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Le déploiement de l'Internet des Objets (IoT) dans des environnements étendus exige des 

solutions de connectivité à longue portée. Ce mémoire explore les technologies LPWAN (Low-

Power Wide-Area Network) avec un accent particulier sur LoRaWAN combiné avec 

l’algorithme de k-means pour le clustering des dispositifs finaux. La proposition vise à 

appliquer l'algorithme de clustering k-means dans le contexte des réseaux LoRa (Long Range) 

en introduisant un mécanisme novateur d'activation de zones. L'objectif est de minimiser les 

interférences co-SF, d’optimiser la consommation énergétique et de permettre une activation 

sélective de zones en fonction des conditions environnementales. Cette approche permet une 

allocation plus efficace des ressources, une réponse rapide aux changements environnementaux 

et une minimisation des interférences. 

Mots clés : IoT, LoRaWAN, k-means, activation de zones et interférences co-SF. 
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The deployment of the Internet of Things (IoT) in expansive environments demands long-range 

connectivity solutions. This thesis explores Low-Power Wide-Area Network (LPWAN) 

technologies with a specific focus on LoRaWAN combined with the k-means algorithm for end 

device clustering. The proposal aims to apply the k-means clustering algorithm in the context 

of LoRa (Long Range) networks by introducing an innovative zone activation mechanism. The 

goal is to minimize co-SF interferences, optimize energy consumption, and enable selective 

zone activation based on environmental conditions. This approach allows for more efficient 

resource allocation, swift response to environmental changes, and interference minimization. 

Keywords: IoT, LoRaWAN, k-means, zone activation and co-SF interferences. 
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Introduction générale 

Les récentes avancées technologiques ont ouvert de nouvelles possibilités dans le domaine des 

réseaux de capteurs sans fil. L'une de ces avancées est la technologie LoRaWAN (Long Range 

Wide-Area Network), qui permet la transmission longue portée de données avec une 

consommation d'énergie réduite. Cette technologie a suscité un intérêt croissant dans de 

nombreux domaines tels que la gestion urbaine, l'agriculture intelligente, la logistique et bien 

d'autres [1]. 

Dans le cadre du regroupement des dispositifs finaux similaires dans les réseaux LoRaWAN, 

les techniques de clustering jouent un rôle essentiel. Le clustering est un catégorie 

d'apprentissage automatique non supervisée qui regroupe les dispositifs finaux en différents 

clusters ou groupes homogènes en fonction de leurs similarités. L’algorithme k-means est 

populaire et largement utilisé pour la création de clusters. Il est l’une des techniques les plus 

utilisées qui vise à segmenter en k clusters (groupes) une collection de n objets. Il itère pour 

attribuer chaque donnée à l'un des k clusters prédéfinis [2]. 

La combinaison de l’algorithme k-means et de la technologie LoRa (Long Range) peut offrir 

plusieurs avantages potentiels, notamment en termes, de choix de la valeur k (cluster), de la 

surface de la zone, d’efficacité énergétique et de capacité à traiter des réseaux étendus. 

Dans cette proposition, nous explorons l'intégration de l'algorithme de clustering k-means avec 

la technologie LPWAN LoRa pour minimiser les interférences co-SF (Spreading factor (SF), 

facteur d’étalement en français). L'interférence co-SF se produit lorsque des dispositifs utilisent 

le même facteur d'étalement (SF) pour transmettre des données dans un même voisinage. 

Chaque facteur d'étalement définit une plage de fréquences plus large ou plus étroite sur laquelle 

les données sont transmises, et les transmissions de différents dispositifs avec le même facteur 

d'étalement peuvent se chevaucher. Le facteur d'étalement est un paramètre spécifique aux 

dispositifs finaux LoRa, qui est utilisé pour contrôler la bande passante et la robustesse de la 

transmission des données sur un réseau LoRa. 

L'objectif consiste à réduire les interférences co-SF tout en rationalisant la consommation 

d'énergie. Ceci est accompli en activant de manière sélective des zones spécifiques du réseau 

en réponse aux changements dynamiques des conditions environnementales ou des exigences 

de collecte de données. Cette approche vise à optimiser l'utilisation des ressources tout en 

limitant la consommation d'énergie, apportant ainsi une contribution significative à la durabilité 
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globale du réseau. Il convient de souligner que cette proposition soulève des défis techniques 

et nécessite une expertise appropriée pour garantir la validité et la fiabilité des résultats obtenus. 

Ce mémoire comprend quatre chapitres : 

 le premier chapitre fourni une vue détaillée des technologies LPWAN, mettant en 

évidence l'importance de ces réseaux dans le contexte de l'IoT. La technologie 

LoRaWAN, en particulier, a été examinée sous différents angles, démontrant son 

potentiel significatif dans divers secteurs. Ce chapitre sert de fondement pour une 

compréhension approfondie des enjeux et des opportunités liées aux technologies 

LPWAN dans le paysage complexe de l'IoT. 

 le deuxième chapitre offre une exploration approfondie des techniques de clustering 

dans les réseaux IoT, couvrant les fondamentaux de l'apprentissage automatique, les 

types d'apprentissage, les caractéristiques du clustering, les méthodes et les algorithmes 

de clustering. La comparaison entre les différents algorithmes fournit une base solide 

pour choisir la méthode de clustering la plus adaptée en fonction des exigences 

spécifiques des réseaux IoT. 

 le troisième chapitre examine en profondeur l'application de l'algorithme de clustering 

k-means dans le contexte des réseaux LoRa. L'utilisation de k-means dans LoRa offre 

des avantages significatifs pour la gestion des données IoT, mais il est crucial de prendre 

en compte les défis spécifiques liés à cette combinaison. La compréhension des limites 

des travails existants et des problématiques soulevées dans l'article de référence 

contribue à éclairer le lecteur sur la complexité de cette intégration. Cette synthèse a 

pour objectif de fournir des connaissances précieuses pour les chercheurs et les 

praticiens travaillant dans le domaine des réseaux IoT et des technologies de clustering. 

 le quatrième et le dernier chapitre présente une proposition novatrice qui est basée sur   

l'algorithme de clustering k-means dans le contexte spécifique des réseaux LoRa. 

L'amélioration de l'algorithme vise à minimiser les interférences Co-SF dans les réseaux 

IoT tout en prenant en compte les caractéristiques uniques de LoRa. L'analyse détaillée 

de la proposition et la discussion des algorithmes résultants fournissent une base solide 

pour évaluer l'efficacité de cette approche dans des scénarios pratiques. Cette 

contribution aspire à favoriser des développements significatifs dans ce domaine. 
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Chapitre 1 :  Les technologies LPWAN dans l’IoT 

Introduction  

L'Internet des Objets (IoT) est une technologie qui transforme notre manière d'interagir avec le 

monde en connectant des milliards d'appareils intelligents pour recueillir et partager des 

données en temps réel. Cependant, pour que l'IoT fonctionne efficacement, une connectivité 

fiable et économique est indispensable. C'est là que les technologies LPWAN (Low Power 

Wide Area Network) entrent en jeu [3]. Les technologies LPWAN offrent une connectivité de 

longue portée et à faible consommation d'énergie, ce qui permet de connecter des appareils IoT 

à faible coût et sans besoin de changement fréquent des batteries. Dans ce chapitre, nous allons 

explorer les technologies LPWAN les plus populaires telles que LoRaWAN, Sigfox et NB-IoT, 

ainsi que leurs avantages, leurs limites et leurs applications dans divers secteurs. 

I. Concept générale de l’IoT  

L'Internet des Objets (IoT) représente un paradigme novateur dans le domaine des technologies 

de l'information et de la communication. Ce concept englobe la connectivité et l'interaction 

entre une multitude d'objets physiques, dotés de capteurs, d'actuateurs et de capacités de 

communication. L'objectif fondamental de l'IoT est de permettre aux objets de recueillir, de 

traiter et d'échanger des données de manière autonome, contribuant ainsi à une compréhension 

plus approfondie de l'environnement qui les entoure. Au cœur du concept de l'IoT réside la 

capacité des objets connectés à interagir entre eux et avec des systèmes informatiques, créant 

ainsi un écosystème dynamique [3]. Ces objets peuvent prendre diverses formes, des dispositifs 

portables aux équipements industriels, et sont souvent intégrés dans des réseaux sans fil pour 

assurer leur connectivité. L'IoT offre ainsi des possibilités considérables dans des domaines 

variés tels que la domotique, la santé, l'industrie, et bien d'autres, en facilitant la collecte de 

données en temps réel et en favorisant la prise de décision automatisée. 

A. Architecture de réseau IoT  

En général, l'architecture du réseau IoT se compose de deux couches : le réseau d'accès (RA) 

et le réseau fédérateur (RF). L’RA contient deux types de composants : les passerelles internet 

(point d’accès, station de base, NB, eNB, gNB [4], etc.) et une variété de dispositifs déployés. 

Les stations de base (SB) agissent comme une passerelle qui permet aux appareils du réseau de 

se connecter à l’internet. D'autre part, le NB se compose principalement d'Internet et envoie les 
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données collectées à des services distants spécifiques (pour la surveillance du réseau ou la 

sauvegarde et le traitement).  

 

Figure 1: Architecture du réseau IoT [5] 

B. Les technologies de communication de l’IoT  

L’IoT est synonyme de connectivité et d'échange de données entre appareils/capteurs. En 

général, les applications IoT ont des exigences spécifiques telles qu'un faible débit de données 

échangées, une faible consommation d'énergie, une portée élevée et une rentabilité non 

négligeable. L'Internet des Objets (IoT) est alimenté par une diversité de technologies de 

communication qui répondent aux besoins spécifiques des applications variées dans des 

domaines tels que la domotique, la santé, l'industrie et bien d'autres. Parmi ces technologies, on 

distingue les solutions de courte portée, de longue portée bas débit et de longue portée haut 

débit, chacune offrant des avantages distincts en fonction des exigences particulières de chaque 

scénario. 

1. Technologie de courte portée  

Les technologies de courte portée sont conçues pour des communications sur de courtes 

distances, idéales pour les applications à proximité immédiate des dispositifs. Bluetooth, Wi-

Fi[6], Zigbee, NFC et Z-Wave sont des exemples de technologies de courte portée utilisées 

dans l'IoT. La norme 802.15.4 est couramment utilisée à cette fin [7] et est adoptée par de 

nombreuses interface sans fil à faible cout telles que Bluetooth[8], Zigbee[9], 

WirelessHART[10], 6LoWPAN[11], Z-Wave[12], etc. La consommation d’énergie est réduite 

et les appareils peuvent fonctionner pendant des années sans être remplacés. Ces solutions sont 
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souvent privilégiées pour des interactions rapides, une faible consommation d'énergie et une 

connectivité directe entre des périphériques à proximité [3]. 

2. Technologie de longue portée haut débit  

Les applications IoT nécessitant une couverture étendue tout en préservant une consommation 

d'énergie minimale adoptent des technologies de longue portée bas débit. Les solutions 

cellulaires (2G, 3G, 4G et bientôt 5G) peuvent fournir une plus grande couverture, mais elles 

consomment des quantités excessives d'énergie des appareils et entraînent des coûts de 

connectivité imposés par les opérateurs. La communication à longue portée présente une 

consommation d’énergie élevée et limite la durée de vie des dispositifs à quelques jours.  

3. Technologie de longue portée bas débit  

En outre, des technologies de communication avancées pour les zones étendues à faible 

consommation (LPWAN)[13] ont été étendues, telles que BLE (Bluetooth Low Energy)[14], 

WAVENIS[7], Wi-Fi (802.11), LTE. Le choix de l’interface de communication dépend de 

l’application du système. Ainsi les besoins des applications IoT ont conduit à l’apparition d’une 

nouvelle technologie de communication sans fil : Low Power Wide Area Network ou LPWAN 

qu’il est nécessaire de prendre maintenant en compte comme candidat sérieux aux réseaux 

dédiés à l’IoT. LoRaWAN (LoRa)[15] et Narrowband IoT (NB-IoT). Le tableau 1 montre les 

technologies de communications existant et leurs applications associées. 

Protocole Bande de 

Fréquences  

Taux de 

données 

Gamme Consommation 

d’énergie 

Débit 

Wi-Fi 2.4/5.0 GHz 54 Mb/s 30 m Mayen Courte 

Bluetooth 2.4GHz 1 Mb/s 10 m Faible Courte 

IEEE 

802.15.4 

868-915 

MHz/2.4 

GHz 

250 kb/s [10,100] 

m 

Faible Bas 

LTE 2.6 GHz 10 Mb/s 15 km Haut Bas 
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HART sans 

fil 

2.4-2.5 MHz 250 kb/s [1,100] m Bas Bas 

BLE 2.4 GHz 1 Mb/s 200 m Très faible Bas 

Z-WAVE 1 GHz 40 kb/s 30 m Faible Courte 

WAVENIS 865-916 GHz 100 kb/s 4 km Très faible Bas 

LoRaWAN 868-900 GHz 50 kb/s 15 km Très faible Bas 

NB-IoT 180 kHz 234.7 

kb/s 

35 km Faible Bas 

 

Tableau 1 : Comparaison des technologies de communication de l’IoT 

Chaque protocole présente des caractéristiques spécifiques en termes de bande de fréquences, 

taux de données, portée, consommation d'énergie et débit, adaptées à des cas d'utilisation 

particuliers dans le domaine de l'IoT. Le choix du protocole dépend des exigences spécifiques 

de chaque application, en fonction de facteurs tels que la portée requise, la consommation 

d'énergie, et le débit nécessaire. 

II. Les Technologies LPWAN   

Les dispositifs IoT sont généralement alimentés par une batterie pour permettre la mobilité. 

Pour cette raison, le profil de consommation d’énergie doit être soigneusement étudié afin 

d’étendre la durée de vie de la batterie. La portée de communication doit atteindre plusieurs 

kilomètres, car les appareils finaux sont répartis sur une vaste zone, comme les bâtiments et les 

champs agricoles. De nombreux technologies LPWAN sont déjà disponibles, comme 

Sigfox[16], Narrow Band-Internet of Things (NB-IoT)[17] ou LoRaWAN[18]. Sigfox prévoit 
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d’offrir une couverture mondiale dans 45 pays et régions par une entreprise de 

télécommunication comme une alternative aux technologies LPWAN sub-GHz. Comme NB-

IoT utilise un spectre sous licence, il offre une meilleure fiabilité du trafic par rapport aux autres 

technologies sub-GHz. 

Ce pendant LoRaWAN pourrait être déployé en tant que réseau privé et s’intégrer facilement à 

de nombreuses plateformes de réseau (par exemple, The Things Network (TTN)). Abordons 

maintenant les caractéristiques fondamentales des technologies LPWAN, afin de mieux saisir 

leur impact et leurs avantages dans le domaine de l'Internet des Objets. 

A. Les caractéristiques des technologies LPWAN  

Le succès des technologies LPWAN réside dans leur capacité à offrir une connectivité à faible 

consommation à un nombre considérable de terminaux, répartis sur de grandes zones 

géographiques, à faible coût. Cette section décrit les techniques utilisées par les technologies 

LPWAN pour atteindre ces objectifs souvent contradictoires [15].  Nous soulignons que les 

technologies LPWAN partagent certains des objectifs de conception avec d’autres technologies 

sans fil. L’objectif principal des technologies LPWAN est toutefois d’atteindre une large portée 

avec une faible consommation d’énergie et un faible coût, contrairement aux autres 

technologies pour lesquelles il peut être plus important d’obtenir un débit plus élevé, une latence 

réduite et une fiabilité accrue. 

1. La portée  

Les technologies LPWAN sont conçues pour couvrir une large zone et permettre une bonne 

propagation du signal vers des endroits intérieurs difficiles d’accès tels que les sous-sols. Sur 

le plan quantitatif, un gain de +20 dB par rapport aux systèmes cellulaires existants est visé. 

Cela permet aux terminaux de se connecter aux passerelles à une distance de quelques dizaines 

de kilomètres, en fonction de l’environnement de déploiement (rural, urbain, etc.) [17]. La 

bande sous 1 GHz et les schémas de modulation spéciaux sont exploités pour atteindre cet 

objectif. 

Différentes variantes des techniques d’étalement du spectre sont utilisées par les normes 

existantes. Le spectre d’étalement de propagation (CSS) et le spectre d’étalement par séquence 

directe (DSSS) sont utilisés respectivement par LoRa et RPMA. 
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2. La consommation d’énergie  

Le fonctionnement à très faible consommation d’énergie est une condition essentielle pour tirer 

parti de l’énorme opportunité commerciale offerte par les terminaux IoT alimentés par batterie. 

Une durée de vie de la batterie de 10 ans ou plus avec des piles AA ou à pile bouton est 

souhaitable pour réduire les coûts de maintenance. Une basse consommation dépend des 

paramètres suivants : la topologie[21], le cycle de service, le protocole d’accès au medium 

simplifié [22] et la simplification de la complexité des terminaux. La topologie résultante LoRa 

est une étoile (b) qui est largement utilisée dans les réseaux cellulaires et apporte un avantage 

en matière d’économie d’énergie. D’autre part il existe des topologies maillées (a) et 

arborescentes (c). Le cycle de service permet aux terminaux LPWAN d’éteindre leurs 

émetteurs-récepteurs lorsqu’ils ne sont pas nécessaires, ils sont activés uniquement lorsque les 

données doivent être transmises ou reçues. Avec le grand nombre de terminaux, à priori les 

technologies LPWAN ne peuvent pas supporter cette surcharge de signalisation excessive. 

Néanmoins, INGENU et NB-IoT considèrent également que les protocoles MAC basés sur le 

TDMA permettent d’allouer les ressources radio plus efficacement, bien qu’au prix d’une 

complexité et d’un coût accrus pour les terminaux. Nonobstant, des recherches se produisent 

pour appliquer le TDMA au LoRaWAN. LoRaWAN est un exemple notable dans lequel le 

cœur du réseau adapte les paramètres de communication (tels que les paramètres de débit / 

modulation) pour maintenir de bonnes connexions en liaisons montante et descendante [23]. 

 

 

Figure 2: Topologies en étoile, maillée et en arbre [24] 
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3. Les couts  

Le succès commercial des réseaux LPWAN est lié à la connexion d’un grand nombre de 

terminaux, tout en maintenant le coût du matériel en dessous de 5$ et l’abonnement de 

connectivité par unité à 1$. Cette abordabilité permet aux technologies LPWAN non seulement 

de s’adresser à un large éventail d’applications, mais aussi de concurrencer favorablement dans 

les domaines où les technologies sans fil à courte portée et les réseaux cellulaires sont déjà bien 

établis. Les technologies LPWAN adoptent plusieurs méthodes pour réduire les CAPEX et les 

OPEX pour les utilisateurs et les opérateurs de réseau. La conception à faible coût des terminaux 

est rendue possible par plusieurs techniques, dont certaines ont été déjà décrites précédemment. 

