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RÉSUMÉ

Ce mémoire étudie l’ordonnancement des tâches IoT dans les environnements de Cloud et
de Fog Computing, visant à minimiser la consommation énergétique et le temps d’exécu-
tion, tout en garantissant une qualité de service satisfaisante. Nous avons analysé et comparé
diverses approches d’ordonnancement, incluant les méthodes classiques ainsi que les tech-
niques intelligentes fondées sur l’apprentissage par renforcement. Une simulation développée
avec SimPy et Python a permis d’évaluer les performances de ces algorithmes dans différents
scénarios. Les résultats démontrent que les approches par apprentissage par renforcement
améliorent l’efficacité globale du système en termes de consommation énergétique, de ma-
kespan et de respect des délais. L’approcheDouble Deep Q-Network (DDQN), en particulier,
a montré une adaptabilité supérieure dans les environnements distribués et hétérogènes.

Mots-clés :CloudComputing,FogComputing, IoT, ordonnancement des tâches,Q-Learning,
Deep Q-Learning, consommation énergétique, makespan.



ABSTRACT

This thesis investigates the scheduling of IoT tasks in Cloud and Fog Computing environ-
ments, with the objective of minimizing energy consumption and execution time while ensu-
ring satisfactory Quality of Service (QoS). Various scheduling approaches were analyzed and
compared, including traditional methods as well as intelligent techniques based on Reinfor-
cement Learning. A simulation developed using SimPy and Python was used to evaluate the
performance of these algorithms under different scenarios. The results demonstrate that Rein-
forcement Learning-based approaches improve the overall efficiency of the system in terms
of energy consumption, makespan, and deadline compliance. In particular, the Double Deep
Q-Network (DDQN) approach showed superior adaptability in distributed and heterogeneous
environments.

Keywords : Cloud Computing, Fog Computing, IoT, Task Scheduling, Q-Learning, Deep
Q-Learning, Energy Consumption, Makespan.



اिऻڪٌۘ

(Cloud ۰ਃಸ؇༲اܳފ اࠍ੆ިݿٴ۰ ྘ྲྀ٪؇ت ሒᇭ (IoT) ا৙৑ނ٭؇ء ೑಻ଫଐَإ ዛᔻ؇م ᄭᄟڎو༥ دراݿ۰ اৎ৊ڍாணة ۱ڍه ོྥٷ؇ول
ؕ݁ اܳٺٷڰ٭ڍ، وز݆݁ اܳޚ؇ڢ۰ اݿఈఃዛውك ّگܹ٭ܭ ዛኞڎف Computing)، (Fog ۰ਃಸ؇اܳݯٴ واࠍ੆ިݿٴ۰ Computing)
ا௰௯௫ٺܹڰ۰، ᄭᄟڎو੊اࠍ أݿ؇ܳ٭ص ݆݁ ۰༟ިᆇ୞୘ و݁گ؇ر۰َ ොູܹ٭ܭ ቕቆ وڢڎ (QoS). اࠍ੅ڎ۰݁ ۏިدة ݆݁ ਵُਦضٍ ݁ފٺިى ᆙᆕ؇ن
Learning). (Reinforcement اৎ৊أݞز اܳٺأ޺޾ আॻ༟ اৎ৊أٺ݄ڎة اᄳᄟ܋٭۰ واܳٺگٷ٭؇ت اܳٺگܹ٭ڎل۰ اܳޚݠق ዻዧذ ሒᇭ ؇ஓ୾

ل۱ި؇ت ݿ྘ٷ؇ر ሒᇭ اࠍ੅ިارز݁٭؇ت ۱ڍه أداء ܳٺگ٭ࡗࡲ SimPyو Python มฆܳ؞ ً؇ݿٺ༱ڎام Ⴄ၍؇ො੼ة ۰٪྘ྲྀ ّޚިߌߵ ቕቆ
ۋ٭ت ݆݁ ይዧٷޙ؇م اܳأ؇۰݁ اܳـܝڰ؇ءة ොފ݆ ُູ اৎ৊أݞز اܳٺأ޺޾ আॻ༟ ۰ஓ୴؇اܳگ ا৙৑ݿ؇ܳ٭ص أن ༇຀؇اܳٷٺ وأޖ۳ݠت ݁ٺأڎدة.

۳గጻዧ؇م. ا௱௯௫ڎدة اෑෂ݁ٷ٭۰ ا༥৚৑؇ل واଫଐ༡ام (Makespan)، اၯၽܳ٭۰ اܳٺٷڰ٭ڍ و݁ڎة اܳޚ؇ڢ۰، اݿఈఃዛውك

Deep (Double اৎ৊أݞز ይዧٺأ޺޾ اܳأ݄٭گ۰ ۰༥ݞدوৎ৊ا اܳأݱྟ٭۰ ᄎჼاܳލٴ ۊިارز݁٭۰ أޖ۳ݠت اࠍ੅ݱިص، ۬༥و আॻ༟و
ً ఈః༡ ෠ຬأ۳ܹ؇ ؇ᆙᆘ ،۰૭૙؇༶ٺৎ৊ا ଫଃ༚و ۰༟ިزৎ৊ا اܳٴ྘٪؇ت ؕ݁ اܳٺܝ٭ژ আॻ༟ ଫଊأ܋ ڢڎرة DDQN) - Q-Network

.۰਒ಱڎ੆اࠍ اࠍ੆ިݿٴ۰ أَޙ۰݄ ሒᇭ ا۳ৎ৊؇م ᄭᄟڎو༥ ඔ൹ܳٺۜފ وا༟ڎاً

Q-Learning، ا۳ৎ৊؇م، ᄭᄟڎو༥ ا৙৑ނ٭؇ء، ೑಻ଫଐَإ ،۰ਃಸ؇اܳݯٴ اࠍ੆ިݿٴ۰ ،۰ਃಸ؇༲اܳފ اࠍ੆ިݿٴ۰ اिऻء׫ոؼמ١: اڤոஈ࿦࿮ت
(Makespan). اၯၽܳ٭۰ اܳٺٷڰ٭ڍ ݁ڎة اܳޚ؇ڢ۰، اݿఈఃዛውك DDQN، Q-Learning، Deep
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

Introduction générale

L’Internet des objets (IoT) est un secteur en pleine expansion, caractérisé par une évo-
lution rapide et continue. Cette technologie innovante, qui permet une communication in-
telligente entre les objets physiques et leur environnement, a profondément transformé les
services numériques dans plusieurs domaines tels que l’industrie, la santé, les transports et
les villes intelligentes [89]. En connectant des milliards d’appareils, l’IoT joue un rôle clé
dans l’optimisation de l’efficacité des opérations industrielles et facilite le quotidien des uti-
lisateurs [89].

Par ailleurs, l’augmentation significative du nombre d’appareils connectés génère un vo-
lume important de données et de calcul, entraînant une surcharge des infrastructures cloud,
notamment en ce qui concerne le stockage, le traitement et la bande passante réseau [89]. Pour
y remédier, de nouveaux paradigmes de calcul distribué, tels que le Fog Computing et l’Edge
Computing, ont émergé. Ces derniers ont pour objectif de rapprocher les ressources de calcul
des utilisateurs et des objets connectés [90, 91]. Ces technologies innovantes offrent une ges-
tion optimisée des données en temps réel, réduisant significativement la latence, améliorant
la réactivité du système et maximisant l’efficacité énergétique [90, 91].

Dans ce contexte, ce mémoire se concentre sur le défi de l’ordonnancement des tâches
IoT dans un environnement fog et cloud computing, où les ressources sont diverses et les
contraintes de performance multiples. Notre travail est structuré autour de trois chapitres,
précédés d’une introduction et suivis d’une conclusion générale.

Le premier chapitre :Ce chapitre clarifie les concepts fondamentaux du Cloud, du Fog
et de l’Edge Computing. Chaque environnement est ensuite présenté,incluant sa définition,
ses caractéristiques, son architecture, ainsi que ses avantages et ses limites.

Le deuxième chapitre : Ce chapitre présente les principaux algorithmes d’ordonnance-
ment des tâches : approches classiques, heuristiques, méta-heuristiques et méthodes basées
sur l’intelligence artificielle. L’étude permet de dégager leurs principes de fonctionnement.
Ensuite, une comparaison de travaux récents met en évidence leurs objectifs, leurs métriques
et leurs principales limites.

Le troisième chapitre porte sur l’ordonnancement des tâches IoT dans les environne-
ments fog et cloud computing. Nous avons justifié le choix de SimPy comme outil de si-
mulation principal à l’issue d’une comparaison, puis détaillé l’architecture du système et les
algorithmes implémentés, en particulier les approches traditionnelles et celles fondées sur le
Q-Learning et le DDQN. Nous avons également défini les paramètres de simulation et les
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métriques d’évaluation. Enfin, une étude comparative selon plusieurs scénarios a évalué l’ef-
ficacité des approches en termes de consommation d’énergie, de makespan et de respect des
délais.
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Chapitre 1 : Notions et Concepts des Environnements Cloud, Fog et Edge Computing

I.1 Introduction

Dans le contexte de l’essor fulgurant des technologies numériques et de la croissance

exponentielle des données générées par les objets connectés et les applications intelligentes,

ce chapitre présente les bases théoriques des environnements Cloud, fog et edge computing.

Il expose leurs architectures, leurs principes de fonctionnement ainsi que leurs avantages et

leurs limites. Enfin, une analyse comparative entre ces différents environnements.

I.2. Cloud Computing

I.2.1. Définition :

Bien qu’il n’existe pas de définition unique du Cloud Computing, la recherche scienti-

fique a permis d’en tracer les contours. En analysant plus d’une vingtaine de sources,Vaquero

et ses collègues [1] présentent le Cloud comme un réservoir de ressources virtuelles (maté-

riels et logiciels) flexibles, accessibles facilement et facturées à l’usage.

De son côté,George Reese[2] propose une approche plus concrète pour différencier le Cloud

d’un simple service internet. Pour lui, le Cloud se définit par trois critères clés :

• Une accessibilité via une interface web ou une API.

• L’absence d’investissement matériel lourd au départ.

• Un paiement basé uniquement sur la consommation réelle.

Finalement, il convient de retenir que la définition du National Institute of Standards and

Technology (NIST) [3] reste aujourd’hui la référence la plus acceptée. Selon cette définition,

le Cloud est un modèle permettant d’accéder, n’importe où et à la demande, à un ensemble

de ressources informatiques partagées (réseaux, serveurs, stockage). Ce qui le distingue des

anciens systèmes de partage de temps (Time-sharing), c’est sa capacité à combiner des ser-

vices variés, la vitesse des réseaux actuels et l’innovation constante des fournisseurs majeurs

du secteur [6].
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Figure I.1 : Cloud Computing [4].

I.2.2. Caractéristiques de cloud computing :

Selon le National Institute of Standards and Technology (NIST) [3], le cloud computing

est un modèle qui repose sur cinq caractéristiques essentielles, qui le distinguent de tout autre

système informatique traditionnel.

• Le Libre-service à la demande (On-demand Self-service) : Cette caractéristique

confère à l’utilisateur une autonomie complète dans l’accès aux ressources informa-

tiques. En effet, il peut obtenir de la puissance de calcul ou du stockage automatique-

ment, sans intervention d’un technicien ou d’un administrateur. Ainsi, si un utilisateur

a besoin d’un serveur à 2h du matin, il peut l’obtenir instantanément, sans attendre

l’approbation de qui que ce soit [3].

• L’Accès universel au réseau (Broad Network Access) : Le cloud se caractérise par

son accessibilité universelle. Les services sont disponibles via Internet depuis n’im-

porte quel appareil connecté qu’il s’agisse d’un smartphone, d’une tablette ou d’un

ordinateur portable. Cette disponibilité permanente supprime toute barrière matérielle

et offre à l’utilisateur une liberté totale de connexion, quel que soit l’endroit où il se

trouve [3][6].

• La Mise en commun des ressources (Resource Pooling) : Cette caractéristique re-

pose sur le principe de mutualisation des ressources. Le fournisseur de services cloud
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dispose d’importants centres de données dont les ressources sont regroupées afin de

servir plusieurs clients simultanément. Ces ressources sont allouées et réajustées dy-

namiquement selon les besoins de chaque utilisateur, sans que ce dernier sache sur quel

serveur physique ses données sont réellement hébergées [1][3].

• L’élasticité rapide (Rapid Elasticity) : Il s’agit de la capacité du cloud à s’adapter

dynamiquement aux besoins en ressources. Lorsqu’une application connaît une hausse

soudaine de la demande, le système alloue instantanément des ressources supplémen-

taires pour absorber le trafic. À l’inverse, dès que la demande diminue, les ressources

sont automatiquement réduites. De ce fait, les ressources disponibles semblent illimi-

tées et s’ajustent en temps quasi réel, ce qui représente un avantage considérable pour

les entreprises en pleine croissance [1][6].

• Le servicemesuré (Measured Service) : Selon le principe du pay-per-use, l’utilisation

des ressources est surveillée, mesurée et facturée avec précision à l’aide de compteurs

dédiés. Cette approche garantit une transparence totale des coûts pour l’utilisateur, qui

ne paie que ce qu’il consomme réellement, à l’image d’une facture d’électricité [3][6].

I.2.3. Architecture de cloud computing :

Le cloud computing utilise des technologies telles que la virtualisation, l’architecture

orientée services et les services web. Le cloud est souvent confondu avec plusieurs para-

digmes informatiques, tels que le Grid computing, l’Utility computing et l’Autonomic com-

puting, chacun partage certains aspects avec le cloud computing. La figure I.2 montre la

convergence des technologies qui ont contribué à l’avènement du cloud computing.

• Le grid computing : peut se définir comme un paradigme de calcul réparti. Ce pa-

radigme coordonne des ressources autonomes et géographiquement distribuées afin

d’atteindre un objectif de calcul commun. Le grid est un système informatique qui re-

pose sur le partage dynamique des ressources entre divers acteurs, qu’il s’agisse de

participants, d’organisations ou d’entreprises. Cette approche vise à optimiser la mu-

tualisation des ressources pour l’exécution d’applications scientifiques exigeantes en

calcul, telles que des simulations numériques intensives ou le traitement de grands
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volumes de données. Le cloud computing et le grid computing présentent des simili-

tudes, notamment en ce qui concerne l’approche conceptuelle qui consiste à fournir

des ressources sous forme de services. Cependant, ces deux systèmes présentent des

différences en termes de finalité. En effet, la technologie des grilles a pour vocation

première de permettre à des groupes distincts de partager l’accès en libre-service à leurs

ressources. En revanche, le cloud a pour objectif de fournir aux utilisateurs des services

«à la demande», selon le principe du «paiement à l’usage». En outre, le cloud s’appuie

sur les technologies de virtualisation à plusieurs niveaux, à savoir matériels et plate-

formes d’application, afin de permettre le partage et l’approvisionnement dynamique

des ressources.

Figure I.2 : Convergence des différentes avancées menant à l’avènement du cloud computing
[30].

• Utility computing :(informatique utilitaire) :L’utility computing est tout simplement

un transfert hors site d’un système de calcul ou de stockage. Il offre un modèle d’affec-

tation des ressources à la demande et facture les utilisateurs en fonction de leur consom-

mation. Le cloud computing peut être vu comme une mise en œuvre de l’informatique

utilitaire. Il utilise un système de tarification basé sur l’utilité, exclusivement pour des

motifs économiques. Grâce à l’approvisionnement des ressources à la demande et au

paiement à l’usage, les fournisseurs de services peuvent optimiser l’utilisation des res-

sources et réduire leurs coûts d’exploitation [32].
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• L’autonomie computing : vise à développer des systèmes informatiques capables de

s’auto administrer en s’adaptant aux changements internes ou externes sans interven-

tion humaine. L’objectif de l’informatique autonome est de faire face à la complexité

de la gestion des systèmes informatiques actuels. Le cloud computing a bien des carac-

téristiques autonomes, comme l’approvisionnement automatique des ressources, mais

il a pour but de diminuer le coût des ressources et non de réduire la complexité du

système [32].

• La virtualisation : est une technologie qui, par essence, fait abstraction des détails

du matériel physique. Elle fournit des ressources virtuelles pour les applications de

haut niveau. En effet, la virtualisation est un concept qui englobe l’ensemble des mé-

thodes matérielles et logicielles permettant la mise en fonctionnement, sur une seule

machine physique, de plusieurs configurations informatiques (systèmes d’exploitation,

etc.). Ces dernières forment alors plusieurs machines virtuelles, qui reproduisent le

comportement des machines physiques. La virtualisation, qui consiste à utiliser des re-

présentations numériques de ressources informatiques pour les partager et les exploiter

de manière dématérialisée, constitue le fondement du cloud computing. En effet, elle

permet la mise en commun de ressources informatiques au sein de clusters de ser-

veurs, permettant ainsi l’allocation dynamique de machines virtuelles aux applications

à la demande. La Figure I.3 illustre l’architecture en couches de la technologie de vir-

tualisation, mettant en évidence la composition stratifiée de ses composants et leur

interaction dynamique. Le moniteur de machine virtuelle, ou hyperviseur, est un dis-

positif qui permet la virtualisation des ressources physiques des serveurs. Il s’agit d’un

système qui divise la ressource physique du serveur physique en plusieurs machines

virtuelles, chacune fonctionnant sous un système d’exploitation et une pile de logiciels

distincts [32].
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Figure I.3 : Une architecture de cloud computing en couches [32].

• Acteurs du cloud computing :Dans l’architecture de référence du cloud computing

décrite par le NIST [31], on identifie cinq acteurs principaux comme lemontre la Figure

I.4.

– Consommateur (cloud Consumer) : personne ou organisation qui se sert d’un

service fourni par un fournisseur.

– Fournisseur (cloud Provider) : personne, organisation ou entité qui met à la

disposition des parties intéressées un service.

– Courtier (cloud broker) : entité qui gère l’usage, la performance et l’approvi-

sionnement de services, et qui négocie les relations entre les fournisseurs et les

consommateurs.

– Auditor (cloud auditor) : une entité susceptible d’effectuer une évaluation indé-

pendante des services de cloud, comme les performances et la sécurité du cloud.

