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Résumé—I1’émergence de différents appareils miniaturisés de
I’Internet des objets et leur forte utilisation dans les applications
de villes intelligentes générent avec une grande vitesse un grand
volume de différentes données connues sous le concept de Big
Data (ou mégadonnées). Ces données ne peuvent étre utiles que
si nous les analysons avec des outils performants, soit pour tirer
des statistiques afin de savoir ce qui s’est passé, pourquoi et
comment, soit pour prédire ce qui va se passer et faciliter la prise
de décision. Dans ce travail, nous avons proposé une nouvelle
architecture d’analyse de Big Data basée sur l’apprentissage
profond en lien avec les applications de stationnement intelligent,
avec une étude comparative de trois grandes technologies dédiées
au Big Data qui sont Hadoop, Spark et Flink, dans laquelle
nous avons discuté de leurs architectures, fonctionnements et
fonctionnalités. Cette étude nous permettra de choisir les outils
appropriés a 'implémentation de notre systéme de stationnement
intelligent.

Mots Clés—Architecture d’analyse de Big Data, Plateformes
Big Data (Hadoop, Spark et Flink), Apprentissage profond,
Stationnement intelligent.

I. INTRODUCTION

Une ville intelligente est tout un environnement connecté
dont I’objectif est de mieux utiliser les ressources publiques
afin de réduire les cofits de fonctionnement des administrations
publiques, et ainsi améliorer la qualité des services offerts a ses
citoyens pour leur assurer une vie meilleure et confortable. Elle
s’appuie sur ’intégration des Technologies de 1’Information et
de la Communication (TIC), des capteurs et de 1’Internet des
Objets (IdO) dans les divers secteurs de la ville. Ces derniers
génerent a grande vitesse une grande quantité de données
hétérogenes, qui est considérée comme le nouvel or noir du
XXle siecle. Connue beaucoup plus sous le nom de Big Data
(BD), cette précieuse richesse a suscité ’intérét de beaucoup
de chercheurs, d’industriels et d’investisseurs. En effet, les
applications BD, comme celles par exemple dédiées aux villes
intelligentes, génerent des données de maniére continue a
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partir de différentes sources. Ainsi, les données ont diverses
caractéristiques résumées dans les 10 Vs du Big Data [1]
(le Volume, la Vitesse, la Variété, la Valeur, la Véracité,
la Visualisation, la Validité, la Volatilité, la Viabilité et la
Viscosité) [2]. Le taux de génération de données varie selon les
capteurs utilisés et en fonction des exigences de I’application
(les soins et la santé, la gestion de I’énergie, le marketing,
les services clients, les transports, le développement durable,
I’éducation, le stationnement intelligent, etc.). Par exemple, les
capteurs GPS sont capables de générer des données dans des
intervalles de temps tres réduits d’environ quelques secondes,
tandis que les capteurs de températures peuvent générer des
données dans des intervalles distants d’environ une heure [3].
Cette hétérogénéité et ce grand volume de données ont fait
qu’aucun outil traditionnel de gestion des bases de données
ne peut vraiment gérer le BD, d’ou ’émergence de nouvelles
technologies permettant de stocker (MongoDB [4], Redis
[5], Casandra [6], Hbase [6], Neo4j [7], etc.), de traiter et
d’exploiter efficacement ce type de donnée (Hadoop, Spark,
Flink, Storm, Kafka, etc [6].).

Dans ce travail, nous nous intéressons aux applications de
stationnement intelligent qui, comme les autres applications
des villes intelligentes, peuvent tirer profit de cet or noir
en développant une architecture efficace de 1’analyse de BD.
Ainsi et dans la perspective de contribuer a atteindre cet
objectif, nous proposons une nouvelle architecture d’analyse
de BD basée sur I’apprentissage profond pour améliorer le sta-
tionnement intelligent. Toutefois, pour implémenter et mettre
en ceuvre cette derniere, nous nous sommes retrouvés face a
une multitude de choix de technologies de BD, et afin de faire
un bon choix, nous avons commencé par réaliser une étude
comparative de ces dernieres.

