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Résumé –En l’absence d’information sur la position des nœuds d’un réseau de capteurs sans fil, au sein de l’environnement où ils sont déployés,
les données récoltées peuvent s’avérer d’une utilité limitée. Le problème traité concerne l’auto-localisation de chacun de ces nœuds à partir de
mesures de portée inter-capteurs telles que les RSSI, et de quelques capteurs dits ancres dont la position est connue. Onexploite une technique
de régression matricielle reposant sur le formalisme des espaces de Hilbert à noyau reproduisant et impliquant deux matrices de Gram, l’une
partiellement connue correspondant aux positions relatives des capteurs, l’autre regroupant les mesures de portée inter-capteurs. On propose
deux méthodes de résolution du problème, l’une en mode centralisée et l’autre distribuée. Le caractère non-paramétrique de l’approche proposée
lui confère une flexibilité particulièrement appréciable dans le cadre des réseaux de capteurs, comme illustré par des expérimentations.

Abstract – In the lack of position information on the nodes in a wirelesssensor network, within the environment where they are deployed,
the collected data may become obsolete. In this paper, we address the problem of self-localization of each of these nodesfrom inter-sensor
measurements such as RSSI, and a few sensors called anchors whose position is known. Within the framework of reproducingkernel Hilbert
spaces, we operate a matrix regression technique on two Grammatrices, one corresponding to the partially known relative positions of the
sensors, the other gathering RSSI measures between each sensor. Two methods are derived to solve the problem, a centralized algorithm and
a distributed one. The non-parametric approach proposed here makes it a particularly flexible technique adapted to sensor networks, as shown
with experiments.

1 Introduction

Les récentes avancées en micro-électronique et en communi-
cation numérique ont favorisé l’émergence des réseaux de cap-
teurs, ouvrant la voie à de nouvelles applications dans des do-
maines tels que la sûreté, la surveillance et la sécurité. Chaque
nœud du réseau est constitué d’un système miniaturisé, éner-
gétiquement autonome, doté de capacités d’acquisition de don-
nées et de traitement. Une technologie sans fil leur permet de
communiquer de proche en proche, sans hiérarchie centrale,de
façon dynamique et instantanée, reconfigurable en fonctionde
l’évolution de la population de capteurs. Ce mode distribuépré-
sente l’avantage d’être particulièrement robuste aux attaques
extérieures et à la défaillance de nœuds puisque’il est prévu
que la perte de composants ne compromette pas l’efficacité du
réseau dans son ensemble.

En l’absence d’information sur la position des éléments d’un
réseau de capteurs sans fil, au sein de l’environnement où ils
sont déployés, les données récoltées peuvent s’avérer d’une uti-
lité limitée. Une étape préalable à tout traitement consiste donc
à estimer la position de ces nœuds, à partir de mesures de por-
tée inter-capteurs telles que les RSSI (Received Signal Strength
Indication), et de la position supposée connue d’une fraction
de capteurs appelés ancres. Ce problème d’auto-localisation a
fait l’objet de nombreux travaux de recherche, les solutions

proposées variant selon le type de mesures de portée inter-
capteurs considérées, la nature des hypothèses relatives àla
propagation des signaux correspondants, etc. Ainsi des mé-
thodes classiques d’estimation statistique [1] côtoient-elles des
techniques d’analyse de données de type MDS [2, 3], ou en-
core de programmation semi-définie positive [4, 5]. Les mé-
thodes non-paramétriques ont récemment fait l’objet d’uneat-
tention particulière, compte tenu de leur flexibilité particu-
lièrement appréciable dans le cadre des réseaux de capteurs.
Dans [6] par exemple, les auteurs proposent une technique de
réduction de dimension basée sur l’apprentissage de la variété.
L’auto-localisation est étudiée comme un problème de classi-
fication dans [7], les données relatives aux ancres constituant
l’ensemble d’apprentissage.

Cet article propose une technique non-paramétrique pour
l’auto-localisation dans les réseaux de capteurs sans fil. Il ex-
ploite une technique de régression matricielle récemment in-
troduite dans le domaine de la bioinformatique [8]. Reposant
sur le concept de noyau reproduisant, elle consiste en la dé-
termination d’une fonction de régression liant deux matrices
symétriques définies positives. La première matrice, totalement
connue, rassemble ici les mesures de portée inter-capteurs. Afin
de clarifier les propos, sans que cela nuise toutefois au caractère
générique de l’approche, on supposera dans la suite qu’il s’agit
de RSSI. La seconde matrice regroupe les produits scalairesdes



vecteurs de coordonnées des capteurs, et n’est donc que par-
tiellement connue au travers des couples ancre – ancre. La mé-
thode proposée repose sur les données ancre – ancre de chaque
matrice, que l’on utilise pour compléter les entrées ancre –cap-
teur de la matrice des produits scalaires.

