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Résumé

L'allocation de ressources spectrales est un prabl@ajeur dans les réseaux de radio
cognitive. Afin de résoudre ce probleme, nous avatiissé dans ce mémoire deux
algorithmes basés sur les méta-heuristiques (lI'algorithme désuwes-souris
etl'algorithme de colonie d'abeilles). Une fonctidnjeztive a été appliquée sur trois
modes de transmission différents pour atteindresohgion optimale. Apres une étude
comparative entre les deux algorithmes, nous avonstaté que dans la plupart des cas,
les valeurs objectives sont approximativement siimgs, mais I'algorithme des
chauves-souris donne de meilleurs résultats eneterde temps d’exécution et de
convergence.

Mots-clés: Radio cognitive - Optimisation multi-objectifs - Rkééheuristique -
Algorithme des chauves-souris - Algorithme de c@ahiabeilles.

Abstract

Spectral ressources allocation is a major problercognitive radio networks. To solve
this problem, we used in this dissertation two metaistics algorithms (Bat Inspired
Algorithm and Artificial Bee Colony Algorithm). Albjective function was applied to

three different transmission modes to achieve d@meap solution. After a comparative

study between the two algorithms, we found thamiost cases, the two algorithms
perform approximately similar in terms of optimahéss but, bat algorithm gives better
results in execution time, or even convergence.

Keywords: Cognitive radio - Multiobjective optimization - Mateuristic - Bat
Inspired Algorithm - Artificial Bee Colony Algoritin.
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Introduction générale

Le développement rapide de l'industrie de la comaation sans fil conduit de plus en
plus a la rareté du spectre en raison de la podtdjattribution des fréquences fixes.

Pour résoudre ce mangque de ressources spectrakeschercheurs ont pensé a
développer de nouvelles technologies de communitasians fil tel que la radio
cognitive qui est considérée comme l'une des tdobies les plus prometteuses pour
les futurs réseaux de communication sans fil, dir est basée sur l'attribution
dynamique du spectre et permet donc de mieuxdeitil

Cette radio utilise son intelligence pour optimiequalité de service de l'utilisateur en
adaptant ses parametres de transmission.

Le principe est simple, il y a deux types d'utiiesas: les utilisateurs primaires (ceux
qui ont des bandes de fréquences assignées) ettilisateurs secondaires qui ne
disposent pas de licence. Ces derniers seront grdeeradio cognitive autorisés a
utiliser les parties libres des bandes de fréquetes utilisateurs primaires sans
interférences nuisibles.

Le but de notre travail est de réaliser un moteuratlio cognitive en utilisant deux
algorithmes basés sur les méta-heuristiques (Lrithgoe de colonie d'abeilles ABC et
I'algorithme des chauves-souris BA). Pour celasradlons fixer des parameétres et nous
allons les faire évoluer jusqu'a une valeur optanal

Nous allons par la suite comparer les performadessieux algorithmes dans différents
cas en variant le nombre de canaux afin de me$urgract de I'accroissement des
sous porteuses.

Dans le premier chapitre, nous allons mieux défimiconcept de la radio cognitive,
parler de son fonctionnement, ses domaines d'apiolic son architecture...

Dans le second chapitre, nous nous concentreroigxplication des deux algorithmes
méta-heuristiques (ABC et BA) que nous allons séilipour essayer de résoudre ce
probleme d'allocation de ressources.

Dans le dernier chapitre, nous expliquerons l'agprocadoptée pour la réalisation de
notre travail, nous présenterons ensuite notreailra®t nous ferons une étude
comparative entre les résultats obtenus par les digorithmes dans différents modes
de transmission.
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CHAPITRE |: Réseaux de radio cognitive

.1 Introduction

L'utilisation des réseaux sans fil est devenuespetisable au quotidien ces derniéres
annees, et la demande des utilisateurs des tede®leans fil augmente de jour en
jour.

Les systemes sans fil existants ont été concus fumationner sur des bandes de
fréquence dédiées, mais celles-ci ne sont pastotalt exploitées, ce qui entraine une
pénurie du spectre, du coup, l'attribution de fedmes pour les nouveaux systemes
radio est devenue difficile.

Alors que certaines bandes de fréquences sont asgeds, d'autres peuvent ['étre
moins, et il serait intéressant d'accéder auxoteses non utilisées de ces bandes, ce
qui pousse les chercheurs a penser a de nouvedtg®des pour gérer dynamiquement
le spectre et c'est la que la radio logiciellervitmnt.

Afin d'optimiser I'utilisation du spectre et offiine qualité de service meilleure, la radio
logicielle a été améliorée et a donné naissanaeadio cognitive.

Dans ce chapitre, nous allons donner une brevaitiéfi de la radio logicielle, ensuite
nous allons parler des différents aspects de l@ @mhnitive (son fonctionnement, ses
domaines d'applications et son architecture), etsnbnirons par citer quelques
techniques liées a l'acces au spectre.

[.2 Radio logicielle (Software Radio "SR")

Inventée par Joseph Mitola en 1991, dans le butdé@énir une classe radio
reprogrammable et reconfigurable.

La radio logicielle est une radio dans laquelleftexctions typiques de l'interface radio
généralement réalisées en matériel, telles quédménce porteuse, la largeur de bande
du signal, la modulation et l'acces au réseau sgalisés sous forme logicielle. Les
radios logicielles modernes mettent également envreeudes fonctions
cryptographiques, codage correcteur d'erreur, adagrce de la voix, de la vidéo ou
des données.

Le concept de radio logicielle doit également &wasidéré comme une maniere de
rendre les usagers, les fournisseurs de servicles éabricants plus indépendants des
normes. Ainsi, avec cette solution, les interfacadio peuvent, en principe, étre

adaptées aux besoins d'un service particulier pourusager particulier dans un

environnement donné a un instant donné.

On distingue plusieurs niveaux d'avancement dadgieaine: la radio logicielle est le
but ultime intégrant toute les fonctionnalités egitiel, mais elle impose des phases
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intermédiaires combinant anciennes et nouvellesniqoes, on parle alors de radio

logicielle restreinte (software defined radio). lasmtraintes de puissance de calcul, de
consommation électriqgue, de codts...etc. imposetielement de passer par cette
phase intermédiaire [1].

[.2.1 Radio logicielle restreinte (Software Defined RadidSDR")

La radio logicielle restreinte est un systeme darmoinication radio qui peut s'adapter a
n'importe quelle bande de fréquence et recevaimpoite quelle modulation en utilisant
le méme matériel [2].

[.3 Radio cognitive (RC)

[.3.1 Historique

L'idée de la RC a été présentée officiellementJumeph Mitola Ill a un séminaire a
KTH, I'Institut royal de technologie, en 1998, péhplus tard dans un article de Mitola
et Gerald Q. Maguire, Jr en 1999 [3].

Connu comme le « Pére de la radio logicielle», Mitola est I'un des auteurs les plus
cités dans le domaine. Il combine son expériencéadadio logicielle ainsi que sa

passion pour l'apprentissage automatique et ligeelce artificielle pour mettre en

place la technologie de la RC [1].

[.3.2 Définition

La RC est une radio sans fil intelligente qui gadaautomatiquement avec son
environnement, sa position géographique et lesiteste |'utilisateur en ajustant ses
paramétres (fréquence, modulation, puissance, baadsante) pour une meilleure
utilisation des canaux de communication dans sasinage.

La RC comprend un émetteur/récepteur capable detdétintelligemment les canaux
de communication libres et ceux qui ne le sont papeut se déplacer dans les canaux
non utilisés (libres).

Ceci permet d’optimiser l'utilisation des fréquescadio disponibles du spectre tout en
minimisant les interférences avec d’autres utiéised [27].

[.3.3 Principe de fonctionnement

» Utilisateurs primaires (PU): dits utilisateurs ho#s, disposent d'une licence
qui leur permet d'opérer a n'importe quel momentdgs bandes spectrales qui
leurs sont réservées.

