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Résumé
De nombreux projets de robotique sont confrontés soit aux limites financières de la gestion lo-
cale des données, soit à la latence manifeste d’une délocalisation complète de la gestion des
données. Pour résoudre ce problème, les infrastructures Fog ont été créées, rapprochant le cal-
cul distant des sources de données. Dans le cas où ces sources de données sont des robots,
nous parlons de Plateformes de Fog Robotique (PFR). Néanmoins, dimensionner de telles pla-
teformes, afin de minimiser leurs besoins en ressources Cloud, reste un défi critique. Cet article
présente une Approche de Dimensionnement des Infrastructures de Robotique en Brouillard
basée sur la Simulation (Adirbs). Nous l’appliquons à un cas d’utilisation dans le secteur mé-
dicale. Les résultats obtenus, nous permettent de déterminer rapidement le nombre efficace de
ressources à louer, leurs spécifications (puissance de calcul, capacités de stockage et mémoires)
pour des Clouds de type IaaS ainsi que la meilleure politique d’ordonnancement des requêtes
sur ces ressources.

Mots-clés : Fog computing, Robotique, Cloud computing, Simulation, Systèmes distribués.

1. Introduction

Aujourd’hui, l’utilisation de robots (l’interaction homme-robot) est plus que jamais d’actualité,
car elle facilite l’automatisation des tâches et garantit une meilleure précision et rapidité d’exé-
cution par rapport au traitement humain [4, 12, 15]. Cependant, les propriétaires d’équipe-
ments robotiques sont souvent confrontés à des problèmes liés à la gestion locale des données
massives [18] générées par ces robots et, parfois, obligés de prendre en charge la mise à jour de
leurs fonctionnalités lorsque les spécificités de l’écosystème changent. Trois types de solutions
sont alors disponibles : (a) une utilisation de robots puissants en calcul et en stockage (gestion
entièrement locale des données, qui multiplie, les robots et les ressources lorsque les spécifici-
tés de l’écosystème changent), (b) une utilisation exclusive des ressources distantes (avec une
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latence généralement importante, du fait que les requêtes soient répétitives et nombreuses) et
(c) une utilisation hybride des ressources (faibles en local mais pouvant être complétées à dis-
tance). Cette dernière approche est un bon compromis entre les solutions (a) et (b). Dans ce
dernier cas de figure, lorsque les sources de données sont des équipements robotiques et que
les ressources distantes sont des ressources Cloud, on parle de Plateformes de Fog Robotique
(PFR) [7]. Ces PFR sont caractérisées par : (i) deux couches matérielles (Edge et Cloud), consti-
tuées de ressources 3 ; (ii) un ensemble de flux de travail qui modélisent des façons indépen-
dantes d’utiliser la PFR; (iii) la spécificité des requêtes qui sont (périodiques, indépendantes et
répétitives). Comment dimensionner et faire passer à l’échelle de telles plateformes? Un grand
nombre de travaux traitent principalement le déploiement et le dimensionnement des PFR en
implémentant le concept de Robot as a Service (RaaS [9]) qui fournit un contrôle distant des
robots via des applications en ligne. Cependant, cette approche se concentre uniquement sur
l’optimisation des communications entre robots afin d’assurer une meilleure qualité de ser-
vice [16] aux utilisateurs finaux. Néanmoins, ceci reste limité en ce qui concerne la minimisa-
tion des besoins en ressources Cloud des robots. Comment évaluer dans ce cas, ces besoins? Et
comment distribuer efficacement les requêtes de la couche Edge sur ces ressources?
Cet article présente une nouvelle approche (Adirbs) pour déterminer conjointement les besoins
minimaux en ressources et une politique d’ordonnancement des requêtes sur ces ressources.
Basée sur des simulations de déploiement de PFR, elle vise à réduire la durée d’activité sur
une PFR ainsi que le coût financier d’utilisation des ressources de manière efficace. Elle permet
d’obtenir une politique d’ordonnancement des ressources qui minimise : le makespan (temps
de complétion des requêtes), les degrés de non équilibrage de charges et des stockages et le
nombre de ressources, par le biais d’un algorithme (pour des solutions IaaS) pour une com-
plexité maximale de O(log2(nbq) × Csim(nbq)) (Csim(nbq) étant la pire complexité d’une si-
mulation de l’émission de nbq requêtes).

