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RESUME

Lors des catastrophes naturelles et des incidents imprévus, I'infrastructure de com-
munication traditionnelle, telle que 1’ensemble des stations de base, peut devenir
temporairement indisponible ou endommagée pour supporter les communications
d’urgence comme les téléopérations ou les opérations de sauvetage. Dans de telles
situations, la mise en place rapide d’un systéme de communication d’urgence, qui
peut assurer une téléopération d'urgence, est une tache qui peut s’avérer critique.
Considérés comme une solution prometteuse, les véhicules aériens sans pilote (en
anglais Unmanned Aerial Vehicles, UAVs), communément appelés drones, peuvent
étre déployés comme de petites stations de base volantes pour offrir et relayer une
communication de données entre les médecins distants et les robots d’opération, dé-
ployés dans la zone sinistrée, dans les deux directions : montante et descendante,
avec des exigences de transmission strictes. Ce projet de maitrise s’intéresse a un
systéme de communication assisté par des UAVs qui peut assurer une communica-
tion de téléopération d'urgence. Nous abordons le probléme d’optimisation conjointe
de positionnement des UAVs et d’allocation de ressources dans les réseaux sans fil
assistés par UAVs afin de minimiser le nombre d’"UAVs déployés pour satisfaire tous
les utilisateurs sous des contraintes strictes de puissance et de qualité de service défi-
nie par la satisfaction de probabilités minimales de coupure de débit dans les liaisons
montantes et descendantes. Le probléme formulé est un probléme non convexe de pro-
grammation non linéaire & nombres entiers mixtes et il est prouvé étre N'P-Difficile.
En conséquence, nous proposons d’abord deux solutions efficaces et peu complexes :
une solution heuristique et une solution métaheuristique basée sur ’algorithme géné-
tique. Nous proposons également un puissant apprentissage par renforcement profond
basé sur le gradient de politique déterministe profond ot la station de base est mo-
délisée comme un agent central qui apprend les meilleures positions des UAVs et
les solutions d’allocation des ressources. Les résultats de simulation montrent que
I’algorithme heuristique s’approche de 'algorithme génétique et de 1'algorithme de
renforcement profond avec une réduction importante de la complexité de calcul. Ils
révelent également l'efficacité des solutions algorithmiques proposées en termes de
nombre d’UAVs nécessaires pour servir et satisfaire toutes les exigences de qualité de
service de tous les utilisateurs.
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Mots-clés : UAV, communication & onde millimétrique, téléopération d’urgence,
allocation de ressources, algorithme génétique, apprentissage par renforcement pro-

fond.



CHAPITRE I

INTRODUCTION

1.1 Mise en contexte

1.1.1 L’internet tactile

L’internet tactile (en anglais Tactile Internet, TI) est I’évolution de 'internet tel
que nous le percevons actuellement. La haute disponibilité, la sécurité, les temps de
réaction ultrarapides et la fiabilité de 'internet tactile, tel que définis par 1'union
internationale des télécommunications (en anglais International Telecommunication
Union, ITU) (ITU, 2014), ajouteront une nouvelle dimension a l'interaction homme-
machine en permettant la transmission des sensations tactiles et haptiques en plus

des données usuelles.

Grace a ces changements, les communications sans fil peuvent étre la plateforme
permettant de controler et de diriger des objets réels et virtuels dans de nombreuses
situations de notre vie. L’internet tactile promet de créer de nombreuses opportunités
pour les marchés technologiques en offrant une grande variété d’applications allant
des systémes de téléopérations et des soins de santé a la sécurité automobile et la

réalité augmentée/virtuelle.



Le télédiagnostic, la téléchirurgie et la téléréhabilitation ne sont que quelques-unes
des nombreuses applications potentielles de l'internet tactile dans le domaine des
soins de santé. Aujourd’hui, I'expertise médicale est liée & I’endroit ol se trouve le
médecin. Demain, grace a des outils de télédiagnostic avancés, elle pourra étre dispo-
nible partout et & tout moment, permettant un examen physique a distance, méme
par palpation (examen par le toucher). Le médecin pourra commander le mouvement
d’un télé-robot a I’endroit ou se trouve le patient et recevoir non seulement des in-
formations audiovisuelles, mais aussi un retour haptique critique. La téléopération
rend possibles les interventions téléchirurgicales, évitant au patient les déplacements

coliteux vers le chirurgien.

Dans le cadre d’une application spécifique telle qu’une téléopération, le principal
obstacle qui empéche actuellement l'internet tactile de devenir une réalité tient a
son exigence rigoureuse a savoir une latence extrémement faible. Les conditions de
latence pour une réponse haptique dans le corps humain doivent étre de 'ordre de
la milliseconde pour éviter tout retard perceptible(Promwongsa et al., 2021a). Cela

représente un véritable défi pour les futurs réseaux de communication.

1.1.2 Les véhicules aériens sans pilotes (UAVs)

Les véhicules aériens sans pilote (en anglais Unmanned Aerial Vehicule, UAV),
aussi communément appelés drones, sont des avions pilotés par télécommande ou
par des programmes informatiques embarqués sans humain a bord. Historiquement,
les drones étaient principalement utilisés dans des applications militaires déployées
pour la télésurveillance et I'attaque armée, afin de réduire les pertes humaines. Ces

derniéres années, I’enthousiasme pour 1'utilisation des drones dans des applications



civiles et commerciales ne cesse de s’accroitre en raison de l’avancement des tech-
nologies de fabrication des drones et de la réduction de leur cotit, ce qui les rend
plus facilement accessibles. Aujourd’hui, les drones sont utilisés dans de nombreuses
applications dans une multitude de domaines, tels que I'inspection aérienne, la pho-
tographie, 'agriculture de précision, le controle du trafic, la recherche et le sauvetage,
la livraison de colis et les télécommunications. Tout au long du reste de ce document

les mots drone et UAV sont utilisés interchangeablement.

1.1.3 Communications par ondes millimétriques

L’augmentation massive du trafic de données échangées entre les appareils connec-
tés est de plus en plus importante. Afin de prendre en charge I'explosion du trafic
de données tout en réduisant la consommation d’énergie et en améliorant la qualité
de service (QdS), les réseaux 5G (en anglais fifth generation) propose d’utiliser des
nouvelles technologies habilitantes. Ces technologies, telles que les réseaux hétéro-
génes (HetNets), les techniques d’entrées multiples et de sorties multiples (en anglais
multiple input multiple output, MIMO) et les techniques d’ondes millimétriques (en

anglais millimeter wave, mmWave), ont été identifiées pour faire de la 5G une réalité.

Les communications par ondes millimétriques, qui fonctionnent entre 30 et 300 GHz,
peuvent fournir une plus grande largeur de bande, ce qui permet de transmettre a des
débits de données plus élevés. En outre, les communications & ondes millimétriques
n’ont aucun effet sur les communications cellulaires traditionnelles en dessous de la
bande 6 GHz, car elles fonctionnent a des fréquences différentes. Toutefois, 'une des
principales caractéristiques des communications par ondes millimétriques est leur sen-

sibilité aux blocages. Par conséquent, les communications par ondes millimétriques



sont généralement utilisées dans la transmission directionnelle & courte portée avec

des antennes directionnelles.

1.2 Motivation

La mise en place rapide de systémes de communication durgence, lors des catas-
trophes naturelles et d’incidents imprévus, est une tache difficile mais peut étre vitale.
Dans de telles situations, I'infrastructure de communication traditionnelle, telle que
les stations de base, peut devenir temporairement indisponible ou endommagée pour
supporter les téléopérations d'urgence. Ces téléopérations visent & exercer des pre-
miers soins d’urgence en permettant aux médecins de controler des robots a distance
sans devoir joindre la zone sinistrée. Considérés comme une solution prometteuse, les
véhicules aériens sans pilote (UAVs) peuvent étre déployés comme de petites stations

de base volantes pour jouer le role de relais.

Comme solution envisageable, ce projet de recherche investigue l'intégration des
UAVs ainsi que des nouvelles technologies radio telles que les communications par
ondes millimétriques dans le réseau afin d’assurer une communication de données
entre les médecins et les robots a distance et de garantir les exigences en QdS des

applications TI dans les deux directions de liaison montante et descendante.

Le probléme d’optimisation conjointe du positionnement des UAVs (ou de la concep-
tion de trajectoire des UAVs) et d’allocation de ressources a été abordé dans de
nombreux travaux (Zhang et al., 2019) dans la direction de liaison montante ou
liaison descendante. Cependant, la prise en compte des communications en liaison
montante et descendante simultanément dans le but de minimiser le nombre d’"UAVs

nécessaires pour satisfaire toutes les exigences strictes du systéme dans un contexte



de communication d’urgence n’a pas encore été abordée. De plus, la plupart des tra-
vaux qui s’intéressent aux applications de l'internet tactile, et plus précisément les
téléopérations, proposent des solutions filaires qui se reposent sur l'infrastructure ré-
seau existante (le réseau d’infrastructure avec ses équipements tels que les routeurs).
Ce projet considére un réseau mobile sans fil assisté par des UAVs qui peut étre

utilisé pour les communications de téléopération d’urgence.

1.3 Problématique

Dans le but de mettre en place rapidement un systéme de communication d’ur-
gence dans une zone sinistrée, le déploiement d’un ensemble de UAVs qui servira
comme des stations de bases ou des relais pour assurer les communications est une
solution prometteuse. Un des cas de communications durgence est la téléopération
pour permettre & des médecins distants de faire de premiers soins sur des patients en
controlant des robots. De telles opérations exigent une communication fiable et un
échange d’information a trés haut débit pour garantir une latence trés faible. Parmi
les technologies qui permettent d’atteindre ses objectifs, on retrouve les communica-

tions par mmWave.

Le déploiement des UAVs comme relais entre les médecins et les robots ainsi que
I'utilisation des communications par mmWave semble étre la solution pour un dé-
ploiement rapide d'un systéme de communication d’urgence qui peut assurer une
téléopération. Toutefois, le choix du nombre nécessaire des UAVs a placer et leurs
positions optimales peut s’avérer une tache compliquée. Ce choix dépend fortement
des positions des robots et de 'environnement de communication (les états de canaux

de communication entre les UAVs et les robots). L’environnement de communication



joue un roéle primordial dans I’allocation des ressources, notamment ’association des
utilisateurs (robots dans ce cas), les canaux de communication et les puissances de
transmission. Ainsi, la mise en place des systémes de communication d’urgence sans
fil qui utilisent ces deux technologies nécessite le développement de solutions algo-
rithmiques adaptées de maniére & optimiser les ressources utilisées pour garantir la

QdS exigée par des applications comme la téléopération.

Dans le cadre de ce projet, nous nous focalisons sur ’étude d’un systéme assisté
par UAVs pour performer une téléopération de premier soins sur des personnes bles-
sées dans une zone sinistrée. Considérant que l'infrastructure réseau a été démoli
dans cette zone, les UAVs jouent le role de relais entre une station de base terrestre
connectée au réseau d’infrastructure (qui peut étre une station de base sur camion),
représentant les médecins, et les utilisateurs représentant les robots controlés a dis-
tance qui vont opérer les personnes. Nous considérons les communications en liaison
montante et en liaison descendante pour le réseau d’accés (entre les UAVs et les utili-
sateurs) et, également, pour le réseau d’amenée (entre la station de base macro et les
UAVs). Les communications se font par ondes millimétriques et permettent un haut
débit de transmission a courte portée. L’objectif de notre projet est de proposer des
solutions algorithmiques qui permettent de minimiser le nombre d’'UAVs a déployer
dans le réseau tout en assurant la téléopération sous des contraintes sur la QdS de
I’ensemble des liaisons de communication, des contraintes de puissances de transmis-
sion limitées de ’ensemble des entités du systéme et des contraintes sur ’association
UAV-utilisateur. Pour ce faire, nous optimisons conjointement le positionnement des
UAVs a déployer, 'association des utilisateurs aux UAVs et 'allocation des puis-

sances de transmission. La QdS prise en compte est une probabilité de coupure d’un



débit seuil. Cette qualité de service va permettre d’assurer la fiabilité et la continuité

du service dans le cadre d'une application de téléopération exigeante.

Notre objectif est de minimiser le nombre d’'UAVs a déployer dans un ré-
seau sans fil assisté par des UAVs par optimisation du positionnement des
UAVs, de ’association UAV-utilisateur et de ’allocation de puissances de
transmission tout en satisfaisant les exigences de QdS de tous les utilisa-

teurs.

1.4 Méthodologie et contributions

Pour atteindre ’objectif annoncé dans la section 1.3, nous commencons par définir
le modéle mathématique du systéme afin d’identifier tous les éléments du réseau et
de son environnement. Ensuite, nous formulons le probléme d’optimisation qui vise
& minimiser le nombre d’'UAVs a déployer pour servir ’ensemble des utilisateurs du
systéme sous des contraintes sur les associations UAV-utilisateur et des contraintes
sur les puissances de transmission limitées des UAVs, des utilisateurs et de la station
de base macro tout en garantissant la QdS définie par une probabilité de coupure
d’un débit seuil. Notre modéle prend en compte les seuils de probabilité de coupure
du débit, car il n’est pas toujours possible de garantir des seuils stricts sur le rapport
signal sur interférence plus bruit (en anglais Signal-to-interference-plus-noise ratio,
SINR) ou de délai (en raison de situations de profond affaiblissement du signal) dans
un environnement sans fil. La probabilité de coupure du débit est définie comme la
probabilité que le débit de transmission soit inférieur & une valeur de débit prédéfinie
seuil. Nous étudions la complexité de notre probléme de positionnement d’'UAVs et

d’allocation de ressource (en anglais UAVs’ positionning and resource allocation pro-



blem, UPRAP) et nous prouvons qu’il est N'P-Difficile. Enfin, nous proposons trois
approches qui permettent de répondre a notre problématique. La premiére approche
est une solution heuristique basée sur un algorithme glouton permettant de déployer
les UAVs un & la fois en associant les utilisateurs et en attribuant les puissances
minimales satisfaisant les probabilités de coupure seuil. La deuxiéme approche est
une solution basée sur l'algorithme génétique. Les individus, représentant des solu-
tions possibles, ont un ensemble de génes englobant les variables d’optimisation (la
matrice d’association, le vecteur de déploiement des UAVs, les quatre matrices de
puissance et la matrice de positions des UAVs). La derniére approche est une solu-
tion d’apprentissage par renforcement profond. Les complexités des trois approches

sont analysées.