» Utilisateurs secondaires (SU): ne possedent péisatee mais peuvent accéder
a des bandes de fréequence non utilisées par lssitgtiurs primaires a n'importe
quel moment et les cedent une fois le service t&¥nou une fois qu'un
utilisateur primaire en aura besoin.

4
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Les SU accedent au spectre de facon opportunissegéaer les utilisateurs primai

[.3.4 Relation entre radio cognitive et radio logicielleestreinte

La radio logicielle est une chnologie essentielle pour la RC c'est a dire uBC doit &tre
mise en ceuvre autour de la radio logici

Dans le modéle représenté dansFigure 1.1, les éléments de la RC entouren
support radio logicielle restreint

Le moteur cognitif reprente la partie chargée de l'optimisation ou du rébatdu
module radio logicielle restreinte en se basangsetques parametres d'entrée tels
les informations issues de la perception senseri@l de I'apprentissage
I'environnement radio, du ctexte utilisateur, et de I'état du réseau

Radio cognitive

Fonctionnalité

de lacouche |gummip

supérieure

|
Moteur
SDR lqmmiy  Cognitif

Détection
interne

et lagu—t

externe

Figure 1.1: Relation entre la RC et la SDR

[.3.5 Architecture de la radio cognitive

J. Mitolaa défini six composantes qui permettent de réaliseensemble de fonctio
et services. Ces six composantes !
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e La perception sensorielle (Sensory Perception: &P)'utilisateur qui inclut
I'interface haptique (du toucher), acoustique, ldée et les fonctions de
détection et de la perception.

» Les capteurs de [I'environnement local (emplacemetempérature,
accélérometre, etc).

» Les applications systeme (les services médias amimts comme un jeu en
réseau).

» Les fonctions SDR (qui incluent la détection RF diRaFréquence) et les
applications radio de la SDR).

* Les fonctions de la cognition (pour les systemesal@réle, de planification,
d'apprentissage).

* Les fonctions locales effectrices (synthese deatalp, du texte, des graphiques
et des affiches multimédias) [1].

Ces six composantes sont resumées dans le schiéaatsu

Perception Applications
- i systeme .
Utilisateur sensorielle v Réseau radio
Sy

Capteurs de
I'environnement local Fonctions
SDR

. Fonctions locales .
Environnement . Autres réseaux
effectrices N/
Fonctions de la
cognition

Radio cognitive

Figure 1.2: Architecture de la RC

L'architecture de la RC utilise des protocoles afaation de la couche MAC pour
établir des interférences entre I'émetteur/réce@ER et les applications sans fil (I'état
du réseau), la couche physique dont le RF estidgdinlogiciel et traite le signal par
des algorithmes intelligents [5].
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La figure qui suit montre les protocoles utilisés [a RC.

Applications et services

!

4]
g - » Transport £
= E
: =
: s :

- > éseau

S
2 E
®e—t MAC g
= &

-
v | Transmission /
Emetteur / récepteur SDR | réception

Figure 1.3: Protocoles utilisés par la RC [4]

v

[.3.6 Cycle de cognition

Le cycle de cognition représente un schéma gloloaitrant I'ensemble des interactions
entre plusieurs modules du systeme et lI'environneméerne.

Joseph Mitola a mis en place le cycle présenté ldafigure ci-dessous:

Observe

Outside world | -

Figure 1.4: Cycle de cognition de Mitola [1]
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[.3.6.1 Phase d'observation
La RC observe son environnement par I'analysewuefhtrant.

[.3.6.2 Phase d'orientation

C'est une étape importante dans I'établissemengrae&es, la classification par affinité
ou en fonction de la demande et du besoin ainsi lguplanification des actions
envisageables [6].

1.3.6.3 Phase de planification
Il faut générer un plan pour traiter un messageaahtdans le réseau. Une phase de
raisonnement dans le temps devrait étre includau p

1.3.6.4 Phase de décision

Sélectionne un plan parmi les plans candidats.adiorpeut alerter I'utilisateur d'un
message entrant ou reporter l'interruption a phud €n fonction des niveaux de Qol
(Quality of Information) statués dans cette phdge [

[.3.6.5 Phase d'action
Permet de lancer les processus sélectionnés.

[.3.6.6 Phase d'apprentissage

L'apprentissage dépend de la perception, des @igery, des décisions et des actions.
L'apprentissage initial est réalisé a travers kasphd'observation dans laquelle toutes les
perceptions sensorielles sont continuellement coéegaa I'ensemble de I'expérience

antérieure pour continuellement compter les évén&ret se souvenir du temps écoulé

depuis le dernier événement.

L'apprentissage peut se produire quand un nouveslels est créé en réponse a une
action [7].

La figure présentée ci-dessous résume le cyclegieitton en seulement trois phases.

N

Observer “ Agir

Figure 1.5: Cycle de cognition simplifié
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[.3.7 Fonctions de la radio cognitive

Les fonctions principales de la RC sont:

1.3.7.1 Détection du spectre (Spectrum Sensing)
Cette fonction permet de détecter le spectre ndiséutet le partager avec d'autres
utilisateurs sans interférences.

1.3.7.2 Gestion du spectre (Spectrum Management)
Pour répondre aux besoins des utilisateurs, il featver les bandes de fréquences
disponibles.

* Analyse du spectre
Les résultats obtenus de la détection du specihteas@alysés pour estimer la qualité du
spectre.
Des algorithmes d'apprentissage de lintelligentiéicgelle sont des techniques qui
peuvent étre employées par les utilisateurs deClgp®ur I'analyse du spectre.

» Décision du spectre
Aprés l'analyse du spectre vient la prise de da&migbour l'accés au spectre.
L'utilisateur secondaire doit décider quel speittdeit choisir en fonction d'un objectif,
cet objectif peut étre multiple [9].
Dans un systeme RC coopératif/non coopératif, isgtexdeux utilisateurs (PU, SU) qui
peuvent étre influés sur I'accés au spectre [5].

Dans un environnement non coopératif, chaque afiliz a son propre objectif, alors
que dans un environnement coopératif tous lessatdurs peuvent collaborer les uns
avec les autres pour atteindre un seul objectif.

- =

Objectif - 01
Contrainte : C1

Objectif - 03
Contrainte : C3

E H

Objectif: 01x02x03x04
Contraintes : C1, C2, C3, C4

= E

=

Objectif - 02
Contrainte : C2

E

Objectif - O4
Contraints : C4

Environnement coopératif Environnement non coopératif

Figure 1.6: Acces coopératif et non coopératif au spectre [1]
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1.3.7.3 Partage du spectre (Spectrum Sharing)
L'existence de deux types d'utilisateurs (Primaiets secondaires), impose la
coordination des transmissions entre les utilisateacondaires pour accéder au spectre.

1.3.7.4  Mobilité du spectre (Spectrum Mobility)

C'est le processus qui permet a l'utilisateur dd&R@ de changer sa frequence de
fonctionnement.

Les réseaux radio cognitifs essayent d'utilisespectre de maniére dynamique en
permettant & des terminaux radio de fonctionnes damneilleure bande de fréquence
disponible, de maintenir les exigences de commtinitdransparentes au cours de la
transition & une meilleure fréquence [4].

La figure qui va suivre résumera les étapes detifimeement de la RC.

Radio Environment

Transmitted Stimuli

Signal

Spectrum
Mobility

Primary User
Detection

Spectrum
Sensing

Decision
Request Spectrum

Characrterization

Spectrum Spectrum Hole

Sharing

Channel
Capacity

Figure 1.7: La capacité cognitive [8]

1.3.8 Domaines d'applications de la radio cognitive

La radio cognitive peut étre appliquée a différests2narios de communications sans
fil, tels que [5]:

» Les réseaux sans fil de prochaine génération.

» La coexistence de difféerentes technologies sans fil
» Les services de cyber santé (eHealth services).

