte de cluster, il das@der une valeur moyenne en énergie par

rapport a son voisinage.

ovalpermet de trancher a quelle téte de cluster sa@cigsun nceud précis dans le cas ou
nous aurons deux affectations trop proches en rmlé&in effet, ceci a un autre apport par
rapport a la qualité de I'information retournée.tr®ment dit, plus un cluster regroupe des
nceuds fournissant des données cohérentes et cantasdplus la qualité de I'agrégation est

améliorée.

[1l.1.4 Initialisation des référents et du nombre d’itérations de I'algorithme
d’auto-organisation

Dans l'algorithme d’optimisation globale, les r&féts et N, sont initialisés de maniéere

aléatoire, ces référents sont mis a jour au farraesure que I'on boucle dans cet algorithme,

alors que la valeur de )N est fixe. Dans notre protocole, nous procédondadméme

maniére juste pour la premiére exécution de l'algore de clustering. Par ailleurs, nous

proposons :

= Dutiliser un minimum d’intelligence tel que lesateurs de poids seront initialisés avec
les valeurs finales de I'exécution précédente dégdrithme de Kohonen. Ceci nous

permettra de réduire le nhombre d'itérations du @ssas de clustering en anticipant la

stabilisation de la fonction de codf Jet ainsi, terminer ce processus.

= Pendant la premiéere exécution de I'algorithme dadten, N, est initialisé de maniere

aléatoire. A la fin de cette exécution et une flaisfonction de co(t est stable, nous
pouvons déduire le nombre d'itérations approximettihécessaire pour cette stabilité. Ce
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nombre sera utilisé comme valeur d'initialisatioesdorochaines exécutions des cartes
SOM.

En effet, les cartes SOM bouclent jusqu’a I'obtemtde valeurs stables de la fonction codt,
ceci est réalisé généralement aprés un nombre gezed d'itérations (de I'ordre de 1000).
Dans le cas de réseaux de capteurs qui ne sortrgmsnobiles, la structure du réseau a
tendance a rester inchangeable pendant une bomtie da sa durée de vie (jusqu’'a

épuisement des nceuds).

De ce fait, linitialisation des référents avec terniéres valeurs de I'exécution précédente,
nous permet d’obtenir une stabilité beaucoup pamde de la fonction colt surtout si la
structure du réseau n’a pas trop changé. Ainsiptabre d’itérations va diminuer de maniére
considérable et le nceud responsable de I'exéculoiialgorithme d’auto-organisation va
consommer beaucoup moins d’énergie comparantibsition de la version classique de cet

algorithme.

Pour ce faire, il est nécessaire d’introduiredéion du contexte qui constitue I'ensemble des
connexions des différents nceuds a leurs chefs @ges. Il peut étre utilisé pour la phase

d’initialisation de I'algorithme de clustering dasa prochaine exécution.

Lorsqu’'un méme nceud calcule le clustering d’'un m@noeipe plusieurs fois, nous n'avons
pas besoin d’échanger ce contexte entre les captBans le cas contraire, cet échange
s’avere nécessaire. Pour ce faire, nous pouvotiaglier deux approches différentes :

» Soit la téte de cluster actuelle envoie tous |lesetes de poids au nouveau capteur qui

sera responsable de calculer le clustering prochain

» Soit les nceuds du cluster envoient chacun son wedi connexion (aux différents
capteurs) au nouveau nceud qui va calculer le cingteCe dernier pourra construire
le contexte a travers ces vecteurs de poids. @Ceteé nouvelle option qui nous

intéresse dans la suite de ce document.
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[11.1.5 Définition du parametre T et de sa loi de décroissee

Comme nous l'avons déja défini dans le deuxiemeittea le parameétre T refléte la notion de
voisinage dans laquelle, un nceud x peut avoir uflaence. Ce parameétre vari dans un
intervalle [T™, T™] telle que sa décroissance nous permet d’avamépartition meilleure

et uniforme des neurones vainqueurs par rappertéplartition des noeuds (observations).

