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Résumé— Le problème étudié dans cet article concerne
la gestion optimale du compromis entre la mobilisation
d’un maximum de capteurs, pour garantir l’observabilité du
phénomène physique observé, et la minimisation de l’énergie
consommée (assurant l’autonomie maximale du réseau). Le
problème de la surveillance de la diffusion d’un polluant at-
mosphérique constitue l’étude de cas étudiée dans cet ar-
ticle. Une méthode à horizon glissant de routage optimal
et de gestion de l’activité des capteurs est proposée, ainsi
qu’un algorithme pouvant être distribué sur l’ensemble des
nœuds du réseau. Par ailleurs, des résultats de simulation
sur un réseau de 50 capteurs distribués aléatoirement sur le
terrain démontre l’efficacité de l’approche proposée.

Mots-clés—Réseaux de capteurs, surveillance environnemen-
tale, détection de polluants, routage optimal, minimisation
d’énergie, sélection optimale de capteurs, gramien d’ob-
servabilité, commande à horizon glissant, décomposition-
coordination.

I. Introduction

Les réseaux de capteurs permettent d’envisager le
déploiement à large échelle de moyens matériels et logi-
ciels adaptés à la surveillance de phénomènes physiques
distribués [11], tels que les phénomènes environnementaux
(phénomènes climatiques, sismiques, feux de forêts, pollu-
tion atmosphérique, des sols ou des rivières ...) ou encore
la surveillance d’infrastructures complexes (réseaux de dis-
tribution d’eau ou d’énergie par exemple). Dans cet article,
nous considérons des réseaux de capteurs définis comme des
collections de capteurs autonomes en énergie, dotés de ca-
pacité de géolocalisation et de communication sans fil. Ces
capteurs sont disséminés de manière aléatoire sur le terrain
[4]. Nous considérons le problème de la surveillance de la
distribution d’un polluant atmosphérique, par exemple des
particules radioactives ou un gaz, sous l’effet du vent. Dans
ce contexte des travaux ont été effectués en considéreant
une distribution régulière sur une grille des capteurs [8].
Ceci présente l’avantage de facilité la communication à tra-
vers le réseau, mais présente de fortes contraintes de mise
en œuvre pratique. Au contraire, nous considérons ici la
distribution aléatoire des capteurs (par exemple par un
dissémination par avion). Cette approche n’est pas sans
poser de réelles difficultés [13], comme le problème de la
qualité des communications, conduisant à des limites de
bande passante et des consommations énergétiques prohi-
bitives [14]. Dans ce contexte, de nombreux travaux ont
été consacrés à la définition de protocoles de routage (voir
par exemple [1]), [9]). Récemment des stratégies de rou-
tage basées sur un modèle dynamique de consommation
d’énergie ont été proposées avec l’objectif d’améliorer la
durée de vie des réseaux [15]. On peut constater qu’il existe

assez peu de résultats de recherche basés sur des approches
optimisées pour une application de surveillance donnée. On
peut cependant citer les travaux portant sur le contrôle
de couverture à l’aide d’un réseau de capteurs mobiles [4],
ou encore le suivi de la distribution d’une pollution chi-
mique par un essaim de robots [17]. Nous nous fixons l’ob-
jectif de gérer, de manière optimale et avec une approche
par commande prédictive [10], le compromis entre un ob-
jectif de maximisation de l’observabilité du phénomène et
celui de minimisation de la consommation énergétique du
réseau. Une première version de ce travail a été présentée
dans [7] sans que ne soit décrit l’algorithme de résolution
du problème, dont la structure est tout particulièrement
adaptée à une mise en œuvre distribuée sur l’ensemble des
nœuds-capteurs du réseau.