* Les réseaux d'urgence.

* Les réseaux militaires.

10
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I.4 Acces dynamique au spectre

La demande des consommateurs pour les communisatams fil augmente de fagon
exponentielle et l'utilisation du spectre statigisé devenue un probléme, et c'est la que
la notion de la gestion dynamique du spectre daf&] est apparue.

L'idée de la RC consiste a partager le spectre emtiutilisateur "secondaire" qui pourra
a tout moment accéder a des bandes de fréqueritguge' libres, et un utilisateur
"primaire" qui posséde une licence sur une bande.

Il existe plusieurs techniques liées a l'accéspaetse, nous allons citer quelques-unes
dans ce qui suit:

1.4.1 Les encheéeres

Permettent de faciliter la répartition des bande&réquence entre les PU et les SU, les
acheteurs sont des utilisateurs secondaires guepeutiliser le spectre en le payant, et
les vendeurs sont des utilisateurs primaires quinigsent les ressources radio aux
acheteurs.

[.4.2 Lathéorie des jeux

Les utilisateurs primaires et secondaires partitipa un jeu, et se comportent
rationnellement pour choisir les stratégies qui imésent leurs gains individuels [10],
ces jeux sont généralement classeés en:

» Jeux compétitifs
Chaque utilisateur est principalement préoccupéspargain personnel et donc toutes
ses décisions sont prises de maniere compétitiggaiste.

» Jeux coopératifs
Les joueurs se préoccupent des gains globaux edadeurs gains personnels [11].
Cette théorie est récemment utilisée pour réduwrguissance de transmission des
utilisateurs secondaires et éviter les interféreraac les transmissions des utilisateurs
primaires.

1.4.3 Les approches de Markov

Les chaines de Markov sont utilisées pour modéllsgeraction entre les utilisateurs
secondaires et primaires pour l'acces au spectre.

[.4.4 Les Systemes Multi Agents (SMA)

Les SMA sont extensibles et adaptatifs, ce qui pédtajouter ou d'enlever un agent du
systéme sans causer de problémes. Dans les résaasifil, nous pouvons modéliser

les noeuds RC comme étant des agents ou a chagueids changent de zone
(handover) le SMA change.

11
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.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les dife@syects de la RC, et expliqué le
principe de son fonctionnement tout en précisantéfét de son utilisation dans le
domaine de la communication sans fil.

La RC permet de détecter inteligemment les cardeixcommunication qui sont en
cours d'utilisation et ceux qui ne le sont paspetit se déplacer dans les canaux
inutilisés en se basant sur des algorithmes puissan

Dans le chapitre suivant, nous nous intéresseramse &atégorie précise d'algorithmes
qui permettent d'optimiser l'utilisation du spectes algorithmes qu'on appelle "Méta-
heuristiques" sont inspirés des comportements dicge animaux ou insectes qui
vivent en communaute.
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CHAPITRE Il: Méta-heuristiques

1.1 Introduction

En ingénierie, souvent de nouveaux problemes caatines sont rencontrés, et les
méthodes existantes sont parfois incapables dedésaes problemes, ce qui a poussé
les chercheurs a développer de nouvelles méthodesirespirant par exemple des
comportements collectifs de quelques insectes pewnr faire des algorithmes
d'optimisation combinatoire, ces méthodes sontléppeMéta-heuristiques.

Plusieurs espéces sont caractérisées par leursocaments sociaux tels que les bancs
de poissons, les nuées d’oiseaux, les troupeaunintiéaix terrestres et les colonies de
fourmis et d’abeilles ... [15]

Dans ce chapitre, nous commencerons par donnerbrgee définition des méta-
heuristiques, nous présenterons ensuite quelquésodes méta-heuristiques et nous
nous intéresserons a deux algorithmes en particulie

L'algorithme de colonie d'abeilles, basé sur le port@ment collaboratif entre les
abeilles permettant de trouver la meilleure sodec@ourriture.

L'algorithme des chauves-souris, basé sur le campent de I'écholocation qui est un
sonar biologique leurs permettant de trouver lpuoges et éviter les obstacles.

1.2 Heuristiques

Heuristique: du grec heuristo, signifie "Je trouve”

En informatique: une heuristique est un algorithapproché, simple et rapide qui
permet de résoudre un probleme donné avec un nmmimiinformations, mais ne
garantit pas I'exactitude de la solution, ce qupase pas forcément un probleme dans
le cas de la recherche opérationnelle.

Les heuristiques sont classées en deux catégories:

* Méthodes constructives:génerent des solutions a partir d'une solutiotialei
en ajoutant petit a petit des éléments jusqu'éldion d'une solution complete.

» Meéthodes de fouilles localesaméliorent une solution initialement compléte de
maniere répétitive en explorant son voisinage.

1.3 Méta-heuristiques

Puisque les heuristiques ne pouvaient pas assexectitude de la solution, les méta-
heuristiques ont fait leur apparition.

14
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Une méta-heuristique est un algorithme plus completcomplexe qu'une simple
heuristique puisqu'elle est adaptée a un grand remé problémes différents sans
changements majeurs dans l'algorithme, elle peaorsi d'obtenir une solution de tres

bonne qualité.
L'inconvénient est d'avoir plusieurs parametresgger.

Les méta-heuristiques sont souvent inspirées dserags naturels, qu’ils soient pris en
physique (cas du recuit simulé), en biologie derdlétion (cas des algorithmes
génétiques) ou encore en éthologie (cas des digw# de colonies de fourmis ou de
I'optimisation par essaims particulaires) [12].

Ces méthodes ont prouvé leur efficacité dans leailoende I'optimisation mono-
objective, et récemment dans la résolution des Ignuds d’optimisation multi-
objective.

[I.4 Principe de voisinage

A chaque solutios d'un probléme, on associe un sous-ensemble V(S$)ld@ons. Une
méthode de voisinage débute généralement avecamfiguration initiales a laquelle
un processus itératif est appliqué. Il cherche élianer la configuration courante en la
remplacant par une de ses voisines en tenant codgt@ fonction objective. Ce
processus s'arréte et retourne a la meilleureisalttouvée lorsque le critére d’arrét est
atteint. Cette condition d’arrét concerne général@mune limite sur le nombre
d’itérations ou sur I'objectif a réaliser [12].

[I.5 Heuristigues ou méta-heuristiques

Une méthode heuristique s'arréte lorsqu'elle aréiveonstruire une solution pour le
probleme, par contre une méta-heuristique s'atoisgu’'un critere d'arrét est atteint
[17].

La plupart des heuristiques et des méta-heurigigtidsent des processus aléatoires et
itératifs pour récolter de l'information, explotespace de recherche et faire face a des
problemes comme l'explosion combinatoire.

L'espace de recherche d'une méta-heuristique mee$ensemble des solutions du
probleme qu'elles soient bonnes ou mauvaises, a@oisne approche heuristique
explore I'espace des états du probleme en vuerdggrawe la solution [17].

Les méta-heuristiques sont classées en deux cegggor

* Les méthodes a population de solutionsonnues sous le nom d’algorithmes
évolutionnaires comme les algorithmes génétiques...
* Les méthodes a solutiomnique comme le recuit simulé.

15
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La figure ci-dessous présente les différentes naéthd'optimisation méta-heuristiques.

[ Meétaheuristiques J

[ Meétaheuristique a
solution unigue _j-

! }
Recherche Recuit simulé
Tahon Recuit
microcanonique
Meétaheuristique i I
solution multiple [~

[ Algorithmes évolutifs ] Systemes
¢ immunitaires

Cul;mies Evolution Algorithmes
e différentielle génétigues
fourmis

Figure 11.1: Les méthodes d'optimisation méta-heuristiques [13]

+ v

h 4 Y Essaim
de Essaim
[ MBO J [ SFLA J poissons particulaires

Fourrage des
bacteries

1.6 Quelgues méthodes méta-heuristiques

[1.6.1 Recuit simulé

C'est une méthode appliquée aux problemes d'oatilows elle considere une solution
initiale et recherche dans son voisinage une asdfetion de fagon aléatoire [13].

