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RESUME

Au cours des derniéres années, I'Internet des véhicules, (en anglais Internet of Ve-
hicles - IoV), a gagné en popularité de maniére exponentielle grace a la montée en
puissance des véhicules connectés. L'IoV représente un nouveau concept au sein
des systémes de transport intelligents (STT), visant & substantiellement améliorer
la sécurité et l'efficacité de la circulation routiére en tirant parti des capacités
de communication sans fil. Actuellement, la majorité des travaux de recherche se
concentrent sur l'allocation des ressources énergétiques des dispositifs qui com-
posent I'IoV tels que les unités de bord de route (en anglais road side unit - RSU)
ainsi que sur les véhicules électriques.

Parallélement, le concept novateur de l'informatique en périphérie (en anglais
Mobile edge computing - MEC) émerge comme une stratégie complémentaire a
I'infonuagique, déployant davantage de ressources de calcul et de stockage & proxi-
mité des utilisateurs. Néanmoins, le MEC se trouve confronté a des défis liés a
la limitation des ressources informatiques comparativement a l'infonuagique. En
conséquence, des domaines essentiels tels que la répartition de la charge et des
taches entre les unités de bord et les dispositifs des usagers demeurent en partie
non explorés.

Dans ce mémoire, nous présentons une solution novatrice pour 1’allocation des
ressources et le déchargement de taches au sein du réseau véhiculaire. Notre pro-
position repose sur un algorithme génétique, congu pour maximiser 'efficacité du
déchargement des taches vers les serveurs des RSUs. Dans cette démarche, nous
prenons en considération des critéres cruciaux tels que la contrainte de délai des
taches ainsi que les ressources systémiques disponibles. Une comparaison est ef-
fectuée entre notre solution, un algorithme heuristique et une approche aléatoire.
Les simulations menées démontrent les avantages de notre algorithme, qui se dis-
tingue par ses performances supérieures en termes d’utilisation prometteuse des
ressources et de gestion des déchargements de taches.

Mots clés : Internet des véhicules, systemes de transport intelligents, véhicules
connectés, unités de bord de route, calcul périphérique mobile, allocation des
ressources, déchargement de taches, algorithme génétique, heuristique.



CHAPITRE 1

INTRODUCTION

1.1 Contexte

Dans le contexte contemporain, caractérisé par une profusion de capteurs sophis-
tiqués, une prolifération de véhicules connectés et une expansion fulgurante des
applications requérant d’importantes ressources, le domaine des transports intel-
ligents se trouve & un tournant critique. Cependant, il est devenu manifeste que le
modeéle traditionnel de 'infonuagique (en anglais cloud computing) ne peut plus
répondre de maniére adéquate aux exigences fondamentales de faible latence des
applications au sein des systémes de transport intelligent (STI). Cette réalité est
exacerbée par le flux de données massives échangées dans les réseaux sans fil en

général, atteignant désormais 1’échelle des pétaoctetsNing et al. (2019).

La diversité des sources de données est un élément essentiel de ce panorama, in-
cluant les applications de géolocalisation GPS, une multitude de capteurs, des
dispositifs de surveillance vidéo avancés, et méme les plateformes de médias so-
ciaux. L'Internet des Véhicules (en anglais Internet of Vehicles - IoV) est apparu
comme une réponse a cette problématique, dotant les véhicules modernes d’or-
dinateurs embarqués et de technologies sans fil avancées. L’IoV facilite ainsi la
collecte et le traitement d’un flux continu d’informations allant de la vitesse des
véhicules aux comportements des conducteurs, en passant par les signes précur-
seurs de fatigue, les coordonnées GPS précises, 1’état des routes, les incidents en

temps réel et les itinéraires optimaux a suivre Sewalkar et Seitz (2019).



C’est dans ce contexte que I'ToV devient un catalyseur pour la production et le
traitement de données massives et hétérogénes, convergentes vers les plateformes
intelligentes des véhicules. Cette évolution a engendré une myriade de services en
lien avec la sécurité routiére, procurant avantages et commodités aux conducteurs
et passagers. Toutefois, ’acheminement de ces données vers le nuage informatique
crée des goulots d’étranglement majeurs, se traduisant par une congestion du
réseau, une utilisation excessive de la bande passante et des retards de traitement
inacceptables, en décalage avec les besoins des usagers et les exigences de certaines

applications.

C’est dans cette perspective que le concept de I'informatique en périphérie mobile
(en anglais Mobile Edge Computing - MEC) a vu le jour. Le MEC s’étend au-
dela de l'infonuagique en permettant le déploiement de ressources de calcul, de
stockage et de mise en réseau, a proximité immédiate des utilisateurs par le biais
de serveurs MEC intégrés par exemples aux stations de base cellulaires et aux
points d’accés WiFi. Les opérations de calcul générées par les applications des
utilisateurs peuvent étre éffectuées localement au sein du réseau périphérique,
soulageant ainsi considérablement la pression sur les infrastructures du nuage Xie

et al. (2019).

1.2 Motivation et problématique

Le concept du MEC a émergé comme une solution prometteuse pour relever les
défis posés par les applications mobiles gourmandes en ressources et exigeant une
trés faible latence. Dans le contexte particulier de I'loV, des serveurs MEC peuvent
étre mis en place au niveau des unités de bord de route (en anglais road side
units - RSU) le long des voies de circulation. Ces RSUs peuvent ainsi agir en

tant qu’agents de diffusion d’informations en mettant en cache les données et en



les diffusant aux véhicules en mouvement. Cette approche réduit la dépendance a
I’égard du nuage informatique distant, conduisant a une réduction de la congestion
réseau, des délais de traitement plus courts, une meilleure efficacité énergétique et
une amélioration globale de la qualité de service (QdS) pour les utilisateurs Ning

et al. (2019).

Cependant, la mise en ccuvre du MEC ne se fait pas sans défis. Les ressources
limitées des dispositifs, notamment la mémoire, le CPU et 1’énergie, ainsi que les
cotits élevés de déploiement et de maintenance des RSUs, constituent des obstacles
significatifs. Dans ce contexte, se pose une question centrale : comment concevoir
une stratégie d’allocation des ressources et d’optimisation du déchargement des
taches (en anglais offloading) qui peuvent répondre aux besoins des applications
et des dispositifs mobiles au sein de ’environnement véhiculaire propre au MEC ?
Cette recherche vise a explorer ces problématiques et a proposer des solutions

algorithmiques novatrices pour les surmonter.

Si de nombreuses études se sont déja penchées sur I'allocation des ressources au
niveau de l'infonuagique et du MEC, 'application de ce dernier aux réseaux vé-
hiculaires demeure un terrain de recherche peu exploré. Les contraintes telles que
la durée de vie réduite de la batterie, les capacités de calcul et de stockage limi-
tées des véhicules ainsi que leur mobilité, constituent des problémes majeurs pour
les applications nécessitant des temps de réponse courts et des ressources impor-
tantes. Malgré les avantages offerts par le MEC, la gestion efficiente des ressources
limitées des serveurs MEC est impérative pour répondre aux exigences de QdS des
utilisateurs et pour minimiser la consommation d’énergie des dispositifs mobiles
Ranadheera et al. (2017). En examinant les enjeux et les opportunités du MEC
au sein des réseaux véhiculaires, cette étude vise a explorer ces problématiques et

a proposer des solutions pour favoriser des applications véhicluaires performantes.



1.3 Objectifs

L’essence de cette recherche réside dans le développement d’un nouvelle stratégie
pour l'allocation des ressources et la gestion efficiente du déchargement des taches
dans le contexte du MEC appliqué aux réseaux véhiculaires. L’objectif central est
de résoudre les défis complexes liés & la distribution de charges de calcul géné-
rées par des applications mobiles exigeantes en ressources tout en considérant les
contraintes propres aux dispositifs mobiles et aux RSUs. Dans cette perspective,

cette étude s’articule autour de plusieurs objectifs clés.

Tout d’abord, elle s’attache a réaliser une analyse des enjeux spécifiques auxquels
le MEC est confronté dans les réseaux véhiculaires. Ceci englobe la compréhension
des contraintes liées aux ressources limitées, aux impératifs de faible latence et aux
charges de déploiement des RSUs. A partir de cette analyse, 'objectif consiste &
concevoir des algorithmes d’optimisation pour le déchargement efficace des téaches
des dispositifs mobiles vers les RSUs. Cette conception doit prendre en compte la
diversité des besoins des utilisateurs, tout en tenant compte des limitations des

ressources.

Une part essentielle de cette recherche réside dans I’évaluation des performances
des stratégies développées. Pour ce faire, plusieurs simulation seront réalisées pour
évaluer 'efficacité des approches d’optimisation en termes de latence, de capacité

du réseau et de QdS.

1.4 Contributions

Ce mémoire présente une série de contributions visant a résoudre les défis du dé-
chargement des taches dans le contexte du MEC appliqué aux réseaux véhiculaires.

Les principales contributions sont les suivantes :



Tout d’abord, ce mémoire offre une description détaillée de I’architecture du réseau
étudié, ainsi que du modéle du systéme considéré. Cette description sert de base
pour la formulation ultérieure du probléme de déchargement des taches en tant

qu’un probléme d’optimisation.

Une deuxiéme contribution consiste en la formulation d’un probléme d’optimisa-
tion dont 'objectif est de maximiser le nombre total de taches déchargées sur les
serveurs des RSUs, tout en garantissant que ces taches satisfont aux exigences

strictes de faible latence.

Dans le but de résoudre ce probléme complexe, nous proposons une heuristique
basée sur 'algorithme génétique évolutif (AGE). Cette heuristique résout le pro-
bléme formulé, capitalisant sur les concepts d’évolution et de sélection pour trouver

des solutions optimales ou quasi-optimales dans des délais raisonnables.

En outre, pour évaluer 'efficacité de 'heuristique génétique, une évaluation des
performances est réalisée. Cette évaluation comparative met en avant les avantages
de 'approche génétique par rapport a une heuristique simple et & une approche
aléatoire. Les performances sont évaluées en termes de qualité des solutions ob-
tenues, de capacité de traitement du réseau, de latence des taches et d’'utilisation

optimale des ressources.

En résumé, les contributions de ce mémoire résident dans la formulation mathé-
matique précise du probléme de déchargement des taches dans le cadre du MEC,
la proposition et ’évaluation d’une heuristique basée sur 1’algorithme génétique,
ainsi que l'analyse comparative démontrant 'efficacité de cette heuristique par
rapport a d’autres approches. Ces contributions s’inscrivent dans une perspective
d’amélioration significative des performances des applications mobiles dans les

réseaux véhiculaires.



1.5 Plan du mémoire

Le reste de ce mémoire est structuré de la maniére suivante :

Chapitre 2 : Généralités et état de lart

Dans ce chapitre introductif, nous présenterons une vue d’ensemble du MEC,
en mettant en évidence son architecture, ses caractéristiques et son role dans les
réseaux véhiculaires. Une revue de la littérature y sera effectuée pour examiner les
travaux antérieurs liés au déchargement des taches dans le contexte du MEC ainsi
qu’a l'allocation des ressources. Cette revue permettra de situer notre recherche

dans le contexte scientifique actuel.

Chapitre 3 : Modeéle de systéme et formulation du probléme

Ce chapitre sera dédié a la description détaillée de I’architecture du réseau étudié
dans le cadre de cette recherche. Nous exposerons également le modéle de sys-
téme que nous considérons pour le probléme du déchargement des taches et la

formulation mathématique du probléme.

Chapitre 4 : Proposition de la solution pour le déchargement des taches

Nous aborderons dans ce chapitre la solution que nous proposons pour résoudre
le probléme complexe de déchargement des taches dans le MEC. Nous décrirons
en détail I'algorithme génétique évolutif que nous avons congu, ainsi que la so-
lution heuristique simple et 'approche aléatoire que nous utiliserons pour des

comparaisons ultérieures.

Chapitre 5 : Evaluation des performances

Dans ce chapitre, nous évaluerons les performances de notre solution proposée
ainsi que des autres approches dans des scénarios de simulation réalistes. Nous
comparerons les résultats obtenus en termes de qualité des solutions, de latence des

taches, d’utilisation des ressources et de capacité de traitement. Cette évaluation



comparative mettra en lumiére les avantages et les inconvénients des différentes

méthodes.

Cahpitre 6 : Conclusion générale

Cette derniére partie résumera les principales contributions de ce mémoire, souli-
gnera les résultats obtenus et discutera briévement des perspectives futures pour
les travaux de recherche dans le domaine du MEC et du déchargement des taches

dans les réseaux véhiculaires.



