Estimation distribuée du maximum dans un réseau de capteurs
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Résumé —Le probléme de I'estimation distribuée de la moyenne des mesures deauée capteurs est un sujet trés étudié. En revanche,
I'estimation de la valeur maximale est trés peu abordée dans la littératupap@ expose les preuves de convergence et fournit des bornes
sur les vitesses de convergence de différents algorithmes d’estiméatdbuge de la valeur maximale des mesures provenant d’un réseau de
capteurs sans fil.

Abstract — The problem of estimating the average of the measures over a Wirelessr S&etwork is widely studied in the literature; however,
the estimation of the maximum over the network is not. In this paper, we mragdvergence proofs and convergence speed bounds fors/ariou
algorithms dealing with the estimation of the maximum value over a Wireles®6RBesvork.

1 Introduction convergence et de fournir des bornes sur les vitesses dereons
sus de quelques algorithmeaturelspour I'estimation du ma-
Dans le contexte des réseaux sansdi log de capteurs, ximum.
de nombreuses applications nécessitent que tous les capteu
partagent la valeur maximale des mesures présentes dans le r
seau. A titre d’'exemple applicatif, on peut songer qu’en par2 Algorithmes prOpOSéS
tageant la valeur maximaiale la puissance recue provenant
d’une source (électromagnétique, thermique, ...) etiidiant On considére un réseau @écapteurs modélisé par un gra-
du capteur lié a cette mesure, on peut procéder a une locafihe non-orienté et non-valug = (V, E') ou I'ensemble des
sation primaire de cette cible (qui pourrait servir a déctem  noeuds/ représente led/ capteurs et I'ensemble des arétes
une action comme I'écoute passive). Comme autre applicatiodécrit les liens parfaits existants entre ceux-ci. AinBagque
on peut envisager des probléemes de gestion de stocks ou cpteuri peut communiquer avec son voisinagedéfini par
calcul distribué dans lesquels il est utile de connaitrecem t V; = {j € Ve = (i,j) € E} etd,na. = maxey |V;]. Nous
point du réseau le capteur ayant le plus (ou le moins) de resupposons également que le graghest connexe, c’est-a-dire
sources disponibles. Par conséquent, il nous apparaittoppo que pour tout couple de nceuds;), il existe une suite d’arétes
de concevoir des algorithmes distribués d’estimation deda relianti a;. De plus, les capteurs sont asynchrones et leurs hor-
leur maximale du réseau. loges suivent un modele de Poisson de parameirelépen-
Les algorithmes d’estimation distribuée, introduits pHr;, [ dant. Ce modéle est en fait équivalent a une horloge de Poisso
connaissent un fort regain d'intérét depuis quelques anf&ge globale de paramétr& A ou un capteur/nceud est choisi uni-
3, 4, 5]. Néanmoins, la trés grande majorité de ces travauex s' formément a chaque coup d’horloge globale. Nous parlerons
cupent de I'estimation de la moyenne des mesures réaligées mle I'instantt pour désigner l¢“™ coup de I'horloge globale
les capteurs [2, 3, 4]. Ce n'est que trés récemment que d&utr[8].
problématiques sont apparues comme le vote distribué équip  Un capteur: dispose d’'une mesure;(0) au démarrage de
met, par exemple, de savoir si la majorité des mesures est dihorloge globale. On note,,x = max;cy 2;(0). Les algo-
périeure ou inférieure a un seuil prédéfini) [5]. Quant a-I'esrithmes distribués d’estimation du maximum ont pour olifect
timation du maximum, la littérature est pauvre et proviemt d que tous les capteurs aient la connaissance,gdg, c'est-a-
monde de l'informatique pour lequel une différence fondame dire, gu’il y ait max-consensus
tale existe puisque les capteurs savent s'ils disposerst de-| On notex(t) = [z1(t),---,xn(t)]" olia;(t) est la valeur
leur maximale, le probléme se résume alors a évaluer le tempgsi capteuri a I'instantt et (.)™ désigne I'opérateur de trans-
de propagation de cette valeur dans le réseau sachant dsie sqaosition. On dira que I'algorithme a convergé s'il ynaax-
les capteurs disposant de la valeur maxinpadent[6, 7]. consensuspres un nombrni d’instants. Mathématiquement,
Ainsi, la contribution majeure de ce papier est de montrer l&ela se traduit de la maniére suivante (avézvecteur-colonne
de taille N ne contenant que dé3:

1De maniére évidente, le partage du maximum est en tout pointgiend
un partage du minimum, ... Fmax < 00, V& > Timax, X(t) = Tmaxl



Nous proposons d’adapter deux algorithmes liées au calcul Or, on a:
de la moyenne au cas du calcul du maximum. i) leNROM , o
GossIpqui est inspiré diRandomized Gossip Averagifg], la P {|H,| augmente d une unié
référence pour I'estimation de la moyenne, ii) IRB\DCAST = P {Iéchange se fait autour d’'une aréte@gf,)}
qui est inspiré de [3] et qui utilise la diffusion naturelle Idn- 2 1
. . _ b
formation en sans fil. Il faut noter que IeRBADCAST de [3] = Ndpmar

a un défaut inhérent dans le cas du calcul de la moyenne puis- 9(H,) + 0 et quautour d'une aréteil y a deux nceuds liés
gu'il ne conserve pas la somme des mesures au cours du tem Y 9 y
plus &, arétes.

donc ne converge pas vers la moyenne statistique. Ce déf } considérant la variable = |H I Ui sit une loi

n'a aucune importance lorsque on s'intéresse a la rechdrche de Bernouilli de aramétre:nilnc;rlé_p;/(tjzfldl q ). on déduit

maximum. Enfin, un troisieme algorithme différent dans sa lo ) P max/y =T .
que la variable correspondant au temps d’une incrémentatio

ique est proposeé : c’est leARDOM WALK . . DSUNPRE R R
949 prop de|H,| suit une loi géométrique de méme parametre. Donc :

Algorithme 1. RANDOM GOSSIP(RG) E {arg min, |H§V+T\ = [He| + 1} < Ndpao /2.
Quand I'horloge du capteut sonne : Dol 1grg = Ziz’ll(nﬂ—n) < (N—=1)Ndpa2/2 < 0. O
— Le capteuri choisit un noeud parmi ses|V;| voisins et
échange sa valeur avec lui. Théoréme 2. L’algorithme BROADCAST atteint le max-con-

— Les capteurs et j changent leur valeur de la maniére Sensus en untemps finic.

suivante i;(t+1) =z;(t+1) = (1), x;(t)). . . s
zilt +1) = z5(t + 1) = max (:(t), 2;(1)) Démonstration.Nous avons vu dans la preuve précédente que

Algorithme 2. BROADCAST (BC) Vt < 7n, [0(H¢)| > 1;ily adonc au moins un nceud dais
Quand I'horloge du capteui sonne : qui a au moins un voisin darf$, donc :
— Le capteur diffuse sa valeur;(t) & son voisinagé’;. P {|H,| augmente d'au moins une unjté&= 1/N. De maniere
— Les capteurs d&; changent leur valeur de la maniére @nalogue a la preuve précédente, on en déduit que l'esgeranc
suivante vj € V;,  a;(t + 1) = max (2;(t), z;(t)). du temps d’incrémentation déf;| est majorée pa, d'ou
Elrgc] < N(N —1) < . O

Algorithme 3. RANDOM WALK (RW)
Un noeudi est choisi uniformément au début de I'algorithme Théoréme 3. L'algorithme RANDOM WALK atteint le max-
puis la procédure suivante est itérée : consensus en un temps fitgiy .
— Le capteuri choisit un noeud parmi ses|V;| voisins et
lui envoie sa valeur.
— Le capteurj change sa valeur de la maniére suivante :
zj(t 4+ 1) = max (z;(t), z;(t)).
— Le capteurj devient le capteur actifi(— 7).