L’utilisation d’une connectivité de type en étoile (au lieu d’un maillage), de simples protocoles 

MAC et de techniques permettant de réduire la complexité des terminaux permet aux fabricants 

de concevoir des terminaux simples et donc économiques [24]. 

4. L’évolutivité  

La prise en charge d’un grand nombre de terminaux échangeant des faibles volumes de trafic 

est l’une des principales exigences des technologies LPWAN. Ces technologies doivent donc 

s’adapter au nombre et à la densité croissante de terminaux connectés. Plusieurs techniques sont 

envisagées pour faire face à cette contrainte : la diversité, la densification, la sélection de canal 

adaptatif et débit de données.  

Passons maintenant à examiner de plus près trois des technologies LPWAN les plus utilisées : 

Sigfox, NB-IoT et LoRa, pour voir comment ces caractéristiques se traduisent dans leur 

conception et leur fonctionnement respectifs. 

B. Sigfox  

SigFox est sans doute la société qui a le plus d'influence dans le domaine des réseaux LPWAN 

grâce à ses campagnes de marketing réussies en Europe. Il bénéficie également d'un excellent 

écosystème de fournisseurs, dont Texas Instruments, Silicon Labs et Axom.  Sigfox est une 

technologie simple et complète qui utilise un schéma de modulation par déplacement de phase 

binaire (BPSK) pour envoyer les données. Il utilise une bande ultra étroite de 100 Hz, envoyant 

de très petites données (12 octets) très lentement (300 bauds) [3]. SigFox est un exemple 

d'utilisation d'un taux de modulation lent pour obtenir une plus grande portée. Cependant, il 

présente également des limites majeures : les capacités de liaison descendante sont fortement 

limitées et les collisions deviennent un problème majeur.   
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Figure 3: Architecture de Sigfox [21] 

C. Narrow Band-Internet of Things (NB-IoT) 

NB-IoT peut être déployé en réutilisant et en mettant à niveau le réseau cellulaire existant, mais 

ses déploiements sont limités à la zone prise en charge par le réseau cellulaire. La spécification 

NB-IoT a été publiée en juin 2016, et il faudra donc un délai supplémentaire pour établir le 

réseau NB-IoT. D'autre part, les composants LoRa et l'écosystème LoRaWAN sont matures et 

prêts pour la production maintenant, bien que les déploiements à l'échelle nationale soient 

encore en phase de déploiement [19]. 

 

Figure 4: Architecture de NB-IoT [20] 

D.  LoRaWAN  

LoRaWAN utilise un spectre sans licence et est un protocole asynchrone. LoRa, basé sur la 

modulation CSS, peut gérer les interférences, les trajets multiples et les évanouissements, mais 

il ne peut pas offrir la même qualité de service que NB-IoT [23]. En effet, NB-IoT utilise un 

spectre sous licence et son protocole synchrone à créneaux temporels est optimal pour la QoS. 

Toutefois, cet avantage de la QoS se fait au détriment du coût. Les enchères de spectre sous 

licence pour le spectre sub-GHz sont généralement supérieures à 500 millions de dollars par 
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MHz [8]. En raison du compromis entre la QoS et le coût élevé du spectre, les applications qui 

ont besoin de QoS préfèrent le NB-IoT, tandis que les applications qui n'ont pas besoin de QoS 

élevée devraient choisir LoRa.  

Cependant la comparaison de ces technologies peut certainement offrir une meilleure 

compréhension de leurs différences et de leurs avantages respectifs. 

E. Comparaison des technologies LPWAN  

Les cas d'étude de l'IoT sont largement classés en quatre catégories, à savoir l'IoT personnel, 

l'IoT public, l'IoT industriel et les appareils IoT. Chaque catégorie est mieux identifiée comme 

NB-IoT ou LoRa. LoRa, tout comme NB-IoT, représente 45 % du marché commercial des 

LPWAN [24]. Le champ LPWA LoRa est vaste, avec des communications allant de quelques 

mètres à plus de 100 km. La rentabilité du réseau NB-IoT permet d'encadrer un grand nombre 

d'appareils dont la durée de vie de la batterie est supérieure à 10 ans [25]. Le LoRa utilise un 

spectre sans licence et est un protocole asynchrone. Un tableau récapitulatif des technologies 

LPWAN (Low Power Wide Area Network) peut inclure plusieurs paramètres pertinents pour 

comparer ces technologies. 

Technologie 

LPWAN 

Portée 

maximale 

Débit de 

données 

Consommation 

d'énergie 

Pénétration 

du 

bâtiment 

Fréquence de 

fonctionnement 

LoRa (Long 

Range) 

2-15 km 0.3 kbps - 

50 kbps 

Très Faible Excellente 868 MHz 

(Europe), 915 

MHz (Amérique 

du Nord), 433 

MHz (Asie) 

 

 

Sigfox 

 

 

 

 

30-50 km 

 

 

Jusqu'à 

100 bps 

 

 

Faible 

 

 

Bonne 

868 MHz 

(Europe), 902 

MHz (Amérique 

du Nord), 920 

MHz (Asie) 

NB-IoT 

(Narrowband 

IoT) 

10 km 20 kbps - 

250 kbps 

Faible Bonne Bandes sous 

licence dans les 

spectres cellulaires 

existants 
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Tableau 2 : Tableau récapitulatif des technologies LPWAN 

D’après le tableau, LoRa offre une portée significative, ce qui en fait un choix solide pour les 

applications nécessitant une couverture étendue. Les débits de données modérés conviennent 

aux applications où la transmission de petites quantités de données à des intervalles plus longs 

est acceptable. Mais aussi la Consommation d'énergie faible : Idéal pour les dispositifs 

alimentés par batterie. La plupart des commandes de puissance de transmission visent à 

augmenter la capacité, et pas seulement à réduire la consommation d’énergie. Le contrôle de la 

vitesse de transmission ne vise souvent qu’à maximiser le débit. Par rapport à LoRa, les taux 

de paquets Wifi sont nettement plus élevés, et les algorithmes de contrôle du débit d’émission 

fonctionne à un rythme beaucoup plus élevé que dans LoRa. En outre la spécification 

LoRaWAN est en accès libre. En tenant compte de ces paramètres, ainsi que des exigences 

spécifiques de votre application IoT, choisir LoRa peut offrir une solution robuste et rentable 

pour connecter des dispositifs sur de longues distances avec une consommation d'énergie 

minimale. 

III. La technologie LoRaWAN  

LoRaWAN est une nouvelle technologie de communication à longue portée proposée par 

Sentech qui repose sur une modulation par étalement de spectre chirp qui utilise toute la bande 

de fréquence pour moduler des impulsion chirp. Un chirp est un signal sinusoïdal dont la 

fréquence augment ou diminue au fil du temps et qui code un certain nombre de bits 

d’information. Contrairement à la modulation FSK la plus courante, la modulation LoRa[26] 

mais améliore l’immunité au bruit et aux interférences et, par conséquent, augment la portée 

des communications. Le résultat est qu’une seule gayway (GW) peut couvrir une région de 

plusieurs kilomètres carrés. Alors que LoRa définit la couche physique et est une technologie 

propriétaire (Sentech 2015), la spécification est disponible publiquement et elle est promue par 

l’opensource (LoRa Alliance Technical Committee 2017). Comme le montre la figure une 

architecture LoRaWAN est basée sur trois composants principaux :  

 Ed : est le capteur/actionneur à faible consommation d’énergie qui communique avec 

les GW en utilisant la modulation LoRa. 

 GW : élément intermédiaire qui collecte les paquets provenant des ED et les transmet 

au NS via un backaul IP (par exemple, Ethernet, 3G). Il peut y avoir plusieurs GW dans 

un déploiement LoRa. 
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 NS : est le serveur réseau responsable de la déduplication et décodage des paquets 

envoyés par les EDs. Les informations relatives aux paquets sont envoyées au serveur 

d’application. Le NS peut également générer des paquets à renvoyer aux EDs, 

lorsqu’une configuration ED est nécessaire [27]. 

Le réseau LoRaWAN présente une topologie en étoile et, contrairement aux réseaux cellulaires 

traditionnels, les DE ne sont pas associés à un GW spécifique. LoRaWAN ne permet pas les 

communications de dispositif à dispositif, les paquets ne peuvent être transmis d’un ED au NS, 

ou vice-versa.  

Dans le système LoRa, les ED prennent en charge les débits multiples en exploitant six facteurs 

d’étalements (SF) différent de 7 à 12. Le choix du SF a un impact sur la durée et la probabilité 

du paquet généré. Les communications sur différentes SF dans le même canal sont en principe 

orthogonales (Croce et al. 2017). 

Maintenant que nous avons passé en revue les caractéristiques fondamentales de la technologie 

LoRa, examinons de plus près ses différents aspects, notamment son architecture LoRaWAN, 

les dispositifs finaux, la qualité de service (QoS) qu'elle offre, son application dans le secteur 

professionnel, ainsi qu'un aperçu de cette technologie.  

A. Architecture LoRaWAN  

L’architecture du réseau LoRaWAN comprend des dispositifs terminaux, des serveurs de réseau 

et des passerelles LoRa, comme le montre [28] la figure 5. La connexion entre les passerelles 

et le serveur est fiable et rapide, et les passerelles sont connectées aux capteurs sans fil à l’aide 

de la technologie LoRa. Le serveur est le coordinateur du réseau et les passerelles jouent le rôle 

de répéteurs entre les capteurs et le serveur. Après avoir reçu une trame via une connexion sans 

fil ; la passerelle encapsule la trame dans un paquet IP et la transmet au serveur et, de la même 

manière, transmet les paquets du serveur aux capteurs. 

LoRaWAN utilise une architecture en étoile à longue portée dans laquelle une passerelle est 

utilisé pour relayer les messages entre les dispositifs terminaux et un réseau central. Dans un 

réseau LoRaWAN, les nœuds ne sont pas associés à une passerelle spécifique. Au contraire, les 

données transmises par un nœud sont généralement reçues par plusieurs passerelles. Chaque 

passerelle transmet le paquet reçu du nœud final au serveur du réseau en nuage via une liaison 

de retour (cellulaire, Ethernet, satellite ou Wi-Fi) [29]. 
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Figure 5: Architecture du réseau LoRaWAN 

B. Les dispositifs finaux  

Les dispositifs finaux LoRa ou end device en anglais sont des appareils qui utilisent la 

technologie de communication sans fil LoRa pour transmettre des données sur de longues 

distances avec une consommation d'énergie minimale. Conçus pour être efficaces en termes de 

consommation énergétique et de portée de transmission, ces dispositifs sont largement utilisés 

dans diverses applications telles que l'Internet des objets (IoT), les réseaux de capteurs, la 

surveillance environnementale, la gestion intelligente des ressources [29]. 

Dans le contexte de l'IoT, les dispositifs finaux peuvent être des capteurs, des actionneurs, des 

smartphones, des ordinateurs, des équipements de surveillance, des véhicules connectés, etc. 

Voici un exemple de dispositif final qui est le Capteur de Qualité des Sols LoRaWAN. 

 

Figure 6 : Capteur de Qualité des sols LoRaWAN 

Le capteur de qualité des sols LoRaWAN est un dispositif compact et autonome qui intègre 

plusieurs capteurs spécialisés pour mesurer divers paramètres clés liés à la qualité du sol. Il est 
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conçu pour être facilement déployé dans les champs agricoles et d'autres environnements. Le 

dispositif est équipé de capteurs spécialisés pour mesurer des paramètres tels que la teneur en 

humidité du sol, la température du sol, le pH du sol, les niveaux de nutriments (azote, 

phosphore, potassium), la conductivité électrique du sol, ainsi que d'autres indicateurs de la 

santé et de la fertilité du sol. 

C. Les interférences dans LoRa  

Les interférences dans LoRa (Long Range) peuvent être causées par divers facteurs tels que 

d'autres dispositifs sans fil fonctionnant sur la même fréquence, des obstacles physiques, des 

conditions météorologiques, ou même des interférences intentionnelles et elles peuvent avoir 

un impact significatif sur la qualité des communications[29]. Nous allons expliquer dans la suite 

les principaux points à retenir concernant les interférences dans LoRa : 

Interférences de bande passante : Les transmissions non LoRa dans la même bande de fréquence 

peuvent créer des interférences et perturber les communications LoRa. Il est important de 

choisir des fréquences de fonctionnement appropriées pour minimiser ce type d'interférences. 

Interférences physiques : Des obstacles physiques tels que des bâtiments, des arbres denses, ou 

d'autres éléments du paysage peuvent affaiblir le signal LoRa ou entraîner des réflexions 

pouvant perturber la communication entre les nœuds du réseau. 

Interférences atmosphériques : Les phénomènes météorologiques tels que les précipitations, la 

neige ou la foudre peuvent influencer la propagation des ondes radio et provoquer des 

interférences temporaires dans les communications LoRa. 

Interférences provenant d'autres dispositifs : La présence d'autres dispositifs sans fil opérant 

dans la même bande de fréquence peut causer des interférences avec les transmissions LoRa. Il 

est crucial de prendre en compte ces sources potentielles d'interférences lors de la planification 

du réseau. 

En prenant en compte ces facteurs et en mettant en œuvre des mesures pour atténuer les 

interférences, comme le positionnement approprié des antennes, la sélection judicieuse des 

canaux de fréquence et la surveillance régulière de la qualité du signal, il est possible d'optimiser 

les performances et la fiabilité des réseaux LoRa en limitant les impacts des interférences. 

Les facteurs d'étalement sont des paramètres clés dans la modulation par étalement de spectre, 

une technique utilisée dans des systèmes comme LoRa pour améliorer la robustesse du signal 
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et résister aux interférences[26]. Il est important de noter que des dispositifs LoRa ayant le 

même facteur d'étalement peuvent entraîner des interférences s'ils fonctionnent dans la même 

gamme de fréquences et se chevauchent les uns les autres. Même si deux dispositifs utilisent 

des facteurs d'étalement identiques, ils peuvent toujours perturber les communications l'un de 

l'autre s'ils émettent simultanément et se trouvent dans la zone de couverture respective. 

D. La qualité de services (QoS) dans LoRa  

Étant donné que la nécessité d'une QoS élevée ou réduite dépend fortement des exigences des 

applications fonctionnant sur les équipements terminaux, les serveurs de réseau LoRaWAN 

doivent pouvoir affecter des paramètres de modulation LoRa basés sur les valeurs 

d'appartenance aux exigences de l'application. Par exemple, si l'application s'exécutant sur les 

dispositifs terminaux doit envoyer des requêtes de paquets de données avec une QoS élevée, le 

serveur de réseau doit sélectionner les paramètres requis dans un pool ou un groupe de 

paramètres avec RSSI élevé, lowToA et lowBER. Les serveurs de réseau LoRaWAN devraient 

être capables de choisir les paramètres de transmission en fonction de leur appartenance à 

différents types d'applications. Des courts délais de retard limitent généralement la capacité des 

terminaux à passer en mode veille et réduisent donc la durée de vie de la batterie [30]. La 

meilleure approche consiste à mettre en place un système flexible capable d’obtenir différents 

résultats en termes de QoS en fonction des besoins, en privilégiant le trafic à haute QoS (comme 

les alarmes) par rapport au trafic le plus bas.  

E. La technologie LoRaWAN dans le secteur professionnel  

L’utilisation de la technologie LoRaWAN est très variée dans le monde. Elle peut toucher tout 

autant le secteur du bâtiment, de capteurs sur les lieux publics. Elle peut aussi être utilisée dans 

le secteur agricole ou voir même dans le contexte de la Covid-19 pour notamment les traqueurs 

de proximité.   

1. Bâtiment intelligent  

Dans le secteur du Smart Building ou bâtiment intelligent, il y a plusieurs cas où des appareils 

LoRa peuvent être utiles à implémenter. Dans le cadre d’un bâtiment universitaire, ces capteurs 

serviraient par exemple de vérifier si une classe est actuellement occupée et pourrait envoyée 

l’information à un serveur gérant tous ces appareils [27]. Nous aurons ainsi la possibilité d’avoir 

une vision globale de l’utilisation de chaque salle. Des capteurs de mouvements peuvent servir 
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à analyser le flux de passage dans le bâtiment, qui pourrait être utile dans le cadre d’une 

pandémie tel que le Covid-19.  

2. Agriculture  

Dans le domaine de l’agriculture, les appareils LoRa peuvent être utilisés comme capteurs 

d’environnement. La portée élevée des appareils permet un répartissement plus facile sur un 

grand terrain tout en gardant la communication avec le serveur LoRaWAN.  Les mesures de 

débits d’eau ou d’irrigation sont de petites données et peuvent donc être transmis par LoRa. 

LoRa peut aussi être utilisé dans le traçage de positions des bétails. En effet, des capteurs de 

positions placés sur des vaches peuvent transmettre les positions à intervalle régulier vers un 

serveur LoRaWAN. Il devient alors intéressant dans des régions où les connectivités sont peu 

présentées du bétail.  

3. Ville intelligente  

Le smart city est aussi un marché en plein s et où il y aurait une nécessité de suivi essor dans 

les grandes villes. En effet, ces dernières déploient de plus en plus de capteurs dans la ville. Il 

existe par exemple des capteurs de détection de véhicule. L’entreprise francosuisse IEM 

propose notamment PrestoSense qui est un capteur qui peut être posé au sol des places de 

parking en ville et ainsi connaître en temps réel leur occupation. Nous pouvons voir en temps 

réel l’utilisation des parkings publics dans certaines rues équipées de ces appareils. Il y a aussi 

la possibilité d’utiliser des capteurs de la qualité d ’air avec une transmission LoRa.  

F. Aperçu de la technologie LoRa  

La technique propriétaire de la couche physique LoRa est détenue par Semtech Corporation. 

L’Alliance LoRa a spécifié LoRaWAN comme protocole de la couche de contrôle d’accès au 

support (MAC). Cette partie décrit plus précisément la technologie LoRa, LoRaWAN et ses 

principales caractéristiques. 

1. Couche physique LoRa  

La modulation LoRa comporte plusieurs paramètres :  

 Facteur d’étalement (SF) ; 

 Largeur de bande (BW) ; 

 Spectre d’étalement chirp (CSS) ; 

 Taux de code (CR) [26]. 
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Dans la modulation LoRa, les informations sont transmises sous formes de symboles, dont la 

longueur Ts dépend de l’utilisation de (SF). Chaque symbole est un signal sinusoïdal dont la 

fréquence est décalée cycliquement dans une largeur de bande (BW). La modulation LoRa 

comprend également un système de correction d’erreur variable qui améliore la robustesse de 

la transmission du signal au détriment de la redondance. Un autre paramètre critique est la 

sensibilité du récepteur, qui indique le niveau de puissance le plus faible du signal LoRa reçu 

que le récepteur peut détecter et démoduler. Le tableau 3 indique le débit binaire nominal et la 

sensibilité du récepteur pour la bande passante de 125 khz. Pour les valeurs de tableau 1, la 

portée maximale de communication du LoRa est d’environ 10 km [2,11]. 