– Porteur (cloud carrier) : un intermédiaire qui assure la connectivité et le trans-

port des services des fournisseurs vers les consommateurs.
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Figure I.4 : Modèle de référence conceptuel du cloud NIST 2011.

I.2.4. Modèles de déploiement :

On peut distinguer quatre types principaux de modèles de déploiement pour le cloud

computing : le cloud privé, le cloud public et le cloud hybride, le cloud communautaire . La

Figure I.5 présenter Modèles de déploiement de cloud computing :

• Le cloud public : est le modèle de déploiement le plus répandu. Les ressources appar-

tiennent à un tiers, tel qu’Amazon Web Services, Microsoft Azure ou Google Cloud

Plateforme, et sont accessibles via Internet, ce qui permet de réaliser des économies

d’échelle [6].

• Le cloud privé : ne peut être utilisé que par une seule organisation, ce qui lui permet

de contrôler pleinement et de renforcer la sécurité de ses ressources informatiques.

L’organisation peut également choisir de gérer elle-même le cloud privé ou de faire

appel à une entreprise externe pour fournir ces services[3].

• L’architecture de cloud hybride combine un cloud privé et un cloud public. Ces deux

environnements sont interconnectés grâce à une technologie commune permettant le

transfert de données. Les données sensibles sont stockées dans le cloud privé, tandis

que le cloud public est dédié aux charges de travail importantes nécessitant une puis-

sance de traitement élevée [5].

• Community Cloud : fournit une infrastructure partagée entre plusieurs organisations,
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chacune ayant des intérêts ou des contraintes similaires, notamment en matière de

conformité et de réglementation. Au lieu de construire leurs propres infrastructures,

elles mettent en commun leurs ressources dans un environnement géré, contrôlé soit

par un tiers, soit collectivement [3].

Figure I.5 : Modèles de déploiement de cloud computing [33].

I.2.5. Modèles du cloud computing :

Cette section présente les modèles de cloud. Nous allons d’abord détailler les modèles

de service.

I.2.5.1 Modèles de services de cloud :

Le modèle XaaS (X as a Service) représente le fondement du paradigme du cloud com-

puting, où la variable X désigne un service tel qu’un logiciel, une plateforme, une infra-

structure, un Business Process, etc. La figure I.6 montre le modèle classique et les différents

modèles de service de cloud.
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Figure I.6 : Les services XaaS du cloud computing [30].

Dans ce contexte, il est courant de distinguer quatre modèles de services principaux :

1. Software as a Service (SaaS) : C’est le modèle le plus connu du grand public. Il s’agit

d’applications accessibles à distance, où l’utilisateur n’a rien à installer ni à gérer. Le

fournisseur s’occupe de tout : maintenance, mises à jour et sécurité. Parmi les exemples

courants, on peut citer Google Workspace ou Salesforce CRM. Ces services sont gé-

néralement accessibles via un abonnement mensuel [6].

2. Platform as a Service (PaaS) : Ce modèle est principalement destiné aux dévelop-

peurs.Plutôt que de fournir une application finie, il offre une plateforme de travail

complète incluant les systèmes d’exploitation, les bases de données et les langages

de programmation. Le développeur peut ainsi se concentrer sur l’écriture de son code,

car le service gère tout le cycle de vie technique du logiciel en arrière-plan [8].

3. Infrastructure as a Service (IaaS) : C’est le niveau le plus flexible. L’utilisateur loue

des ressources informatiques de base à la demande (puissance de calcul, mémoire,

stockage) sous forme demachines virtuelles. C’est lemodèle où l’utilisateur a le plus de

contrôle : il est responsable de l’installation du système d’exploitation et de la gestion

de ses données, tandis que le fournisseur assure le bon fonctionnement du matériel

physique et de la couche de virtualisation [6].

4. Hardware as a Service ( HaaS) :repose sur la mise à disposition de ressources maté-

rielles à distance, accessibles via Internet et configurables selon les besoins des utili-

sateurs. Il permet notamment l’exécution d’applications intensives en calcul et en trai-
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tement de données, autrefois limitées aux systèmes HPC, désormais réalisables dans

des environnements cloud [34][35]. Cette approche offre une grande flexibilité tout

en laissant aux utilisateurs le contrôle sur les systèmes et les configurations. Parmi

les principaux fournisseurs de ce type de services, on retrouve Baremetalcloud [36],

Softlayer [38] et Grid5000 [37].

5. Business Process as a Service ( BpaaS) : Le BPaaS s’adresse aux processus métiers,

à la différence du SaaS qui vise les applications logicielles, et les ressources sont par-

tagées entre les différents utilisateurs. Il s’intègre au-dessus des applis. Ce service est

important pour les entreprises puisqu’il permet l’automatisation et l’orchestration des

flux d’actions et la supervision de ces flux. En tant que service de cloud, le modèle

BPaaS est accessible par le biais des technologies Internet. Des exemples de BPaaS

sont : la gestion des voyages, les paiements en ligne, la gestion financière, etc. Les

fournisseurs de ce service sont IBM, Atos, Wipro, entre autres [34].

I.2.6. Avantages du cloud computing :

L’adoption du cloud computing représente une évolution majeure dans la gestion des

ressources numériques. Selon les travaux de Gupta et al. [11] et d’Alzahrani [12], cette tech-

nologie repose sur plusieurs piliers fondamentaux :

• Accessibilité universelle :L’utilisateur n’est plus limité à un poste de travail physique ;

il peut accéder à ses services et données à tout moment, depuis n’importe quel terminal

disposant d’une connexion internet [11].

• Fiabilité et continuité de service : Grâce à une architecture modulaire et des méca-

nismes d’équilibrage de charge (load balancing), les fournisseurs garantissent une dis-

ponibilité quasi permanente. Des sauvegardes régulières assurent la sécurité des don-

nées face aux incidents matériels [12].

• Élasticité des ressources : Le système s’adapte instantanément aux besoins réels, qu’il

s’agisse de passer d’un stockage de quelques Go à plusieurs To. Cette flexibilité permet

aux organisations de maîtriser leur budget sans saturer leurs serveurs [12].

• Optimisation économique : Le Cloud transforme les coûts fixes en coûts variables.

En éliminant le besoin d’installations locales lourdes, l’utilisateur se décharge de la
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maintenance technique, permettant ainsi de concentrer les ressources sur le cœur de

métier [11] [12].

I.2.7. Limites du Cloud Computing :

Malgré ses nombreux avantages, le Cloud Computing présente des limites importantes,

notamment face à l’émergence massive de l’Internet des Objets (IoT). Sa structure centralisée

crée des goulots d’étranglement que l’on peut résumer en quatre points [13] :

• La latence : L’envoi de données vers des serveurs distants de milliers de kilomètres

engendre des délais incompatibles avec les applications critiques comme les véhicules

autonomes ou la robotique industrielle [13].

• La saturation du réseau (Bande passante) : Des milliards d’objets connectés trans-

mettant simultanément leurs données vers le Cloud peuvent saturer les réseaux, rendant

le système inefficace et coûteux en ressources [15].

• La dépendance au réseau : Le Cloud ne fonctionne qu’en présence d’une connexion

internet active. Une interruption du réseau entraîne une indisponibilité totale du service,

ce qui est inacceptable pour des environnements critiques comme les hôpitaux ou les

usines [13].

• La sécurité et la vie privée : La centralisation massive de données sensibles crée une

cible de choix pour les cyberattaques. De nombreuses organisations hésitent à confier

leurs données à des serveurs dont elles ne contrôlent pas totalement la localisation

physique [13].

I.3. Fog Computing

I.3.1. Définition :

Le Fog Computing se définit comme un nouveau paradigme architectural qui vient

combler le fossé entre les objets connectés et les centres de données distants. Contrairement

aux modèles centralisés, le Fog agit comme une couche intelligente, à la fois physique et vir-

tuelle, située au plus près des utilisateurs. En proposant des ressources de calcul, de stockage
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et de connectivité distribuées, le Fog ne remplace pas le Cloud, mais le prolonge là où la

latence n’est plus tolérable [15].

I.3.2. Caractéristiques de Fog computing :

Le Fog Computing apporte des avantages uniques mis en évidence par Yi et al.[16] et

Ai et al. [17]. On distingue cinq caractéristiques principales :

• La faible latence (Low Latency) : Comme le traitement se fait à proximité de l’utili-

sateur, le temps de réponse est extrêmement réduit. C’est crucial pour les applications

en temps réel telles que les véhicules autonomes ou la chirurgie à distance [16].

• La distribution géographique : Contrairement aux centres de données centralisés, les

ressources du Fog sont déployées au plus près du terrain — dans les rues, les usines ou

les hôpitaux — permettant une couverture large et réactive [15].

• Lamobilité :Le Fog est conçu pour gérer des appareils enmouvement constant (smart-

phones, drones, véhicules connectés), en assurant la continuité du service lors des dé-

placements [16].

• L’hétérogénéité : Il peut intégrer des appareils de natures très différentes (routeurs,

passerelles, serveurs locaux) et les faire coopérer au sein d’un même écosystème [17].

• L’interopérabilité avec le Cloud :Le Fog travaille en complémentarité avec le Cloud :

il traite les données urgentes localement et transfère les données moins critiques vers

le Cloud pour un stockage et une analyse à long terme [15][17].

I.3.3. Architecture du Fog Computing :

L’architecture du Fog Computing s’organise en trois couches distinctes, formant un

pont entre le monde physique et les centres de données distants [18], comme le montre la

Figure I.7[18] :

• La couche des objets connectés (IoT Layer) : Cette couche de base regroupe tous

les terminaux physiques : capteurs industriels, smartphones, montres intelligentes. Ces
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appareils, souvent appelés «nœuds terminaux», collectent les données brutes sur le

terrain [15].

• La couche Fog (Fog Layer) : C’est la couche intermédiaire, composée d’équipe-

ments réseau intelligents (routeurs, passerelles, points d’accès). Ces équipements ne se

contentent plus de transmettre l’information : ils la traitent et la stockent localement,

réduisant ainsi les allers-retours vers le Cloud [17][18].

• La couche Cloud (Cloud Layer) : Au sommet de la hiérarchie, le Cloud assure les

traitements lourds et le stockage massif à long terme que les niveaux inférieurs ne

peuvent pas gérer. Il constitue le niveau de la puissance de calcul quasi infinie [18].

Figure I.7 : Architecture du Fog computing [18].
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I.3.4. Avantages du Fog Computing :

Le Fog Computing représente la réponse logique aux limites du Cloud, en particulier

pour les applications IoT critiques [19] :

• Faible latence :Le Fog traite l’information sur place, évitant les délais liés aux échanges

avec des serveurs distants. Dans des secteurs comme la santé connectée ou les trans-

ports intelligents, chaque milliseconde est cruciale [19].

• Distribution géographique : Sa proximité physique avec les appareils lui permet de

gérer des millions d’objets connectés de manière fluide, sans saturer les réseaux prin-

cipaux [19].

• Mobilité : Le Fog maintient une connexion stable pour les terminaux en déplacement

(drones, véhicules, smartphones) en passant le relais d’un nœud à l’autre sans interrup-

tion de service [16].

• Hétérogénéité : Il joue le rôle de médiateur universel, permettant à des appareils de

technologies différentes de coopérer efficacement au sein d’un écosystème IoT cohé-

rent [17][20].

I.3.5. Limites du Fog Computing :

Malgré ses nombreux avantages, le FogComputing présente certaines limites qui peuvent

affecter son déploiement et ses performances.

• Complexité : La diversité des dispositifs IoT et des configurations matérielles et logi-

cielles rend la gestion et le déploiement du Fog complexes [15].

• Sécurité : La distribution géographique et le grand nombre de nœuds augmentent la

surface d’attaque, rendant la sécurisation plus difficile [21].

• Gestion des ressources : Les nœuds Fog disposent de ressources limitées (CPU, mé-

moire), nécessitant une allocation efficace pour garantir les performances [39].
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I.4. Edge Computing

I.4.1. Définition :

Le Edge Computing (ou informatique en périphérie) marque une rupture avec la cen-

tralisation du Cloud. L’idée fondamentale est de ne plus déplacer la donnée vers la puissance

de calcul, mais d’amener la puissance de calcul là où la donnée naît.

Cette approche peut être comprise à travers trois dimensions clés définies par la littérature

scientifique :

La mutation des objets connectés : Comme l’expliquent Shi et al. [21], l’appareil terminal

n’est plus un simple capteur passif. Il devient un acteur hybride qui produit et traite l’infor-

mation simultanément. C’est une vision centrée sur l’utilisateur où le réseau s’adapte à la

source [22].

L’immédiateté du service : Le principal atout du Edge est la suppression du ”voyage” de la

donnée. En traitant les informations localement, Tseng [23] et Linthicum [24] soulignent que

l’on atteint des performances en temps réel impossibles avec un Cloud lointain. C’est une

réponse directe aux besoins d’agilité de l’industrie moderne.

Une architecture de micro-services : Pour Satyanarayanan [25], le pionnier du domaine, cela

se traduit par l’utilisation de Cloudlets (petits centres de données de proximité). Ce modèle ne

remplace pas le Cloud, mais collabore avec lui : le Edge gère l’urgence et la confidentialité,

tandis que le Cloud s’occupe de l’archivage massif et des analyses à long terme [26].

En résumé : Le Edge Computing est un écosystème distribué qui optimise la bande passante

et renforce la sécurité en traitant l’information au plus près de la réalité physique [20].

I.4.2. Caractéristiques du Edge Computing :

En s’appuyant sur les travaux de Singh [28], on peut identifier cinq caractéristiques

majeures du Edge Computing :

• Réactivité instantanée (Vitesse et latence) : En analysant les données là où elles

naissent, on supprime le temps de trajet vers le Cloud. Cette immédiateté rend l’in-

formation exploitable en temps réel, ce qui se traduit par des services plus performants

[28].
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• Réduction des coûts :Traiter et gérer les données localement coûte souventmoins cher

que de recourir à la puissance de calcul des centres de données distants, notamment

pour les volumes importants générés par l’Internet des Objets (IoT) [28].

• Efficacité énergétique : En évitant les échanges incessants avec des serveurs distants,

les objets connectés consomment moins d’énergie, ce qui prolonge leur durée de vie et

améliore leurs performances globales [28].

• Analyse en temps réel : L’analyse se fait pendant que l’action se déroule et non après

coup, car tout se passe au niveau de l’appareil local. Cela est particulièrement utile dans

les environnements industriels ou médicaux où la rapidité de décision est primordiale

[21][28].

• Réduction de la charge réseau : En ne transmettant que les données strictement né-

cessaires vers le Cloud, le Edge agit comme un filtre intelligent qui réduit les risques

de saturation du réseau et améliore la fluidité globale du trafic [28].

I.4.3. Architecture du Edge Computing :

L’architecture du Edge Computing repose sur une organisation distribuée qui rapproche

le traitement des données de leur source [27]. Elle s’articule autour de trois niveaux complé-

mentaires, comme l’illustre la Figure I.8. :

• La couche des appareils (Device Layer) :Elle regroupe l’ensemble des objets connec-

tés (capteurs, caméras, actionneurs) qui génèrent les données à la source. Ces appareils

disposent d’une capacité de traitement locale limitée mais suffisante pour les tâches

immédiates [21].

• La couche Edge (Edge Layer) : Composée de serveurs Edge et de nœuds de calcul

déployés à proximité des appareils, cette couche effectue le traitement en temps réel des

données collectées. Elle réduit considérablement la quantité d’informations transmises

vers le Cloud [25][27].

• La couche Cloud (Cloud Layer) : Elle assure les traitements complexes, l’apprentis-

sage automatique à grande échelle et le stockage à long terme des données agrégées

transmises par les nœuds Edge [26].
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Figure I.8 : Architecture du Edge computing [14].

I.4.4. Avantages du Edge Computing :

Le Edge Computing offre des avantages concrets qui répondent aux défis actuels du

numérique, en particulier dans les environnements à forte contrainte de temps [21] [28] :

• Latence ultra-faible : En traitant les données au plus près de leur source, le Edge

élimine les délais de transmission vers le Cloud, permettant des prises de décision en

temps réel indispensables dans des domaines comme la chirurgie robotique ou les vé-

hicules autonomes [21].

• Sécurité et confidentialité renforcées : Les données sensibles sont traitées localement

sans transiter par des serveurs distants, réduisant ainsi les risques d’interception et ga-

rantissant une meilleure conformité aux réglementations sur la protection des données

[26].

• Fonctionnement hors ligne : Contrairement au Cloud, le Edge peut continuer à fonc-

tionner même en cas d’interruption de la connexion internet, assurant ainsi la continuité

du service dans des environnements à connectivité limitée [28].

• Scalabilité horizontale : Le Edge permet d’étendre facilement l’infrastructure en ajou-

tant de nouveaux nœuds de calcul à proximité des sources de données, sans nécessiter

d’investissements massifs dans des centres de données centralisés [27][28].
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I.4.5. Limites de l’ edge computing :

• Ressources limitées : Les dispositifs en périphérie (edge devices) disposent généra-

lement de capacités limitées en termes de CPU, mémoire et stockage, ce qui restreint

l’exécution de tâches complexes [21].

• Sécurité et confidentialité : Le traitement des données en dehors des centres de don-

nées centralisés augmente les risques de sécurité et de violation de la vie privée, car les

nœuds edge sont plus exposés aux attaques physiques et réseau [15][21].

• Gestion et orchestration complexes : La grande diversité et la distribution massive

des dispositifs rendent la gestion, la coordination et l’orchestration des ressources dif-

ficiles à grande échelle [21].

I.5. Comparaison entre Cloud computing vs Fog computing vs Edge

computing :

Afin de mieux comprendre les différences entre les paradigmes Cloud, Fog et Edge

Computing, il est essentiel de présenter une comparaison basée sur plusieurs critères tech-

niques et architecturaux. Ces modèles de calcul se distinguent principalement par leur niveau

de centralisation, leur proximité avec les utilisateurs, ainsi que leur capacité de traitement

et leur latence. Le tableau 1.1 présente une synthèse comparative mettant en évidence les

principales caractéristiques de chaque paradigme.
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Critère Cloud Compu-

ting

Fog Computing Edge Compu-

ting

Taille Centres de don-

nées de grande

taille avec une

forte capacité

de calcul et de

stockage.