La performance du recuit simulé dépend de la régleefroidissement (la décroissance
du parametre "Température") qu'on utilise. Un idfssement trop rapide méne a un
optimum local de mauvaise qualité, et un refroiglisent trop lent est colteux en temps
de calcul.

11.6.2 Recherche tabou

La recherche tabou est une méthode de recherchle loembinée avec un ensemble de
techniques permettant d'éviter d'étre piegé damminimum local ou la répétition d'un
cycle. Cette méthode a montré une grande efficapcté la résolution des problemes
d'optimisation difficiles [14].
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[1.6.3 Les algorithmes génétique

Les algorithmes génétiqgues (AG) sont des algorithmeptimisation stochastique
basés sur les mécanismes de la sélection naturellede li génétique.
Leur fonctionnement est simple, on part d'une papat de solutions potentiell
(chromosomes) initiales choisies aléatoirementgwaue ensuite leurs performanc
(fitness). A travers les résultats obtenus, on armée nouvelle populatic de solutions
potentielles en se badasur trois opérations simp:

* La sélection
* Le croisement
+ La mutation

Quelques individus se produisent, d'autres dispseat et seuls les individus les mit
adaptés sont supposés survi

On recommence ce c'e jusqu'a ce qu'on trouve une solution satisfagsdrihéritage
génétique a travers les générations permet a lalgogn d'étre adaptée et dc
répondre aux critéres d'optimisation [:

La figure suivante montre un organigramme décrivétfonctionnement d'u
algorithme génétique.

Population de base

Y

Evaluation

b

Sélection

L 4

Croisement et Mutation

.

Resultats

Figure Il .2: Fonctionnement d'un algorithme génétique
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[1.6.4 Algorithme de colonie d'abeilles

11.6.4.1 Historique
Les algorithmes d’abeilles ont été développés ptarents groupes de chercheurs de
facon indépendante au cours de ces 10 derniérégsnn

L’algorithme HONEY-BEE (HB) a été réalisé pour la premiére fois en 2004 par
GRAIG A.TOVEY a GEORGIA TECH en collaboration av@tNIL NAKRANI [20].

L’algorithme VIRTUAL BEE ALGORITHM (VBA) a été créé en debut 2005 par
XIN-SHE YANG a l'université de CAMBRIDGE pour résore les problémes
d’optimisation numeériques [21].

L’algorithme HONEY-BEE MATING OPTIMIZATION (HBMO) a été présenté
plus tard en 2005 par HADDAD, AFSHAR et leurs cglles pour étre appliqué a la
modélisation de réservoirs et de clustering [22].

L’algorithme ARTIFICIAL BEE COLONY (ABC) a eété déeveloppé en 2005 par
KARABOGA pour I'optimisation des fonctions numériegi[23].

11.6.4.2 Comportement des abeilles
La colonie d’abeilles est formée de:

* Faux-bourdons: ne servent que pour la reproduction (ils sont inbés de se
nourrir eux-mémes) ce sont les ouvriéres qui lesmesent.

* Reine:il N’y a qu’une seule reine dans la colonie, eiefécondée par plusieurs
faux-bourdons et pond jusqu’a 2000 ceufs par jour.

» Ouvriéres: vivent environ 45 jours et font plusieurs métierset{oient les
cellules, nourrissent les larves, rangent le po#iete nectar dans les alvéoles,
ventilent la ruche, construisent les rayons avecita qu’elles produisent,
gardent le trou de vol pour chasser les intrus etieshnent butineuses
"chercheuses de nourriture” (a I'age de 20 a 4fs)oen jouant 'un des 3 réles:
butineuses actives, butineuses éclaireuses eebges inactives.

L’abeille peut indiquer aux autres abeilles I'ertiou elle a trouvé de la nourriture en
dansant.

Elle danse en rond quand elle trouve de la nouerdune distance < 25 metres.

Elle utilise une danse trés compliguée appeléengsalfiétillante » ou danse en huit si la
nourriture se trouve a une distance < 10 kilometres
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Figure 11.3: La danse en rond [12]

Figure 11.4: la danse frétillante (en huit) [15]

La direction de la nourriture est exprimée par capp la position du soleil. Méme si le
soleil se déplace de 1° chaque 4 minutes, les lebeaiblculent 'angle suivant la
position modifiée du soleil et ne se trompent pas.

Figure 11.5: Indices de la direction [12]
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La distance est exprimée par le nombre et la \étdss tours effectués par I'abeille sur
elle-méme.

La quantité de nourriture dépend de la durée ddafese, plus la source est riche en
nourriture, plus la durée de la danse est longue.

Algorithme d’optimisation de colonie d’abeilles arificielle (ABC):

Il y aune butineuse active (employeusgour chaque source de nourriture.
Si I'abeille employeuse ne réussit pas a trouversauirce de nourriture, elle va devenir
éclaireuse (scoutpour rechercher aléatoirement de nouvelles sogee®urriture.

Pendant ce tempfes butineuses inactives (spectatricegjtendent au sein de la ruche
le retour des butineuses actives afin d'étre infmsn(par la danse) sur l'endroit et la
guantité de nourriture trouvée par les butineustges.

Si une seule butineuse active exécute la danspetiingroupe de spectatrices quitte la
ruche a la recherche de cette source, et si cgpgrewécute aussi une danse a son
retour, un autre groupe encore plus grand ira auxcss indiquées.

» Algorithme
Emplacement de la source de nourriture® Solution possible.
Quantité de nourriture de cette source — Valeur objective (fithess).
Nombre de butineuses actives ou inactives omibie de solutions.
La colonie doit rapporter une quantité totale maximde nectar (Optimiser la collecte).

- Générer une population avec un nombre de sokitaéatoires initialisées par les
éclaireuses et représentées par un vecteur déosodut probleme d'optimisation.

- Les solutions sont soumises a des recherches faér les employeuses pour évaluer
leurs fitness.

- Les éclaireuses recherchent dans le voisinaga geemiére source trouvég)(de
nouvelles sourcew;f contenant plus de nourriture:

iVE Xij + By (Xig - X)
k —» Nombre de butineuses actives détermiésta@rement (différent de i).

j — Indices choisis au hasard (1, 2, SN) ou SN — Nombre de solutions

B; — Nombre aléatoire appartient a [-1;1¢@ttrole la production d'une source
dans le voisinage de;X
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Calculer le Fitness des solutions avec la formuileamte:

1
fiti(x) =41+ fi(x)
1+ abs(fi(f{)) sifi(x) <0

sifi(x) =0

fi(x;)) Valeur de la fonction objective de la solut{@]).
Si le fit (Vj) = fit (Xj)

Alors Remplacer X par V

Sinon Xjj est conservé

- Les butineuses spectatrices attendent le retesrrbdtineuses actives pour avoir les

informations nécessaires concernant les sourcasodgitures trouvées, évaluent ces

informations et choisissent les sources de nouerittn fonction de la valeur de
fit;

TN, fitn

probabilitéP; associée a cette sourc®; =

- Remplacer les sources abandonnées par de nauselleces durant un certain nombre
de cycle.

Si la solution n'est pas améliorée
Alors source abandonnée.
» Résumé de l'algorithme ABC

La figure présentée ici va résumer l'algorithmeadlenie d'abeilles:

Phase d'initialisation
Faire

Phase des employeuses

Phase des spectatrices

Phase des éclaireuses

Mémoriser la meilleure solution
Jusqu'aatteindre le nombre maximum de cycles

Figure 11.6: Algorithme ABC
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» Avantages [16]

. Facile a implémenter.

. Résolution des problemes combinatoires complexes.
» Inconvénients [16]

. Utilisation de plusieurs parametres.

. Complexité de l'algorithme.