Bande passante 

(kuz) 

SF Débit Binaire 

nominal Rb (bps) 

Sensibilité (dBm) 

125 6 9375 -118 

125 7 5469 123 

125 8 3125 126 

125 9 1758 129 

125 10 977 132 

125 11 537 134 

125 12 293 137 

 

Tableau 3 : Vitesse de transmission et sensibilité du récepteur à partir du facteur d’étalement 

(SF)[2,11] 

2. Couche MAC LoRaWAN  

LoRaWAN est un protocole conçu pour de nombreuses applications LPWAN qui utilisent des 

bandes de fréquences sans licence pour la transmission. Sa norme a été publiée en 2005 et décrit 

le protocole de la couche liaison de données, tandis que le protocole de la couche physique est 

propriétaire et appartient au fabricant de l’émetteur. La figure 7 montre le protocole défini de 

LoRaWAN via l’Alliance LoRa [32]. 
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Figure 7: Pile de LoRaWAN 

Les dispositifs LoRaWAN sont classés en trois classes : A, B et C. La classe A est la principale, 

basée sur la méthode d’accès ALOHA asynchrone [33], et doit être prise en charge par tous les 

dispositifs. Tous les capteurs LoRaWAN, lorsqu’ils sont allumés, fonctionnent selon la classe 

A et peuvent passer à d’autres classes si une telle possibilité physique est disponible et après 

accord avec le serveur. La classe B repose sur la distribution périodique d’information sur les 

services par le serveur et sur l’accès au canal selon un calendrier. Cela suppose que les 

dispositifs peuvent consommer plus d’énergie que les dispositifs de classe A, ce qui leur 

permettra d’écouter les messages périodiques du serveur. La classe C est basée sur l’écoute 

constante du canal par les capteurs. 

Conclusion  

Les technologies LPWAN (Low Power Wide Area Network) ont un potentiel considérable pour 

l'IoT (Internet des objets), car elles permettent de connecter des milliards d'appareils intelligents 

de manière économique, efficace et à longue portée. Les principales technologies LPWAN 

telles que LoRaWAN, Sigfox et NB-IoT offrent des avantages différents en termes de portée, 

de débit de données et de consommation d'énergie, ce qui permet aux utilisateurs de choisir la 

meilleure solution en fonction de leurs besoins spécifiques. 

Cependant, il est important de noter que les technologies LPWAN ont également des limites, 

telles que la capacité de bande passante limitée, la latence élevée et la vulnérabilité à des 

interférences. Par conséquent, il est important de considérer ces facteurs lors de la conception 

et de la mise en œuvre de systèmes IoT utilisant des technologies LPWAN. 

Malgré ces limites, les technologies LPWAN ont déjà été largement adoptées dans divers 

secteurs, tels que l'agriculture intelligente, la ville intelligente, la surveillance de 
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l'environnement et l'industrie 4.0. À mesure que les avantages des technologies LPWAN 

deviennent plus évidents, nous pouvons nous attendre à ce que leur adoption continue de croître 

et à ce que de nouveaux cas d'utilisation émergent. 

Après avoir exploré en profondeur les technologies LPWAN dans l'IoT, nous nous tournons 

désormais vers l'application des techniques de clustering dans les réseaux IoT, dévoilant ainsi 

les stratégies de gestion et d'analyse des données massives générées par ces dispositifs 

interconnectés. 
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Chapitre 2 : Les techniques de clustering dans les        

réseaux IoT 

Introduction  

L'Internet des objets (IoT) a permis la création de réseaux massifs d'objets interconnectés. Ces 

objets collectent des données dans divers domaines, tels que l'agriculture, l'industrie et la santé, 

offrant ainsi des avantages considérables dans ces secteurs. Cependant, la gestion et le 

traitement de ces vastes quantités de données peuvent être difficiles. C'est là que les techniques 

de clustering dans les réseaux IoT entrent en jeu. Le clustering est une technique de 

regroupement des objets IoT en clusters pour faciliter la gestion et l'analyse des données. Les 

techniques de clustering permettent d'optimiser l'efficacité énergétique, d'améliorer la qualité 

de service, de prolonger la durée de vie des batteries des objets et de réduire les coûts de 

communication dans les réseaux IoT. Dans ce chapitre, nous faisons un petit rappel sur 

l’apprentissage automatique et explorerons les différentes techniques de clustering utilisées 

dans les réseaux IoT, leurs avantages, leurs limites et leurs applications dans divers domaines.   

I. Apprentissage automatique   

Le terme apprentissage automatique a été inventé chez IBM en 1959 par Arthur, un pionnier 

américain des jeux informatiques et de l'IA, en tant que projet scientifique. 

L'apprentissage automatique est la programmation d'ordinateurs pour optimiser les critères de 

performance à l'aide de données d'échantillon ou d'expériences passées. L'apprentissage est le 

processus de définition d'un modèle jusqu'à certains paramètres et d'exécution d'un programme 

informatique qui utilise des données de formation et l'expérience passée pour optimiser les 

paramètres du modèle. Le modèle peut être prédictif pour faire des prédictions dans la futur, ou 

descriptif pour acquérir des connaissances des données, ou les deux. L’objectif visé est de 

rendre la machine ou l’ordinateur capable d’apporter des solutions à des problèmes complexes 

par le traitement d’une quantité importante d’informations [35]. Par conséquent, il fournit un 

moyen d'analyser et de mettre en évidence les corrélations qui existent entre deux ou plusieurs 

situations spécifiques et de prédire leurs divers effets. Ci-dessous, nous définissons les concepts 

de base de l'apprentissage automatique. 
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II. Les types d’apprentissage automatique  

Des milliers d'applications utilisent l'apprentissage automatique, notamment Facebook, Netflix, 

Google Translate et d'autres applications médicales…etc. 

 

Figure 8: Les applications les plus importants de l'apprentissage automatique [34] 

 

 

Figure 9: Les types d'apprentissage automatique [34] 

A. Apprentissage supervisé  

L'apprentissage supervisé consiste à former un modèle avec des étiquettes de réponse. Cette 

réponse vous aide à surveiller l'apprentissage de votre modèle en lui indiquant à quel point vous 

êtes loin de la bonne réponse. Dans un apprentissage supervisé, nous avons un X (variable 

indépendante) et un Y (variable dépendante) lors de l'entraînement. Cette catégorie se divise en 

2 sous catégories principales soit la classification et la régression [36]. 
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1. Classification  

La classification est le processus de catégorisation d'un ensemble de données donné en classes. 

Cela peut être fait avec des données structurées ou non structurées. Le processus commence par 

prédire la classe de points de données. Les classes sont souvent appelées cibles, étiquettes ou 

catégories. 

2. Régressions  

L'analyse de régression est un concept fondamental de l'apprentissage automatique. Celle-ci est 

classé comme apprentissage supervisé où l'algorithme est formé à la fois sur les caractéristiques 

d'entrée et les étiquettes de sortie. Elle aide à établir une relation entre les variables en estimant 

comment une variable affecte l'autre [37]. 

Plusieurs algorithmes sont basés sur ce type d’apprentissage, parmi eux on peut citer : 

Régression linéaire, Régression logistique, Arbres de décision, K-NN, Machines à vecteurs de 

support, Random Forest…   

B. Apprentissage non supervisé  

L'apprentissage non supervisé consiste à trouver des caractéristiques et à extraire des relations 

entre les données. Dans les problèmes non supervisés, il n'y a pas de réponse exacte à trouver 

par le modèle. Vous n'avez que des données d'entrée et le modèle est en quelque sorte « laissé 

à lui-même ». En apprentissage non supervisé, nous avons seulement un X (variable 

indépendante) lors l'entraînement. L’apprentissage non supervisé se divise lui aussi en 2 

principales catégories soient le regroupement (clustering) et la réduction de la dimensionnalité 

(dimensionnalité réduction). 

Ce type d'apprentissage contient l’algorithme suivant : k-means, Fuzzy C-Means 

1. Clustering   

Le clustering est le processus de division d'une population ou de points de données en groupes 

afin que les points de données d'un même groupe soient plus similaires aux autres points de 

données du même groupe que les points de données d'autres groupes. En termes simples, 

l’objectif est de séparer les groupes ayant des traits similaires et de les affecter en clusters [38]. 

2. La réduction de la dimensionnalité  

La réduction de la dimensionnalité est également réalisée dans le cadre de l'apprentissage non 

supervisé, qui est une branche de l'apprentissage automatique dans laquelle l'algorithme ne 
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reçoit pas d'étiquettes ou de réponses préalables. Dans ce contexte, la réduction de la 

dimensionnalité est souvent utilisée pour extraire des caractéristiques significatives à partir de 

données brutes, afin de faciliter leur analyse et leur compréhension. 

C. Apprentissage par renforcement  

L'apprentissage par renforcement consiste en des agents interagissant avec l'environnement. 

Ceci est un schéma montrant comment fonctionne l'apprentissage par renforcement. 

 

Figure 10: Apprentissage par renforcement [34] 

L'apprentissage par renforcement (RL) est un paradigme d'apprentissage automatique dans 

lequel un agent apprend à interagir avec un environnement pour atteindre un objectif en prenant 

des actions et en recevant des retours sous forme de récompenses ou de pénalités. L'objectif de 

l'agent est de maximiser la récompense cumulée qu'il reçoit au fil du temps. 

En apprentissage par renforcement, l'agent apprend par essais et erreurs, explorant différentes 

actions et apprenant des conséquences de ces actions. Il vise à trouver une politique optimale, 

qui est une correspondance entre les états et les actions, qui maximise la récompense cumulative 

attendue. 

D. Comparaison entre l’apprentissage supervisé et non 

supervisé  

En tenant compte de ces paramètres ci-dessous, choisir l'apprentissage non supervisé peut être 

approprié lorsque l'objectif est d'explorer et de comprendre les structures et les modèles sous-

jacents des données sans la nécessité de superviser explicitement le processus d'apprentissage. 

Dans la suite de notre document nous allons choisir le clustering comme méthode 

d'apprentissage non supervisé peut être bénéfique pour découvrir des structures intrinsèques 

des données, segmenter les données en groupes significatifs, détecter les anomalies, prétraiter 

les données et faciliter la visualisation et l'interprétation des données. Ces avantages en font une 

technique précieuse dans de nombreux domaines d'application de l'apprentissage automatique 

et de l'analyse de données. 
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Paramètres Technique  

Apprentissage supervisé 

Technique 

Apprentissage Non supervisé  

Processus Dans un modèle 

d'apprentissage supervisé, des 

variables d'entrée et de sortie 

seront données. 

Dans le modèle d'apprentissage 

non supervisé, seules les données 

d'entrée seront données 

Des données d’entrée Les algorithmes sont formés à 

l'aide de données étiquetées 

Les algorithmes sont utilisés 

contre des données qui ne sont 

pas étiquetées 

Algorithmes utilisés Prise en charge de la machine 

vectorielle, du réseau neuronal, 

de la régression linéaire et 

logistique, de la forêt aléatoire 

et des arbres de classification. 

Les algorithmes non supervisés 

peuvent être divisés en 

différentes catégories : comme 

les algorithmes de cluster, les k-

means, le clustering hiérarchique, 

etc. 

Utilisation des données Le modèle d'apprentissage 

supervisé utilise des données 

d'apprentissage pour apprendre 

un lien entre l'entrée et les 

sorties. 

L'apprentissage non supervisé 

n'utilise pas de données de sortie. 

Apprentissage en temps 

réel 

La méthode d'apprentissage se 

déroule hors ligne. 

La méthode d'apprentissage se 

déroule en temps réel. 

Nombre de classe Classifier les métadonnées 

peut être un véritable défi en 

apprentissage 

Vous ne pouvez pas obtenir 

d'informations précises 

concernant 

Inconvénient principal Classifier les métadonnées 

peut être un véritable défi en 

apprentissage supervisé 

Vous ne pouvez pas obtenir 

d'informations précises 

concernant le tri des données, et 

la sortie en tant que données 

utilisées dans l'apprentissage non 

supervisé est étiquetée et 

inconnue. 

Tableau 4 : comparaison d’apprentissage supervisé et non [35] 
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III. Le clustering  

Le clustering est une technique largement utilisée dans les réseaux IoT pour organiser les nœuds 

en groupes appelés clusters. Ces clusters permettent une gestion plus efficace des 

communications et des ressources dans le réseau.  

Le clustering est une technique importante dans les réseaux IoT, offrant des avantages tels que 

la réduction de la surcharge du réseau, la conservation de l'énergie et une meilleure gestion des 

ressources. Il est largement utilisé dans une variété d'applications IoT et de surveillance pour 

améliorer l'efficacité et les performances des réseaux de capteurs. Voici une description de cette 

technique : 

A. Caractéristique du clustering  

Plusieurs caractéristiques de clustering sont improvisées pour catégoriser les différentes 

méthodes de clustering selon Arjunan et Sujatha[40]. Trois caractéristiques du clustering sont 

décrites dans cette sous-section : 

 Propriétés des clusters 

 Propriétés du CH 

 Propriétés du processus de clustering 

1. Propriétés des clusters  

La taille du cluster, le nombre de clusters, la communication intra et inter-clusters sont utilisés 

pour définir les propriétés ou les spécifications des clusters. 

 Nombre de clusters : le nombre de clusters désigne le nombre de clusters établis dans le 

RCSF, qui peut être prédéfini ou variable. 

 Taille des clusters : dans les RCSFs, la taille des clusters peut être différente. Beaucoup 

d'entre eux peuvent être égaux ou inégaux[41] 

 Communication intra-cluster : l'ensemble des communications entre les nœuds 

membres et le CH d'un cluster peuvent être direct ou multi-sauts. 

 Communication inter- cluster : les communications entre clusters ou entre clusters et 

stations de base peuvent être directes ou multi-sauts. 
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2. Propriétés du CH  

Les principales responsabilités du CH sont d'accumuler les données des membres du cluster, 

d'associer et d'agréger les données, puis d'envoyer les données collectées au SB. Il peut s'agir 

d'un système de communication directe ou multi-sauts. 

 La mobilité : le cluster head peut être fixe ou mobile[42]. 

 Rôle : le cluster head (CH) a un rôle important. Il collecte les données de ses nœuds 

membres de son propre cluster, effectue l'agrégation des données des capteurs collectés 

et les envoie au prochain CH ou SB. 

B. Propriétés du processus de clustering  

Les propriétés du processus de clustering sont indiqués ci-dessous : 

Méthodes de clustering : Il existe deux types de méthodes de clustering dans les RCSF. L'une 

est centralisée et une autre distribuée. Dans la méthode centralisée, une SB centrale autorisée 

où un super nœud gère l'ensemble du processus comme la sélection du CH et la formation du 

cluster, etc. Dans la méthode distribuée, il n'y a pas de contrôle central autorisé.  

Nature : La méthode de clustering peut être de nature proactive, réactive ou hybride. Dans la 

méthode proactive, le CH transmet continuellement des données à la SB. Si les données sont 

détectées et disponibles et que le CH transmet les données à la SB, on parle de méthode réactive. 

Dans la méthode hybride, le CH transmet des données à la station de base à des intervalles de 

temps habituels. 

Sélection des CH : le processus de sélection des CH est divisé en deux segments, probabiliste 

et déterministe. Dans le processus probabiliste, la sélection du CH peut être faite de manière 

aléatoire, sans tenir compte des considérations précédentes. Dans la méthode déterministe, le 

processus de sélection du CH peut être fait en tenant compte de divers paramètres. 
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Figure 11: Les caractéristiques des algorithmes de clustering [42] 

C. Les méthodes de clustering   

Contrairement à la classification, le clustering est un processus d'apprentissage non supervisé 

où les classes ne sont pas connues à l'avance. Elle consiste à diviser les objets en groupes 

(clusters) en fonction des informations contenues dans les données décrivant les objets et leurs 

relations. Les objets appartenant au même cluster doivent être similaires les uns aux autres, 

mais doivent être aussi différents que possible des objets appartenant à d'autres clusters. Les 

techniques de clustering sont classées selon plusieurs aspects en méthodes de partitionnement, 

méthodes hiérarchiques, méthodes basées sur la densité, méthodes basées sur une grille et 

méthodes basées sur un modèle [43]. 

Dans les méthodes de partitionnement : plusieurs clusters sont formés à partir des données. 

Les algorithmes populaires de cette classe incluent k-means et PAM (Partitioning Around 

Medoids). L’algorithme k-means est l'une des techniques les plus couramment utilisées visant 

à segmenter une collection de n objets en k clusters (groupes). En agriculture, il est utilisé pour 

effectuer diverses tâches telles que la segmentation d'images pour la détection de maladies. 

Les méthodes hiérarchiques : créent une hiérarchie de clusters appelée dendrogramme. Cette 

catégorie est divisée en méthodes de division ou cohésives. Les algorithmes de cette catégorie 

englobent CHAMELEON et BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering Using 

Hierarchies). 
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Les méthodes basées sur la densité : regroupent les objets selon une fonction cible de densité 

spécifique. Certains algorithmes de cette catégorie sont DBSCAN (Density-Based Spatial 

Clustering of Applications with Noise), DENCLUE (DENsity CLUstEring) et OPTICS 

(Ordering Points To Identify the Clustering Structure). 

Les méthodes basées sur une grille : divisent l’espace en un nombre fini de cellules qui 

forment une structure de grille sur laquelle toutes les opérations de regroupement sont 

effectuées. Certains algorithmes de cette catégorie incluent STING (STatistical INformation 

Grid approach) et CLIQUE (CLustering In QUEst). 

Les méthodes basées sur des modèles : font référence à l’utilisation de modèles de mélanges 

finis pour effectuer des regroupements. COBWEB et CLASSIT sont des exemples 

d’algorithmes utilisés dans cette classe. 

En ayant exploré les caractéristiques et les propriétés du clustering, ainsi que les méthodes de 

clustering disponibles, nous sommes maintenant prêts à examiner de plus près les algorithmes 

hiérarchiques et classiques et flous qui sont utilisés pour regrouper les objets de manière 

efficace et précise. 