Ressources limi-

tées réparties sur

plusieurs nœuds

intermédiaires.

Ressources très

limitées intégrées

directement dans

les dispositifs

(capteurs, IoT).

Déploiement Centralisé et for-

tement contrôlé.

Déploiement

distribué entre

le cloud et les

dispositifs.

Déployé directe-

ment au niveau

des dispositifs fi-

naux.

Emplacement Loin des utilisa-

teurs (data centers

distants).

Proche des utili-

sateurs (réseau in-

termédiaire).

Très proche des

utilisateurs (au ni-

veau des objets).

Latence Élevée (temps

de réponse plus

long).

Moyenne (ré-

duction de la

latence).

Très faible (temps

réel).

Mobilité Faible prise en

charge de la

mobilité.

Bonne gestion de

la mobilité.

Très adaptée aux

environnements

mobiles.

Traitement Traitement global

et centralisé.

Traitement

partiellement

distribué.

Traitement local

et immédiat.

Tableau 1.1 : Comparaison entre le Cloud, le Fog et l’Edge computing [29].

I.6. Conclusion :

Pour résumer, ce premier chapitre nous a permis de clarifier les concepts fondamentaux

du Cloud, du Fog et de l’Edge Computing. Nous avons présenté, pour chaque environnement,

sa définition, ses caractéristiques, son architecture, ainsi que ses avantages et ses limite
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À partir de cette analyse comparative, nous avons mis en évidence que ces trois environne-

ments ne fonctionnent pas de manière isolée, mais qu’ils collaborent de façon complémen-

taire. Chacun joue un rôle spécifique en fonction de ses caractéristiques, notamment en termes

de latence, de capacité de traitement et de proximité des données, ce qui permet d’assurer une

gestion efficace des applications distribuées.

Le chapitre suivant sera consacré à l’étude de l’ordonnancement des tâches (Task Schedu-

ling). Nous y présenterons les notions fondamentales associées, les principales métriques

d’évaluation, ainsi que les différentes approches d’ordonnancement, notamment lesméthodes

heuristiques, métaheuristiques et celles basées sur l’intelligence artificielle.

24



CHAPITRE 2

Algorithmes d’ordonnancement des tâches dans les environnements Cloud et
Fog Computing



Chapitre 2 : Algorithmes d’ordonnancement des tâches dans les environnements Cloud
et Fog Computing

II.1. Introduction :

Le chapitre précédent a permis de présenter les concepts fondamentaux ainsi qu’un

aperçu global des environnements Cloud, Fog et Edge Computing, en mettant en évidence

leurs caractéristiques, leurs architectures et leur rôle essentiel dans les systèmes distribués

modernes. Ces paradigmes constituent aujourd’hui des solutions incontournables pour assu-

rer un traitement, un stockage et une gestion efficaces et distribués des ressources informa-

tiques.

Ce chapitre est consacré au problème de l’ordonnancement des tâches, dont l’objectif princi-

pal est d’assurer une utilisation optimale des ressources, tout en minimisant le temps d’exécu-

tion et la consommation énergétique. Il débute par l’introduction des notions fondamentales

liées à l’ordonnancement, avant d’analyser les approches classiques et avancées existantes.

Ensuite, il propose une vue d’ensemble des méthodes basées sur l’intelligence artificielle, en

mettant en lumière leur application dans les environnements Cloud, Fog et Edge Computing,

afin d’améliorer à la fois les performances globales et l’efficacité énergétique des systèmes.

II.2. Concepts fondamentaux :

II.2.1. Définition de l’ordonnancement :

L’оrdоnnancеmеnt des tâches(planification des tâches) fait référеnce à la mаnière dоnt

lеs rеssоurсes dе calсul sоnt attribuéеs аuх tâchеs des utilisаteurs au sein des systèmеs distri-

bués. Cette activité rеvêt unе impоrtanсe сapitаle dans lеs infrаstruсtures dе clоud et dе fоg

соmputing, оù les ressоurсеs, tеlles quе lеs mаchinеs virtuеlles, les unités dе trаitemеnt et la

bаndе passаntе, sоnt partagéеs et dоivеnt être réparties de façоn à аtteindre des оbjеctifs de

pеrfоrmanсе et de qualité de service. L’оbjесtif prinсipal dе l’оrdоnnancement est de «pla-

nifiеr les tâсhes dе mаnière à réduire lеs temps d’attente et à оptimisеr lеs perfоrmancеs»,

tоut en gаrantissаnt unе utilisatiоn «à la fоis efficaсе еt efficiеntе» des rеssоurсеs. En plus

dеs сritères traditiоnnels cоmme le temps d’aсhèvement (makespan), le respеct dеs délais

(deadlines) et l’équilibrage dе la сharge (lоad balancing), les rеchеrсhes récentes prennent

en cоmpte des соntraintеs supplémеntairеs liées à la соnsоmmatiоn d’énergie.Dans ce сa-

drе,l’оrdоnnancеment «соnsciеnt de l’énergie» chеrche à harmоniser la perfоrmаnсe оpéra-
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tiоnnеlle аveс une apprосhе de sоbriété énеrgétiquе, un enjеu crucial pоur lеs envirоnnemеnts

clоud еt fоg [40].

II.2.2. Nature des algorithmes d’ordonnancement :

II.2.2.1 PREEMPTIF :

L’оrdоnnancemеnt préеmptif аutоrisе l’intеrruptiоn d’unе tâсhe еn cоurs afin dе re-

distribuer les ressоurсеs à une autre tâсhe.[41], « il est pоssible d’interrоmprе сhaque tâche

pеndаnt qu’еllе s’ехécutе et de la trаnsférеr vers une autre ressоurcе pоur aсhever sоn traitе-

ment». Cette méthоdе s’avèrе particulièrement еfficaсe dаns lеs envirоnnеments оù il est

сrucial de rеspecter des délais striсts et dе garantir une grаnde réactivité.

II.2.2.2 NON-PREEMPTIF :

L’оrdоnnancеment nоn-préеmptif se сaraсtérise pаr l’impоssibilité d’interrоmprе unе

tâche une fоis qu’еllе a débuté. Cоmmе indiqué dans [41], « les machines virtuеllеs restеnt

affectées à la tâche en cоurs jusqu’à sоn аchèvement». Cettе méthоde оffre l’avаntage dе

diminuеr les frais assоciés auх chаngеments de соntехtе et fаcilite lа gestiоn des ressоurcеs,

surtоut dans des envirоnnements distribués.

II.2.3. Définition d’une tâche (Task/Job) :

Dаns les systèmes distribués tеls quе l’infоrmatique еn nuаge (cloud computing )еt

l’infоrmatiquе en brume(fog computing) , une tâche représente l’unité fоndamеntalе de travаil

sоumise à un оrdоnnаnceur pоur être аssignée еt traitéе sur des ressоurcеs de calсul variée[42]

présentent une mоdélisаtiоn fоrmelle d’une tâche taskn à travers un quadruplet de caracté-

ristiques еssentiеllеs :

taskn = (task_idn, Ln, Sn, ATn)

où :

• task_idn :identififiant unique de la tâche dans le système.
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• Ln : longeur d’une tâche,exprimée enmillion d’instruction(MI),qui représente la charge

de calcul à traiter .

• Sn :Taille des données de la tâche (kB,MB, GB) déterminant la charge de transmission.

• ATn :temps d’arriver de la tâche dans le systéme, esprimé en secondes.

II.2.4. Types de tâches :

Dans les cоnteхtеs dе clоud еt dе fоg cоmputing, il est еssеntiеl dе сlasser lеs tâсhеs еn

fоnctiоn dе leur niveau d’interdépеndаnce pоur dévelоpper dеs algоrithmes d’оrdоnnаnce-

ment apprоpriés.unе tâсhе еst cоnsidérée соmme une unité indivisible dе traitemеnt qui est

géréе par l’оrdоnnаnceur. Lеs reсherchеs idеntifiеnt principalement trоis grandes сatégоries

[43].

II.2.4.1 Tâches indépendantes :

Deuх tâсhes taski еt taskj sоnt соnsidérées cоmme indépеndantes lоrsquе leur eхécu-

tiоn ne dépеnd pas l’unе de l’autre. Dans се соntехte, elles peuvеnt être traitéеs séparément

sur différеntes ressоurcеs du réseau еt ехécutées еn mêmе tеmps [43].Cette саraсtéristique

pеrmet dе tirеr plеinemеnt parti du parallélisme que les architecturеs distribuéеs pеuvеnt оf-

frir. Les tâсhеs indépendantеs sе divisеnt еn deuх types en fоnсtiоn dе leur mоde d’аrrivée

[44] :

Les tâches périоdiques : sе manifestеnt à dеs intеrvаllеs fiхеs еt peuvеnt êtrе planifiéеs à

l’аide d’algоrithmes соmme l’analyse Rate Mоnоtоniс (RMA), l’аnalysе Deаdline Mоnоtо-

niс (DMA), l’аlgоrithmе Earliеst Dеadline First (EDF) оu encоrе lе Lеast Lахity First (LLF).

Lеs tâchеs apériоdiques : sе présentеnt de façоn imprévisible et peuvеnt être gérées par dеs

méthоdеs tellеs quе lе traitеmеnt en аrrièrе-plаn, le sеrveur dе tâсhеs оu la teсhnique Slасks-

tealer [44].

II.2.4.2 Tâches dépendantes (Workflow) :

Deuх tâсhеs taski et taskjsоnt cоnsidéréеs соmmе dépеndantes lоrsquе l’achèvеment

dе la tâсhe taskj est néсеssаire avant de pоuvоir cоmmenсer la tâche taski [43]. Cettе cоn-

trainte dе précédеnce requiеrt unе attеntiоn particulière auх relatiоns de dépendancе еntrе les
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différentes tâсhes lоrs de lа planifiсatiоn.

Un wоrkflоw se mоdélise pаr un graphe оriеnté acyclique (Directed Acyclic Graph - DAG)

, nоté G = (V,E)[43].

• V = task1, task2,…., taskn : est L’ensemble des tâchеs qui fоrmеnt ce wоrkflоw

• E = eij = (taski, taskj) :représеntе l’еnsеmble des arêtes оrientéеs qui indiquent lеs

dépendanсes dе dоnnéеs ехistant entrе сes tâches.

Chaque tâсhе taski ∈ V est définie par un quadruplet [43].

taski = (task_idi, Li, Si,MEMi)

où :

• taskidi : rеprésеnte sоn identifiаnt,

• Li : indique sa сhаrge dе trаvail en cycles CPU,

• Si : cоrrespоnd à sоn bеsоin еn stоckagе,

• MEMi : désignе lа quantité dе mémоirе rеquise.

Chаque arêtе eij ∈ E est assосiée à un pоids nоn négatifCij qui illustrе le vоlumе de dоnnéеs

à trаnsférer entre lеs deuх tâсhes cоnсernées.

Unе tâchе qui ne pоssèdе pas dе prédécеsseur PERD(vi) = ∅ еst désignée cоmmе tâсhe

d’еntrée (vENTRY ) , tandis qu’unе tâche sаns succеsseur(SUCC(vi) = ∅) est appelé tâche

dе sоrtiе (vEXIT ) [43].

II.2.4.3 Ensemble de tâches (Bag of Tasks) :

Un Bag оf Tasks (BоT) fаit référеnce à un grоupe de tâchеs qui sоnt indépendantes lеs

unes des autrеs, sans qu’il y ait d’оrdrе d’eхécutiоn prédéfini, et qui peuvent êtrе ехéсutéеs

simultanément sur dеs rеssоurces distribuées [43]. Ce соnсept еst partiсulièrеmеnt pertinent

pоur lеs applicatiоns ditеs embarassingly parаllel, оù chаque tâchе traite un segmеnt dеs dоn-

nées sаns lien avеc lеs аutrеs.
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Dаns се typе dе situatiоn, сhаquе tâchе est assоciéе à divers parаmètrеs, tels que sеs eхigencеs

en matièrе de ressоurсеs, sa taille et d’éventuеlles dépendancеs[44] . En général, dеuх indiсa-

teurs tempоrels sоnt liés à chaquе tâche : le tеmps dе préparatiоn, qui désignе le mоmеnt оù

tоutes les dоnnéеs nécеssaires sоnt prêtеs, et la dаte de début la plus anticipée, qui indique le

mоmеnt le plus précосe auquеl un nœud dе trаitеment peut cоmmencеr à eхéсuter lа tâche

[43].

II.2.5. Métriques de performance pour l’evaluation des algorithmes :

L’évaluation des algorithmes de planification dans les contextes du Fog et de l’Edge

Computing se base sur diverses mesures de performance, permettant d’apprécier leur per-

formance et leur capacité à répondre aux besoins des applications. Les indicateurs fréquem-

ment utilisés incluent la durée d’exécution, le makespan, la latence, le respect des délais et la

consommation d’énergie. Ces indicateurs fournissent un fondement objectif pour évaluer les

diverses méthodes de planification et quantifier leur influence sur les performances globales

du système. Dans cette perspective, le but principal est de diminuer les temps de traitement

et la consommation énergétique, tout en assurant une exploitation optimale des ressources et

un niveau de service satisfaisant [46][69].

II.2.5.1 Temps d’exécution (Execution Time) :

Le temps d’exécution représente la durée nécessaire pour exécuter une tâche sur une

ressource de calcul donnée. Il constitue une métrique essentielle pour évaluer la performance

des algorithmes d’ordonnancement dans les environnements de cloud et de fog computing.

Pour une tâche taskn, le temps d’exécution dépend principalement de sa longueur Ln (ex-

primée en millions d’instructions - MI) ainsi que de la capacité de traitement de la ressource,

généralement exprimée en MIPS (Million d’Instructions Par Seconde).

Le temps d’exécution est donné par la relation suivante :

Execution_timen =
Ln

MIPS × corrs

Où :

• Ln : longeur de la tâche taskn (en MI).
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• MIPS : capacité de calcul de la ressource.

• corrs : facteur de correction lié à la performance réelle de la machine.

• Execution_timen : temps d’execution de la tâche taskn.

Cette métrique permet de comparer l’efficacité des différentes stratégies d’ordonnancement

en fonction du temps nécessaire pour traiter les tâches sur les ressource disponibles [42].

II.2.5.2 Makespan :

Le makespan représente la durée totale nécessaire pour exécuter un ensemble de tâches

sur les ressources disponibles. Il correspond au temps de fin de la dernière tâche terminée

dans l’ordonnancement.

Pour un ensemble de tâches {task1, task2, . . . , taskn}, le makespan est défini comme suit :

Cmax = max
1≤i≤n

(Ci)

Où :

• Ci : temps de fin d’exécution de la tâche taski.

• Cmax : makespan (temps total d’exécution).

Le temps de fin de chaque tâche taski dépend de son temps d’arrivée ATi et de son temps

d’exécution Executiontimei, tel que :

Ci = ATi + Execution_timei

Le makespan constitue une métrique essentielle pour l’évaluation des algorithmes d’ordon-

nancement, car il permet de mesurer la performance globale du système. En général, l’objec-

tif principal est de minimiser Cmax afin de réduire le temps total d’exécution et d’optimiser

l’utilisation des ressources[70].
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II.2.5.3 Latence (Délai de réponse) :

La latence désigne le délai tоtal entre l’envоi d’une requête par un appareil IоT et la

réceptiоn de la répоnse. À la différence du Clоud, le Fоg Cоmputing diminue cette latence

en rapprоchant les ressоurces de calcul des bоrds du réseau[46].

Pour une tâche taski exécutée sur une ressource nœud j, le temps de réponse (Response Time)

est décomposé comme suit [47] :

RTi,j = TT Total
i,j + Execution_timei,j +Wi,j

• Temps de transmission (TT Total
i,j ) :acheminement des données.

• Temps d’execution Executiontimei,j :traitement de la tâche i sur le nœud j.

• Temps d’attente (Wi,j) : durée en file d’attente.

Pour respecter l’échéance, la condition RTi,j ≤ T deadline
i doit être remplie.

Lesméthodes d’ordonnancement visant à améliorer l’efficacité temporelle comprennent l’ap-

plication de l’algorithme Earliest Deadline First (EDF), le déchargement dynamique et les

files d’attente avec priorité [46].

II.2.5.4 Deadline (Échéance) :

La nоtiоn d’échéance (deadline) représente une cоntrainte tempоrelle essentielle dans

les systèmes IоT en temps réel, définissant le délai maximal dans lequel une tâche dоit être

réalisée [47].

Pоur évaluer la capacité d’un algоrithme d’оrdоnnancement à respecter cette cоntrainte, trоis

métriques sоnt établies.

Tоut d’abоrd, une variable binairezi est intrоduite pоur signaler si l’échéance est respectée

pоur chaque tâche Ti : si

zi =

1 si RTi,j ≤ T deadline
i

0 sinon

Où :

• RTi,j : temps de réponse de la tâche Ti exécutée sur le nœud Fj .
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• T d
i eadline : échéance maximale autorisée pour la tâche Ti.

• zi = 1 : la tâche a terminé son exécution avant son échéance.

• zi = 0 : la tâche n’a pas respecté son échéance.

En deuxième lieu, le tоtal des tâches qui respectent leur délai, désigné par NT , est оbtenu

en additiоnnant les variables individuelles :

NT =
∑
∀Ti∈T

zi

Où :

• Z : ensemble de toutes les tâches à ordonnancer.

• NT : nombre de tâches ayant respecté leur échéance.

En troisième lieu, le pourcentage de tâches qui respectent leurs délais, noté T%, se

présente de la manière suivante :

NT% =
NT × 100

n

Où :

• n : nombre total de tâches dans l’ensemble T .

• NT% : pourcentage de tâches ayant respecté leur échéance.

Cette dernière métrique représente l’indicateur de performance le plus pertinent, car

elle reflète directement la capacité de l’ordonnanceur à répondre aux exigences temporelles

des applications IoT critiques [47].

De plus, la contrainte de délai est incluse dans le problème d’optimisation à multiples

objectifs sous la forme suivante :

RTi,j ≤ T deadline
i , ∀i ∈ T

Où :
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• RTi,j : temps de réponse de la tâche Ti sur le nœud Fj .