. Sensibilité a des outils puissants.

» Domaines d'applications [15]
L'algorithme de colonie d'abeilles est utilisé poagoudre plusieurs problémes,
tels que:
. L'optimisation de fonctions.
. La résolution du probleme du voyageur de commerce.
. Le clustering de données.
. Le contrble de robots.
. L'ordonnancement de taches.
. L'allocation de ressources dans un réseau de cadiative.

[1.6.5 Algorithme de chauves-souris (BA)

L'algorithme des chauves-souris est un algorithrioptidhisation meéta-heuristique
développé par Xin-She Yang en 2010.

11.6.5.1 Echolocation des chauves-souris

Les chauves-souris sont les seuls mammiferes agecailes. Il existe 2 types de
chauves-souris: les Mégachiroptéeres (méga-chawessy et les Microchiroptéres
(micro-chauves-souris) [18].

Les microchiropteres utilisent un sonar biologigappelé écholocation en raison de
leur manque de capacité de vision pour identifiéo@aliser leurs proies, les obstacles...
Elles peuvent grace a ce son émis détecter landsstat distinguer la différence entre
les aliments et les obstacles environnementaux méares I'obscurité complete,
contrairement aux mégachiropteres qui ont une kxtelvision.

I1.6.5.2 Comportement des chauves-souris

Les chauves-souris qui utilisent I'écholocation olat capacité de déterminer
I'environnement autour d'eux, ils peuvent dételetetistance et I'orientation de la cible
(proie) ainsi que I'emplacement des obstacles.

La nature et le rythme, le temps de retard de pange, le volume et la différence de
temps entre les deux oreilles de la chauve-sourrigdrmettent de dessiner l'image 3D
de I'environnement dans son cerveau.
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Les chauves-souris volent au hasard avec une @itg¢sa la position x avec une
fréquence §, fixe, et font varier la longueur d'ondela fréquence f et le volumegA
lors de la recherche d'une proie.

» Si aucune proie n'est dans la portée de la chsowes, la valeur de la longueur
d'onde est augmentée, et la fréquence est diminuée.

» Si la proie est proche de la chauve-souris, fegueur d'onde est réduite, et la
fréquence est augmentée pour mesurer précisénmmplicement de la proie et la
suivre plus rapidement [18].

Les chauves-souris peuvent automatiquement régliemgueur d'onde (ou fréquence)
de leurs impulsions émises et ajuster le taux déion de I'impulsion € [0, 1] qui
varie en fonction de la proximité de la cible.

Bien que le volume peut varier de plusieurs facanss supposons que le volume varie
a partir d'un grand #(positif) a une valeur constante minimalgA413].

11.6.5.3 Algorithme BA

Fonction objective f(X), X=(%..., X)"
Initialiser la population des chauves-sourjgXV; i=(1,2,...,n)
Définir la fréquence d’impulsioria la position X
Initialiser le taux de pulsatiorfset le volume A
Tant que(t < Nombre max d'itérations)
{
Générer de nouvelles solutions en ajida fréquence, et mettre a jour les
vitesses et emplacements/solutions

Si(rand >I;)
e Choisir une solution parmi les meilleures
» Geénérer une solution locale autour de la meillsotation choisie
Fin si
Générer une nouvelle solution en nvodéatoirement
Si(rand < A) && (f(X ) < (X))
 Accepter les nouvelles solutions
* Augmentertr; et réduire A
Fin si
Classer les chauves-souris et trolevereilleur X courant

}

Fin Tant que

SRV NEN

Figure 11.7: Algorithme BA [19]
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IL6.5.4 Mouvements des chauves-souris
Le déplacement des chauves-souris virtuelles gaitengénérer de nouvelles solutions,
on doit définir les positionspét les vitesses;\dans un espace de recherche.

Les nouvelles solutions ‘Xet les nouvelles vitesses; \autemps t sont données selon
les équations suivantes [19]:

fi=Tmin+ (fmax- Tmin) B ou: B e [0,1] est un vecteur aléatoire
Vi= Vo + (X- X))
X4 = XL - Y

X« est le meilleur emplacement actuel (meilleuraitsorh) qui est déterminé aprés une
comparaison des n solutions.

Au début, chague chauve-souris a une fréquencéomtaui est choisie a partir de
[fmin, fmad. Pour la partie de la recherche locale, une fgisune solution est
sélectionnée parmi les meilleures solutions aaageline nouvelle solution pour chaque
chauve-souris est générée localement en utilisammarche aléatoire [19]:

Xnew=Xoa+ € A' ol ee [-1,1] estun nombre aléatoire et AA

1.7 Conclusion

Les méthodes méta-heuristiques permettent la mEsollde nombreux problémes
complexes en cherchant des solutions optimalestia ga solutions aléatoires.

Ces méthodes sont en évolution permanente, sowemouvelles améliorations leurs
sont apportées, elles deviennent cependant deeplphus utilisées et maitrisées.

Dans ce qui suit, nous allons adapter nos deuxitiigues (ABC et BA) a un nouveau
probléme qui est l'allocation de ressources dansésaau de radio cognitive, nous
allons par la suite faire une étude comparativeedas deux algorithmes dans différents
modes de fonctionnement et nous discuterons lefta&sobtenus.
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lll.  CHAPITRE lll: Implémentation de l'application et év aluation des
résultats

I11.1 Introduction

Un moteur de radio cognitive peut adapter ses petras radio en utilisant des
algorithmes d'apprentissage méta-heuristiques gatisfaire certains objectifs dans un
environnement radio.

Dans ce chapitre, nos deux algorithmes expliquéséaemment seront étudiés en se
basant sur I'étude de Newman [24] de facon a optinles fonctions objectives dans
différents modes de transmission, et les résullatsimulation seront comparés en
utilisant en particulier les caractéristiques devewgence.

En d'autres termes, notre étude proposera uneeptoic de moteur de la radio
cognitive a l'aide de I'algorithme ABC et BA.

[11.2 Population initiale

La population initiale est définie comme un enskemtie N individus générés
aléatoirement, et chaque individu est représentéupaou plusieurs canaux ayant
comme parametres: le type de modulation utilisag pe canal, une puissance générée
aléatoirement et un taux d’atténuation. Le modsteaeprésenté dansfagure IIl.1 .

Le but est donc d’optimiser les individus et obtdaisolution voulue, c’est pour cela
que le choix de la population initiale est impottaar il peut rendre plus ou moins
rapide la convergence vers I'optimum global.

Individu 1 Individu 2 IndividuN
Ca nal 1 Puissance | Modulation | Atténuation | Puissance | Modulation | Atténuation - Puissance | Modulation | Atténuation
ca nal 2 Puissance | Modulation | Atténuation | Puissance | Modulation | Atténuation - Puissance | Modulation | Atténuation
en en - es wes T - -—- es T
ca nal N Puissance | Modulation | Atténuation | Puissance | Modulation | Atténuation - Puissance | Modulation | Atténuation

Figure 11l .1: Liste des individus
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[11.3 Caractéristiques d'un canal

De nombreuses méta-heuristiques ont besoin d'ulaitenombre de parametres a
accorder. Les parameétres appliqués a nos deuxthiges (ABC et BA) pour résoudre
le probléme d’allocation de ressources dans unatéske radio cognitive sont les
suivants:

* Puissance
Nécessaire pour la minimisation du taux d'erretita eonsommation d'énergie.
D’aprés I'étude de Newman [24], il existe 94 vate@omprises entre 0.1 et
2.4808 mW avec un incrément de 0.0256 entre chagissance et l'autre.

e Modulation

Les différents types de modulations permettent deximiser le débit ou
minimiser le taux derreurs pour une meilleure @éalde canal.
Dans notre mémoire nous avons utilisé 3 types dduratons qui sont:

v" B PSK (Bi Phase Shift Keying)

v PSK (Phase Shift Keying)

v QAM (Quadrature Amplitude Modulation)
Pour chaque type de modulation nous avons des ifu@xbre de bits par
symbole) => ‘avec ie [1,10] i(correspond a I'indice de modulation).

e Atténuation
C'est la diminution de l'amplitude ou de la puisgand'un signal lors de sa
transmission, c'est une valeur aléatoire entre 0 B attribuée pour chaque
canal et répétée pour tous les individus.