IV. Les algorithmes hiérarchiques   

L'algorithmique hiérarchique, telle que l'algorithme LEACH (Low Energy Adaptive Clustering 

Hierarchy), ainsi que ses variantes, joue un rôle crucial dans la gestion efficace des réseaux de 

capteurs sans fil, notamment dans les réseaux de capteurs déployés pour l'Internet des objets 

(IoT). Voici une description générale de l'algorithme LEACH et de certaines de ses variantes. 

A. LEACH  

Le protocole de base est bien le protocole LEACH[44], son principe est la division du réseau 

en un ensemble de clusters selon la force reçue du signal et d’utiliser les CHs (chef de cluster) 

comme des routeurs pour passer les données à la station de base. Ce dernier prend en charge la 

gestion de son cluster. Il est élu périodiquement parmi les nœuds formant le cluster, en fonction 

de l’état de sa batterie. 

Ce protocole permet ainsi la structuration du réseau de manière hiérarchique dans le but 

d’économiser l’énergie des capteurs. 
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Figure 12: Routage hiérarchique basé sur le clustering [45] 

Les dispositifs principaux du protocole LEACH sont : 

 Coordination et contrôle localisés entre les nœuds : pour l’initialisation et le traitement 

de grappe 

 Rotation randomisée de cluster : effectuée par ‘’la station de base’’ ou ‘’les têtes de 

cluster’’. 

 Compression locale (agrégation) : Les nœuds CH compressent les données arrivant des 

nœuds appartenant à leur grappe respective, et envoi un paquet d’agrégation à la station 

de base afin de réduire la quantité d’information qui doit être transmise à la station de 

base. 

Dans LEACH, le traitement est séparé dans des cycles de longueur constante, ou chaque cycle 

commence par une phase d’initialisation suivie d’une phase de transmission. La durée d’un 

cycle est déterminée. 

1. La phase d’initialisation  

Cette phase d’initialisation repose sur trois sous phases comme l’indique la figure 13 ci-dessous, 

la phase d’annonce, la phase d’organisation des groupes et la phase d’ordonnancement, qui 

permettent la formation des clusters et l’élection des CHs qui seront détaillées ci-dessous [45]. 
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Figure 13: Opération de l'étape d'initialisation de LEACH [47] 

2. La phase de transmission  

Cette phase est plus longue que la phase précédente, et permet la collecte des données captées. 

En utilisant l’ordonnanceur TDMA, les membres émettent leurs données captées pendant leurs 

propres slots. Cela permet d’éteindre leurs interfaces de communication en dehors de leurs slots 

afin d’économiser leurs énergies. Ces données sont ensuite agrégées par les CH qui les 

fusionnent et les compressent, et envoient le résultat final au noeud puits. Après un certain 

temps prédéterminé, le réseau va passer à un nouveau round. Ce processus est répété jusqu’à ce 

que tous les nœuds de réseau seront élu CH. Une seule fois, tout au long des rounds précédents. 

Dans ce cas, le round est réinitialisé à 0. 

3. Les avantages et limites de LEACH  

Le protocole LEACH engendre beaucoup d’avantages en ce qu’il offre comme bonne 

manipulation de ressources de réseau en respectant plusieurs contraintes telles que la 

consommation d’énergie. 

Bien que LEACH puisse augmenter la durée de vie du réseau, il présente certaines limitations. 

LEACH suppose que tous les nœuds ont la capacité de transmettre des données avec une grande 

puissance pour atteindre la station de base et que chaque noeud a une puissance de calcul lui 

permet de supporter différentes couches MAC. Par conséquent, LEACH ne convient pas aux 

réseaux déployés dans de vastes régions. En outre, LEACH choisit aléatoirement la liste des 

nœuds CH et il ne pose aucune contrainte sur leur distribution ainsi que sur leur niveau 

d’énergie. Ainsi, ces nœuds peuvent être concentrés dans un même endroit et par conséquent, 

il pourrait exister des nœuds du réseau isolés (n’ayant aucun noeud CH au voisinage). D’autre 

part, l’agrégation des données dans LEACH est centralisée et elle est exécutée périodiquement. 

Or, dans certains cas, la transmission périodique des données pourrait ne pas être nécessaire, ce 

qui épuise rapidement l’énergie limitée des nœuds capteurs. 

4. Architecture de communication de LEACH   

Tous les nœuds ordinaires transmettent leurs données à leur CH qui les agrègent et transmettent, 

à leur tour, à la BS selon une communication unicast (à un seul saut) [43]. 
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Figure 14: : Architecture de communication du protocole LEACH [45] 

B. Les variantes du protocoles LEACH    

En [février 2014] les auteurs [Manjusha M S et K E Kannammal] ont proposés une nouvelle 

amélioration du LEACH initial et différente des protocoles amélioré V-LEACH et V-LEACH 

AMÉLIORER. Cette amélioration touche principalement la technique de sélection du chef de 

cluster CH afin de réduire la consommation d'énergie.  

Dans l’amélioration proposée, Ils ont aussi considéré l’architecture hiérarchique du réseau Des 

clusters Et les deux phases d’exécution du protocole La phase set-up et la phase steady-state. 

La phase set-up va utiliser la nouvelle méthode de sélection du CH approprié Qui est 

responsable de la collection et l’agrégation des données depuis ces nœuds membres afin de les 

transmettre au BS. 

 

Figure 15: Processus de travail de  LEACH amélioré [47] 

Two-Vice LEACH protocole proposée par (Tebessi & Semchedine), est un améliorant au 

protocole V-LEACH, qui a fait ses preuves par rapport au protocole LEACH origine. Dans le 

protocole TV-LEACH ne se limite pas à utiliser un seul vice chef de cluster, mais plutôt deux. 

Ce protocole passe par plusieurs étapes pour l'installer et l'adapter comme la sélectionné les 

chefs de clusters et celle des vices chefs de clusters. 
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Figure 16: Architecture TV-LEACH [49] 

1. Avantages et limites des protocoles dérivés de LEACH  

Dans le tableau 5 ci-dessous les avantages et les limites des protocoles dérivés du protocole 

LEACH. 

Protocole Avantages Limites 

LEACH-C Permet une diminution 

remarquable 

de la consommation 

énergétique 

La version centralisée n'est 

pas 

adaptée aux réseaux de 

grande dimension 

NN-LEACH L'ensemble du réseau de 

capteurs peut être modélisé 

dans une perspective 

NN pour chaque noeud de 

capteur dans le réseau de 

capteurs, 

le NN décide le chef de 

cluster 

La phase de sélection du CH 

consomme beaucoup de 

temps de 

calcul 

Fire-LEACH L'algorithme Firefly permet 

de fournir rapidement des 

solutions qui sont 

proches de la solution 

optimale 

L'algorithme Firefly a 

d'inconvénient tel que se 

retrouver pris au 

piège dans plusieurs 

positions optimales 

V-LEACH et TV-LEACH Les données des nœuds de 

cluster atteindront toujours le 

SB ; pas besoin d'élire un 

Frais supplémentaires pour 

l'élection de vice-CH et la 

formation des 
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nouveau CH à chaque fois 

que le CH meurt. Cela 

prolongera la 

durée de vie du réseau 

clusters 

 

Tableau 5 : Les algorithmes dérivés de LEACH 

V. Les algorithmes classiques et flous  

Les algorithmes classiques et flous de regroupement (clustering) tels que k-means, FOREL 

(Formiga, Répulsion, Éléphant, Letargia), et Fuzzy C-Means et ses variantes sont des 

techniques puissantes utilisées en apprentissage automatique et en analyse de données pour 

regrouper des ensembles de données en fonction de similarités intrinsèques. Chacun de ces 

algorithmes à ses propres caractéristiques et applications spécifiques dans le domaine de 

l'exploration de données. 

A. L’algorithme k-means  

L’algorithme k-means[46] est l’algorithme de clustering classique le plus connu et le plus 

utilisé, du fait de sa simplicité de mise en œuvre. Il partitionne les données d’une image en k 

clusters. Contrairement à d’autres méthodes dites hiérarchiques, qui créent une structure en « 

arbre de clusters » pour décrire les groupements, k-means ne crée qu’un seul niveau de clusters.  

L’algorithme renvoie une partition des données, dans laquelle les objets à l'intérieur de chaque 

cluster sont aussi proches que possible les uns des autres et aussi loin que possible des objets 

des autres clusters. Chaque cluster de la partition est défini par ses objets et son centroïde. 

 Soit X = {𝑥𝑘  /  𝐾 =  1, . . , 𝑛} un sous-ensemble d’un espace n-dimensionnel. Une 

partition de X en C classes peut être représentée par des sous-groupes mutuellement disjoints 

𝐶1, 𝐶𝑐, tel que 𝐶1 ∪ … ∪ 𝐶𝑐 = 𝑋. 

Chaque vecteur est assigné à une et seulement une classe qui lui est la plus proche. 

La fonction objective correspondante s’exprime sous la forme : 

 

J = ∑ ∑ 𝑈𝑖𝑘𝑑2(𝑥𝑘, 𝑣𝑖)
𝑛
𝑘=1

𝑐
𝑖=1  

 

Où :  

 𝑣𝑖 désigne le prototype (centroïde) de cette classe. 

 𝑑 mesure la similarité entre le prototype et le vecteur de données. 
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 𝑈𝑖𝑘 est un indicateur binaire ∈  {0, 1} désigne l’appartenance ou non du vecteur 𝒙𝒌 à la 

classe 𝐶𝑖(𝑈𝑖𝑘 = 1 𝑠𝑖 𝑥𝑘 ∈ 𝐶𝑖 𝑒𝑡𝑈𝑖𝑘 = 0 𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛, ∀ 𝑖 = 1 … 𝐶 𝑒𝑡 𝑥𝑘 ∈ 𝑋 ) 

L’indicateur d’appartenance 𝑈𝑖𝑘 s’exprime comme suit :  

𝑈(𝑥𝑘, 𝑣𝑖) = {1 𝑠𝑖 𝑑2(𝑥𝑘, 𝑣𝑖) = min 𝐶 (𝑥𝑘, 𝑣𝑖) 𝑜𝑢 0 𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛}. 

1. La sélection de cluster head (CH)  

L'algorithme k-means qui forme les groupes d'objets en fonction des distances euclidiennes 

entre eux. Le schéma proposé pour la sélection du CH proposé comprend les trois étapes 

suivantes [47]. 

Étape 1 : clustering initial   

L'algorithme k-means est exécuté pour la formation de clusters avec le WSN cible. Supposons 

que le WSN de n nœuds est divisé en k clusters. D'abord, k nœuds sur n sont choisis au hasard 

comme aléatoirement sélectionnés en tant que CHs. Chacun des nœuds restants décide de son 

CH le plus proche de lui en fonction de la distance euclidienne. 

Étape 2 : Reclustering 

Après avoir assigné chaque nœud du réseau à l'un des k clusters, le centroïde de chaque cluster 

est calculé. En supposant un espace bidimensionnel, le centroïde d'un cluster des nœuds est 

calculé comme suit. 

Centroil(X, Y)=  (
1

𝑠
∑ 𝑥𝑖 ,

1

𝑠
∑ 𝑦𝑖,

𝑠
𝑖=1   𝑠

𝑖=1 ) 

Notez que le centroïde d'un cluster est un nœud virtuel se situant à la position centrale de l'amas. 

La figure 16 montre un exemple d'un cluster de 13 nœuds où le CH sélectionné aléatoirement 

au cours du tour initial est représenté par le nœud d’entouré. Observez sur la figure 10 que le 

CH initial n'est pas le plus proche du centroïde, et que le plus proche est donc le plus proche est 

sélectionné comme nouveau CH. Ici, il s'agit du nœud encerclé. Avec le nouveau CH dans 

chaque cluster, l'étape 2 est exécutée de manière récursive jusqu'à ce que le CH ne soit plus 

modifié. 
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Figure 17: Formation d'un cluster 

Étape 3 : Choix du CH 

Une fois les clusters formés, un numéro d'identification est attribué à chaque nœud d'un cluster 

en fonction de la distance par rapport au centroïde, en attribuant un numéro plus petit à celui 

qui est le plus proche. La figure 18 montre l'ordre des nœuds de capteurs avec le numéro 

d'identification. Le numéro d'identification d'un nœud indique l'ordre dans lequel il sera choisi 

comme CH. Par conséquent, le numéro ID joue un rôle important dans la sélection d'un nœud 

comme CH. 

 

 

Figure 18: Commande des nœuds avec le numéro d'identification 

 

NB : L’algorithme k-means, le choix des têtes de cluster est choisi aléatoirement dans les 

données d’entrées. 

2. Les principes de l’algorithme k-means  

L’optimisation se fait de manière itérative. Les étapes de cette classification pouvant être 

résumé comme suit : 

 Initialiser l’ensemble des centroïdes avec des éléments, soit pris au hasard de l’ensemble 

de données, soit d’après des connaissances a priori. 

 Assigner chaque point au centroïde le plus proche. 
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 Calculer les nouveaux centroïdes des classes construites. Les centroïdes étant les centres 

des classes, ils sont calculés par la moyenne des éléments de la classe. 

 Générer une nouvelle partition de l’ensemble de données en assignant chaque point au 

centroïde le plus proche. 

 S’il y a changement dans la partition, réitérer depuis l’étape 3. 

 

 

Figure 19: Organigramme de l'algorithme de k-means [52] 

3. L’algorithme de k-means  

Algorithme : k-means 

Entrée 

 Ensemble de N données, noté par x  

 Nombre de groupes souhaité, noté par k                                      

Sortie 

 Une partition de K groupes {C1, C2, …Ck} 

Début 

1) Initialisation aléatoire des centres Ck ; 

         Répéter 

         2) Affectation : générer une nouvelle partition en assignant chaque au groupe 

            dont le centre est plus proche ; 

 𝑿𝒊 ∈ 𝒄𝒌 si ∀𝑗 |𝑿𝒊 −  𝝁𝒌| = min|𝑿𝒊 −  𝝁𝒌| 

          Avec 𝝁𝒌 le centre de la classe 𝒄𝒌  

         3) Représentation : calculer les centres associés à la nouvelle partition ;     

                            𝝁𝒌 =
𝟏

𝑵
∑ 𝑿𝒊𝒙∈𝒄𝒌  

         Jusqu’à convergence de l’algorithme vers une partition stable ; 

Fin.       
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L’équation utilisée  

 

𝑿𝒊 ∈ 𝒄𝒌 si ∀𝒋 |𝑿𝒊 −  𝝁𝒌| = min|𝑿𝒊 −  𝝁𝒌| 

Avec 𝝁𝒌 le centre de la classe k 

𝑿𝒊 : représente un objet dans l’ensemble des données et i. 

𝒄𝒌 : représente le nombre de cluster et k le nombre de centre. 

|𝑿𝒊 −  𝝁𝒌| : représente la distance entre le centre de la classe k et l’objet. 

La formule utilisé pour calculer les centres associés à la nouvelle partition 

 

𝝁𝒌 =
𝟏

𝑵
∑ 𝑿𝒊

𝒙∈𝒄𝒌
 

 

𝟏

𝑵
∑ 𝑿𝒊𝒙∈𝒄𝒌  : représente la moyenne du cluster.  

 

4. Les avantages et limites de k-means  

 Les avantages de k-means : 

Flexible : L'algorithme k-means s'adapte aux différentes modifications qui peuvent être 

apportées aux données. 

Simple : L'algorithme k-means est facile à mettre en œuvre et identifie les ensembles de 

données inconnus à partir d'ensembles de données complexes. Les résultats seront affichés 

rapidement. Convient aux gros ensembles de données : Le protocole k-means convient à un 

grand nombre d'ensembles de données et est calculé plus rapidement que les plus petits.  

Précision : L'analyse k-means garantit une précision de classification améliorée et fournit des 

informations sur un problème spécifique. 

Clusters proches : Comparées aux algorithmes hiérarchiques, les k-means produisent des 

clusters plus serrées. 

Efficace : k-means vous permet de diviser de grands ensembles de données. Son efficacité est 

représentée par les clusters qu'il forme. 

Faible coût de calcul : Le coût de calcul de k-means est rapide et efficace. 

 Les limites de k-means : 
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Manque de cohérence : La méthode de clustering k-means donne des résultats variables sur 

différentes exécutions d’un algorithme. Un choix aléatoire de modèles de clusters produit 

différents résultats, ce qui entraîne une incohérence. 

Ensemble non optimal de clusters : k-means n'est pas permis de développer un groupe idéal 

et vous devez choisir les groupes avant d'obtenir des résultats efficaces. 

Effet uniforme : Même lorsque les données d'entrée sont de tailles différentes, elles produisent 

un ensemble de tailles standard.  

Traiter les données numériques : L'algorithme des moyennes k n'est implémenté que dans les 

données numériques.  

Limitation des calculs : Lorsqu’il s’agit d’un grand ensemble de données, l’application d’une 

technique de dendrogramme fera planter l’ordinateur en raison de la charge de calcul et des 

limites de mémoire dynamique. 

B. L’algorithme de clustering Forel  

L'algorithme de Forel[48] a été introduit en 1967 et sa première application était liée au 

traitement statistique des données en paléontologie. FOREL appartient à une classe 

d'algorithmes dits de taxonomie. A ensemble de m objets peut être divisé en k taxons (k<m) de 

différentes manières. L'algorithme de Forel travaille avec les objets décrits par des 

caractéristiques quantitatives. Dans l'espace métrique, la distance euclidienne sert de 

caractéristique. Les objets inclus dans le même taxon sont placés dans une hyper sphère avec 

un certain centre C et un rayon R. En changeant le rayon, on peut obtenir un nombre différent 

de taxons. 

Si le rayon R est fixé, l'algorithme est exécuté comme suit. Le centre C1 est placé en un point 

quelconque de l'ensemble des objets. Ensuite, on détermine les points qui s'avèrent être à 

l'intérieur de la sphère. À cette fin, les distances d du point C1 à tous les M sont calculées. Les 

points pour lesquels d<=R tient sont considérés comme internes. Le centre de gravité des points 

internes est calculé et le centre de la sphère est ensuite déplacé vers ce centre de gravité C2. 

Pour la nouvelle position, les points internes et leurs centres de gravité sont à nouveau trouvés. 

La procédure est répétée jusqu'à ce que les coordonnées du centre de gravité C1 commencent à 

varier. On a l'impression que la sphère "nage" dans la direction de l'extrême local des points 

(voir Figure 20). Cette sphère est maintenant appelée taxon S1 et ses points sont exclus de toute 

considération ultérieure. 
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Figure 20: Déplacement de la sphère dans la direction du point extrême [20] 

Ensuite, le centre d'une hyper sphère de même rayon est déplacé vers l'un des points restants et 

la procédure de révélation des taxons est répétée jusqu'à ce que tous les objets soient répartis 

entre les taxons. Il est évident que plus le nombre de taxons est grand, plus le rayon du taxon 

est petit. Le nombre de taxons souhaité par l'utilisateur peut être déterminé en ajustant 

correctement le rayon R. 