CHAPITRE II

GENERALITES ET ETAT DE IART

2.1 Généralités

Dans ce premier chapitre, nous allons aborder du MEC tout en explorant son
architecture distinctive, ses caractéristiques innovantes et son role fondamental
au sein des réseaux véhiculaires. Le MEC incarne une avancée majeure en matiére
de traitement décentralisé en mettant a disposition des ressources informatiques
distribuées au plus prés des utilisateurs, offrant ainsi des possibilités novatrices
pour déploiement de services plus performants dans un monde de plus en plus

connecté.

Au-dela de cette présentation du MEC, nous entreprendrons également une revue
des recherches antérieures qui se sont penchées sur le déchargement des taches au
sein du MEC et sur l'allocation efficace des ressources. Cette revue approfondie
de la littérature nous permettra de tracer les évolutions scientifiques et technolo-
giques ayant pavé la voie a notre propre démarche de recherche. En contextualisant
notre étude au sein de cet écosystéme en constante évolution, nous esquisserons
les contours de notre contribution a la compréhension et a 'optimisation de ces

concepts cruciaux.

2.1.1 Edge Computing : Vers une Approche Multi-accés en Périphérie

Le paradigme de l'infonuagique, dans sa forme traditionnelle, répond aux besoins

en stockage de données et puissance de calcul des utilisateurs selon une approche



a la demande. Cependant, la centralisation des services dans le nuage informa-
tique peut engendrer des problémes majeurs. Les informations convergent vers un
unique point central et sont ensuite distribuées en fonction des besoins, ce qui peut
entrainer des goulots d’étranglement et des retards lorsque les demandes affluent
simultanément Vhora et Gandhi (2020). Pour pallier ces défis, I'informatique en
périphérie, également appelée Edge Computing (EC), a émergé en étendant les
capacités de I'infonuagique jusqu’aux confins du réseau. Cette approche place les
ressources de calcul, de stockage et de mise en réseau a proximité des sources de

données Satyanarayanan (2017).

L’Edge Computing tire ses origines du concept de cloudlets Muniswamaiah et al.
(2021). En effet, I'idée essentielle de rapprocher les capacités de calcul et de sto-
ckage des dispositifs utilisateurs dans le contexte de I'informatique en périphérie
a été introduite pour la premiére fois en 2009, a travers le concept de cloudlet
Satyanarayanan et al. (2009). Le cloudlet se référe a la disposition stratégique
d’ordinateurs dotés d’une puissance de calcul substantielle & des emplacements
spécifiques, dans le but de fournir a la fois des capacités de traitement et de

stockage aux dispositifs utilisateurs a proximité.

Le MEC est un concept qui désigne 'informatique déployée a la périphérie du
réseau, proposant une alternative au modéle centralisé en offrant une latence mi-
nimale, une fiabilité accrue et une évolutivité optimale. Initialement associée au
contexte des réseaux mobiles, la notion de périphérie s’est étendue. En 2017,
I'ETSI (European Telecommunications Standards Institute) a étendu la portée
du terme MEC pour englober non seulement les réseaux cellulaires, mais aussi
d’autres types d’acces tels que le Wi-Fi et les points d’accés Qiu et al. (2020).
Cette évolution a conduit a I'adoption de 'appellation Multi-Access Edge Compu-
ting, soulignant ainsi que la périphérie ne se limite pas aux réseaux mobiles. Ainsi,

lacronyme MEC peut désigner tantot I’ Multi-Access Edge Computing, tantot le
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Mobile Edge Computing, et ces termes sont interchangeables Vhora et Gandhi
(2020).

L’implémentation du MEC repose sur une plateforme virtualisée qui tire parti des
récents progrés en virtualisation des fonctions réseau (network functions virtuali-
zation (NFV)), en réseaux centrés sur I'information (information-centric networks
(ICN)) et en réseaux définis par logiciel (software-defined networks (SDN)) Mao
et al. (2017). De maniére spécifique, le SDN permet aux administrateurs du réseau
MEC de gérer les services via une abstraction des fonctions, ce qui favorise une
évolutivité et une dynamique accrues Chang et al. (2016). Dans le méme ordre
d’idées, la NFV permet a un seul dispositif en périphérie de fournir des services in-
formatiques & plusieurs appareils mobiles en créant plusieurs machines virtuelles,
permettant ainsi I’exécution simultanée de différentes taches ou fonctions réseau
Hu et al. (2015). Par ailleurs, 'ICN introduit un nouveau paradigme de recon-
naissance des services de bout en bout pour le MEC, en déplacant 1'approche
centrée sur I’hote vers une approche centrée sur I'information Mao et al. (2017).
Un élément crucial dans la recherche en MEC réside dans I’évolution de ces tech-
nologies réseau générales afin qu’elles puissent étre mises en ceuvre au niveau des

extrémités du réseau.

Une analyse compléte des différentes conceptions architecturales proposées ainsi
que de leur interconnexion avec les diverses générations de réseaux de communi-
cation a été fournie par Filali et al. (2020). Une enquéte approfondie sur le MEC,
mettant en lumiére ses défis, outils et applications, a été réalisée par Vhora et
Gandhi (2020). Par ailleurs, ils ont éclairé les distinctions entre le Fog Computing
(FC), le Multi-Access Edge Computing (MEC) et le cloudlet (voir Figure 2.1) en
termes de configuration des nocuds, d’implantation des nocuds, d’architecture lo-
gicielle, de capacités de collecte d’informations, de liens avec d’autres nceuds et

de méthodes de connectivité disponibles.
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l— Informatique en périphérie —l

Les nceuds peuvent étre
des passerelles, point
d'accés, commutateurs.

Le nceud est modifié
entre I’infonuagique et
l'appareil.

En fonction de la
couche d'abstraction du
brouillard.

Les informations
contextuelles sont
moyennes.

Connexion complete
entre nceuds.

Les réseaux mobiles, le
Wi-Fi et le Bluetooth
sont utilisés pour la
connectivité,

Informatique en périphérie

Le serveur Mec est un

dispositif de nceud.

Le nceud est situé dans

la macro-station de
base.

L'orchestrateur mobile

est utilise.

Informations
contextuelles sont
élevées.

Connexion partielle
entre nceuds.

Le réseau mobile est
utilisé pour la
connectivite.

Figure 2.1. Disparités des approches en périphérie

2.1.2

Architecture du Multi-Access Edge Computing

Nuage périphérique

Le centre de données
est un dispositif de
neeuds.

Le nceud peut étre
construit en local ou en
extérieur.

Un agent de nuage
periphérique est
nécessaire.

Les informations
contextuelles sont peu
nombreuses.

Connexion partielle
entre nceud.

Le Wi-Fi est utilisé
pour la connexion
internet.

Source Vhora et Gandhi (2020)

Dans le domaine de I'informatique en périphérie, différentes approches émergent

en fonction des cas d’utilisation étudiés. Par exemple, dans I’étude menée par Mar-

janovié et al. (2018), une architecture fonctionnelle a été proposée pour le MEC,

une sous-catégorie spécifique de l'informatique en périphérie. Cette architecture

se compose de quatre couches interconnectées, comme illustré dans la Figure 2.2.
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Figure 2.2. Architecture en quatre couches de I'informatique en périphérie

Source Marjanovi¢ et al. (2018)

Cette architecture est optimisée en tenant compte des attributs clés du MEC ainsi
que des besoins spécifiques de 'infonuagique. Chaque couche occupe une position
centrale dans ’ensemble du processus de traitement et de communication. Cette
structure favorise une interaction active entre les utilisateurs et les ressources de
calcul distribuées, assurant ainsi une mise en ceuvre efficace des fonctionnalités de
I'informatique en périphérie. Les auteurs Marjanovi¢ et al. (2018) ont détaillé les

couches de la maniére suivante :
— Applications

Créées dans les services du nuage informatique, les applications autorisent les

utilisateurs a effectuer des taches spécifiques. Elles offrent différentes interfaces
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pour afficher les données et échanger des informations, accessibles via des interfaces

Web et mobiles, incluant des notifications en temps réel.
— Infonuagique

Cette couche offre les ressources nécessaires pour effectuer des analyses de données
complexes et pour le stockage a long terme. De plus, elle simplifie I'interaction

entre les services promouvant ainsi la collaboration et le partage de données.
— Edge Computing

Positionnée a proximité des utilisateurs, cette couche surveille activement les utili-
sateurs, collecte leurs données, effectue des traitements et agrége les informations
essentielles. Les serveurs en périphérie stockent des données sur les utilisateurs
finaux, permettant ainsi leur réutilisation en cas de besoin. De plus, ces serveurs
sont en mesure de détecter de nouvelles ressources et d’envoyer des réponses avec

une faible latence.
— User Equipement

Au ceeur de cette couche se trouvent une variété d’appareils dont des capteurs
portables et de téléphones intelligents avec des capacités de détection diverses.
Les données des capteurs peuvent étre pré-traitées pour économiser I’énergie et la

bande passante, avant d’étre transmises aux serveurs en périphérie.

2.1.3 Caractéristiques et avantages

Plusieurs caractéristiques de l'informatique mobile en périphérie sont mises en
avant dans les recherches menées par Liu et al. (2017), Muniswamaiah et al.
(2021), Mao et al. (2017), Abbas et al. (2017) et Mach et Becvar (2017). Ces

caractéristiques incluent notamment :
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— la distribution possible des ressources, applications et services MEC a dif-
férents niveaux et emplacements d’'un réseau sans fil, tels que les points

d’acces, les routeurs, les stations de base et les appareils mobiles ;

— Tutilisation du nuage informatique pour gérer des taches peu sensibles aux

délais et requérant d’importantes capacités de calcul et de stockage ;

— une latence extrémement réduite, de I'ordre de quelques millisecondes, pour

soutenir des applications sensibles au délai;

— une hétérogénéité des noeuds en termes de ressources de traitement, de

stockage et de connectivité réseau ;

— la gestion de la mobilité, qui permet aux dispositifs mobiles de se connecter
aux services de calcul en périphérie de réseau a travers des connexions sans
fil, méme lorsqu’ils traversent fréquemment différents points d’accés au

réseau ;

— la capacité d'un serveur MEC & exploiter la proximité des dispositifs péri-
phériques vis-a-vis des utilisateurs finaux, afin de surveiller en temps réel
des données comme les comportements, les localisations et les contextes

)

environnementaux.

En accord avec toutes les caractéristiques énoncées précédemment, le MEC offre

les avantages suivants Xie et al. (2019), Marjanovi¢ et al. (2018), Mao et al. (2017) :

— Réduction de la latence : Le MEC rapproche le traitement des données
des utilisateurs finaux, ce qui se traduit par une exécution plus rapide des

taches et une expérience utilisateur améliorée.

— Traitement localisé : Le MEC permet aux dispositifs de périphérie d’exécu-

ter localement certaines taches, optimisant ainsi l'utilisation des ressources.
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— Sécurité améliorée : En gardant les données sensibles sur des serveurs lo-
caux, le MEC réduit les vulnérabilités liées aux transferts de données sur

des réseaux publics.

— Extensibilité et évolutivité : Le MEC permet un déploiement souple des

ressources, équilibrant la charge de travail de maniére plus efficace.

— Support pour les applications en temps réel : Les applications nécessitant
une réponse rapide bénéficient d’'une latence réduite grace au traitement

en périphérie.

— Réduction des cotits de bande passante : Le MEC minimise le besoin de
transférer des données vers le nuage central, réduisant ainsi les cotits liés a

la bande passante.

— Autonomie améliorée des appareils : Certaines taches déchargées vers les
périphéries contribuent a économiser la puissance de calcul et a prolonger

la durée de vie des capteurs et des dispositifs mobiles.

— Adaptation aux exigences locales : Le MEC permet d’adapter les services

en fonction des besoins spécifiques a chaque emplacement.

En résumé, le MEC réduit de maniére significative les limitations des systémes
centralisés du l'infonuagique en offrant une approche distribuée mieux adaptée

aux besoins des utilisateurs.

2.1.4 Internet des véhicules ou Internet of Vehicles (IoV)

Chaque année, un grand nombre de vies sont tragiquement perdues sur les routes
en raison des accidents de la circulation. De plus, une part considérable de notre

temps quotidien est gaspillée en raison des embouteillages importants. Cette situa-
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tion entraine également un gaspillage significatif de carburant et une augmentation
constante de la pollution atmosphérique. Pour faire face & I’ensemble de ces défis,
le concept de systéme de transport intelligent connait un intérét grandissant tant

sur le niveau académique qu’industriel Darwish et Bakar (2018).

Le réseau ad hoc véhiculaire (en anglais Vehicular Ad-Hoc Network, VANET) est
devenu un domaine de recherche florissant. Dans le cadre du VANET, les véhicules
communiquent entre eux pour former un réseau. Cependant, la performance du
VANET est sensiblement impactée par la mobilité des véhicules, dépendant de
la densité du trafic et d’autres facteurs. Parallelement, avec la prolifération des
capteurs et de I'Internet des Objets (en anglais Internet of Things, 10T), ainsi
qu’une augmentation du nombre de véhicules connectés a Internet, les réseaux ad
hoc véhiculaires ont évolué vers le concept plus large de I'Internet des Véhicules

(IoV) Alouache et al. (2018) Yang et al. (2014).