II. Modélisation et observateur d’état pour la
surveillance de la pollution

A. EDP régissant la pollution atmosphérique

La pollution de l’air distribuée sur un domaine 2D Ω
(en l’absence de réaction chimique) se modélise par une
équation aux dérivées partielles de type advection-diffusion
(voir par exemple [12] et [16]) de la forme
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où z(x, y, t) représente la concentration de l’espèce chi-
mique dans l’air, (Ux, Uy)T est le vecteur de la vitesse du
vent, que l’on suppose connu ou estimé dans le futur grâce
une prévision météorologique, K est une coefficient de dif-
fusion supposé connu, et S(t) est la source de la pollution
située à la position (xs, ys). Il est nécessaire d’introduire des
conditions initiales z(x, u, t = 0) = z0(x, y) et des condi-
tions aux limites sur la frontiète du domaine ∂Ω :
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+µy
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∂y
(x, y, t) = 0, ∀(x, y) ∈ ∂Ω, (2)

où (µx, µy) désigne le vecteur de la célérité équivalente.

B. Modélisation en dimension finie

L’obtention d’un modèle de dimension finie se fait de
manière standard grâce à la méthode des différences finies



ou une méthode de Galerkine

Zn+1 = AnZn +B(θ)Sn (3)

Yn = C(VL, α)Zn (4)

où Zn est le vecteur Nx × Ny des concentrations z,
z(xi, yj , n) défini à l’instant nT , en chaque point de co-
ordonnées (xi = ihx, yj = jhy) de la grille, où hx et hy
désignent les pas d’intégration spatiale. Sn désigne l’am-
plitude de la source à l’instant nT et Yn est le vecteur de
dimensions M des mesures effectuées par les M capteurs
du réseau. An représente la matrice d’état qui dépend du
temps puisque la vitesse du vent peut varier en fonction des
conditions météorologiques. C(VL, α) est la matrice d’ob-
servation qui dépend à la fois du vecteur de localisation VL
des M capteurs et de α, le vecteur d’activité de ces cap-
teurs. 0 ≤ αi ≤ 1 représente le pourcentage d’activité du
capteur i : αi = 1, quand le capteur i est toujours actif
sur la période de temps considérée. Cette métrique parti-
culière peut être interprétée comme le nombre de mesures
et de calculs associés nécessaires pour obtenir une mesure
fiable du polluant sur la période considérée. αi peut aussi
être interprété comme un niveau de confiance dans la me-
sure obtenue sur la période considérée. La sortie de chaque
capteur peut être définie en fonction du vecteur d’état en
utilisant une approximation bilinéaire :

Y in = αiFi(V
i
L)Zn (5)

où Fi est une fonction bilinéaire des coordonnées
géographiques V iL du capteur i. θ est le vecteur des co-
ordonnées géographiques (xs, ys)

T de la source Sn.

C. Surveillance de la pollution via un observateur de Kal-
man

On considère maintenant la possibilité de faire varier l’ac-
tivité des capteurs en supposant que α dépend de l’ins-
tant nT . Sous l’hypothèse que la localisation de la source θ
est connue et que l’amplitude de la source de polluant est
constante ou varie lentement, tout en restant inconnue, il
est possible d’introduire un modèle d’état augmenté :

Zn+1 = AnZn +B(θn)Sn, (6)

Sn+1 = Sn, (7)

Yn = C(VL, αn)Zn. (8)

Un filtre de Kalman peut ensuite être mis en œuvre pour
estimer et prédire la distribution du polluant, ainsi que
l’amplitude de la source de pollution :

Ẑn+1 = AnẐn +B(θn)Ŝn + L1
n(Yn − C(VL, αn)Ẑn), (9)

Ŝn+1 = Ŝn + L2
n(Yn − C(VL, αn)Ẑn), (10)

(11)

où les Lin représentent les gains de l’observateur obtenus
à partir de la solution de l’équation de Riccati à temps
discret. La matrice de gains de l’observateur est donnée
par

Ln = Aan(θn)MnC
T
a (αn)(R+ Ca(αn)MnC

T
a (αn))−1. (12)

où Ln =

(
L1
n

L2
n

)
et M désigne la matrice définie non

négative, solution de l’équation de Riccati de l’observateur :

Aan(θn)MnA
a
n
T (θn)−Mn+1 +Q− LCa(αn)MAan

T (θn) = 0,

M0 = S0, (13)

où Q est la matrice de covariance du bruit d’état, R, la
matrice de covariance du bruit de mesure et S0, la ma-
trice de covariance de l’état initial et où Aan(θn) et Ca(αn)
représentent respectivement la matrice d’état et la matrice
d’observation du système augmenté de l’observateur.

