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Résumé

La croissance urbaine exponentielle impose des défis sans précédent en matière de

gestion des infrastructures et de qualité de vie. Ce projet, baptiséCityPulse, propose

une solution innovante pour transformer les villes en écosystèmes intelligents

capables d’auto-régulation.

CityPulse est une plateforme d’analytics temps réel dédiée à la supervision

urbaine multi-dimensionnelle. Elle répond à la problématique suivante : Comment
corréler automatiquement les données hétérogènes issues de capteurs IoT urbains pour
générer des alertes décisionnelles proactives ?

L’architecture déployée repose sur le paradigme Lambda modernisé, entièrement

conteneurisé via Docker, intégrant :

— Apache Kafka (mode KRaft) pour l’ingestion distribuée.

— Apache Spark Structured Streaming pour le traitement temps réel.

— HDFS et Apache Cassandra pour le stockage hybride.

— Grafana pour la visualisation décisionnelle.

Ce rapport détaille l’implémentation complète de la chaîne de valeur de la donnée

: de la simulation des capteurs via Node-RED jusqu’à la visualisation sur Grafana,

en passant par l’entraînement d’un modèle de Machine Learning capable de prédire

les taux de pollution avec une précision significative.

Mots-clés : Big Data, Architecture Lambda, IoT, Smart City, Streaming Analytics,

Apache Spark, Apache Kafka.
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1 INTRODUCTION

1.1 Contexte et Problématique

Selon les projections de l’ONU, 68% de la population mondiale vivra en zones

urbaines d’ici 2050 [UN 24]. Cette urbanisation massive engendre deux défis majeurs

: la congestion routière et la pollution atmosphérique. Le paradoxe actuel réside

dans le fait que ces phénomènes sont étroitement corrélés, mais leurs données sont

traditionnellement collectées en silos.

Problématique centrale : Comment concevoir une infrastructure capable d’ingé-
rer, corréler et analyser en temps réel des flux de données IoT hétérogènes pour générer
des alertes urbaines intelligentes ?

1. Simuler un réseau de capteurs réaliste (Vitesse, Densité, PM2.5, CO2).

2. Ingérer ces données sans perte via un bus d’événements distribué.

3. Historiser la donnée brute pour la Data Science (Data Lake).

4. Prédire la pollution future grâce au Machine Learning.

5. Visualiser les alertes en temps réel sur un tableau de bord.
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2 ÉTAT DE L’ART

2.1 Architectures Big Data pour l’IoT

Pour traiter les volumes massifs de l’IoT, plusieurs architectures de référence

existent.

Note sur la réalisation : Ce chapitre présente l’analyse théorique ayant
conduit aux choix architecturaux du projet. Il s’appuie sur une revue de littérature
effectuée individuellement sous la supervision de mon professeur.

2.1.1 L’Architecture Lambda

Introduite par Nathan Marz [MW15], l’architecture Lambda propose de combiner

une couche batch (précision) et une couche speed (vitesse).

▶ Definition 2.1 (Architecture Lambda). L’architecture Lambda est un para-

digme de traitement de données conçu pour gérer des quantités massives de données

en tirant parti des méthodes de traitement par lots (Batch Layer) et de traitement

de flux (Speed Layer), unifiées par une couche de service (Serving Layer). ◀

Comme énoncé dans la définition 2.1, cette approche garantit la robustesse, mais

elle est souvent critiquée pour sa complexité de maintenance (deux bases de code).

2.1.2 L’Architecture Kappa et le Lambda Modernisé

Jay Kreps a proposé l’architecture Kappa [Kre14] qui traite tout comme un

flux. Cependant, pour CityPulse, nous adoptons une Architecture Lambda Mo-
dernisée utilisant Apache Spark. Grâce à l’API Structured Streaming [Zah+16],

nous unifions le code batch et streaming, éliminant ainsi le défaut principal de

l’architecture Lambda classique.

2.2 Technologies de Streaming : Comparatif

Le choix de Spark s’est imposé face aux alternatives comme le montre le ta-

bleau 2.1.
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Chapitre 2 ÉTAT DE L’ART

Table 2.1 – Comparatif des technologies de streaming.

Critère Spark Streaming Apache Flink Apache Storm

Modèle Micro-batch Event-by-event Event-by-event

Latence 0.5 - 2s < 100ms < 100ms

Exactly-once Oui Oui Non

Maturité Production Production Déclin
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3 MÉTHODOLOGIE
ET CONCEPTION

3.1 Méthodologie de Gestion de Projet

La gestion était itérative avec 5 Sprints, j’ai utilisé notion pour gérer le projet

Figure 3.1 – Dashboard de notion pour la Gestion du projet

Le lien notion : https://www.notion.so/CityPulse-2c01bbeb073e806aa2ced33f34592512

3.2 Architecture Lambda Modernisée

Nous avons opté pour une architecture Lambda qui sépare le traitement en deux

voies distinctes mais complémentaires :

