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LCRAN, Université de Lorraine, Vandoeuuvre-les-Nancy, France
2]Cube, CNRS / Université de Strasbourg, lllkirch, France

Les jumeaux numériques ont récemment émergé comme un paradigme transformateur dans les réseaux sans fil, offrant
des perspectives prometteuses pour améliorer 1’efficacité et 1’adaptabilité des réseaux. En répliquant numériquement
le réseau physique, ils permettent d’analyser la copie numérique pour optimiser le réseau physique. Malgré les efforts
consacrés a la modélisation et a la simulation des réseaux sans fil, leur précision reste souvent insuffisante dans des
environnements réels. Les conditions du monde réel, telles que les obstacles physiques et les phénomenes complexes
de propagation radio, sont particulierement difficiles a reproduire sans campagnes de mesures locales coliteuses en res-
sources. Pour relever ce défi, nous proposons une approche légere et basée sur les données pour la modélisation des
réseaux sans fil. Plus précisément, nous utilisons le Packet Delivery Ratio (PDR) afin d’entrainer des modeles de prédic-
tion de qualité spécifiques a chaque lien. En entrainant les modeles individuellement pour chaque lien, nous capturons
efficacement 1’hétérogénéité du réseau et obtenons une précision de prédiction élevée. De plus, nous introduisons une
approche dynamique et adaptative permettant de sélectionner en continu le modele le plus pertinent pour la prédiction.

Mots-clefs : Internet des Objets, Expérimentation, Apprentissage Automatique, Evaluation de Performance.

1 Introduction

Les réseaux sans fil sont devenus un élément essentiel de la vie moderne, offrant une connectivité conti-
nue dans I’espace. Les performances des réseaux sans fil sont toutefois intrinséquement dynamiques. Les
liaisons radio sont soumises a des interférences variables, a des obstacles physiques et a la mobilité, ce qui
conduit a des comportements asymétriques, erratiques et avec pertes [1]. En conséquence, les approches
traditionnelles de gestion statiques ou basées sur des regles peinent a s’adapter a des conditions réseau
volatiles. Les systémes sans fil modernes nécessitent des solutions intelligentes et basées sur les données,
capables de réagir aux dynamiques en temps réel. Dans ce contexte, les Jumeaux Numériques (JNs) sont
de plus en plus adoptés dans les réseaux sans fil. Un Jumeau Numérique (JN) est une réplique numérique
en temps réel d’un systeéme physique, continuellement synchronisée avec son homologue réel. Un défi
majeur dans la construction de JNs efficaces réside dans la fidélité de la réplique numérique. La modé-
lisation précise de I’environnement radio reste un défi, en particulier la qualité des liens. Les JNs basés
sur la simulation reposent souvent sur des modeles approchés, qui peinent a capturer I’hétérogénéité des
environnements réels sans une calibration manuelle importante. Pour &tre a la fois précis et pratiques, les
JNs s’appuient sur une approche orientée données afin de refléter la variabilité réelle des liens sans fil. Ils
doivent rester suffisamment 1égers pour un usage évolutif dans des scénarios dynamiques.

Nous nous concentrons ici sur 1’aspect réplication des JNs pour les réseaux sans fil, qui constitue la
base sur laquelle peuvent étre construites ultérieurement des fonctionnalités de plus haut niveau telles que
I’optimisation, les tests de configuration et la maintenance prédictive. Nous proposons spécifiquement un
modele de lien 1i agnostique z, indépendant de la technologie radio ou du type de trafic sous-jacent. Notre
méthode utilise des événements observés pour entrainer des modeles légers et individualisés pour chaque
lien, basés sur le PDR. Afin d’assurer la robustesse dans des environnements dynamiques, nous introduisons
un mécanisme de sélection dynamique identifiant en continu le modele le plus pertinent pour une prédiction
précise.
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2 Etat de I'Art

Dans le contexte des réseaux sans fil, les JNs peuvent étre concus pour modéliser I’environnement radio
avec une grande précision. D’importants efforts ont été consacrés récemment aux approches basées sur le
lancer de rayons (e.g., [2, 3]) pour les JNs réseau, visant a reproduire la propagation des signaux dans des
environnements complexes avec une grande fidélité. Bien que ces approches tres précises puissent convenir
a certaines applications, nous estimons qu’il est également essentiel de développer des JNs plus 1égers,
capables de fonctionner avec des mesures moins intrusives.