Cet article commence par une introduction suivie de la
Section II qui présente les métriques a considérer lors du choix



d’un outil ou d’une plateforme BD. Ensuite, nous présentons
dans la Section IIT un état de I’art de quelques architectures
d’analyse de BD pour les systémes de stationnement intelligent
existantes dans la littérature, ainsi que ’architecture que nous
proposons. Puis, nous enchalnons avec les Sections IV et
V qui présentent respectivement une étude comparative des
infrastructures de stockage et plateformes de traitement et
d’analyse de BD. Nous terminons par une conclusion et des
perspectives.

II. CHOIX DES OUTILS/PLATEFORMES BD

Lors du choix d’une plateforme pour le traitement des
données, il est essentiel d’examiner les besoins de I’application
concernée. Pour ce faire, I'utilisateur doit se poser quelques
questions fondamentales, sur par exemple, les délais de trai-
tement et la taille des données a traiter avant de prendre une
décision éclairée [8]. Dans ce cadre, plusieurs métriques et
criteres entrent en jeu.

A. Scalabilité

La scalabilité fait référence a la capacité d’un systeme
a fonctionner efficacement lorsqu’il est soumis a une aug-
mentation de la charge de travail. En d’autres termes, un
systeme doit étre en mesure de gérer une augmentation du
nombre d’utilisateurs, de transactions ou de données sans que
cela n’affecte négativement ses performances. Pour évaluer la
scalabilité d’un outil, il est important de considérer des facteurs
tels que la capacité de traitement, la capacité de stockage, la
bande passante et la disponibilité des ressources.

B. La tolérance aux pannes

La tolérance aux pannes fait référence a la capacité d’un
systtme a continuer de fonctionner méme en présence de
pannes matérielles ou logicielles. Pour évaluer la tolérance
aux pannes d’un outil ou d’une plateforme, il est important de
considérer des facteurs tels que la redondance, les mécanismes
de récupération, la détection des pannes et les mécanismes de

réparation automatique.

C. Modes de traitement des mégadonnées

Différentes plateformes de traitement sont utilisées pour le
traitement de gros volumes de données provenant de différents
capteurs. Selon les besoins en matiere de données, les infra-
structures informatiques peuvent traiter les données en mode
batch (en lot), en temps quasi réel ou en temps réel [9].

a) Mode batch ou traitement par lot : c’est un mode
de traitement des mégadonnées dans lequel les données sont
collectées, stockées et traitées en blocs. Les données sont
collectées sur une période donnée, puis traitées en une seule
opération. Les traitements en batch sont souvent utilisés pour
les opérations de traitement lourdes qui prennent du temps
et des ressources, tels que les rapports, les analyses ou la
génération de statistiques.

b) Traitement en temps quasi réel/en continu (stream
processing en anglais) : c’est le traitement ou 1’analyse de
flux continu d’événements. Les données sont traitées a la
volée, sans avoir besoin d’attendre que toutes les données
soient collectées avant de les traiter. Ce mode de traitement
est souvent utilisé pour traiter de grands volumes de données
en temps proche au réel.

c) Traitement en temps réel : c’est un mode de traite-
ment qui permet de traiter les données au moment ou elles
sont créées ou recues, sans délai perceptible. Ce qui signifie
que le temps de réponse pour le traitement est trés court.
Il est souvent utilisé dans des applications en temps réel
de surveillance, de contrdle de processus, de détection de
fraude, de transactions financieres, etc. A la différence d’un
stream processing qui s’occupe de la vélocité de données, le
traitement temps réel s’occupe de la latence des données [10].

D. Taille des données supportées

La taille des données supportées est la capacité d’une
plateforme a gérer des fichiers de données de grande taille,
souvent supérieur a des gigaoctets. Les plateformes doivent
étre capables de stocker et de traiter de grandes quantités
de données, en évitant les goulets d’étranglement liés aux
limitations de taille de fichier ou de stockage. Les plateformes
qui offrent une haute capacité de stockage et des mécanismes
de partitionnement de données sont souvent préférées.

E. Sécurité

La sécurité est essentielle lors du traitement de données
sensibles. Il est important de choisir une solution qui offre des
fonctionnalités de sécurité robustes pour protéger les données.