2. Travaux relatifs

De nombreux travaux présentent le déploiement d’écosystèmes robotiques sur des systèmes
distribués à grande échelle dans différents paradigmes comme SOA, Cloud computing, IoT ou
P2P : (a) SOA et Cloud : RobotWeb [10] est un système intergiciel de services web basé sur
SOAP qui virtualise, expose les ressources informatiques des robots en tant que services et les
publie à l’intention des utilisateurs finaux. Dans [10], les robots fonctionnent avec le système
ROS [11], car il fournit une abstraction matérielle qui facilite le développement d’applications ;
(b) Edge Computing : Le travail présenté dans [21] propose un nouveau concept qui répond
aux problèmes de soutien des activités de contrôle et de surveillance sur les sites de déploie-
ment et d’automatisation industrielle. L’objectif est d’agir pour contrôler ou diffuser des ob-
jets robotiques statiques ou dynamiques qui sont conscients de leur position dans le monde
physique de manière transparente en fournissant un moyen de les faire fonctionner comme le
suggère le concept d’Internet des objets robotiques (IoRT) [21] .
Dans le RaaS, tout est mis en œuvre pour que l’utilisateur final n’ait pas à se soucier de la mise
à jour de la fonctionnalité. Ce paradigme d’informatique oriente naturellement les travaux liés
à la Fog Robotique vers l’optimisation des communications robot, donc vers celle du ROS (Ro-
bot Operating System) [20]. En ce sens, [16] lie la bibliothèque d’optimisation NLopt [8] à ROS.
Grâce à cette bibliothèque, ils optimisent l’infrastructure de communication des scénarios ro-
botiques, favorisant ainsi la gestion des ressources limitées dans divers autres environnements

3. mémoire, une unité de traitement et une unité de stockage
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IoT mobiles.
Il existe également, de nombreux travaux qui considèrent l’amélioration de la qualité de ser-
vice du point de vue de l’utilisation des ressources sur les plateformes de Cloud en général
(ordonnancement des tâches sur ces ressources [5]) : [19] étudie les algorithmes d’ordonnan-
cement des tâches basés sur la qualité de service. L’objectif est d’améliorer l’efficacité de ces
algorithmes en considérant le temps d’exécution d’une tâche sur une ressource et le coût d’uti-
lisation des communications ; [17] propose EPOS Fog, qui introduit un système multi-agent
décentralisé pour l’apprentissage collectif qui utilise les nœuds edge-to-cloud pour équilibrer
conjointement la charge de travail d’entrée à travers le réseau et minimiser le coût impliqué
dans l’exécution du service.
Ce travail traite principalement des besoins en ressources des dispositifs Fog robotiques de
la couche Edge, puisque ce type de déploiement est un bon compromis pour la majorité des
critères de comparaison (bonne latence, meilleure sécurité, bonne gestion des données). Nous
nous distinguons des travaux existants en ce sens que nous évaluons la QoS du point de vue
de l’utilisation des ressources en nuage, en nous basant simultanément sur plusieurs métriques
telles que le makespan, le taux de traitement des requêtes, l’équilibrage de la charge, l’équili-
brage du stockage et le coût d’utilisation des ressources. Nous nous inspirons des travaux sur
les algorithmes d’ordonnancement les plus efficaces et les plus couramment utilisés dans les
environnements en Cloud [14] : FIFO, MET, Max-Min, Round-Robin.