L’IoV offre des avantages significatifs en termes de communication et de coordina-
tion entre les véhicules, ouvrant la voie a des solutions potentielles pour améliorer
la sécurité routiére, la gestion du trafic et efficacité énergétique. Selon Darwish
et Bakar (2018), I'Internet des véhicules est considéré comme une plateforme fa-
cilitant les interactions et les échanges d’informations (tels que I’état du trafic,
la géolocalisation, la vitesse, etc.) entre les véhicules, les objets connectés, les
individus et I'environnement. Les véhicules peuvent communiquer avec d’autres
véhicules ou avec des unités routiéres (en anglais road side unit, RSU) via une

unité embarquée (en anglais on-board unit, OBU) Xie et al. (2019).

L’émergence de la réalité augmentée, ainsi que le développement de la conduite au-
tonome et d’autres applications novatrices, a considérablement enrichi les capaci-
tés des réseaux de véhicules Lu et al. (2014). Cependant, ces nouvelles applications

sont généralement gourmandes en termes de capacités de calculs et requiérent la
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gestion de grandes quantités de données, ce qui exerce une pression considérable

sur les infrastructures classiques des réseaux de véhicules.

Pour relever ce défi, 'utilisation de l'informatique mobile en périphérie s’avére
prometteuse. Elle vise a étendre les ressources de calcul et de stockage vers les
périphéries du réseau. L’'intégration de MEC permet ainsi d’accroitre davantage les
capacités de traitement et de stockage du réseau de véhicules, offrant une solution
plus adaptée aux exigences croissantes des applications modernes Lu et al. (2014).
La collaboration entre les réseaux MEC et les réseaux véhiculaires a émergé comme
une tendance fondamentale pour répondre aux impératifs de faible latence et de
bande passante exigés par les applications dans l’environnement du systéme de

transport intelligent.

2.2 Etat de lart

Dans cette section, nous entreprenons une revue de la littérature afin de présenter
les travaux préexistants qui sont en corrélation avec la problématique étudiée dans
ce travail. Notre examen se focalisera sur les recherches portant sur le décharge-
ment des taches et I’allocation de ressources dans le contexte du MEC au sein de

I'environnement véhiculaire.

Nous procéderons a une exploration détaillée des publications scientifiques afin
d’identifier les avancées, les défis et les solutions innovantes qui ont été abordés
dans ce domaine. Cette revue de la littérature permettra de situer notre travail
dans le contexte plus large de la recherche existante, tout en identifiant les la-
cunes et les opportunités d’amélioration qui guideront nos contributions et notre

approche méthodologique.
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2.2.1 Déchargement de taches et allocation des ressources dans le MEC

En raison de leur capacité de calcul limitée, les appareils mobiles pourraient ne pas
étre en mesure d’exécuter toutes les taches en temps voulu. De plus, I'exécution
de ces calculs pourrait entrainer une consommation d’énergie trés élevée, épuisant
rapidement leur batterie Mao et al. (2017). En réponse a ces défis, une approche
couramment adoptée est le déchargement de taches. Cette méthode vise & sur-
monter les limitations de calcul des appareils mobiles en transférant les charges
de travail intensives vers des serveurs ou d’autres dispositifs a la périphérie du
réseau Liu et al. (2017). Une fois que ces taches sont exécutées avec succes, les

résultats sont renvoyés a ’appareil initial.

Le déchargement de taches améliore les capacités des appareils mobiles tout en ré-
duisant leur consommation d’énergie Djigal et al. (2022). Bien que les applications
mobiles aient la possibilité de décharger des taches de calcul vers le nuage infor-
matique, le déchargement au niveau du MEC, sans avoir recours a Internet pour
le transfert des taches, contribue grandement a diminuer la latence, a économiser

la bande passante, ainsi qu’a apporter d’autres avantages cités plus haut.

Dans le contexte de I'loV, le calcul en périphérie des véhicules, également connu
sous le nom de vehicular edge computing (VEC), tire parti des capacités de calcul
des véhicules et des RSU équipées de serveurs VEC pour améliorer les capaci-
tés de traitement des taches Lee et Na (2022). La gestion des ressources joue
un role essentiel dans I'amélioration des performances du systéme VEC. Le pro-
cessus d’allocation des ressources consiste a distribuer des ressources disponibles
parmi un ensemble de dispositifs physiques a divers utilisateurs, en respectant les
contraintes spécifiques liées a leur utilisation Wang et al. (2021). Du point de vue
de la périphérie, cela englobe I’assignation des ressources de calcul, de stockage

et de communication aux demandes de services spécifiques des utilisateurs. Une
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allocation de ressources adéquate doit assurer des niveaux élevés de qualité d’ex-
périence (QdE) et QdS, ainsi qu’une meilleure répartition des charges en fonction

des ressources disponibles Djigal et al. (2022), Rodriguez et Buyya (2017).

Parmi les ressources étudiées dans le cadre de 'optimisation des performances
du edge computing, les ressources de calcul et de communication ont été les plus
explorées Filali et al. (2020). Un autre aspect important concerne le stockage, qui

a fait I'objet d’études approfondies en relation avec la mise en cache en périphérie

Liu et al. (2016).

L’optimisation du déchargement des taches et de 1’allocation des ressources consti-
tue le coeur des problématiques du VEC. Dans I'loV, la plupart des véhicules sont
en mouvement, ce qui rend trés complexe l'optimisation du systéme dans une to-
pologie variant au fil du temps Ning et al. (2019). Il existe trés peu de travaux de
recherche qui étudient le déchargement des taches des véhicules ainsi que I’alloca-
tion conjointe des ressources en tenant compte de la grande mobilité des véhicules.
De plus, la majorité des travaux se concentre uniquement sur le déchargement des
taches de véhicule & véhicule, également appelé vehicle-to-vehicle (V2V), et sont
trés limités en ce qui concerne le déchargement des taches par coopération entre

les véhicules et les RSU, également appelé vehicle-to-infrastructure (V21).

Dans Xiong et al. (2020), les auteurs ont privilégié la sélection de véhicules dispo-
sant de ressources abondantes en tant que véhicules de service. Ils ont élaboré une
méthode d’apprentissage fédéré par renforcement QQ visant & minimiser les cotits
de communication et de calcul, ainsi que les probabilités d’échec de déchargement.
Dans ce contexte, la croissance du nombre de véhicules pourrait potentiellement
engendrer une surcharge des véhicules désignés en tant que véhicules de service,

lorsque le nombre de véhicules sollicitant des services augmente.

L’optimisation conjointe du déchargement des taches et de l'allocation des res-
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sources a été abordée dans Wang et al. (2018), mais uniquement avec une seule
station de base et plusieurs véhicules. Une approche de déchargement et de répar-
tition des taches de maniére fédérée a été présentée, ot une tache est subdivisée
en trois parties pour un traitement fédéré visant a optimiser le temps de calcul
du véhicule. Une classification des véhicules en deux catégories : véhicules clients
et véhicules de brouillard est effectuée par Zhou et al. (2019). Les auteurs ont
mis en ceuvre des techniques d’apprentissage automatique pour résoudre les pro-
blémes liés au déchargement de données sensibles a la latence au sein des réseaux

de véhicules.

Dans 'article Fan et al. (2023), les auteurs ont abordé "optimisation conjointe du
déchargement de taches et de ’allocation des ressources pour le calcul en périphérie
des véhicules. Ils ont axé leur étude sur les modes V2I et V2V, tout en considérant
une unique RSU dans leur scénario. Leurs travaux ont mis en lumiére des éléments
que nous avons également explorés dans notre recherche, notamment la flexibilité
accordée aux véhicules pour opter soit pour le traitement local de leurs taches,

soit pour leur déchargement vers la RSU par 'intermédiaire du mode V2I.

Cependant, il est important de noter que leur approche d’optimisation a été
contrainte par des facteurs tels que la tolérance aux délais des taches et la fe-
nétre temporelle durant laquelle les véhicules peuvent maintenir leurs connexions
avant de quitter la portée de la RSU. Dans le contexte de notre propre étude, la
durée pendant laquelle un véhicule demeure dans la zone couverte par la RSU ne
constitue pas une restriction majeure. En effet, dans ’éventualité ot un véhicule
sort de la zone de couverture, le résultat de sa tache est acheminé vers la prochaine
RSU située sur son trajet. Cette approche garantit une transmission infaillible des
résultats des taches, indépendamment de la vélocité a laquelle le véhicule évolue

au sein du réseau véhiculaire.
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La contribution de Xu et al. (2019) s’est focalisée sur le déchargement de taches
impliquant des nceuds en périphérie ainsi que des véhicules dotés de capacité de
calcul. Les chercheurs ont élaboré un schéma de routage des téaches, suivi d’une
stratégie équilibrée de déchargement des dites taches. Cependant, ils ont omis
d’intégrer les capacités de calcul intrinséques aux véhicules, préférant décharger

I'intégralité des taches vers les noeuds en périphérie.

Contrastant avec cette approche, notre propre recherche se distingue par l'inclu-
sion minutieuse des ressources de calcul inhérentes aux véhicules. Notre métho-
dologie offre la possibilité de traiter les taches soit via les RSUs, soit directement
par les véhicules, pourvu que ces derniers disposent des ressources de calcul suffi-
santes pour I'exécution des taches. Cette souplesse dans le traitement des taches
garantit une conformité aux contraintes de délai des taches, tout en maximisant

I'utilisation efficace des ressources disponibles.

L’étude menée par Cui et al. dans Cui et al. (2020) se concentre sur les pro-
blémes d’optimisation du déchargement de taches et de I'allocation de ressources.
L’objectif principal de leur recherche est de minimiser le cotit total du délai pour
I’ensemble des véhicules au sein du systéme. Le travail repose sur ’hypothése que
lorsque plusieurs véhicules choisissent de décharger leurs taches simultanément, la
bande passante sans fil est attribuée de maniére uniforme aux différentes taches

déchargées.

Cependant, il est important de noter que cette stratégie de répartition uniforme
ne garantit pas une exploitation optimale des ressources disponibles. Une fois
qu'un véhicule a achevé le déchargement de sa tache, la bande passante doit étre
réallouée & une autre tache qui est en cours de transfert vers la RSU afin d’éviter
une sous-utilisation de la bande passante. Cette approche vise a réduire de maniére

efficace le temps de transmission des taches vers le RSU, tout en encourageant
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une allocation dynamique de la bande passante. Dans notre travail, nous prenons
en compte ces considérations pour développer une stratégie d’optimisation plus

aboutie du déchargement des taches et de 'allocation des ressources.

Dans Hong et al. (2019), les auteurs ont étudié ’allocation optimale des ressources
dans les systémes MEC pour véhicules, dans le but de minimiser les délais de
traitement des taches. Ils ont proposé une approche visant a réduire la latence
totale de traitement des taches parmi un ensemble de véhicules dans une plage
horaire en utilisant une perspective d’intégration de correspondance de ressources.
Cette approche prend en compte la capacité de calcul propre a chaque unité de
bord de route ainsi que la latence cumulée du déchargement des taches, dans le
but de formuler un plan d’allocation des ressources qui soit optimal. Les résultats
obtenus mettent en évidence que cette stratégie permet de réduire efficacement la
latence du réseau et d’apporter une amélioration significative aux performances

globales du systéme.

Dans Li et al. (2020a) et Li et al. (2020b), I'allocation de ressources et le déchar-
gement de calcul sont abordés dans le contexte d'un systéme VEC en adoptant
I’hypothése réaliste d'un canal de propagation variant dans le temps. Les auteurs
ont formulé un probléme visant & optimiser 1'utilisation des ressources radio et de
calcul tout en respectant les contraintes de délai des taches. L’objectif principal
est de maximiser 1'utilité, définie comme étant le nombre de taches déchargées

vers le serveur VEC.

Initialement, les auteurs ont considéré le scénario ot 'efficacité spectrale est fixe.
Cela signifie que le taux de transmission des données reste invariable sur toute
la durée de communication, négligeant ainsi la variation de la qualité du canal.
Pour résoudre ce probléme, ils ont proposé 'algorithme Branch and Bound, ainsi

qu'un algorithme d’arrondi au nombre entier le plus proche, connu sous le nom
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de closest rounding integer (CRI), afin de simplifier la complexité du LBB.