C. L’algorithme de FCM  

L’algorithme de clustering flou FCM attribue à chaque point de données une appartenance 

partielle à chaque cluster, plutôt qu'une appartenance binaire comme dans K-Means. La 

modélisation de l’imprécision s’effectue en considérant des frontières graduelles au lieu de 

frontières nettes entre les classes. L’incertitude s’exprime par le fait qu’un pixel possède aussi 

bien des attributs qui l’assignent à une classe qu’à une autre. La classification floue assigne 

donc, non pas à un pixel une étiquette relative à une classe unique, mais son degré 

d’appartenance à chacune des classes. Ces valeurs expriment l’appartenance incertaine d’un 

pixel à une région et sont appelées degrés d’appartenance [53]. Le degré d’appartenance se situe 

dans l’intervalle [0, 1] et les classes obtenues ne sont pas forcément disjointes. Dans ce cas, les 

données 𝑋𝑗 ne sont plus assignées à une classe unique, mais à plusieurs par l’intermédiaire de 

degrés d’appartenance 𝑈𝑖𝑗 du vecteur 𝑋𝑗  à la classe i. Le but des algorithmes de classification 

est non seulement de calculer les centres de classe B mais aussi l’ensemble des degrés 

d’appartenance des vecteurs aux classes. 

1. La méthode Fuzzy C_Means  

Fuzzy C_Means (FCM)[50] est un algorithme de classification non-supervisée floue. Il est 

dérivé de l’algorithme des C_moyennes (C_Means) identique à l’algorithme K_Means, 

développé par Bezdk en 1981 à la suite des travaux de Dunn.  
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Dans la classification floue, un pixel n’est pas une étiquette relative à une classe unique, mais 

son degré d’appartenance à chacune des classes. Les degrés d’appartenance sont des valeurs 

qui expriment l’appartenance incertaine d’un pixel à une région, et sont compris entre 0 et 1, et 

les classes obtenues ne sont pas forcément disjointes.  

Dans ce cas il est possible qu’une donnée 𝑥 appartienne à deux ou plusieurs classes selon 

différents pourcentage « degrés d’appartenances ».  

Pour faire l’algorithme FCM on a besoin de construire une matrice appropriée nommée 𝜇 dont 

les facteurs sont des nombre compris entre 0 et 1, et représentent le degré d’appartenance entre 

les centres et les données « pixels ». 

𝜇𝑛∗𝑚 = {
0.7 0.3
0.6 0.4
0.2 0.8

 

 

La formule de la matrice des degrés d’appartenances : 

𝜇𝑖𝑗 = 
1

∑ (
𝑑(𝑥𝑖,𝑐𝑗)

𝑑(𝑥𝑖,𝑐𝑘)
)2 (𝑚−1)⁄𝐶

𝑘=1

 

Où  

𝑑(𝑥𝑖, 𝑐𝑗) : C’est la distance entre le pixel 𝑥𝑖 et le centre 𝑐𝑗 , généralement on utilise la distance 

euclidienne.  

m : est un nombre réel (> 1).  

Cet algorithme nécessite la connaissance préalable du nombre de classes et les génère par un 

processus itératif en minimisant une fonction objective. 

 La fonction objective : 

𝐽𝐹𝐶𝑀 (𝑐, 𝑈, 𝑋) = ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑚𝐶

𝑗=1
𝑁
𝑖=1 ‖𝑥𝑖 − 𝑐𝑗‖

2
          1 ≤ 𝑚 ≤ ∞ 

𝜇𝑖𝑗: est le degré d’appartenance de 𝑥𝑖 dans le j-éme classe.  

𝑥𝑖: est le i ème élément des données à classé.  

𝑐𝑗 : est le centre d’une classe.  

La formule pour calculer le centre : 

𝐶𝑗 = 
∑ ((𝜇𝑖𝑗)𝑚∗𝑥𝑖)𝑁

𝑖=1

∑ (𝜇𝑖𝑗)𝑚𝑁
𝑖=1
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2. Les étapes de l’algorithme FCM  

Avant d’utiliser l’algorithme FCM, doit d’abord définir les paramètres suivants[55] : 

C : Nombre de classe.  

m : Le flou exposant (facteur flou).  

𝜀 <0.001 : Terme de pondération. 

1) Initialiser les centres des C classes 𝑐𝑗 | 𝑗=1...𝐶 avec des éléments au hasard de l’ensemble de 

données. C : c’est le nombre des centres (classes).  

2) Calculer la matrice des degrés d’appartenance 𝑈𝑖𝑗 | 𝑖=1...𝑁 ; 𝑗=1...𝐶 on utilise la formule (9) 

et calculer la fonction d’objectif 𝐽𝐹𝐶𝑀 (𝑐,𝑈,𝑋) par la formule (8). N : le nombre de pixels. X : 

les pixels. c : les centres. U : la matrice des degrés d’appartenance.  

3) Mettre à jour les centres par la formule (10).  

4) Mettre à jour la matrice 𝑈𝑖𝑗 et la fonction d’objectif.  

Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’à satisfaction du critère d’arrêt : 

‖𝐽𝐹𝐶𝑀(𝑐, 𝑈, 𝑋)(𝑡) −  𝐽𝐹𝐶𝑀(𝑐, 𝑈, 𝑋)(𝑡+1)‖ < 𝜀 

3. Les avantages et les limites de Fuzzy C_Means  

Les avantages : 

 La méthode Fuzzy C_Means est une méthode de classification non supervisé, elle ne 

nécessite aucune information sur les données.  

 Donne un meilleur résultat pour les ensembles de données de chevauchement et 

relativement mieux que k-means.  

 Contrairement k-means où le point de données doit exclusivement appartenir à un centre 

de cluster ici le point de données est attribué membre à chaque centre de cluster à la 

suite dont le point de données peut appartenir à plus d’un centre de cluster.  

 L’algorithme FCM est populaire et très performant.  

 Il est efficace lorsque les objets sont bien séparés (surtout le font et les caractères).  

Les limites : 

 Pour le FCM, la décision d’appartenance d’un pixel à une classe n’est prise qu’à la fin 

de la convergence, contrairement aux k moyennes qui affectent un pixel à une classe à 

chaque itération.  
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 La sensibilité à la proposition initiale.  

 La sensibilité au bruit.  

 Long temps de calcul.  

NB : Afin d’éviter ces limites donc améliorer les résultats de la classification, plusieurs 

modifications ont été apportées à l’algorithme et qui sont présentées comme des variantes du 

FCM.  

4. Organigramme de FCM  

L’organigramme de l’algorithme est la même sur tous ses améliorations. Mais les calculs des 

centres de classe, les matrices de degré d’appartenance et la fonction objective différent.  

 

Figure 21: Organigramme de l’algorithme FCM [53] 

Dans cette partie, nous avons présenté la méthode de segmentation floue FCM (Fuzzy 

C_Means), qui est née pour controverser les méthodes classiques de segmentation, en associant 

à un pixel différentes classes selon des degrés d’appartenance au lieu de se limiter à une et une 

seule classe. Ainsi nous avons introduit quelques notions de base sur la logique floue, les 

fonctions d’appartenances et les opérations applicables sur les ensembles flous. Nous avons 

ensuite, présenté le principe de base de l’algorithme FCM, et avons étudié quelques-unes de ses 

variantes en se focalisant sur la mesure de distance et de la fonction objectif. L’étude est portée 

sur les modèles FCM-𝜎, PPCM et KFCM. 
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D. Les variantes de Fuzzy C_Means   

De nombreuses variantes du modèle de base FCM ont été proposées dans la littérature, dans 

lesquelles de nouvelles mesures et variations sur les formules de distance et de la fonction 

objectif ont été introduites en vue d’aboutir à une segmentation efficace et suffisamment 

corrélée avec les entités qui composent l’image. Dans ce qui suit, nous présenterons quelques 

modèles ayant prouvé leur efficacité dans ce type d’approche [48, 34]. 

Les variantes selon la distance : 

1. L’algorithme de Tsai et Lin FCM-𝝈  

Tsai et Lin ont proposé une nouvelle mesure de distance qui prend en considération la variation 

des distances dans chaque classe pour améliorer l’efficacité de l’algorithme FCM. La distance 

est donnée par la formule suivante[51] : 

𝒅𝒊𝒋
𝟐 =  

‖𝑥𝑖 − 𝑐𝑗‖

𝝈𝒋
  ; 𝒊 = 𝟏. . 𝑵, 𝒋 = 𝟏. . 𝑪 

𝝈𝒋 : est la moyenne pondérée des distances dans la classe C, défini par : 

𝝈𝒋 =  [
∑ 𝜇𝑖𝑗

𝑚𝐶
𝑖=1 ‖𝑥𝑖 − 𝑐𝑗‖

2
  

∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑚𝐶

𝑖=1

]

𝟏
𝟐

 

La fonction objective ainsi est modifiée, elle est définie par : 

𝐽𝐹𝐶𝑀 (𝑐,𝑈,𝑋) = ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑚𝐶

𝑗=1
𝑁
𝑖=1 ∗ (

‖𝑥𝑖−𝑐𝑗‖
2

𝝈𝒋
) 

La matrice des degrés d’appartenance, est définie par : 

𝜇𝑖𝑗 =  
1

∑ (
𝑑𝑖𝑗

𝑑𝑖𝑘
)

2
𝑚−1𝐶

𝑘=1

  , 𝑚 ≠ 1 

Les centres de classes sont mis à jour comme dans l’algorithme FCM (se référer à l’équation 

Ainsi, les étapes de la méthode 𝐹𝐶𝑀𝜎 se présentent comme suit : 

 Initialiser les centres des classes 𝒙𝒊 et initialiser la matrice des degrés d’appartenance 

𝜇𝑖𝑗
  avec des valeurs entre [0,1] de manière aléatoire.  

 Calculer la moyenne des distances 𝜎𝑗 par la formule (12).  
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 Calculer la matrice des degrés d’appartenance 𝜇𝑖𝑗 par la formule (14) et la fonction 

objectif 𝐽𝐹𝐶𝑀 (𝑐,𝑈,𝑋, 𝜎) par la formule (13).  

 Mettre à jour les centres des classes 𝑐𝑗 par la formule (10) et la moyenne 𝜎𝑗.  

 Mettre à jour la matrice des degrés d’appartenance 𝜇𝑖𝑗 par la formule (14) et la fonction 

objectif 𝐽𝐹𝐶𝑀 (𝑐,𝑈,𝑋, 𝜎) par la formule (13).  

 Répéter les étapes 4 et 5 jusqu’à satisfaction du critère d’arrêt :  

‖𝐽𝐹𝐶𝑀(𝑐, 𝑈, 𝑋)(𝑡) −  𝐽𝐹𝐶𝑀(𝑐, 𝑈, 𝑋)(𝑡+1)‖ < 𝜀  t étant la t-ème itération. 

2. L’algorithme de Kemel fuzzy C_Means KFCM 

La fonction noyau est utilisée pour calculer la distance entre les pixels et les centres des classes, 

elle transforme les algorithmes linéaires en algorithmes non linéaires équivalents.  

La fonction objectif est modifié comme suit [52] : 

𝐽𝐹𝐶𝑀 (𝑐,𝑈,𝑋) = ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑚𝐶

𝑗=1
𝑁
𝑖=1 ‖𝜑(𝑥𝑖) − 𝜑(𝑐𝑗)‖

2
 

𝑂𝑢 ‖𝜑(𝑥𝑖) − 𝜑(𝑐𝑗)‖
2

est le carré de la distance entre 𝜑(𝑥𝑖) 𝑒𝑡 𝜑(𝑐𝑗) 

La distance entre les pixels et les centres des classes est donné par : 

𝝋𝒅𝒊𝒋
𝟐 =  ‖𝜑(𝑥𝑖) − 𝜑(𝑐𝑗)‖

2
 

= (𝜑(𝑥𝑖) − 𝜑(𝑐𝑗))(𝜑(𝑥𝑖) − 𝜑(𝑐𝑗)) 

= 𝜑(𝑥𝑖)𝜑(𝑥𝑖) − 2𝜑(𝑥𝑖)𝜑(𝑐𝑗) + 𝜑(𝑐𝑗)𝜑(𝑐𝑗) 

= K(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖) − 2𝐾(𝑥𝑖 , 𝑐𝑗) + 𝐾(𝑐𝑗, 𝑐𝑗) 

En utilisant le noyau gaussien à base radiale : 

K(x, y) = exp (−
‖𝑥−𝑦‖2

𝛿2
)  𝐴𝑙𝑜𝑟𝑠 𝐾(𝑥, 𝑥) = 1  

𝛿  Est présenté comme une dispersion, nous utilisons la variance d’échantillon pour estimer 𝛿2. 

Avec : 𝛿2 =  
∑ ‖𝑥𝑖−𝑥̅𝑖‖2𝑁

𝑖=1

𝑁
    et     𝑥̅𝑖 =  

∑ 𝑥𝑖
 𝑁

𝑖=1

𝑁−1
     

Et la fonction objective devient comme :  

𝐽𝐾𝐹𝐶𝑀 (𝑐, 𝑈, 𝑋) = ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑚𝐶

𝑗=1
𝑁
𝑖=1 ‖1 − 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑐𝑗) ‖

2
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La matrice des degrés d’appartenance est définie comme : 

𝜇𝑖𝑗
 =  ∑

1

∑ (
‖1 − 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑐𝑗) ‖

2

‖1 − 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑐𝑘) ‖2)

1 𝑚−1⁄

𝑐
𝑘=1

𝑐

𝑘=1
 

Les centres des classes 𝐶𝑗 sont définis comme : 

𝐶𝑗 =  
∑ ((𝜇𝑖𝑗)𝑚 ∗ 𝑥𝑖)

𝑁
𝑖=1

∑ (𝜇𝑖𝑗)𝑚𝑁
𝑖=1

 

3. L’algorithme de C moyennes Possibiliste (PCM)  

Krishnopuram et Keller ont proposé une approche de possibiliste des C_moyennes appelé 

Possibilistic C-Means en anglais (PCM) qui introduit la notion de possibilité très voisine du 

flou. Le degré d’appartenance d’une observation à une classe est considéré comme une 

possibilité d’appartenir à une classe. Contrairement à la méthode FCM, la somme des degrés 

d’appartenance d’un pixel à toutes les classes n’est pas égale à 1. 

La fonction objectif est modifiée comme suit [43] : 

𝐽𝐹𝐶𝑀 (𝑐,𝑈,𝑋,f) = ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑚 ∗ 𝑑2(𝑥𝑖 , 𝑐𝑗) + 𝐶

𝑗=1
𝑁
𝑖=1 ∑ 𝑓𝑗

 𝑐
𝑗=1 ∑ (1−𝜇𝑖𝑗)𝑚𝑁

𝑖=1  

∑(𝜇𝑖𝑗)𝑚

𝑁

𝑖=1

> 0 ∀ 𝑗 ∈ {1, … 𝐶} 

𝑓𝑗 : Nombre positif à déterminer. 

La première partie de l’équation () est identique à celle de FCM.  

La seconde partie force 𝜇𝑖𝑗 à la plus grande valeur possible.  

On obtient l’équation de mise à jour des degrés d’appartenance à partir de la formule 

Suivant : 

𝜇𝑖𝑗 =  
1

1 + [(
𝑑2(𝑥𝑖 , 𝑐𝑗)

𝑓𝑗  
)

1 𝑚−1⁄

]

 

Sachant que le paramètre 𝑓𝑗 est estimé à chaque itération, en le calculant comme suit : 

𝑓𝑗  =  
∑ (𝜇𝑖𝑗)𝑚 ∗ 𝑑𝑖𝑗

2(𝑥𝑖, 𝑐𝑗)𝑁
𝑖=1

∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑚𝑁

𝑖=1
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Les centres de classes sont mis à jour comme dans l’algorithme FCM. 

VI. Comparaison des propriétés des algorithmes  

Dans cette partie, nous proposons d’effectuer une comparaison des différents algorithmes de 

clustering décrits précédemment selon plusieurs métriques : le type (1-hétérogène ou 2-

homogène), métriques du nombre de CH (déterminé ou indéterminé), la connectivité intra-

cluster et inter-cluster, méthode de clustering (distribuée ou centralisée), la prise en charge de 

la mobilité des nœuds et l’adaptation de l’algorithme (petits ou grands réseaux). 

Les algorithmes traditionnels centralisés d’intra-clustering nécessitent souvent la connaissance 

de l’ensemble des informations du réseau. La perte d’un nœud critique ou une erreur de 

communication peut éventuellement provoquer un échec grave du clustering. 

A. Intra-clustering  

La communication entre le nœud CH et les autres nœuds membres du cluster peut se faire, soit 

en un seul saut soit, en plusieurs sauts.[54] 

 Communication direct (en un saut) : les paquets de données sont envoyés directement 

au CH. Ce type de communication engendre une consommation importante d’énergie, 

si la distance entre le CH et les nœuds est grande. 

 Communication indirect (en plusieurs sauts) : Dans ce cas, chaque membre du cluster 

envoie ses données au plus proche membre de son cluster jusqu’à l’aboutissement au 

CH. Ce type de communication engendre une consommation minimal d’énergie. 

L’intra-clustering à un saut constitue une solution pratique pour structurer le réseau. Cependant, 

pour les grands réseaux, de nombreux clusters sont formés. Par conséquent, des dispositifs 

isolés peuvent apparaitre et la connectivité peut être difficile à assurer. L’intra- clustering multi 

saut (ou k-sauts) attenue le problème en produisant une structure cohérente dans des 

environnements dynamiques et à grande échelle. Dans cette approche, les membres du cluster 

envoient leurs données aux têtes de cluster par le biais d’une communication multi-sauts et le 

CH agrège les données directement à la BS. L’objectif est de réduire la consommation d’énergie 

intra-cluster en utilisant des communication multi-sauts [55]. 
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B. Inter-clustering  

Les CHs peuvent communiquer directement avec la station de base, ou en plusieurs sauts via 

des nœuds appelés des nœuds Gateway. Il peut s’agir des nœuds CHs ou des nœuds membres 

du cluster. L’utilisation de la communication multi-sauts réduit la consommation d’énergie et 

rend le réseau extensible [56]. 

Contrairement à l’algorithme LEACH, la procédure Fuzzy C-means (FCM) réalise un routage 

multi-saut entre les CHs et la station de base. Le choix de la bonne route dépend des poids des 

liens qui dépendent à leur tour des distances entre les nœuds, de nombre de messages traversés 

et de l’énergie consommée. 