3. L’approche Adirbs

3.1. Modélisation mathématique
Le modèle logiciel de Adirbs (Figure 1), montre que l’exécution du workflow génère des re-
quêtes caractérisées, chacune par : une date de début, un temps de traitement, qui est aussi son
délai, et une quantité de données communiquées ; Notons R = {(bi, ti, di)}

q
i=1 un ensemble de

q requêtes émises. Ce modèle exprime aussi le fait que la couche Cloud de la plateforme soit
constituée de ressources, caractérisées par une puissance de calcul (en flops), une charge de
travail (en FLOPs), une capacité de stockage, une mémoire, sa date de début et un makespan
individuel ; Notons S = {(pcj, cfj, asj, rj, bdj,msj)}

s
j=1 un ensemble de s ressources Cloud. il ap-

paraît en plus les besoins globaux en ressources des équipements du fournisseur d’accès aux
fonctionnalités du robot : la charge de travail et la quantité de stockage globales respectivement
af et as. Notons alors smin, et δij respectivement, le nombre de ressources recherchées et une
variable indiquant si la requête i est traitée par la ressource j ; ce qui nous donne les relations
suivantes :

δij =

 1 si la requête i est traitée par
ressource j

0 sinon.
(1)

pcj =
cfj × af

msj ×
∑smin

k=1
cfk

(2)

asj =

∑q
i=1

δij × di × as∑q
i=1

di
(3)

En particulier, s’il existe plusieurs types de ressources dédiées (instances 4 de machines vir-
tuelles du Cloud),Nl_min qui représente le nombre effectif d’instances peut être calculé à partir
des caractéristiques : mémoire, capacité de stockage, capacité de calcul, prix par unité de temps.
Notons S ′ = {(rl, asl, pcl, poil)}

p
l=1, l’ensemble des types d’instances. Le modèle Adirbs vise à

réduire le makespan de l’activité du Cloud et également le coût d’utilisation des instances
(équation 5). Comme ces métriques évoluent de manière inverse, Adirbs utilise une métrique

4. Une instance est un ensemble de plusieurs ressources.
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de pourcentage de perte (équation 4, où val, opt_val représentent respectivement les valeurs
actuelles et optimales de la métrique évaluée) par rapport aux situations optimales pour cha-
cune d’entre elles. Adirbs calcule pour chaque scénario de plate-forme, les pourcentages de
perte respectivement par rapport aux situations où le makespan et le coût sont minimaux. Il
calcule ensuite l’écart type de ces pourcentages pour chaque scénario et tente de le minimiser.

loss =
|val − opt_val|

opt_val
(4)

costl =

nl∑
j=1

msj × poil (5)

Où nl est le nombre d’instances de type l, etmsj est le makespan de la j ème instance de type l.

FIGURE 1 – Le Modèle Logiciel d’Adirbs.

3.2. Les étapes de Adirbs
La méthodologie de base pour l’analyse des plateformes cloud, propose quatre phases prin-
cipales : (1) identification des workflows du cas d’utilisation (identifier les différentes façons
dont la PFR peut être utilisé), (2) modélisation des interactions entre les dispositifs dans chaque
workflow, (3) simulation de ces workflows, et (4) extraction des métriques d’évaluation et ana-
lyse des résultats. Adirbs particularise ensuite les deux dernières phases en 3 étapes.
Etape 1 - Détermination des besoins en ressources du workflow : Effectuer une simulation
initiale avec n’importe quelle politique d’ordonnancement et une seule ressource Cloud, afin
de déterminer la mémoire de chaque ressources (quantité maximale de données communiquée
par le nombre maximal de requêtes en file d’attente), la capacité de stockage et la charge de
travail totales ;
Étape 2 - Calcul du nombre d’instances satisfaisant les besoins en ressources du workflow
(mémoire, stockage et charge de travail) : (1) Pour chaque type d’instances dont la mémoire
est supérieure à la mémoire, on calcule le nombre minimal d’instances qui satisfont le stockage
et la charge de travail totale. En outre, l’algorithme dont l’écart-type des charges de travail est
minimal est sélectionné. (2) On choisit le type d’instances et la politique d’ordonnancement qui
minimise le coût d’utilisation des instances.
Étape 3 - Détermination du nombre effectif d’instances (Nl_min) : En considérant l l’ordre
du type d’instance choisi à l’étape 2, et en notant Nl le nombre d’instances satisfaisant les
contraintes du workflow, pour chaque valeur de n prise dans {Nl × 2k}k=0,m, de sorte queNl ×
2m ≤ nbr_max (nbr_max est le nombre maximum d’instances) et, pour la politique d’ordon-
nancement sélectionnée à l’étape 2, simuler l’exécution des workflows sur la PFR constituée de
n instances. A la fin de cette étape, toutes les traces (makespans des ressources, FLOPs calculés,
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quantité de données) des simulations sont sauvegardées. Ensuite, la valeur du coude du gra-
phique donnant l’écart-type des pourcentages de perte (associés respectivement au makespan
et au coût) en fonction du nombre d’instances, est la valeur du nombre minimum d’instances
requises. Adirbs propose une optimisation basée sur un algorithme, en O(log2(q)× Csim(q)).