I11. ETAT DE L’ ART SUR LES ARCHITECTURES D’ ANALYSE
DE BIG DATA POUR LE STATIONNEMENT INTELLIGENT ET
NOUVELLE PROPOSITION

Plusieurs travaux sur le stationnement intelligent existent
dans la littérature, certains proposent une architecture pour
I’analyse du Big Data et d’autres travaillent directement sur un
module de I’architecture sans la spécifier. Dans cette section,
nous donnerons un bref apergu des travaux qui ont présenté
explicitement 1’architecture d’analyse de données sur laquelle
se base leurs systeémes de stationnement intelligents, puis
présenterons celle que nous proposons dans la Fig. 1.

Dans [11] et [12], une architecture pour I’analyse des BD de
I’'IdO pour la ville intelligente est proposée, elle inclut, parmi
les applications, le stationnement intelligent. La premiere
[11] est une architecture de quatre couches; génération et
collecte de données, communication, gestion et traitement de
donnée et interprétation des données. Pour la gestion et le
traitement de données, les auteurs proposent 1’utilisation de
I’eco-systeme Hadoop avec Spark, Storm [6] ou VoltDB [13]
pour le traitement de flux en temps réel, MapReduce pour
I’analyse et HDFS, HBASE, HIVE [6] et SQL pour le stockage
de Big Data. Dans [12], on trouve une architecture composée
de la source de données basée sur I’IdO qui envoie les données
a travers des passerelles via Internet vers le composant de



construction de la ville intelligente qui se compose a son tour
d’une couche de pré traitement de données (collection, filtrage
et classement des données), une couche de traitement de
données qui utilise Hadoop pour le traitement en lot et Spark
pour le traitement temps réel, et enfin une couche analyse
de données qui utilise les différentes bibliotheques comme
I’apprentissage automatique et les modeles de décision. Le
dernier composant est celui des applications qui peuvent
utiliser les résultats de I’analyse des données.

Dans [14], les auteurs ont présenté leur architecture qui est
composée de quatre couches, elle est inspirée de celle de [11].
La plus basse est la couche de génération et de collecte de
données, elle s’occupe de la collecte et de la combinaison des
données percues par les appareils de I'IdO ainsi que de leur
filtrage préliminaire. La deuxiéme couche, qui est la premiere
couche intermédiaire, est responsable de la communication des
données. La troisiéme couche est la deuxieme couche inter-
médiaire qui est la couche centrale de I’ensemble du systeme
analytique et est responsable du traitement des données en
utilisant les mémes outils proposés dans [11], a savoir, Hadoop
Spark, Storm, VoltDb, HIVE, HBASE et SQL. La couche
supérieure est celle d’interprétation des données qui représente
I’application d’exploitation des données par 1'utilisateur final.

Les auteurs de [15] ont classé les principales composantes
du systeme de stationnement intelligent en plusieurs catégo-
ries, I’infrastructure ou résident la puissance de calcul et les
données, 1’analyse ou se trouve l’intelligence, et le tableau
de bord ou tout, par le biais de la visualisation, recoit le
contexte et la signification appropriés. Ainsi, leur architecture
a quatre couches, I’ingestion de données, le centre de données
ou sont stockées les données brutes, également appelé lac
de données (Data Lake) et qui font objet de différents types
d’analyses de big data, temps réel et avec 1’apprentissage auto-
matique, la visualisation des données en utilisant les méthodes
d’apprentissage automatique et enfin la couche d’acces au
données qui peut se faire par application mobile, par web
ou un tableau de bord en ligne. L’idée principale dans ce
travail est d’inclure ’intelligence artificielle, 1’apprentissage
automatique et les plateformes d’analyse de BD dans un
systeme de stationnement intelligent.