Les principales contributions de notre projet sont résumées comme suit :

— Nous formulons un probléme d’optimisation conjointe de positionnement des
UAVs et d’allocation des ressources dans les communications en liaison mon-
tante et en liaison descendante avec 'objectif de minimiser le nombre des
UAVs déployés sous des contraintes de puissances et des exigences de QdS.
Les exigences de QdS sont définies par la satisfaction de probabilités mini-
males de coupure de débit avec des valeurs minimales de débit pour les liaisons
montantes et descendantes.

— Nous prouvons la NP-difficulté d’'UPRAP en réduisant le probléme de loca-
lisation d’installations (en anglais facility location problem, FLP), qui est un
probléme connu comme étant NP-difficile, & un cas spécial d’'UPRAP.

— Pour résoudre efficacement le probléme, nous proposons, tout d’abord, une
solution basée sur une approche gloutonne pour sélectionner des positions

discrétes pour les UAVs, associer les utilisateurs aux UAVs et allouer des



niveaux de puissance de transmission pour répondre aux exigences de QdS.
Comme l'algorithme génétique a prouvé sa capacité & converger vers une so-
lution optimale, ou quasi-optimale, aprés un certain nombre d’itérations dé-
pendant du probléme, nous proposons un algorithme métaheuristique basé
sur I’approche génétique pour comparer ses performances avec celles obtenues
par la solution heuristique.

Pour tirer profit de I’espace d’action continu de I’algorithme de gradient de po-
litique déterministe profond (en anglais Deep Deterministic Policy Gradient,
DDPG), nous développons également un algorithme d’appretissage par ren-
forcement profond (en anglais deep reinforcement learning, DRL) centralisé
basé sur 'approche DDPG. Le probléme considére désormais des positions
continues pour les UAVs. Il est modélisé comme un processus de décision
de Markov (en anglais markov decision process, MDP), ou une action est la
sélection des positions des UAVs.

Nous évaluons les performances des algorithmes proposés par le biais de si-
mulations en explorant i) la région de faisabilité du probléme, ii) 'impact des
paramétres du systéme (par exemple, le nombre de canaux, le débit seuil re-
quis, la probabilité de coupure requise) sur le nombre d’UAVs a déployer, et iii)
I'impact de la connaissance imparfaite de l'information sur 1’état des canaux.
Les résultats montrent que la solution basée sur le DRL est plus performante
que les solutions heuristiques et métaheuristiques et démontrent 'effet de la
discrétisation des positions des UAVs sur le nombre d’'UAVs a déployer par la

solution heuristique.
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1.5 Organisation du mémoire

Le reste de ce mémoire est organisé comme suit, le chapitre II présente ’état d’art
des travaux liés a notre projet de recherche. Le modéle du systéme et la formulation
mathématique sont détaillés dans le chapitre III. Le chapitre IV présente les trois
solutions proposées pour résoudre la problématique étudiée et leurs analyses de per-
formances sont énumérées dans le chapitre V. Finalement, nous terminons par une

conclusion résumant notre travail.

Un papier de conférence intitulé : "UAV-Assisted Wireless Networks for Stringent
Applications : Resource Allocation and Positioning" issu de notre projet de mémoire

est publié dans les actes de conférence IEEE Wireless Communications and Networ-

king Conference (WCNC), 26-29 March 2023 in Glasgow, Scotland, UK.

Un papier de journal intitulé : " Meeting Stringent QQoS Requirements in UAV-Assisted
Networks : Resource Allocation and UAVs Positioning Schemes" a été soumis au

journal IEEE Transactions on Communications.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une mise en contexte pour notre projet
de maitrise. Ensuite nous avons discuté la motivation et la problématique & laquelle
nous allons répondre. Enfin, nous avons précisé la méthodologie et les contributions.
Dans le prochain chapitre, nous allons présenter les travaux de recherche qui sont

liés a notre problématique.






CHAPITRE 11

ETAT DE L’ART

L’internet tactile combinera différentes exigences strictes en termes de latence
ultra-faible, de débit élevé, de fiabilité et de sécurité. Les soins de santé a distance,
ou 'expertise médicale sera disponible partout et & tout moment au lieu d’étre limitée
a ’endroit ou se trouve le médecin, constituent un cas d’utilisation important. Le
médecin pourra commander & distance un robot a ’endroit ot se trouve le patient,
ce qui permettra une intervention physique et un examen a distance avec un retour
haptique complet. Par exemple, la téléchirurgie est 'une des applications les plus
rigoureuses que l'internet tactile peut permettre (Promwongsa et al., 2021b). Pour
réaliser des communications haptiques sur les réseaux mobiles, plusieurs exigences de
qualité de service (QdS) doivent étre satisfaites, comme un débit minimal et une faible
latence. Par conséquent, il est essentiel d’assurer des solutions efficaces d’allocation
des ressources pour I’échange d’informations sur la liaison montante (UL) et la liaison

descendante (DL) (Aijaz, 2018).

Dans les scénarios de communication d'urgence, les communications par satellite
pourraient étre une solution potentielle pour transmettre de 'information entre les

stations de base distantes et les utilisateurs locaux (Taleb et al., 2011; Wang et al.,
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2020). Cependant, les communications par satellite sont connues pour leur cotit d’in-
troduction, leur délai de propagation élevé et leur débit insuffisant (Watts et Aliu,
2014) qui ne correspondent pas aux exigences des téléopérations (Kapovits et al.,
2018). D’autre part, avec le développement des technologies de communication sans
fil, plusieurs techniques ont été mises au point pour permettre une capacité élevée,
une faible latence et un débit de données élevé, comme par exemple une commu-
nication basée sur des véhicules aériens sans pilote (UAVs). Dans le contexte de la
téléopération médicale d’urgence ot l'infrastructure du réseau terrestre est totale-
ment ou partiellement absente, la communication haptique sans fil assistée par des
UAVs est considérée comme une solution prometteuse. Elle peut rompre 1’isolement
des zones sinistrées et permet aux médecins d’effectuer les premiers soins a distance
grace a leur flexibilité, leur mobilité, leur faible cotit et leurs liaisons en visibilité

directe (en anglais Line-of-sight, LoS).

2.1 Vue d’ensemble sur les réseaux de communication par UAV

(Gupta et al., 2016) présente une vue d’ensemble sur les réseaux de communication
par UAV et de leurs enjeux. Il commence par une introduction sur les UAVs, leurs
domaines d’applications et leurs spécifications matérielles. Cet article identifie quatre
défis majeurs pour les réseaux de communication par UAVs. Premiérement, quelques
aspects de la conception architecturale de ces réseaux peuvent étre non intuitifs a
cause de la topologie dynamique et non fixe (des noeuds de la topologie peuvent
disparaitre comme un UAV peut ne plus étre en fonction dans le réseau). Deuxie-
mement, les protocoles de routage ne peuvent pas étre des implémentions simples
de protocoles traditionnels, proactifs ou réactifs. Les protocoles de routage réactifs

déterminent les routes sous demande. Les protocoles de routage proactifs trouvent
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périodiquement des routes en permanence entre deux nceuds quelconques du réseau,
indépendamment de la demande. En vue de la nature dynamique de la topologie, les
protocoles de routage dans les réseaux de communication par UAV nécessitent une
complexité qui gere leur nature. Le troisiéme défi réside dans le maintien des sessions
des utilisateurs transférés d’'un UAV, qui n’est plus en service, & un autre UAV actif.
Finalement, il s’agit d’un défi de conservation d’énergie des UAVs, connus pour leur

énergie limitée, pour étendre la durée de vie du réseau.

Une architecture et un systéme d’allocation de ressources pour les réseaux de
communication par UAVs est proposé par (Kawamoto et al., 2019). L’architecture
considérée est composée d'un ensemble de UAV, des stations terrestres (en anglais
Ground Station, GS) et des stations de base (en anglais base station, BS) avec des
systémes de gestion de ressources. Spécifiquement, les UAVs sont connectés aux GSs
et leurs envoient une variété d’informations. Les GSs sont liées aux BSs, qui sont
des points d’accés a des réseaux existants comme des réseaux cellulaires et des ré-
seaux WiFi. Le systéme de gestion de ressources est responsable de 'allocation de
ressources qui correspondent aux exigences de chaque UAV en fonction des informa-
tions collectées sur le réseau. (Kawamoto et al., 2019) considére deux unités séparées
pour gérer les ressources. Une unité pour déterminer les ressources a attribuer a par-
tir des exigences de communication de chaque UAV. Cette unité est supposée étre
incluse dans le systéme de gestion de ressource. L’autre unité attribue a chaque UAV

les ressources comme la fréquence de communication et le temps de communication.

Une vue d’ensemble détaillée de plusieurs aspects des réseaux de communication

par UAV est présentée par (Fotouhi et al., 2019). Le premier aspect abordé est la
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classification des UAVs et leurs caractéristiques & savoir; les mécanismes de vol,
I’altitude, la vitesse de déplacement, la durée de vol et I'alimentation en énergie.
Ensuite, 'article explique les standardisations du groupe de partenariat de troisieme
génération (en anglais the third generation partenership project, 3GPP) qui régissent
les activités dans les réseaux de communication par UAV. (Fotouhi et al., 2019) s’est
intéressé a deux aspects étudiés dans la standardisation 3GPP. Le premier aspect est
la classification des trafics des UAVs et leurs exigences. Ces derniers sont classifiés en :
controle radio et synchronisation, commande et controle, et données d’application.
Le deuxiéme aspect est la modélisation du canal de communication. Ce canal peut
étre modélisé comme air-sol (en anglais Air to Ground, A2G), air-air (en anglais
Air to Air, A2A) ou sol-air (en anglais Ground to Air, G2A). L’article continue par
dresser un état d’art d’un ensemble de travaux adressant les défis de déploiement des
UAVs comme des stations de bases aériennes dans des réseaux cellulaires. Les défis
identifiés sont des défis d’optimisation de placement 3D /2D et de mobilité des UAVs;
d’optimisation de la consommation d’énergie des UAVs et d’optimisation du lien de
bout en bout des liens de communication quand un UAV en mouvement connecte

un utilisateur a I’épine dorsale filaire du réseau.

2.2 Optimisation de 'allocation de ressources et positionnement d’UAVs

Plusieurs travaux de recherche ont porté sur 'optimisation de l’allocation des
ressources et du positionnement des UAVs dans les réseaux sans fil assistés par UAV.
Dans (Tran et al., 2022), les auteurs ont proposé un modeéle d’internet des objets (en
anglais Internet of Things, IoT) assisté par UAV. Un UAV est déployé pour assister
I'infrastructure terrestre existante qui est partiellement ou totalement endommagée

aprés un désastre naturel ou dans le cas ou la station de base est surchargée du-
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rant les heures de pointe. La mission de 'UAV dans cet article est de collecter les
informations des dispositifs IoT présents dans le réseau et de les transmettre a une
passerelle terrestre. L’objectif de (Tran et al., 2022) est de maximiser le nombre de
dispositifs IoT servis par 'UAV sous contraintes de capacité de stockage limitée de
I'UAV, des latences maximales permises dans les deux sens de liaison montante (en
anglais Uplink, UL) et descendante (en anglais Downlink, DL) et de la puissance de
transmission maximale de 'UAV. Cet objectif est inspiré par 'exigence pratique des
mesures de la sécurité humaine qui stipule que plus on collecte des données, mieux
on prédit. Ce travail optimise conjointement la bande passante totale, la puissance
de transmission, la trajectoire de 'UAV et la capacité de stockage. Comme le pro-
bleme d’optimisation formulé appartient a la classe des problémes d’optimisation non
linéaire & nombres entiers mixte s(en anglais mized-integer non-linear optimization
problem, MINLP) alors un algorithme itératif efficace a été proposé pour obtenir une
solution sous-optimale. Premiérement, les variables binaires ont été relaxées en des
variables continues. Ensuite, une approche inspirée de la technique d’approximation
interne (en anglais inner approzimation) a été proposée. Les résultats de la simulation
montrent 'efficacité de la solution proposée. En effet, ils ont démontré une amélio-
ration significative du nombre d’équipements servis par rapport aux algorithmes de

références avec des ressources attribuées fixes ou une trajectoire fixe.

(Kang et al., 2021) considére les communications en UL et en DL dans un systéme
de communication cellulaire basé sur un UAV utilisé comme relais entre une station
de base et des utilisateurs fixes. Il propose un algorithme d’allocation de puissance
d’UAV et de controle de sa trajectoire pour maximiser la somme totale de débit
en UL et en DL. Le controle de la trajectoire dépend de l'information sur 1’état

du canal. Cette derniére change a cause de 1’évanouissement rapide (en anglais fast
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fading) ce qui entraine des mouvements irréguliers de I'UAV. Pour résoudre le pro-
bléme de controle de trajectoire, une maximisation ergodique du débit est proposée.
L’optimisation de la trajectoire et de I’allocation de ressources est un probléme non
convexe sous les contraintes d’évitement des collisions, les contraintes de limitation
d’altitude et les contraintes de mobilités des utilisateurs. Pour une résolution efficace,
la technique d’approximation interne est appliquée de facon itérative. Les résultats
de simulation montrent que l'algorithme de maximisation bidirectionnelle de débit
est plus performant que les algorithmes considérant une maximisation en UL ou en

DL dépendamment de la puissance de transmission de 'UAV.