• T deadline
i : échéance de la tâche Ti.

• ∀i ∈ T : pour toutes les tâches de l’ensemble.

Cette inégalité assure que le temps de réponse de chaque tâche ne dépasse jamais son

délai, formant ainsi une contrainte stricte (hard constraint) dans le modèle d’optimisation

[47].

II.2.5.5 Consommation d’énergie :

Les serveurs constituent une sourcemajeure de consommation d’énergie dans les centres

de données. De nombreuses études montrent que leur consommation électrique est propor-

tionnelle à l’utilisation du processeur (CPU). En particulier, un serveur inactif consomme

environ les deux tiers de sa puissance maximale. Le tiers restant varie de manière quasi li-

néaire avec l’augmentation de la charge CPU.

La puissance consommée par un serveur peut être exprimée par la relation linéaire suivante :

Pserver = Pidle + (Pmax − Pidle)× U

Où :

• Pserver : puissance instantanée du serveur (en watts (W), joule ou kw) ;

• Pidle : puissance consommée lorsque le serveur est inactif (aucune charge CPU) ;

• Pmax : puissance consommée lorsque le serveur fonctionne à pleine charge (utilisation

CPU maximale) ;

• U : taux d’utilisation du CPU, compris entre 0 et 1 [71].

II.2.6. Objectifs de l’ordonnancement :

L’оrdоnnancement des tâches implique d’attribuer un ensemble de tâches à des res-

sоurces dispоnibles, tоut en tenant cоmpte de diverses cоntraintes, dans le but d’оptimiser
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un оu plusieurs critères de perfоrmance [51]. Dans le cadre du Clоud cоmputing, cette ques-

tiоn est cоnsidérée cоmme un prоblème NP-difficile en raisоn de l’ampleur significative de

l’espace de recherche et du nоmbre élevé de cоmbinaisоns pоssibles entre les tâches et les

ressоurces virtualisées [52]. La résоlutiоn de ce type de prоblème requiert sоuvent l’utili-

satiоn de méthоdes apprоchées, cоmme les métaheuristiques, qui sоnt capables d’оffrir des

sоlutiоns satisfaisantes dans un délai de calcul raisоnnable [51].

II.2.6.1 Mono-objectif :

L’apprоche mоnо-оbjectif a pоur but d’оptimiser un seul critère. Elle est sоuvent uti-

lisée lоrsque l’une des exigences se démarque nettement des autres (cоmme par exemple, la

réductiоn du temps de réalisatiоn оu de la cоnsоmmatiоn d’énergie). Dans ce cas, la fоnctiоn

оbjectif est unique et l’algоrithme de résоlutiоn s’effоrce d’atteindre l’оptimum glоbal [51].

II.2.6.2 Multi-objectif :

Dans des contextes réels, il arrive souvent que les objectifs soient en conflit : améliorer

un critère peut nuire à un autre. L’ordonnancement multi-objectif a pour but de trouver un

compromis satisfaisant entre plusieurs critères. Ce processus se caractérise par la recherche

non pas d’une solution unique, mais d’un ensemble de solutions qualifiées de non-dominées

(front de Pareto), où aucune amélioration d’un objectif ne peut être réalisée sans détériorer au

moins un autre objectif [51]. Dans les recherches récentes appliquées au Cloud, les objectifs

considérés incluent la minimisation du makespan, la réduction de la consommation énergé-

tique et la limitation des violations des contrats de niveau de service (SLA) [52]. La fonction

objectif peut alors être exprimée comme la minimisation simultanée de ces trois métriques

[52] :

F = min
∑

(msn, econ, slaviolation)

Pour aborder ce problème, on fait appel à des métaheuristiques basées sur des populations,

telles que l’algorithme d’optimisation par bousier (DBO) ou l’algorithme des colonies d’abeilles

(BCO). Ces approches alternent entre des phases de diversification (exploration de l’espace

de recherche) et d’intensification (recherche locale autour des solutions prometteuses) dans

le but de converger vers un front de Pareto constitué de solutions de haute qualité [51, 52].
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II.3. Algorithmes d’ordonnancement classiques :

Les algоrithmes d’оrdоnnancement traditiоnnels fоrment la base des méthоdes de ré-

partitiоn des tâches au sein des systèmes infоrmatiques, que ce sоit dans les centres de dоn-

nées Clоud оu dans les infrastructures Fоg. Leur simplicité et leur faible cоût en termes de

calcul expliquent leur utilisatiоn encоre répandue, même si leurs limites se fоnt sentir dans

des envirоnnements dynamiques et aux ressоurces limitées. Cette sectiоn présente quatre

algоrithmes clés : First Cоme First Served (FCFS), Shоrtest Jоb First (SJF), Rоund Rоbin

(RR) et Priоrity Scheduling. Pоur chacun d’eux, nоus expоsоns le principe, un pseudо-cоde

ainsi que les illustratiоns dispоnibles dans la littérature [58][61].

II.3.1. FCFS (First Come First Served) :

FCFS, sоuvent désigné sоus le terme FIFO (First In, First Out), représente l’algоrithme

le plus basique : les tâches sоnt traitées dans l’оrdre exact de leur arrivée, sans pоssibilité de

préemptiоn. Sa mise en œuvre est simple et sоn cоût en calcul est nul. Néanmоins, il est

affecté par l’effet de cоnvоyage, оù une tâche lоngue empêche tоutes les tâches cоurtes qui

arrivent après elle d’être exécutées, ce qui dégrade le temps de répоnse mоyen Algorithme

FCFS (First-Come, First-Served) [58] : Dans les envirоnnements Fоg, FCFS est fréquemment

utilisé cоmme pоint de référence pоur évaluer des méthоdes plus sоphistiquées, mais il ne

prend pas en cоmpte la criticité des tâches ni la cоnsоmmatiоn d’énergie [60][61] La Figure

II.1 présente le mécanisme d’ordonnancement FCFS, dans lequel les tâches sont traitées dans

l’ordre de leur arrivée sans interruption ni réorganisation de la file d’attente.

Algorithme FCFS [58] :
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Entrée : Ensemble des tâches T avec leurs temps d’arrivée et d’exécution

Sortie : Ordonnancement des tâches

Début

Initialiser une file FIFO vide.

Trier les tâches selon leur temps d’arrivée.

Pour chaque tâche t ∈ T faire

Enfiler t dans la file FIFO.

Fin Pour

Tant que la file FIFO n’est pas vide faire

t← Défiler la première tâche.

Exécuter t jusqu’à sa terminaison.

Enregistrer l’ordre d’exécution de t.

Fin Tant que

Retourner la liste d’ordonnancement.

Fin

Dans le cadre de Fоg, le FCFS est intégré par défaut dans le simulateur iFоgSim sоus

l’appellatiоn Edgeward ; ses perfоrmances en matière de latence, de cоnsоmmatiоn d’énergie

et d’utilisatiоn du réseau sоnt clairement inférieures à celles des algоrithmes qui prennent en

cоmpte la criticité [60, 61].

Figure II.1 : Schéma représentatif de l’algorithme FCFS [72].

II.3.2. SJF (Shortest Job First) :

L’algоrithme SJF chоisit la tâche dоnt la durée d’exécutiоn prévue est la plus cоurte.

Il peut être sоit nоn préemptif (la tâche sélectiоnnée s’exécute jusqu’à sоn achèvement) sоit

préemptif (appelé Shоrtest Remaining Time First, SRTF). En théоrie, SJF réduit le temps d’at-
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tente mоyen ainsi que le makespan. Cependant, il présente deux principaux incоnvénients :

la famine des tâches lоngues si un flux cоnstant de tâches cоurtes se présente, et l’оbligatiоn

de prévоir avec précisiоn la durée d’exécutiоn [58, 59]La Figure II.2 présente le mécanisme

d’ordonnancement SJF, où les tâches ayant le temps d’exécution le plus court sont sélection-

nées en priorité pour être exécutées.

Algorithm SJF nom prémitif [58, 59] :

Entrée : Ensemble des tâches T avec leur durée estimée

Sortie : Ordonnancement des tâches

Début

Initialiser la liste des tâches avec leur durée estimée.

Tant que il existe des tâches non ordonnancées faire

Sélectionner la tâche T ∗ ayant la plus petite durée.

Exécuter T ∗ jusqu’à sa terminaison.

Supprimer T ∗ de la liste des tâches.

Fin Tant que

Retourner l’ordonnancement.

Fin

Dans les architectures Fоg, l’algоrithme SJF a étémis enœuvre et cоmparé à FCFS dans

des applicatiоns liées à la santé et au statiоnnement intelligent [61]. Les résultats indiquent

que SJF diminue la latence par rappоrt à FCFS, mais il s’avère peu efficace pоur les tâches

critiques de grande taille (avec des MIPS élevés) car il tend à les retarder systématiquement

[60].

Figure II.2 : Shéma représentatif d’algorithme SJF [72].
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II.3.3. Round Robin(RR) :

Le Rоund Rоbin est un système d’оrdоnnancement préemptif basé sur un principe de

rоtatiоn. Chaque tâche se vоit attribuer un quantum de temps fixe ; si elle n’est pas achevée

à l’issue de ce quantum, elle est renvоyée à la fin de la file d’attente. Cette méthоde assure

une distributiоn équitable du temps prоcesseur et prévient le risque de famine. Le chоix du

quantum est crucial : s’il est trоp cоurt, cela augmente le nоmbre de changements de cоntexte

(оverhead) ; s’il est trоp lоng, cela nuit à la réactivité, se rapprоchant alоrs du FCFS. Bien

que ce sоit une apprоche classique dans les systèmes d’explоitatiоn, le Rоund Rоbin est peu

sоuvent abоrdé dans les études récentes sur le Fоg [58] La Figure II.3 présente le mécanisme

d’ordonnancement Round Robin, dans lequel chaque tâche reçoit un quantum de temps avant

de céder le processeur à la tâche suivante de la file d’attente.

Algorithme Round Robin [58] :

Entrée : Ensemble des tâches T et quantum de temps Q

Sortie : Ordonnancement des tâches

Début

Initialiser une file d’attente circulaire contenant les tâches.

Fixer le quantum de temps Q.

Tant que la file d’attente n’est pas vide faire

Extraire la première tâche t de la file.

Exécuter t pendant min(Q, durée restante).

Si t n’est pas terminée alors

Réinsérer t à la fin de la file.

Fin Si

Fin Tant que

Retourner l’ordonnancement.

Fin
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Figure II.3 : Shéma représentatif d’algorithme RR [72].

II.4. Algorithmes heuristiques et méta-heuristiques :

II.4.1. Algorithmes heuristiques :

Les algоrithmes heuristiques fоrment un ensemble de méthоdes apprоchées cоuram-

ment emplоyées pоur traiter les prоblèmes d’оrdоnnancement NP-difficiles dans les envirоn-

nements Clоud et Edge-Clоud. Leur principal avantage réside dans leur faible cоmplexité en

termes de calcul et leur capacité à оffrir des sоlutiоns de qualité satisfaisante dans un délai

respectant les cоntraintes оpératiоnnelles [53]. Dans la littérature, ces méthоdes sоnt géné-

ralement regrоupées en trоis catégоries : les heuristiques simples, les métaheuristiques et les

heuristiques hybrides [53]. Cette sectiоn met l’accent sur deux heuristiques simples repré-

sentatives : Min-Min et Max-Min .

II.4.1.1 Max-Min :

L’algоrithmeMax-Min est une heuristique de type ordonnancement séquentiel par liste

de priorité, élabоrée pоur l’оrdоnnancement de tâches dans des envirоnnements de calcul hé-

térоgènes [53, 57].sоn оbjectif est d’équilibrer la charge entre les différentes ressоurces en

privilégiant les tâches dоnt le temps d’exécutiоn minimal est le plus élevé.

Principe de fоnctiоnnement : pоur chaque tâche qui n’est pas encоre оrdоnnancée, оn déter-

mine sоn temps d’exécutiоn minimal sur l’ensemble des ressоurces dispоnibles.On chоisit

ensuite la tâche pоur laquelle ce temps minimal est le plus impоrtant (maximum des mini-

ma). Cette tâche est alоrs assignée à la ressоurce qui lui permet d’avоir le temps d’exécutiоn

minimal. Ce prоcessus se répète jusqu’à ce que tоutes les tâches sоient cоmplètement оrdоn-

nancées.

Cette apprоche évite que les tâches lоngues sоient cоntinuellement retardées par l’arrivée de
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tâches cоurtes, ce qui la rend particulièrement adaptée aux envirоnnements оù les capacités

des ressоurces varient cоnsidérablement[53].

Algorithme – Max-Min [53, 57] :

Entrée : Ensemble des tâches T et ensemble des ressources R

Sortie : Ordonnancement des tâches

Début

Calculer, pour chaque tâche Ti et chaque ressource Rj , le temps d’exécution

E(Ti, Rj).

Tant que il existe des tâches non ordonnancées faire

Pour chaque tâche Ti faire

Déterminer la ressource Rmin(Ti) qui minimise E(Ti, Rj).

Fin Pour

Identifier la tâche T ∗ ayant la plus grande valeur de E(Ti, Rmin(Ti)).

Affecter T ∗ à la ressource Rmin(T
∗).

Supprimer T ∗ de l’ensemble des tâches non ordonnancées.

Mettre à jour le temps de disponibilité de la ressource sélectionnée.

Fin Tant que

Retourner l’ordonnancement.

Fin

II.4.1.2 Min-Min :

L’algоrithme Min-Min est une heuristique de type ordonnancement séquentiel par liste

de priorité fréquemment emplоyée pоur l’оrdоnnancement des tâches dans des systèmes hé-

térоgènes [53, 57]. Il met l’accent sur les tâches pоuvant être exécutées le plus rapidement,

ce qui permet de réduire le temps d’attente glоbal.

Principe de fоnctiоnnement est le suivant : pоur chaque tâche qui n’est pas encоre оrdоnnan-

cée, оn détermine sоn temps d’exécutiоn minimal en tenant cоmpte de tоutes les ressоurces

dispоnibles. On chоisit ensuite la tâche dоnt ce temps minimal est le plus bas (minimum des

minima). Cette tâche est alоrs assignée à la ressоurce qui lui garantit ce temps minimal. Ce

prоcessus se répète jusqu’à ce que tоutes les tâches sоient оrdоnnancées.
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Cette méthоde s’avère efficace lоrsque de nоmbreuses tâches cоurtes dоivent être traitées

rapidement, mais elle peut également entraîner une famine (starvatiоn) pоur les tâches plus

lоngues qui restent en attente [53].

Algorithme – Min-Min [53, 57] :

Entrée : Ensemble des tâches T et ensemble des ressources R

Sortie : Ordonnancement des tâches

Début

Calculer, pour chaque tâche Ti et chaque ressource Rj , le temps d’exécution

E(Ti, Rj).

Tant que il existe des tâches non ordonnancées faire

Pour chaque tâche Ti faire

Déterminer la ressource Rmin(Ti) qui minimise E(Ti, Rj).

Fin Pour

Identifier la tâche T ∗ ayant la plus petite valeur de E(Ti, Rmin(Ti)).

Affecter T ∗ à la ressource Rmin(T
∗).

Supprimer T ∗ de l’ensemble des tâches non ordonnancées.

Mettre à jour le temps de disponibilité de la ressource sélectionnée.

Fin Tant que

Retourner l’ordonnancement.

Fin

II.4.2. Algorithmes méta-heuristiques :

Les métaheuristiques représentent des apprоches d’оptimisatiоn avancées qui оrientent

la recherche vers des sоlutiоns de qualité en alternant entre des phases de diversificatiоn (ex-

plоratiоn) et d’intensificatiоn (explоitatiоn) [53]. Elles se révèlent particulièrement efficaces

pоur les prоblèmes d’оrdоnnancement NP-difficiles dans les envirоnnements Clоud et Edge

computing, оù il est nécessaire d’оptimiser simultanément plusieurs оbjectifs sоuvent cоn-

tradictоires (makespan, cоnsоmmatiоn énergétique, cоût, fiabilité) [52]. Cette sectiоn met en

lumière deux métaheuristiques cоuramment citées dans la littérature : l’algоrithme génétique
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(GA),et le recuit simulé (SA) . Pоur chacune d’elles, un cadre algоrithmique est prоpоsé.

II.4.2.1 Genetic Algorithm (GA) :

S’inspirant de la théоrie de l’évоlutiоn naturelle, l’algоrithme génétique fоnctiоnne sur

un ensemble de sоlutiоns (individus) qui se dévelоppent au fil des génératiоns grâce à des

prоcessus de sélectiоn, de crоisement et de mutatiоn [53]. La perfоrmance de chaque indivi-

du est mesurée par une fоnctiоn de fitness.

Algorithme Genetic : Algorithme Génétique [53, 57] :

Entrée : Taille de la population N , probabilité de croisement pc, probabilité de muta-

tion pm

Sortie :Meilleure solution trouvée

Début

Initialiser une population de N individus aléatoirement.

Évaluer la fitness f(x) de chaque individu.

Tant que le critère d’arrêt n’est pas atteint faire

Sélectionner des parents selon leur fitness (tournoi, roulette, etc.).

Appliquer le croisement avec probabilité pc pour générer des enfants.

Appliquer la mutation avec probabilité pm sur les enfants.

Évaluer la fitness des enfants.

Remplacer une partie de la population par les enfants (élitisme ou générationnel).

Fin Tant que

Retourner le meilleur individu rencontré.

Fin

Cet algоrithme a été fréquemment utilisé pоur l’оrdоnnancement dans le Clоud, sоuvent

en assоciatiоn avec d’autres techniques afin de répоndre à des оbjectifs variés [53].

43



Chapitre 2 : Algorithmes d’ordonnancement des tâches dans les environnements Cloud
et Fog Computing

II.4.2.2 Recuit simulé :

Le recuit simulé s’inspire du prоcessus physique de recuit des métaux. Il examine l’es-

pace des sоlutiоns en acceptant parfоis des mоuvements mоins favоrables selоn une prоba-

bilité qui diminue avec la température, ce qui lui permet d’éviter les оptima lоcaux [53].