En effet, I'évolution de T est proportionnelle dleales valeurs des données captées dans le
sens ou, plus le voisinage (ou la distance) estdgrplus la probabilité que les données

captées gval) soient différentes devient plus importante.

Comme T™ (respectivement T) représente la distance minimale (respectivement
maximale) pour laquelle un nceud donné peut réapgapmme il est proportionnel a la largeur
du voisinage. Nous proposons de faire correspomdfe (respectivement T) a dval ™

(respectivemendval ™).

Ainsi, T™ et T™ doivent varier selon que le nombre de sensorsgemrdans le temps
(nceuds qui s’affaiblissent et qui meurent) et salassi que les données captées par les nceuds

évoluent.

[11.1.6 Reépartition du traitement de clustering

Tel que montré sur la figure suivante, malgré qes dceuds soient proches entre eux
géographiquement, les liens physiques entre eusont pas forcément établis. C’'est pour
cette raison que nous proposons d’inclure la nad®woisinage des nceuds dans le processus

de clustering.

Figure 26. Répartition des nceuds et liens de voisinage
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Figure 27. Suppression des liens correspondants aux nceudsrsms
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Figure 28. Partitionnement de la carte

Xa, Xg, X5, €1 X; peuvent appartenir a deux clusters différents dmant ou ils font partie de

deux espaces de compétition. Nous parlerons dapsogchain paragraphe dans ce document
de ce genre de situations et comment que se &dfadtation des roles.

En effet, répartir le processus de clustering perreméliorer de maniére considérable le
temps de réponse de ce processus, ceci éviterlaadiger un nombre important de messages
avec la station de base et rend le processus gechg indépendant de cette derniere, ce qui
est treés utiles si le lien entre le réseau de captet la station de base est perturbé. De plus, il

permet d'alléger le traitement du clustering egiinantant I'espace des observations.
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[II.II Principe de fonctionnement et fréquence d’exécutiodu clustering

Généralement, dans les protocoles de routage, deegsus de clustering est lancé
périodiquement aprés I'expiration des rounds. Hetefe déclanchement de ce processus ne
doit se lancer que lorsque c’est nécessaire. Aanérdit, si aprés un certain intervalle de
temps, la téte de cluster actuelle est toujoursaldapd’exécuter son role et reste dans la
moyenne des autres nceuds concurrents, il n'y a@esssité de déclancher la procédure de

clustering. A ce niveau la, plusieurs questionpasent par elles méme :

1.1 Qu’est ce qui peut déclancher la restructuration de liens de
clustering ?

Plusieurs facteurs peuvent étre a I'origine deémahchement, a savoir :
. s . R v
= Le niveau d’énergie de la téte de cluster actuellealors son rappor
€

atteint un certain seuil. Ce seuil ne doit pas étre valeur fixe mais plutét
varier dans le temps en fonction de I'énergie réstau niveau des nceuds et du
nombre de capteurs vivants dans le réseau (denNibés pouvons définir ce
seuil a chaque calcul de clustering tel que poaquak nceud r, nous calculons

nv, -
la valeur—- et nous désignons une valeur moyenne de ces tappmnme
e

T

seuil pour la période en question.

= Déplacement de la téte de cluster : lorsque le deefiroupe se déplace, un

autre nceud doit le remplacer pour accomplir lelseggcle routage.

= Téte de cluster défaillante : c’est dans le cadeochef de groupe tombe en

panne de maniére inattendue (ex : désastre,...).

Changement considérable dans la structure du ré€eest lorsque beaucoup
de nceuds se sont déplacés, sont épuisés, appditlsiacles entre les nceuds
...etc. Les capteurs vont essayer de se réassdeersavoisinages. Si une téte
de cluster répond a cette demande, alors un liencgmstruit entre les deux

noeuds.
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Lorsqu’'une téte de cluster recoit un nouvel élénmdsnts son groupe, elle
notifie son chef de groupe de ce changement. Larsquombre important de
changements est atteint (structure interne du graagt modifiée), il serait

temps de calculer le clustering pour ce super group

[.11.2 Quelle est la portée du calcul du clustering ?