Démonstration.On peut décomposer la progression de I'algo-
rithme en deux phases :liatteinte du capteur ayant le maxi-
mum.Partant d’'un capteur le nombre d’itérations moyen pour
atteindre une premiére fois le capteus’appelle leHitting
Time H (i, 7). On définit également I&litting Time maximal

du graphe pa# (G) = max; ; H(i, ). ii) La propagation du

3 Convergence des algorithmes maximum a tous les nceuds du graphartant d'un capteur,
le nombre d'itérations moyen pour atteindre au moins ure foi

On noteH; = {i € V|2;(t) = Zmax} I'ensemble des cap- OUS Ie; _noeuds du grapﬁbs'ap.pelle Ierver TimeC;(G).
teurs disposant du maximum a l'instani, son complémen- On définit également I€over Timemaximal du graphe par
taire dansV, etd(H;) = {e = (i,j) € Eli € Hyetj € H;} ~ C(G) = max; Ci(G). _
I'ensemble des arétes reliaHy & son complémentaire. On dé- !l est clair quek[rryw | < H(G) + C(G). Or, on sait que (G)
finit 7,, = min, {|H;| = n} comme le premier instant pour le- €t C(G) sont finis p.s., et quél (G) < 4N?/27 + o(N?) et
queln capteurs disposent du maximum. Comme tous les algd=(G) < 4N?/27 + o(N?) [9, 10] ce qui finit de montrer le
rithmes proposés sont stables, c’est-a-dire, qu'une foislg  résultat final. [
max-consensus est atteint, les valeurs des capteurs ngectian
plus, nous avons,,., = 7. Par conséquent, prouver la conver- .
gence d’'un algorithme revient & prouver dley] < co. Nous 4 Vitesses de convergence
avons obtenu les trois théorémes suivants concernantrigsreo

gences respectives des algorithmes proposés Les bornes sur le temps moyen de convergence fournies dans

les preuves des théorémes précedents ne dépendent pas du gra
Théoréme 1. L'algorithme RANDOM Gosslpatteint le max-  phe considéré. Cependant, les simulations montrent qureita: s
consensus en un temps fidc;. ture du graphe joue fortement sur le temps de convergence,
. c’est pourquoi il est intéressant d’obtenir des bornesaui-|
Démonstration.A l'instant ¢, si le max-consensus n'a pas €tétesse de convergence dépendant de quelques caractésstiqu
atteint, il y a au moins un nceud daHs qui dispose d’un voisin - du graphe telles que le Laplacien [11].
dansH; donc|o(H;)| > 1.



Résultat 1. Pour I'algorithmeRANDOM GOSSIR Ou la derniére égalité vient du fait q0€,- | k(1 — z)*~1 =

N-1 1/z* V|1 —z| < 1, nous pouvons donc conclure que :
qunaa; Z 1 Ndr,nam IH(N — 1)

Eltra] < V2 P~ L _ _ |£®]
2 k=1 2 E[r(FD]£% estinformég= N ) " 1/;
avec\l la plus petite valeur propre non-nulle du Laplacien du J=1
graphe. Nous avons finalement :

er—1

Elrpc] < > E[FUTDLY estinformég

Démonstration.A la maniére de la preuve du Théoreme 1, le
cardinal deH; augmentera ainsi d’une unité si 'arée ;)

choisie est dan8(H;) doncPP {| H;| augmente d’une uni{é> =0 o
2|0H,|/(Ndumas). Dans [11], on trouve Iinégalité suivante dé- e lET
rivée des travaux de Cheeger [12] : = N Z Z j
|0S| > AE|S|(1 — |S|/|V]) pour un graphes = (V, E) et =0 =1
S C V un sous-ensemble de nceuds . En appliquant cette in- el @)
égalité surH;, on obtient :IP {| H;| augmente d’'une uni}é> < N Z (ln(|£ )+ 1)
203 [Hi|(N = [Hy )/ (dimaa N?). =0 .
N = Ne¢ + Nl (H |,c<i>|>
D'ou: Elrra] = ZE[TT;H — 7 i=1
i=1 e =1 p(i)
N-1 2 < Ne + N(e, —1)In M
< Z dmamN €pr — 1
T = 22\ k(N — k) N_1
deNN_ll < Ner—&—N(er—l)ln(er_l)
= L
Aok en utilisant le fait qué_7  1/i < Inn + 1, que|L©| = 1,
o linégalité arithmetico-géometrique et le fait qigS™ ;' [£()]|
< N — 1. Finalement, nous avons obtenu le résultat voulu en
Résultat 2. Pour I'algorithmeBROADCAST, prenant I'espérance sur toutes les positions possiblesast+ m
N mum (donc de la racine) et applicant I'inégalité de Jensén.
-1

E[rpc] < €N + (€~ 1)N In( e—1 ) Notons qu'il existe de nombreuses bornes pour différents

types de graphes pour la vitesse de convergenceANDBM

OUE est excentricité moyenne du graphe. WALK dans la littérature ; citons par exemple [14].