En s’appuyant sur les stratégies d’allocation de ressources basées sur l'efficacité
spectrale fixe, les auteurs ont introduit les algorithmes LBBCO (LBB based com-
putation offloading) et CRICO (CRI based computation offloading) pour résoudre
le probléme d’efficacité spectrale variant dans le temps. Ces approches ont égale-
ment été étendues aux scénarios impliquant plusieurs véhicules et plusieurs taches.
De plus, les auteurs ont étudié I'impact de 1’évanouissement (en anglais fading)
a petite échelle sur les schémas de déchargement proposés. Les simulations ont

confirmé les performances prometteuses des algorithmes proposés.

Dans 'article, Li et al. (2021), les mémes auteurs mettent en avant I'importance
du VEC pour améliorer la sécurité et la QdS dans les systémes de transport in-
telligents. L’étude se concentre sur le probléme conjoint de sélection de RSU et
d’allocation de ressources, visant a minimiser le délai total de déchargement des
taches, en respectant les contraintes de bande passante et de ressources de calcul.
Les chercheurs proposent des algorithmes pour les scénarios de RSU non collabo-
ratives et collaboratives. L’approche consiste a reformuler le probléme non convexe
en un probléme convexe et a utiliser des méthodes distribuées et de linéarisation
pour résoudre les problémes. Les résultats des simulations démontrent 'efficacité

des algorithmes proposés par rapport aux méthodes de référence.

Dans Liu et al. (2023), les auteurs explorent des stratégies de déchargement de
taches et d’allocation de ressources dans un contexte IoV ot les véhicules sont
capables de récolter de I'énergie. Ils se sont penchés sur les scénarios d’heures
creuses et d’heures de pointe, proposant des approches pour réduire le retard
moyen d’exécution des taches. Les solutions proposées incluent la sélection du
mode d’exécution, le routage des données, la répartition des canaux, la mise en

cache et la gestion de la mémoire cache. L’algorithme génétique et 1’algorithme
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Deep Q) Network (DQN), sont utilisées pour résoudre ces problémes d’optimisation
complexes. Les simulations confirment 'efficacité de ces approches et soulignent
la pertinence d’intégrer la technologie blockchain pour améliorer le déchargement

des taches et la sécurité des transmissions de données au sein de 'loV.

Une approche collaborative pour le déchargement de calcul dans les réseaux vé-
hiculaires en combinant le MEC et I'infonuagique est présentée dans Zhao et al.
(2019). Les auteurs ont formulé un probléme d’optimisation pour décider conjoin-
tement du déchargement de calcul et de I’allocation de ressources afin de maxi-
miser 1'utilité du systéme. Pour résoudre ce probléme, les auteurs ont proposé
un solution appelée CCORAO (collaborative computation offloading and resource
allocation optimization), qui comprend une stratégie de déchargement de calcul
et d’allocation de ressources. Ils ont également développé l'algorithme DCORA
(A distributed computation offloading and resource allocation) pour le CCORAOQ,
réduisant la complexité tout en maintenant les performances. Les résultats de si-
mulation démontrent l'efficacité de leur approche, surtout lorsque les ressources

MEC sont limitées.

Du et al. (2018) aborde les défis posés par les applications gourmandes en res-
sources des véhicules intélligents et propose une solution basée sur le MEC et
'utilisation des bandes de fréquence TV white space (TVWS) pour le décharge-
ment de calcul. L’approche aborde une optimisation bilatérale qui vise a minimiser
les cotits a la fois pour les véhicules intelligents et les serveurs MEC, tout en pré-

servant la stabilité du réseau.

Pour résoudre ce probléme, les auteurs ont présenté un algorithme basé sur ’op-
timisation de Lyapunov. Cet algorithme a pour objectif d’optimiser plusieurs as-
pects tels que le déchargement, la fréquence du CPU local, I'allocation des res-

sources radio et la provision du serveur MEC. Les résultats des simulations ont
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démontré la convergence rapide de I’algorithme proposé ainsi que sa capacité a
équilibrer efficacement les cofits et les délais. En comparaison avec d’autres ap-

proches, 'algorithme a montré une meilleure réduction des coiits.

2.2.2 Approche de solution génétique

Li et al. (2022) aborde le déchargement de taches dans les systémes de calcul
en périphérie véhiculaire, en particulier pour les véhicules électriques. L’objectif
est d’économiser I'énergie en déchargeant les taches lorsque la batterie est limi-
tée. Pour résoudre ce probléme d’optimisation, les auteurs proposent I'utilisation
d’un algorithme génétique. Les résultats expérimentaux montrent des économies

d’énergie significatives par rapport a I’exécution locale des taches.

Les auteurs de Su et al. (2023) ont également proposé une solution basée sur
I’algorithme génétique NSGA-II. Leur objectif est de réduire le délai de traitement
et la consommation de ressources en déchargeant les taches de calcul vers les
RSUs. A la différence de la plupart des approches existantes, leur solution prend
en compte la coordination de plusieurs RSU ainsi que les exigences individuelles

de QdS des différentes applications.

Pour résoudre les défis liés a la surcharge des serveurs du VEC causée par les
applications qui deviennent de plus en plus gourmandes, une approche innovante a
été proposée par Zeng et al. (2020). Ils ont introduit un modele de VEC assisté par
des véhicules "bénévoles". Ces derniers sont encouragés a aider les serveurs VEC
surchargés en échange de récompenses. Dans leur étude, Zeng et al. ont utilisé un
jeu de Stackelberg pour analyser les interactions entre les véhicules demandeurs
de service et les serveurs VEC. Ils ont appliqué un algorithme génétique pour
obtenir les meilleures stratégies pour les deux parties. Cette approche a démontré

sa capacité a réduire les cotits de déchargement pour les véhicules et & améliorer
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l'utilité des serveurs VEC, comme confirmé par les simulations réalisées.
)

Finalement, Song et al. (2022) ont étudié I'optimisation conjointe du déploiement
des serveurs de calcul et des associations de déchargement d’utilisateurs dans
les réseaux sans fil & 'informatique en périphérie. Leur approche repose sur un
algorithme génétique personnalisé pour minimiser le délai de service moyen tout
en respectant les exigences de délai individuelles des utilisateurs. Les résultats de
simulation ont démontré que leur algorithme surpassait la recherche aléatoire et

les heuristiques classiques en termes d’efficacité du délai de service.

2.2.3 Discussion de ’état de '’Art

L’état de 'art que nous venons de passer en revue présente un panorama de
travaux axées sur le déchargement de taches et 1'allocation des ressources dans le
contexte du VEC. Cette section se propose de discuter des différentes approches
présentées dans cette littérature, en soulignant les problématiques qui n’étaient

pas suffisamment étudiées.
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— Mobilité

La mobilité des véhicules est un aspect souvent négligé. Les RSUs et les véhicules
ont des trajectoires en constante évolution, ce qui peut entrainer des déconnexions
ou des changements de connectivité. Cette limitation, bien que courante dans les

scénarios réels, est rarement abordée dans les recherches existantes.
— Maximisation du nombre de taches déchargées sur les serveurs VEC

Contrairement a certaines approches dans la littérature qui visent a minimiser la
décharge de taches sur les serveurs VEC, notre objectif est de maximiser cette
décharge en optimisant 'utilisation des ressources de calcul en périphérie. En
prenant en compte les avantages du déchargement de taches, tels que la réduction
de la latence et la préservation de I’autonomie des appareils mobiles, notre travail
se concentre sur 1’élaboration d’une stratégie robuste pour envoyer le maximum

de taches possibles vers les serveurs VEC.

Dans un contexte ot les véhicules modernes sont équipés de capacités de calcul de
plus en plus avancées, il devient essentiel d’exploiter ces ressources pour améliorer
Iefficacité des systémes VEC. Notre approche repose sur la notion que certaines
taches, bien que réalisables localement sur les véhicules, peuvent étre traitées
plus efficacement sur les serveurs VEC, en tirant parti de leur puissance de calcul
supérieure. En maximisant le nombre de taches déchargées, nous visons a optimiser
I'utilisation des ressources en périphérie et a offrir des avantages significatifs en

termes de latence, de bande passante et de qualité de service.
— Allocation de ressources collaborative

Une caractéristique des environnements VEC réside dans la présence de multiples
véhicules et RSUs interagissant de maniére dynamique. Cependant, on remarque

que la plupart des articles antérieurs négligent souvent la complexité engendrée
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par ce scénario de déchargement multi-véhicules et multi-RSU. Dans ce scénario,
les défis d’allocation de ressources et de déchargement de taches sont nettement

plus complexes.

La collaboration entre les différentes entités joue un role clé pour le déchargement
efficace des taches. Notre approche se démarque des méthodes traditionnelles en
explorant les opportunités de collaboration entre les véhicules et les RSUs, plutot
que de se focaliser sur des contextes multi-véhicules et mono-RSU. Nous recon-
naissons que cette collaboration peut optimiser la répartition des charges, réduire

la latence et exploiter au mieux les ressources en périphérie.
— Optimisation de la bande passante : Eviter la sous-utilisation

L’allocation de la bande passante sans fil dans les environnements du VEC est
une dimension trés importante, souvent négligée. Dans de nombreuses études pré-
cédentes, la bande passante était généralement répartie uniformément entre les
taches de déchargement, ce qui conduisait & une sous-utilisation des ressources

sans fil.

Certaines taches n’utilisant pas leur allocation pleinement tandis que d’autres
restent en attente faute de ressources sans fil disponibles. Cependant, notre re-
cherche reconnait I'importance de l’allocation dynamique de la bande passante

pour optimiser l'efficacité du systéme.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré 1’état de ’art en matiére de déchargement de
taches et d’allocation de ressources dans le contexte du VEC. Les travaux examinés
révélent des approches diverses, chacune abordant des aspects spécifiques de ce

domaine en pleine expansion.
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Notre revue de littérature a mis en lumiére des défis cruciaux tels que 'allocation
des ressources et la maximisation de plusieurs fonctions d’utilité. Cependant, des
lacunes subsistent, notamment dans la considération approfondie de la collabora-
tion entre entités multiples, la dynamique de la mobilité, et la maximisation du

nombre de taches déchargées sur les serveurs de périphérie.

Dans le chapitre suivant, nous passerons de ’examen des travaux existants a la
présentation de notre propre modéle de systéme. Nous aborderons également la
formulation précise du probléme que nous chercherons a résoudre, a savoir la

maximisation du nombre de taches déchargées aux serveurs de périphérie.



CHAPITRE III

MODELE DE SYSTEME ET FORMULATION DU PROBLEME

Dans ce chapitre, nous commencons par présenter la modélisation du systéme
considéré dans le cadre de cette étude. Ensuite, nous formulons le probléme de la

maximisation du nombre de taches déchargées aux serveurs de périphérie.

3.1 Modele du sytéme

3.1.1 Architecture IoV Hybride

Figure 3.1. Architecture réseau véhiculaire

Notre travail se concentre sur le déchargement V2I (véhicule & infrastructure),
comme le montre la Figure 3.1. Le scénario considéré se déroule sur une route rec-
tiligne, telle qu'une autoroute, avec des véhicules circulant sur la méme direction.
Des unités de bord de route ou Roadside Unit (RSU) sont déployées le long de la
route. Chaque RSU est équipé d’un serveur VEC (vehicle edge computing) pour

traiter les requétes des véhicules et d’un module émetteur/récepteur lui permet-
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tant de communiquer avec les véhicules se trouvant dans sa couverture et avec
les autres RSU. Les RSUs ont chacune une couverture et les véhicules circulant
dans la portée de transmission ne peuvent accéder qu’au RSU correspondant.
Lorsqu’un véhicule désire traiter une tache, il le signale au RSU qui existe dans
sa portée en envoyant un message beacon. En conséquence, la RSU recueille les
données pertinentes de tous les véhicules ayant une tache et se trouvant dans sa

portée telles que les informations sur les taches, I'emplacement, la vitesse, etc....

Chaque véhicule est équipé d'un OBU (On-Board Unit) qui lui permet de commu-
niquer notamment avec la RSU. La suite de protocoles WAVE ( Wireless Access
for Vehicular Environment), et plus particuliérement la norme DSRC (Dedicated
Short Range Communication) peut étre utilisé pour la communication entre les
véhicules et les RSUs. Le spectre de communication WAVE permet aux nceuds
de diffuser régulierement des messages appelé beacon sur le canal de controle ou
Control Channel (CCH) pour déclarer les services qu’ils offrent (dans le cas d'un
RSU) tels que la vitesse, la position, les demandes de traitement, etc Sorkhoh
et al. (2019). Etant donné que les véhicules disposent d'un temps de séjour limité
dans la zone de communication d’'une RSU, il est crucial de gérer efficacement les
ressources VEC de la RSU de maniére a respecter les délais des taches intolérantes

aux retards.