La nécessité du déclanchement du processus deupsgnent n'implique pas forcément la
restructuration de tout le réseau, il suffit dégiee pour le cluster lui-méme ou a la limite aux

groupes qui soient dans un proche voisinage.

.11.3 Quelle fonction d’affectation y utiliser ?

La fonction d’affectation permet d’associer chagqaeud (observation) a une téte de cluster
(neurone vainqueur). Etant donné notre objectidestépartir les charges sur 'ensemble des
capteurs constituant le réseau, nous proposons diugiser I'expression suivante comme
fonction d’affectation :
X' (2) = min(@val™ ) 512

rfz T
tel que r n'est pas préalablement affecté a avet représente le nombre de voisins associés
au nceud r. Initialement, sa valeur est égale arlgltaque nceud est responsable d’envoyer au

moins ses données.

?/a}IT exprime les différentes valeurs d(iea;l (oval entre le noeud r et les autres capteurs z)
r,z r,z

inférieures a T.
Quant a la condition que r ne soit pas préalabléemssocié a z, elle sera utilisée par la suite

pour résoudre le probléme des boucles.

[1.11.4 Mise a jour des référents

A chaque itération et aprés avoir affecté les no@utsurs tétes de clusters, nous devons
mettre a jour les vecteurs référents correspondanbtaque chef de groupe. Dans notre cas et
comme nous n'utilisons pas la position géographefuia distance euclidienne, I'expression

des référents peut étre différente et représentée ghaque nceud s par un vecteur de k
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couplets, tel que k est le nombre de nceuds poueldq sensor s est chef de groupe. Les
éléments des couplets (x,y) représentent respewtive l'identité du noeud appartenant au

groupe et le poids reliant ce nceud en questicav@y sa téte de cluster s.

Cette maniére de faire nous permet de définir mhague téte de cluster, quels sont les
nceuds qui appartiennent a son groupe. Alors queergat plus intéressant de connaitre pour
chaque nceud, quels sont les différents capteurgualsxil peut s’associer et avec quel poids.
Ainsi, lorsqu’une nouvelle exécution de clustersigppréte a se lancer, les nceuds envoient
leurs vecteurs de connexions au capteur calculdiegfustering. Ce dernier peut agréger ces
vecteurs et les utiliser comme étant une initisitisaintelligente des vecteurs référents dans le

processus de regroupement.

4
w() = tel que p; ; représente le poids de connexion du nceud i auwrgpte

Par généralisation et apres la phase d’affectations gardons état de chaque affectation et

nous construisons les vecteurs référents en utillagormule :

(X, pk,x)

— (yi pk,y)

w(k) (26)

H.11.5 Peut-on avoir une boucle en exécutant I'algorithme’auto-
organisation ?

En effet, la condition ajoutée dans la formule al&hction d’affectation (r4 z) nous permet
d’éviter de tomber dans le cas des boucles damsé&me cluster, c’est a dire le cas ou deux
nceuds soient chacun affecté au groupe de I'austte Condition est forte et suffisante pour

empécher la formulation de liens bidirectionnelgeefes capteurs d’'un méme groupe. Nous
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étudierons dans la sectidihlll.7 la résolution du probleme des boucles dans leotases

nceuds recgoivent plusieurs roles de différents espae compétition.

La réassociation des nceuds qui sont CH a d’audtes tle clusters peut aussi provoquer la
construction des boucles. Pour remédier a ca, poysosons de libérer les nceuds fils des
tétes de cluster qui n'arrivent plus a communicpearc le super CH. Ces noeuds vont a leur
tour se réassocier s’ils sont de simples captsuwen ils vont libérer a leur tour leurs nceuds

fils et ainsi de suite.

[1.11.6 Construction de la liste de voisinage ?

Afin d’établir la liste de voisinage, tout nceud ervlorsque c’est nécessaire, un simple ping
contenant son identité. Les capteurs recevant Gsage inséerent cette nouvelle identité dans
leurs listes de voisinage et ne sont pas obligé®plendre a ce ping. Ainsi, d’'un coté, nous

pouvons éviter I'échange de beaucoup de messagedalegseau et d’'un autre. Le nceud qui
va calculer le clustering c’est lui qui aura udéd globale sur les sens des relations de

voisinage (unidirectionnelle, bedirectionnelle).