Larchitecture du systeme de stationnement intelligent basé
sur I’'ldO proposé dans [16] comporte quatre couches. La
couche capteurs qui s’occupe de la collecte des informations
a partir de différents emplacements de stationnement grace
a divers types de capteurs. La couche communication est
la couche intermédiaire qui permet de transmettre les infor-
mations collectées vers le service en nuage (le cloud) qui
constitue la couche traitement. Cette derniére stocke et analyse
un grand volume de données et elle est connectée a la derniere
couche qui est la couche services qui offre des applications
de gestion de véhicules et de parkings. Les auteurs de ce
travail comme le précédent proposent un systeme de prise de
décisions basé sur I’apprentissage profond pour la prédiction
de la disponibilité des espaces de parking sans utiliser les
technologies du BD pour le traitement et I’analyse de données
et I'implémentation a été faite en utilisant la plateforme Keras.

Une application mobile qui notifie les conducteurs sur
leurs mobiles de la disponibilité d’espace de stationnement
est proposée dans [17]. C’est un systeme de prédiction basé
sur 1’apprentissage profond mobile qui en fonction de la
position du conducteur et les données récupérées de la ville
intelligente en temps réel, prédit si une place de stationnement
est disponible pour le conducteur ou pas. L implémentation du
systéme est basée sur Keras et TensorFlow.

Compte tenu de I’étude bibliographique que nous avons
effectuée, nous proposons une nouvelle architecture d’analyse
de Big Data basée sur I’apprentissage profond pour le station-
nement intelligent comme présentée dans la Fig. 1.

Elle integre le traitement des données en lot, en flux continu
et en temps réel pour pouvoir effectuer une analyse descriptive
et prédictive. La premiere peut donner 1’occupation des places
de stationnement a différentes heures de pointe de la journée
pour aider les autorités de la ville a élargir des parkings
ou d’en ouvrir d’autres a proximité. Elle peut aussi aider a
constater la demande de stationnement dans différentes zones
lors d’événements spéciaux et guider les conducteurs pour
qu’ils trouvent un parking approprié rapidement et réduire les
embouteillages dans la ville. En plus, I’analyse des valeurs
moyennes d’occupation de chaque parking a chaque heure
d’un jour donné peut fournir aux automobilistes plus d’infor-
mations sur le stationnement a I’échelle horaire, ce qui pourrait
les aider a prendre une décision de stationnement en fonction
de I’heure a laquelle ils veulent entrer dans la ville.

D’un autre coté, une analyse prédictive peut estimer le
temps d’arrivée du conducteur en fonction duquel on peut
prédire si une place de stationnement dans un parking reste
vacante a son arrivée. En plus, on peut utiliser la détection
de I'occupation pour fournir des informations en temps réel
sur la disponibilité des places de stationnement et procéder a
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des ajustements de prix et les limites de temps en fonction
de la demande pour une utilisation efficace des places de
stationnement dans une zone encombrée, etc [18] [19].

Pour passer a 'implémentation de cette architecture, nous
avons besoin de faire une étude comparative des outils de
stockage et d’analyse de Big Data pour faire un bon choix et
développer un systeme efficace. Ceci est 1’objectif des sections
suivantes.

IV. INFRASTRUCTURE DE STOCKAGE

Dans les villes intelligentes, les données collectées sont tres
diverses et peuvent prendre différentes formes, allant du texte
brut aux données multimédias. Par conséquent, en plus des
systemes de stockage traditionnels basés sur une représentation
structurée des données sous forme de relations et utilisant
SQL, les villes intelligentes ont également besoin de structures
de stockage plus avancées capables de stocker des données
semi-structurées et non structurées [20] connus sous le nom
NoSQL (pour Not Only SQL). De ce fait, il existe plusieurs
types de bases de données dédiées aux Big Data, chacune
ayant ses propres caractéristiques et avantages [21] [22]. Voici
une comparaison de trois bases de données Big Data les
plus populaires et que nous jugeons plus adaptées pour notre
systeéme de stationnement intelligent [23] [24].

A. MongoDB

MongoDB [4] est une base de données multiplateforme
orientée document. Elle offre des performances élevées et est
de nature dynamique out nous n’avons pas besoin de prédéfinir
un schéma pour les données. MongoDB stocke les données
au format JSON, ce qui facilite I’envoi des données sous la
forme désirée, et elle offre une vitesse, une disponibilité et une
évolutivité élevées. Elle est considérée comme la meilleure
base de données NoSQL pour gérer 1’analyse de données en
temps réel [24].