Le serveur VEC doit céduler le traitement de ces taches en respectant leurs
échéances tout en minimisant le nombre de taches refusées. Au début de chaque
période d’ordonnancement, la RSU équipée de capacités VEC recueille toute I’
information relative a I’ensemble des véhicules & portée et & leurs taches de calcul
souhaitées. Ensuite, la RSU effectue un filtrage préliminaire et rejette les taches

qui ne peuvent pas étre traitées pour les raisons suivantes :

— les ressources requises pour exécuter la tache est supérieure aux ressources
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de la RSU;
— le temps nécessaire pour traiter la tache est supérieur a ’échéance de la

tache.

Toutefois, si la RSU a laquelle un véhicule soumet sa tache est dans l'incapacité
de la traiter, en raison de contraintes de ressources, elle peut ’acheminer vers une
autre RSU disposant des capacités requises. On suppose que le réseau contient un
controleur central qui dispose désormais d’une image entiérement du systéme, lui
permettant de planifier le traitement des taches de calcul au niveau des RSUs. Le
controleur central décide ensuite des taches a traiter et les véhicules a l'origine de
ces requétes sont instantanément avisés de les décharger. Le résultat d’une tache
est envoyé au véhicule correspondant dés qu’elle est terminée. Si le véhicule sort
de la portée de communication de la RSU avant d’avoir requ le résultat de sa
tache, la RSU envoie le résultat a la RSU ou se trouve le véhicule, garantissant
ainsi une transmission fiable des résultats de chaque tache, quel que soit le degré

de mobilité du véhicule dans le réseau véhiculaire.

3.1.2 Description du modéle

Le réseau véhiculaire considéré est composé de M RSU. Soit M = {1,.... M}
I’ensemble des RSUs qui est aussi considéré comme étant ’ensemble des serveurs
VEC. Nous désignons par Z = {1,...,I} 'ensemble des véhicules, qui est aussi
considéré comme l’ensemble des taches. Chaque véhicule a une vitesse constante
V et la période durant laquelle le véhicule traverse la couverture du RSU m est

D/V ou D représente le diamétre de la couverture de la RSU. Nous définissons la

tache i par le triplet {¢;, s;, t7"*}, ol ¢; est le nombre de cycles CPU requis pour
exécuter la tache i, s; est la taille du fichier de données de la tache i et ¢/ est le

délai maximal toléré pour accomplir la tache 2.
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Chaque tache peut soit étre exécutée par un serveur VEC sélectionné ou locale-
ment par le véhicule. Nous désignons par d;,, la variable de décision pour le calcul
de la tache 7 et par f;,, la variable de décision pour le déchargement de la tache
1. Lorsque la tache ¢ est envoyée a la RSU intermédiaire et exécutée a la RSU de
calcul m, les conditions suivantes doivent étre satisfaites : 3, = 1 et d;,, = 1. Si
d;m = 1, alors la tache 7 est traitée au niveau du serveur VEC sélectionné m. Si
0;0 = 1, la tache 7 est exécuté en local et par conséquent 2%21 0;m = 0. Dans le

. e M
cas contraire, c’est a dire si ;0 = 0, alors Y ' 0; = 1.
Dans le scénario considéré, chaque véhicule a la possibilité d’envoyer sa téache soit :

— ala RSU actuelle (c’est-a-dire la RSU ou se trouve le véhicule) ;
— soit & une RSU intermédiaire ;
— soit de se déplacer jusqu’a la portée de la RSU de calcul m pour lui trans-

mettre sa tache <.

La RSU intermédiaire est alors chargée d’envoyer la tache a la RSU de calcul m
pour son traitement. Lorsque la tache ¢ est exécutée sur le serveur VEC m, le

temps total de déchargement de la tache peut étre exprimé par :

T‘ioff — 'I'Z_depl 4 T'Z‘e’rwoi + T}frans + zﬂical + T;Tesultat (31>

1,TSU

I—L-Off S t;nax (32)

Les différents éléments de 1’équation seront expliqués dans ce qui suit.
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M ensemble des RSUs également ensemble des serveurs VEC.
z ensemble des véhicules également des taches.
trer | délai maximal toléré.

G capacité requis pour exécuter la tache ¢

S; taille du fichier de données de la tache 7

? indice d’une tache

m indice d'une RSU

Fmer | capacité de calcul maximale du serveur VEC

Bim variable de décision pour le déchargement

Oim variable de décision pour le calcul de ¢

i indice de la RSU initial

Bi indice de la RSU intermédiaire

51- indice de la RSU de calcul

7?7 | temps total de déchargement de la tache i

T | temps de déplacement du véhicule

Temver | temps d’envoi de la tache ¢ du véhicule a la RSU
T} | temps de transmission de la tache entre les RSUs
Teal temps de calcul de la tache

Temvor | temps d’envoi des résultats de calcul de la tache ¢ de la RSU au véhicule
D diametre de couverture d’'une RSU

V vitesse de chaque véhicule

M nombre de RSU.

I nombre de taches

44 bande passante totale du sytéme.

B ensemble de bande de fréquence.

Tableau 3.1. Tableau de notations
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B nombre de bande de fréquence.

b indice d’une bande.

dim distance de communication entre véhicule et RSU

ri(t) débit de transmission & un instant t entre un véhicule et la RSU.
him(t) | gain du canal vers la RSU.

Di puissance de transmission du véhicule.

0 exposant de 'affaiblissement de trajet.

N; puissance du bruit gaussien additif.

R, . débit de transmission de données entre deux RSUs adjacentes.
fio nombre de cycles CPU allouées a la tache ¢ sur le véhicule.
fim nombre de cycles CPU allouées a la tache ¢ sur la RSU.

15} vecteur de sélection d’'une RSU .

B vecteur d’allocation de la bande passante.

F vecteur d’allocation fréquence de calcul.

Ip pénalité sur la fréquence.

tp pénalité sur le temps.

b, pénalité sur la bande passante.

Ey, fonction de compatibilité.

Fyp probabilité de compatibilité.

Con probabilité de cumulative.

e taux de croisement.

L taux de mutation.

pop.size | taille de la population.

Tableau 3.2. Tableau de notations suite
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Les tableaux 3.1 et 3.2 donne un résumé plus clair de toutes les variables que nous

utilisons dans ce travail.

Lorsque la tache du véhicule 7 s’exécute sur le serveur VEC de la RSU m, le temps

de déchargement peut étre divisé en cinq parties :

a) Temps de déplacements du véhicule au RSU intermédiaire

C’est le temps que met le véhicule pour se rendre de la RSU ou la tache i est
générée a la zone de couverture de la RSU m. Nous désignons par 7; l'indice de la
RSU initiale (RSU o se trouve le véhicle lorsque la tache est générée) et BZ Iindice
de la RSU intermédiaire (RSU de transmission, ou la tache va étre transmise). Le

temps de déplacement est alors donné par :

TP = (4 — Bi)

<o

(3.3)

b) Temps de transmission entre le véhicule et la RSU intermédiaire

La bande passante totale de ce systéme est W et elle est divisée en un ensemble
B de B bandes de fréquence afin d’effectuer un accés multiple par répartition de
fréquence. Chaque station de base peut attribuer une ou plusieurs bandes & un
ensemble L C 7 de K véhicules. Chaque véhicule i € K se voit attribuer un
ensemble B;,, C B de B;,, bandes par la RSU m. A chaque RSU, une bande b € B

spécifique est alloué a au plus un véhicule i € K.
— Le débit :

Les temps déchargement de la tache ¢ et de téléchargement des résultats de calcul
dépendent du canal sans fil entre le véhicule et la RSU. Lorsque les taches sont

déchargées, ’état du canal, qui comprend principalement ’affaiblissement du tra-
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jet et ’évanouissement, ne peut étre considéré comme constant. Les techniques de
modulation et de codage adaptatifs sont couramment utilisées dans les systémes
sans fil a4 large bande pour ajuster le débit de données en fonction du rapport
signal sur bruit (en anglais signal-to-noise-ratio ou SNR) re¢u. En outre, la qua-
lité du canal sans fil entre la RSU m et le véhicule ¢ en mouvement est fortement
influencée par l'affaiblissement sur le trajet, qui est fonction de la distance de
communication d;,,. L’affaiblissement sur le trajet augmente lorsque la distance
de communication augmente Xing et al. (2015). Le débit de transmission & un

instant ¢ entre un véhicule i et la RSU m qui le sert est donné par :

ri(t) = Bim% log,(1 4+ SNR (1)) (3.4)

Ot SNR;,,,(t) est le SNR au niveau du RSU a l'instant ¢. Etant donné que les
véhicules se déplacent a grande vitesse, nous supposons que le débit atteignable
varie en fonction du temps, dans la couverture de la RSU. Le SNR;,,,(¢) est donné

par :

SNRi (1) = %’”(t) (3.5)

Ot hyp(t) est le gain du canal vers la RSU, qui dépend de la distance entre le
véhicule i et la RSU, Ay, (t) = (din(t)) 7 avec o est Uexposant de I'affaiblissement
de trajet, p; est la puissance de transmission du véhicule et N; est la puissance
du bruit blanc, gaussien et additif (en anglais additive white Gaussian noise ou
AWGN) sur la totalité de la bande allouée au véhicule i. Il est clair que les temps
de déchargement et de téléchargement des résultats de calcul dépendent de I'em-
placement instantané des véhicules dans la couverture de la RSU. Plus le véhicule

est proche de la RSU, plus le débit est élevé et plus il est éloigné de la RSU, plus
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le débit de transmission est faible.
— Le temps de déchargement :

Le temps de transmission est calculé par :

S;

envol __
Ti =

(3.6)

ol

Tf"UOi"rtO
ri(t) = / i (t)dt (3.7)

to

Avec ty est le moment o un véhicule commence & décharger sa tache i. Le débit
7;(t) renferme le terme d;y,, (t), o0 dipy (t) = [(2n —t x V)2 +92)]. Tci, V est la vitesse
du véhicule, et (z,,, ym) sont les coordonnées bidimensionnelles de la RSU, avec
(0,0) désignant le point d’entrée dans la zone de couverture de la RSU Sorkhoh
et al. (2019). La résolution de cette équation peut étre évitée en divisant la cou-
verture totale de la RSU en plusieurs zones, comme illustré a la figure 3.2. Nous
supposons que le débit de transmission de chaque zone est constant et calculé a
I'aide de 7;(t) ou la distance utilisée est la distance entre la RSU et le centre de

la zone.

La figure 3.2, présente une représentation des débits de transmission potentiels
pour différentes zones de distances entre le véhicule et la RSU, illustrant ainsi
la division de la zone de couverture en segments distincts, chacun avec un débit
spécifique en bits par seconde. Cette disposition refléte la réalité des réseaux sans
fil, o1 une meilleure qualité de connexion est associée & une proximité accrue de la
source du signal, en occurrence, la RSU. A mesure que la distance entre le véhi-

cule et la RSU augmente, les débits de transmission diminuent progressivement,
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Figure 3.2. véhicule 1 décharge sa tache a partir de la zone 2 jusqu’a la zone 6
Source Sorkhoh et al. (2019)

ce qui est conforme au comportement typique des réseaux sans fil. Ces valeurs
de débit par zone sont essentielles pour une planification et une gestion efficace
des réseaux de communication sans fil, permettant une modélisation précise de la

capacité de transmission en fonction de la distance par rapport a la RSU.
c) Transmission entre RSU intermédiaire et RSU de calcul

Lorsqu’'un véhicule envoie la tache ¢ & une RSU intermédiaire, ce dernier doit la
transmettre a la RSU de calcul m. On désigne par 5; lindice du RSU de calcul m,

et rappelons que Bl est I'indice de la RSU intermédiaire. Le temps de transmission

entre les RSUs peut étre exprimé comme suit :

Tirans — (§, — f;)—2 (3.8)

1,7SU R
TSU

Ou R,,, est le débit de transmission de données entre deux RSUs adjacentes.

M

La relation entre (i et d;, peut étre exprimée comme suit : 51 = 0metla
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: 2 A s . . 5 M
relation entre J; et (3;, peut étre écrite comme suit : 5, = > | Bim.

Lorsque la tache ¢ est envoyée a la RSU intermédiaire et exécutée a la RSU de
calcul m, les conditions suivantes doivent étre satisfaites : 5;,, = 1 et d;,, = 1. Une
tache peut étre traitée par une RSU située dans une direction opposée a celle du
véhicule. Par conséquent, nous pouvons réécrire I’équation (3.8) afin de calculer le
temps de transmission entre la RSU intermédiaire et la RSU de calcul en fonction

de 'emplacement des RSUs et de la taille de la tache comme suit :

(3.9)

M M s
trans __ )
jji,rsu = E 5zm xXm — E Bzm X m R .
m=1 m=1 rsu

d) Temps de calcul de la tache

Lorsque le véhicule exécute sa tache en local, le temps de calcul peut étre exprimé

comme suit :

C;
T‘ 0o —
" fio

Lorsque le véhicule exécute la tache i sur le serveur VEC m, le temps de calcul

(3.10)

peut étre exprimé comme suit :

C;

e ——
‘ fi,m

(3.11)

Ou fio et fim sont respectivement le nombre de cycles CPU allouées a la tache ¢

sur le véhicule et sur le serveur VEC m.
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e) Temps de transmission du résultat de I'exécution

Comme les résultats des calculs sont trés faibles, le temps d’envoi des résultats

peut étre ignorée Yang et al. (2019), Li et al. (2018).