Pour LEACH, le nombre moyen de paquets envoyés est faible, il représente en fait le nombre 

de CHs de la structure construite devisé par le nombre total de nœuds. En effet, chaque CHs 

envoi ses données directement vers la station de base [57]. 

Pour la procedure k-means, la communication des CHs et la station de base se fait à saut unique 

qui est de même pour Forel. 

Cependant l’inter-clustering est la communication entre CHs et entre les CHs et la station de 

base. Une communication entre les CHs pour transmettre le message à la station de base est dite 

routage à multi saut et elle est à saut unique lorsque les CHs envoient le message directement à 

la station de base.  

C. Equilibrage des charges  

Dans les réseaux denses et à faible mobilité, la priorité n'est pas donnée à la stabilité de la 

topologie de clustering mais à l'équilibrage de la taille des clusters. La taille du cluster présente 

un compromis entre les performances de communication inter-cluster et intra-cluster. De plus, 

les grands clusters ont un impact considérable sur la consommation d'énergie des clusterheads, 

c'est pourquoi de nombreuses propositions tentent d'optimiser la sélection des clusterheads afin 

d'obtenir un ensemble de clusters de taille optimale [58]. Chaque capteur appartient à un et un 

seul Gateway et ce Gateway est son seul moyen pour communiquer avec la station de base. 

Afin d’assurer l’équilibrage de la charge, les super-nœuds doivent avoir toutes les informations 

concernant le réseau et de décider la taille optimale pour un cluster ; ceci nécessite un temps de 

collecte d’informations non négligeable. En plus, l’algorithme nécessite que chaque noeud soit 

équipé d’un système de localisation tel qu’un GPS ; ce qui s’avère coûteux financièrement. 
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D. Considération énergétique  

La consommation d'énergie représente un élément clé pour la conception des réseaux de 

capteurs sans fil[54] et celui du technologie LoRaWAN. Plusieurs facteurs peuvent être une 

source de surconsommation d'énergie : la mobilité, la position d'un noeud dans le réseau (relais 

ou gateway), les retransmissions, etc… Le poids des nœuds considérés au cours de la phase 

d'élection des cluster-heads influt sur la quantité d'énergie consommée. La topologie du réseau 

peut être aussi une cause majeure sur la consommation d'énergie. La transmission en 1-saut 

peut endommager les batteries si la distance est assez élevée [59]. La transmission en k-sauts 

résout le problème mais affaiblit l'énergie des nœuds intermédiaires. On peut comparer 

l’énergie consommée par un cluster-head en effectuant la procédure d’agrégation des messages 

reçus avec celle consommée sans agrégation. Ils ont par la suite montré que lorsque l’énergie 

considérée pour l’agrégation est inférieure à une valeur limite (1μJ/bit/signal), alors, la 

transmission avec agrégation nécessite une énergie plus faible que celle sans agrégation.[60] 

L’énergie consommée par un clusterhead lors de la transmission des informations vers la station 

de base augmente proportionnellement mais faiblement avec la valeur de la portée ; ceci 

s’explique par le fait que l’augmentation de la portée d’un noeud aboutit à une augmentation 

de la puissance d’émission et donc à l’augmentation de l’énergie consommée. 

Nous vous présentons un tableau de comparaison des propriétés des algorithmes de clustering. 

Algorithme Nombre de 

CH 

Topologie Intra 

cluster 

Inter 

cluster 

Equilibrage 

des charges 

Considération 

énergétique 

Type Adaptation 

aux 

réseaux 

LoRa 

k-means Déterminé Centralisé Saut 

unique 

Saut 

unique 

Oui Non 2 Oui 

Fuzzy c-

means 

Indéterminé Centralisé Saut 

unique 

Multi-

sauts 

Oui Oui 2 Oui 

Forel Déterminé Centralisé Multi-

sauts 

Saut 

unique 

Non Oui 2 Oui 

KM-

LEACH 

Déterminé Distribué Saut 

unique 

Saut 

unique 

Oui Oui 2 Oui 

LEACH-

FCM 

Indéterminé Distribué Saut 

unique 

Saut 

unique 

Oui Non 2 Oui 
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LEACH Indéterminé Distribué Multi-

sauts 

Saut 

unique 

Non Oui 2 Non 

 

Tableau 6 : Comparaison des algorithmes de clustering 

D’après le tableau 6 ci-dessus nous constatons que certains algorithmes de clustering comme 

k-means, FCM et Forel sont adaptés dans les réseaux LoRa. Elles sont utilisées pour la 

transmission de données sur de grandes distances avec une faible consommation d'énergie.  

Cependant si on utiliser LoRa dans un réseau de capteurs et qu’on envisage d'appliquer k-means 

pour la collecte et l'analyse de données, ainsi que LEACH pour la gestion de l'énergie, cela 

pourrait être une approche valable, mais la combinaison exacte dépendra des besoins 

spécifiques de votre application. 

De plus l'adaptabilité de la combinaison LEACH-FCM peut dépendre des exigences spécifiques 

de votre application et de la nature de votre ensemble de données. Avant de mettre en œuvre 

cette combinaison, il est recommandé de réaliser une évaluation approfondie des 

caractéristiques de votre réseau, de définir clairement les objectifs de regroupement et de 

prendre en compte les contraintes liées à LoRa. 

D’après la littérature nous constatons que k-means est relativement simple à comprendre et à 

mettre en œuvre. Il est plus efficace pour des ensembles de données de taille modérée avec des 

clusters bien définis. Mais aussi il Fonctionne bien même dans des espaces de données de 

grande dimension. Son temps de calcul peut augmenter linéairement avec le nombre de points 

de données, le nombre de clusters, et le nombre d'itérations nécessaires pour la convergence. 

Conclusion  

Les techniques de clustering dans les réseaux IoT ont une importance cruciale pour optimiser 

l'utilisation des ressources limitées dans ces réseaux. En utilisant des techniques de clustering, 

les nœuds du réseau peuvent être regroupés en clusters de manière efficace, permettant ainsi 

une gestion efficace des ressources telles que la bande passante, l'énergie et le stockage. 

L'utilisation de techniques de clustering telles que LEACH, K-means, FCM et d'autres peut 

aider à prolonger la durée de vie des batteries des nœuds du réseau, à réduire les coûts de 

communication et à améliorer l'efficacité des opérations du réseau. Ces techniques sont utilisées 
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dans une variété d'applications IoT, allant de l'agriculture à la surveillance environnementale 

en passant par l'industrie, la santé et bien d'autres domaines. 

En somme, les techniques de clustering jouent un rôle clé dans l'optimisation de la performance 

et de l'efficacité des réseaux IoT, en permettant une gestion efficace des ressources et une 

utilisation optimale des données collectées. Ainsi les chercheurs ont montré que LEACH ne 

convient pas aux réseaux déployés dans de vastes régions or LoRa est un réseau conçus pour 

de grande zone géographique. 

Il est important de noter que le choix de l'algorithme dépend fortement du contexte particulier 

de l'application, des caractéristiques des données, et des objectifs spécifiques de l'analyse. 

Ainsi, le meilleur algorithme peut varier en fonction de la nature des données, de la complexité 

des clusters, des contraintes de ressources, et d'autres considérations spécifiques à chaque cas 

d'utilisation. 

À la suite de notre exploration des techniques de clustering dans les réseaux IoT, nous nous 

plongeons désormais dans l'application spécifique de l'algorithme de clustering k-means dans 

le contexte des réseaux LoRa, offrant ainsi une perspective approfondie sur la gestion efficace 

des données générées par ces dispositifs IoT à longue portée. 
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Chapitre 3 : L’algorithme de clustering k-means 

Appliqué dans LoRa 

Introduction  
Le réseau LoRa (Long Range) est une technologie de communication sans fil basée sur la 

transmission de données à bas débit et à longue portée, ce qui en fait une solution idéale pour 

les applications IoT telles que la surveillance environnementale, la gestion de l'agriculture, 

l'industrie, etc. Pour maximiser l'utilisation des ressources limitées dans les réseaux LoRa, il est 

nécessaire d'utiliser des techniques de clustering pour regrouper les nœuds en clusters efficaces. 

Dans ce contexte, les algorithmes de clustering appliqués dans LoRa jouent un rôle crucial pour 

permettre une gestion efficace des ressources telles que la bande passante, l'énergie et le 

stockage. Ces algorithmes sont conçus pour regrouper les nœuds LoRa en clusters basés sur des 

caractéristiques communes, telles que la distance, la puissance du signal, le niveau de batterie, 

etc. Dans cette optique, ce chapitre se concentre sur l'analyse des différents algorithmes de 

clustering appliqués dans les réseaux LoRa, en soulignant leurs avantages et leurs limites pour 

la gestion des ressources et l'optimisation des performances du réseau. 

I. Utilisation de k-means dans LoRa  

L'utilisation de l'algorithme de clustering k-means dans les réseaux LoRa soulève certaines 

problématiques spécifiques. Voici quelques-unes des problématiques courantes liées à 

l'utilisation de l'algorithme k-means dans les réseaux LoRa. 

La plupart des contrôles de puissance de transmission sont concernés l'augmentation de la 

capacité, et pas seulement la diminution de la consommation d'énergie. Le contrôle du débit de 

transmission est souvent préoccupé par la maximisation du débit [59]. Par rapport à LoRa, les 

débits de paquets WiFi sont nettement plus élevés, et les algorithmes de contrôle ADR 

s'exécutent à un rythme beaucoup plus élevé qu'en LoRa. Par exemple, l'algorithme de contrôle 

du taux de transmission le plus couramment le plus utilisé, évalue ses liens toutes les 100 

ms.[60] Dans cette partie nous présentons les articles existants dans la littérature qui ont 

travaillé dans cette approche. 

Agrégation de paquets : l’article de [62] propose une approche systématique pour traiter les 

données réseau recueillies d'une plateforme sans fil IoT à grande échelle basée sur LoRaWAN 

(Long Range Wide Area Network). Cette étude peut être utilisée pour profiler les dispositifs 

IoT, afin de les regrouper en fonction de leurs caractéristiques, ainsi que pour détecter les 
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anomalies du réseau. Plus précisément, ils utilisent l'algorithme k-means pour regrouper les 

paquets LoRaWAN en fonction de leur comportement radio et réseau. Ils ont testé cette 

approche sur un réseau LoRaWAN réel où l'ensemble du trafic capturé est stocké dans une base 

de données propriétaire. Tout à fait important est le fait que LoRaWAN capture, via l'interface 

sans fil, des paquets de plusieurs opérateurs. En effet, cette analyse a été effectuée sur 997 183 

paquets avec 2169 dispositifs impliqués et seul un sous-ensemble d'entre eux était connu de 

l'opérateur considéré, ce qui signifie qu'un opérateur ne peut pas contrôler le trafic de l'opérateur 

considéré l'ensemble du comportement du système mais doit au contraire l'observer [63]. Ils 

ont pu analyser le contenu des clusters, révélant des résultats à la fois conformes au 

comportement actuel du réseau et des alertes sur des dispositifs défectueux, soulignant la 

fiabilité de l'approche proposée.  

Allocation du facteur d'étalement (SF) : l’article de [65] contribue au problème d'allocation du 

facteur d'étalement LoRa (SF) en proposant un algorithme basé sur le clustering k-means. Nous 

évaluons la performance du réseau en tenant compte des probabilités d'interruption d'un réseau 

LoRaWAN de classe A à grande échelle, en mode non confirmé, sans retransmissions. 

Certaines méthodes telles que EXP-SF et EXP-AT, évoquées dans la référence [66], sont 

conçues pour améliorer le débit global des données. En revanche, EXPLoRa-TS, décrit dans la 

référence [67], propose une répartition équilibrée de la charge de trafic entre les facteurs 

d'étalement tout en tenant compte du fait que chaque appareil final transmet une quantité de 

données variable en fonction de son profil d'application. 

D'autres recherches se concentrent sur l'application de techniques d'apprentissage automatique, 

comme mentionné dans les références [67], [68], et [69]. Par exemple, dans les articles [68] et 

[69], on a appliqué une méthode d'apprentissage non supervisée de type k-means pour identifier 

des clusters appropriés en vue de l'allocation des facteurs d'étalement. Dans d'autres 

publications, on explore l'utilisation de l'apprentissage par renforcement, où une passerelle agit 

comme un agent pour contrôler l'environnement (les appareils finaux) en envoyant des actions 

(configurations). En outre, des réseaux neuronaux convolutifs ont été utilisés dans [67] pour 

résoudre des problèmes d'optimisation. 

Contraintes de communication : Les réseaux LoRa ont des contraintes de bande passante et de 

consommation d'énergie. L'algorithme k-means implique souvent une communication 

fréquente entre les dispositifs pour échanger des informations sur les mesures de signal et les 
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clusters.[66] Cela peut entraîner une surcharge de communication dans les réseaux LoRa, ce 

qui peut être problématique en termes de bande passante limitée et de consommation d'énergie. 

Variabilité des signaux : Les signaux LoRa peuvent être sujets à des variations, des 

interférences et des atténuations dans l'environnement. Cela peut rendre les mesures de signal 

moins fiables, ce qui peut affecter la précision du clustering [67]. L'algorithme k-means repose 

souvent sur la distance euclidienne pour calculer les similarités entre les points de données, ce 

qui peut être affecté par la variabilité des signaux LoRa. 

II. Les limites des solutions existantes  

Les solutions basées sur l'algorithme de clustering k-means dans les réseaux LoRa présentent 

également certaines limites spécifiques. Voici quelques-unes des principales limites à prendre 

en compte dans certains articles :  

Contraintes de déploiement : Dans l'article [65], les auteurs ont présenté une zone de couverture. 

En limitant la zone à un rayon de 3 km, à l'intérieur de ce cercle, ils créent des bandes circulaires 

définies par des limites extérieures et intérieures. Chaque bande se voit attribuer une valeur de 

facteur d'étalement. Ainsi, tous les nœuds situés en dehors de la bande sont affectés par un SF7. 

Cependant, cette proposition pourrait rencontrer des difficultés dans une zone d'un rayon de 4 

à 5 km. 

Contraintes de bande passante : Les réseaux LoRa utilisent différentes valeurs du facteur 

d’étalement pour gérer la portée de transmission et la consommation d'énergie. Cependant, 

chaque facteur d’étalement utilisé nécessite une certaine quantité de bande passante. Dans les 

réseaux LoRa à grande échelle avec de nombreux dispositifs, l'allocation des facteurs 

d’étalement devient un défi en raison des contraintes de bande passante limitée.[65] Il peut être 

difficile de trouver un équilibre entre la portée de transmission, la qualité de la communication 

et l'utilisation efficace de la bande passante disponible.  

Interférences et collisions : L'allocation inadéquate des facteurs d’étalement peut entraîner des 

interférences et des collisions entre les transmissions des dispositifs LoRa. Lorsque plusieurs 

dispositifs utilisent le même facteurs d’étalement dans une zone géographique proche, cela peut 

causer des collisions et réduire la fiabilité des communications [65]. L'allocation efficace des 

facteurs d’étalement doit tenir compte de la densité des dispositifs et des zones de recouvrement 

pour minimiser les interférences et maximiser les performances du réseau. 
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Capacité limitée : Lorsque plusieurs clusters utilisent le même facteur d'étalement, cela peut 

limiter la capacité du réseau à gérer simultanément un grand nombre de nœuds ou de dispositifs 

connectés. Les ressources du réseau, comme la bande passante disponible, peuvent devenir 

insuffisantes pour prendre en charge une demande élevée, ce qui peut entraîner des problèmes 

de latence et de débit réduit. 

Coût énergétique : L'utilisation des facteurs d’étalement plus élevés dans les dispositifs LoRa 

peut augmenter la consommation d'énergie lors des transmissions [65]. L'allocation des facteurs 

d’étalement doit trouver un équilibre entre la portée de transmission, la consommation d'énergie 

et la qualité de la communication. Une mauvaise allocation des facteurs d’étalement peut 

entraîner une utilisation inefficace de l'énergie et réduire la durée de vie des batteries des 

dispositifs. 

D’autres études se concentrent principalement sur l'évaluation des performances des réseaux 

LoRaWAN, comme en témoignent les références [68] et [69], sans apporter de nouvelles 

méthodes ou solutions pour leur amélioration. La plupart de ces documents examinent des 

aspects tels que la densification du réseau, la couverture de la communication et l'efficacité 

énergétique dans le but de déterminer la durée de vie des batteries, mais ils ne se penchent pas 

sur les questions fondamentales de LoRa. En réalité, 

Ils omettent de prendre en compte, dans leurs modèles mathématiques ou simulations, 

Certains aspects physiques cruciaux propres à LoRa, tels que l'effet de capture (interférences 

au sein d'un même facteur d'étalement) et l'orthogonalité imparfaite des facteurs d'étalement 

(interférences entre différents facteurs d'étalement) [66], [68], [70]. Ces phénomènes ont un 

impact direct sur les performances du réseau. 

Ils se basent essentiellement sur le modèle de perte de propagation Log-Distance [68], 

[71], [72], en supposant une perte de propagation pour une distance de référence d0 de 40 mètres 

équivalente à 127.41 dB. Cette supposition est restrictive, limitant ainsi le déploiement aux 

environs d'une passerelle sur de courtes distances, ce qui va à l'encontre de l'objectif central des 

technologies LPWAN. 

Ils sous-estiment l'influence d'autres facteurs cruciaux, tels qu'une charge de trafic 

élevée ou la dimension importante des réseaux (nombre de dispositifs dans les réseaux 

LoRaWAN à fort trafic [72]). Après avoir pris du recul pour examiner en profondeur les 

solutions existantes, nous avons jugé nécessaire de réexaminer la question de l'allocation des 
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paramètres radio, en particulier pour élaborer de nouvelles stratégies adaptées aux systèmes 

LoRaWAN soumis à une forte charge et aux réseaux de grande envergure. 

III. Problématiques  

Les réseaux LoRaWAN utilisent différentes valeurs de SF pour la modulation des signaux. 

Cependant, dans une zone géographique donnée, l'utilisation de SF identiques par plusieurs 

dispositifs peut entraîner des interférences, réduisant ainsi les performances du réseau.  