1.7 Qui exécute le calcul du clustering ?

Les nceuds responsables de I'exécution de I'algodthl’auto-organisation sont différents
selon I'étape a laquelle le réseau se trouve addititialisation du réseau ou apreés.

= A linitialisation du réseau : initialement et afde construire les liens de clustering,

un nombre de messages doivent étre échangés :

Chaque noeud envoi un message « I'm here » a ssimage.
Chaque nceud va construire sa liste de voisinss@@rle de « I’'m here » regus).

Chaque noeud r publie son nombre de voisins nv

YV V V V

Chaque nceud r envoi sa liste de voisins au noeadt aye valeur maximale de
nv parmi tous les nceuds adjacents tout en vérifjaatce noeud choisi peut bien
I'écouter aussi. Ces derniers vont calculer letehirsg pour les noeuds qui leur ont

envoye leurs listes de voisins.
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Ainsi, les capteurs ayant beaucoup de voisins pg#uealculer initialement le
clustering pour un nombre important de nceuds etpaséquent, permettre d’avoir

une vision plus globale sur la structuration dussensemble du réseau.
Apres linitialisation du réseau :

» Quand la structure du réseau change de maniereidécaisle, ceci

s’explique par 'augmentation du nombre de notifamas de déplacements
des nceuds (réassociation), la téte de clusterlkctarce le processus de

calcul de clustering de son groupe seulement.

Lorsque la téte de cluster devient défaillante temiént, nous pouvons
envisager de réassocier les capteurs, chacun argonain meilleur nceud

sur la liste (sur le plan lien optimal). Ceci pewd pas étre une bonne
solution, surtout si un nombre important de ncewdd ge réassocier a un
méme capteur. La solution dans ce cas la, congistie simplement a

réassocier les nceuds a leur voisinage, ainsi, reiosmbons dans le cas
précédent ou, la téte du super groupe s’occuperaldecer le clustering

pour tout le super cluster lorsque le nombre dss@aations devient assez
important. C'est & ce moment la, ou les informatiorécessaires aux
initialisations des référents seront rapatrieefasant appel a la notion des

contextes.

Il reste a définir ce qui permet de détecter qu'iéite de groupe donnée est
devenue défaillante. En effet, nous proposons Ideti les acquittements
qui indiquent si les messages se transmettentatement au CH. Si ce
n'est pas le cas, il peut s’agir soit d’'une défaitle de la téte de cluster, ou
alors de la destruction du lien reliant un nceudhéai son chef de groupe.
Dans les deux cas, le nceud va se réassocier etorabsrons dans le cas

précédent (nombre de réassociations important kerlodu clustering).

Ainsi, c’est a la responsabilité des noeuds simgidedétecter que leur téte
de groupe est défaillante, ceci nous évitera deelades processus au
niveau des tétes de clusters qui vérifient en peemee que leurs fils sont

toujours connectés a elles.
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Remarque : Lorsque la téte du cluster x (groupe x) s’approdhum certain
seuil en capacité ou s’appréte a se déplacersitpas nécessaire de recalculer
le clustering. Il suffit de libérer ses nceudsdjls, & leur tour vont se réassocier

a leurs nceuds voisins (méme cas que pour la déflte la téte de cluster).

@Lancer le processus stering pour
le super cluster

Figure 29. Reconstruction du super cluster

Si un nceud n'est attaché a aucune téte de clustéteint son antenne et l'allume
périodiquement afin de vérifier s’il y a pas eundelveaux voisins pour se réassocier, sinon il

I'éteint encore pour préserver son énergie.