3.2 Formulation du probléme

Dans cette partie, nous formulons le probléme de sélection conjointe des RSUs
et d’allocation des ressources dans le but de maximiser le nombre total de taches
déchargées aux serveurs VEC. Nous allons commencer par décrire les contraintes
du probleme auxquelles le systéme doit satisfaire avant de terminer par la fonction

objectif.
3.2.1 Les contraintes du probléme

Les contraintes du probléme se présentent comme suit :
— La contrainte d’allocation des ressources de calcul

Les ressources de calcul du serveur VEC étant limitées, cette premiére contrainte

oblige de respecter ces limites. Elle peut étre exprimée comme suit :

1
> Simfim < Fp ¥m € M (3.12)

i=1

Ou F'* représente la capacité de calcul maximale du serveur relié¢ a la RSU m.
— La contrainte de respect d’échéance de la tache

Elle exprime que le temps de déchargement de la tache i doit étre inférieur ou égal

a son délai maximal ¢]"**, afin de garantir que l'exigence de délai de déchargement
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soit respectée.

Tioff <t Niel (3.13)
— La contrainte de la bande passante maximale de la RSU

Elle assure que le nombre de bandes alloués par une RSU ne dépasse pas le nombre

total de bandes dont il dispose.

I
> Bim < B,Vbi, € B (3.14)
i=1
Il est pertinent d’envisager I’ajout de contraintes pour tenir compte des besoins in-
dividuels des véhicules, notamment 1’utilisation de variables de poids pour chaque
tache, permettant ainsi aux véhicules ayant des poids plus élevés d’obtenir une

allocation de bande passante plus importante.
— La contrainte de transfert unique de taches entre les RSUs intermédiaires

Elle indique que chaque tache i peut étre transférée vers au plus une RSU inter-
médiaire a la fois. Si 5, = 1 pour une RSU intermédiaire m, cela signifie que la
tache ¢ est transférée du véhicule vers le RSU avant d’étre envoyée a la RSU de

calcul 9;,,,. Sinon, si (;,, = 0, la tache i est exécutée localement par le véhicule.

M
Y Bm<1Viel (3.15)
m=1

Bim € {0,1}, Vi € Z,m € M (3.16)

— La contrainte d’exécution unique des taches
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Elle garantit que chaque tache i est exécutée au plus une fois. Elle peut étre
interprétée comme suit : si d;,, = 1, alors la tache i est exécutée par le serveur
VEC m et ne peut étre exécutée par aucun autre serveur. Sinon, si d;,, = 0 pour
tout m, alors la tache i est soit exécutée localement par le véhicule, soit elle n’est

pas encore attribuée a un serveur VEC.

M
Y bm<1LViel (3.17)
m=1

dim € {0,1},Vie Z,m e M (3.18)

— La contrainte de correspondance entre les variables de décision de déchar-

gement de taches et d’exécution de taches

L’équation (3.19) lie les variables de décision f3;,, et d;, pour s’assurer que si la
tache i est déchargée vers un serveur VEC sélectionné m (d;, = 1), alors elle doit
étre transférée depuis le véhicule vers le serveur VEC en passant par une RSU

intermédiaire (5, < 1).

M M
m=1 m=1
En cas contraire, si la tache i est exécutée localement par le véhicule (6;p = 1),

alors la contrainte est automatiquement satisfaite car 2%21 Oim = 0.

Ainsi, I’équation (3.19) garantit que les taches sont transférées depuis les véhicules
vers les serveurs VEC en passant par des RSUs intermédiaires lorsque cela est

nécessaire.

— Les contraintes de sélection des RSUs intermédiaires et de calcul
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Nous ajoutons les contraintes suivantes :

Bim < Zéz‘j,w €Z,meM (3.20)
j=1
M
Bim <> 0, Wi € T, m € M (3.21)
j=m
M
Y bm=1Viel (3.22)
m=1

Les contraintes (3.20) et (3.21) garantissent que les RSUs intermédiaires sont
choisis parmi les RSUs situés devant le véhicule et qu’ils ne sont pas choisis parmi

les RSUs que le véhicule a déja dépassés.

La nouvelle contrainte (3.22) garantit que chaque tache i est affectée & exactement

une RSU de calcul parmi toutes les RSUs disponibles.

3.2.2 Fonction objectif

Dans ce travail, notre objectif vise a maximiser le nombre de taches déchargées
des véhicules vers les RSUs de calcul via les RSUs intermédiaires. La fonction
objectif est formulé mathématiquement comme suit :

I M
Fonction objectif = Z Z Bim.- (3.23)
m=1

%

Par conséquent, le probléme étudié dans ce mémoire peut étre écrit sous la forme :



45

I M
max ;
max > > Bim

m=1

i

s.c. (3.12) — (3.22) (P1)

Le probléme de déchargement des taches de calculs est souvent difficile a résoudre
en un temps raisonnable, car le nombre de combinaisons possibles de décharge-
ment des taches augmente rapidement avec le nombre de taches a décharger. C’est
pourquoi des approches métaheuristique, telles que I’algorithme génétique évolutif,
sont souvent utilisées pour résoudre ce type de probléme. Les algorithmes géné-
tiques sont des algorithmes de recherche inspirés de la théorie de ’évolution qui
utilisent des opérateurs de sélection, de croisement et de mutation pour trouver

des solutions quasi-optimales dans un temps polynomial.

En utilisant 1'algorithme génétique évolutif (AGE), il nous est possible de trouver
une solution sous optimale pour le probléme formulé dans un temps raisonnable et
qui satisfait les contraintes. Toutefois, il est important de noter que la qualité de la
solution trouvée dépendra fortement de la qualité de notre fonction d’évaluation

et des parameétres de ’algorithme génétique.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons examiné le probléme de déchargement de taches de
calcul dans un contexte de réseau véhiculaire avec des RSU intermédiaires et des
RSU de calcul. Nous avons formulé mathématiquement le probléme en définissant

les contraintes, ainsi que la fonction objectif qui traduit notre objectif principal.

L’introduction des variables de décision telles que f3;,, et d;, permet de modéliser

les choix de déchargement des taches et d’affectation aux RSUs intermédiaires et
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aux RSUs de calcul. Les contraintes introduites assurent la faisabilité du probléme,
prenant en compte des aspects tels que la capacité de calcul des serveurs VEC,
le respect des échéances des taches, la bande passante des RSUs, et la sélection

appropriée des RSUs intermédiaires et de calcul.

Dans le prochain chapitre, nous mettrons en ceuvre 'algorithme génétique évolutif

pour résoudre le probléme formulé.



CHAPITRE IV

ALGORITHME DE DECHARGEMENT DE TACHES ET D’ALLOCATION
DE RESSOURCES BASE SUR AGE

Dans ce chapitre, nous commencgons par présenter notre approche de résolution
du probléme formulé précédemment, basée sur ’algorithme génétique évolutif.
Ensuite, nous décrivons une heuristique gloutonne simple ainsi qu’une approche
aléatoire qui seront utilisées pour comparer les performances de I'algorithme gé-

nétique.

4.1 Algorithme génétique évolutif

4.1.1 Introduction

Un algorithme génétique évolutif (AGE) représente une méthode de recherche uti-
lisée en optimisation mathématique afin de trouver des solutions quasi-optimales
pour des problémes ayant des espaces de recherche énormes Tabassum et al.
(2014). Les algorithmes génétiques font partie de la famille des algorithmes évo-
lutionnaires. Ils sont cong¢us pour trouver la solution la plus proche de I'optimal
global & un probléme donné en se basant sur des opérations tels que le croisement,
la mutation, la sélection, etc... Varghese et Raj (2016). Inspirée de I'idée d’évolu-
tion naturelle de Charles Darwin, ’AGE est une technique itérative qui considére
simultanément de nombreuses solutions dans 1’espace de recherche. Une solution
dans l’espace de recherche correspond dans le probléme étudié dans ce mémoire a

une solution de déchargement et d’allocation de ressources pour un ensemble de
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tache précis.

4.1.2 Description de I'algorithme

Un algorithme génétique définit les quatre notions suivantes :

1. Une population est un sous-ensemble de solutions de déchargement qui se

met & jour a chaque nouvelle itération.
2. La taille de la population est le nombre d’éléments dans ce sous-ensemble.

3. Une génération désigne la population a chaque itération. Au fil des géné-

rations, la taille de la population reste inchangée.

4. L’¢lite représente ’ensemble des meilleures solutions de la génération ac-
tuelle qui sont directement transférées a la génération suivante sans modi-

fication.

Chaque solution de déchargement constitue un individu de la population et est
représentée par un triplet d’affectation de taches (i, 5;, §;) on i désigne I'indice de
la tache, f; est le RSU intermédiaire vers la tache est transmise et 7; représente
le RSU de calcul responsable du traitement de la tache. Chaque triplet est appelé
un géne, tandis que la séquence de génes est appelée un chromosome. La longueur
du chromosome h, est égale au nombre de taches /. Un exemple de chromosome
représentant une solution de déchargement pour I = 6 taches est présenté dans la
figure 4.1, ou la tache 1 est déchargée sur la RSU intermédiaire 1 et exécutée sur
la RSU de calcul 1. L’identifiant de la RSU intermédiaire et celui de la RSU de
calcul étant les mémes, alors la tache est déchargée et traitée sur le méme serveur.
La tache 4 n’est pas déchargée sur les serveurs, ce qui entraine une valeur de 0
pour la RSU intermédiaires ainsi que pour la RSU de calcul. Dans ce cas, son

exécution en local sur le véhicule est envisagée.

AGE utilise la sélection naturelle des solutions de déchargement les plus adaptées,
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Géne
e -
'. b I
Taches i1 2 3 4 5 (1 6 1
RSU intermédiaires | B; ' 1 3 1 0 a4 |y 2 1|
1
RSU de calcul 5, ' 1 4 2 0 4 HE
] ;-———l II
b e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e = e e e e e e = e e a

Chromosome

(Une des solutions de déchargement)

Figure 4.1. Exemple d'un chromosome qui représente une des solutions

possibles de déchargement.

c’est-a-dire celles qui se rapprochent de la solution optimale, ont plus de chances a
étre sélectionnées pour faire partie de la génération suivante. La fonction objectif
3.23 est utilisée pour évaluer le degré de compatibilité (en anglais fitness) des
solutions de déchargement. Afin de prendre en compte les contraintes du probléme
(3.12)-(3.22), le calcul de ce degré de compatibilité considére I’ajout d’une pénalité

selon le niveau de violation de ces contraintes.

L’algorithme proposé comprend six étapes :
— initialisation d’un sous-ensemble de solutions de déchargement ;
— évaluation des solutions du sous-ensemble ;
— sélection des solutions les plus prometteuses ;
— croisement pour générer des solutions de descendance ;
— mutation des allocations de serveurs;
— terminaison de l'algorithme.

Nous décrivons chaque étape en détail dans les sous-sections suivantes.
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4.1.3 Initialisation

Au cours de cette phase, un sous-ensemble initial de solutions de déchargement est
généré de facon aléatoire, c’est-a-dire que chaque tache est affecté aléatoirement
a une RSU intermédiaire (; pour transmission et une RSU de calcul 9; pour
exécution. Le parameétre pop.size désigne le nombre total de solutions dans le sous-
ensemble. Notons qu'une petite valeur de pop.size peut entrainer une convergence
rapide, mais la solution peut étre piégée dans des optima locaux, tandis qu’un
nombre élevé élargit ’espace exploré avec une convergence plus lente vers 'optimal

global.

L’algorithme 1 présente le pseudocode pour I'initialisation d’un sous-ensemble de

solutions de déchargement.