L'émergence rapide des réseaux IoT (Internet des Objets) a conduit à une adoption croissante 

de technologies de communication à longue portée, parmi lesquelles LoRa (Long Range) 

occupe une place prépondérante. Cependant, la fiabilité de la transmission des données dans les 

réseaux LoRa est confrontée à des défis importants, parmi lesquels les interférences entre les 

facteurs d'étalement représentent une problématique cruciale. Les facteurs d'étalement, 

déterminants pour la propagation du signal, deviennent des points sensibles susceptibles 

d'affecter la stabilité des communications et la capacité du réseau à gérer efficacement un grand 

nombre de dispositifs. Les dispositifs LoRa utilisent des facteurs d'étalement spécifiques pour 

moduler leurs signaux, permettant ainsi une coexistence harmonieuse des multiples appareils 

au sein du même réseau. Cependant, dans des environnements denses où plusieurs réseaux 

LoRa cohabitent ou lorsque d'autres technologies de communication partagent la même bande 

de fréquences, les interférences entre les facteurs d'étalement peuvent entraîner des 

perturbations significatives. Dans ce cas les problème de l’interférence de l’article [65] nous 

donc d’une proposition pour l’amélioration de l’algorithme proposé de cet article. L’algorithme 

proposé par les auteurs est un algorithme d’allocation de SF dans chaque cluster dans différentes 

bandes.  

A. Algorithme de l’article de référence  

Dans cet article, les auteurs ont proposé un algorithme d'allocation des FS, c'est-à-dire un 

algorithme permettant de définir l'étendue de chaque anneau de FS. Leur solution fait appel à 

l'algorithme d'apprentissage automatique k-means, utilisé dans le processus de quantification 

des vecteurs dans l'exploration des données par regroupement. Il s'agit d'une approche non 

déterministe, numérique et itérative. L'objectif principal de l'algorithme k-means est de trouver 

la fonction de coût minimum, définie comme la distance entre chaque point de l'ensemble de 

données et son centroïde le plus proche. L’algorithme proposé est la suivante : 

Algorithme 1 Allocation de SF dans k-means[65] 
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Entrer ED : = N nœuds déployés uniformément 

Sortir L  : = {𝒍𝒐, 𝒍𝟏, … , 𝒍𝟔}  

𝒍𝟔  : =  R 

Pour i allant de 5 à 1 faire        ⊳ Pour chaque anneau SF en commençant par l’anneau le plus extérieur 

K  : = getkfromseries(i)     ⊳ Définir le nombre de centroïdes k pour cette itération  

C  : =  kmeans(ED,K)        ⊳ Calculer le centre de gravité 

B : =  limite(C)                   ⊳ Calculer la limite de C 

I : =  {𝒙 ∈ 𝑬𝑫 | 𝒙 ∈ 𝒄𝒐𝒏𝒗𝑩}       ⊳ Sélectionner les nœuds qui se trouvent à l’intérieur de la limite B 

𝒍𝒊 : = 
𝐦𝐚𝐱

 
(|𝑰𝒙|) + 𝐦𝐚𝐱

 
(|𝑰𝒚|)

𝟐
        ⊳  Calculer la nouvelle limite d’anneau SF  

𝑺𝑭𝒊+𝟕 = {𝒙 ∈ 𝑬𝑫 | 𝒙 ∉ 𝑩𝒂𝒍𝒍[(𝟎, 𝟎), 𝑰𝒊]}    ⊳ Allouer 𝑺𝑭𝒊+𝟕 aux nœuds en dehors du cercle de rayon 𝑰𝒊 

ED: =  {𝒙 ∈ 𝑬𝑫 | 𝒙 ∈ 𝑩𝒂𝒍𝒍[(𝟎, 𝟎), 𝑰𝒊]}   ⊳ Supprimer les nœuds en dehors du cercle de rayon 𝑰𝒊 

𝒍𝒐: = 𝟎    

𝑺𝑭𝟕: = 𝑬𝑫      ⊳ Allouer 𝑺𝑭𝟕 aux nœuds restant 

Retour L 

Toutes les itérations de l'algorithme proposé pour un exemple de réseau. Le rayon de la zone 

circulaire du réseau est R = 3km, et par conséquent, la limite extérieure de SF12 est l6 = R = 

3km. La première itération de l'algorithme définit la limite intérieure du SF12, l5. Après avoir 

exclu de l'EDk les dispositifs situés à l'intérieur de l'anneau SF12, l'algorithme lance une 

nouvelle itération et définit l4, c'est-à-dire la limite intérieure de l'anneau SF11. Les itérations 

se poursuivent jusqu'à ce que l1 soit défini et que la géométrie complète du réseau soit obtenue. 

Dans la suite nous allons détailler les problématiques de l’article de références. 

Affectation SF dans une même bande : Pour chaque SF dans la zone de couverture, les auteurs 

ont estimé le nombre de cluster optimal cela montre que les clusters qui sont dans une même 

bande ont le même SF. Cela a des conséquences du fait que sur une bande de plusieurs têtes de 

cluster la passerelle reçoit plusieurs messages qui aura pour cause des pertes de paquets au 

niveau de la passerelle qui peut entraîner aussi des interférences et des collisions entre les 

transmissions des dispositifs LoRa.[65] L'efficacité de l'algorithme peut être affectée lorsqu'il 

est appliqué à des réseaux LoRa à des zones limitées comme dans rayon de 3km. 
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Et aussi du fait que les nœuds d’un cluster ont la même valeur de SF. Cela entraine des collisions 

lorsque les nœuds envoient simultané des données. Ces résultats reposent sur des hypothèses 

qui abordent des questions contestables en lien avec l’algorithme de clustering proposé. 

L’utilisation de la série Fibonacci pour 500 nœuds  

Facteur d’étalement SF7 SF8 SF9 SF10 SF11 SF12 

Valeurs des k clusters pour les itérations k-

means. 

 5 8 13 21 34 

Nombre de nœuds dans chaque bande 29 35 79 107 124 129 

La moyenne du nombre nœuds des clusters 

dans chaque bande 

 7 10 8 6 4 

Tableau 7 : Utilisation de la série Fibonacci pour une valeur de k, le nombre de nœuds et la 

moyenne 

Dans ce tableau nous avons présenté la moyenne du nombre nœuds des clusters dans chaque 

bande. On constate que dans le cas des SF7, il n’y a pas de cluster car les nœuds les plus proche 

de la passerelle et qui se situent à l’extérieur de la bande des SF8 sont affectés par des SF7. On 

constate qu’un nombre de nœud moyenne très petits sur certains clusters au niveau des bandes, 

interférences.  

Les résultats de l’article montrent que l’allocation des facteurs d’étalement aux nœuds des 

clusters de façon que les clusters plus loin ont des SF grand. Et que ces derniers peuvent 

atteindre la passerelle sans aucun problème. Comme prévu, la distance entre le périphérique 

final et la passerelle a une influence considérable sur la probabilité de couverture. Dans le cas 

de la série de Fibonacci, le modèle a une meilleure probabilité de succès pour des SF inférieurs 

par rapport à la série carrée, à la série arithmétique et au tableau de Wythoff. 

SF 7 8 9 10 11 12 

Probabilité 

de succès 

0,79 0,6 0,5 0,4 0,39 0,39 

 

Tableau 8 : Probabilité de succès pour chaque SF 

Le tableau présente les facteurs d'étalement des dispositifs finaux dans diverses bandes de 

fréquences, accompagnés de leurs probabilités de succès. Il est notable que les dispositifs qui 

ont un SF de 7 et qui sont plus proche de la passerelle affichent une probabilité de succès élevée, 

tandis que le dispositif des SF plus grands tombe drastiquement. Les facteurs d'étalement 
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semblent jouer un rôle crucial dans la performance des dispositifs, avec une tendance à des 

performances plus stables pour le dispositif le plus proche de la passerelle sur l'ensemble des 

bandes. Ces observations soulignent l'importance de sélectionner le dispositif en fonction de la 

bande de fréquence cible pour optimiser les chances de succès. Ainsi, une évaluation 

approfondie des facteurs d'étalement et des probabilités de succès est recommandée pour 

déterminer le choix optimal du dispositif en fonction du contexte opérationnel et des exigences 

spécifiques de la bande de fréquences envisagée. Le tableau ci-dessous montre le nombre de 

nœuds moyenne dans chaque cluster pour les différentes séries utilisées. 

Nombre de nœuds moyenne dans chaque cluster pour les différentes séries 

Série  Fibonacci arithmétique carrée Wythoff 

Nombre de cluster       

 

Nombre de nœuds 

34 34 49 37 

300 2 2 1 2 

500 4 4 2 3 

700 5 4 3 5 

Tableau 9 : le nombre de nœuds moyenne dans chaque cluster pour les différentes séries 

utilisées 

Mais aussi l’affectation de grand SF aux nœuds augmente la consommation d’énergie des 

nœuds ce qui causé des nœuds qui meurent très vide.  

Ces problématiques comme les interférences soulignent les défis spécifiques auxquels sont 

confrontés notre article de référence. Des recherches supplémentaires sont nécessaires pour 

développer des adaptations et des améliorations de l'algorithme k-means appliqué aux réseaux 

LoRa, afin d'optimiser les performances du clustering dans ces environnements. Dans la suite 

nous allons faire une synthèse du problématique proposé. 

B. Synthèse  

L'allocation des facteurs d’étalements (SF) dans le contexte de LoRa est cruciale pour optimiser 

la communication entre les dispositifs IoT et les passerelles. Les facteurs d’étalements 

déterminent la manière dont les données sont modulées avant d'être transmises, influençant 

ainsi la portée de la communication. Un SF élevé offre une meilleure résistance au bruit mais à 

une cadence de transmission plus lente, tandis qu'un SF plus bas permet des transmissions plus 

rapides mais avec une portée réduite. L'allocation appropriée des SF dépend des conditions du 
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réseau, de la distance entre les dispositifs et les passerelles, ainsi que des exigences en matière 

de débit de données. Dans l’article de références pour une de cluster grand, nous constatons des 

interférences dans la zone de couverture et cela est dû à l’envoie simultané de tous les clusters 

dans une même bande vers la passerelle. En synthèse, l'utilisation conjointe de l'algorithme de 

k-means et de la technologie LoRa avec une allocation judicieuse des facteurs d’étalements 

offre des opportunités significatives pour l'optimisation des réseaux IoT. Notre contribution 

portera sur l’étapes suivante : sur une étude pour minimiser les interférences. Les conséquences 

des interférences entre les facteurs d'étalement sont multiples. Elles peuvent entraîner des 

collisions de données, des erreurs de décodage, et des baisses significatives de débit de 

transmission. De plus, dans des environnements où plusieurs réseaux coexistent, la compétition 

pour l'accès au spectre peut accentuer ces interférences, entraînant une dégradation globale des 

performances du système. Cette contribution semble apporter une amélioration de l’article de 

référence. Cette approche contribue éviter les interférences et minimiser la perte de débit et à 

maximiser l'efficacité énergétique et la fiabilité des communications IoT sur de longues 

distances. 

Conclusion  

L'algorithme de k-means demeure l'une des méthodes de clustering les plus utilisées dans le 

contexte des réseaux LoRa (Long Range). Son efficacité réside dans sa simplicité et sa capacité 

à partitionner un ensemble de données en clusters compacts, ce qui s'avère particulièrement 

utile pour regrouper des dispositifs LoRa en fonction de leurs caractéristiques communes. 

L'algorithme K-means offre des avantages significatifs en termes de rapidité de convergence, 

ce qui en fait un choix judicieux pour la segmentation des dispositifs LoRa, tout en tenant 

compte des contraintes de ressources inhérentes à ces réseaux à faible consommation d'énergie. 

Ayant examiné l'application de l'algorithme de clustering k-means dans le contexte des réseaux 

LoRa, nous passons désormais à une perspective proactive en explorant une proposition visant 

à minimiser les interférences dans ce domaine. 
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Chapitre 4 : Proposition d’une solution basée sur k-

means pour minimiser les interférences dans un 

réseau LoRaWAN 

Introduction  
L'algorithme de clustering k-means est une méthode populaire de regroupement de données non 

étiquetées en groupes homogènes. Lorsqu'il est appliqué dans le contexte des réseaux LoRa 

(Long Range), il peut être utilisé pour regrouper des dispositifs LoRa en clusters basés sur leurs 

caractéristiques et leurs interactions.  

Cette proposition se concentre sur l'amélioration de l'algorithme étudié en haut en introduisant 

la notion de zone. L'idée est de minimiser les interférences co-SF mais aussi d'optimiser la 

consommation énergétique en activant sélectivement des zones spécifiques du réseau en 

fonction des variations dynamiques des conditions environnementales ou des besoins de 

collecte de données. Cette stratégie vise à maximiser l'utilisation des ressources, contribuant 

ainsi à la durabilité globale du réseau. 

Dans les sections suivantes, nous détaillons l'approche de notre proposition, illustrons son 

impact potentiel sur l'efficacité énergétique et la performance du réseau. Nous concluons en 

discutant des avantages substantiels que cette proposition pourrait apporter aux réseaux LoRa 

dans des scénarios diversifiés de l'Internet des Objets. 

I. Contexte et motivation  

Considérez la région de Casamance, située au Sénégal, comme notre domaine d'étude. Cette 

région revêt une importance capitale en tant que hub agricole prospère, jouant un rôle central 

dans la sécurité alimentaire nationale. Cependant, l'agriculture dans cette zone est confrontée à 

divers défis majeurs, notamment la nécessité d'optimiser les techniques d'irrigation, de 

surveiller la qualité des sols et de prendre des décisions éclairées en temps réel. Pour répondre 

à ces défis, l'intégration des technologies de l'IoT dans le secteur agricole, en particulier 

l'agriculture intelligente, se présente comme une solution prometteuse. Cette transition requiert 

une stratégie de communication sophistiquée afin de garantir un déploiement efficace des 

dispositifs finaux LoRa. C'est dans cette optique que cette étude propose l'utilisation de 

l'algorithme k-means dans le cadre du réseau LoRaWAN, afin d'optimiser la communication et 

de résoudre les problèmes d'interférence potentiels.  
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La nature de solution de notre contribution concerne trois algorithmes : le premier algorithme 

concerne le découpage en zone, le deuxième nous permet de générer la liste des zones à activer 

et le troisième permet d’activer les zones. Dans les sections suivantes, nous allons présenter les 

étapes de notre méthodologie proposée. 

II. Modèle de déploiement et hypothèse du réseau 

Nous considérons N nœuds LoRa répartis uniformément dans un réseau LoRaWAN de classe 

A sans retransmission, utilisé un seul canal sur un rayon de 3 km autour d’une seule passerelle. 

La figure 22 illustre un déploiement avec N=500 sur un rayon R = 3 km. La passerelle se trouve 

au centre et les clusters sont répartis dans chaque bande. Dans chaque bande est alloué une 

valeur de SF. Dans la zone circulaire, nous l’avons découpé par des zones de même longueur 

d’angle. Ces zones nous permettent de créer des zones d’activités. 

Pour une simulation en vue nous pensons paramétrer les nœuds LoRa comme si : une bande 

passante BW de 125 kHz, un exposant de perte de trajet η de 2,75, une fréquence de bande de 

868 MHz et un rayon de réseau R de 3 km. 

La configuration précise de ces paramètres dépend des besoins spécifiques de l'application et 

des conditions environnementales dans lesquelles le nœud LoRa est déployé. 

 

Figure 22: Distribution uniforme de N=500 dans une zone de rayon 3 km 

III. Etude détaillé de la proposition  

La présente proposition vise à résoudre le problème des interférences co-SF (Spread Factor) 

dans une zone spécifique, en introduisant la notion de zones d'activité. Ces zones sont 

soigneusement planifiées pour minimiser les interférences et améliorer l'efficacité des 

communications LoRaWAN. La proposition vise à atténuer ce problème en créant des zones 
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d'activité bien définies. Dans ce contexte, nous présentons une approche novatrice pour 

l'activation de zones, s'appuyant sur trois algorithmes synergiques, découpage en zone, liste des 

zones à activer et enfin l’algorithme de l’activation des listes de zones.  Dans cette étude, nous 

détaillons les étapes clés de nos algorithmes, en mettant en lumière leur complémentarité et 

leurs avantages respectifs. Nous mettons en évidence son potentiel pour résoudre les problèmes 

cruciaux liés aux interférences co-SF dans les réseaux LoRaWAN. Cette proposition vise à 

contribuer significativement à l'efficacité opérationnelle des réseaux LoRaWAN. 

A. La Notion de zone  

On définit une zone comme étant une superposition verticale de bande de SF différents limité 

dans l’espace. Elle représente une succession d’arc de cercle avec un angle thêta représentant 

aussi des observations ou des points de données présentant une activité intense, réduite ou nulle. 

Ce processus est fait pour diminue les interférences co-SF dans chaque zone. La transmission 

des données de cluster des nœuds aux têtes de cluster ou bien des têtes de cluster vers la 

passerelle via LoRa. Elle est définie par un angle délimitant la surface et le nombre de cluster 

par portion de bande.  Une zone peut être active ou non. Une zone est active lorsque les nœuds 

de la zone sont en mode transmission de données alors qu’elle est inactive lorsque ses nœuds 

sont en mode sommeil.  

 

Figure 23: Représentation de zone, de bande et de l’angle thêta 

Les zones actives ou non dépendent principalement de l'activité des nœuds. Une zone se 

caractérise par des bandes de cercle contenant des clusters de facteurs d'étalement (FS) 

différents, couvrant une partie significative de la zone de couverture. L'angle thêta associé à ces 

bandes est généralement optimal, indiquant une étendue considérable de la zone. Dans une zone 

active, la densité d'événements, telle que la présence de clusters, est élevée, témoignant d'une 
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région où l'activité est intense ou fréquente c’est-à-dire que les nœuds sont en mode 

transmission. En revanche, une zone inactive représente un regroupement de clusters où le 

comportement est considéré comme inexistant c’est-à-dire les nœuds sont en mode sommeil. 

B. Découpage en zone  

Le prince de découpage en zone fait appel à l'utilisation d'arcs de cercle avec un angle thêta 

pour définir une zone. Cette méthode géométrique permet de découper une zone de couverture 

définie en plusieurs arcs de cercle. À travers cette approche, nous visons à créer une stratégie 

de gestion adaptative, permettant une réponse dynamique aux variations d'activité dans des 

environnements spécifiques. Au cours de cette étude, nous explorerons le principe fondamental 

de cette méthode de découpage.  