Lors du processus de clustering, un nceud peutoggaiusieurs réles. Prenons par exemple

le cas montré dans le schéma du partitionnemena darte (page 75). X Xq, X; €t Xg

appartiennent a deux espaces de compétition ditier&Chacun de ces nceuds peut alors
recevoir deux affectations issues de ces deux espé@eci peut impliquer l'introduction des

boucles. Pour remédier a ¢a, les tétes de clustecalculent le clustering que pour les nceuds
qui leur envoient la liste de leurs voisins. Satltariun nceud n’envoie la liste de ses voisins

gu’au capteur qui a la valeur maximale de nv dansgsoupe.
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.1 L’algorithme d’auto-organisation SOBC

Comme nous l'avons mentionné plus haut dans ceitohamous proposons d'utiliser
I'algorithme d’'optimisation globale des cartes tmgoques tout en utilisant la nouvelle

fonction d’affectation définie dans un paragraphécgdent.

Self Organizing Based Clustering : SOBC

1. Phase d'initialisation : Effectuer 'algorithme nuées dynamiques des cartes

auto-organisatrices pour la valeur T=J, t=0 et jusqu’a stabilisation de |la
fonction de codt (tout en calculant la valeur dg, N

2. Etape itérative t: I'ensemble des référentd™ de I'étape précédente est

connu, calculer la nouvelle valeur de T en applnguz formule :

t
d/almin Niter =1
oval ..

T=doval . * (

Pour cette valeur du paramétre T, effedesedeux phases suivantes :

% Phase d’'affectation : On affecte chaque observatjanx référents définis

a partir de I'expression (25) ;
% Phase de minimisation : Pour chaque nceud, appllgudermule (26) afir

yd - ] yd 7 t
de déterminer I'ensemble des nouveaux référafits

3. Reépéterl'étape itérative jusqu’a ce que 'on atteignedval
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IV Conclusion

Le clustering d’'un réseau de capteurs reste ume tdssez complexe a réaliser, vu la densité
de ses nceuds et la sensibilité des ondes radicogstituent les liens entre les nceuds. Une

approche monolithique s’avere inefficace dans ceegd’environnements.

Nous avons exploité un modele mathématique tréssant et utilisé dans le domaines de
classification et d’auto-organisation. Les cart€dvBnous permettent d’organiser le réseau en
clusters tout en se basant sur I'optimisation dpanameétre et ainsi assurer la survivabilité

maximale du réseau.

L’application de ces cartes ne peut étre faite salaptation de ses fonctions et parametres.
Cette adaptation dépend des caractéristiques dedsn@anitation énergétique) et des liens

les reliant.

Nous avons évité le maximum de traitements possileleque nous évitons tout calcul inutile
(des calculs périodiques non nécessairement utiles, sous ensembles du réseau non

concernés par le changement d’une structure daugss.

Nous avons essayé de trouver des criteres plusiatdépour le choix des tétes de clusters qui

permettent d’établir un compromis entre le niveau émergie et le nombre de voisins.
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Simulations et évaluation de performances

Afin de pouvoir mesurer les performances de notdeti®n, nous proposons d'utiliser le

méme environnement qui a été considéré dans lemxale LEACH et LEA2C, a savoir :

* Le réseau se compose de 100 nceuds homogenes aveenpagie e=2j et dispersés
aléatoirement dans un espace et qui peuvent étodaro

» La station de base est positionnée dans un era®éiz distant du reste du réseau.
Remarque : la superficie du réseau et les coordonnées dédratits noeuds nous
intéressent pas dans nos simulations, vu que podtecole n'est pas géographique.
Nous nous basons plutét sur les valeurs des doncejgiees afin de définir le
rapprochement qui existe entre les noceuds.

* Le modele de communication étant le méme utilis&sd&EACH et LEA2C.

Nous avons développé et simulé notre protocole sbmyOs 2.x qui constitue un
environnement complet de développement pour lesatgsde capteur sans fil. Il inclut un
systeme d’exploitation open-source congus pour kgtemes embarqués (plus
particulierement pour les WSN), et presque towgsditmes de production de capteurs testent
leurs plateformes avec ce systeme d’exploitation esi devenu la solution de facto du

marché.