Comme souligné dans I’introduction, la réplication précise de la qualité des liens radio est essentielle
pour construire des JNs fiables. A cette fin, les modeles de qualité de lien jouent un réle clé dans les
capacités prédictives nécessaires a des tiches telles que 1’allocation de ressources. De nombreux modeles
de propagation radio ont été développés pour des scénarios spécifiques tels que les environnements urbains,
véhiculaires ou en tunnel [4]. Toutefois, ces modeles nécessitent une calibration a partir de données issues
de déploiements réels pour offrir des performances réalistes. Des modeles synthétiques et entierement basés
sur les données seraient donc tres bénéfiques.

Apres une mesure initiale de la qualité du lien, un JN doit s’appuyer sur un modele prédictif. Différentes
approches ont été€ proposées dans la littérature, utilisant des algorithmes d’apprentissage automatique tra-
ditionnels ou des réseaux neuronaux pour prédire 1’évolution du PDR [5, 6]. Cependant, la plupart de
ces études supposent I'utilisation d’un modele unique et uniforme pour I’ensemble des liens. Etant donné
I’existence de catégories distinctes de liens aux caractéristiques variées, nous plaidons pour I’utilisation de
modeles entrainés par lien afin d’améliorer significativement la précision des prédictions.

3 Prédictions de Qualité des Liens

Certains liens affichent des performances élevées et stables, tandis que d’autres présentent une forte dyna-
mique. Par conséquent, I’ utilisation d’un modele unique pour répliquer tous les liens sans fil conduit souvent
a des résultats sous-optimaux. Nous souhaitons prédire individuellement la valeur du PDR de chaque lien.

3.1 Meéthodologie

Nous mesurons en continu le PDR observé sur un lien, résultant en des séries temporelles de mesures,
notées [xy,x2,...,x,]. Chaque observation représente le taux de livraison (PDR) moyen sur un intervalle
de temps T (par défaut 50 secondes). Cette approche permet de capturer les dépendances temporelles, telles
que les tendances et la saisonnalité, et d’améliorer ainsi la précision des prédictions futures de PDR. Le
probléme de prédiction de PDR est alors formulé comme une tache d’apprentissage supervisé, ou la valeur
courante est estimée a partir des w observations précédentes.

Dans notre approche, le modele de prédiction utilisé peut-étre quelconque, adapté aux caractéristiques du
lien radio. Nous nous focalisons ici sur le choix du modele idéal, adapté a la situation. Nous avons consi-
déré dans notre évaluation les modeles suivants : Support Vector Regression, Gradient Boosting, Decision
Trees, Adaboost, Extra Trees.

3.2 Prédictions Continues

Les prédictions sont réalisées de maniere itérative : nous utilisons les valeurs prédites comme des obser-
vations afin de pouvoir établir des prédictions a plus long-terme, i.e.,a I’horizon de p intervalles.

Plus précisément, a I’intervalle i, nous commengons par prédire la valeur suivante a partir des w der-
nieres valeurs observées. Nous procédons ensuite de maniere itérative en utilisant la valeur prédite comme
derniere observation pour produire la prédiction suivante. Nous conservons une séquence de taille fixe w et
supprimons ainsi la premiére valeur de la séquence précédente. Ainsi, apres avoir prédit £(i + 1), la prédic-
tion suivante est calculée a partir des entrées (x;_y+1, - - .,X;, (i + 1)), en considérant £(i + 1) comme une
valeur observée. Ce processus est répété p fois afin de générer une séquence de p prédictions.

Nous notons X (/) I’ensemble des prédictions correspondant aux différents pas de prédiction (jusqu’a p)
a l’intervalle i. La matrice X (i) représente les valeurs prédites pour les différents horizons de prédiction. A
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chaque instant i, le modele prédit jusqu’a p valeurs futures, formant une structure diagonale. La matrice de
prédiction est définie comme suit :

X1 X X1,p X1,
~ . x )22,p Xo,i
X(i) =

Ap.p e Apii

Les éléments de la matrice correspondent : (i) aux lignes, qui représentent le pas de prédiction (c’est-
a-dire 1’horizon temporel de la prédiction), et (ii) aux colonnes, qui représentent 1’intervalle de temps i.
A chaque intervalle 7, le modele utilise les w dernieres valeurs issues de la série réelle (ou des valeurs
précédemment prédites) et génere récursivement une séquence de prédictions.