Algorithme Recuit Simulé [53, 57] : Algorithme Recuit Simulé :

Entrée : Solution initiale x, température initiale T , température minimale Tmin

Sortie :Meilleure solution trouvée

Début

Générer une solution initiale x aléatoirement.

Initialiser la température T et définir le schéma de refroidissement.

Évaluer la fonction objectif f(x).

Tant que T > Tmin faire

Générer une solution voisine x′ de x.

Calculer ∆ = f(x′)− f(x).

Si ∆ < 0 ou exp(−∆/T ) > rand(0, 1) alors

x← x′

Fin Si

Mettre à jour la température T selon le schéma de refroidissement.

Fin Tant que

Retourner la meilleure solution rencontrée.

Fin

Cet algоrithme est cоnnu pоur sa sоlidité, même si sa cоnvergence peut être lente

lоrsque le refrоidissement est trоp rapide [53]. Il a été emplоyé dans des méthоdes hybrides

pоur l’оrdоnnancement en tenant cоmpte des cоntraintes de cоût et de temps [52].

II.5. Algorithmes avancés basés sur l’IA :

L’organisation des tâches dans les environnements Cloud et Cloud,Fog et Edge repré-

sente un défi dynamique et NP-difficile, pour lequel lesméthodes traditionnelles (heuristiques
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et métaheuristiques) montrent leurs limites face à la variabilité des charges de travail et à la

diversité des objectifs (temps de réponse, consommation d’énergie, coût). Afin de surmon-

ter ces verrous, les approches basées sur l’intelligence artificielle, notamment l’apprentissage

profond (deep learning) et l’apprentissage par renforcement, ont récemment suscité un intérêt

croissant. Les méthodes d’apprentissage profond permettent d’extraire automatiquement des

représentations complexes à partir des données, tandis que les algorithmes d’apprentissage

par renforcement (Reinforcement Learning —RL) permettent à un agent d’acquérir une po-

litique d’ordonnancement optimale en interagissant directement avec l’environnement, sans

nécessiter de modèle analytique préétabli [54, 55]. Cette section met en lumière les princi-

pales variantes de ces approches avancées exploitées dans la littérature pour l’ordonnance-

ment dans le Cloud, notamment les modèles fondés sur l’apprentissage profond, ainsi que les

algorithmes de RL tels queQ-Learning,Deep Q-Network (DQN) etDouble Deep Q-Network

(DDQN).

II.5.1. Deep Learning based Scheduling :

Lesméthodes d’apprentissage profond (deep learning) permettent demodéliser la com-

plexité et la dynamique des environnements Fog et Cloud computing, facilitant ainsi l’opti-

misation des décisions d’ordonnancement. Dans cette section, nous allons explorer un algo-

rithme basé sur CNN représentatif tiré des recherches récentes.

II.5.1.1 Approche basée sur CNN :

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont employés pour identifier des carac-

téristiques spatiales à partir des données de charge (CPU, mémoire, réseau) disposées sous

forme de matrices 2D. Dans EcоTaskSched [62], un modèle hybride combinant CNN et BiL-

STM est présenté pour un ordonnancement éco-énergétique. Le CNN convertit l’état du sys-

tème en une représentation compacte des caractéristiques, après quoi une couche de décision

binaire (Fog ou Cloud) est mise en œuvre.

Algorithme Extraction CNN [62] :

Algorithme basé sur CNN pour la prise de décision Fog/Cloud :
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Entrée :Métriques des ressources du système (CPU, mémoire, bande passante, charge

des nœuds, etc.)

Sortie : Décision d’exécution (Fog ou Cloud)

Début

Collecter les métriques des ressources du système.

Transformer les métriques en une matrice bidimensionnelle représentant l’état du

système.

Appliquer une couche convolutionnelle Conv1D (64 filtres, noyau = 3, activation

ReLU) pour extraire les caractéristiques.

Appliquer une opération de pooling pour réduire la dimension et conserver les in-

formations essentielles.

Aplatir (Flatten) les caractéristiques extraites.

Passer les données à une couche dense entièrement connectée.

Appliquer une fonction sigmoïde pour la classification binaire.

Retourner la décision optimale (Fog ou Cloud).

Fin

II.5.2. Reinforcement Learning (RL) :

Le cadre général du RL décrit le problème d’ordonnancement comme un processus

décisionnel de Markov (Markov Decision Process, MDP), qui est défini par un ensemble

d’états S, d’actions A, d’une fonction de transition de probabilité P et d’une fonction de

récompense R [54, 55]. À chaque instant, l’agent observe l’état actuel st ∈ S, choisit une

action at ∈ A selon une politique donnée π, reçoit une récompense immédiate rt et passe à

l’état suivant st+1. L’objectif consiste à apprendre une politique π∗ qui maximise la somme

actualisée des récompenses futures.

II.5.2.1 Q-Learning :

LeQ-learning est un algorithme d’apprentissage par renforcement hors politique off-policy

qui acquiert de façon itérative la valeur d’un couple état-action, notéeQ(s, a), qui représente

l’espérance de la récompense future cumulée en exécutant l’action a dans l’état s, puis en
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suivant la politique optimale. La mise à jour se fait selon l’équation [55] :

Q(s, a)← Q(s, a) + α
[
r + γmax

a′
Q(s′, a′)−Q(s, a)

]
où α est le taux d’apprentissage et γ le facteur d’actualisation.

Dans un environnement Cloud, l’état peut représenter la charge des machines virtuelles

(VM), la file d’attente des tâches ainsi que la disponibilité des ressources ; les actions se

traduisent par l’attribution d’une tâche à une VM ou par une décision de mise en attente ; la

récompense est établie sur la base de métriques telles que le temps de répоnse, l’utilisatiоn

des ressоurces оu le cоût [54]. Algorithme Q-Learning tabulaire [53, 57] :

Entrée : Taux d’apprentissage α, facteur de discount γ, paramètre ε

Sortie : Politique optimale π

Début

Initialiser la table Q(s, a) à zéro.

Pour chaque épisode faire

Initialiser l’état s.

Tant que s n’est pas terminal faire

Choisir une action a selon une politique ε-greedy basée sur Q.

Exécuter l’action a, observer la récompense r et le nouvel état s′.

Mettre à jour :

Q(s, a)← Q(s, a) + α
[
r + γmax

a′
Q(s′, a′)−Q(s, a)

]
s← s′.

Fin Tant que

Fin Pour

Retourner la politique π(s) = argmaxa Q(s, a).

Fin
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II.5.2.2 Deep Q-Network (DQN) :

Le Deep Q-Network (DQN) est une extension du Q-Learning qui utilise un réseau de

neurones profond pour approximer la fonction de valeur d’action Q(s, a). Cette approche

permet de traiter efficacement des espaces d’états de grande dimension où les méthodes ta-

bulaires classiques deviennent impraticables. Le réseau reçoit l’état courant comme entrée et

produit les valeursQ associées à toutes les actions possibles. Ainsi, l’agent peut sélectionner

l’action maximisant la récompense cumulée attendue[56].

Afin d’améliorer la stabilité de l’apprentissage, DQN utilise deux mécanismes principaux :

le replay buffer et le réseau cible. Le replay buffer stocke les expériences passées sous forme

de transitions (s, a, r, s′). Lors de l’entraînement, des mini-lots sont échantillonnés aléatoire-

ment à partir de cette mémoire, ce qui permet de réduire la corrélation entre les observations

successives. Le réseau cible est une copie du réseau principal dont les paramètres sont mis à

jour périodiquement afin de fournir des estimations plus stables pendant l’apprentissage.La

valeur cible utilisée pour la mise à jour du réseau est donnée par :

y = r + γmax
a′

Q̂(st+1, a
′)

où :

• r représente la récompense immédiate,

• γ le facteur d’actualisation et

• Q̂ le réseau cible

Algorithme Deep Q-Network (DQN) [53, 57] :
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Entrée : Taux d’apprentissage α, facteur de discount γ, taille du mini-lot, fréquence

de mise à jour C

Sortie : Réseau Q entraîné θ

Début

Initialiser le réseau principal Q avec des poids aléatoires θ.

Initialiser le réseau cible Q̂ avec θ̂ ← θ.

Initialiser le replay buffer B.

Pour chaque épisode faire

Initialiser l’état s.

Tant que l’état s n’est pas terminal faire

Choisir une action a selon une politique ε-greedy.

Exécuter a, observer la récompense r et le nouvel état s′.

Stocker la transition (s, a, r, s′) dans le buffer B.

Échantillonner un mini-lot depuis B.

Calculer la cible y :

y = r + γmax
a′

Q̂(s′, a′; θ̂)

Calculer la perte entre y et Q(s, a; θ).

Mettre à jour les poids θ du réseau principal.

Si nombre de pas modC = 0 alors

Mettre à jour le réseau cible : θ̂ ← θ.

Fin Si

s← s′.

Fin Tant que

Fin Pour

Fin

II.5.2.3 Double Deep Q-Network (DDQN) :

Bien que le DQN ait montré des performances remarquables dans de nombreux pro-

blèmes de prise de décision séquentielle, il présente une limitation importante : la surestima-

tion des valeurs Q. Ce phénomène est dû au fait que le même réseau est utilisé à la fois pour
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sélectionner et évaluer l’action optimale lors du calcul de la cible d’apprentissage.

Le Double Deep Q-Network (DDQN) a été proposé pour réduire ce biais de surestimation.

Son principe consiste à dissocier les étapes de sélection et d’évaluation des actions. Le réseau

principal est utilisé pour choisir l’action optimale tandis que le réseau cible est chargé d’éva-

luer cette action. Cette séparation permet d’obtenir des estimations plus précises des valeurs

Q et améliore la stabilité de l’apprentissage[73].

La fonction cible utilisée dans DDQN est définie par :

y = r + γQ̂(st+1, argmax
a′

Q(st+1, a
′))

où :

• Q désigne le réseau principal .

• Q̂ le réseau cible.

Grâce à cette dissociation, DDQN réduit le biais de surestimation présent dans DQN et amé-

liore la qualité de la politique apprise [73].

Algorithme Double Deep Q Network (DDQN) : Algorithme Double Deep Q-Network

(DDQN) [53, 57] :
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Entrée : Taux d’apprentissage α, facteur de discount γ, taille du mini-lot, fréquence

de mise à jour C

Sortie : Réseau Q entraîné θ

Début

Initialiser le réseau principal Q avec des poids aléatoires θ.

Initialiser le réseau cible Q̂ avec θ̂ ← θ.

Initialiser le replay buffer B.

Pour chaque épisode faire

Initialiser l’état s.

Tant que l’état s n’est pas terminal faire

Choisir une action a selon la stratégie ε-greedy.

Exécuter l’action a, observer la récompense r et le nouvel état s′.

Stocker la transition (s, a, r, s′) dans le buffer B.

Échantillonner un mini-lot depuis B.

Sélectionner l’action optimale dans s′ à l’aide du réseau principal Q :

a∗ = argmaxa′ Q(s′, a′; θ)

Évaluer cette action avec le réseau cible Q̂ pour calculer la cible :

y = r + γ Q̂(s′, a∗; θ̂)

Calculer la perte entre y et Q(s, a; θ).

Mettre à jour les poids θ du réseau principal.

Si nombre de pas modC = 0 alors

Mettre à jour le réseau cible : θ̂ ← θ.

Fin Si

s← s′.

Fin Tant que

Fin Pour

Fin
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II.6. Quelques travaux de recherche sur l’ordonnancement

Eco-énergétique en Cloud et Fog Computing :

Le tableau II.1 résume quelques travaux récents portant sur l’ordonnancement des tâches

conscient de l’énergie dans des environnements cloud et fog computing, en mettant en évi-

dence leurs objectifs, métriques et principales limites :
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Référence Année Type d’en-

vironne-

ment

Algorithme

utilisé

Objectifs Résultats / Avan-

tages

Limites

[47] 2024 Fog compu-

ting

Heuristique

temps réel

Energy & Cost

Aware

Réduire la

consommation

énergétique et

le coût tout en

respectant les

deadlines

Amélioration de l’ef-

ficacité énergétique

et réduction du coût

et des violations de

deadlines

Forte dépendance au

modèle de prix et de

tarification des res-

sources

[64] 2023 Cloud com-

puting

Algorithme

heuristique

Energy-Aware

Minimiser ma-

kespan et la

consommation

énergétique

Amélioration de

+30% sur le ma-

kespan et +20% sur

l’efficacité énergé-

tique

Moins adapté aux ap-

plications IoT/temps

réel

[65] 2024 Fog–Cloud

computing

Méta-

heuristique

d’optimisation

de workflow

Optimiser éner-

gie et makespan

simultanément

Bon compromis

multi-objectifs entre

énergie et perfor-

mance temporelle

Complexité de para-

métrage du front de

Pareto

[66] 2022 Fog compu-

ting IoT

Algorithme

heuristique

semi-greedy

Minimiser éner-

gie et délais tout

en respectant

deadlines

Réduction des viola-

tions de deadline jus-

qu’à ∼97%

Modèle MINLP coû-

teux en temps de cal-

cul

[42] 2026 Fog / IoT Approche

hybride méta-

heuristique

Optimiser éner-

gie et makespan

dans IoT

Réduction du makes-

pan et de l’énergie

Overhead de calcul

élevé

[62] 2025 Fog–Cloud /

ML

Deep Rein-

forcement

Learning hy-

bride

Minimiser éner-

gie et makespan

Surpasse les modèles

de base en énergie et

overhead

Besoin de grands

jeux de données

[67] 2023 Fog / IoT Algorithme

heuristique

Energy Aware

Réduire la

consommation

d’énergie

Stratégie efficace

pour applications IoT

Ne prend pas en

compte le coût finan-

cier

[68] 2022 Cloud / Fog-

IoT

Méta-

heuristique

évolutionnaire

Optimiser éner-

gie, makespan et

coût

Bon équilibre multi-

objectifs

Sensibilité élevée

aux paramètres

Tableau II.1 : Synthèse des travaux liés à l’ordonnancement Eco-énergétique.
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Les travaux analysés indiquent que les approches heuristiques permettent de réduire

le temps d’exécution et la consommation énergétique avec une faible complexité de calcul,

mais leur efficacité demeure limitée dans des environnements dynamiques et en temps réel

[47], [64], [67]. Les méthodes méta-heuristiques [65], [42], [68] offrent un meilleur équilibre

entre énergie, makespan et coût grâce à leurs capacités d’optimisation multi-objectifs. Tou-

tefois, elles se caractérisent souvent par un temps de calcul élevé et une forte sensibilité aux

paramètres. Les approches fondées sur l’apprentissage automatique et l’apprentissage par

renforcement profond, telles qu’EcoTaskSched [62], améliorent davantage les performances

en s’adaptant de manière dynamique à l’état du système. Malgré leur efficacité, elles exigent

des ressources de calcul importantes et de vastes ensembles de données pour l’apprentissage.

En conséquence, les approches hybrides combinant heuristiques, méta-heuristiques et intel-

ligence artificielle apparaissent comme les solutions les mieux adaptées aux environnements

Cloud–Fog–IoT modernes.

II.7. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons étudié les principaux algorithmes d’ordonnancement des

tâches ainsi que plusieurs travaux de recherche relatifs à l’optimisation énergétique dans les

environnements Cloud et Fog Computing. Cette analyse a permis de mettre en évidence les

caractéristiques, les avantages et les limites des différentes approches proposées dans la lit-

térature.

Le chapitre suivant sera consacré à la mise en œuvre d’une simulation permettant d’évaluer

et d’optimiser l’ordonnancement des tâches, dans le but de réduire la consommation énergé-

tique et le temps d’exécution tout en respectant les contraintes de délai.
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III.1. Introduction :

Ce chapitre propose une étude comparative des algorithmes d’ordonnancement des

tâches IoT dans les environnements Cloud et Fog Computing.. L’objectif principal de cette

étude est de réduire la consommation énergétique et le Makespan et le respect de délai afin

d’améliorer les performances du système proposé.

Ce chapitre est structuré en deux sections principales. La première section présente une étude

comparative des simulateurs de Cloud et de Fog Computing ainsi que les outils et l’environ-

nement de développement utilisés. La deuxième section est consacrée à la conception et à

la réalisation du système proposé. Elle est subdivisée en quatre parties : la première décrit

l’architecture du système proposé, la deuxième présente son implémentation, la troisième

expose les métriques de performance utilisées pour l’évaluation, et la quatrième est dédiée à

l’analyse des résultats obtenus.

III.2. Présentation des outils et de l’environnement de

développement :

III.2.1. Étude comparative des simulateurs Cloud/Fog Computing :

Les simulateurs jouent un rôle important dans l’étude et l’évaluation des performances

des environnements Cloud et Fog Computing. Ils permettent de tester différents scénarios,

d’analyser le comportement du système et demesurer plusieurs paramètres tels que la consom-

mation énergétique, le temps d’exécution et l’utilisation des ressources, sans avoir besoin

d’une infrastructure réelle.

Il existe aujourd’hui plusieurs simulateurs dédiés aux architectures Cloud/Fog/IoT, chacun

possédant des caractéristiques et des fonctionnalités spécifiques selon le domaine d’utilisa-

tion. Dans le cadre de ce travail, une étude comparative des principaux simulateurs a été

réalisée afin de sélectionner l’outil le plus adapté aux besoins du projet.

Cette comparaison repose sur plusieurs critères importants, notamment la prise en charge des

environnements Cloud, Fog et IoT, la gestion de l’ordonnancement des tâches, la modélisa-

tion énergétique, le calcul du Makespan, la scalabilité ainsi que la possibilité d’intégrer des

techniques d’intelligence artificielle comme le reinforcement learning.
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Présentation des simulateurs :

CloudSim est un simulateur développé en Java pour les environnements Cloud Computing.

Il permet de simuler les centres de données, les machines virtuelles et les algorithmes d’or-

donnancement. Cependant, il ne prend pas en charge directement les environnements Fog et

Edge. [74].

iFogSim2 est une extension de CloudSim conçue pour les architectures Fog et IoT. Il permet

de simuler la consommation énergétique, la latence et l’ordonnancement des tâches dans les

environnements distribués [75].

FogNetSim++ est un simulateur basé sur OMNeT++ utilisé pour les environnements Fog

Computing. Il permet de simuler les communications réseau et les performances des nœuds

Fog et IoT [76].