4. Cas d’étude : l’architecture fonctionnelle d’AiBle

On s’intéresse ici à une solution qui vise à fournir un exosquelette intelligent utilisant les res-
sources du Cloud, pour la réhabilitation des membres supérieurs du corps humain. Ce cas
d’étude est lié au projet européen (AiBle 5). L’architecture fonctionnelle de ce projet, est consti-
tuée de deux couches et de trois zones : une couche Edge qui entretient des communications de
bande passante 100 MBps (excepté celle entre l’EMG 6 et le nœud de calcul périphérique, qui
vaut 640 MBps) et de latence 5 ms, ainsi qu’une couche Cloud. La couche Edge est représentée
par deux zones, celle du patient (un exosquelette, un poste de travail pour le thérapeute, un
EMG, un nœud de calcul périphérique et caméra Kinect V1) et celle du médecin distant (post
de travail du médecin). La couche Cloud quant à elle est constituée d’une zone d’infrastructure
matérielle (ensemble des ressources). Pendant une durée de 15 minutes, l’EMG communique
les paramètres du patient (avec une fréquence de 1000 requêtes par seconde, en raison de 104
octets par requêtes) au Cloud via son nœud de calcul local et le poste de travail du thérapeute.
Celui-ci peut contrôler si nécessaire la trajectoire de l’exosquelette et renvoie des informations
de changement au Cloud. Le poste de travail du thérapeute est équipé d’une caméra qui cap-
ture les mouvements et les positions de l’exosquelette, les traite pour l’affichage et renvoie les
données (en raison de 20275200 Bps) au Cloud.

5. Expérimentations

Dans cette section, nous évaluons : l’équilibre de la charge, l’équilibre du stockage et le pour-
centage de perte en fonction du nombre de ressources. Nous dérivons la meilleure politique
d’ordonnancement à partir de l’évaluation de l’équilibrage de la charge et du stockage, tandis
que les besoins en ressources sont déterminés par le pourcentage de perte relatif au makespan
et au coût. Nous comparons cinq types d’instance d’OVHCloud 7 : d2-2, b2-7, c2-30, r2-60 et
t2-180. Nous sélectionnons trois politiques d’ordonnancement efficaces sur les environnements
Cloud et pour des requêtes périodiques (MET(Minimum Execution Time) : complète toujours
en premier lieu la tâche dont le temps d’exécution total est le plus court, Max-Min [2, 6] et
FIFO [22, 13]). Chacun d’entre eux a été combiné avec Round-Robin [14], qui est l’un des
meilleurs algorithmes d’équilibrage de charge dans les environnements Cloud. Nous utilisons
le framewrok SimGrid [3] pour la simulation 8, car il démontre de meilleurs qualificatifs par
rapport à de nombreux critères [1] par rapport à d’autre simulateurs de ce type. De plus, il
est soutenu par une large communauté et fait l’objet de centaines de projets. Le tableau 1 pré-
sente les résultats expérimentaux pour trois configurations d’instances, qui satisfont les besoins
en ressources du flux de travail : (a) celle qui minimise le coût : cette configuration donne le
nombre minimum d’instances ainsi que l’instance qui minimise le coût d’utilisation du PFR;
Cependant, elle ne minimise pas nécessairement le makespan, car en effet, nous observons un
makespan manifeste pour cette configuration (e.g. : 24070 h pour AiBle), (b) celle qui minimise