Nous avons réussi a construire un algorithme dsteriing hiérarchique a plusieurs niveaux.
Ceci nous a permis d’assurer au mieux la conné&tou réseau avec la station de base.
SOBC construit de proche en proche les liens rel@snceuds entre eux et le réseau a la

station de base.

| Les métriques

Dans notre travail, nous nous intéressons pamicrient a l'optimisation de la
consommation d’énergie. Par conséquent, I'énexmistiue la métrique principale a calculer,
plus certains parametres qui lui sont fortemerd. Ildous proposons alors de mesurer les

meétriques suivantes :
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* Fréquence d’exécution de la procédure de clustering

* Le nombre de messages échangés pour le processustdeing.
* Fiabilité du clustering.

* Energie consommeée et durée globale du réseau.

* Durée de vie des nceuds par rapport a la duréesdgobale du réseau.

I.I  Fréquence d’exécution du clustering

La fréquence d’exécution du clustering constitugoarameétre clé dans notre solution afin de

minimiser la consommation d’énergie.

Nous avons réussi a réduire le nombre moyen dartecipation des nceuds a la procédure de
clustering de maniére trés considérable, tel quapasant a LEA2C dans sa variante qui
choisit le nceud ayant le maximum d’énergie comrteedé cluster.

Nous avons réduis cette participation a 96% telrques avons considéré que les nceuds sont
programmés a capter et a envoyer des données chiigminutes. Ainsi, dans LEA2C, la
station de base recalcule le clustering et renkesigbles aux capteurs du réseau toutes les 10
minutes.

Quant a LEACH, la valeur de l'intervalle de rééiectdes tétes de clusters n’est pas définie.

Dans notre solution, le nombre moyen de partiopetid’'un nceud donné au processus de

clustering dans un environnement stationnaire paske pa52—5 le nombre de participations

dans LEA2C.

[.IIl Le nombre de messages transmis pour le clustering

Bien que nous utilisons plusieurs messages afirbtefor les données nécessaires au
clustering (liste des voisins), mais le nombre glate ces messages reste inférieur a celui de
LEA2C et LEACH qui exécutent leurs algorithmes tiestering de maniere fréquente.

Si nous considérons le réseau a son état initials pouvons comparer le nombre de
messages echangés entre notre solution et le ptetbEA2C. Supposons que nous avons k

tétes de clusters et n nceuds simples, nous aw®nsdssages suivants a échanger :
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SOBC LEA2C dans un cas stationnaire
* k messages de broadcast » kréceptions par les CH
e nréceptions par les nceuds e nenvois vers les nceuds
* npings e nréceptions par les nceuds

e m réceptions par les noeuds
* nenvois de listes de voisins aux CH
e kréceptions par les CH
calcul du clustering par la CH
e nenvois de roles vers les noeuds
e nréceptions par les nceuds
nb_msg = 2n*réceptions + 3n*envois + nb_msg = k*réceptions + n*envois +
k*envois + k*réceptions + m*réceptions n*réceptions

LEA2C dans un cas non stationnaire

* nenvois de coordonnées au CH
e nréceptions par les CH

e kenvois vers la SB

calcul du clustering par la SB

e kréceptions par les CH

* nenvois vers les nceuds

e nréceptions par les nceuds

nb_msg=2n*réceptions + 2n*envois +
k*envois + k*réceptions

m étant le nombre de messages recus aprés diffds®pings, nous ne pouvons pas définir
sa valeur car elle est variable et dépend desimosigéographiques, des liens physiques
reliant les différents nceuds et aussi du nombreagéeurs vivants dans le réseau. Mais nous

avons une estimation qui dit que m est souventrguyyé n.

D’aprés le nombre de messages échangeés, nous toossta difféerence marquée dans le
nombre des messages transmis pour I'algorithmdudtecing. Cependant, dans le protocole
LEA2C, si le critere de choix de la téte de clustet le nceud ayant le niveau maximum
d’énergie, le calcul du clustering se fait apréaqule transmission. Par contre dans notre
protocole, le calcul de la structure se fait sotiypgur un groupe seulement et non pas pour la

totalité du réseau. Ceci fait qu’au bout d’une aieg période, cette difference sera rattrapée.
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Comme notre solution s’exécute de la méme maniams de cas stationnaire et non
stationnaire, nous comparons le nombre moyen demmssages échangés avec celui de

LEAZ2C dans le cas non stationnaire.