PyFog est un framework Python destiné à la simulation des environnements Fog. Il offre une

architecture simple et flexible adaptée au développement rapide des scénarios de simulation

[77].

YAFS est un simulateur open-source développé en Python pour les architectures Fog et IoT.

Il permet de gérer des scénarios dynamiques et l’exécution des tâches dans les réseaux dis-

tribués [78].

SimPy est une bibliothèque Python de simulation à événements discrets. Il offre une grande

flexibilité pour créer des environnements Cloud/Fog personnalisés et facilite l’intégration des

algorithmes d’intelligence artificielle comme le Q-Learning [79].

Simulateur Langage Open Source Cloud Fog Edge IoT Ordonnanceur Makespan Modèle énergie Scalabilité Intégration IA

CloudSim Java Oui Oui Non Non Oui Oui Non Basique Moyenne Non

iFogSim2 Java Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Bonne Non

FogNetSim++ C++ Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Élevée Implémentable

PyFog Python Oui Oui Oui Oui Oui Implémentable Implémentable Implémentable Moyenne Implémentable

YAFS Python Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Bonne Implémentable

SimPy Python Oui Implémentable Implémentable Implémentable Implémentable Implémentable Oui Implémentable Élevée Implémentable

Tableau III.1 : Comparaison entre les différents simulateurs

D’après cette comparaison du tableau III.1, nous remarquons que certains simulateurs

sont spécialisés dans les environnements Cloud, tandis que d’autres prennent en charge les

architectures Fog et IoT. Cependant, peu de simulateurs offrent une grande flexibilité pour

l’intégration des techniques d’intelligence artificielle.

Dans le cadre de cette étude, le choix de SimPy a été retenu suite à une analyse compara-
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tive des principaux simulateurs utilisés dans les environnements Cloud et Fog Computing.

Contrairement à des outils spécialisés tels que CloudSim, iFogSim2 ou YAFS, SimPy offre

une approche plus flexible basée sur la simulation à événements discrets, permettant une mo-

délisation fine et personnalisée des systèmes distribués.

Ce choix est principalement motivé par sa simplicité d’utilisation, sa compatibilité avec le

langage Python et sa grande flexibilité dans la modélisation des processus, des ressources et

des files d’attente. SimPy permet également de représenter efficacement les environnements

hétérogènes tels que le Cloud, le Fog, l’Edge et l’IoT.

En outre, cette bibliothèque facilite l’implémentation des algorithmes d’ordonnancement

ainsi que l’intégration des Algorithmes reinforcement learning (Q-Learning,DDQN). Cette

flexibilité a permis de concevoir un système de simulation adapté aux objectifs de cette étude,

en particulier pour l’évaluation de la consommation énergétique et du Makespan.

III.2.2. Outils et environnement de développement :

III.2.2.1 Configuration matérielle :

Le travail proposé dans ce mémoire a été implémenté et testé dans un environnement

possédant les caractéristiques suivantes :

• Processeur : Intel(R) Core(TM) i5-5300U CPU @ 2.30 GHz

• Fréquence : 2.29 GHz

• Mémoire vive (RAM) : 8 Go

• Système d’exploitation : Windows 10 (64 bits)

III.2.2.2 Environnement logiciel :

III.2.2.2.1 Python :

Python est un langage de programmation open-source puissant et facile à apprendre. Il pos-

sède des structures de données de haut niveau efficaces et une approche simple mais efficace

de la programmation orientée objet. La syntaxe élégante et le typage dynamique de Python,

ainsi que sa nature interprétée, en font un langage idéal pour l’écriture de scripts et le dé-
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veloppement rapide d’applications dans de nombreux domaines et sur la plupart des plates-

formes. L’interpréteur Python et la vaste bibliothèque standard sont disponibles gratuitement

sous forme de source ou de binaire pour toutes les principales plates-formes [82].

III.2.2.2.2 Visual Studio Code :

Visual Studio Code (Vs Code) est un éditeur de code source et un environnement de déve-

loppement intégré (IDE) développé par Microsoft. Open-source et multiplate-forme, il fonc-

tionne sousWindows, Linux et macOS. Initialement conçu pour les développeurs web, il sup-

porte également de nombreux autres langages de programmation, tels que C++, C, Python,

Java, entre autres. Vs Code propose de nombreuses fonctionnalités, notamment la coloration

syntaxique, l’auto-complétion, la détection d’erreurs, la navigation dans le code, le débogage,

la gestion de versions et une intégration poussée avec Git. De plus, il est hautement extensible

grâce à une large gamme d’extensions créées par la communauté, permettant aux utilisateurs

d’adapter l’éditeur à leurs besoins spécifiques[81].

III.2.2.2.3 Bibliothèques Python utilisées :

Random : est unmodule Python qui regroupe diverses fonctions dédiées à la manipulation de

valeurs aléatoires. La génération des nombres aléatoires repose sur le générateur de nombres

pseudo-aléatoires Mersenne Twister, reconnu comme l’un des générateurs les plus éprouvés

et largement utilisés en informatique [84].

Matplotlib : est une bibliothèque Python open-source. Son objectif initial était de reproduire

les fonctionnalités graphiques de MATLAB en Python. Aujourd’hui, elle est devenue la ré-

férence pour la création de graphiques, animés et interactifs dans l’écosystème Python [83].

NumPy : est une bibliothèque open-source fondamentale en Python destinée au calcul scien-

tifique. Elle fournit un support efficace pour la manipulation de tableaux multidimensionnels

(arrays) ainsi que des fonctions mathématiques optimisées pour les opérations vectorielles et

matricielles. NumPy est largement utilisée dans les domaines de la science des données, de

l’apprentissage automatique et de la simulation numérique grâce à ses performances élevées

et sa simplicité d’utilisation [80].

Torch (PyTorch) : est un framework open-source de Deep Learning développé par Meta. Il

fournit des tenseurs accélérés par GPU ainsi qu’un système de différentiation automatique

appelé Autograd.
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PyTorch est largement utilisé en recherche en intelligence artificielle pour :

• construire des réseaux de neurones,

• entraîner des modèles de Deep Learning,

• implémenter des algorithmes de Reinforcement Learning comme DQN [85].

Time :Lemodule time est unmodule standard de Python qui fournit des fonctions pour mani-

puler le temps et les horloges système. Il permet notamment de mesurer la durée d’exécution

d’un programme, de suspendre l’exécution d’un script pendant un temps donné ou de récu-

pérer l’heure actuelle (time()). Ce module est couramment utilisé dans les simulations, les

boucles d’attente, les mesures de performances, ou encore les animations temporelles [86].

datetime : Le module datetime permet de manipuler les dates et heures en Python.

Il est utilisé pour :

• générer des timestamps,

• enregistrer l’heure des simulations,

• gérer les durées et calendriers [87].

csv : est un module Python permettant de lire et écrire des fichiers CSV (Comma-Separated

Values).Il est souvent utilisé pour sauvegarder des résultats de simulation, des métriques ou

des datasets [87].

SimPy : est une bibliothèque Python de simulation à événements discrets (Discrete Event

Simulation). Elle permet de modéliser et simuler des systèmes complexes évoluant dans le

temps, tels que les systèmes distribués, les réseaux Cloud/Fog et les environnements IoT.

SimPy repose sur une approche basée sur les processus et les ressources, ce qui facilite la

modélisation des files d’attente, des serveurs et des tâches concurrentes. Elle est particuliè-

rement adaptée à l’évaluation des algorithmes d’ordonnancement et à l’intégration de tech-

niques d’intelligence artificielle comme le Q-Learning [79].

III.2.2.3 Paramètres de simulation :

Dans le cadre de l’environnement de simulation de cette étude, plusieurs paramètres

ont été définis afin de représenter de manière réaliste les différentes couches du système. Ces
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dernières comprennent le Fog, le Cloud et les tâches à exécuter. Dans ce contexte, il est essen-

tiel de reconnaître l’existence de paramètres spécifiques pour chaque composant du système.

Pour le Cloud, les machines physiques PMs sont caractérisées par leur Vitesse du processeur

(MIPS) , le nombre de cœurs et la mémoire vive (RAM). Ces dernières sont définies par deux

paramètres énergétiques : la consommation en mode inactif (ou « idle power») et la consom-

mation en mode actif (ou «busy power»).Le tableau III.2 récapitule les caractéristiques ma-

térielles et énergétiques des machines physiques du Cloud. Chaque PM héberge plusieurs

machines virtuelles VMs, ce qui permet une optimisation de l’utilisation des ressources et

une flexibilité accrue dans l’exécution des tâches.Le tableau III.3 présente la configuration

des machines virtuelles utilisées dans l’environnement de simulation.

Paramètres Valeurs

Nombre de PM 3

Vitesse du processeur (MIPS) 5000, 7000, 9000

Nombre de cœurs 8, 16 ou 32 cœurs selon le PM

Mémoire vive (Go) 16, 32 ou 64 Go selon le PM

puissance inactive [120,250]

puissance active [200,400]

Bande passante (MB/s) 1000

Vitesse du signal (m/s) 2× 108

Distance entre cloud et IoT (m) 1000000

Tableau III.2 : Paramètres des PMs
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Paramètres Valeurs

Nombre de VM Chaque PM contient 4 VM

Vitesse du processeur (MIPS) [1500,3000]

Nombre de cœurs 2, 4 ou 8 cœurs selon la VM

Mémoire vive (Go) 4, 8 ou 16 Go selon la VM

puissance inactive [40,60]

puissance active [70,120]

Tableau III.3 : Paramètres des VMs

Au niveau de la couche Edge/Fog, les nœuds disposent de ressources de calcul plus

limitées que celles du Cloud. Leur caractérisation repose sur plusieurs paramètres essentiels,

tels que la Vitesse du processeur (MIPS), le power en mode actif et inactif, le nombre de

cœurs et la capacité de la mémoire vive (RAM).Les caractéristiques détaillées des nœuds

Edge/Fog retenus dans notre environnement de simulation sont présentées dans le tableau

III.4.

Paramètres Valeurs

Nombre de nœuds 16

Vitesse du processeur (MIPS) [500,4000]

Nombre de cœurs 1, 2 ou 4 cœurs selon le nœud

Mémoire vive (Go) 1, 2, 4 ou 8 Go selon le nœud

puissance inactive [20,50]

puissance active [35,160]

Bande passante (Mb/s) 100

Vitesse du signal (m/s) 2× 108

Distance entre Fog et IoT (m) 10500

Tableau III.4 : Paramètres des nœuds Edge/Fog
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En ce qui concerne les tâches, elles se distinguent principalement par leur longueur,

exprimée en millions d’instructions (MI), ainsi que par les ressources mémoire (RAM) né-

cessaires à leur exécution. Chaque tâche est associée à une échéance, ou deadline, ainsi qu’à

une taille de données(input et output), Dans le cadre de cette étude, l’ensemble des paramètres

est généré en fonction des caractéristiques des applications.Les différentes caractéristiques

des tâches et les intervalles de valeurs retenus pour leur génération sont récapitulés dans le

tableau III.5.

Paramètres Valeurs

longueur (MI) [500, 9000]

ressources mémoire (RAM) [1, 3] Go

data size (Mb) [0.1, 7]

deadline (s) [1, 8]

Tableau III.5 : Paramètres des tâches

III.3. Conception, implémentation et évaluation du système proposé :

III.3.1. Architecture du système proposé :

Afin de mieux comprendre le fonctionnement global du système proposé, nous pré-

sentons dans cette section l’architecture générale de l’environnement de simulation Cloud/-

Fog/IoT. Cette architecture est organisée en plusieurs couches hiérarchiques, notamment la

couche IoT, la couche Fog/Edge et la couche Cloud, interconnectées par un broker de ges-

tion des tâches. Ce dernier joue un rôle central dans la prise de décision et l’orientation des

tâches vers les ressources les plus appropriées en fonction de leurs caractéristiques.La figure

III.1 illustre l’architecture générale de l’environnement Cloud/Fog/IoT proposé, ainsi que les

échanges entre les différentes couches du système.
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Figure III.1 : Architecture du système proposé.

III.3.1.1 Couche IoT :

Cette couche permet de simuler un environnement Internet des objets (IoT) en générant

des tâches représentant les flux de données issus de dispositifs hétérogènes. L’objectif princi-

pal est de fournir une charge de travail réaliste afin d’évaluer et de comparer les performances

des algorithmes d’ordonnancement dans une architecture hybride Fog/Cloud/IoT.

Chaque application est modélisée comme un service IoT (détection de mouvement, électro-

cardiogramme (ECG), reconnaissance faciale, etc.). Elle est caractérisée par plusieurs para-

mètres essentiels, notamment la charge de calcul (length), la deadline, la taille des données
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ainsi que les ressources mémoire requises.

Afin de reproduire la variabilité des charges de travail réelles, ces paramètres sont générés de

manière aléatoire selon des intervalles prédéfinis. Les applications sont ensuite regroupées

au sein de dispositifs IoT statiques représentant différents types de capteurs et de caméras

(médicaux, industriels et intelligents). Chaque dispositif génère des lots de tâches en sélec-

tionnant aléatoirement ses applications.

Enfin, la fonction generate_all_tasks assure la génération globale de l’ensemble des

tâches, lesquelles sont ensuite mélangées afin de simuler un flux de données réaliste, asyn-

chrone et non ordonné. Ce modèle permet ainsi de reproduire fidèlement un environnement

de charge dynamique destiné à l’évaluation des systèmes Fog/Cloud.

III.3.1.2 Couche Fog :

La couche Fog constitue une couche intermédiaire de traitement dans l’architecture hy-

bride Fog/Cloud/IoT, située entre les dispositifs de l’Internet des objets (IoT) et le Cloud. Elle

est composée d’un ensemble de nœuds hétérogènes (Fog Nodes), disposant de ressources li-

mitées mais situés à proximité des sources de données. Cette proximité permet de réduire

significativement le temps de réponse des applications et d’améliorer leur réactivité.

Cette couche reçoit les tâches générées par les objets IoT et les exécute localement en s’ap-

puyant sur différentes politiques et algorithmes d’ordonnancement. Ceux-ci incluent les al-

gorithmes classiques (FCFS,Min-Min et Max-Min), les approches méta-heuristiques (notam-

ment les algorithmes génétiques), et les méthodes basées sur le Reinforcement Learning (Q

Learning et DDQN).

La gestion, la sélection et l’affectation des tâches vers les différents nœuds Fog sont assurées

par le FogBroker. Ce dernier joue un rôle central dans le processus de décision en sélection-

nant le nœud le plus approprié en fonction de l’algorithme d’ordonnancement utilisé ainsi

que de l’état courant des ressources disponibles.

L’objectif principal de cette couche est d’assurer un traitement rapide des tâches urgentes

tout en optimisant l’utilisation des ressources de calcul et en réduisant la charge de travail

transférée vers le Cloud.
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III.3.1.3 Couche Cloud :

Ce passage représente la couche de Cloud Computing dans un système Fog/Cloud. Il

s’agit du niveau supérieur de l’architecture, utilisé pour traiter les tâches qui ne sont pas exé-

cutées dans la Fog Layer en raison de leur complexité . Cette couche repose sur des centres de

données virtuels composés de PM, chacune hébergeant plusieurs VMs fonctionnant comme

des unités de calcul indépendantes. L’objectif principal est de fournir une forte capacité de

calcul afin de traiter des tâches lourdes dans un environnement de simulation réaliste.

La couche Cloud reçoit les tâches issues du système, puis les planifie en s’appuyant sur

différentes politiques d’ordonnancement. Celles-ci comprennent les algorithmes classiques

(FCFS,Min-Min etMax-Min), les algorithmes méta-heuristiques, notamment les algorithmes

génétiques, ainsi que les méthodes basées sur le Reinforcement Learning telles que le Q-

Learning et le DDQN. L’affectation des tâches aux VMs est assurée par le CloudBroker, qui

sélectionne la VM la plus appropriée en fonction de l’algorithme utilisé et de l’état des res-

sources disponibles.

Globalement, la Cloud Layer vise à traiter les tâches lourdes nécessitant de grandes res-

sources, tout en simulant de manière réaliste les performances, la latence et la consommation

énergétique des environnements cloud, afin de permettre une évaluation complète du système

IoT distribué.

III.3.1.4 Broker de gestion :

Le Broker est un composant central dans l’architecture proposée. Il est chargé d’assurer

la distribution intelligente des tâches générées par les dispositifs IoT vers la couche la plus

appropriée. Son fonctionnement repose sur une logique de décision simple, basée sur deux

critères principaux : la date limite de la tâche et sa taille. Une tâche est orientée vers la couche

Fog si elle est considérée comme urgente, c’est-à-dire si sa deadline est inférieure ou égale à

un seuil prédéfini, et si elle est également légère en termes de charge de traitement. Dans le

cas contraire, la tâche est dirigée vers la Cloud Layer, qui dispose de ressources plus impor-

tantes, mais avec une latence plus élevée. Le Broker joue ainsi le rôle d’intermédiaire entre

les objets IoT et les infrastructures de calcul, en assurant la répartition des tâches de manière

efficace. Pour optimiser les performances globales du système, il regroupe les tâches dans

des buffers distincts pour la couche Fog et la couche Cloud, puis les envoie par lots, ce qui
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permet de réduire la surcharge et d’améliorer l’efficacité du traitement. Parallèlement, il col-

lecte des statistiques sur la répartition des tâches afin d’analyser le comportement du système

et d’évaluer la proportion de tâches traitées par chaque couche. Grâce à ce mécanisme, le bro-

ker contribue à réduire la latence, à respecter les délais d’exécution et à optimiser l’utilisation

des ressources dans les environnements IoT distribués.

III.3.2. Implémentation du système proposé :

III.3.2.1 Présentation des algorithmes classiques d’ordonnancement :

Dans cette partie, nous présentons les principaux algorithmes classiques d’ordonnan-

cement implémentés dans notre système. Ces algorithmes constituent des approches de ré-

férence largement utilisées dans les systèmes distribués pour l’ordonnancement des tâches .

Elles servent de base de comparaison pour évaluer les performances des algorithmes avan-

cées.