Dans le cas de déploiement des UAVs comme relais de communication entre une
source et une destination, la majorité des travaux considérent que la durée de la
communication des relais n’est pas plus longue que la durée de vol d’'un UAV. Ce-
pendant, il existe des scénarios qui nécessitent une durée de communication plus
longue que la durée de vol d'un UAV. Par exemple, les transmissions de longue durée
de flux de données en direct ou les transmissions des données massives exigent une
durée de relayage plus longue que le temps de vol d’'un UAV. Motivé par la pro-
longation de la durée de communication de relais dans ces scénarios, (Zhang et al.,
2022) propose deux techniques de substitution d’un ensemble d’"UAVs qui relaient les
données d’une source terrestre a une destination terrestre I'un aprés ’autre successi-
vement. Le premier schéma est un schéma heuristique de substitution pour prolonger
la durée de la communication. Dans le but de maximiser le débit de bout en bout
du systéme, le controle de la puissance de transmission et la trajectoire des UAVs
sont optimisés conjointement. Comme les transmissions bidirectionnelles simultanées

(en anglais full-duplex, FD) peuvent étre cotteuses a déployer sur un UAV a charge
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utile (en anglais payload) limitée, alors les transmissions bidirectionnelles alternées
(en anglais half-duplexr, HD) ont été considérées dans ce travail. Pour surmonter
le probléeme de faible efficacité spectrale (la source ne peut envoyer au relais que
pendant la demi-durée de communication) causé par ce type de transmission, un
deuxiéme schéma d’efficacité spectrale de substitution d’'UAVs a été présenté. Ce
schéma permet & un UAV relais de transmettre des données & la destination en
méme temps qu'un deuxiéme recoit les données de la source de fagon que la source
est en train de transmettre tout le temps. Pour résoudre ce probléme d’optimisa-
tion non convexe et difficile, un algorithme qui applique la méthode de montée en
coordonnées par blocs (en anglais block coordinate ascent). Cet algorithme divise le
probléme en deux sous-problémes; un pour l'optimisation de trajectoire et l'autre
pour le contréle de puissance de transmission. Puis, une méthode d’approximation
convexe successive (en anglais successive conver appprozimation) est appliquée sur
les deux sous-problémes. Les résultats de simulation montrent que les schémas de
substitution proposés prolongent effectivement la durée de communication de relais
par rapport aux autres schémas qui ne considérent pas la trajectoire et le controle

de puissance conjointement.

Le travail de (Guo et al., 2020) a considéré un réseau de relais par UAV multi-
utilisateur ot un ensemble de pairs d’utilisateurs terrestres et un utilisateur cellulaire
coexistent dans un réseau. L’utilisateur cellulaire transmet et recoit de la station de
base directement. Les communications entre les émetteurs terrestres et les récepteurs
terrestres sont supposées étre bloquées a cause des canaux défavorables, ce qui jus-
tifie le déploiement de 'UAV comme relais entre eux. Les utilisateurs terrestres et
I'utilisateur cellulaire se causent de I'interférence & cause des ressources fréquentielles

réutilisées. L’objectif de (Guo et al., 2020) est de maximiser la somme instantanée
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des débits de tous les utilisateurs terrestres, tout en assurant ’exigence de débit
de T'utilisateur cellulaire. L’optimisation conjointe du positionnement de 'UAV et
I’allocation de puissance de transmission a été étudiée. A cause de la nature non
convexe du probléme, la descente de coordonnées par bloc et I'optimisation succes-
sive convexe ont été employées pour diviser le probléme en deux sous-problémes et
les résoudre alternativement en améliorant la somme des débits de fagon itérative.
Les résultats numériques ont montré que 'utilisation des UAVs comme relais a un
avantage remarquable comparée aux communications terrestres directes dans le cas

des canaux défavorables et des utilisateurs dispersés dans le sol.

Les auteurs de (Shi et al., 2021) ont proposé un systéme de relais assisté par
un UAV pour les transmissions bidirectionnelles simultanées en accés multiple non
orthogonal (en anglais full-duplex non-orthogonal multiple-access, FD-NOMA) pour
améliorer 'efficacité spectrale. Les utilisateurs et la station de base dans le systéme
sont supposés utiliser la technologie de communication FD. Le spectre est supposé
étre divisé également en plusieurs sous-canaux. A cause de I’énergie limitée de 'UAV,
il est déployé pour relayer un flux de données partiel en liaison montante des uti-
lisateurs. D’une autre part, la station de base transmet directement les signaux en
liaison descendante vers les utilisateurs. Les signaux transmis en liaison montante
et descendante sont superposés sur les mémes sous-canaux pour augmenter 1'effica-
cité spectrale et énergétique. L’objectif de ce travail est de minimiser 1’énergie totale
consommeée par les communications dans les liaisons montantes et les liaisons descen-
dantes en optimisant conjointement le choix du transmetteur, le jumelage des utili-
sateurs, ’allocation de puissance et ’assignation de sous-canaux sous des contraintes

sur le SINR considérées pour la BS, les utilisateurs et 'UAV. Le probléme formulé est
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un probléme non convexe et pour le résoudre, (Shi et al., 2021) a proposé un schéma
d’allocation conjointe de ressources pas a pas en UL et DL qui divise le probléme ini-
tial en cing sous-problémes a savoir ; la détermination du récepteur, le jumelage des
utilisateurs, allocation de puissance de transmission, l'attribution des sous-canaux
et le controle d’acces. Les résultats de simulation ont confirmé l'efficacité spectrale
et énergétique du schéma proposé basé sur NOMA par rapport aux méthodes de

référence basées sur 1’accés multiple par division de fréquence.

Dans (Zeng et al., 2022), un schéma d’accés multiple en mode hybride a été
proposé en considérant un systéme assisté par UAV avec un trafic hétérogene. Les
auteurs ont étudié la conception de la trajectoire et I’allocation conjointe de la largeur
de bande passante en UL et en DL afin de maximiser le débit moyen minimum.
L’accés multiple non orthogonal NOMA a été utilisé pour atteindre les hauts débits
de données et I'accés multiple orthogonal OMA a été réservé aux utilisateurs ayant
des conditions de canal trés mauvaises ou bien une interférence inter-utilisateur treés
forte pour compenser leurs demandes de débits. Pour résoudre ce probléme, (Zeng
et al., 2022) a proposé de le diviser en sous-problémes et de les résoudre d’une maniére
itérative. L’allocation de bande passante a été résolue avec une trajectoire donnée et
en supposant que la puissance de transmission est distribuée également sur la bande
passante. Ensuite, le sous-probléme d’allocation de puissance a été transformé en une
forme convexe. Finalement, la trajectoire de 'UAV a été congue par une optimisation
convexe successive. Les résultats de simulation ont montré que le schéma d’accés
multiple hybride proposé est capable de répondre aux demandes de trafic hétérogénes
des utilisateurs et d’offrir un débit moyen minimum supérieur, et donc une meilleure

équité entre les utilisateurs, en comparant avec les approches par accés multiple
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orthogonal ou I'accés multiple non orthogonal séparément.

2.3 Allocation de ressources et positionnement d’UAV par algorithme génétique

Les auteurs de (Yang et al., 2019) ont étudié un systéme de transfert d’énergie sans
fil (en anglais Wireless power tranfert, WPT) opérationnel par UAV avec plusieurs
utilisateurs terrestres. L’objectif de ce travail a été de maximiser I’énergie minimale
regue par tous les utilisateurs en optimisant la trajectoire de 'UAV sous contrainte
de la limitation de vitesse. Pour résoudre ce probléme intraitable, un schéma de
vol et survol successif basé sur 'algorithme génétique a été proposé. Les résultats
numériques ont confirmé l'avantage en performance de 'utilisation de ’algorithme
génétique en comparaison avec les algorithmes heuristiques proposés dans d’autres
travaux similaires et l’algorithme du voyageur de commerce adapté au probléme

étudié.

(Sawalmeh et al., 2019) s’est intéressé au déploiement dynamique d'un UAV
comme station de base aérienne pour fournir une couverture sans fil & une équipe
de sauvetage pendant une situation d’urgence. Les utilisateurs mobiles considérés
appartiennent & deux types : des utilisateurs a l'extérieur des batiments et des utili-
sateurs a 'intérieur des batiments. Les modéles de mouvements considérés différent
selon le type de 'utilisateur. Les auteurs de (Sawalmeh et al., 2019) ont proposé trois
algorithmes différents pour trouver une trajectoire efficace de 'UAV qui satisfait les
exigences de débit minimal des utilisateurs et qui minimise la puissance de transmis-
sion totale de 'UAV. La trajectoire optimale a été obtenue en utilisant un algorithme
de recherche exhaustive. L’algorithme génétique (GA) et 'algorithme d’optimisation

par essaim de particules (en anglais Particle swarm optimisation, PSO) ont été pro-



21

posés comme algorithmes métaheuristiques efficaces pour résoudre le probléme. Les
deux algorithmes, GA et PSO, ont permis de réduire le temps d’exécution par un
facteur de 1/60 et 1/9, respectivement, par rapport a ’approche optimale. La simula-
tion a aussi démontré que le déploiement dynamique de 'UAV est plus performant en

termes de puissance de transmission par rapport au déploiement statique de 'UAV.

Un déploiement d'une communication sans fil rapide, efficace et peu cotiteuse a été
proposé dans (Sambo et al., 2019), ot un ensemble de stations de base montées sur
des camions est déployé pour un agrégat d’utilisateurs dans une zone sinistrée. Les
stations de base n’ont aucun lien de réseau d’amenée avec le réseau d’infrastructure
et donc comptent sur un UAV pour venir périodiquement collecter les données et
les transférer au réseau d’infrastructure. (Sambo et al., 2019) a proposé une solution
basée sur I'algorithme génétique pour trouver la trajectoire qui minimise I'énergie dé-
pensée par 'UAV pour récupérer les données de toutes les stations de base présentes
dans le réseau et de retourner au nceud passerelle. La performance de la solution
proposée a été comparée a deux autres solutions basées sur ’algorithme génétique
qui ont été proposées par d’autres travaux. Les résultats de simulation ont montré

que la solution proposée surpasse les deux autres solutions par 14% et 40%.

2.4 Allocation de ressources et positionnement d’'UAV par apprentissage par ren-
forcement profond

(Luong et al., 2021) a étudié¢ la liaison descendante d’'un réseau cellulaire assisté
par des UAVs. Ces UAVs peuvent servir les équipements des utilisateurs coopérative-
ment par des techniques de traitement conjointes. Ils sont controlés par un controleur

central situé dans la station de base macro. Un controleur central d’'UAVs est res-
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ponsable du traitement de tous les signaux en bande de base, de la coordination
de T'allocation des ressources et de calcul, ainsi que du transport des données vers
les UAVs via des liaisons sans fil en réseau d’accés. L’objectif du travail a été de
maximiser le débit global du systéme pour lequel une optimisation conjointe des po-
sitions des UAVs, de I'association UAV-Utilisateur et de la formation des faisceaux
(en anglais Beamforming) de transmission au niveau des UAVs a été considérée. Le
probléme d’optimisation a été considéré complexe dii & sa non-convexité et I'indispo-
nibilité d’information sur 1’état du canal (CSI) en raison du mouvement des UAVs.
Pour résoudre ce probléme, (Luong et al., 2021) a proposé un algorithme comprenant
deux étapes. Dans la premiére étape, une méthode d’apprentissage par renforcement
distribuée et basée sur un algorithme Q-learning profond (en anglais Deep Q-learning,
DQL) a été adoptée pour permettre aux UAVs d’apprendre conjointement ’état glo-
bal du réseau et d’adapter leurs positions selon 'action recue de la MBS. Dans la
deuxiéme étape, sur la base des positions des UAVs obtenues, un algorithme de dif-
férence convexe (en anglais Difference Convexr Algorithm, DCA) a été proposé pour
traiter le probléme non convexe résultant de l'association UAV-utilisateur et de la
formation de faisceaux de transmission. La sortie de I’algorithme DCA proposée est
ensuite utilisée pour calculer la récompense de 'algorithme DQL. Ce processus est
itéré jusqu’a la convergence de l'algorithme. Pour améliorer la convergence, les au-
teurs ont proposé une maniére efficace de choisir un état initial de I’algorithme DQL
plutot que d’en choisir un arbitrairement. Les résultats de simulation ont montré que
I'algorithme proposé (DQL assisté par DCA) est plus performant qu'un algorithme
Q-learning classique en termes de débit global atteint pour le méme nombre d’'UAVs

ainsi qu’il converge plus rapidement.
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Les auteurs de (Dai et al., 2022) ont considéré un systéme de communication basé
sur des UAVs en collaboration pour apprendre ’environnement de communication.
Etant donné que la puissance de transmission et les ressources énergétiques d'un UAV
sont limitées ainsi que l'environnement de communication est complexe et variant
dans le temps, il est difficile pour les UAVs de prendre dynamiquement des décisions
qui assurent la communication. Une architecture centralisée peut générer un délai
de communication et par conséquent affecter 'efficacité de la communication. De ce
fait, un algorithme d’allocation de ressources et de placement des UAVs basé sur un
apprentissage d’environnement distribué et multi-agent a été proposé dans I'objectif
de maximiser 1'utilité de I’ensemble des communications des UAVs. Dans cet algo-
rithme, chaque UAV est un agent qui prend la décision de sa position et les ressources
attribuées selon une information sur I’état de canal observée partiellement. Pour le
réseau global, une méthode d’apprentissage par renforcement multi-agent basée sur
I'apprentissage fédéré (en anglais federated learning) a été congue pour assurer 1'in-
teraction entre les UAVs. Les résultats de simulation ont démontré que 1’algorithme
proposé a amélioré 'utilité du réseau global en comparant avec un algorithme d’ap-

prentissage par renforcement multi-agent classique sans interactions entre les agents.