Aan(θn) =

(
An B(θn)

01×N 1

)
(14)

Ca(αn) =
(
C(VL, αn) 0M×1

)
(15)

avec N = Nx ×Ny.
La performance (et même l’existence d’une matrice M ,

solution de l’équation de Riccati) dépend des propriétés
d’observabilité du système augmenté (6)-(8). L’observa-
bilité peut être évaluée par le gramien d’observabilité
transitoire Pn du système augmenté (6)-(8), solution de
l’équation de Lyapunov :

Aan
T (θn)PnA

a
n(θn)− Pn+1 + CTa (αn)Ca(αn) = 0,

P0 = 0N+2×N+2,

(16)

Le gramien d’observabilité PNo
est lié à l’énergie Eo de la

sortie Y ln générée par l’état initial X0 du système augmenté
linéarisé sur l’intervalle [0, NoT ] :

Eo =

No∑
k=0

‖Y lk‖2 = XT
0 PNo

X0. (17)

Par conséquent, PNo peut être utilisé comme mesure du
”niveau d’observabilité” induit par un choix particulier de
capteurs actifs dans le réseau. Un choix optimal de ces cap-
teurs pourra être obtenu par exemple en maximisant la va-
leur singulière minimale de PNo (voir [6]) ou encore la trace
de PNo

, qui représente la somme des valeurs singulières de
PNo

.

III. Formulation du problème de routage
optimal

A. Structure et modèle du réseau de capteurs

Le réseau de capteurs étudié comporte M capteurs sup-
posés identiques et une station de base qui reçoit l’ensemble
des paquets transmis par les différents capteurs. Chaque
nœud-capteur est équipé d’une interface de communication
sans fil, d’un GPS, d’une batterie et d’un panneau solaire
assurant sa propre autonomie énergétique. On suppose que
les nœuds du réseau coopérent entre eux pour transmettre
les paquets de données par des sauts multiples en tenant
compte du rayon de communication de chacun. On sup-
pose arbitrairement que le nœud 1 est la station de base
qui dispose d’une puissance calcul suffisante pour traiter les
mesures transmises par les autres nœuds-capteurs. La sta-
tion de base interroge périodiquement les nœuds actifs afin
d’obtenir les mesures distribuées sur le terrain (avec une



période d’échantillonnage supposée constante) et contribue
à l’envoi de variables de coordination liées à l’algorithme de
routage. On suppose par ailleurs que le protocole de com-
munication inclut un mécanisme de découverte de la table
de connectivité du réseau, c’est-à-dire que, pour chaque
nœud, il est possible de définir l’ensemble des nœuds at-
teignables via la communication sans fil. Ceci définit l’en-
semble de toutes les routes possibles. La table de connecti-
vité est la matrice d’adjacence M×M du graphe du réseau
dont les éléments sont dénommés βij ∈ {0, 1} ; βij ∈ {0, 1}
est égal à 1 lorsque le nœud j is atteignable par le nœud i. A
partir de la matrice de connectivité, nous pouvons déduire,
pour chaque nœud i, l’ensemble des nœuds connectés à
i : Ci = {j, j = 1, ...,M, j 6= i/βij = 1}. Nous suppo-
sons que chaque nœud peut atteindre la station de base, à
travers un ou plusieurs sauts (sinon, le nœud est supposé
perdu et il disparâıt de la liste.) La connectivité est vérifiée
périodiquement. A partir de la matrice de connectivité, il
est possible de générer la matrice d’incidence du réseau MI .
Si δ représente le vecteur de dimension Mc des δij , où δij

représente le nombre moyen de paquets routés du nœud i

vers le nœud j et Mc =
∑
i,j

βij =

M∑
i=1

card(Ci), nous pou-

vons définir le modèle de communication suivant, sur une
période d’échantillonnage donnée nT :