3.3 Approche 1 : Modéle fixe

Dans cette approche, nous sélectionnons pour chaque lien le meilleur modele de prédiction (BestMod (1ink))
a la fin de la phase d’apprentissage, en supposant que la qualité du lien est relativement stable. Puis lors du
fonctionnement :

1. chaque nouvelle observation est ajoutée a la série temporelle du lien considéré ;

2. les parametres du modele Be stMod pour ce lien sont réajustés a partir de cette observation en cal-
culant I’erreur entre la prédiction réalisée et I’observation reportée ;

3.4 Approche 2 : Modéle adaptatif

Nous proposons une approche auto-adaptative de sélection de modeles, dans laquelle le modele le plus
performant est choisi dynamiquement a chaque itération (R = 1), et non plus fixée a la fin de I’apprentissage.
Cette stratégie permet de modifier a la fois le modele utilisé et ses parametres au cours du temps. Pour cela,
tous les modeles candidats sont exécutés en parallele et évalués en continu.

A chaque intervalle de temps, I’erreur de prédiction de chaque modgle est calculée sur les g dernieres
prédictions. Le modele ayant obtenu les meilleures performances récentes est alors sélectionné. L hypo-
theése sous-jacente est qu'un modele performant a court terme est susceptible de rester pertinent pour les
prédictions suivantes.

L’erreur d’un modele au pas de temps i est calculée, pour chaque horizon de prédiction j € [1, p], en
comparant les valeurs prédites aux valeurs réelles sur les g derniers intervalles. L’erreur globale correspond
a la somme des erreurs quadratiques moyennes associées a chaque horizon de prédiction :

2

error™®€l (i) = Z - Z (xk - )?,'{"?del) (1)
Jj=1 4 k=i—-q
Le modele minimisant cette erreur est sélectionné comme BestModel pour les itérations suivantes. Les

prédictions au cours du cycle de vie du réseau peuvent donc provenir de modeles différents, évitant toute
dépendance a un modele unique susceptible de devenir inefficace face a I’évolution des conditions réseau.

4 Evaluation

Nous avons conduit nos expériences sur le testbed FIT IoT-Lab de SLICES-FR, ot nous avons déployé
un réseau sans fil composé de neuf noeuds sur le site de Grenoble. Chaque noeud est équipé d’un microcon-
trdleur M3 exécutant un firmware basé sur le systeme d’exploitation Contiki. Les noeuds communiquent
via un réseau IEEE 802.15.4 utilisant le protocole 6LoWPAN, chaque noeud diffusant un paquet de 30
octets a tous les autres noeuds toutes les secondes. Le protocole IEEE 802.15.4 met en oeuuvre le méca-
nisme CSMA/CA au niveau MAC. Le réseau a fonctionné pendant 24 heures, durant lesquelles nous avons
collecté des séries temporelles et des statistiques en nous concentrant sur les temps de transmission et de
réception.
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Notre métrique principale est le PDR, défini comme le rapport entre le nombre de paquets regus avec
succes et le nombre total de paquets envoyés. Les liens sont considérés comme asymétriques : le lien de A
vers B est distinct de celui de B vers A. Chaque lien est représenté par une séquence binaire indiquant la
réception ou la perte de chaque paquet. Ces séquences sont ensuite agrégées sur des intervalles de temps
de durée T = 50 secondes afin de générer des séries temporelles représentant le nombre de paquets correc-
tement regus par intervalle. Pour simuler le comportement d’un JN réel, nous avons divisé les mesures de
PDR collectées en deux ensembles de données : 33% (environ huit heures de déploiement) pour I’entraine-
ment des modeles et les 66% restants (environ seize heures) pour les tests. L’ensemble de test représente les
données futures projetées qu’un réseau réel transmettrait a son JN.