Cet article est organisé comme suit. La Section 2 décrit la
méthode de régression matricielle pour résoudre le problème
de localisation des nœuds dans les réseaux de capteurs, d’un
point de vue centralisé. Une implémentation distribuée de l’al-
gorithme est proposée à la Section 3. A la Section 4, des expé-
rimentations illustrent la pertinence de ces approches.

2 Régression matricielle pour l’auto-
localisation des nœuds

Considérons un réseau deN capteurs constitué dem ancres
dont les positions sont connues, et deN − m capteurs de
coordonnées inconnues, avecN ≫ m. On notexi le vec-
teur colonne des coordonnées dui-ème capteur, aveci ∈
{1, 2, . . . ,m} lorsqu’il s’agit d’une ancre. SoitP la matrice
de Gram[x1 x2 · · · xN ]⊤ [x1 x2 · · · xN ] constituée à par-
tir des coordonnées des capteurs. Celle-ci peut être décompo-
sée en quatre sous-matricesPaa,Pac,Pca etPcc selon qu’elles
impliquent les ancres(a) et/ou capteurs(c). Étant donnée la
sous-matricePaa, connue, on souhaite déterminer les autres
sous-matrices. On dispose pour cela des mesures de RSSI pour
chaque couple de capteurs, définissant ainsi la matriceK. On
décompose de même cette dernière en quatre sous-matrices
Kaa,Kac,Kca et Kcc. A partir des deux sous-matricesPaa

et Kaa associées aux couples ancre – ancre, on cherche à dé-
terminer une application associant les deux matricesP et K,
comme illustré sur le schéma suivant.




Kaa Kac

Kca Kcc




→




Paa Pac

Pca Pcc




On exploite une technique de régression matricielle récem-
ment introduite en reconnaissance des formes, dans le cadre
des méthodes dites à noyau, pour la bioinformatique [8]. Celle-
ci s’appuie sur le théorème de Moore-Aronszajn [9], que l’on
rappelle ici. Étant donné une matrice symétrique définie posi-
tive K, on peut exhiber un espace fonctionnelH dit de Hil-
bert à noyau reproduisant, et un noyauκ(· , ·) correspondant
à un produit scalaire dansH. L’espaceH est engendré par
les fonctionsκ(xi, ·), et complété de sorte que toute suite de
Cauchy y converge. Le produit scalaire surH est défini par
κ(xi,xj) = 〈κ(xi, ·), κ(xj , ·)〉H, où κ(xi,xj) est le(i, j)-
ème élément deK. Il convient de préciser que les mesures de
RSSI ne conduisent pas nécessairement à une matriceK qui
soit symétrique définie positive. On lui appliquera au préalable

si besoin l’une des nombreuses transformations possibles afin
de lui conférer cette propriété. Voir [10] par exemple.

On considère la sous-matriceKaa, elle-même définie posi-
tive si K l’est. L’espace de Hilbert à noyau reproduisant qui
lui est associé est donc engendré par lesm fonctions noyau
κ(x1, ·), κ(x2, ·), . . . , κ(xm, ·). On propose d’extraireℓ carac-
téristiques de cet espace, qui reflètent implicitement la topolo-
gie des nœuds du réseau. Il s’agit ici d’un ensemble de fonc-
tionsψ1(·), ψ2(·), . . . , ψℓ(·) qui, du fait de leur appartenance
à l’espace fonctionnel sus-mentionné, peuvent se décomposer
ainsi :

ψk(·) =

m∑

i=1

αi,k κ(xi, ·), k = 1, 2, . . . , ℓ.