1.4 Fonction objective

Le terme fonction objectiveou fonction économique, est utilisé pour désignee u
fonction qui sert de critére pour déterminer la Iraere solution & un probleme
d'optimisation (les meilleurs individus de la pagidn). Le but du probleme
d'optimisation est alors de minimiser ou de maxémgette fonction jusqu'a lI'optimum.
Dans notre cas, il est nécessaire de prendre eptedes trois criteres suivants:

> Minimisation du taux d'erreurs ;
» Maximisation du débit ;
» Minimisation de la consommation d'énergie.

D’apres I'étude [24], les formules mathématiquescds criteres sont les suivantes:
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Fonctions
lo 0.5
Minimisation du taux d’erreurs - L_)
log10(Pye)
log, (M
Maximisation du débit L)
1082 (Mmax)
L . ) . P
Minimisation de la consommation d’énergie -
n * Pmax

Tableaulll .1: Formule mathématique des trois criteres

" Mnax représente I'index maximum de modulation.
* Pnax représente la puissance maximale sur une seukuger
* n: estle nombre de sous-porteuses.

= Py est une fonction pour mesurer le taux d'erreurdes canaux pour
chaque type de modulation utilisée, on peut lauiradpar le tableau

suivant:
Type de modulation Re

B PSK P;

Q N
M-ary PSK 2 P; R
Tog, (M) Q \/2 * log, (M) * N ¥ Sin
M-ary QAM 4 ( 1 )Q 3 xlog,(M) P
log, (M) VM M-1 N

Tableaulll .2: Taux d’erreurs pour chaque type de modulation

= P:représente la fonction d’erreurs de Gauss défiarg25].

X

2

e

2

X) =
QK) 1.64x+V0.76x2+4

= P est la puissance du signal sur la sous-porteuse i.

N: est le taux d'atténuation.

Les sorties de toutes les fonctions objectives somhalisées dans l'intervalle [O; 1].
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CHAPITRE 1l Implémentatiaie I'application et évaluation des résultats

La radio cognitive est un modéle d'acces dynamique spectre qui utilise des
canaux pour pouvoir communiquer, et chaque canaitiemd@ des parameétres
(modulation, puissance, atténuation) qui ont utfi@ence sur les fonctions de maniére
conflictuelle.

Pour la minimisation du taux d’erreurs, il fautrmipalement augmenter la puissance du
signal, mais cela a un effet négatif sur la consation d’énergie qui a une relation
avec les deux autres parametres (modulation énuwation). En revanche, pour
maximiser le débit, il faut augmenter lindice deodulation ce qui entraine
'augmentation du taux d’erreurs.

Pour gérer les conflits, nous allons utiliser upprache qui consiste a faire une somme
pondérée des fonctions présentées précédemmeimaquec fonction est associée a un
poids selon son importance. La somme des poids @bie égale a 1.
Cette somme pondérée représentera la fonctiontokgeste nos méta-heuristiques.

1.5 Modes de transmission

Nous allons utiliser 3 scénarios (3 modes destragsion) pour optimiser l'utilisation
des canaux et assurer une meilleure qualité deceedans les réseaux de radio
cognitive. Ces modes sont:

v" Le mode urgence.
v" Le mode multimédia.
v" Le mode batterie faible.

Nous allons ajuster ces 3 scénarios de sorte @mimsar les conflits, tout ¢a en
associant des poids aux différentes fonctions, nedennant a la fonction la plus
importante un poids élevé, la fonction qui est emflit direct avec la fonction
principale recevra un poids faible, tant dis quefdaction qui n’est pas en conflit,
recevra un poids intermédiaire [26].

Les poids attribués a chaque mode sont présentédaltableau ci-dessous:

Poids
Modes de transmission Taux N Consommation
. Débit o )
d’erreurs d'énergie
Mode urgence 0.75 0.05 0.20
Mode multimédia 0.05 0.75 0.20
Mode batterie faible 0.20 0.05 0.75

Tableau I11.3: Poids associé aux difféerents modes de transmission
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La fonction objective est appliquée sur chaque madeldransmission de la maniere
suivante:

% Mode urgence

FOI’]CtIOﬂ ObjeCtIVG = (0.75 * Ein taux d’erreur} + (0.05 * Fmax déb|) + (0.20 * Fmin

consommatio}\-

< Mode multimédia

FOﬂCtIOﬂ ObJeCthe = (005 * Em taux d’erreur} + (075 * Fmax déb|) + (020 * me

consommatio)u-

+» Mode batterie faible

FOﬂCtIOﬂ ObJeCthe = (020 * Em taux d’erreur} + (005 * Fmax déb|) + (075 * me

consommatio}u-

[11.6 Critere d'arrét

Nous avons choisi comme critére d’arrét le nondweyénérations, qui est un nombre
fixé par l'utilisateur au tout début de la simubetj du coup, méme si la solution

optimale est trouvée, le programme continue deégiater jusqu’a ce qu’il atteigne le

nombre souhaité de générations.

I11.7 Parametres choisis

Avant tout, il est nécessaire de préciser les paha@® utilisés dans chacun des
algorithmes.

En ce qui concerne l'algorithme ABC:

>

Les sources de nourriture représentent dans nasrées solutions possibles de
notre probleme (les individus).

La quantité de nourriture de chaque source repr&skn valeur objective
(fitness) de la solution.

Le nombre d'abeilles butineuses représente le redb6U.

Les sources non améliorées apres un cycle (que anvss fixé a 100) sont
abandonnées.

Et pour ce qui est de l'algorithme BA:

>

YVVVVY VYV

Les sources de nourriture représentent les sokipogsibles de notre probleme
(les individus).

La quantité de nourriture ou la taille de la prdeechaque source représente la
valeur objective (fitness) de la solution.

Le nombre de chauves souris voulant se nourriésgmte le nombre de SU.
Fréquence Minimum fixée a 0.

Fréquence Maximum fixée a 2.

Taux de pulsations fixé a 0.5 (pulse rate).

Intensité des pulsations fixée a 0.5 (Loudness).
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[11.8 Présentation de I'application

Au lancement de notre application, l'utilisateurrraes'afficher la page suivante:

République Algérienne Démocratique et Populaire
Université Abou Bekr Belkaid - Tlemcen

Faculté des Sciences
Département d'Informatique

Projet de fin d’études Master
Option RSD (Réseaux et Systémes Distribués)

Théme

on de ressources dans un réseau de radio cognitive en se
basant sur les Méta-heuristiques:

gj@gﬁghm et Artificial Bee gm

AMRAOQUI Tkram
BENGHERRA Wafaa

Mr.BENMAMMAR Badr

Année Universitaire : 2014 - 2015

Figure Il .2: Interface d'accueil de I'application

Aprés un clic sur l'interface d'accueil, l'utilieat se retrouvera devant la fenétre de
configuration présentée ci-dessous:

Initialisation de [a pnp-ufn tion

Taille de la population E

Nombre de canaux pour chague individu o+ |+

Mode d’utilisation

Nombre de générations o0 [+

Figure Il .3: Interface de configuration

Dans cette étape d'initialisation et de configorati'utilisateur devra choisir la taille de
la population, le nombre de canaux pour chaquevithgi le mode de transmission et
fixer le nombre de générations.
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En cliquant sur le bouton valider, une puissancg modulation et une atténuation
aléatoires seront affectées a chaque canal de elivadjuidu.