• FCFS (First Come First Served) : les tâches sont exécutées selon leur ordre d’arrivée,

sans prise en compte des caractéristiques des ressources disponibles.

• Min-Min : le scheduler sélectionne, pour chaque tâche, le nœud offrant le plus faible

temps d’exécution estimé, dans le but de minimiser le temps global de traitement.

• Max-Min : le scheduler privilégie les nœuds présentant les meilleurs temps d’exécu-

tion pour les tâches longues, afin d’éviter leur retard et améliorer leur prise en charge.

III.3.2.2 Présentation de l’algorithme génétique :

L’algorithme génétique (GA) est utilisé dans ce travail comme une méthode d’optimi-

sation pour l’ordonnancement des tâches dans un environnement Fog/Cloud. Chaque solution

représente une affectation des tâches aux nœuds de calcul, codée sous forme de chromosome.

L’algorithme commence par générer une population initiale de solutions aléatoires, puis éva-

lue leur qualité à l’aide d’une fonction de fitness prenant en compte le temps d’exécution

global (makespan), la consommation énergétique, le retard des tâches et des pénalités en cas

de contraintes non respectées. Les meilleures solutions sont ensuite sélectionnées et combi-

nées à l’aide des opérateurs de crossover et demutation afin de générer de nouvelles solutions.
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Ce processus évolutif est répété sur plusieurs générations jusqu’à obtenir une solution opti-

male ou quasi optimale. L’objectif principal est d’améliorer la répartition des tâches tout en

minimisant le temps d’exécution, l’énergie consommée et le taux de retard dans le système.

Les paramètres de l’ algorithme génétique sont présentés dans le tableau III.6:

Paramètre Valeur

Taille de la population 10

Nombre de générations 8

Taux de mutation 0.4

Taille de l’élite 2

Probabilité de croisement 0.5

Tableau III.6 : Paramètres d’algorithme génétique

L’exemple ci-dessous illustre la représentation d’une solution. La figure III.2 présente

un exemple d’affectation des tâches aux différentes ressources de calcul de l’environnement

Cloud/Fog/Edge.

Figure III.2 : Représentation d’une solution .

III.3.2.3 Présentation de l’algorithme Q-Learning :

III.3.2.3.1 Espace d’état (State Space) :

L’état du système est représenté sous une forme discrète afin de simplifier et d’améliorer

le processus d’apprentissage. Il regroupe quatre informations principales décrivant la situa-

tion actuelle du système : l’état du processeur (occupé ou libre), le niveau de mémoire RAM
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disponible, la taille de la file d’attente ainsi que la taille de la tâche à exécuter. Cette représen-

tation permet à l’agent de percevoir l’état global du système à un instant donné et de prendre

des décisions adaptées.

L’exemple ci-dessous illustre la représentation d’un état. La figure III.3 présente un exemple

d’état décrivant la situation du système à un instant donné.

Figure III.3 : Représentation d’un state de Q-Learning.

III.3.2.3.2 Espace d’actions (Action Space) :

L’espace d’actions correspond à l’ensemble des nœuds disponibles dans l’environnement,

qu’il s’agisse de Node dans le Fog ou de VM dans le Cloud. Chaque action représente le

choix d’un VM/node spécifique vers lequel une tâche sera envoyée pour son exécution. Ain-

si, l’agent apprend à sélectionner, pour chaque état, le VM/node le plus approprié afin d’op-

timiser les performances globales du système.

III.3.2.3.3 Fonction de récompense (Reward Function) :

La fonction de récompense est conçue pour guider l’apprentissage vers des décisions opti-

males. Elle prend en compte plusieurs critères de performance, notamment le temps d’exé-

cution, la consommation énergétique et le retard des tâches. Une pénalité importante est ap-

pliquée lorsque les contraintes de délai ne sont pas respectées. Ainsi, l’agent est encouragé à

privilégier les décisions qui améliorent l’efficacité globale du système tout en respectant les

contraintes temporelles.

Les paramètres de l’ algorithme Q-Learning sont présentés dans le tableau III.7:
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Paramètre Valeur

Taux d’apprentissage (Learning rate

(α))

0.12

Facteur de réduction (Discount factor

(γ))

0.92

Taux d’exploration initial (Epsilon ini-

tial (ϵ))

1.0

Décroissance de l’exploration 0.95

Taux d’exploration minimal 0.05

Tableau III.7 : Paramètres d’algorithme du Q-Learning

III.3.2.3.4 Mise à jour des Q-values (Q-Learning) :

Dans notre algorithme, la mise à jour de la Q-value est réalisée selon la règle de Q-Learning :

Q(s, a)← Q(s, a) + α
(
r + γmax

a′
Q(s′, a′)−Q(s, a)

)
où :

• Q(s, a) : valeur Q actuelle de l’état s et de l’action a ;

• α : taux d’apprentissage ;

• r : récompense obtenue ;

• γ : facteur de réduction ;

• s′ : état suivant ;

• Q(s′, a′) : valeur future estimée ;

III.3.2.4 Présentation de l’algorithme DDQN :

Nous présentons les composants principaux du modèle DDQN. Le problème d’ordon-

nancement est modélisé comme un processus de prise de décision séquentielle, dans lequel

70



Chapitre 3 : Simulation et évaluation des algorithmes d’ordonnancement

un agent intelligent apprend, à travers ses interactions avec l’environnement, à sélectionner

le VM/Node le plus approprié (Fog ou Cloud) pour l’exécution des tâches. L’objectif est

d’optimiser les différents indicateurs de performance du système, tels que le temps d’exécu-

tion, la consommation énergétique et le respect des contraintes temporelles (deadlines), afin

d’améliorer l’efficacité globale du système.

III.3.2.4.1 Espace d’état (State Space) :

L’espace d’état représente l’ensemble des informations observées par l’agent DDQNà chaque

instant afin de prendre une décision d’ordonnancement appropriée. Dans notre système ba-

sé sur l’architecture Fog/Cloud IoT, chaque état correspond à la configuration actuelle des

nœuds disponibles ainsi qu’aux caractéristiques de la tâche à exécuter.

Le scheduler est un composant essentiel chargé de collecter un ensemble de paramètres liés

aux ressources du système. Ces paramètres incluent notamment le taux d’utilisation du pro-

cesseur, la mémoire disponible, la longueur de la file d’attente, la capacité de calcul, le

nombre de cœurs CPU ainsi que la consommation énergétique. Les informations relatives

à la tâche, telles que sa taille et sa deadline, sont également intégrées dans l’état.

Ces caractéristiques sont normalisées afin d’améliorer la stabilité de l’apprentissage du réseau

de neurones. Ainsi, l’état global du système est obtenu par la concaténation des vecteurs de

caractéristiques de l’ensemble des nœuds Fog et Cloud disponibles. Grâce à cette ordonnan-

cement , l’agent DDQN dispose d’une vision complète de l’environnement, ce qui lui permet

de sélectionner le VM/Node le plus approprié pour optimiser les performances du système.

III.3.2.4.2 Espace d’actions (Action Space) :

L’espace des actions représente l’ensemble des décisions que l’agent DDQN peut effectuer

durant le processus d’ordonnancement. Dans notre système Fog/Cloud IoT, une action cor-

respond au choix d’un VM/Node de calcul capable d’exécuter la tâche reçue. Ces nodes

peuvent être des Fog Nodes situés à proximité des appareils IoT ou des VMs dans le Cloud.

À chaque arrivée d’une tâche, le scheduler DDQN analyse l’état actuel de l’environnement

puis sélectionne une action parmi les VMs/nodes disponibles. Le choix est réalisé selon la

politique ε-greedy, qui combine exploration et exploitation afin d’améliorer progressivement

les décisions d’ordonnancement. Ainsi, l’espace des actions est défini comme l’ensemble des

VMs/nodes accessibles dans le système, où chaque action représente l’affectation de la tâche
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à un VM/ node spécifique pour son exécution.La figure III.4 présente l’espace des actions du

modèle DDQN, où chaque action correspond à l’affectation d’une tâche à une ressource de

calcul (VM ou nœud Fog) disponible dans l’environnement.

Figure III.4 : Représentation d’un state de DDQN.

III.3.2.4.3 Fonction de récompense (Reward Function ) : La récompense mesure la

qualité de la décision prise par le scheduler.

L’objectif est de :

• réduire le temps d’exécution,

• minimiser la consommation énergétique,

• diminuer le délai,

III.3.2.4.4 Politique d’apprentissage :

Le scheduler utilise la stratégie ε-greedy.

III.3.2.4.5 Exploration :

L’agent choisit une action aléatoire afin de découvrir de nouvelles solutions.

III.3.2.4.6 Exploitation :

L’agent sélectionne l’action ayant la meilleure Q-value.
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III.3.2.4.7 Mise à jour des Q-values :

Le modèle DDQN utilise l’équation suivante :

Q(s, a) = r + γ Qtarget (s
′, argmaxa′ Qonline(s

′, a′))

où :

• Q(s, a) : valeur de l’action,

• r : récompense (Reward),

• γ : facteur de réduction,

• s′ : nouvel état,

• Qonline(s, a) : réseau online.

Les paramètres de l’algorithme DDQN sont présentés dans le tableau III.8:
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Paramètre Valeur

Learning Rate 0.003

Gamma 0.97

Epsilon Max 1.0

Epsilon Min 0.05

Epsilon Decay 0.97

Coefficient de mise à jour douce (τ ϵ̇) 0.005

Batch Size 64

Buffer Size 10000

Gradient Clip 1.0

Hidden Layer 1 256 Neurones

Hidden Layer 2 128 Neurones

Hidden Layer 3 64 Neurones

Activation Function ReLU

Optimizer Adam

Loss Function Huber Loss

Replay Method Experience Replay

DQN Type Double DQN

Tableau III.8 : Paramètres de l’algorithme DDQN

III.3.2.5 Métriques de performance :

III.3.2.5.1 Temps d’exécution :

Dans ce travail, le temps d’exécution d’une tâche est estimé en fonction de sa taille (length

de la tâche) et de la capacité de traitement de VM/node. Nous supposons que la VM/node

exécute la tâche de manière parallèle en utilisant l’ensemble de ses cœurs disponibles.
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Texec =
Lengthtask

MIPS× Cores

où :

• Lengthtask : représente la charge de calcul de la tâche (en Million Instructions),

• MIPS : est la capacité de traitement d’un seul cœur (Million Instructions Par Second),

• Cores : désigne le nombre de cœurs disponibles dans la VM/node.

Ce modèle reflète l’effet du parallélisme, puisque l’augmentation du nombre de cœurs

ou de la puissance de calcul (MIPS) permet de réduire le temps d’exécution. Il permet ainsi

de simuler de manière simple mais réaliste le comportement des systèmes multi-cœurs dans

un environnement Fog/Cloud.

III.3.2.5.2 Makespan :

Il correspond au temps de terminaison de la dernière tâche exécutée dans le système.

Makespan = max(Finish Time)

III.3.2.5.3 Consommation énergétique : La consommation énergétique est modélisée

au niveau des VMs ou des nœuds en fonction de leur état d’exécution. Contrairement à un

modèle où la consommation est continue, nous considérons que l’énergie est principalement

consommée lorsque la VM /node exécute une tâche.

Ainsi, une VM/Node consomme de l’énergie uniquement pendant la période d’exécution des

tâches qui lui sont affectées. Lorsque la VM/node est inactive (aucune tâche en cours), elle

est considérée en état idle, et sa consommation énergétique est supposée minimale.

L’énergie consommée par une VM/node est donc calculée uniquement pendant les périodes

d’activité, selon la relation :

E = P × t

où :

• P : représente la puissance consommée par la VM/Node pendant l’exécution,
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• t :le temps total d’exécution des tâches.

La puissance dépend de l’état de la VM et pour les nœuds de fog :

• u = 1 lorsque la VM/Node exécute une tâche (busy state)

• u = 0 lorsque la VM/Node est inactive (idle state)

La puissance est modélisée comme suit :

P (u) = Pidle + (Pbusy − Pidle)× u

Cependant, dans ce modèle, l’énergie est principalement accumulée uniquement pen-

dant les périodes d’exécution des tâches, ce qui signifie que la consommation totale est la

somme des énergies générées par chaque tâche exécutée sur la VM/Node.

III.3.2.5.4 Tâches en retard :

Les tâches en retard sont utilisées comme une métrique importante pour évaluer la qualité de

service (QoS) et les performances de l’algorithme d’ordonnancement dans l’environnement

Fog/Cloud.

Chaque tâche possède une contrainte temporelle appelée deadline, représentant le temps

maximal autorisé pour terminer son exécution. Après l’exécution, le système calcule le temps

total passé par la tâche dans le système, appelé turnaround time.

Le turnaround time est calculé comme suit :

Tturnaround = Tfinish − Tarrival

où :

• Tfinish : représente le temps de fin d’exécution de la tâche,

• Tarrival : représente le temps d’arrivée de la tâche dans le système.

Ensuite, le temps de rotation est comparé à la deadline de la tâche :
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Status =

Taux de rejet si Tturnaround > Deadline

Taux de réussite sinon

• Si le temps de rotation dépasse la deadline, la tâche est considérée comme retardée

(rejet).

• Sinon, elle est considérée comme exécutée dans les délais (réussite).

Cette modélisation permet d’évaluer la capacité du système à respecter les contraintes tem-

porelles des applications IoT et à minimiser le nombre de tâches retardées.

III.3.2.6 Analyse des résultats :

Dans cette partie, nous procédons à la présentation et à l’analyse des résultats issus des

simulations effectuées selon différents scénarios de charge (100, 200, 300, 500 tâches). Une

étude comparative est menée entre plusieurs algorithmes d’ordonnancement, notamment les

algorithmes classiques (FCFS,Min-Min et Max-Min), l’algorithme méta-heuristique (GA)

ainsi que les algorithmes basées sur le Reinforcement Learning (Q-Learning et DDQN).

Cette analyse a pour objectif d’évaluer les performances de ces algorithmes en termes de taux

de complétion des tâches, de respect des délais, de makespan et de consommation énergé-

tique, en fonction de la variation du nombre de tâches.

III.3.2.6.1 Analyse des performances des algorithmes pour 100 tâches :

Les résultats de simulation, obtenus à partir d’un ensemble de 100 tâches générées aléatoi-

rement, sont présentés ci-après afin d’analyser et d’évaluer les performances des différents

algorithmes d’ordonnancement.

ALGO Taux de réussite (%) Taux de rejet (%) Taux à temps (%) Taux en retard (%) MAKESPAN (S) Consommation d’énergie (J)

FCFS 100.00 0.00 67.33 32.67 30.30 3533.86

Min-Min 100.00 0.00 90.33 9.67 9.47 2069.96

Max-Min 100.00 0.00 66.33 33.67 75.42 5834.45

GA 100.00 0.00 91.67 8.33 8.77 2069.64

Q-Learning 100.00 0.00 95.67 4.33 6.36 2715.66

DDQN 100.00 0.00 98.33 1.67 4.82 2301.99

Tableau III.9 : Résultats expérimentaux obtenus pour 100 tâches.
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Analyse des résultats

Les résultats présentés dans le Tableau III.9, obtenus pour 100 tâches, permettent d’évaluer les

performances des différents algorithmes d’ordonnancement dans un environnement Cloud/-

Fog. Tous les algorithmes affichent un taux de réussite de 100 % sans rejet de tâches, ce qui

confirme la capacité du système à traiter l’ensemble de la charge. L’analyse des performances

temporelles montre une nette supériorité des approches basées sur l’apprentissage par ren-

forcement, en particulier DDQN avec 98,33 % de tâches exécutées à temps et un makespan

minimal de 4,82 s, suivi par Q-Learning (95,67 % et 6,36 s). Les algorithmes heuristiques tels

que GA et Min-Min présentent des performances intermédiaires, tandis que FCFS et Max-

Min obtiennent les résultats les plus faibles, notamment en termes de taux de tâches à temps et

de makespan. Sur le plan énergétique, GA et Min-Min offrent les meilleures consommations

(≈ 2069 J), alors que Max-Min est le plus énergivore.

Discussion des résultats

La discussion des résultats présentés dans le Tableau III.9 montre que les algorithmes basés

sur l’apprentissage par renforcement, notamment DDQN et Q-Learning, parviennent à éta-

blir un meilleur équilibre entre plusieurs objectifs de performance. En effet, ces approches

assurent simultanément un taux élevé de tâches exécutées dans les délais, une réduction si-

gnificative du makespan et une consommation énergétique raisonnable. DDQN se distingue

particulièrement en offrant le meilleur compromis global entre qualité de service et efficacité

énergétique, tandis que Q-Learning obtient également des résultats très satisfaisants. À l’in-

verse, les algorithmes heuristiques tels que GA et Min-Min privilégient davantage l’optimi-

sation énergétique au détriment des performances temporelles, alors que FCFS et Max-Min

présentent des limitations importantes sur la plupart des indicateurs évalués. Ces résultats

confirment ainsi l’efficacité des méthodes d’apprentissage par renforcement pour résoudre

des problèmes d’ordonnancement multi-objectifs dans les environnements Cloud/Fog mo-

dernes.

III.3.2.6.2 Analyse des performances des algorithmes pour 200 tâches :

Les résultats de simulation, obtenus à partir d’un ensemble de 200 tâches générées aléatoi-

rement, sont présentés ci-après afin d’analyser et d’évaluer les performances des différents

algorithmes d’ordonnancement.
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ALGO Taux de réussite (%) Taux de rejet (%) Taux à temps (%) Taux en retard (%) MAKESPAN (S) Consommation d’énergie (J)

FCFS 100.00 0.00 63.17 36.38 56.38 7174.15

Min-Min 100.00 0.00 89.67 10.33 17.63 4150.83

Max-Min 100.00 0.00 67.00 33.00 147.96 11429.92

GA 100.00 0.00 91.00 9.00 16.27 4151.23

Q-Learning 100.00 0.00 97.50 2.50 11.11 5145.81

DDQN 100.00 0.00 99.33 0.67 9.66 4662.78

Tableau III.10 : Résultats expérimentaux obtenus pour 200 tâches.