Lesm × ℓ coefficients de pondérationαi,k seront déterminés
dans la suite en optimisant un critère liant les matricesPaa et
Kaa, à définir également. On regroupe pour le moment, d’une
part les coefficientsαi,k dans une matriceA de taillem × ℓ,
d’autre part les fonctions extraitesψk(·) évaluées en unx dans
un vecteurΨx = [ψ1(x) ψ2(x) · · · ψℓ(x)]⊤, de sorte que

Ψx = A κx,

avecκx = [κ(x1,x) κ(x2,x) · · · κ(xm,x)]⊤. Afin de déter-
minerA, on propose le modèle

Ψ⊤

xi
Ψxj

= x⊤

i xj + ǫij , i, j = 1, 2, . . . ,m, (1)

où ǫij intègre la présence de bruit et autres composantes non-
définies par le modèle. La minimisation de la variance deǫ
conduit naturellement au problème d’optimisation suivant

Â = arg min
A

m∑

i=1

m∑

j=1

(
x⊤

i xj − κ⊤

xi
A⊤Aκxj

)2

+ λR(A),

avecλR(A) un terme de pénalisation permettant de contrôler
la régularité de la solution. Il peut être indiqué de privilégier
les fonctionsψk(·) de faible norme, où

‖ψk‖
2

H =

m∑

i,j=1

αi,k αj,k κ(xi,xj).

Ceci se traduit par un terme de pénalisation de la forme∑ℓ
k=1

‖ψk‖
2

H
= tr(A⊤AKaa), où tr(·) désigne l’opérateur

trace d’une matrice. Comme tr(·) ≤ ‖ · ‖2

F , où ‖ · ‖F désigne
la norme de Frobenius, on propose d’utiliser le terme de péna-
lisation

R(A) = ‖A⊤AKaa‖
2

F .

Sous forme matricielle, l’identité (1) peut se réécrire ainsi

Paa = Kaa A⊤AKaa + ǫ,

et le problème d’optimisation à résoudre devient

Â = arg min
A

‖Paa − Kaa A⊤AKaa‖
2

F + λ ‖A⊤AKaa‖
2

F .

En annulant la dérivée de la fonction coût par rapport àA⊤A

directement, plutôt queA, on obtientÂ⊤Â = (K⊤

aaKaa +
λI)−1K⊤

aaPaaK−1

aa , ou encore

Â
⊤

Â = K−1

aa PaaKaa

(
K⊤

aaKaa + λI
)−1

. (2)



Une fois la matriceÂ
⊤

Â déterminée, on peut alors utiliser
cette application associant les deux matricesP et K pour dé-
terminer les coordonnées inconnues. Nous sommes à présent
en mesure de déterminer les positions des capteurs non-ancres,
en procédant en deux étapes. A partir du modèle considéré, on
note tout d’abord que

P̂ac = KaaÂ
⊤

ÂKac, (3)

oùÂ
⊤

Â est donnée par l’expression (2). On remarque ensuite
quePaa = X⊤

a Xa est une matrice de rang2, les capteurs étant
dans un espace de dimension 2, ce qui permet de la décomposer
sous la forme valeurs propres / vecteurs propres suivante

P̂aa = U2Λ2U
⊤

2
,

les2 valeurs propres non-nulles étant données par les éléments
de la matrice diagonaleΛ2, et les vecteurs propres corres-
pondants constituant les colonnes deU2. On peut alors écrire

X⊤
a = U

2
Λ

1/2

2
et, puisquePac = X⊤

a Xb , on obtient

X̂b = Λ
−1/2

2
U⊤

2
P̂ac.

On précise que ces coordonnées sont obtenues dans le re-
père défini par les vecteurs propres, ce qui nécessite un post-
traitement par transformation affine pour les aligner sur lere-
père des ancres.

3 Approche distribuée

Afin de répondre aux contraintes imposées par les réseaux
de capteurs sans fil, on propose la mise en œuvre distribuée de
notre approche. Il convient de noter que l’approche distribuée
ne présente pas de difficulté majeure au regard des formes qua-
dratiques manipulées. Pour cela, on remarque que le problème
d’optimisation défini par (2)-(3) s’écrit sous la forme

P̂ac = B̂
⊤

Kac, avecB̂ = PaaKaa

(
K⊤

aaKaa + λI
)−1

,

ou encoreB̂ = Â
⊤

ÂKaa.
Dans un cadre distribué, chaque capteur communique avec

ses voisins pour déterminer ses propres coordonnées. On dé-
signe parVi l’ensemble des indices1 des ancres dans le voi-
sinage du capteuri. On remarque que lai-ème colonnêbi de
la matriceB̂ correspond à l’ancrei. Pour une ancrei, soient
paa,Vi

le vecteur ligne formé par les éléments de lai-ème ligne
dePaa à partir des produits scalairesx⊤

i xj pour toutj ∈ Vi,
et Kaa,Vi

la sous-matrice deKaa d’élémentsκ(xj ,xk) pour
tout j, k ∈ Vi. On écrit alors le problème d’optimisation défini
sur le voisinage de l’ancrei par

b̂i = arg min
bi

‖p⊤

aa,Vi
− Kaa,Vi

bi‖
2

F + λ‖bi‖
2

F .