MIδn + dαn −Hd0 = 0Mc×1, (18)

où d est le nombre de paquets (d’informations de routage et
de mesures du polluant) transmis par chaque nœud, lorsque
le nœud a un taux d’activité maximum ; d est supposé fixé.
H = (1, ..., 0)T , et d0 est le nombre maximum de paquets
reçu par la station de base. En supposant l’absence de perte

de paquets, d0 =

M∑
i=1

dαin. Le taux d’activité αin du nœud

i est introduit dans le modèle pour tenir compte du fait le
capteur i peut être moins sollicité sur une période donnée
nT pour économiser l’énergie de la batterie. Un capteur qui
aurait consommé toute son énergie disponible, sera placé
en mode inactif (αin = 0). Nous supposons également que
la quantité d’énergie électrique nécessaire pour envoyer un
paquet de mesures, de statut ou de routage entre le nœud
i et le nœud j est connue et définie par ksij > 0. On sup-
pose que ksij0 dépend de la distance dij entre le nœud i et
le nœud j, puisque qu’il est raisonnable de considérer que
la puissance d’émission nécessaire pour atteindre le nœud
j augmente en fonction de la distance dij . De la même
manière, la quantité d’énergie nécessaire pour recevoir un
paquet provenant du nœud j est définie par un coefficient
krij > 0. Ainsi pour chaque nœud i, i = 1, ...,M , il est pos-
sible définir un modèle dynamique d’évolution de l’énergie
stockée dans sa batterie :

ein+1 = ein − kiiαi −
∑
j∈Ci

[ksijδ
ij + krijδ

ji] + Ein − pin (19)

ei0 = eiI , e
i ≤ ein ≤ ēi, pin ≥ 0, (20)

où ein l’énergie stockée dans la batterie du nœud i à l’instant
nT , eiI est l’énergie initiale stockée dans la batterie, et Ein
est l’énergie produite par le panneau solaire du capteur
i à l’instant nT . Le coefficient kii correspond à l’énergie

comsommée par le capteur i lorsqu’il collecte et traite la
mesure du polluant. Ce coefficient tient également compte
de la consommation induite par l’algorithme de routage
décrit plus loin. ei et ēi correspondent respectivement aux
valeurs minimale et maximale de charge de la batterie. pin
est l’énergie non utilisée ou non stockée lorsque la batterie
est complètement chargée.

B. Une commande optimale à horizon glissant pour le rou-
tage

Le problème de routage optimal consiste à mettre à
jour à chaque instant nT , la table de routage connue
de tous les nœuds du réseau en recherchant un com-
promis optimal entre la minimisation de la consomma-
tion énergétique du réseau et le maximisation de l’obser-
vabilité du phénomène physique, sur un intervalle glis-
sant [nT, (n + Np)T ]. Il est clair qu’un compromis est à
trouver entre la réduction de l’activité des capteurs (qui
peuvent être rendus complétement inactifs lorsque le ni-
veau d’énergie stocké est trop faible), pour préserver leur
réserve d’énergie, et la mise à la disposition de la station
de base du plus grand nombre possible de mesures permet-
tant de garantir la meilleure observabilité du phénomène.
Ce compromis est formalisé par la fonction de coût (21).
Le problème de routage optimal (ORP) peut être formulé
comme suit :

min
δl,αl,dLl ,pl

n+Np−1∑
l=n

{
M∑
i=1

(kiiα
i
l

+
∑
j∈Ci

[ksij(dij)δ
ij
l + krijδ

ji
l ]) +Kp

M∑
j=1

(pjl + dLjl)