Afin d’évaluer les performances des modeles, nous avons utilisé la métrique MSE, qui quantifie I’écart
entre les valeurs prédites et les valeurs réelles durant la phase de test. La MSE globale de chaque modéle est
obtenue en moyennant les valeurs de MSE sur I’ensemble des liens du réseau. Afin d’affiner notre analyse,
nous avons fait varier ’horizon de prédiction de 1 a 20 pas, testant ainsi la capacité de chaque modele a
prévoir la réception de paquets sur un horizon allant de 50 a 1000 secondes. Cela nous a permis d’évaluer
I’efficacité des modeles a la fois pour des prédictions a court et 8 moyen terme.

4.1 Modéle adaptatif vs modele fixe

Nous avons utilisé dans ce qui suit la métrique MAE afin

7 Approach i de présenter plus simplement les résultats. Comme 1’illustre

ol ;i::sﬁve D ’ la Figure 1, qui présente une vue globale des performances

R ’ sur I’ensemble des liens, la méthode adaptative surpasse sys-

315 . * . B tématiquement I’approche a modele fixe a chaque pas de pré-

g, + ’ + diction. Les performances obtenues mettent en évidence une

erreur de prédiction globalement faible, en particulier pour les

‘. R.E premiers pas de prédiction. L’erreur au pas 1 reste trés limi-

tée, soulignant 1’efficacité de la méthode adaptative pour les

Step prédictions a court terme. A mesure que 1’horizon de prédic-

FIGURE 1 : Comparaison des approches adap- iy g*allonge, Ierreur augmente progressivement, ce qui est

tative et fixe. attendu dans un cadre de prédictions récursives, mais demeure
contenue sur I’ensemble des horizons considérés.

De maniere générale, la méthode adaptative se révele systématiquement plus précise que 1’approche a
modele unique. Cette supériorité constante traduit sa capacité a s’adapter aux variations dynamiques des
conditions de lien et a sélectionner le modele le plus pertinent au cours du temps. La robustesse observée
sur I’ensemble des liens souligne ainsi la polyvalence de 1’approche et son potentiel pour une utilisation
dans des environnements réseau hétérogeénes et évolutifs.

Par manque d’espace, nous n’avons présenté ici qu’une figure agrégée, toutefois, des analyses plus dé-
taillées par classe de qualité de lien (selon la valeur moyenne du PDR) montrent des tendances similaires
et différentes selon la qualité des liens : les liens de qualité statique sont plus faciles a reproduire, ce qui
implique une erreur de prédiction plus faible. Plus la qualité du lien est dynamique, plus I’erreur croit.

Bien que I’approche adaptative implique un cofit de calcul plus élevé qu’un modele fixe unique, la sim-
plicité et I’efficacité des modeles sous-jacents rendent I’apprentissage continu pleinement envisageable. En
pratique, la consommation de ressources reste compatible avec les contraintes de gestion des réseaux, tout
en offrant un gain significatif en précision de prédiction.

5 Conclusion et Perspectives

Dans cet article, nous avons proposé une approche auto-adaptative servant de fondation a un JN pour
les réseaux sans fil, permettant une réplication précise et 1égere. Notre méthode repose sur une modélisa-
tion individualisée par lien et une sélection dynamique des modeles, démontrant une forte adaptabilité aux
conditions variées des réseaux sans fil. Les travaux futurs porteront sur 1’évaluation a grande échelle, I’ inté-
gration de métriques supplémentaires telles que la latence, et I’amélioration des capacités de généralisation
du JN.
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Reproductibilité

Pour garantir la reproductibilité, notre implémentation est mise a disposition publiquement (https:
//github.com/SamirSim/Wireless—-Link—Quality—-Prediction.), incluant les scripts et
la configuration utilisés dans cet article. Les parametres utilisés dans notre évaluation sont illustrés dans
la Table 1.

Parametre  Signifcation Valeur

T Intervalle de temps pour le calcul du nombre de paquets regus 50 secondes

w Intervalle de fenétre glissante w € {3,5,10, 15,20}
p Horizon de prédiction p = 20 intervalles

q Intervalle de fenétre glissante passée q = 5 intervalles

R Fréquence de recalibrage R =1 intervalle

TABLE 1 : Signification et valeur des différents parametres du modele utilisé pour 1’évaluation.
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