5. AiBle : An efficient upper limbs réhabilitation exoskelton, https ://www.euaible.com/fr/
6. Electromyogramme
7. Cloud pricing : Comparaison des offres de cloud public - OVH, https ://www.ovhcloud.com/fr/public-

cloud/prices/
8. Son code est disponible ici : https ://gitlab.inria.fr/lndjieng/frissa
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le makespan : cette configuration correspond au nombre maximum de ressources fixé, et maxi-
mise le coût d’utilisation de la PFR (61298 euros pour AiBle). (c) Une configuration hybride qui
minimise le pourcentage de pertes, qui tente de faire un compromis entre les deux premières.
Elle est 46.09% plus chère que la première et 33.62% plus lente que la seconde. Le tableau 1
montre également que, les petites machines ont tendance à être sélectionnées par Adirbs car
le nombre de petites machines qui équivalent à une plus grande machine revient moins cher
que d’avoir une seule instance de la plus grande machine. En outre, le nombre d’instances qui
satisfont le stockage est beaucoup plus faible que le nombre d’instances qui satisfont la charge
de travail, ce qui explique pourquoi le stockage est peu utilisé alors que les unités de traitement
sont fortement utilisées. Il est facile de voir que pour la plupart des métriques étudiées, les ré-
sultats par politique d’ordonnancement se chevauchent et pour cause, les requêtes dans ce cas
sont homogènes.

TABLE 1 – Résultats de Adirbs, donnant des informations sur la puissance de calcul (PC), le
nombre minimum d’instances requis (NoMIR), le nombre maximum d’instances requis (No-
MaIR), le nombre effectif d’instances requis (NEIR) ainsi que leurs makespans correspondant
respectifs (MNoMIR, MNoMaIR et MNEIR) et leurs coût correspondant respectifs (CNoMIR,
CNoMaIR et CNEIR). Ce tableau donne aussi les Seuils d’utilisation du stockage et de la puis-
sance de calcul (SUS et SUPC).

Stockage (Go) PC (Gf) Algorithme VM NoMIR
17.08 258.4 Fifo d2-2 2

CNoMIR (euro) MNoMIR (s) NoMaIR CNoMaIR (euro) MNoMaIR (s)
439 86648576 4096 61298 5999534.1

NEIR CNEIR (euro) MNEIR (s) SUS (%) SUPC (%)
33 641.32 8016554.04 2.14 97.73

6. Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une approche (Adirbs) qui décrit comment concevoir et
dimensionner une PFR, implémenté, à travers un cas d’utilisation (AiBle), mettant en évidence
l’émission de requêtes homogènes sur le Cloud. A la question de savoir comment dimensionner
efficacement l’infrastructure de ce cas d’utilisation, Adirbs apporte une réponse IaaS. Adirbs
se base sur l’identification, la modélisation, la simulation des workflows, pour donner une
réponse efficace, dans le but de réduire le plus efficacement possible la durée de l’activité et
le coût d’utilisation des ressources sur la PFR via un principe se basant sur le front de Pareto.
Grâce à son algorithme, Adirbs réduit considérablement le makespan global de la PFR, l’écart-
type des charges de travail et les capacités de stockage, offrant ainsi un excellent compromis
pour toutes ces métriques. Le modèle Adirbs renvoie ensuite le nombre minimal de ressources,
leurs configurations matérielles et la politique d’ordonnancement des requêtes sur celles-ci,
afin de réduire le nombre de ressources, le makespan et d’équilibrer au mieux les charges de
travail et les stockages de ressources. Cependant, nous n’avons éprouvé Adirbs qu’avec des
ressources et des requêtes homogènes . Dans les travaux futurs, nous étudierons également le
cas où les requêtes et les ressources sont hétérogènes et mettrons en œuvre un équivalent réel
de Adirbs.
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