En annulant la dérivé de cette fonction coût par rapportbi, on
obtient

b̂i = (K⊤

aa,Vi
Kaa,Vi

+ λI)−1K⊤

aa,Vi
p⊤

aa,Vi
.

1. Par convention, on suppose que pour une ancrei, l’indice i appartient à
l’ensembleVi.
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FIGURE 1 –Topologies reconstruites par l’algorithme centralisé. Les
ancres sont représentées par des carrés rouges, les capteurs par des
croix rouges, et leurs estimées par des cercles bleus. Les erreurs d’es-
timation sont données par les segments reliant les estiméesaux nœuds
correspondants.

La solutionb̂i est souvent calculée de manière efficace puisque
le nombre total de voisins ancres est raisonnable dans un réseau
de capteurs.

Conformément à la notationpaa,Vi
présentée ci-dessus, on

désigne parpac,Vi
le vecteur ligne composé par des éléments

de lai-ème ligne dePac à partir des produits scalairesx⊤
i xj

pour toutj ∈ Vi. On peut désormais estimer les éléments de
pac,Vi

avec

p̂ac,Vi
(j) = b̂

⊤

i κxj ,Vi

pour tout capteur non-ancrej dans le voisinage de l’ancrei. Le
vecteurκxj ,Vi

comprend lesκ(xj ,xk) pourk ∈ Vi, ou une li-
mite inférieure si les capteursj etk sont hors portée entre eux.
Chaque capteur non-ancrej peut alors estimer ses coordonnées
à partir deŝpac,Vi

(j) recueillis par les ancres dans son voisi-
nage. Deux approches sont envisageables. Avec la première,
on a recourt à une décomposition sous la forme valeurs propres
/ vecteurs propres, comme présenté précédemment. Avec la se-
conde approche, on est ramené à réécrire le problème d’estima-
tion des coordonnées à partir des produits scalaires, avec

x̂j = arg min
xj

‖p̂⊤

ac,Vj
− Xa,Vj

xj‖
2

F ,

oùXa,Vj
désigne la matrice des coordonnées des ancres voisins

du capteurj. Il est bien connu que la solution à ce problème est
donnée par le pseudoinverse avec

x̂j = (X⊤

a,Vj
Xa,Vj

)−1X⊤

a,Vj
p̂ac,Vj

.
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FIGURE 2 –Erreur quadratique moyenne sur l’estimation de position
en fonction de la fraction d’ancres parmi les capteurs.

4 Applications

Afin d’illustrer l’intérêt de notre approche, on s’intéresse à
une expérience semblable à [6]. L’atténuation des signaux y
croît avec la distance inter-capteurs selon la loiκ(xi,xj) =
exp

(
−‖xi − xj‖

2/2σ2
)
, où σ = 0.75 traduit la portée des

capteurs. Dans notre étude, on considère un réseau de capteurs
comprenant420 nœuds uniformément distribués sur une région
carrée de surface unité. Dans un premier temps, on étudie l’al-
gorithme centralisé, avec20 ancres. On représente à la Figure 1
les positions réelles et estimées pour chacun des capteurs,ainsi
que l’erreur d’estimation. L’erreur quadratique moyenne sur
l’estimation est de0.0287. L’influence de la fraction d’ancres
parmi les capteurs sur cette dernière est illustrée à la Figure
2, le nombre total des capteurs étant fixé à420. La Figure 3
concerne la mise en œuvre de l’algorithme sous forme distri-
buée, appliqué au même réseau. Chaque capteur y estime sa
position à partir des informations provenant des5 ancres les
plus proches. Dans le cas de l’implementation distribuée, l’er-
reur quadratique moyenne est de0.0326.

5 Conclusion

L’auto-localisation des nœuds est un problème crucial dans
les réseaux de capteurs. Pour le résoudre, nous avons profitédes
développements récents des méthodes à noyau en reconnais-
sance des formes. La méthode de régression matricielle nous
permet d’estimer les positions inconnues des capteurs, à partir
des mesures de portée inter-capteurs et de la position connue
d’une fraction de capteurs. Nous avons proposé de résoudre
ce problème selon un mode centralisé dans un premier temps,
avant d’aborder une implementation distribuée mieux adaptée
aux réseaux de capteurs sans fil.
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FIGURE 3 – Topologies reconstruites par l’algorithme distribué. Le
réseau est similaire à celui de la Figure 1.
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