Dans (Wang et al., 2022), les auteurs ont considéré un réseau de communication
d’urgence assisté par des UAVs, ot un UAV est considéré comme un relais mobile
utilisé pour transmettre des informations de données d'une station de base macro
(MBS) aux utilisateurs par des transmissions bidirectionnelles alternées. L’objectif
de ce travail a été de maximiser la somme de lefficacité spectrale en optimisant
conjointement ’allocation de puissance de la MBS, la sélection de la zone de service

de chaque UAV et I'ordonnancement des utilisateurs. Pour ce scénario d’urgence,
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(Wang et al., 2022) a proposé une structure de coopération a deux étapes. La pre-
miére étape était la planification des UAVs dans les zones a couvrir et ’allocation de
la puissance de transmission de la MBS et la deuxiéme étape était 'ordonnancement
des utilisateurs. Pour résoudre le probléme, les auteurs ont proposé deux solutions,
une pour un systéme qui ignore le délai de temps et 'autre pour un systéme qui
consideére le délai de temps. Un algorithme basé sur Q-Network profond (en anglais
Deep Q-Network, DQN) qui adopte les réseaux de neurones de convolution (en an-
glais Convolutional Neural Networks, CNNs) a été proposé comme solution pour la
premiére étape du systéme qui ignore le délai de temps. Pour la deuxiéme étape, le
schéma d’ordonnancement des utilisateurs a été modélisé comme un probléme d’opti-
misation binaire divisé en deux sous-problémes. Dans le cas du systéme qui considére
le délai de temps, I'information sur le canal actuel et la matrice de transition d’états
sont inconnues et le DQN estime ’action optimale actuelle en considérant une in-
formation obsoléte sur le canal. Une solution basée sur le DRL a été proposée pour
améliorer 'efficacité du spectre total. Les résultats de simulation ont illustré que
la solution de DQN basé sur les CNNs est plus performante que le DQN classique
avec les réseaux de neurones profonds (en anglais Deep Neural Networks, DNNs) et
ceci par la diminution des pas d’apprentissage et ’amélioration des exactitudes de
I’apprentissage. La solution proposée a été comparée a un algorithme de recherche
exhaustive, un algorithme de Q-learning et un algorithme aléatoire. Cette comparai-
son a démontré que la solution proposée est plus performante en termes d’efficacité
spectrale et est trés proche de la performance de la recherche exhaustive avec un

temps de calcul moins important.
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(Ding et al., 2020) a investigué le probléme d’efficacité énergétique et de service
de communication pour un systéme assisté par un UAV. Les auteurs ont formulé une
fonction utile d’équité pour exprimer le compromis entre le débit et 1'équité entre
les utilisateurs. L’objectif a été de maximiser la fonction utile d’équité en optimisant
la direction et 'altitude de vol de 'UAV et la bande passante attribuée a chaque
utilisateur sous contrainte d’énergie limitée de 'UAV. Pour résoudre le probléme,
les auteurs de (Ding et al., 2020) ont proposé une solution qui est basée sur un
algorithme d’apprentissage par renforcement profond, qui est le gradient de politique
déterministe et profond (en anglais Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG). Les
performances de la solution proposée ont été comparées a une solution similaire &
celle proposée, mais qui n’optimise pas l'allocation de la bande passante et une autre
solution qui calcule I'altitude de vol qui permet au UAV d’arriver a sa destination en
épuisant son énergie. Les résultats de simulation ont montré que la solution proposée
est de loin plus équitable que les deux solutions de référence. De plus, elle permet
de garder le méme indice d’équité en augmentant le nombre d’utilisateurs dans le

systéme.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les travaux de recherche liés & notre pro-
blématique, I'allocation de ressources et de positionnement d’'UAV dans les réseaux
sans fil, notamment les travaux qui 'optimisent par des méthodes mathématiques,
les solutions basées sur l'algorithme génétique et les solutions d’apprentissage par
renforcement profond. D’aprés notre étude des travaux de 1’état de ’art, nous avons
remarqué que le probléme d’optimisation conjointe des position des UAVs et de 'al-

location des ressources a été abordé dans plusieurs travaux, soit dans la direction
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UL soit dans la direction DL. Cependant, considérer a la fois les communications
UL et DL dans le but de minimiser le nombre des UAVs nécessaires pour satisfaire
toutes les exigences strictes de tous les utilisateurs dans un contexte de communica-
tion d’urgence n’a pas encore été abordé. Dans le chapitre suivant, nous allons définir

notre modéle de systéme et formuler le probléme étudié.






CHAPITRE III

MODELE DU SYSTEME ET FORMULATION DU PROBLEME
D’OPTIMISATION

Ce chapitre présente le modeéle de systéme utilisé ainsi que la formulation du pro-
bléme étudié. Nous considérons un réseau sans fil assisté par des UAVs déployés dans
une zone de catastrophe pour assurer une communication d’urgence entre des méde-
cins distants et des robots chirurgicaux sur terrain ayant pour tache d’effectuer les
soins de premiére aide. L’objectif de notre travail est de minimiser le nombre d’UAVs
a déployer tout en assurant la communication entre tous les robots et les médecins et
en satisfaisant des contraintes strictes sur les probabilités de coupure des débits de
transmission de données. Il s’agit d’un probléme d’optimisation conjointe d’allocation
de puissances de transmission, d’association des utilisateurs et de positionnement des
UAVs. Le probleme est formulé sous la forme d’un probléme non linéaire partiellement

en nombres entiers et il est prouvé étre un probléme N P-difficile par restriction.

3.1 Modéle du systeme

Dans un contexte de désastre naturel, 'infrastructure réseau déja existante peut

étre complétement ou partiellement démolie pour pouvoir assurer une communication
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d’urgence et sortir la zone en désastre de lisolement. Nous considérons un réseau
sans fil assisté par des UAVs ou N UAV peuvent voler sur une zone couverte par
une une station de base macro (en anglais macro base station, MBS) située au centre
pour servir U utilisateurs qui représentent les robots médicaux controlés a distance.
Les UAVs sont utilisés comme des relais entre la MBS et les utilisateurs. Soient
N ={1,2,..,N} et U = {1,2,...,U} qui représentent, respectivement, 1’ensemble
des UAV disponibles et I’ensemble des utilisateurs. Pour offrir des débits élevés de
transmission, nous considérons des communications par onde millimétrique. La bande
passante disponible en réseau d’accés pour les communications UL est supposée égale
a celle disponible pour les communications DL. Soient By, et By, les bandes passantes
disponibles dans les liaisons du réseau d’accés (c’est-a-dire entre les utilisateurs et les
UAVs) et dans les liaisons du réseau d’amenée (c¢’est-a-dire entre les UAVs et la MBS),
respectivement. Sans perte de généralité, nous supposons que le nombre de canaux
UL, Cy, est égal au nombre de canaux DL, Cy, c’est-a-dire que C = C; = Cy.
Par conséquent, By, est divisé¢ en C' canaux dans chaque direction. Un exemple de
ce modele de systéme avec deux UAVs, une MBS et des utilisateurs est donné dans
la Figure 3.1. Les UAVs déployés sont supposés voler a une altitude fixe H,,,. Soit
Gn = (Tny Yny, Huaw), Gu = (Tu, Yu, 0) et quvs = (TBs, Yps, Hps) les positions de 'UAV n,
de l'utilisateur u et de la MBS respectivement, ot Hy, est I'altitude de la station de
base. La distance entre 'UAV n et I'utilisateur u et la distance entre 'UAV n et la
MBS sont respectivement notées dp, ., = dy.n = ||gn—qull €t dpsn = dn.ps = ||qbs — @l
ot ||.|| dénote la norme euclidienne. Pour plus de clarté, nous résumons les notations

utilisées dans le tableau 3.1.



TABLEAU 3.1 Liste des symboles et leurs définitions

Symboles Définitions

N, N Ensemble / Nombre des UAV

u,u Ensemble / Nombre des utilisateurs

Cu, Cu Ensemble / Nombre des canaux disponibles en UL

Ca, Cqy Ensemble / Nombre des canaux disponibles en DL

Gn Position de 'UAV n

Qn Position de I'utilisateur

qBS Position de MBS

dy.ps = dpsn Distance entre MBS et UAV n

dpoy = dyp Distance entre utilisateur u et UAV n

hpsn Coefficient du canal DL & petite échelle entre MBS et UAV n

hn Bs Coefficient du canal UL & petite échelle entre MBS et UAV n

hun Coefficient du canal UL a petite échelle entre utilisateur v et UAV n
P Coefficient du canal DL & petite échelle entre utilisateur u et UAV n
9BSn Gain de canal DL entre MBS et UAV n

9n,BS Gain de canal UL entre MBS et UAV n

Jun Gain de canal UL entre utilisateur v et UAV n

In,u Gain de canal DL entre utilisateur u et UAV n

€BSn Erreur d’estimation du canal DL entre MBS et UAV n

€n,BS Erreur d’estimation du canal UL entre MBS et UAV n

Cun Erreur d’estimation du canal UL entre utilisateur u et UAV n

Enu Erreur d’estimation du canal DL entre utilisateur u et UAV n

o2 Variance de l'erreur de 'estimation du canal

Lumcw Interférence du signal transmis de I'utilisateur u au UAV n sur le canal ¢y
Inea Interférence du signal transmis de 'UAV n a 'utilisateur u sur le canal ¢y
b = [b,] Vecteur d’activation des UAV

Z = [Zypneocql | Matrice d’association UAV-utilisateur

Dun Puissance de transmission de 'utilisateur u au UAV n

Dnu Puissance de transmission de 'UAV n a 'utilisateur «

DBSn Puissance de transmission du MBS au UAV n

Dn,BS Puissance de transmission du UAV n au MBS

Rpues Onn Débit DL entre UAV n et utilisateur u et sa probabilité de coupure
Rynec, Oun Débit UL entre UAV n et utilisateur u et sa probabilité de coupure
Rpsn, Opsn Débit DL entre UAV n et MBS et sa probabilité de coupure

Ry, s, On,Bs

Débit UL entre UAV n et MBS et sa probabilité de coupure

29
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—> UL: feedback

DL: contréle & distance

MBS

Robot médical Robot médical

FIGURE 3.1 Modéle du systéme.

3.1.1 Modéle du canal de propagation

Nous considérons un environnement d’évanouissement de Nakagami-m, simi-
lairement & (Humadi et al., 2021). Nous notons le coefficient d’évanouissement a
petite échelle des liens UAV-MBS et UAV-utilisateur par h,, ¢ € {(n,u), (u,n),
(n, BS),(BS,n)}, qui suit la distribution de Nakagami-m. Le gain de canal a pe-
tite échelle des ondes millimétriques |ho|* ~ T'(my, 1/m,) est une variable aléatoire
Gamma indépendante et identiquement distribuée (i.i.d.) avec x € {LoS, NLoS} et
m, sont les parameétres Nakagami pour les liaisons en visibilté directe (en anglais
line of sight, LoS) et les liaisons hors visibilité directe (en anglais non-line of sight,

NLoS).

Nous supposons que les utilisateurs, les UAVs et la MBS sont équipés de ré-

seaux d’antennes, qui utilisent la technique de formation de faisceaux (en anglais
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beam-forming), hautement directionnels ott un modéle d’antenne sectorielle large-
ment utilisé (Di Renzo, 2015) est considéré. Le motif du réseau d’antennes utilise
différentes valeurs G,, et G, pour le lobe principal et les lobes secondaires. Le gain
de 'antenne G, est modélisé comme :

Gy, avec probabilité 6/2x

G, = , (3.1)

Gs avec probabilité (2r — 6) /27

ol # est I'angle de ’antenne d’émission. Enfin, le gain du canal & ondes millimétriques

g est donné par :

9o = Gof ~(do) o], (3.2)

ou f est la fonction d’affaiblissement de propagation (en anglais pathloss, PL) expri-

mée comme suit :
101og,, (f(ds)) = ProsPL™%(d,) 4 (1 — Pr.s)PLN""%(d,), (3.3)

avec Pp,s est la probabilité d’avoir une liaison LoS (Al-Hourani et al., 2014). Le
modele de propagation utilisé pour calculer I'affaiblissement est donné par (Akdeniz

et al., 2014) :
PL*(d,) = a* + 108" logo(d,) + £[dB], € ~ N(0,0%), (3.4)

ol a* et [3* sont les ajustements par les moindres carrés de l'interception flottante,
de la pente sur les distances mesurées, respectivement. £ est 'ombrage (en anglais

shadowing) qui suit la loi log-normale N de moyenne nulle et de variance %



32

3.1.2 Modéle du canal de propagation avec une information imparfaite sur 1’état
du canal

Afin d’exécuter des algorithmes d’allocation des ressources centralisés, nous suppo-
sons que la MBS dispose d’une connaissance parfaite de I'information d’état de canal
(en anglais channel state information, CSI). Cependant, en raison des fluctuations de
canal, du retour limité, de I’estimation de canal et des erreurs de quantification, il est
difficile d’obtenir une connaissance parfaite de la CSI en pratique. Nous supposons
que la CSI est imparfaitement connue et que le gain de canal estimé a la destination

est donné par (Fang et al., 2017) :

he = he + €, (3.5)

ol e, est 'erreur d’estimation de canal qui suit une distribution gaussienne complexe

2

centrée a zéro avec une variance o2 (c’est-a-dire e, ~ CA(0,0?)). Par conséquent, le

gain de canal & onde millimétrique avec une CSI imparfaite est o = Gof ' (ds)|ho|?.

3.1.3 Modéle de transmission

Nous considérons la technique d’accés multiple par répartition de fréquences or-
thogonales (en anglais orthogonal frequency-division multiple access, OFDMA) pour
gérer les communications simultanées en réseau d’acces dans les deux sens de commu-
nication. Nous supposons que les canaux UL et DL sont parfaitement orthogonaux.
Pour modéliser le probléme d’optimisation, nous introduisons les variables binaires

suivantes :

1 si UAV n est déployé
b, = , et (3.6)

0 sinon
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1 si utilisateur u est associé & UAV n sur les canaux c¢,; et ¢y

Ruyn,CutyCar .
0 sinon

(3.7)

Etant donné que la bande passante en ondes millimétriques est partagée par tous
les UAV, les communications sur le méme canal seront sujettes a des interférences.Le
signal transmis de l'utilisateur u au UAV n sur le canal ¢,; subirait des interférences

exprimées comme suit :

Iuvnacul = : : : : : : Zulvnlvculvcdl pulynl gu’a”’ (38)

w' e’ n'eN’ cai€Car

et 'interférence regue par l'utilisateur u qui est associé au UAV n et utilisant le canal

cq peut étre donnée comme suit :

In,u,cdz = E : E : E : Au' o eur,eqr Pl ! e/ us (3'9)

w' €U’ /€N ¢y ECyi

on U =U\{u} et N' = N\ {n}.