Algorithme 1 : Initialisation
Data : pop.size, I, 'ensemble M RSUs

Result : Sous-ensemble initial de solutions de déchargement
for h =1 a pop.size do
fori=1a1Ido

tache <1

intermédiaire < 3; = selectRandom(M)

calcul + 0; = selectRandom (M)

end

chromosome(h) < triplet (taches, intermédiaire, calcul)

end
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4.1.4 Evaluation des solutions de déchargement initiales

A cette étape de I’algorithme, la qualité de chaque solution de I’ensemble initial de
solutions de déchargement est évaluée en utilisant une fonction de compatibilité
dérivée de la fonction objectif 3.23. Pour gérer les contraintes d’optimisation dé-
finies par les équations (3.12) a (3.22), un mécanisme de pénalité est utilisé pour
décourager les solutions qui ne respectent pas ces contraintes. Par conséquent, la
fonction compatibilité qui sera utilisée consiste en la somme du nombre de taches

exécutées et une valeur de pénalité et est représentée comme suit :

I M
F, = Z Z Bim + pénalité (4.1)

=1 m=1

Plusieurs exemples de fonctions de pénalité sont couramment utilisés dans la lit-

térature. Ils incluent :
1. les fonctions de pénalité statiques, qui attribuent des pénalités fixes a toutes
les solutions qui ne respectent pas les contraintes;
2. les fonctions de pénalité dynamiques, qui ajustent la valeur de la pénalité
en fonction de la qualité des solutions;

3. les fonctions de pénalité coévolutives, qui permettent aux pénalités de co-

évoluer avec les solutions ;

4. les fonctions de pénalité adaptatives Thakur et al. (2014).

Les fonctions de pénalité statiques sont utilisées dans notre travail. Elles sont
statiques car elles sont définies & ’avance et ne changent pas au cours de I’exécution

de l'algorithme. Nous considérons ainsi les fonctions suivantes :
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~1 SiY) | fim > Fae
fp = (4'2>

0 sinon

Ou f, désigne la pénalité sur la fréquence. Si la fréquence totale alloué¢ est plus

grande que la fréquence disponible alors on pénalise la solution.

_1 Si ZZI_ T’ioff 2 t;na:c
t, = =1 (4.3)

0 sinon

Ou t, est la pénalité sur la temps de déchargement. Si le temps de décharge-
ment totale est plus grand que le délai de déchargement maximale, la solution est

pénalisée.

—1 s, b, > B
bp _ Zz—l (44)

0 sinon

Ou b, représente la pénalité sur la bande passante. Si la bande passante totale

allouée excéde la bande passante disponible alors la solution est pénalisée.

L’algorithme 2 présente le pseudocode pour évaluer le sous-ensemble des solutions.
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Algorithme 2 : Evalutation
Data : sous-ensemble initial de solutions de déchargement

Result : Score de compatibilité de chaque solution de déchargement
for h =1 a pop.size do
Fy = ZZI er\r/zlzl Bim
fori=1aldo
Calculer f, en utilisant I’équation 4.2
Calculer ,, en utilisant I’équation 4.3
Calculer b, en utilisant ’équation 4.4
end

Calculer Fj, en utilisant ’équation 4.1

end

4.1.5 Sélection des solutions de déchargement les plus performantes

L’étape de sélection permet de choisir les solutions qui ont la meilleure valeur de
compatibilité parmi un ensemble de solutions candidates. L’algorithme proposé
utilise la méthode de sélection par roulette (en anglais Roulette Wheel Selection)
(ou RWS) car c’est la méthode la plus utilisée dans le contexte de 1'ordonnance-
ment des requétes dans les systémes informatiques Akbari et al. (2017), Materwala
et al. (2022). RWS est une méthode de sélection ou la probabilité de sélectionner
une solution de déchargement est proportionnelle & son degré de compatibilité.
Dans RWS, la probabilité de compatibilité et la probabilité cumulative sont cal-

culées a l'aide des équations (4.5) et (4.6) respectivement.

Fy
Fp= el 45
ph Zz:pfzze Fh ( )
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h
Con =Y _Fn (4.6)
i=1

Dans ce travail, d’autres méthodes de sélection sont implémentées afin d’évaluer
I'intérét de RWS. Ces méthodes sont la sélection par tournoi (en anglais Tour-
nament Selection) et la sélection par élitisme (en anglais Elitism Selection). Une
roulette est construite en utilisant les probabilités calculées de maniére que la zone
occupée par chaque solution soit proportionnelle & sa probabilité de compatibilité.
Un nombre aléatoire est ensuite généré pour chaque solution et placé sous la zone
de la roulette a laquelle elle appartient. Les nouvelles solutions sont sélectionnées
en fonction des nombres aléatoires attribués a chaque solution et de la propor-
tion de la zone de la roulette qu’elles occupent en raison de leur probabilité de

compatibilité. Le pseudocode pour la sélection est présenté dans 1’algorithme 3.



10

11

12

%)

Algorithme 3 : Sélection
Data : pop.size, sous-ensemble initial de solutions de déchargement

Result : Sous-ensemble de solutions

for h =1 a pop.size do

Calculer F;, en utilisant 1’équation 4.5
Calculer Cpy, en utilisant ’équation 4.6
Générer un nombre aléatoire (0 ou 1) en utilisant la sélection & partir de
I’ensemble A
end
for g =1 a pop.size do
for h =1 a pop.size do
Calculer Cp, en utilisant I’équation 4.6 pour la solution h if Générer
un nombre aléatoire (0 ou 1) en utilisant la sélection a partir de
l’ensemble A > C,), then
SolutionSélectionnée(g) est basée sur la solution de la génération
précédente (h — 1)
end
end
end
4.1.6 Croisement

Le croisement permet de générer des solutions de descendance, appelées égale-
ment enfants. Cette phase tente d’améliorer la qualité des solutions de la future
génération en explorant l’espace de recherche dans le voisinage des solutions les
plus prometteuses, sélectionnées lors de la phase de sélection. Le croisement aug-
mente le nombre de solutions de déchargement appropriées dans le sous-ensemble

de solutions en échangeant les allocations de serveur entre deux solutions parentes.
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Le nombre de solutions parentes sélectionnées pour 'opération de croisement dé-
pend du parameétre p., appelé le taux de croisement (en anglais crossover rate).
Ce taux définit la probabilité qu’'une paire de solutions parentes subissent une
opération de croisement pour produire des solutions enfants. La longueur de la
séquence de génes échangés lors de 1'opération de croisement sera désignée par

longueurCoupure.

Dans la littérature, plusieurs types de croisement sont utilisés. Parmi lesquelles

nous citons :

— Croisement & un point (single-point crossover) : Ce type de croisement crée
de la diversité en échangeant des parties entiéres de chromosomes a un seul
point de coupure.

— Croisement a deux points (two-point crossover) : Le croisement a deux
points offre une variation supplémentaire par rapport au croisement a un
point, en échangeant des parties de chromosomes a deux points de coupure.

— Croisement uniforme (uniform crossover) : Ce type de croisement mélange
chaque bit du chromosome avec une probabilité spécifique, permettant un

mélange plus uniforme des génes.

Chaque type de croisement peut étre approprié dans différentes situations et est
souvent sélectionné en fonction des besoins spécifiques de I’application Umbarkar

et Sheth (2015).

Dans notre travail, nous avons implémenté et comparé ces trois méthodes de
croisement. Les paires de solutions parentes sont sélectionnées aléatoirement en
fonction d’un taux de croisement pu.. Ensuite, elles subissent un croisement pour
générer deux solutions enfants. Les deux meilleures solutions parmi les parents
et les enfants sont conservées pour la génération suivante, afin d’améliorer les

solutions.
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Parent 1 : solution 2 Enfant : solution 1

i [ 1 [ 2]3]4]5]6]] 4 | 1 ]2 ]3] 4/|5]6
B; 1 3 0 3 )2 1 B 1 3 0 3
8 [ 2 [ 3] o] 1] 4]3 6 | 2 ]3] 011
+ Croi nt
i 1 2 3 4 1 5 6 1 1 2 3 4 5 6
B 0 4 2 1 | 3 1 B 1 0 1 3
5 ol a3 214a]2 5 | 3] 0] 33
Parent 2 : solution 4 Point de coupure =4 Enfant 1 : solution 2

Figure 4.2. Croisement a un point sur les solutions de déchargement pour

générer des solutions enfants.

La Figure 4.2 montre le croisement des solutions de déchargement, o1 un point de
coupure aléatoire détermine I’échange des allocations de serveurs entre les parents.
Les meilleures solutions parentes générent des solutions enfants, remplacant les
moins performantes. Ce processus est répété pour chaque paire, fournissant ainsi
plus de choix a I’étape de sélection afin d’améliorer la qualité des solutions ob-
tenues. Le pseudocode de 'opérateur de croisement & un point est présenté dans

I’algorithme 4.



[uny

[04]

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

58

Algorithme 4 : Croisement

Data : pop.size, i, longueurCoupure

Result : Ensemble de solutions de déchargement
paires < liste vide;

for h =1 a pop.size do

prob(h) <— NombreAléatoire € U[0, 1];

if prob(h) < p. then

paires.ajouter(h);

end
end
foreach paire € paires do
parent 1, parent 2 < SélectionnerParents(paire);
point _coupure < NombreAléatoire € U[1, longueurCoupure — 1];
for j =1 a point coupure do
descendant 1(j) < parent 1(j);
descendant _2(j) < parent 2(j);
end
for k = point_coupure + 1 a longueurCoupure do
descendant _1(k) < parent 2(k);
descendant 2(k) < parent 1(k);

end

solution < Meilleur(parent 1, parent 2, descendant 1, descendant 2)

end
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4.1.7 Mutation

La mutation est une étape essentielle dans les algorithmes génétiques. Elle sert
principalement & introduire de la diversité au sein de la population de solutions, ce
qui est important pour une meilleure exploration de 1’espace de recherche, évitant
ainsi les optimas locaux. Dans le contexte de notre probléme, 'opérateur de mu-
tation permet de créer de nouvelles solutions plus adaptées en modifiant certaines
allocations de serveurs. Le taux de mutation p,, est essentiel car il détermine la
probabilité qu'une tache soit sélectionnée pour mutation. Le nombre de taches a
muter (7,,) est calculé en fonction du taux de mutation p,,, déterminant ainsi

combien de taches seront modifiées dans la population.

A chaque itération, le processus de mutation commence par la sélection aléatoire
d’une tache parmi I’ensemble des taches du probléme. Cette sélection se fait de

maniére aléatoire pour garantir ’exploration de différentes possibilités.

Une fois que la tache a été sélectionnée, nous calculons sa position actuelle dans
la séquence de traitement en utilisant la longueur de la coupure spécifiée. Cette
position nous permet d’identifier la solution a laquelle appartient la tache, ainsi
que la tache précise qui doit étre muter. Cette étape de localisation de la tache
est cruciale pour garantir que nous travaillons sur la bonne solution et la bonne

tache.

Apreés avoir identifié la tache & muter, nous passons a I’étape de mutation propre-
ment dite, qui consiste & choisir un serveur parmi I’ensemble des RSUs disponibles
pour cette demande. Le choix du serveur peut dépendre de diverses stratégies,
telles que la sélection du serveur le plus proche, le serveur ayant la capacité la

plus appropriée, ou d’autres critéres pertinents pour le probléme.

En résumé, cette partie de I'algorithme effectue des mutations en sélectionnant
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aléatoirement des taches, en localisant la solution et la tache précise a réallouer,
puis en choisissant judicieusement un serveur parmi les RSUs disponibles pour la
demande en cours de mutation. Cela permet d’explorer différentes allocations de

taches aux serveurs pour améliorer la qualité de la solution.

Algorithme 5 : Mutation
Data : pop.size, I, i, longueurCoupure, ’'ensemble M RSUs

Result : Sous-ensemble muté de solutions de déchargement

Toioe < longueurCoupure X pop.size

Tt < Tatioe X fhm

for h < 1 a7T,,, do

rnd(h) < Générer un nombre aléatoire dans l'intervalle |1, Toc
Ry, < reste de rnd(h) divisé par longueurCoupure

if Ry, égal a 0 then

rnd(h)—Ry,

SOhltiOIlh — TonaueurCounure
ongueurCoupure

demande a réallouer;, < longueurCoupure
end
else

solution <+ (M> +1

longueurCoupure

demande a réallouer;, <+ R,

end

Serveur,,q < Choisir parmi ’ensemble M RSUs

end

4.2 Algorithme heuristique de déchargement (AHD)

Cet algorithme constitue un benchmark pour comparer les performances de 1’al-

gorithme génétique. L’algorithme adopte une approche itérative pour attribuer les
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taches, en privilégiant d’abord les RSUs disponibles pour chaque tache. L’exécu-

tion en local est envisagée en dernier recours. L’algorithme 6 présente le pseudo-

code de AHD.

Initialement, ’algorithme commence par trier les taches en fonction de leur date
d’arrivée. Ensuite, a chaque itération de la boucle, I’algorithme examine les taches
de maniére individuelle. Il commence par vérifier si une RSU est disponible pour
I’exécution de la tache en cours. Si tel est le cas, la tache est alors assignée a ce
serveur, ce qui entraine une augmentation des compteurs de serveurs utilisés et

des taches exécutées.