Aprés l'initialisation de la population, l'utiligatr sera confronté a un choix, il devra
choisir l'algorithme qu'il voudra exécuter, et eeles résultats s'afficher dans la case en
dessous:

Etude comparative entre lee ABC et le BA
dans le cadre de la radio cognitive

ABC BA

Résultats ABC Résultats BA

S po ey
Comparaison T
Le meilleur individu est : 19

Avec une valeur objective de : 0.9843723585204799
Le temps d'@xécution du Bat est ; 565 Ms

@ x Le temps de convergence du Bat est : 45 Mz

Figure Il .4: Exécution des algorithmes

Pour pouvoir effectuer une étude comparative elfglgorithme ABC et I'algorithme
BA, l'utilisateur devra cliquer sur le bouton "Coangison”. L'application permet de
générer des graphes et des histogrammes directeleyuns I'interface utilisateur.

Etude comparative entre le ABC
dans le cadre de la radio cog

Résultats ABC

mmmrER poo *AAEEEE

Le meilleur individu est le : 33 Le meilleur individu ezt : &

Avec une valeur objective de : 0.9882749986758543 Avec une valeur objective de : 0.9908461933545843
Le temps d'éxécution du Bee est : 701 Ms. e Le temps d'éxécution du Bat est @ 418 Ms.

Temps de convergence Bee : 562 Ms. ! x Le temps de convergence du Bat est : 4 Ms.

Exécution et Stabilisation Temps de convergence

Figure Il .5: Interface de comparaison
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[11.9 Simulations et résultats

Afin d'étudier le comportement des deux algorithmdsns les 3 modes de
transmissions, nous allons fixer les parametressts:

Paramétre Valeur
Taille de la population 50
Nombre de canaux par individu 16
Nombre de générations 2000

Tableau lll.4: Paramétres de configuration

Etant donné que nos deux algorithmes ne sont gagméistes, une seule exécution ne
suffit pas pour tirer des conclusions, nous nousmges donc basées sur le résultat
obtenu apres une moyenne de 10 simulations poguehaode de transmission.

La figure qui va suivre montre les différents graphet histogrammes générés par
I'application pour le mode (Urgence):

Mode Urgence

il

leuirs objectives * 10

val

0 10 20 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1500 170 1300 1910 2000
Générations

—Bat —Bee

Temps d'exécution (Mode Urgence) Temps de convergence (Mode Urgence)

Temps de convergence

Temps d’exécution (Ms)
0 50 100 150 200 250

a 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

: T T T T T T T i i i

i 1 1 i 1 i i i i

Algorithmes

Algorithmes

Comparaison du temps d'exécution et du

temps de convergence (Mode Urgence) Premiéres et Meilleures valeurs

Valeurs objectives

Bee Bat Bee
Algorithmes Algorithmes

[ Temps d'exécution ® Temps de convergence| = Premizre valeur ® Melleurs valeur

Figure 111.6: Les différentes figures générées par I'applicatimms le mode Urgence

Les résultats obtenus par les trois modes sonemi€s dans les graphes suivants:
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Mode Urgence

Valeurs objectives * 10

o

100 200 300 400 500 600 700 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1800 2000
Générations

Figure 111.7: Evolution de la fonction objective dans le modgéirce

Mode Multimédia

Valeurs objectives * 10
w

200 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000
Générations

Figure I111.8: Evolution de la fonction objective dans le modeltivhedia

Mode Batterie faible

Valeurs objectives * 10

0 100 200 300 400 500 00 700 80O 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000
Générations

Figure Il .9: Evolution de la fonction objective dans le modédt&ae faible
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Les résultats obtenus dans les trois modes sosenués dans [Eableau I11.5:

Mode Urgence Mode Multimédia | Mode Batterie faible
ABC BA ABC BA ABC BA
Premiére valeur 0.7140 0.7140 0.6903 0.6903 0.665/7 0.6657
Meilleure valeur 0.9671 0.9949 0.9821 0.9725 0.9550 0.9965
Temps d’exécution (Ms) 546 219 186 565 258
Temps de convergence (Ms 359 62 7 265 14

Tableau I11.5: Meilleurs résultats obtenus pour les trois modegahsmission

Le tableau qui va suivre représente les valeursctibgs obtenues dans les trois modes

de transmission en variant le nombre de canaux:

Mode Urgence Mode Multimédia | Mode Batterie faible
Canaux ABC BA ABC BA ABC BA
8 0.9624 0.9750 0.9858 0.9782 0.9411 0.9905
16 0.9606 0.9745 0.9821 0.9316 0.9389 0.9886
32 0.9681 0.9797 0.9824 0.9184 0.9340 0.9601
64 0.9731 0.9754 0.9833 0.6224 0.946[7 0.9891
128 0.9711 0.9505 0.9866 0.611( 0.9614 0.9904
256 0.9759 0.9870 0.9845 0.6064 0.9575 0.9820
512 0.9790 0.9870 0.9873 0.5861 0.9604 0.9771
1024 0.9827 0.9844 0.9894 0.6472 0.9611 0.9868

Tableaulll .6: Valeurs objectives en variant le nombre de canaux

L'amélioration des valeurs objectives est remarigugiour les trois modes de
transmission, on peut observer des scores qudsitpapour les deux algorithmes et
donc conclure qu'ils offrent une bonne qualité @wise pour l'utilisateur.

Pour le mode urgence:L'algorithme AB donne des scores plus élevés appart a
ceux donnés par l'algorithme ABC.

Pour le mode multimédia: Les résultats observés a la fin de I'exécutiobattgorithme
AB sont cette fois ci moins bons que ceux de li@lgme ABC, en particulier quand il
est question d'un nombre élevé de sous-porteuses.

Pour le mode batterie faible:Encore une fois, I'algorithme AB est nettement|iei
gue l'algorithme ABC en termes de valeurs objestive
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On peut conclure alors que pour le mode urgenbatétrie faible, I'algorithme AB est
favorisé par rapport a l'algorithme ABC, tandis queair le mode Multimédia il est
préférable d'utiliser I'algorithme ABC qui donne oeilleurs résultats et ceci, peut
importe le nombre de canaux.

Comme nous l'avons expliqgué précédemment, les garasndes sous-porteuses sont
toujours en conflit, c'est a dire que si on donra fonction de minimisation du taux
d'erreurs un poids élevé, nous allons remarquéapeissance augmente mais que la
valeur de l'atténuation ou l'indice de modulati@moat en baisse, ou encore si on
cherche a minimiser la consommation d'énergie, nemsirquerons que la puissance va
chuter, ceci se réesume dans le tableau qui suit:

Fonctions Parametres associés

Minimisation du taux d'erreurs "‘ l

Maximisation du débit

Minimisation de la consommation d'énergie l

ou:
Désigne l'indice de modulation.
" Désigne le taux d'atténuation.

¥ Désigne la puissance.

Tableau I11.7: Fonctions et leurs paramétres

Voici un exemple montrant I'évolution des parangetla meilleur individu aprés une
simulation a 8 canaux dans le mode urgence pdgotithme ABC:

Puissances du meilleur individu (Mode Urgence)
25 -

7 -
15 -
¥ 4
SARANRART
o — AN . , . ; : —— —
0 1 2 3 4 5 & 7

Canaux

Puissance

Figure 11l .1C: Puissances du meilleur individu en fin de simolati
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Modulations du meilleur individu (Mode Urgence)
c 70 -
= 60 -
LG
= 50
T
0 40
E
o 30
o
Q 20 -
P
T 10 I
C
- ot == HE W : : : : ._|
0 1 2 3 4 5 & 7
Canaux

Figure Il .11: Indices de modulation du meilleur individu en di@ simulation

Atténuations du meilleur individu (Mode Urgence)
08 -
07 -
06 -
£
S 05 -
T oos -
z
g 03 -
= 02 -
) I I
0,1 -
U ~ T T T - T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7
Canaux

Figure Ill .12: Taux d'atténuations du meilleur individu en fingil@ulation
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Puisque l'exécution s'est faite sous "le mode wejennous pouvons voir que |
puissances ont bien augmenté en fin d'exécutioncpatre le taux d'atténuation
l'indice de modulation ont largement baissé, cergpond a ce qui a été prouvé dan
Tableau I11.7.