Les valeurs moyennes, notées par E, de 'interférence entre I'UAV n et I'utilisateur

u dans les liaisons UL et DL peuvent étre, respectivement, données par :

E(Iu,n,cul) = Z Z Z Zu’,n/,cul,cdlpu’,n’Gu’,nfil(du/,n)a (310)

w' €U n'eN’ cq€Cyy

et

E(In,u,cd) = Z Z Z Zu’,n/,cul,cdlpn/,u’Gn’,ufil(du,n’>- (311)

w' €U’ n'EN” ¢y €Cui
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Finalement, le débit de données UL réalisable de I'utilisateur u vers 'UAV n sur

le canal ¢,; est calculé comme suit :

(3.12)

wnlhunl?f 7 (dyn) G
Ru,n,cul :th10g2 (1+p, ‘ ) | f ( ) ) )7

[u,n,cul + NO

ou Wy, = Byy,/C est la bande passante du canal en réseau d’acces, Ny = 02th est
la puissance de bruit blanc gaussien additif (AWGN), o2 est la densité spectrale de
puissance du bruit blanc gaussien additif et p,, , est la puissance de transmission. Le
débit de données DL réalisable depuis 'UAV n vers I'utilisateur u sur le canal ¢y,
noté R, ., Peut étre calculé en substituant respectivement w,n et ¢, dans (3.12)

par n,u et cq.

Les canaux du réseau d’acces et du réseau d’amenée sont supposés parfaitement
orthogonaux. De plus, nous considérons que les UAVs communiquent avec la MBS
par une technique d’accés multiple orthogonale. Le débit de données UL réalisable

entre 'UAV n et le MBS peut étre donné par :

(3.13)

n hn 2£-1 dn Gm
Rn,BS =Wy, log2 (1 + p ’BS| ’le f ( ,BS) ) ’

Ny
ou Wy, = B / Zne A bn est la bande passante du canal en réseau d’amenée, p, ps
est la puissance de transmission et N(; = 0°W,y,. Le débit de données DL réalisable

depuis le MBS vers 'UAV n, noté Rpg,,, peut étre calculé en substituant n, BS dans
(3.13) par BS,n.

La probabilité de coupure est définie comme la probabilité que le débit de trans-

mission soit inférieur au débit seuil requis. De fagon similaire & (Chen et al., 2021),
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la probabilité de coupure en UL pour l'utilisateur u associé a 'UAV n, (dénotée par

Ou.n) peut étre donnée par :

=P (Runec, < th)

=P < u,n
( uncul+NO = Yehyu,
_ F( un uncul +NO)> (314)
Pun G f~ (dun)
1

Q

Y ( M thu n(E(Iu,n,Cul) i NO))
! pu,n mf_l(duﬂ"b) ,

’1

(m.)

ou (g, est le débit seuil requis pour les transmissions UL et DL dans les liaisons en
réseaul d’acces, Yip un = 25+/Wr —1 est le seuil du rapport signal sur interférence plus
bruit (en anglais signal-to-interference-plus-noise ratio, SINR) requis, F est la fonc-
tion de distribution cumulative (en anglais cumulative distribution function, CDF),

I' est la fonction gamma, et enfin v est la fonction gamma incompléte inférieure.

De méme que (3.14), la probabilité de coupure en DL entre 'UAV n et 'utilisateur

u, notée par O, ,, peut étre exprimée comme suit :

1 * TLUE[nuC N
O 7( D Bl ca) °)>, (3.15)

pn,quf_l (du,n)

Ot Yenpu = 260/ Win — 1 est le seuil SINR.
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La probabilité de coupure en UL entre 'UAV n et la MBS, O, pg, peut étre

exprimée comme suit :

On,Bs = P(Rn s < Gn)
2 r—1
—P (pn,BS|hn,BS|]{ﬂ (dn,BS)Gm S fYth’n,BS)
0
_F ( %h,n,BSN(/) ) (3'16)
pn,BSGmfil(dn,BS)

— ;’7 (m m*fYth,n,BSN(l) )
F(m*> * pn,BSGmfil(dn,BS> ’

ol (pp est le débit seuil requis pour les liaisons du réseau d’amenée en UL et DL,
Yihm.ps = 297/ Won — 1 est le rapport signal a bruit (en anglais signal-to-noise ratio,

SNR) seuil requis dans les liaisons UL entre 'UAV n et la MBS.

De la méme maniére que (3.16), la probabilité de coupure de DL entre 'UAV n

et la MBS, Opg,, peut étre exprimée par :

1 My Yih, B Ny )
0 n— ./~ my, —— s 3.17
B = Ty ! ( D55 Conf (4o 75) (3.17)

Ol Y¢h,BS;n = 26n/Won — 1 egt, le seuil SNR.

3.2 Formulation du probléme

L’objectif de notre travail est d’optimiser les positions des UAVs et les ressources
allouées pour minimiser le nombre des UAVs déployés tout en assurant une opé-
ration d’urgence sous des contraintes strictes sur les probabilités de coupure et les

puissances de transmission. Soit b = [b,] le vecteur binaire d’activation des UAV
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de taille N et P = {Puser, PUav, PYav, PBs} ensemble des matrices des valeurs
de puissance. L’ensemble de ces matrices sont définies comme suit : la matrice de
puissance des utilisateurs de taille U X N est Pyser = [pu.n], la matrice de puissance
de transmission des UAVs vers les utilisateurs de taille N x U est Pl oy, = [pn.] et les
vecteurs pfayv = [Pn.Bs] et PBs = [pps.] de taille N représentent, respectivement les
puissances de transmission des UAVs vers la MBS et les puissances de transmission
de la MBS vers les UAVs. Nous notons également la matrice d’association de taille
Ux N x Cy x Cg par Z=[zync, .cy] €t le vecteur de taille N de la localisation des
UAV par Q=|g,]. pB&", p'** et p'** désignent la puissance de transmission maximale
de la MBS, la puissance de transmission du niéme UAV et la puissance de transmis-
sion maximale de chaque utilisateur, respectivement. Le probléme d’optimisation est

mathématiquement formulé comme suit :

min b (Pla)

Z.QbP neN
sc b, €{0,1},Vn e N, (PIb)
Zun,cqrca € {07 1},‘v’n € N7 u €U, cy € Cu,ca € Ca, (PlC)
Z pBS,nbn S pggx’ (Pld)

neN
b” Z Z Z PruRumn,curca +panS < pnmax’vn € N’ (Ple)

UEU cq1 €Cq1 cu1€Cul

PunZuncaca < pumwavn € Na u €U, cy € Cu,ca € Ca, (Plf)

Z Z Z Zuneaca = L, VU €U, (Plg)

nEN cy1€Cu1 ca1€Ca

Zuvnuculvclenvu < th et Zuﬂlaculvclequ < th7



VnEN,uEM,cul ECul,cdl ECdl, (Plh)
b,Op 5s < Oy, et b,0psn < O,V € N, (P1i)
Z Z Zumcurcar = 1,Vn € N7 cul € Cu, (Plj)
u€U cqi €ECq1
Z Z Zu,n,cul,cdl S ]-7vn S N, Cdi c Cdl, (P]_k)
UEU €y ECyy

Z Z Z Zuneaca < nC,Vn € N, (P11)

UEU ¢y €Cyy cai€ECay
b, — Zun,culsCal >0,Vn € N, u€eU,cy €Cu,ca €Cq, (le)

Qnbn # @by, Yn,n’ € N,n #n'. (P1n)

Dans ce probléeme d’optimisation, les contraintes (P1d) et (Ple) contraignent
la puissance de transmission totale de la MBS et des UAVs a ne pas dépasser la
puissance maximale disponible. Les contraintes (P1f) garantissent que la puissance
de transmission des utilisateurs est limitée. Les contraintes (P1g) garantissent qu’un
utilisateur u peut étre associé au maximum a un UAV. Les services fiables et a faible
latence sont garantis par les contraintes (P1h) et (P1i) on Oy, et th sont les seuils
de probabilité de coupure pour les liaisons du réseau d’accés et les liaisons du réseau
d’amenée, respectivement. Les contraintes (P1j) et (P1k) garantissent que chaque
sous-canal UL et DL d’un UAV est utilisé par un seul utilisateur. Les contraintes (P11)
et (P1m) expriment la relation binaire entre le déploiement des UAVs et I’association
des utilisateurs. La contrainte (P1n) garantit que deux UAVs déployés ne peuvent

pas étre placés a la méme position.
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Le probléme (P1) est un probléme de programmation non linéaire, non convexe
et a nombres entiers mixtes en raison de la fonction logarithmique et des contraintes

qui impliquent la matrice de décision Z et le vecteur de décision b.

3.3 Analyse de complexité

Dans ce qui suit, la N'P-difficulté de (P1) est étudiée en réduisant le probléme
de localisation d’installation (en anglais Facility Location Problem, FLP), qui est
un probléme connu comme N P-difficile, & un cas particulier ’'UPRAP. Le lemme

suivant prouve ce résultat (Li et Huang, 2008).
Lemme : UPRAP formulé dans (P1) est N'P-difficile.

Preuve : Nous prouvons que UPRAP est NP-difficile par restriction, c’est-a-dire,
nous montrons que UPRAP contient FLP comme cas particulier. Dans FLP, nous
avons un ensemble de J = 7, ..., J de villes, un ensemble F =i, ..., F' de sites poten-
tiels pour les installations. Le cotit d’ouverture d’une installation a ’emplacement
1 € F, si elle est utilisée pour servir un certain nombre de villes, est f;. Le cott
de connexion d’une ville 7 € J a l'installation ¢ est c;;. De plus, le probléeme FLP
est généralement formulé comme un programme a entiers binaires avec des variables
binaires. x;; indique si la ville j est connectée a 'installation 7 et y; indique si I'ins-
tallation 7 est ouverte ou non. Le but principal de FLP est de décider ou placer un
certain nombre d’installations, afin de couvrir les besoins de service pour un certain
nombre de villes, de la maniére la plus efficace en minimisant les cotits de placement

des différentes installations.

Etant donné une instance de FLP, une instance de UPRAP peut étre construite
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comme suit : F' =N, J =U, ¢;; =0, f; = 1si 'UAV 7 est déployé, ;i = Zjicui.ca
et y; = b; Vi € N et j € U. Nous supposons que il n'y a pas de restriction de
puissance (contraintes (P1d), (Ple) et (P1f)), de sorte que toutes les exigences de
qualité de service peuvent étre satisfaites. Nous supposons également que chaque
utilisateur peut étre associé a plusieurs UAVs (contraintes (Plg)), chaque canal peut
étre utilisé par plusieurs utilisateurs (contraintes (P1j) et (P1k)), et enfin les UAVs
peuvent prendre la méme position mais a des altitudes différentes (contraintes (P1n)).
Ces hypothéses impliquent que les contraintes mentionnées ne sont pas applicables.
Sous cette restriction, UPRAP équivaut & minimiser le nombre d’UAVs déployés
pour satisfaire tous les utilisateurs, sous contraintes de QdS. Par analogie, si les
UAVs représentent les installations, les utilisateurs représentent les villes, le cotit de
déploiement de 'UAV i est f; = 1, et le cotit d’association de 1'utilisateur j au UAV
i est ¢;; = 0, alors UPRAP devient équivalent & FLP. Puisque FLP est N'P-difficile,

alors UPRAP l'est également. Ceci prouve le lemme.

Résoudre (P1) n’est pas mathématiquement direct et est cotteux en termes de
calcul car toutes les combinaisons possibles d’association utilisateur-UAV, d’alloca-
tion de puissance et de positions des UAVs doivent étre évaluées. Par conséquent,

des solutions algorithmiques efficaces sont proposées pour résoudre le probléme.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini notre modeéle de systéme, formulé le probléme
et étudié sa NP-difficulté. Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les trois
solutions proposées. La premiére suit une approche gloutonne, la deuxiéme adopte

une approche basée sur 'algorithme génétique alors que la troisiéme est basée sur
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CHAPITRE IV

SOLUTIONS PROPOSEES

Le probléme formulé dans la section précédente est un probléme NP-difficile
de nature MINLP non convexe. En raison de la grande complexité de calcul pour
résoudre ce type de probléme, nous proposons trois différentes approches pour le

résoudre avec une complexité réduite.

La premiére approche est un algorithme glouton qui permet de déployer les UAVs
un a un tout en associant les utilisateurs et attribuant les puissances de transmission
pour satisfaire les QdS requises. La deuxiéme approche est un algorithme génétique
(GA). Dans cette approche, I’ensemble des individus dans une génération d’une po-
pulation représentent des solutions faisables pour le probléme. A chaque itération
(ou génération), les individus subissent des changements/modifications génétiques
par croisement et mutation. Aprés plusieurs générations, les meilleurs individus de
la population convergent vers des individus représentant une solution optimale ou
sous-optimale. La troisiéme approche est une solution basée sur ’apprentissage par
renforcement profond. Par la suite, nous étudions les complexités de calcul des ap-

proches proposées.
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4.1 Algorithme glouton pour le déploiement des UAVs, association des utilisateurs
et allocation de puissances

Le probléme formulé est prouvé étre NP-difficile qui ne peux pas se résoudre en un

temps polynomiale. De ce fait, une solution heuristique peu complexe est proposée.

L’algorithme heuristique résout le probléeme de facon gloutonne. L’algorithme
déploie un UAV a la fois en fonction du nombre d’utilisateurs servis. En effet, tant
que les utilisateurs ne sont pas encore tous associés & un UAV, I'algorithme déploie un
nouveau UAV. Le déploiement d'un UAV est sujet au respect de plusieurs contraintes
sur les puissances de transmissions ainsi que les probabilités de coupure en réseau
d’amenée et en réseau d’accés. L’association des utilisateurs aux UAVs doit également
respecter des contraintes sur les puissances de transmission et les probabilités de

coupure.