Démonstration.Dans cette preuve, a la maniére de Feige, Frie-
ze et Grimmett [6, 13], nous travaillons sur un sous graph ; ;
G = (V',E')deG avecV’ = V et E' C E tel que¢g’ 5 Simulations

soit I'arbre de plus courts chemins dont la racine est un nceud Nous appelerons dans la suRandom Geometric Graphs

ayant le maximum & = 0. ”I estl evident quelrl algorithme (RGG) les graphes pour lesquels les capteurs sont distribué
de BR.O,ADCASl,T converlgerz plus entementhsg que surg.  \nitormément sur le pavié, 1)? et sont connectés deux & deux
Considérons Pensembl€; de nceuds (couche) se trouvant agj o geylement si leur distance euclidienne est infériaura

une distance de la racine dej’. Comme cette transforma- 50, [15]. Les simulations ci-dessous ont été réalisées sur
tion du graphe ne modifie pas les plus 'courFS chem|n§ _et't?’es RGGs de rayon= 4,/log(N)/N.
les noeud; » le nombre de couches est égal a I'excentricité dug, |5 Figure 1, nous tracons le pourcentage moyen de cap-
noeud racmer., o teurs informés du maximum en fonction de l'instamiour les

Le temps nécessaire a ce que tous les noeuds de la Cou%nﬁorithmes proposés avéé — 75 capteurs. On remarque que

(i+1) gpj i 4 i . .
L soient informés sachant que ceux de la coucéle | groapCasT converge bien plus vite que les deux autres al-

4 (1) iére généri . ! |
sont est noté" . De maniere générique, ce temps est l&;5ithmes qui ont des vitesses de convergence comparables
temps pour queéx = |£()| élements soient choisis dans en-

ble 2V &l ) i p i q Le RANDOM WALK, plus rapide au début, est finalement plus
semble elements avec un tirage uniforme ; I'esperance dggn¢ ooy les derniers capteurs sont difficiles a informesgueé

Ce temps peut s'ecrire : la marche aléatoire confine & un échange de proches en proches

K o ., . . .
2 =0 Zt?ll,t'P[Un e'emfﬁt parmi leg ’res,ta}nti estchoisk 41015 que le RNDOM Gossipfavorise I'échange local unifor-
P[Aucun élément parmi lerestants n'a été choisi €/0UP$  marmont sur le graphe.

_ K 0o . . -1 . . .
=m0 i t X /N x (1 —j/N)! Sur la Figure 2, nous affichons le nombre de communica-
= Zf:o N/j. tions nécessaires pour atteindre le consensus en fonation d



nombre de capteurs. C’est un bon indicateur des perforrsancde capteurs : le BOADCAST, le RANDOM Gossipet le RAN-

d’'un algorithme d’estimation dans les réseaux de captears cboom WALK . Nous avons prouveé leur convergence et donné des

les contraintes de puissance sont tres fortes dans ce darilain bornes sur leurs vitesses de convergence.

est donc intéressant de minimiser ce co(t. Le nombre de com-

munications se déduit facilement du nombre d’itérationteen Remerciements

multipliant par le nombre de communications par itérati@n,

savoirl pour le BROADCAST et le RANDOM WALK et 2 pour Ces travaux ont été partiellement financés par la DGA/MRIS

le RANDOM GossIk Nous avons tracé ce codt pour les troiset I'Institut Carnot Télécom/Eurécom.

algorithmes présentés ainsi que les bornes des Résultét 1 et

De nouveau, nous remarquons que ROBDCAST converge Iy
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