En ce qui concerne le temps d'exécution et le sed@pconvergenc I'algorithme BA
donne de meilleurs résultats dans les trois mde transmissiorméme s'il n'atteint pe
toujours une valeuobjectivemeilleure que celle de I'algorithmBC, ceci veut dire
que le BA a besoin de moins de temps de calcul atteindre sa solution optime on

peut d'ailleurs voir cela dans les figures qui ent

Temps d'éxécution (Mode Urgence)

1200

1000 |
o0 7

600 mABC

mBA

a0 |7

/’b

1000 2000 3000 4000 5000

Temps d'éxécution en (Ms)

200

Générations

Figure 1l .13: Temps d'exécution des deux algorithr
pour le mode urgence

Temps d'éxécution (Mode Multimédia)

1400

1200

1000 [

00 |
m ABC

600 mBA

400 -

Temps d'éxécution en (Ms)

e
200

1000 2000 3000 4000 5000
Générations

Figure Ill .14: Temps d'exécution des deux algorith
pour le mode multimédia
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Temps d'éxécution (Mode Batteriefaible)

1200

1000

600 mABC

mBA
400

Temps d'éxécution en (Ms)

200

1000 2000 3000 2000 5000
Générations

Figure 11l .15: Temps d'exécution des deux algorith s
pour le mode batterie faible

Temps de convergence pour 16 canaux

350

300 -

250 -

mABC
200 +

HBA
150 +

100

Temps de convergence

Urgence Multimédia Battrie faible

Mode de transmission

Figure Ill .16: Temps de convergence des deux algoris
pour 16 canaux

A présentnous allons varier le nombre de canaux pour lés tnmde tout en gardant
la méme configuration, c'est a dire, une populatens0 individus e un nombre de
générations égal a 2006t comparer les résultats en terrdesemps d'exécuti et de
convergencecomme le montrent IFigure 111.17 etFigure 111.18 et le Tableau 111.8
présentés ci-dessous:

39



CHAPITREIII Implémentation d'application et évaluation des résul

8
3
]
_ﬁ EUrgence
2 ® Multimédia
o
E o Batterie faible
K
Nombre de canaux ot
Figure Il .17: Temps d'exécution en variant le nom
de canaux pour l'algorithme ABC
c
0
3
]
_ﬁ @ Urgence
= # Multimédia
o
E i Batterie faible
K
Nombre de canaux 3028
Figure Il .18 Temps d'eécution en variant le nomb
de canaux pour l'algorithme BA
Mode Urgence Mode Multimédia | Mode Batterie faible
Canaux ABC BA ABC BA ABC BA
8 78 15 172 31 12¢ 1
16 15€ 2 63 31 25C 16
32 344 3 219 5 234 125
64 312 15 453 10 94 3
128 40¢ 4 312 0 702 140
256 15 156 218 20 297 15
512 101¢ 344 1110 0 452 10
1024 156: 16 2266 93 90¢€ 25

Tableaulll .8: Temps de convergence en variant le nombre de cqivs)
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On remarque un gain considérable en termes de tedmmzalcul en ce qui concerne

I'algorithme BA, et puisque le PU peut a tout motwéapparaitre, il est préférable pour
un SU qui cherche a utiliser le réseau de pasgairlenum de temps dans la recherche
du meilleur parametre de transmission pour avosug®@ plus de temps dans le

processus de communication, on peut alors direcqualgorithme est un meilleur choix

pour le moteur cognitif par rapport a I'algorith&BC.

111.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un moteuédsiah de la radio cognitive qui
détermine les valeurs optimales de transmissioiorad utilisant deux algorithmes
(ABC et BA) pour l'allocation optimale du spectre.

Nous avons remarqué que le ABC et le BA ont defopaances approximativement
similaires en termes de valeurs objectives maxisyateais la différence se ressent
clairement sur le temps de calcul, en effet le BAwerge rapidement et met moins de
temps pour s'exécuter par rapport au ABC et caciip@orte le nombre de canaux, on
peut dire alors quil offre une meilleure qualit&® dervice a son utilisateur.
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Conclusion générale

La radio cognitive est une nouvelle technologie wenrésoudre le probléme de
I'encombrement du spectre, en permettant a deseSig dervir des bandes de fréguences non
utilisées par leurs propriétaires (PU) a un mondeminé dans un emplacement géographique
spécifique. Ceci permet d'optimiser l'utilisatioesdréquences radio disponibles du spectre et
offre un acces efficace a cette ressource.

La qualité de service dans le domaine des télécanuaiions se base sur les trois fonctions
suivantes: la minimisation du taux d'erreurs, lximaation du débit et la minimisation de la
consommation d'énergie.

Dans ce mémoire, nous avons appliqué deux algosghméta-heuristiques qui sont:
l'algorithme de colonie d'abeilles ABC et l'algbnte des chauves-souris BA dans le but
d'optimiser l'allocation dynamique du spectre.

Ces deux algorithmes récemment apparus permettenhercher des solutions optimales a
partir de solutions aléatoires, et donc résoudneaebreux problémes, chose que nous avons
essayé de prouver durant ce mémoire.

Notre étude a été réalisée sur trois modes dentias®ns différents: le mode urgence, le
mode multimédia et le mode batterie faible. Ledqvarances des deux algorithmes sur ces
trois modes ont été comparées afin de prouver éfficacité et savoir lequel des deux

ameliore le mieux la qualité de service de I'udikesir.

Les résultats obtenus montrent que pour le modengeget le mode batterie faible, le BA est
plus performant et permet de réaliser de meillesgeres, tandis que pour le mode
multimédia, le ABC a prouvé son efficacité, etaeelque soit le nombre de sous-porteuses.

Pour ce qui est du temps de calcul, le BA est laagg meilleur dans les trois modes, ce qui
permet a l'utilisateur de passer moins de temps aprocessus de recherche des meilleurs
parametres et donc avoir plus de temps dans legsas de communication.

Pour conclure, nous pouvons dire que les deux ihgoes offrent une qualité de service
remarquable dans les réseaux de radio cognitivejucenous pousse a vouloir étudier et
travailler sur d'autres méta-heuristiques afin dar Meurs effets sur chaque mode.
Nous pensons également & prendre en considératmadt des interférences pour avoir des
résultats encore plus concrets.
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Résumé

L'allocation de ressources spectrales est un prablénajeur dans les réseaux de radio
cognitive. Afin de résoudre ce probleme, nous avatiisé dans ce mémoire deux
algorithmeshasés sur les méta-heuristiques (I'algorithme kbaswes-souris dalgorithme de
colonie d'abeilles). Une fonction objective a épplmuée sur trois modes de transmission
différents pour atteindre une solution optimaleréspune étude comparative entre les deux
algorithmes, nous avons constaté que dans la pladesr cas, les valeurs objectives sont
approximativement similaires, mais l'algorithme delsauves-souris donne de meilleurs
résultats en termes de temps d’exécution et deecgaxice.

Mots-clés: Radio cognitive - Optimisation multi-objectifs - ké€heuristique - Algorithme
des chauves-souris - Algorithme de colonie d'adill

Abstract

Spectral ressources allocation is a major problercognitive radio networks. To solve this
problem, we used in this dissertation two metatséias algorithms (Bat Inspired Algorithm
and Artificial Bee Colony Algorithm). An objectiviinction was applied to three different
transmission modes to achieve an optimal solutidter a comparative study between the
two algorithms, we found that in most cases, the aigorithms perform approximately
similar in terms of optimal fitness but, bat alglom gives better results in execution time, or
even convergence.

Keywords: Cognitive radio - Multiobjective optimization - Mateuristic - Bat Inspired
Algorithm - Artificial Bee Colony Algorithm.
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