4.1.1 Description de I'algorithme glouton

Nous supposons que la MBS dispose de toute I'information sur le nombre d’utilisa-
teurs et les gains du canal. L’algorithme proposé (appelé algorithme de déploiement
et de positionnement des UAVs, ou UDPA) déploie les UAVs et choisit leurs posi-
tions. Le pseudo-code est donné dans I’Algorithme 1 ot les notations suivantes sont
utilisées : U, est I'ensemble des utilisateurs pas encore associés, Q est I’ensemble des
positions possibles, ppg est la puissance disponible de la MBS et p,, est la puissance

disponible du UAV n.
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L’idée principale de UDPA est de déployer les UAVs un par un tout en choi-
sissant la meilleure position & partir de O, qui maximise le nombre d’utilisateurs
associés, jusqu’a ce que toutes les contraintes (P1) soient satisfaites. Puisque tous les
utilisateurs doivent étre satisfaits, ’algorithme itére sur ’ensemble des utilisateurs
non satisfaits, en ligne 3, et ne termine que lorsque cette contrainte est satisfaite.
Si cette contrainte n’est pas satisfaite, alors le probléme est considéré comme un
probléme infaisable. A la ligne 1, UDPA initialise le compteur d’UAVs déployés n
a 0. A la ligne 2, tant qu’il y a des utilisateurs non encore assignés, UDPA ajoute
un UAV supplémentaire, puis la boucle pour (ligne 4) sélectionne sa meilleure po-
sition. A la ligne 5, UDPA alloue les niveaux de puissance d’émission minimum aux
UAVs déployés qui satisfont les exigences de probabilité de coupure, c’est-a-dire les
contraintes (P1d) et (P1i). Avant la boucle pour (ligne 9), UDPA trie les utilisateurs
non encore associés dans U,,s selon leurs gains de canal décroissants (stockés dans
une matrice). Ensuite, la procédure d’association commence en itérant sur les canaux
et les utilisateurs disponibles dans les lignes 9-20. Si les UAVs déployés ne peuvent
pas satisfaire toutes les contraintes de (P1), davantage d’UAVs seront déployés. Aprés
chaque association, Unas, pgs et p, sont mis a jour. UDPA s’arréte lorsque tous les

utilisateurs sont satisfaits.

4.1.2 Analyse de complexité

UDPA est en exécution tant qu’il reste des utilisateurs non associés (1’ensemble des
utilisateurs non associé U,,s est non vide) ou il a dépassé le nombre maximal d’UAVs
disponibles. Pour chacune des itérations, il ajoute un nouveau UAV et cherche la
meilleure position possible de ’ensemble de positions disponibles par une boucle

pour sur Q. Pour chaque position, les utilisateurs non associés sont triés par ordre dé-
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Algorithme 1 Algorithme UDPA

Initialiser

2: Tant que U, est non vide et n<N faire

3:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

n<n+1
Pour chaque position ¢ dans ’ensemble de positions Q faire

Attribuer p, ps et pps, minimales pour satisfaire (P1i).
Si (P1d) et (P1i) alors

Mettre a jour Pgg et p,.
Trier U, selon 'ordre décroissant des gains de canaux.
Pour u € U, faire

Pour ¢, € Cy; et cg € Cy faire

Attribuer p,,,, et p,, minimales pour satisfaire (P1h).

Si (Ple) et (P1h) alors
Associer 'utilisateur v avec UAV n.
unas — Z/{nas \ {U}
Si U,,s = 0 alors
Finir.
Fin Si
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Si nombre des utilisateurs associés au UAV n est C' alors

Sortir de la boucle pour.
Fin Si

Fin Si
Fin Pour

26: Fin Tant que
27: Retourner n

: Pu,n — 07 Pn,u — 07 Pn,BS — 07 PBSn — 07 7 + 07 b <« 07
PBS < pgg‘xv Pn p;naz’ unas —Uu.
1: n+0
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croissant des gains de canaux avec une complexité O(U log(U). Ensuite, pour chaque
utilisateur dans U,,.s, parcouru par une boucle pour, ’algorithme cherche le canal
UL et le canal DL disponibles pour 'associer. La complexité de calcul dans le pire

des cas de UDPA est de O(U x |Q| x (UlogU + U x C?)).

4.2 Algorithme génétique

4.2.1 Description de la solution

L’algorithme génétique est une technique d’optimisation inspirée des principes de
I’évolution biologique. Elle est utilisée pour trouver une solution optimale ou quasi
optimale pour des problémes d’optimisation non convexes et difficiles a résoudre.
GA modifie de maniére répétée une population d’individus représentant des solu-
tions possibles et crée une nouvelle génération & chaque étape. Au fil des générations
successives, la population évolue vers la solution optimale. Dans notre solution, un
individu représentant une solution est composé de 7 génes qui sont les variables d’op-
timisation : (Z, Q,P,b). Tout d’abord, une population initiale aléatoire d’individus,
représentant des solutions réalisables, est créée. La fonction de pertinence (en anglais

fitness function) de chaque individu/solution k évalué est défini comme suit :

N

fitness[k] =1/ by, (4.1)

n=1

Les étapes de 'algorithme génétique sont détaillées dans la figure 4.1 La génération
suivante est formée a partir de la génération actuelle en subissant les opérations
génétiques : sélection par élitisme, croisement et mutation.

— Sélection par élitisme : Selon un ratio de sélection 7., les individus ayant la
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meilleure valeur de pertinence sont choisis pour faire partie de la génération
suivante.

— Croisement : Les parents potentiels pour un croisement sont sélectionnés par
la méthode de la roulette (Davis, 1991). Ensuite, en fonction de la probabilité
de croisement 7., un croisement & un point (en anglais one-point crossover)
est effectué par paires sur les individus sélectionnés sur les génes Q. Cette
opération représente un échange de positions entre deux UAVs dans les solu-
tions représentées par les parents. Les individus nouvellement formés feront
partie de la nouvelle génération s’ils respectent les contraintes (P1).

— Mutation : L’opération de mutation est controlée par une probabilité ~,,.
Un individu est muté en changeant une valeur au hasard dans le géne Z. Cela
signifie que la mutation consiste a changer 'UAV auquel un utilisateur est
déja associé. L’'individu muté remplace 'individu original dans la génération
suivante s’il respecte les contraintes (P1).

Une méthode de correction est appliquée aprés chaque opération de croisement et de
mutation pour accélérer la convergence et garantir que les contraintes dans 1’équa-
tion (P1) sont respectées. La correction aprés le croisement est effectuée comme suit.
Tout d’abord, I'algorithme vérifie si les utilisateurs associés peuvent maintenir leurs
associations méme aprés que les positions des UAV aient été modifiées. Dans les cas
ol les contraintes de QdS et de puissance ne peuvent pas étre satisfaites, I’algorithme
procéde a la recherche d’un canal disponible parmi les UAVs déja déployés pour as-
socier les utilisateurs désassociés en respectant les contraintes de I’équation (P1).
Si tous les utilisateurs sont associés et que toutes les contraintes sont respectées, le
nouvel individu formé sera intégré a la génération. Sinon, le parent est conservé pour
la génération suivante. La correction aprés la mutation consiste & (i) vérifier si 1’asso-

ciation obtenue aprés le changement aléatoire est réalisable (le nouveau canal choisi
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FIGURE 4.1 Etapes de I’algorithme génétique.
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aléatoirement est disponible), (ii) ajuster le niveau de puissance alloué en fonction du
nouveau gain de canal, et (iii) vérifier si la nouvelle association respecte les seuils de
probabilité¢ de défaillance du débit. Si toutes les contraintes de I’équation (P1) sont

satisfaites, I'individu muté remplacera I'individu actuel dans la génération suivante.

4.2.2 Analyse de complexité

L’algorithme se termine lorsque le nombre maximum de générations est atteint.
La complexité dans le pire des cas de cet algorithme est de O(Nyes, X Nina X (10g Nipa+
10g Nina+(U+U x N x C)+U x N) + Ning x Oii) avec Nyep, 0t Ngey, est le nombre
de générations, N;,q est le nombre d’individus dans une population, N;,q X log N;nq4
est la complexité de la sélection par élitisme et est, également, la complexité de la
méthode de sélection par roulette , Nyq X (U + U x N x C') est la complexité du
croisement et N;,q X U X N est la complexité de la mutation. La complexité de la
génération d’une population initiale de solutions possibles, N;,q X O;’Z;t, est aussi

prise en considération lors du calcul de la complexité de ’algorithme génétique.

4.3 Apprentissage par renforcement profond

Dans cette section, nous présentons 'algorithme de positionnement d’UAVs et
d’allocation des ressources basé sur DDPG (DUPRA). Dans DUPRA, la MBS est
considérée comme 'agent. A chaque pas de temps ¢, la MBS observe 'état s(t) et
choisit 'action a(t). Ensuite, la MBS regoit la récompense r(t) et passe a I’état suivant
s(t+1). Le tuple d’expérience correspondant (s(t),a(t),r(t), s(t+1)) est stocké dans

la mémoire de relecture pour entrainer les réseaux.
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4.3.1 Préliminaires

4.3.1.1 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement (en anglais Reinforcement learning, RL) consiste
a apprendre ce qu’il faut faire (comment associer des situations ou des états a des
actions) de maniére & maximiser un signal de récompense numérique. On ne dit pas
a 'apprenant quelles actions il doit entreprendre, mais il doit découvrir les actions
les plus gratifiantes en les essayant. Dans les cas les plus intéressants et les plus
difficiles, les actions peuvent affecter non seulement la récompense immédiate, mais
aussi la situation suivante et, a travers elle, toutes les récompenses ultérieures. Ces
deux caractéristiques, a savoir la recherche par essai-erreur et la récompense différée,
sont les deux plus importantes caractéristiques de 'apprentissage par renforcement

(Sutton et Barto, 2018).

L’un des défis qui se posent dans ’apprentissage par renforcement est le compromis
entre exploration et exploitation. Pour obtenir une plus grande récompense, un agent
d’apprentissage par renforcement doit privilégier les actions qu’il a essayées dans le
passé et qui se sont avérées efficaces pour produire des récompenses. Mais pour
découvrir ces actions, il doit essayer des actions qu’il n’a pas sélectionné auparavant.
Le dilemme est que ni I'exploration ni ’exploitation ne peuvent étre poursuivies
exclusivement sans échouer dans la tache. L’agent doit essayer une variété d’actions

et favoriser progressivement celles qui semblent les meilleures.

Au-dela de 'agent et de ’environnement, on peut identifier quatre sous-éléments

principaux d’un systéme d’apprentissage par renforcement : une politique, un signal
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de récompense, une fonction de valeur et, éventuellement, un modéle de ’environne-
ment.

— Politique : Une "politique" définit la maniére dont I’agent d’apprentissage se
comporte & un moment donné. En gros, une politique est une correspondance
entre les états percus de 'environnement et les actions & entreprendre dans
ces états.

— Signal de récompense : Un "signal de récompense" définit le but d’un pro-
bléme d’apprentissage par renforcement. A chaque pas de temps, 1’environne-
ment envoie & I’agent un nombre unique appelé récompense. Le seul objectif
de I'agent est de maximiser la récompense totale qu’il regoit sur le long terme.
Le signal de récompense définit donc les bons et les mauvais événements pour
I’agent.

— Fonction de valeur : Alors que le signal de récompense indique ce qui est
bon dans un sens immédiat, une "fonction de valeur" spécifie ce qui est bon &
long terme. En effet, la valeur d’un état est le montant total de la récompense
qu'un agent peut s’attendre a accumuler dans le futur, a partir de cet état.

— Modeéle de l’environnement : 1l s’agit de quelque chose qui imite le com-
portement de ’environnement ou, plus généralement, qui permet de faire des

déductions sur le comportement de I’environnement.

4.3.1.2 Apprentissage par renforcement profond

L’apprentissage par renforcement profond est la combinaison de I'apprentissage
profond et de l'apprentissage par renforcement. L’apprentissage par renforcement
profond combine des méthodes d’apprentissage de problémes a haute dimension avec

I’apprentissage par renforcement, permettant un apprentissage interactif a haute di-
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mension (Plaat, 2020). Le domaine de I'apprentissage profond concerne I’approxima-
tion de fonctions dans des problémes & haute dimension, des problémes si complexes
que les méthodes tabulaires ne peuvent plus résoudre. L’apprentissage profond uti-
lise des réseaux de neurones profonds pour trouver des approximations dans des

environnements vastes, complexes et hautement dimensionnels.

4.3.1.3 Taxonomie des algorithmes de RL

Les différents types d’algorithmes de RL sont résumés dans la figure 4.2. Il existe
deux principaux types d’algorithmes de RL; un type qui est basé sur un modeéle (en
anglais model-based) et un autre type qui n’est pas basé sur un modéle, ou sans mo-
deéle, (en anglais model-free). Dans le "model-based", un agent cherche & comprendre
son environnement et a créer un modéle en interagissant avec cet environnement. Le
modele permet de faire des inférences sur I’environnement. Par exemple, le modéle
peut prédire le prochain état résultant et la prochaine récompense, étant donné un
état et une action. Dans un tel systéme, les préférences ont la priorité sur les consé-
quences des actions, c’est-a-dire que 'agent essaiera toujours d’effectuer une action
qui lui rapportera la récompense maximale, indépendamment des conséquences de

cette action.
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Algorithme RL
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DQN
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PPOITRPO 3 > SAC 3 > SARSA »  World model
o 0/ o 0/ o 0/

FIGURE 4.2 Taxonomie des algorithmes d’apprentissage par renforcement (Dong
et al., 2020).

D’un autre coté, les algorithmes "model-free" cherchent a apprendre les conséquences
de leurs actions par I'expérience. En d’autres termes, avec un tel algorithme ’agent
effectuera une action plusieurs fois et ajustera sa politique pour obtenir des récom-

penses optimales, en fonction des résultats.

IL existe deux sous-types d’algorithmes "model-free" ; des algorithmes basés sur
la politique (en anglais policy-based) et des algorithmes basés sur la valeur-Q (en
anglais value-based). Les algorithmes "wvalue-based" alternent entre 'estimation de
la fonction de valeur dans le cadre de la politique actuelle et 'amélioration (opti-

misation) de la politique a l’aide de la fonction de valeur estimée. Les algorithmes
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"policy-based" optimisent directement la politique de ’agent sans estimer ou ap-
prendre une fonction action-valeur. Les valeurs de récompense échantillonnées sont
généralement utilisées dans le processus d’optimisation pour améliorer les préférences
d’action. Les méthodes basées sur le gradient ou sans gradient sont appliquées dans
le processus d’optimisation. Les méthodes basées sur le gradient appliquent toujours
le gradient de politique, qui représente la classe d’algorithmes utilisée dans ’appren-
tissage par renforcement & action continue, bénéficiant de 'extensibilité aux cas de
haute dimension. D’autre part, les algorithmes sans gradient ont généralement un
processus d’apprentissage plus rapide pour les cas relativement simples de recherche

de politique, sans le processus cotiteux en calcul des dérivées (Dong et al., 2020).