Ce processus de découpage en zone est la suivant : 

 

Figure 24: L’algorithme de découpage en zone 
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L'algorithme "découpage_en_zone" est conçu pour répartir un ensemble de centroïdes dans des 

zones en fonction d'un angle optimal spécifié. Cet algorithme génère des zones limitées par des 

angles de départ et de fin pour chaque zone, en utilisant une fonction pour définir la plage 

d'angles. Les zones sont tracées en fonction de ces bornes d'angle pour chaque cluster. Le but 

principal de cet algorithme est de regrouper les centroïdes dans des zones en utilisant des 

divisions angulaires basées sur un angle optimal donné. L'angle optimal (𝜽_Opt) est déterminé 

par l'utilisateur et représente l'angle qui définit la taille des zones souhaitées. Plus l'angle 

optimal est petit, plus les zones seront nombreuses et petites. L'algorithme calcule le nombre 

de zones optimal (N_Opt) en divisant 𝟐𝝅 degrés par l'angle optimal. Cela garantit que la 

répartition des zones couvre un cercle complet. Les centroïdes sont classés dans des zones en 

fonction de leur position angulaire par rapport à l'origine. Chaque centroïde est associé à une 

zone en fonction de l'angle entre le centroïde et l'axe. Si l'angle du centroïde est inférieur ou 

égal à l'angle de début de la zone, il est considéré comme déjà classé. Si l'angle du centroïde est 

compris entre l'angle de début et l'angle de fin de la zone, le centroïde est ajouté à la zone 

correspondante. Les centroïdes qui ne satisfont aucune des conditions ne sont pas encore 

classés. L’exécution de cet algorithme génère un grand ensemble appelé l’ensemble des zones 

Z qui est représenté par le tableau 10 ci-dessous. 

L’ENSEMBLE DES ZONES Z 

𝒛𝟏 𝒛𝟐 … 𝒛𝑵_𝑶𝒑𝒕 

𝒏𝑪𝑯 𝒏𝑪𝑯 … 𝒏𝑪𝑯 

Tableau 10 : Tableau de l’ensemble des zones Z 

Ce tableau de l’ensemble Z est utilisé par dans la suite pour l’activation de zone qui est détaillé 

à la section suivante. 

C. Activation de zone  

En fonction de l'ensemble Z généré par l'algorithme "découpage_en_zone", les zones d'activité 

sont planifiées de manière stratégique dans la zone de couverture. Nous utiliserons cet ensemble 

dans l'algorithme suivant pour la génération des sous-listes de zones. Enfin, nous procédons à 

l'algorithme d'activation des zones. Cette partie d’activation de zones est scindé en deux 

algorithmes :  

 Algorithme 3 Listes_des_zones_activées ; 

 Algorithme 4 Activation_zones. 
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Dans la suite nous vous montrons les processus des deux algorithmes.  

 

Figure 25: L’algorithme des listes de zones à activer 
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L’algorithme 3 est conçu pour créer une liste de sous-ensembles de zones à activer, en se basant 

sur l'évaluation du facteur d'étalement (SF) des centroïdes. Il utilise en premier lieu la fonction 

𝑺𝑭𝑪𝒋
 pour évaluer si le facteur d'étalement d'un centroïde est égal à 12. Ces centroïdes sont 

aussi classé dans un table de hachage qui a pour clé la zone 𝒛𝒊 et pour valeur les Compteur(𝒛𝐢).  

TABLE DE HACHAGE Compteur(𝒛𝒊)++ 

𝒛𝟏 𝒛𝟐 … 𝒛𝑵_𝑶𝒑𝒕 

Compteur(𝒛𝟏) Compteur(𝒛𝟐) … Compteur(𝒛𝑵_𝑶𝒑𝒕) 

Tableau 11 : Représentation de la table de hachage 

Cette table est utilisée en deuxième lieu pour ajouter les zones dans des sous ensemble 𝒍𝒊  de 

zone à activer. L’ensemble des 𝒍𝒊 représente le grand ensemble L. 

L’ENSEMBLE DES SOUS LISTES L 

𝒍𝟏  𝒍𝟐  … 𝒍𝒋  

𝒍𝟏. 𝒂𝒋𝒐𝒖𝒕𝒆𝒓[𝒛𝒊] 𝒍𝟐. 𝒂𝒋𝒐𝒖𝒕𝒆𝒓[𝒛𝒊] … 𝒍𝒋. 𝒂𝒋𝒐𝒖𝒕𝒆𝒓[𝒛𝒊] 

Tableau 12 : Tableau de l’ensemble L des sous listes 𝒍𝒊 

L’objectif de cet algorithme est de regrouper des zones dans un sous liste 𝒍𝒊. L’ensemble des 𝒍𝒊  

forme une liste d’ensemble L. Cette dernière est dans l’algorithme d’activation de zones pour 

activer les zones qui sont dans les sous listes 𝒍𝒊. Cet algorithme est représenté en dessous. 

L’algorithme activation_zones permet d’activer les zones de chaque 𝒍𝒊 pour une durée 

déterminée en fonction des paramètres LoRa. 
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Figure 26: L’algorithme d’activation des listes de zone 

L'algorithme 4 est un algorithme de gestion des zones d'activation dans un système, lié à un 

processus de clustering. L'algorithme gérer l'activation et la désactivation de zones basées sur 

des critères spécifiques liés à des centroïdes dans ces zones. L'algorithme utilise une approche 

séquentielle pour activer les zones, avec chaque liste 𝒍𝒊 représentant un ensemble de zones 

spécifiques à activer. La fonction 𝝋 (𝒕 ) détermine la durée d'activation des zones. 

L'initialisation et la désactivation initiale assurent un état initial propre avant de commencer le 

processus d'activation. L'utilisation d'une boucle imbriquée permet d'activer chaque liste 𝒍𝒊 

pendant la durée spécifiée par 𝝋 (𝒕 ), et cela est répété pour chaque liste présente dans 

l'ensemble L. Après l'activation de toutes les zones, et désactive à nouveau toutes les zones. 
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L’ENSEMBLE DES SOUS LISTES A ACTIVER 

𝒍𝟏  𝒍𝟐  … 𝒍𝒋  

𝒍𝟏. 𝒂𝒋𝒐𝒖𝒕𝒆𝒓[𝒛𝒊] 𝒍𝟐. 𝒂𝒋𝒐𝒖𝒕𝒆𝒓[𝒛𝒊] … 𝒍𝒋. 𝒂𝒋𝒐𝒖𝒕𝒆𝒓[𝒛𝒊] 

Tableau 13 : Tableau de l’ensemble des sous listes à activer 

En utilisant ces zones d'activités, nous pouvons envoyer les données collectées par les nœuds 

d'une tête de cluster vers une passerelle située à proximité de la zone. Cela permet de réduire la 

consommation d'énergie en évitant des transmissions longue distance, diminué des 

interférences et d'améliorer l'efficacité du réseau LoRa.  

IV. Discussion des algorithmes proposés   

Les trois algorithmes que nous allons discuter présentent des approches distinctes pour résoudre 

les problèmes d’interférences dans les zones de couverture. Chacun d'eux répond à des besoins 

particuliers, que ce soit dans la répartition spatiale de centroïdes ou dans la gestion dynamique 

des zones d'activation. L'application de cette proposition devrait entraîner une amélioration 

notable de la qualité des communications dans la zone, conduisant ainsi à une utilisation plus 

efficiente des ressources du réseau et à une augmentation de la fiabilité des transmissions. 

Dans la suite nous allons faire une discussion de chacun des trois algorithmes. 

A. L’algorithme de découpage en zone  

L'algorithme "découpage_en_zone" est élaboré pour la répartition optimale de centroïdes dans 

des zones, basée sur des critères angulaires spécifiques définis par l'utilisateur. En utilisant des 

angles de début et de fin, cet algorithme divise l'espace autour des centroïdes en zones 

distinctes. Le paramètre clé est l'angle optimal, influençant la taille et le nombre de zones 

générées. Applications potentielles incluent la segmentation spatiale et la partition d'objets en 

fonction de leur position angulaire. L’objectif est de répartir des centroïdes dans des zones en 

fonction d'un angle optimal défini par l'utilisateur. La méthode est de génère des zones 

délimitées par des angles de début et de fin, basées sur un angle optimal. Calcule le nombre de 

zones optimal et classe les centroïdes dans ces zones en fonction de leur position angulaire. Les 

paramètres sont l’angle optimal (𝜽_Opt) pour définir la taille des zones. Plus N_Opt est petit, 

plus les zones sont nombreuses et petites. Cet algorithme nous permet de découper la zone de 

couverture en sous zone. Chaque sous zone regroupe un ensemble de CH, ce qui nous permette 

de savoir le nombre de CH dans chaque zone.  
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Le découpage de la zone de couverture d'un réseau LoRa en sous-zones présente plusieurs 

avantages : 

Meilleure gestion du réseau : En divisant la zone de couverture en sous-zones, il est plus facile 

de gérer et de surveiller les dispositifs connectés. Cela permet une meilleure répartition des 

ressources et une optimisation des performances du réseau. 

Réduction des interférences : En limitant la portée de chaque sous-zone, les risques 

d'interférences entre les dispositifs sont réduits. Cela peut améliorer la qualité et la fiabilité des 

communications au sein du réseau. 

Évolutivité améliorée : En créant des sous-zones, il est plus simple d'ajouter de nouveaux 

dispositifs au réseau sans compromettre sa performance globale. Cela permet une évolutivité 

plus fluide et une expansion facilitée du réseau. 

Sécurité accrue : Avec un découpage en sous-zones, il est possible de mieux contrôler l'accès 

aux données et aux dispositifs connectés. Cela renforce la sécurité du réseau en limitant les 

points d'entrée potentiels pour les cyberattaques. 

La complexité temporelle dépend du nombre de centroïdes, du nombre de zones optimal. 

𝚶(𝒏 × 𝑵_𝑶𝒑𝒕) 

Un nombre élevé de centroïdes et un angle optimal petit peuvent augmenter les ressources 

nécessaires. 

 

Figure 27: Représentation  des zones 
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B. L’algorithme de liste des zones à activer  

L'algorithme " Listes_des_zones_à_activer " d'évaluation basée sur le facteur d'étalement (SF) 

semble se concentrer sur la sélection de centroïdes en fonction d'un critère spécifique, en 

l'occurrence, un facteur d'étalement égal à 12. Les CH qui satisfont cette condition sont classés 

dans une table de hachage par zone, et des sous-ensembles de zones sont ajoutés à une liste 

d'activation. L'algorithme pourrait être intégré dans des systèmes nécessitant une évaluation 

fine des CHs basée sur des critères spécifiques. 

L'ajout des sous-ensembles de zones à activer (𝒍𝒊) à la liste L indique une approche séquentielle 

pour l'activation des zones. 

La complexité temporelle de l'algorithme dépendra de facteurs tels que le nombre de CHs, le 

nombre de zones. 

𝚶(𝑵_𝑶𝒑𝒕𝟐) 

L'objectif global des deux l'algorithmes semble être de gérer la création et l'activation de sous-

ensembles de zones en fonction de certaines conditions liées aux centroïdes. 

C. L’algorithme d’activation de zone  

L'algorithme de gestion des zones d'activation prend une approche dynamique en activant et 

désactivant des zones spécifiques en fonction de critères liés aux CHs. L'évaluation du facteur 

d'étalement des nœuds guide la sélection de zones à activer, organisées dans une structure de 

table de hachage. Le processus d'activation est séquentiel, avec des listes définies pour chaque 

ensemble de zones à activer. Cet algorithme semble adapté à des scénarios où la gestion 

dynamique des zones est cruciale. L’objectif est de gérer l'activation et la désactivation des 

listes de zones basées sur des critères spécifiques liés à des CHs. Cette méthode active 

séquentiellement les zones en fonction de listes spécifiques 𝒍𝒊 avec une durée déterminée par la 

fonction φ(t). Les paramètres sont le facteur d'étalement des nœuds, listes d'activation (𝒍𝒊), 

fonction φ(t) pour la durée d'activation. Concernant 𝝋 (𝒕 ) qui détermine la durée d'activation 

des zones, dans les réseaux LoRa utilisent différents facteurs de propagation (Spreading Factors 

- SF) pour moduler les signaux. Des SF plus élevés augmentent la portée mais diminuent le 

débit de données. Le choix de la bande passante (Bandwidth) et du taux de codage (Coding 

Rate) influence également la vitesse de transmission des données.  



Mémoire de master : « Proposition d’une solution basée sur k-means pour minimiser les interférences dans un réseau LoRaWAN. » 

 

72 

D’Activer certaines zones et laisser les autres en sommeil dans un réseau LoRa peut présenter 

plusieurs avantages stratégiques et opérationnels : 

Économie d'énergie : En laissant certaines zones en sommeil, les dispositifs dans ces zones 

peuvent économiser de l'énergie en ne transmettant pas de données. Cela prolonge la durée de 

vie de la batterie des appareils connectés. 

Optimisation des ressources : En activant certaines zones prioritaires et en mettant d'autres en 

sommeil, il est possible de concentrer les ressources du réseau là où elles sont le plus 

nécessaires. Cela peut améliorer l'efficacité globale du réseau et garantir une utilisation 

optimale des ressources disponibles. 

Gestion flexible du trafic : En activant ou en mettant en sommeil des zones spécifiques en 

fonction de la demande ou de la charge de travail, il est possible de gérer plus efficacement le 

trafic et d'éviter les engorgements potentiels. Cela contribue à maintenir des performances 

constantes et fiables du réseau. 

La complexité temporelle dépend du nombre de centroïdes, du nombre de zones optimal, et de 

la durée d'activation spécifiée. 

𝚶(𝑵_𝑶𝒑𝒕) 

 

Figure 28: Représentation de deux zones activées 

Ensemble, ces algorithmes offrent des solutions variées pour des applications diverses, de la 

répartition spatiale des nœuds à la gestion dynamique des zones d'activation. Chacun d'eux 

apporte une contribution unique à la résolution de problèmes spécifiques liés à la minimisation 

des interférences co-SF dans une zone de couverture. Cette approche peut améliorer la 

consommation d'énergie globale du réseau LoRa en évitant des transmissions de longue 

distance et en regroupant les nœuds d'un même cluster. Cela peut également réduire les temps 
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de latence et augmenter la fiabilité de la transmission des données mais aussi d’augmenter la 

probabilité de succès dans le réseau. L’avantage de notre proposition est de : si les interférences 

étaient de 80% dans l’article de références. L’application de cette contribution peut minimiser 

les interférences à une valeur près de 60%. Cette approximative théorique nous permettrons de 

dire que notre contribution est une solution qui nous aide à minimiser les interférences co-SF 

dans les réseaux LoRa.  

Il est important de noter que la combinaison de k-means et LoRa présente également certains 

défis potentiels. Par exemple, la latence des communications LoRa peut limiter la vitesse de 

transmission des données et le temps de réponse. De plus, la faible capacité de bande passante 

de LoRa peut poser des problèmes si les ensembles de données sont volumineux. Cette 

proposition présente d’autres limites : 

Complexité de gestion : La gestion d'un réseau LoRa avec plusieurs zones actives et dormantes 

peut être complexe, nécessitant une infrastructure de contrôle et de gestion sophistiquée pour 

coordonner efficacement les changements d'état des zones. 

Coût potentiel : La mise en place d'une infrastructure permettant de gérer les différentes zones 

du réseau LoRa peut entraîner des coûts supplémentaires en termes de matériel, de logiciels et 

de maintenance. 

Temps de réaction : Activer ou mettre en sommeil des zones du réseau LoRa peut nécessiter un 

certain temps de réaction, ce qui peut être un inconvénient si des changements rapides sont 

nécessaires en fonction des conditions du réseau. 

Cependant, en optimisant les paramètres de configuration et en concevant des mécanismes de 

transmission de données efficaces, ces défis peuvent être atténués. 

Conclusion  

L'algorithme de découpage en zone offre une base solide en identifiant des zones homogènes, 

facilitant ainsi la planification stratégique des zones d'activité. Cet ensemble Z généré devient 

ensuite la pierre angulaire de l'algorithme de génération de sous-listes, où chaque sous-liste est 

optimisée pour minimiser les interférences spécifiques à sa zone respective. Cette approche 

élaborée permet une utilisation plus intelligente du spectre radioélectrique, optimisant ainsi la 

performance globale du réseau L'algorithme d'activation des zones, en utilisant les paramètres 

SF définis par l'algorithme de génération de sous-listes, permet une mise en œuvre séquentielle 



Mémoire de master : « Proposition d’une solution basée sur k-means pour minimiser les interférences dans un réseau LoRaWAN. » 

 

74 

et dynamique des configurations SF. Cette adaptabilité en temps réel assure une réduction 

significative des interférences co-SF, améliorant ainsi la stabilité des communications 

LoRaWAN dans la zone cible. 

Cette proposition offre une perspective prometteuse pour l'optimisation des performances des 

réseaux LoRaWAN, contribuant ainsi à l'avancement continu des technologies de 

communication sans fil dans des contextes sujets aux défis complexes des interférences co-SF. 

Des simulations informatiques seront nécessaire pour évaluer les performances de la 

proposition. Les paramètres tels que le taux de succès de la transmission, le débit de données et 

la latence. 
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Conclusion générale et perspectives  

L'approche basée sur k-means appliqué dans LoRa et l'utilisation de zones d'activités offre 

également des avantages en termes de planification du réseau et d'optimisation des ressources. 

En regroupant les capteurs avec des niveaux de signal similaires, nous pouvons identifier les 

zones de couverture avec des niveaux de signal élevés et faibles, ce qui peut guider la 

planification du déploiement des capteurs et l'optimisation de la couverture réseau. 

Cette approche pour l'envoi des données des têtes de clusters vers la passerelle offre des 

avantages significatifs en termes d'optimisation de la consommation d'énergie, de gestion des 

ressources réseau et d'amélioration de la qualité de la transmission des données. Cela ouvre 

également la voie à de nouvelles possibilités d'optimisation et de planification du réseau LoRa 

dans des environnements réels. 

La résolution des problèmes des interférences entre les facteurs d'étalement dans les réseaux 

LoRa ouvre la voie à des déploiements IoT plus robustes, économes en énergie et capables de 

répondre aux exigences croissantes de connectivité dans un monde de plus en plus 

interconnecté. Cela renforce la pertinence et l'efficacité des réseaux LoRa dans une multitude 

d'applications, allant de la gestion intelligente des ressources à la ville intelligente, contribuant 

ainsi à façonner un avenir plus connecté et durable. 

Cependant, il convient de noter que la mise en œuvre de cette solution nécessite une évaluation 

approfondie et des tests dans des environnements réels. Des facteurs tels que la densité des 

dispositifs IoT, les contraintes de puissance et les caractéristiques du réseau doivent être pris en 

compte pour adapter la proposition à des scénarios spécifiques.  

Ce travail ouvre la voie à plusieurs autres pistes de recherche à explorer. Dans le cadre de nos 

travaux futurs, nous nous orientons d'une part vers l'amélioration de l'approche proposée : 

 intra et inter clustering ; 

 suppression de certain cluster qui ont moins de nœuds ; 

 augmenter la zone de couverture. 

D’autre part, nous pourrons contribuer à améliorer notre compréhension des algorithmes et à 

développer des outils plus efficaces pour évaluer leur performance dans une variété de contextes 

d'application en utilisant des méthodes mathématiques pour évaluer les algorithmes. Cela peut 

contribuer à améliorer la robustesse du réseau contre les attaques. 
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