−σ trace(P (n−No, n, αl))} (21)

sous

MIδl + dαl −H
M∑
i=1

dαil − dLl = 0Mc×1, (22)

eil+1 = eil − kiiαil −
∑
j∈Ci

[ksijδ
ij
l + krijδ

ji
l ] + Êil − pil (23)

ei0 = ein, e
i ≤ eil ≤ ēi, (24)

0 ≤ δijl ≤ δ̄
ij(dij), 0 ≤ αil ≤ 1, dLl ≥ 0, pil ≥ 0, (25)

où σ > 0 est le coefficient permettant d’ajuster le com-
promis autonomie-observabilité, Kp > 0 est un coefficient
de pénalité, P (n − No, n, αl) est le gramien d’observabi-
lité, solution à l’instant nT de l’équation de Lyapunov
(16) calculée sur un intervalle [(n−No)T, nT ], Êil est une
prédiction de la quantité d’énergie reçue par le panneau so-
laire (il s’agit d’une fonction de l’ensoleillement issu d’une
prévision météorologique). δ̄ij(dij) est le nombre maximum
de paquets envoyés par le nœud i vers le nœud j à l’ins-
tant nT , qui est une fonction de l’inverse de la distance dij
puisque le débit de transmission est affecté par la qualité de
la liaison sans fil. dLl est le vecteur des pertes de paquets
à chaque nœud. Des pertes de paquets peuvent survenir,
quand certaines liaisons sont congestionnées en raison des
limites de bande passante imposées par la qualité des liai-
sons sans fil. Le problème (ORP) est résolu à chaque instant
nT et seule la décision obtenue à l’instant nT de la séquence



optimale calculée sur l’intervalle [nT, (n + Np)T ] est mise
en œuvre (voir par exemple [10]). Le gramien d’observabi-
lité transitoire P (n − No, n, αl), évalué à l’instant nT , est
calculé sur un intervalle glissant [(n − No)T, nT ] puisqu’il
est nécessaire de calculer la solution du filtre de Kalman
étendu (16). (ORP) est un problème de commande opti-
male linéaire-quadratique car on peut montrer facilement
que trace(P (n − No, n, αl)) est une fonctionnelle quadra-
tique par rapport aux αil .

IV. Un algorithme distribué pour le routage
optimal

A. Un algorithme de décomposition-coordination

Cet algorithme utilise une approche par décomposition -
coordination par les prix. Considérons d’abord le problème
générique suivant :

min
u≤u≤ū,w≤w≤w̄

J(u) = min
ui≤ui≤ūi,w≤w≤w̄

N∑
i=1

Ji(ui) (26)

sous θ1u+ θ2w = 0. (27)

Pour une raison qui apparâıtra plus clairement par la suite,
il est intéressant de dupliquer les variables u et w en intro-
duisant le problème équivalent :

min
u≤v≤ū,u,w≤z≤w̄,w

J(u) = min
ui≤vi≤ūi,u,w≤z≤w̄,w

N∑
i=1

Ji(ui) (28)

sous θ1u+ θ2w = 0, (29)

u− v = 0, (30)

w − z = 0. (31)

On introduit le lagrangien augmenté

Lc(u, v, w, z, p, µ, φ) =

N∑
i=1

Ji(ui)

+ < p+
c

2
(θ1u+ θ2w), θ1u+ θ2w >

+ < µ+
c

2
(u− v), u− v >

+ < φ+
c

2
(w − z), w − z >, c > 0,

où < ., . > désigne le produit scalaire usuel. La
résolution du problème consiste à rechercher un point-
selle (u∗, v∗, w∗, z∗, p∗, µ∗, φ∗) du lagrangien, solution de

min
u≤v≤ū,u,w≤z≤w̄,w

max
p,µ,φ

Lc(u, v, w, z, p, µ, φ)