4.3.14 Gradient de la politique déterministe et profond

Nous présentons d’abord briévement DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient)
qui est un algorithme d’apprentissage par renforcement profond (en anglais deep
reinforcement learning, DRL) basé sur ’approche acteur-critique (Konda et Tsitsiklis,
1999). Dans DDPG, le critique Q(s,a;0%) évalue la fonction action-valeur sous la
politique de I'acteur pu(s; ), ot O et % font référence aux paramétres des réseaux

acteurs et des réseaux critiques.

Cependant, un approximateur de fonction non linéaire, par exemple un réseau de
neurones profond (en anglais deep neural network, DNN), est instable et peut méme
provoquer une divergence lorsqu’il est appliqué au DRL. Ainsi, deux techniques sont
généralement utilisées dans le DRL pour éviter ce probléme : la relecture d’expé-
riences et le réseau cible. Le DRL échantillonne un mini lot d’expériences a partir de

la mémoire de relecture. Les échantillons aléatoires rompent la corrélation entre les
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échantillons successifs et stabilisent le processus d’apprentissage. De plus, les réseaux
cibles acteurs et critiques 1/ (s; ") et Q'(s,a;#9") sont utilisés pour entrainer le ré-
seau critique principal et ont les mémes architectures que les réseaux principaux et
doivent étre mis a jour en suivant lentement les réseaux principaux. Plus précisément,

le réseau critique peut étre entrainé en minimisant la perte suivante :

L(#9) = S lu(t) — Q(s(0), a(t); 69, (1.2
et) = (1) + Q' (st + 1), 1 (s(t +1);0);6%) (4.3)

est la cible de mise a jour, v est le facteur d’actualisation pour la mise a jour et B
est la taille du lot. En outre, le réseau acteur est entrainé en minimisant la perte de

lacteur :

L) = 37 —Q (s(0). n(s(t + 1):04):09) . (44)

Les parameétres de mise a jour progressive des réseaux cibles :
0 < e+ (1—e)f, (4.5)

avec £ << 1 est le taux de mise a jour(Lillicrap et al., 2015).

L’architecture et les interconnexions entre les différentes composantes de DDPG

sont représentées dans la figure 4.3.
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FIGURE 4.3 Architecture de DDPG.

4.3.2 Processus de décision de Markov

Le probleme d’optimisation est formulé comme un processus de décision de Markov
qui est composé de cing éléments (S, .4, R, P, 7). Comme ce travail vise & minimiser
le nombre d’'UAVs déployés, une solution multi-agents ou les UAVs agissent en tant
qu’agents individuels introduit de la complexité. Ainsi, nous considérons une station
de base de controle centralisée pour déterminer les UAVs déployés. Plus précisément,
a chaque intervalle de décision ¢, la station de base principale (MBS), qui est considé-
rée comme 'agent central, observe I’état s(t) dans I'espace des états S et choisit une
action a(t) dans 'espace des actions A en fonction de sa politique 7. L’agent recoit

la récompense immédiate 7(t) en interagissant avec ’environnement. Ensuite, 'agent
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passe a l'état suivant s(f + 1) selon la probabilité P. Enfin, le tuple d’expérience

(s(t),a(t),r(t),s(t + 1)) est stocké dans la mémoire de relecture pour entrainer les

réseaux.

— FEspace d’état S : Nous définissons 1’état du systéme a l'instant ¢ comme

4.3.3

s(t) € S, ou s(t) est le nombre d’'UAVs déployés a l'instant ¢ — 1.

Espace d’action A : L’action de ’agent consiste a placer des UAVs, ou I'action
a l'instant ¢ est a(t) = Q(t) et Q(t) représente les emplacements des UAVs a
I'instant t.

Récompense R : La récompense est obtenue en fonction de l'action choisie
par l'agent. L’objectif est de minimiser le nombre d’'UAVs déployés. De plus,
pour s’assurer que tous les utilisateurs sont satisfaits par un UAV de service &
chaque instant ¢, la contrainte de couverture des utilisateurs doit étre prise en
compte dans la fonction de récompense. Si certains utilisateurs ne sont satis-
faits par aucun UAV, une pénalité est encourue par le MBS. La récompense

instantanée est calculée comme suit :

" ,si tous les utilisateurs sont satisfaits
r(t) =4 20 : (4.6)

c , sinon

2

ol ¢ < 0 est une constante négative, représentant une pénalité.

Description de I'algorithme DUPRA

L’algorithme de positionnement d’UAVs et d’allocation des ressources basé sur

DDPG (DUPRA) est présenté dans l'algorithme 2. Au début de chaque épisode,

I'environnement est réinitialisé et aucun UAV n’est déployé dans I’état initial s(0).



o8

A chaque pas de temps ¢, la MBS choisit une action a(t) & travers le réseau acteur
p(s(t); 6*), en ajoutant un bruit d’exploration N, selon la ligne 5, afin de promouvoir
I'exploration et d’empécher ’agent de tomber dans une optimisation locale pendant
I’entrainement. Nous choisissons un bruit gaussien a moyenne nulle non corrélé, avec
un écart-type décroissant au fil du temps. La variance du bruit est initialement fixée
a N*** . Pour un nombre donné de pas de temps, le bruit d’exploration est annulé et
I’agent ne fait plus d’exploration mais sélectionne directement les actions. En fonction
de I'action choisie, I'agent déploie les UAVs nécessaires pour servir tous les utilisateurs
et attribue les niveaux de puissance de transmission. Si la MBS réussit a satisfaire
tous les utilisateurs, elle recoit une récompense positive telle que décrite ci-dessus
et obtient I’état suivant s(¢ 4+ 1). Sinon, I’agent regoit une récompense négative et
I’état suivant est fixé a 0. Ensuite, I’agent stocke le tuple de transition correspondant

(s(t),a(t),r(t),s(t + 1)) dans la mémoire de relecture d’expériences M.

La mise a jour des réseaux principaux est effectuée aux lignes 11-12. A chaque
pas, si la mémoire est pleine, un mini-lot d’expériences est échantillonné a partir de la
mémoire d’expérience. Ces échantillons sont utilisés pour entrainer et mettre a jour
les réseaux en minimisant les pertes de 'acteur et du critique. Ensuite, les réseaux
cibles sont mis a jour en suivant progressivement les réseaux principaux aux lignes

13-15.

4.3.4 Analyse de complexité

Pour analyser la complexité de calcul de DUPRA, nous définissons N/* comme le
nombre de neurones dans la [éme couche du réseau acteur et Ny comme le nombre de

neurones dans la kéme couche du réseau critique. Les réseaux critique et acteur sont
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Algorithme 2 Algorithme DUPRA

1:

@

8:

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

Initialiser aléatoirement le réseau acteur p(s; "), le réseau acteur cible p/(s; ')
avec les poids 0# = 0%, le réseau critique Q(s,a;09) et le réseau critique cible
Q' (s,a;0?') avec les poids 9 = 9"
Initialiser la mémoire de relecture M.
Pour chaque épisode faire
Pour chaque pas t faire
La MBS choisit 'action a(t) = u(s(t); 0*) + Ne, ou N, est le bruit d’explo-
ration.
MBS exécute I'action a(t).
Selon a(t), les puissances de transmission minimales sont attribuées et les
utilisateurs sont associés.
Calculer la récompense 7(t) (4.6) and mettre a jour le nouvel état s(t + 1).
Stocker le tuple (s(t),a(t), s(t +1),7(t)) dans M.
Echantillonner un mini-lot de B transitions.
Mettre & jour §9 par minimisation de la perte du réseau critique (4.2).
Mettre a jour 0* par minimisation de la perte du réseau acteur (4.4).
Mise a jour progressive pour les réseaux cibles :
09 = 0% + (1 —€)0<".
O = oM + (1 —e)om.
Fin Pour
Fin Pour

des réseaux entiérement connectés. La complexité de calcul du réseau d’acteurs est de

O( ZL:_QI NP NP+ NfNf L), ou L est le nombre de couches des réseaux d’acteurs. De

méme, la complexité de calcul du réseau critique est de O( 2:21 Ni Nf+NiNg,),

ou K est le nombre de couches des réseaux critiques. Les réseaux d’acteurs et de

critiques sont formés simultanément et en extrayant B expériences de la mémoire de

relecture pour 'entrainement par rétropropagation. Par conséquent, la complexité de

Palgorithme 2 est de O(T'x Bx (3 p,' Ni_ N+ NENg +500, N NF+NENE L)),

ou T est le nombre de pas de temps dans chaque épisode.
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les détails de nos trois approches proposées.
La premiére solution est un algorithme glouton qui consiste a déployer les UAVs
nécessaires pour assurer la communication dans le réseau et a associer tous les uti-
lisateurs ainsi qu’attribuer les puissances. La deuxiéme solution est un algorithme
basé sur l'algorithme génétique adapté a notre probléme. La troisiéme solution est
un algorithme d’apprentissage par renforcement basé sur I’approche du gradient de
politique déterministe et profond. Dans le chapitre suivant, nous allons évaluer les

performances des trois solutions et discuter des résultats obtenus.






CHAPITRE V

RESULTATS DE SIMULATION

Ce chapitre présente les résultats de la simulation Monte-Carlo pour évaluer les

performances de la solution heuristique proposée (UDPA), de la solution génétique

(GA) et de la solution basée sur le DRL (DUPRA).

5.1 Parameétres de simulation

Nous considérons une zone circulaire avec un rayon R=50m. La MBS est placée
au centre de la zone de service, tandis que les utilisateurs (robots télécommandés)
sont répartis aléatoirement et uniformément dans la zone. Les valeurs du taux de
sélection d’élite, des probabilités de mutation et de croisement sont sélectionnées par
simulation. Les hyperparamétres de DDPG (par exemple, le nombre de couches, le
nombre de neurones dans les réseaux de 'acteur et du critique, le taux d’apprentis-
sage) sont également choisis par simulations. Le facteur d’actualisation et les valeurs
du taux de mise & jour progressive sont choisies de maniére similaire & (Lillicrap
et al., 2015). Sauf mention contraire, tous les paramétres de simulation énumérés

dans les Tableau 5.1, Tableau 5.2 et Tableau 5.3 sont utilisés.
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TABLEAU 5.1 Notations et valeurs des parameétres par défaut

Notations Parameétres Valeurs

H,. Altitude de vol des UAVs 30 m

Hy, Hauteur de I’antenne de la MBS 2 m

C =Cy = Cg | Nombre des canaux dans le réseau d’accés 4

o, B, o¢ Paramatres d’affaiblissment de propagation LOS (f=28GHz) 61.4,2,5.8
Paramatres d’affaiblissment de propagation NLOS (f=28GHz) | 72,2.92,8.7

MILoS Parameétre de Nakagami pour les liens LoS 3

MNLoS Parameétre de Nakagami pour les liens NLoS 2

o? Densité spectrale de la puissance d’un bruit AWGN —174 dBm/Hz

By, Bande passante disponible pour les liens en réseau d’accés 1 GHz

By, Bande passante disponible pour les liens en réseau d’amenée 10 GHz

Crn Seuil du débit de transmission UL et DL du réseau d’accés 500 Mbps

Con Seuil du débit de transmission UL et DL du réseau d’amenée | C' x (y,

par Puissance de transmission maximale du n-éme UAV 30 dBm

ppe” Puissance de transmission maximale de la MBS 40 dBm

per Puissance de transmission maximale de chaque utilisateur 30 dBm

0 Largeur de l'angle de 'antenne de transmission 90°

G, Gs Gain d’antenne du lobe principale et du lobe secondaire 12 dB, 0 dB

TABLEAU 5.2 Notations et valeurs des paramétres de GA

Notations | Paramétres Valeurs
Ye Taux de sélection par élitisme 0.1
Ye Probabilité de croisement 0.6
Ym Probabilité de mutation 0.2
Nyen Nombre de générations 500
Nind Nombre d’individus dans une génération | 50
5.2 Comparaison des performances des solutions proposées

La Fig. 5.1 montre la convergence de GA lorsque la population initiale est choisie
au hasard et lorsque la solution est obtenue par UDPA. Comme prévu, 1'utilisa-
tion de 'UDPA comme population initiale permet une convergence plus rapide que

I'initialisation aléatoire.

La Fig. 5.2, montre la convergence de DUPRA pour 14 utilisateurs. Il est clair que

la récompense moyenne converge rapidement (c’est-a-dire aprés 200 pas de temps).
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FIGURE 5.1 Convergence de la solution GA, (s, = 700 Mbps, th = Oy, = 5%o and
U=18.

0.28

0.26 8

0.24 2

0.22 :

récompense moyenne

| |
0 100 200 300 400 500 600
pas de temps, t

0.2

FIGURE 5.2 Convergence de DUPRA, pour U = 14.