Cependant, si aucun RSU n’est disponible pour la tache en cours, I'algorithme
vérifie si I’exécution locale est possible. Dans cette situation, la tache est exécu-
tée localement par le véhicule. Une nouvelle fois, cette action se traduit par une

augmentation du compteur de taches exécutées.

Ce processus itératif se répéete pour toutes les taches, garantissant que chaque tache
soit assignée a un RSU disponible, minimisant ainsi le recours aux ressources lo-
cales. A la fin de I’algorithme, les compteurs serveursUtilises et tachesExecutees
fournissent les résultats finaux, indiquant respectivement le nombre total de ser-

veurs utilisés et le nombre total de taches exécutées.
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Algorithme 6 : Algorithme heuristique de déchargement (AHD)
Data : Nombre de taches I, Ensemble de RSUs M

Result : Nombre de serveurs utilisés, Nombre total de taches exécutées
serveursUtilises <— 0 taches Executees < 0
Tri des taches par ordre croissant de leurs instants
fori+<1aldo
foreach tache dans taches do
RSU Disponible + Sélection du premier RSU disponible avec une
capacité de calcul suffisante pour traiter tache avant son échéance
if RSU Disponible # null then
Attribuer tache a& RSU (tache, RSU Disponible)
serveursUtilises <— serveursUtilises + 1

tachesExecutees < tachesExecutees + 1

end
else if ExecutionLocalePossible(tache) then
Attribuer tache au Véhicule (tache)

tachesExecutees <+ tachesExzecutees + 1

end

end

end

return serveursUtilises, tachesExecutees

4.3 Approche aléatoire de déchargement (AAD)

L’algorithme ADD est une approche naive ou les taches sont attribuées a des
RSUs de maniére aléatoire, sans tenir compte de la charge des RSUs ou des délais
d’exécution des taches. Les taches sont d’abord triées par ordre d’arrivée, puis elles

sont assignées de maniére aléatoire a des RSUs disponibles. Si aucun RSU n’est
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disponible, la tache est envisagée en exécution locale. Enfin, les résultats finaux
comprennent le nombre total de taches exécutées et le nombre de RSUs utilisés,
fournissant ainsi une répartition aléatoire des taches sans stratégie de sélection
avancée. Cette approche simplifiée peut étre pertinente lorsque les contraintes de

temps et de ressources ne sont pas critiques.

4.4 Conclusion

Ce chapitre a fourni une vue approfondie de la méthodologie d’optimisation adop-
tée, mettant en lumiére les principes fondamentaux des algorithmes génétiques et
leur application au probléme spécifique du déchargement. La modélisation des
objectifs d’optimisation et des contraintes a établi les bases d'une approche pour

résoudre le probléme complexe du déchargement.

L’accent a été mis sur les opérateurs génétiques, tels que le croisement et la mu-
tation, et leur role crucial dans la génération de solutions diverses et de haute
qualité. En paralléle, deux benchmarks ont été introduits : I’Algorithme Heuris-
tique de Déchargement (AHD) et I’Approche Aléatoire de Déchargement (AAD),
qui serviront de références pour évaluer les performances de ’algorithme géné-

tique.

Au chapitre suivant, nous mettrons en ceuvre ces concepts. L’analyse des résul-
tats obtenus et 'ajustement éventuel des paramétres des algorithmes seront effec-
tués. La comparaison des performances entre les différentes approches permettra
d’évaluer 'efficacité de 'algorithme génétique dans le contexte du probléme de

déchargement.



CHAPITRE V

EVALUATION DES PERFORMANCES DE L’AGED

Dans ce chapitre, nous allons évaluer les performances de notre approche basée
sur 'algorithme génétique évolutif (AGE) que nous appelons AGED (algorithme
génétique évolutif de déchargement). A cette fin, nous allons le comparer a ’algo-
rithme heuristique simple ainsi qu’a ’approche aléatoire présentées dans la section

précédente.

5.1 L’environnement des simulations

Nous considérons un réseau véhiculaire ou plusieurs RSUs sont positionnés le
long d’une route unidirectionnelle. Sauf indication contraire, nous considérons la
présence de quatre RSUs. Chaque RSU offre une couverture de 500 métres. Les
véhicules ont chacune une téche et se déplacent a une vitesse de 100 km/h. La
largeur de bande passante utilisée par chaque RSU est de 20 MHz. Les CPU
des véhicules ont une fréquence maximale de 200 MHz, tandis que le serveur
VEC atteint 10 GHz. Nous divisons la zone de chaque RSU en six régions et les

ressources de chaque RSU en 100 bandes de fréquence (voir figure 3.2).

Les caractéristiques des taches sont des variables aléatoires qui suivent des dis-
tributions gaussiennes. La taille des données des taches est modélisée avec s; ~
N (10, 1) , mesurée en mégaoctets (Mo), tandis que les besoins en cycles CPU sont
modélisés avec ¢; ~ N (1,0.1), mesurés en gigacycles. Chaque tache a une échéance

de 6 secondes apres sa génération. L’exposant de l'affaiblissement du trajet 6 a
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une valeur de 3, la puissance du bruit o2 est égale & 1072 W, et la puissance de

transmission de chaque véhicule ¢ est de 1 W.

Dans I'exécution de notre algorithme AGED, sauf indication contraire, nous avons
défini le nombre de générations a 80, la taille de la population a 100 et la taille
de I'élite est 20. Les taux d’opération de mutation et de croisement sont respec-
tivement de 0,1 et 0,7. Par ailleurs, afin d’enrichir nos simulations, nous avons
complété nos résultats en utilisant la méthode de Monte Carlo, avec une moyenne

calculée sur 200 itérations.

Nous avons implémenté notre solution AGED, I’algorithme heuristique, et I’ap-

proche aléatoire en utilisant le langage de programmation Python.

5.2 Résultats

Afin d’évaluer la pertinence de notre solution, nous évaluons le pourcentage de

taches déchargées en fonction d’une multitude de critéres.

La figure 5.1 présente la convergence de 1’algorithme génétique proposé pour diffé-
rentes valeurs du nombre de taches. Pour les trois valeurs considérées, on remarque
que 'algorithme réalise des gains de performance significatifs entre la premiére et
la quarantieme génération. L’amélioration devient de moins en moins importante
au-dela de cette génération. Par conséquent, nous considérons pour les prochaines
simulations un nombre de générations égal a 80 afin d’obtenir les performances
les plus élevées possibles. Toutefois, il est a noter que ce paramétre étant réglable,
il peut étre choisit d’une fagon arbitraire selon I’application et I’environnement

d’opération considéré.
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population.

En examinant les courbes de la figure 5.2, on observe que plus la taille de la po-
pulation est grande, plus le pourcentage de taches déchargées avec succés tend
a augmenter. Comme prévu, cette remarque suggere que 'augmentation de la
population améliore les performances de notre algorithme génétique. Toutefois,
on note une saturation des trois courbes de la figure. Pour le cas spécifique d’un
nombre de taches entre 20 et 40, ’amélioration de performance devient peu signifi-
cative lorsque la taille de la population devient supérieure & 80. Par conséquent, on
considére une taille de population de 100 chromosomes pour toutes les simulations

suivantes.
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taches pour les trois méthodes de croisement.

Dans le cadre de cette recherche, nous avons implémenté trois opérateurs de croise-
ment, a savoir le croisement a un point, le croisement a deux points et le croisement
uniforme pour notre approche AGED. Dans la figure 5.3, nous pouvons observer
que le croisement uniforme offre les meilleures performances. Lorsqu’il est utilisé,
AGED parvient a exécuter entre 62% et 73% des taches lorsque le nombre total
de taches passe de 20 a 50. En revanche, les deux autres opérateurs ont des perfor-
mances clairement inférieures et atteignent respectivement entre 56% et 70% et
entre 52% et 67% pour le méme nombre de taches. Il est important de noter que
les performances du croisement uniforme viennent & un cott additionnel (méme si
limitée) en complexité des calculs. D’autre part, nous observons une nette supé-

riorité de I'approche AGED par rapport aux deux algorithmes benchmarks, ADD
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Figure 5.4. Pourcentage de taches déchargées avec succeés vs. le nombre total de

taches pour trois méthodes de sélection.

et AHD, et ce quel que soit la méthode de croisement utilisée.

D’une maniére similaire a la comparaison des opérateurs de croisement dans la
figure 5.3, nous comparons dans la figure 5.4 des opérateurs de sélection, soient
la sélection par tournoi, la sélection par roulette et la sélection par élitisme. Nous
remarquons que les trois opérateurs offrent presque les mémes performances pour

toutes les valeurs considérées pour le nombre total des taches.
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Dans la figure 5.5, nous comparons les performances de AGED dans deux scénarios
différents, & savoir 30 taches et 50 taches, avec celles de I'algorithme heuristique
dans les mémes conditions. Dans les deux scénarios, le pourcentage de taches
déchargées augmente progressivement avec ’augmentation du nombre de RSUs
déployés, a cause de la disponibilité grandissante des ressources de calcul dans
le réseau. La figure démontre une fois de plus la nette supériorité de AGED par
rapport a l'heuristique. En effet, grace a une meilleure exploration de 1'univers
de solutions, AGED permet de tirer davantage profit de la présence de plus de

ressources de calcul au niveau des RSUs.
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Dans la figure 5.6, nous évaluons les performances de notre solution en faisant
varier les valeurs des échéances. Notre approche AGED affiche des performances
supérieures a celles de I’algorithme heuristique. A mesure que le délai maximal
augmente, le pourcentage de taches déchargées avec succes augmente pour les deux
approches, atteignant respectivement 81% et 65% pour AGED et ’heuristique
lorsque le délai est fixé a 3 secondes. L’évaluation a été effectuée avec 30 taches

en utilisant 4 RSUs.



CHAPITRE VI

CONCLUSION

L’exploration des défis complexes liés au déchargement des taches dans le cadre
du Mobile Edge Computing (MEC) appliqué aux réseaux véhiculaires a été le fil
conducteur de ce mémoire. Notre démarche s’inscrit dans un contexte contem-
porain ou le MEC, émergeant au-deld du modéle traditionnel de 'infonuagique,
se révéle étre une réponse stratégique aux exigences croissantes des systémes de
transport intelligents (STT). Ces derniers, caractérisés par une multitude de cap-
teurs sophistiqués et une prolifération de véhicules connectés, imposent la néces-
sité de solutions innovantes pour relever les défis posés par la gestion efficace des

ressources et 'optimisation du déchargement des taches.

Dans ce paysage dynamique des STI, ot la technologie joue un réle central dans
la transformation des transports, notre recherche vise a apporter une contribution
significative en développant des stratégies pour la résolution des problémes com-
plexes liés au déchargement des taches dans le contexte spécifique du MEC. Ce
travail met ['accent sur une gestion efficace des ressources dans le but de maximiser

les performances en termes du nombre de taches exécutées sur le réseau.

Ce mémoire s’est attaquée aux défis complexes liés au déchargement des taches
dans le contexte du MEC appliqué aux réseaux véhiculaires. Notre objectif cen-
tral était de concevoir des solutions algorithmiques pour 'allocation efficace des
ressources radio et informatique et l'optimisation du déchargement des taches,

répondant ainsi aux exigences strictes sur leurs délais d’exécution.
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Nous avons formulé le probléme de déchargement des taches comme un probléme
d’optimisation mathématique, cherchant & maximiser le nombre de taches déchar-
gées sur les serveurs des Road Side Units (RSUs) tout en respectant des contraintes
de faible latence. Pour résoudre ce probléme, notre contribution majeure a été le
développement d’un algorithme génétique évolutif de déchargement (AGED). Les
évaluations approfondies ont clairement démontré que notre approche génétique
surpassait de maniére significative les méthodes heuristiques simples et les ap-
proches aléatoires en termes de qualité des solutions et du pourcentage de taches

déchargées avec succes sur les serveurs.

Cependant, ce domaine en constante évolution ouvre la voie & de nombreuses op-
portunités de recherche. Dans le futur, nous envisageons d’intégrer 'apprentissage
automatique pour améliorer la prédiction des besoins de déchargement des taches
et optimiser la gestion des ressources énergétiques, étant donné que de nombreux
dispositifs mobiles dépendent de batteries. Notre objectif sera de minimiser la

consommation d’énergie des RSUs tout en maintenant des performances élevées.

En définitive, ce mémoire ne constitue pas seulement une contribution a la ré-
solution d’un probléme spécifique, mais également une invitation a une réflexion
continue sur les défis et les opportunités offerts par l'intersection du MEC et des
réseaux véhiculaires. Les résultats obtenus ouvrent des perspectives prometteuses
pour 'amélioration des performances des applications mobiles dans les STT, contri-

buant ainsi a la conception de réseaux véhiculaires plus réactifs et performants.
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