= max
p,µ,φ

min
u≤v≤ū,u,w≤z≤w̄,w

Lc(u, v, w, z, p, µ, φ). En utilisant

une technique de linéarisation de la norme associée à <
., . >, Cohen ([3], p. 234-236) a proposé l’algorithme de
relaxation lagrangienne :

1. A l’itération k = 0 : choisir (p0, µ0, φ0) et (u0, v0, w0,
z0)

2. A l’itération k : résoudre chaque sous-problème i, i =

1, ..., N :

min
ui

Ji(ui) + ‖ui − uki ‖2/2ε

+ < pk + c(θ1u
k + θ2w

k), θi1.ui >

+ < µki + c(uki − vki ), ui >⇒ uk+1
i (32)

min
ui≤vi≤ūi

‖vi − vki ‖2/2ε− < µki + c(uki − vki ), vi >

⇒ vk+1
i (33)

et

min
w
‖w − wk‖2/2ε+ < pk + c(θ1u

k + θ2w
k), θ2w >

+ < φk +
c

2
(wk − zk), w >⇒ wk+1 (34)

min
w≤z≤w̄

‖z − zk‖2/2ε− < φk +
c

2
(wk − zk), z >⇒ zk+1 (35)

3. pk+1 = pk + ρ(θ1u
k+1 + θ2w

k+1), µk+1 = µk + ρ(uk+1−
vk+1) et φk+1 = φk + ρ(wk+1 − zk+1).

4. Si ‖pk+1−pk‖ < ζ, ‖µk+1−µk‖ < ζ et ‖φk+1−φk‖ < ζ,
ζ suffisamment petit : arrêt, sinon k+ 1→ k et aller en 2).

On peut remarquer que le traitement des contraintes de
bornes u ≤ v ≤ ū w ≤ w ≤ w̄ se fait à travers la résolution
des problèmes quadratiques (33) et (35), conduisant à des
problèmes scalaires simples à résoudre, donc grâce
à la duplication des variables u et w. La convergence est
obtenue pour des problèmes convexes si 0 < ε < 1/cτ2 et
0 < ρ < 2c, où τ est la constante de Lipschitz de (θ1u +
θ2w, u−v, w−z) et sous des conditions de qualification des
contraintes.

B. Application de l’algorithme au problème (ORP)

La résolution du problème (ORP) à chaque instant nT
se fait en utilisant l’algorithme précédent et en posant :

Ji(ui) =

n+Np−1∑
l=n

{kiiαil + γil +Kp(p
j
l + dLjl)− σPiαil

2
)} (36)

ui = {αil , pil, dLil, γil , eil+1}l=n,...,n+Np−1, i = 1, ...,M (37)

w = {δl}l=n,...,n+Np−1, (38)

sous eil+1 = eil − kiiαil − γil + Êil − pil, ei0 = ein, où γil est la
ième composante du vecteur γl, définie par la contrainte

γil =
∑
j∈Ci

[ksij(dij)δ
ij
l + krijδ

ji
l ] (39)

et où trace(P (n − No, n, αl)) a été mise sous la forme
M∑
i=1

Piα
i
l

2
, avec Pi > 0. La contrainte θ1u + θ2w = 0 est

définie par les contraintes (22) et (39).
Le problème (32) se réduit ici à M sous-problèmes

de commande optimale LQ indépendants avec une dy-
namique d’état (l’énergie stockée) scalaire (23) pouvant
se résoudre très facilement. Chaque nœud i assure la
résolution de problème LQ indépendamment des autres
en utilisant l’information de coordination pk, µk et φk en-
voyées par la station de base qui gère les étapes 3) et 4)
de l’algorithme. De même chaque nœud i résoud un sous-
problème (33) scalaire dont la résolution est également



très facile. Les sous-problèmes (34) et (35) sont résolus
par la station de base. Il est possible d’utiliser cette ap-
proche par duplication des variables lorsque les variables
αil sont binaires (αil ∈ {0, 1} : fonctionnement ”on-off”
des capteurs), car un simple test suffit pour résoudre
chaque sous-problème (33), (voir [5]). Faute de propriétés
de convexité, l’algorithme précédent devient alors une heu-
ristique avancée.