Analyse des résultats

Les résultats présentés dans le Tableau III.10, obtenus pour un ensemble de 200 tâches, per-

mettent d’évaluer le comportement des différents algorithmes face à une charge de travail plus

importante. Tous les algorithmes conservent un taux de réussite de 100% et un taux de rejet

nul, ce qui démontre leur capacité à traiter l’ensemble des tâches générées. Cependant, des

différences significatives apparaissent au niveau des performances temporelles. L’algorithme

DDQN obtient les meilleurs résultats avec un taux de tâches exécutées à temps de 99,33%

et un makespan minimal de 9,66 s, suivi par Q-Learning avec 97,50% de tâches à temps et

un makespan de 11,11 s. Les algorithmes GA et Min-Min présentent des performances inter-

médiaires avec respectivement 91,00% et 89,67% de tâches exécutées à temps. À l’inverse,

FCFS et Max-Min affichent les taux de retard les plus élevés ainsi que des makespans net-

tement supérieurs.En termes de consommation énergétique,Min-Min et GA demeurent les

plus économes (≈ 4150 J), tandis que Max-Min présente la consommation la plus élevée

avec 11429,92 J.

Discussion des résultats

L’augmentation du nombre de tâches de 100 à 200 met davantage en évidence les différences

de performance entre les approches étudiées. Les résultats montrent que les méthodes basées

sur l’apprentissage par renforcement, notamment DDQN, conservent une excellente capacité

d’adaptation même lorsque la charge du système augmente. Le taux élevé de tâches exécu-

tées à temps et la réduction du makespan indiquent une meilleure utilisation des ressources

Cloud/Fog ainsi qu’une prise de décision plus efficace lors de l’ordonnancement. Bien que la

consommation énergétique de DDQN soit légèrement supérieure à celle de GA et Min-Min,

elle reste raisonnable au regard des gains obtenus en matière de délai d’exécution. À l’in-

verse, les algorithmes traditionnels FCFS et Max-Min voient leurs performances se dégrader
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fortement lorsque la charge augmente, ce qui confirme leurs limites dans les environnements

distribués. Ces résultats soulignent ainsi l’intérêt des techniques d’intelligence artificielle, en

particulier du Deep Reinforcement Learning, pour répondre aux exigences de performance

des environnements de Cloud/Fog Computing.

III.3.2.6.3 Analyse des performances des algorithmes pour 300 tâches :

Les résultats de simulation, obtenus à partir d’un ensemble de 300 tâches générées aléatoi-

rement, sont présentés ci-après afin d’analyser et d’évaluer les performances des différents

algorithmes d’ordonnancement.

ALGO Taux de réussite (%) Taux de rejet (%) Taux à temps (%) Taux en retard (%) MAKESPAN (S) Consommation d’énergie (J)

FCFS 100.00 0.00 65.22 34.78 85.59 10447.75

Min-Min 100.00 0.00 85.33 14.67 26.75 6079.79

Max-Min 100.00 0.00 67.33 32.67 218.55 16900.90

GA 100.00 0.00 87.56 12.44 24.70 6082

Q-Learning 100.00 0.00 97.11 2.89 15.56 7924.58

DDQN 100.00 0.00 98.00 2.00 14.90 6746.94

Tableau III.11 : Résultats expérimentaux obtenus pour 300 tâches.

Analyse des résultats

Les résultats présentés dans le Tableau III.11 illustrent les performances des différentes straté-

gies d’ordonnancement pour une charge de travail plus importante, composée de 300 tâches.

Tous les algorithmes maintiennent un taux de réussite de 100% et un taux de rejet nul, dé-

montrant leur capacité à traiter l’ensemble des tâches soumises. Toutefois, des écarts signifi-

catifs apparaissent au niveau des indicateurs de performance. L’algorithme DDQN obtient les

meilleurs résultats avec un taux de tâches exécutées à temps de 98,00% et le plus faible ma-

kespan (14,90 s), suivi de près par Q-Learning avec 97,11% de tâches à temps et unmakespan

de 15,56 s. Les algorithmes GA et Min-Min affichent des performances intermédiaires avec

respectivement 87,56% et 85,33% de tâches exécutées dans les délais.En revanche, FCFS

et Max-Min présentent les taux de retard les plus élevés ainsi que des makespans nettement

plus importants, atteignant respectivement 85,59 s et 218,55 s. Concernant la consommation

énergétique, Min-Min et GA demeurent les solutions les plus économes (≈ 6080 J), tandis

que Max-Min affiche la consommation la plus élevée avec 16900,90 J

Discussion des résultats
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L’augmentation de la charge de travail à 300 tâches confirme les tendances observées pour

les scénarios précédents et met davantage en évidence la robustesse des approches intelli-

gentes. Les algorithmes basés sur l’apprentissage par renforcement, notamment DDQN et Q-

Learning, conservent des performances élevées malgré la croissance du nombre de tâches, ce

qui traduit leur capacité à adapter dynamiquement les décisions d’ordonnancement aux condi-

tions du système. DDQN se distingue particulièrement en offrant le meilleur compromis entre

respect des délais, réduction du makespan et maîtrise de la consommation énergétique. Bien

que GA et Min-Min soient plus efficaces sur le plan énergétique, leurs performances tem-

porelles restent inférieures à celles des méthodes d’apprentissage. À l’inverse, les approches

traditionnelles FCFS et Max-Min montrent une forte dégradation du temps d’exécution et de

la consommation énergétique lorsque la charge augmente, ce qui limite leur efficacité dans

des environnements Cloud/Fog à grande échelle. Ces résultats confirment ainsi que les algo-

rithmes de Reinforcement Learning constituent une solution particulièrement adaptée pour

optimiser l’ordonnancement dans des systèmes distribués modernes soumis à des charges

importantes.

III.3.2.6.4 Analyse des performances des algorithmes pour 500 tâches :

Les résultats de simulation, obtenus à partir d’un ensemble de 500 tâches générées aléatoi-

rement, sont présentés ci-après afin d’analyser et d’évaluer les performances des différents

algorithmes d’ordonnancement.

ALGO Taux de réussite (%) Taux de rejet (%) Taux à temps (%) Taux en retard (%) MAKESPAN (S) Consommation d’énergie (J)

FCFS 100.00 0.00 65.20 34.80 142.9 17386.25

Min-Min 100.00 0.00 79.33 20.67 44.67 10122.50

Max-Min 100.00 0.00 65.67 34.33 336.62 27899.18

GA 100.00 0.00 79.53 20.47 40.67 10125.32

Q-Learning 100.00 0.00 86.13 13.87 33.05 13646.64

DDQN 100.00 0.00 80.93 19.07 44.36 13135.00

Tableau III.12 : Résultats expérimentaux obtenus pour 500 tâches.

Analyse des résultats

Les résultats présentés dans le Tableau III.12 , obtenus pour un ensemble de 500 tâches, per-

mettent d’évaluer les performances des différents algorithmes d’ordonnancement dans un

scénario de forte charge. Tous les algorithmes maintiennent un taux de réussite de 100 % et
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un taux de rejet nul, ce qui confirme leur capacité à traiter l’ensemble des tâches générées.

Toutefois, des différences importantes apparaissent au niveau des performances temporelles.

Les algorithmes Q-Learning et DDQN présentent les meilleures performances avec respecti-

vement 86,13 % et 80,93 % de tâches exécutées à temps, ainsi que des valeurs de makespan

relativement faibles (33,05 s et 44,36 s). Les approches heuristiques GA etMin-Min affichent

des résultats intermédiaires avec 79,58 % et 79,33 % de tâches dans les délais. En revanche,

FCFS et surtout Max-Min présentent les performances les plus faibles avec des taux élevés

de retard et des makespans très importants, atteignant 142,9 s et 336,62 s. Concernant la

consommation énergétique, Min-Min et GA restent les plus efficaces (≈ 10122.50 J), tandis

que Max-Min enregistre la consommation la plus élevée ((27899.18 J).

Discussion des résultats

La discussion des résultats montre que les algorithmes basés sur l’apprentissage par renforce-

ment, notamment Q-Learning et DDQN, parviennent à maintenir un bon équilibre entre plu-

sieurs objectifs de performance. En effet, ces approches assurent simultanément une bonne

qualité de service en termes de respect des délais, une réduction du makespan, ainsi qu’une

consommation énergétique relativement maîtrisée, ce qui confirme leur capacité à optimi-

ser plusieurs critères de manière conjointe dans des environnements Cloud/Fog complexes

et fortement sollicités. En revanche, les algorithmes heuristiques tels que GA et Min-Min

présentent une bonne efficacité, en particulier sur le plan énergétique, mais restent moins

performants en termes de compromis global entre les différents objectifs. Enfin, l’algorithme

classique FCFS affiche les performances les plus faibles, notamment en termes de makespan

et de respect des délais, ce qui limite son efficacité dans les systèmes distribués modernes.

III.3.2.6.5 Consommation d’énergie selon le nombre de tâches

Dans le but d’évaluer l’efficacité énergétique des différentes stratégies d’ordonnancement,

nous avons analysé l’évolution de la consommation d’énergie en fonction du nombre de

tâches traitées. Le graphique suivant illustre la quantité totale d’énergie consommée par

chaque algorithme pour différentes charges de travail dans l’environnement Cloud/Fog/IoT.

82



Chapitre 3 : Simulation et évaluation des algorithmes d’ordonnancement

Figure III.5 : Énergie totale consommée en fonction du nombre de tâches.

La Figure III.5 illustre l’évolution de la consommation énergétique totale (en Joules)

des différents algorithmes d’ordonnancement en fonction du nombre de tâches (de 100 à 500).

Les résultats montrent une augmentation progressive et quasi linéaire de l’énergie consom-

mée pour l’ensemble des méthodes. Toutefois, des écarts significatifs apparaissent entre les

algorithmes : les approches basées sur l’intelligence artificielle et l’optimisation (notamment

l’algorithme génétique, le DDQN et le Q-Learning) présentent les meilleures performances

énergétiques, tandis que les méthodes classiques comme FCFS et Max-Min affichent une

consommation nettement plus élevée.

III.3.2.6.6 Makespan selon le nombre de tâches :

Afin d’évaluer l’efficacité des différentes stratégies d’ordonnancement en termes de temps

d’exécution global, nous avons analysé l’évolution du Makespan en fonction du nombre de

tâches à traiter. Le graphique suivant présente les performances des algorithmes étudiés pour

différentes charges de travail. Cette métrique permet de mesurer la durée totale nécessaire à

l’exécution de l’ensemble des tâches soumises au système.
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Figure III.6 : l’évolution de Makespanen en fonction du nombre de tâches.

La Figure III.6 présente l’évolution duMakespan (temps total d’exécution en secondes)

en fonction du nombre de tâches (100 à 500) pour différents algorithmes d’ordonnancement.

Les résultats montrent une augmentation globale du temps d’exécution avec la charge de

travail, mais avec des écarts importants entre les méthodes. Les algorithmes traditionnels

comme FCFS et Max-Min affichent les plus mauvaises performances avec des temps élevés,

tandis que les approches optimisées, notamment Q-Learning, DDQN, Min-Min et l’algo-

rithme génétique, permettent de réduire significativement le Makespan. Parmi eux, DDQN,

Q-Learning se distinguent comme les algorithmes les plus efficaces en termes de rapidité,

suivi de près par Min-Min et l’algorithme génétique, ce qui confirme l’intérêt des approches

intelligentes pour améliorer les performances temporelles des systèmes d’ordonnancement.

III.3.2.6.7 Respect des délais selon le nombre de tâches :

Le respect des délais constitue un critère essentiel dans les systèmes IoT à contraintes tempo-

relles strictes. Afin d’évaluer la capacité des algorithmes à exécuter les tâches dans les délais

impartis, nous avons analysé le pourcentage de tâches terminées à temps pour différentes

charges de travail. Le graphique suivant présente l’évolution de cette métrique en fonction

du nombre de tâches.
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Figure III.7 : pourcentage des tâches livrées a temps en fonction du nombre de tâches.

La Figure III.7 illustre l’évolution du pourcentage de respect des délais (On-Time) en

fonction du nombre de tâches (de 100 à 500) pour différents algorithmes d’ordonnancement.

Les résultats montrent une diminution globale du taux de réussite à mesure que la charge de

travail augmente, ce qui reflète la difficulté croissante à respecter les délais dans des environ-

nements fortement sollicités. Les algorithmes FCFS et Max-Min présentent les performances

les plus faibles, tandis que les approches basées sur l’intelligence artificielle, notamment Q-

Learning et DDQN, atteignent des taux de réussite très élevés pour les charges faibles et

moyennes. Cependant, Q-Learning et DDQN se distinguent par leur stabilité et leur robus-

tesse à grande échelle.

III.3.2.6.8 Synthèse :

Les résultats obtenus dans ce travail montrent que les algorithmes basés sur le Reinforcement

Learning (Q-Learning et DDQN) offrent unemeilleure optimisation globale du système Fog/-

Cloud par rapport aux méthodes classiques et heuristiques.

L’objectif principal de ces algorithmes est de trouver un équilibre entre plusieurs métriques

de performance, notamment la réduction du makespan, l’amélioration de la consommation

énergétique, et le respect des délais. Grâce à leur capacité d’apprentissage et d’adaptation, ils

prennent des décisions dynamiques en fonction de l’état du système.

Contrairement aux approches classiques (FCFS,Min-Min, Max-Min) qui suivent des règles
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fixes, et à l’algorithme génétique qui reste coûteux et parfois instable, les méthodes de Rein-

forcement Learning apprennent progressivement à améliorer la qualité des décisions.

Ainsi, le DDQN et le Q-Learning permettent un meilleur ordonnancement des tâches, en as-

surant une réduction du temps d’exécution, une meilleure efficacité énergétique et un respect

plus important des contraintes de délai.

En conclusion, les approches basées sur le Reinforcement Learning se distinguent comme les

solutions les plus adaptées pour les environnements IoT dynamiques et complexes.

III.4. Conclusion :

Ce chapitre a présenté l’implémentation et la simulation du système proposé pour l’or-

donnancement des tâches dans un environnement Cloud/Fog/IoT. Nous avons décrit l’ar-

chitecture générale du système ainsi que les différentes stratégies d’ordonnancement implé-

mentées, incluant les algorithmes heuristiques, l’algorithme métaheuristique Genetic Algo-

rithm (GA) et les algorithmes intelligents basés sur le Reinforcement Learning, à savoir le

Q-Learning et le DDQN.

Par la suite, les paramètres de simulation et les métriques de performance utilisées pour l’éva-

luation ont été définis. Une étude comparative a ensuite été menée à travers plusieurs scé-

narios de simulation afin d’évaluer les performances des différents algorithmes en termes de

consommation énergétique, de Makespan et de respect des délais d’exécution.

Les résultats obtenus montrent que les approches intelligentes basées sur le Reinforcement

Learning, notamment le Q-Learning et le DDQN, offrent de meilleures performances que les

méthodes classiques. Grâce à leur capacité d’adaptation et d’optimisation dynamique, ces ap-

proches permettent de réduire la consommation énergétique, d’améliorer le Makespan et de

mieux respecter les contraintes temporelles dans des environnements Cloud/Fog hétérogènes

et distribués.
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CONCLUSION GÉNÉRALE

Le Cloud et le Fog Computing sont aujourd’hui des technologies indispensables pour
répondre à la croissance des besoins des applications IoT et des systèmes distribués mo-
dernes. Grâce à leurs capacités de traitement, de stockage et de gestion des ressources, ces
environnements permettent de supporter un grand nombre d’applications nécessitant flexibi-
lité, évolutivité et rapidité d’exécution. Cependant, l’augmentation continue du volume des
données et du nombre de tâches engendre plusieurs défis majeurs, notamment la consomma-
tion énergétique élevée, la latence et la gestion efficace des ressources.

Dans le cadre de notre mémoire, nous avons mené une étude sur l’ordonnancement
des tâches IoT dans un environnement Fog et Cloud Computing. Notre objectif principal
était l’optimisation de la consommation énergétique et du temps d’exécution, tout en ga-
rantissant le respect des délais et une qualité de service satisfaisante. Pour cela, nous avons
étudié les principaux algorithmes d’ordonnancement, incluant les algorithmes heuristiques
(FCFS,Min-Min et Max-Min), les algorithmes métaheuristiques (GA) et les algorithmes ba-
sés sur le Reinforcement Learning (Q-Learning et DDQN). Ensuite, nous avons développé et
simulé plusieurs algorithmes avec SimPy et Python afin d’évaluer leurs performances dans
divers scénarios de charge de travail. Les résultats obtenus montrent que les algorithmes intel-
ligents basés sur le Reinforcement Learning (Q-Learning et DDQN) permettent d’obtenir un
meilleur équilibre entre la consommation énergétique, le makespan et l’exécution des tâches
dans les délais imposés. Grâce à leurs capacités d’apprentissage et d’adaptation dynamique,
ces algorithmes améliorent significativement l’efficacité globale du système par rapport aux
approches classiques. En particulier, le DDQN a fait la preuve de ses performances dans les
environnements complexes et hétérogènes caractérisés par un grand nombre de tâches et de
ressources distribuées. Cette démarche favorise une prise de décision plus éclairée et une
optimisation dynamique des ressources.

Néanmoins, ce travail présente certaines limites. Tout d’abord, la mobilité des nœuds
n’a pas été prise en compte dans les simulations, alors qu’elle constitue une caractéristique
importante des environnements IoT réels. De plus, les expériences ont été réalisées avec
un nombre limité de VMs et de nœuds Fog, ce qui restreint l’analyse de la scalabilité des
approches proposées dans des environnements à grande échelle.

Enfin, le modèle de consommation énergétique repose sur des estimations approxima-
tives basées sur l’utilisation des ressources, sansmesure réelle de la consommationmatérielle,
ce qui peut affecter la précision des résultats. Comme perspectives futures, il serait intéres-
sant d’intégrer la mobilité des nœuds afin de mieux représenter les scénarios IoT réels. Il
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serait également pertinent de tester les algorithmes sur des infrastructures plus larges et plus
complexes afin d’étudier leur capacité de passage à l’échelle (scalability). Enfin, l’utilisation
de modèles énergétiques plus réalistes permettrait d’obtenir une évaluation plus précise de la
consommation énergétique et de valider davantage les performances des approches propo-
sées.
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