B. Cassandra

Cassandra [6] est un systeme de gestion de base de données
open source, caractérisé par une architecture distribuée capable
de gérer une grande quantité de données sur différents serveurs
de base, et offre une haute disponibilité sans aucune sorte de
panne. Il est écrit en Java et développé par Apache Software
Foundation. Il dispose d’un systeme distribué peer-to-peer sur
ses nceuds, ainsi les données sont réparties entre tous les nceuds
du cluster.

C. HBase

C’est une base de données distribuée open source dévelop-
pée par les fondations logicielles Apache [6], le fruit d’une
amélioration de Google Bigtable. Cette plateforme principa-
lement écrite en java, peut stocker des quantités massives
de données allant de téraoctets a pétaoctets sous forme de
tableaux [6]. Sous Hadoop, HBase est utilisée pour stocker
les données massives au niveau de HDFS. Un des avantages
de cette plateforme est de fournir un acces aléatoire et rapide

a une grande quantité de données structurées. HBase est

utilisée pour 1’analyse des journaux en ligne, les distributions
Hadoop, les applications a forte écriture (applications lourdes)
et MapReduce.

D. Comparaison entre les bases de données NoSQL, Mon-
goDB, Cassandra et Hbase

Nous avons mené une riche recherche bibliographique pour
comprendre les caractéristiques de ces trois bases de données
et présenter une étude comparative entre elles selon quelques
criteres que nous présentons dans le Tableau L.

V. PLATEFORMES DE TRAITEMENT ET D’ ANALYSE DE
DONNEES

Il s’agit de ’ensemble des plateformes analytiques de Big
Data qui servent d’interface pour collecter les données, effec-
tuer les analyses et les traitements requis en utilisant des modes
de traitement de données appropriés. Nous avons effectué une
recherche bibliographique pour comprendre et comparer les
trois plus grandes technologies de ce domaine qui sont les plus
utilisées a savoir Hadoop, Spark et Flink [28]. Nous présentons
ainsi une comparaison de ces trois technologies considérant
quelques criteres tel que présenté dans le Tableau II.

A. Hadoop

Hadoop est une plateforme open source qui fait partie d’une
fondation Apache basée sur Java. Elle permet de gérer et
traiter de grands ensembles de données, structurées et non
structurées, qui résident sous la forme de clusters, dans le
cadre d’un systeme distribué. Cette plateforme informatique a
été congue afin de résoudre les problemes liés a la volumétrie
et a la variété des données. Elle offre un espace de stockage
massif pour tous les types de données, une immense puissance
de traitement ainsi que la possibilité de prendre en charge
une quantité de tiches virtuellement illimitées [6]. Parmi
les sociétés géantes qui utilisent Hadoop on trouve Twitter,
LinkedIn, ou encore eBay et Amazon.

B. Spark : 3G de BigData

Spark est un moteur open-source congu en 2009 afin d’ac-
célérer le traitement des systemes Hadoop. Il permet une
analyse et un traitement ultra-rapide de Big Data en cluster.
Son utilisation est principalement dédiée aux applications du
Machine Learning et des pipelines de données. Parmi les
grandes sociétés du monde de I’internet qui ont développé
Spark a tres grande échelle, on trouve Netflix, Yahoo et ebay.
Il est idéal pour des informations immédiates en temps réel et
un acces aux données existantes.

C. Flink : 4G de Big Data

Flink est un moteur de traitement distribué et une plateforme
open-source d’analyse de données évolutif. Il est concu pour
répondre aux problématiques de traitement de données par
lots grace a la combinaison du traitement en streaming (en
mémoire) et du traitement par lot (sur disque) [29] avec
une gestion automatique de la mémoire. Le streaming Flink
traite les flux de données comme de vrais flux. Des que
les données arrivent elles sont immédiatement "transférées"



TABLE I

ANALYSE ET COMPARAISON DES BASES DE DONNEES NOSQL, MONGODB, CASSANDRA ET HBASE

Hbase

MongoDB

Cassandra

Modele de base de données

Orienté colonnes

Orienté document

Orienté colonnes

Réplication [21] [22]