Sachant que pour une exécution, nous avons uréaliffe de « n*envois + m*réceptions ».

Et puisque le nombre moyen global de participatan<lustering dans notre solution est de
2i5 le nombre de participations dans LEA2C. Donc umuchaans LEA2C va participer en

moyenne 24 fois & la procédure de clustering, latZ8°™ on aura une exécution paralléle
dans SOBC. Ce qui donne une différence de :

24*(2n*réceptions + 2n*envois + k*envois + k*récipts) - (n*envois + m*réceptions)

C’est la ou nous ressentons l'utilité de se basetesparametre de fréquence d’exécution du

clustering. C’est ce qui hous a permis aussi degagn consommation d’énergie.

[.IIl Concordance du clustering résultant avec les lierghysiques réels

Ceci est un parametre tres important et détermidiamns le bon fonctionnement du réseau, tel
gue si un nceud est affecté a une téte de clusteregoeut pas I'écouter, ses données seront

perdues et il consommera son énergie inutilement.

Nous avons pu réaliser une affectation efficaces @8% des cas, grace a la prise en compte
de la notion de voisinage dans le processus deedig. Les 2% restants, représentent les cas
ou les liens entre deux noeuds se perturbent deéneainiattendue, ce qui est dU a la nature
des ondes radio qui restent tres fragiles auxreiffiis phénomenes climatiques et physiques.
Noud avons marqué un gain considérable par ragpEA2C qui se base sur la position
géographique pour déterminer les relations de edngt et qui n'a pas considéré les liens
réels entre les nceuds. Dans 50% des cas simuésodeds sont affectés a des tétes de
clusters qui ne sont pas dans leur écoute, outdds de groupes qui envoient des réles a des

nceuds fils qui ne peuvent pas les écouter.
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[.IV Energie consommée et durée de vie des noeuds parpap a la durée
de vie globale du réseau
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Sur les graphes précédents, nous constatons l@nat@din de la durée de vie globale du
réseau qui est due a la diminution de la consonomatiénergie. En terme de cette durée de
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vie, notre solution offre un gain de 12 fois plogpbrtant que dans le protocole LEA2C avec

le meilleur critére de choix des CHs.

Quant a la survivabilité des capteurs dans le teseaus avons constaté que 100% des nceuds

restent vivant pendant 70% de la durée de vie tgaharéseau.

I Conclusion

Nous avons réalisé un algorithme de routage alusiniveaux d’hiérarchie complétement
distribué et qui construit les liens entre les ngedel maniére tres fiable tenant compte des

liens de voisinage réels entre ces capteurs.

Nous avons pu concrétiser une optimisation imptetdans la consommation d’énergie grace

a l'utilisation de l'intelligence de I'apprentissagvolutif et non supervisé des cartes SOM.

Les résultats obtenus sont tres prometteurs etueageants, tel que la durée de vie du réseau
a été nettement améliorée avec un taux trés sa#infade survivabilité de la majorité des

nceuds par rapport a la durée de vie globale dauése
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Conclusion générale

Le domaine des réseaux de capteurs est une tegigla connait un succes sans précédent

dans le domaine des environnements intelligentssuCees est issu de I'évolution croissante

et continue de la technologie de communication §bascelle des réseaux mobiles.

Les réseaux de capteurs sont des réseaux Ad hecantielques spécificités pres, dont la

plus déterminante, la limitation en énergie.

En effet, toutes les solutions proposées pourdssaux de capteurs doivent prendre en charge
comme priorité absolue I'économie en consommatiénatgie, entre autres les protocoles de

routage.

Nous pouvons distinguer deux techniques différedéesoutage qui sont soit a base de sauts
ou alors hiérarchiques. Ceci est une classificaties globale tel que nous pouvons trouver
d’autres classifications dans la littérature, clm@&cuse basant sur une métrique bien
déterminée, nous donnons a titre d’exemple la eldss protocoles de routage multiples qui
visent a améliorer la tolérance aux pannes. Comauss pouvons trouver des protocoles

hybrides qui appartiennent a plusieurs classes.