V. Résultats de simulation

Nous cherchons à estimer à la fois la localisation et l’am-
plitude d’une source de polluant, ainsi que la distribution
de ce polluant sur un domaine de 2000 m sur 2000 m. Les
paramètres physiques de l’équation d’advection-diffusion,
ainsi que ceux du schéma de différences finies utilisé, sont
présentés dans le tableau I.

TABLE I

EDP and paramètres du schéma numérique.

Ux Uy K xs, ys Nx Ny T
(m/s) (m/s) (m2/s) (m) (s)

5 5 1 500, 500 10 10 600

Nous considérons le réseau de capteurs, obtenu
aléatoirement, décrit par la figure 1. Le capteur rouge
est la station de base, tandis que les lignes en pointillé
représentent les connexions qui peuvent exister entre les
nœuds. Les caractéristiques principales du réseau figurent
dans le tableau II. Les kii, k

s
ij et krij sont des fonctions ex-

plicites de la distance entre chaque nœud connecté, ainsi
que les débits maximums δ̄ij ; ces fonctions ne sont pas
détaillées dans cet article.

TABLE II

Caractéristiques principales du réseau.

Nombre nombre de distance
de capteurs liaisons δij de connectivité

50 296 500 m

Afin d’illustrer la gestion du compromis autonomie
énergétique / observabilité, nous considérons les deux
stratégies corresondant à deux valeurs différentes du coef-
ficient σ : avec σ = 2, nous mettons l’accent sur la maximi-
sation de l’observabilité, tandis qu’avec σ = 0.1, la mâıtrise
de l’autonomie énergétique est mise en avant. Les figures
2 et 3 illustrent le comportement du schéma de commande
à horizon glissant proposé, avec un intervalle glissant de
6 heures sur une période de 24 heures. Les paramètres du
problème d’optimisation (ORP) sont définis par le tableau
III, avec σ = 2. Comme prévu, l’indicateur d’observabi-
lité (trace du gramien d’observabilité) varie en fonction des
réserves d’énergie disponibles. Nous remarquons également
que le trafic de données augmente sur les liaisons critiques
du réseau lorsque le niveau d’énergie disponible est impor-
tant (après une période de recharge des batteries). Comme
prévu également, les figures 4 et 5 montrent des résultats
très différents lorsque σ = 0.1. En particulier le niveau de
charges des batteries est plus homogène et plus important,
tandis que l’indicateur d’observabilité est fortement réduit.
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Fig. 1. Le réseau étudié.
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Fig. 2. Dynamique de charges des batteries et trafic sur le réseau -
σ = 2.
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Fig. 3. Indicateur d’observabilité et apport d’énergie solaire - σ = 2.



TABLE III

Paramètres du problème d’optimisation (ORP).

Np No σ Kp ei ēi ei0
6 3 0.1, 2 0.1 1 20 15
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Fig. 4. Dynamique de charges des batteries et trafic sur le réseau -
σ = 0.1.

VI. Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous avons étudié une stratégie de rou-
tage optimal à horizon glissant pour les réseaux de capteurs
dédiés à la surveillance environnementale. Cette stratégie
assure la gestion optimale du compromis entre l’autonomie
énergétique du réseau et ses capacités d’observabilité, en
utilisant un indicateur d’observabilité fondé sur le calcul
de la trace d’un gramien d’observabilité. Les simulations
numériques présentées démontrent la pertinence de cette
approche. Les travaux ultérieurs seront consacrés à l’exten-
sion de cette démarche dans le cas de réseaux de capteurs
mobiles où l’autonomie énergétique joue un rôle encore plus
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Fig. 5. Indicateur d’observabilité et apport d’énergie solaire - σ = 0.1.

crucial.
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