Maitre-esclave

Maitre-esclave

Maitre-esclave

Langage de programmation
code/ pris en charge

Java/ C, C#, C++, Groovy,
Java, PHP, Python, Scala

C++/ C, C#, C++, Erlang, Haskell,
Java, JavaScript, Perl, PHP, Python,
Ruby, Scala

Java/ C#, C++, Clojure, Erlang, Go,
Haskell, Java, Node.js, Perl, PHP,
Python, Ruby, Scala

Latence [24] [25] [26]

Temps d’exécution élevé pour
les lectures et réduit pour les
mises a jour

Temps d’exécution moyen pour les
lectures et les mises a jour

Temps d’exécution moyen pour les
lectures et réduit pour les mises a
jour

Langage de requétes [22]

API calls, REST, XML, Thrift

Systeme de fichiers a mémoire volatile

CQL, API calls, Thrift

Cohérence

Forte cohérence

Forte cohérence

Eventuelle cohérence.

Lecture et écriture

Bon pour les lectures inten-
sives, écrit sur un seul serveur
de données

L’évolutivité d’écriture est limitée. Les
performances de lecture sont moins
rapides que dans Cassandra.

Douée pour I’écriture, écrit sur plu-
sieurs serveurs avec des versions
différentes

Les systemes d’exploitation du

Linux, Unix, Windows

Solaris, Linux, OS X, Windows

BSD, Linux, OS X, Windows

serveurs

Sécurité [27] Authentification moyen, | Authentification moyen, Controle | Authentification : faible, Controle
Controle d’acces moyen, | d’acces : élevé, Chiffrement : moyen, | d’acces faible, Chiffrement
Chiffrement faible, | Vérification : faible moyen, Vérification : faible
Vérification : moyen

via un programme de streaming. Il est également capable
de gérer les données tardives dans les flux en utilisant des
filigranes. De plus, Flink fournit un mode de compatibilité
trés puissant qui permet d’utiliser le code Storm, MapReduce,

. existant sur le moteur d’exécution Flink. Contrairement a
Spark, Flink est indépendant de Hadoop mais il peut rejoindre
d’autres infrastructures de 1’écosysteme Hadoop, telles que
Spark, Storm et Samza, [6] dans la course a la gestion en
flux du Big Data ainsi qu’a 'utilisation de HDFS (Hadoop
Distributed File System) pour lire, écrire, stocker et traiter les
données [30].

D. Comparaison entre Spark, Hadoop et Flink

Le Tableau II illustre une comparaison des outils de traite-
ment de Big Data Hadoop, Spark et Flink [30].

VI. CONCLUSION

Il est primordial de batir une bonne architecture technique
appropriée sur laquelle les données seront collectées, stockées,
traitées et analysées en temps réel. Cette architecture doit étre
a la fois résistante aux pannes, puissante et surtout évolutive.
Car c’est le choix de la bonne architecture qui aide a la bonne
exploitation des grands flux de données qui voient le jour
a chaque instant, et qui a son tour mene automatiquement
a la réalisation d’importantes valeurs ajoutées a long terme
sur le plan économique de la ville et pour le confort des
citoyens. Pour ce qui est de notre architecture pour le station-
nement intelligent, nous avons commencé par développer un
modele de prédiction des espaces de stationnement libres en
tirant profit des données stockées dans différents datasets en
comparant plusieurs modeles d’apprentissage profond. Pour
accélérer I’analyse et le traitement des données dans notre
systeme, nous envisageons de distribuer le modele d’appren-
tissage le plus performant en se basant sur l'un des trois
outils étudiés dans ce travail. Compte tenu de I’étude effectuée
dans ce travail, nous constatons que Flink et Spark peuvent

avoir des performances tres proches et le choix entre les
deux est dépendant de ’application et d’autres parametres.
Ainsi, nous devons effectuer une analyse expérimentale du
modele distribué sur différentes plateformes avec différentes
bibliotheques d’apprentissage profond [31] (Spark avec BigDL
[32], Flink avec TensoFlow [33] , ...) et choisir les outils
de stockage, de traitement et d’analyse les plus appropriés
pour I'implémentation de notre systeme de stationnement
intelligent.
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