TABLEAU 5.3 Notations et valeurs des paramétres de DUPRA

Notations Paramétres Valeurs

lra Taux d’apprentissage de I'acteur 0.0003

lre Taux d’apprentissage du critique 0.0003

y Facteur d’actualisation pour la mise a jour | 0.99

€ Taux de mise a jour progressive 0.005

M Taille du tampon de mémoire 1024

B Taille du lot d’échantillons 64

T Pas de temps dans une épisode 600

(N{, N§, N¢) | Nombre de neurones dans le réseau acteur | (1024,512,256)
(Ny, NS, N§) | Nombre de neurones dans le réseau critique | (1024,512,256)

5.3 Etude de I'impact des paramétres du systéme

5.3.1 Impact du nombre de positions possibles sur les performances de UDPA

64

TABLEAU 5.4 Evaluation des formules de complexité de algorithmes pour U = 30

et Dyyin =1m

Algorithme | Complexité
UDPA 4.99 x 107
GA 2.6 x 107
DUPRA 7.8 x 1019

Afin d’évaluer I'impact de la discrétisation de ’espace sur les performances des

algorithmes GA et UDPA, la Fig. 5.3 compare ces algorithmes pour différentes va-

leurs de D,,;,, la distance minimale entre deux positions discrétisées possibles des

UAVs. 11 convient de rappeler que DUPRA considére un espace continu. Nous pou-

vons observer que l'algorithme génétique surpasse I’heuristique (c’est-a-dire UDPA)

avec un écart d’au plus 25%, pour D,,;, = 2 m, mais avec une complexité plus éle-

vée, comme indiqué dans le Tableau 5.4. Les résultats de DUPRA sont proches de

GA pour un petit nombre d’utilisateurs, mais 1’écart de performance devient plus

important pour un plus grand nombre d’utilisateurs. Cet écart peut s’expliquer par



65

le fait que DUPRA sélectionne les positions des UAVs déployés dans un espace de re-
cherche continu, tandis que GA choisit les positions & partir d’un ensemble donné de
positions discrétes Q. Il peut également étre observé qu’une discrétisation plus fine
de I’ensemble des positions possibles conduit & de meilleures performances de GA et
UDPA. Cela est dii au fait qu'une discrétisation plus fine permet une évaluation plus
précise des positions réalisables dans I'espace de recherche, ce qui permet & UDPA
et GA de trouver de meilleures solutions au prix d’'une complexité computationelle
plus élevée. Nous observons qu’avec D,,;, = 1 m, les UAVs disposent d’un ensemble
plus grand de positions parmi lesquelles choisir. Par conséquent, le nombre des UAVs
a déployer diminue. Nous pouvons conclure que, en raison de la discrétisation, DU-
PRA surpasse GA et UDPA. Nous observons que GA, lorsque D,,;,, = 1 m, présente
des valeurs plus proches de la valeur optimale pour le nombre de générations donné.
L’algorithme génétique est plus efficace que UDPA, donc la discrétisation n’a pas un

grand impact sur les performances de GA.

5.3.2 Région de faisabilité du systéme

Dans la Fig. 5.4, différentes valeurs de canaux disponibles, C', sont considérées
et la région de faisabilité du systéme pour O fh = Obh = 7% est présentée. La
région de faisabilité est définie comme I’aire sous la courbe qui rassemble 'ensemble
des seuils de débit possibles satisfaisant les contraintes du systéme pour un certain
nombre d’utilisateurs. Nous pouvons observer que la région de faisabilité est plus
petite lorsque le nombre de canaux disponibles augmente, tant pour UDPA que pour
DUPRA. Il est a noter que les régions de faisabilité pour UDPA et GA sont les
mémes car UDPA est utilisé pour générer la population initiale de la solution basée

sur GA proposée. Par exemple, en considérant C' = 2, UPDA (et DUPRA) ne peut
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UDPA, Dypin = 4 m
—r— GA, Dmin =4 m
—%— UDPA, Dpin =2 m
—o— GA, Dpin =2m

UDPA, Dypin = 1 m
—— GA, Dpin =1m
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Nombre d’utilisateurs, U

Nombre moyen d’'UAVs a déployer

FIGURE 5.3 Impact de la distance minimale entre les positions possibles des UAVss
D, pour (s, = 700 Mbps and O, = Oy, = 5%o.

pas satisfaire U = 22 utilisateurs méme si nous déployons un UAV pour chaque
utilisateur lorsque le seuil de débit est supérieur a (y, = 1.8 Gbps. D’autre part,
méme lorsque le nombre de canaux disponibles est plus grand, C' = 6, UDPA ne peut
pas satisfaire U = 22 utilisateurs lorsque le seuil de débit est fixé a (y, = 0.8 Gbps,
alors que DUPRA peut satisfaire U = 22 utilisateurs si le seuil de débit est inférieur
a 0.9 Gbps. Clairement, DUPRA étend la région de faisabilité, comparativement
a UDPA. Cela est dii aux positions continues que DUPRA choisit pour les UAVs
déployés. En conclusion, ’augmentation du nombre de canaux disponibles conduit &
une diminution de la largeur de bande de chaque canal, ce qui conduit & une réduction

de la région de faisabilité car il devient plus difficile de satisfaire tous les utilisateurs.
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FIGURE 5.4 Région de faisabilité pour th = Obh = T%o.

5.3.3 Impact du débit seuil et de la probabilité de coupure seuil

La Fig. 5.5 montre 'impact de th et (s sur les performances du systéme, ou
O = Op. 11 est clair que I'augmentation de (y;, accroit le nombre des UAVs requis.
De méme, la diminution du seuil de probabilité de coupure augmente le nombre des
UAVs a déployer. Par exemple, la diminution de th de 10%0 a 7%0 augmente le
nombre minimum des UAVs a déployer d’environ 10—15%. Nous pouvons également
observer que, pour un grand nombre d’utilisateurs et une probabilité de coupure
de 5%, le systéme a besoin de déployer en moyenne plus qu'un UAV pour deux
utilisateurs afin de garantir un débit de données de 700 Mbps. Cela est di aux
exigences strictes en termes de qualité de service et aux interférences causées par
d’autres transmissions. Cependant, le systéme doit déployer ~30% moins d’UAVs

pour satisfaire (y, = 500 Mbps.
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FIGURE 5.5 Performance de UDPA.

5.3.4 Impact de la puissance maximale des UAVs

La figure 5.6 montre I'impact de la puissance d’émission disponible au niveau des
UAVs, p** et I'impact de la largeur de bande de la liaison terrestre, By, sur le
nombre d’UAVs a déployer. On considére (s, = 500 Mbps et th = Oy, = 10%o0. 11
est & noter que certaines courbes ne sont pas complétées car elles se situent en de-

hors des régions de faisabilité. On constate que, lorsque p'** est faible (par exemple,

max

P = 20 dBm), le nombre d’UAVs a déployer augmente rapidement avec le nombre

d’utilisateurs, alors que la différence de performance est faible lorsque p)'** est plus

élevé. Ces courbes montrent I'impact considérable de la puissance d’émission maxi-
male sur le nombre d’'UAVs nécessaires pour satisfaire tous les utilisateurs. En ce qui
concerne l'impact des ressources limitées de liaison du réseau d’amenée, nous obser-

maxr

vons que pour p;'**=30 dBm et By,=2 GHz, il est impossible de satisfaire les besoins



69

—»— P]"%" = 20 dBm, By, = 10 GHz /(
P"%* = 30 dBm, Bpj, = 10 GHz
P = 40 dBm, By = 10 GHz

DO
i~

)
>
2
@
)
E 20 —4&— PJ'%% =30 dBm, By, =2 GHz —
" —6— P™9% = 20 dBm, By, =5 GHz
Z 16f f
=
=} 12 - -
=
2
o 8F N
g
= 4 |
g O“ ! | ! | | | |

2 6 10 14 18 22 26 30 40

Nombre d’utilisateurs, U

FIGURE 5.6 Impact de la puissance de transmission maximale des UAVs et By, pour
th = Obh = 10%o et th = 500 MbpS.

de tous les utilisateurs quand U > 26. Ce nombre maximal d’utilisateurs pouvant étre
satisfaits devient 18 lorsque p"**=20 dBm et By,=5 GHz. Nous pouvons également
observer que lorsque le probléme est faisable (c’est-a-dire que tous les utilisateurs
peuvent étre satisfaits), le nombre d’'UAVs a déployer augmente légérement lorsque

la largeur de bande passante disponible au niveau de la liaison du réseau d’amencée

est limitée.

5.3.5 Performance de UDPA avec une méthode de sélection d’utilisateurs dans le
cas d’infaisabilité

Lorsque le probleme est infaisable, nous proposons d’utiliser une méthode de sé-
lection des utilisateurs et ainsi le probléme consiste a satisfaire le nombre maximum

d’utilisateurs. La méthode de sélection des utilisateurs consiste a sélectionner les uti-
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FIGURE 5.7 Performance avec sélection d’utilisateur avec une puissance de trans-
mission maximale limitée des UAVs et By, pour Oy = O, = 10%0 and (g, = 500
Mbps.

lisateurs selon leurs gains de canal décroissants. La figure 5.7 montre les performances
de la solution heuristique UDPA en utilisant la méthode de sélection des utilisateurs
proposée pour satisfaire le nombre maximum d’utilisateurs. Nous considérons trois
scénarios avec différentes valeurs de parameétres. Le scénario 1 considere P"* = 20
dBm et By, = 10 GHz, le scénario 2 considére P = 30 dBm et By, = 2 GHz, et
le scénario 3 considére P = 20 dBm et By, = 5 GHz. Les résultats montrent que
pour les scénarios 1 et 2, le nombre d’'UAVs a déployer atteint sa valeur maximale
lorsque le nombre d’utilisateurs dans le systéme est plus important et que le pour-
centage d’utilisateurs satisfaits est plus faible. En outre, ’'augmentation de la largeur
de bande passantes dans les liaisons du réseau d’amenée mais avec une puissance de
transmission limité pour les UAVs (scénario3) augmente le nombre d’UAVs déployés

et diminue le nombre d’utilisateurs satisfaits.
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5.3.6 Impact du nombre de canaux disponible en réseau d’accés

i
% 24 — —— UDPA, (g5 = 200 Mbps
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% 20m= —x— UDPA, (5 = 500 Mbps 7
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Nombre de canaux en réseau d’acces, C

FIGURE 5.8 Impact du nombre de canaux en réseau d’accés, pour U = 20 et th =
O, = T%0.

La Fig. 5.8 montre 'impact du nombre de canaux disponibles en réseau d’acces,
C=Cy=Cyg, sur le nombre requis d’'UAVs en considérant un Bf,=1GHz fixe. Notez
que certaines courbes ne sont pas complétées, car elles atteignent les régions d’infai-
sabilité. En comparant les performances de 'UDPA pour différentes valeurs de C, on
remarque que lorsque C' augmente, et donc la largeur de bande passante des canaux
devient plus étroite, le nombre requis d’UAVs diminue et se stabilise pendant un cer-
tain temps avant d’augmenter. Ce comportement peut s’expliquer par le fait quun C'
plus élevé pourrait diminuer le nombre requis d’'UAVs puisqu’un seul UAV peut des-
servir plus d’utilisateurs, mais & un moment donné, les bandes passantes des canaux

deviennent trop étroites. Il devient alors plus difficile de satisfaire les besoins des
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utilisateurs et il faut déployer davantage d’UAVs. Il est clair qu'il existe une valeur
optimale du nombre de canaux en réseau d’accés a trouver. Dans nos expériences,
cette valeur est de 5, 4 et 3 canaux pour (y,—300 Mbps, 500 Mbps et 700 Mbps,
respectivement. La méme conclusion peut étre tirée pour les solutions DUPRA et
GA. Lorsque (fp=200, UDPA atteint le nombre minimum d’UAVs déployés, quel que
soit le nombre de canaux disponibles. Cependant, les performances de DDPG et GA
sont supérieures a celles de 'UDPA pour (;,=700 Mbps. En fait, le nombre d'UAVs
requis pour un déploiement réussi est nettement inférieur lorsqu’on utilise DUPRA
et GA. De plus, DDPG étend la faisabilité du probléme avec C' = 8 en permettant

un positionnement continu des UAVs.

5.4 Impact de la connaissance imparfaite de I'information sur les états de canaux
sur les performances

w
e}
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FIGURE 5.9 Impact du CSI Imparfaite, pour (s, = 700 Mbps et th = Oy, = 5%o.
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La Fig. 5.9 étudie les performances des algorithmes proposés lorsque on considére
une connaissance imparfaite de l'information sur I’état du canal. Nous observons,
avec une variance d’erreur importante o = 0.5, une détérioration significative des
performances de 'algorithme proposé utilisant la solution UDPA ayant pour consé-
quence augmentation du nombre d’UAVs déployés de 20% pour un grand nombre
d’utilisateurs. Quant & DUPRA, nous observons que ses performances sont robustes
et le nombre d’UAVs & déployer augmente légérement de 3, 5% avec des informations
imparfaites sur ’état du canal. GA est également robuste pour un faible nombre
d’utilisateurs, mais pour un plus grand nombre d’utilisateurs, il déploie 12% d’UAVs
en plus. L’intervalle de confiance n’est pas présenté dans les figures pour des rai-
sons de clarté. Ses limites se situent a 1,5% de la valeur moyenne pour les trois

algorithmes.

5.5 conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué et comparé les résultats des trois solutions
proposées. Nous avons, également, étudié 'impact des paramétres du systéme sur les

performances des solutions proposées.






CONCLUSION

Ce projet étudie le probléme d’optimisation conjointe du positionnement des UAVs
et d’allocation de ressources dans un réseau sans fil assisté par des UAVs qui peut as-
surer des applications rigoureuses. Ces applications introduisent des exigences strictes
pour les communications UL et DL en termes de probabilités de coupure du débit
de données qui sont directement liés a la latence. Le probleme abordé a été modé-
lis¢ comme un probléme non linéaire & nombres entiers partiels et non convexe dont
I'objectif est de minimiser le nombre d’'UAVs déployés tout en satisfaisant tous les
utilisateurs. Etant donné que le probléme d’optimisation considéré a été démontré
NP-difficile, nous avons proposé une solution heuristique gloutonne, une solution
basée sur I’algorithme génétique et une solution basée sur I’apprentissage par renfor-
cement profond, pour le résoudre efficacement. Les résultats de simulation a montré
que les performances de la solution heuristique sont efficaces et se rapprochent de
celles de la solution génétique et de la solution par renforcement profond, avec une
réduction importante de la complexité de calcul. Ils révelent également 'efficacité
des solutions algorithmiques proposées en termes de nombre d’'UAVs déployés pour
satisfaire pleinement les exigences de transmission de données de tous les utilisateurs

dans les directions de communication montantes et descendantes.

Pour les travaux futurs, nous prévoyons de nous intéresser a des arrivées de trafic
a des moments différents dans un réseau sans fil assisté par des UAVs. En effet,

nous avons considéré un trafic de données constant et continu dans notre projet.
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Cependant, il est plus intéressant de considérer un trafic de données qui n’est pas
continu et une arrivée du trafic différente pour chaque utilisateurs dans un réseau

sans fil.
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