Le routage a base de sauts consiste a envoyendges dans le voisinage de la source de
données, les nceuds se trouvant dans le chemin tnesmarte puit jouent le réle de routeurs et
acheminent les paquets a leur tour vers leur vaggret ainsi les messages sont transmis de

proche en proche jusqu’a atteindre le puit.

Plusieurs classes de protocoles appartiennentt@ tegthnique de routage parmi lesquelles

nous distinguons :

. Les protocoles centrés données qui utilisent delsénsas de définition et
d’identification de données.

. Les protocoles géographiques pour lesquels lenpgira de localisation joue un role
important dans la détermination du chemin a emprunt

. Les protocoles orientés qualité de services quayesg d’établir un compromis entre

la consommation de ressources et la qualité deasnlivrées.
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Le routage hiérarchique se base sur la construct®mgroupes (clusters), chaque groupe
possédant une téte de cluster qui a pour rolerétmeg les données recues par les nceuds
membres du groupe et de les acheminer vers le @eite technique vise la scalabilté, elle a
offert un apport positif permettant de réduire @naaniére tres significative, la consommation
d’énergie et ce en éliminant un nombre trés imporda transmissions entre tous les nceuds et
la station de base. Beaucoup de recherches oobéténtrées sur cette approche hiérarchique
vu les gains prometteurs issus des protocoles pégpdans cette classe et pour lesquels, les
résultats de simulation ont prouvé de meilleurgfop@ances surtout pour la prolongation de

la durée de vie du réseau global.

La phase de construction des liens hiérarchiquste molteuse en énergie car un nombre tres

important de messages sont échangés afin de coastule maintenir ces groupes.

Les cartes auto-organisatrices (SOM) constituelet mathode de clustering optimale basée
sur divers algorithmes dont le plus connu, l'altforie de Kohonen. Elles permettent de
définir pour un grand nombre de données de graddmensions, un groupe de référents
résumant chacun, un sous ensemble de ces donnéesiéBe que dans les réseaux de
capteurs ou la téte de cluster doit agréger lea@smissues de son groupe. Généralement, ces
données sont homogenes vu que les nceuds sont deluseda probabilité que ces nceuds

captent des données proches en valeurs est asselegr

Nous avons exploité les cartes SOM dans la proeédaer regroupement des réseaux de
capteurs quant a la convergence de leurs objeéctifs/oir le clustering. Cette tendance nous a
permi de baser cette procédure sur un algorithnteénmaatique qui assure la convergence de
son exécution vers un regroupement optimal parar@pun parametre donné qui, dans notre
cas, est la préservation de la consommation d’@ekpus avons exprimé ce parametre en

fonction du voisinage et de la variation des dosnée

L’exploitation distribuée de ces cartes nous a pefaméliorer le temps de réponse de la
procédure de calcul de clustering et la qualit€idrmation retournée par le réseau sensor,
ainsi que de prendre en considération les relatiensisinage réelles entre les noeuds.
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Nous avons réalisé un algorithme de routage aelusiniveaux d’hiérarchie complétement
distribué et qui construit les liens entre les ngedel maniere tres fiable tenant compte des

liens de voisinage réels entre ces capteurs.

Les simulations ont montré que la durée de vieédeau a été nettement améliorée avec un
taux trés satisfaisant de la vie de la majorité mesids par rapport a la durée de vie globale

du réseau.

Nous avons considéré le facteur de frequence digixécdu clustering, ce paramétre est

vraiment déterminant dans 'optimisation des ressggiénergétiques.

Perspectives :

Ces résultats satisfaisants nous encouragent amgennos recherches dans ce domaine afin
d’améliorer notre solution. Nous proposons comnregetives a notre travail :
» Etudier la définition optimale du paramétre « seuilans I'algorithme SOM ainsi que
sa loi de décroissance.
e Analyser et améliorer la qualité des données ageegg retournées par notre
algorithme pour les différentes fonctions d’agrémat

o Utiliser d’autres versions de cartes SOM.
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