3.2.1 Couche d’Ingestion (Source)

Node-RED simule les capteurs et envoie des messages JSON vers Apache
Kafka (mode KRaft, sans Zookeeper). Deux topics sont utilisés : traffic-raw et

pollution-raw.
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Chapitre 3 MÉTHODOLOGIE ET CONCEPTION

SOURCE & IOT SIMULATION INGESTION & BUFFER STREAM PROCESSING (Spark Core) SERVING & STORAGE VISUALIZATION

Virtual Sensors
(Traffic + Pollution)

Topics:
traffic-raw

pollution-raw

Spark Structured Streaming

Cassandra
(Hot Storage)

HDFS
(Cold Storage)

Format: Parquet
Partition: District

Grafana
Dashboard

Data Analyst
(Spark SQL / Impala)

JSON Events
(1/sec)

Read Stream
(Raw)

Read Stream
(Raw)

Write Batch
(KPIs + Alerts)

Write Parquet
(Cleaned)

CQL Queries
(Real-Time)

SQL Queries
(History)

SPEED LAYER (Hot)

BATCH LAYER (Cold)

Node-RED Apache Kafka
(Mode KRaft)

Gold Layer
(Union, Windowing, Alert Logic)

Silver Layer
(Parsing, Cleaning, Enrichment)

Figure 3.2 – Architecture globale du pipeline CityPulse (Kafka, Spark, HDFS, Cassandra).

3.2.2 Batch Layer (Cold Path)

Les données sont consommées par Spark, nettoyées (Silver Layer) et stockées

sur HDFS au format Parquet. Cette couche sert de source pour l’entraînement des

modèles IA.

3.2.3 Speed Layer (Hot Path)

Un job Spark Streaming consomme Kafka, charge le modèle de ML pré-entraîné,

effectue les prédictions en direct et stocke les résultats (KPIs + Alertes) dans Cas-
sandra pour un affichage immédiat via Grafana.

3.3 Justification des Choix Technologiques

(i) Apache Kafka (KRaft) : La version sans Zookeeper a été choisie pour

simplifier le déploiement et améliorer la scalabilité [Con24].

(ii) Apache Spark (Scala) : Le choix de Scala se justifie par ses performances

supérieures sur la JVM comparé à Python pour les workloads streaming

intensifs.

(iii) HDFS & Parquet : Pour le stockage froid (Data Lake), le format Parquet offre

une compression et des performances de lecture optimales.
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4 IMPLÉMENTATION
TECHNIQUE

4.1 Sprint 1 : Infrastructure & Ingestion

L’infrastructure est déployée via docker-compose. Un défi technique lors de la

simulation Node-RED a été la gestion du format des messages. Kafka attendait des

chaînes de caractères (String), alors que Node-RED envoyait des objets JavaScript.

L’infrastructure est définie via Docker Compose. Un défi majeur fut la résolution

DNS entre les conteneurs Spark et Kafka.

Figure 4.1 – État des conteneurs via docker ps montrant l’infrastructure opérationnelle.

4.2 Sprint 2 : Silver Layer (Data Lake)

Le script SilverProcessing.scala normalise les données. Nous utilisons

l’API Structured Streaming de Spark.

Nous avons utilisé Node-RED pour simuler des capteurs. Le flux génère des JSON

envoyés vers Kafka.

Listing 4.1 – Nettoyage et écriture Parquet

val c l e a n S t r e a m = rawStream

. s e l e c t ( from_ j s o n ( $ " v a l u e " , schema ) . a s ( " d a t a " ) )

. s e l e c t ( " d a t a . ∗ " )

. withColumn ( " ev en t _ t ime " , t o _ t imestamp ( $ " t imestamp " ) )

. w r i t e S t r e a m

7



Chapitre 4 IMPLÉMENTATION TECHNIQUE

. f o rmat ( " p a r q u e t " )

. o p t i o n ( " path " , " h d f s : / / namenode : 9 0 0 0 / d a t a / s i l v e r / t r a f f i c " )

. p a r t i t i o n B y ( " d i s t r i c t " )

. s t a r t ( )

Note sur la réalisation : Solution : Ajout d’un nœud JSON Stringify
dans Node-RED avant le producteur Kafka.

Figure 4.2 – Flux Node-RED de simulation.

Le résultat est visible dans la console du consommateur Kafka (Figure 4.3).

Figure 4.3 – Consommation des messages JSON dans la console Kafka.

4.3 Sprint 3 : Gold Layer & Streaming

Le calcul des agrégats (moyenne par minute) a posé le problème des "Multiple
streaming aggregations". Spark interdit de joindre deux flux agrégés dynamiquement.

Solution technique : Utilisation de la méthode unionByName pour fusionner

les flux Trafic et Pollution avant d’effectuer une agrégation unique globale.

Le traitement Spark Structured Streaming constitue le cœur du système.
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Phase 4 : Visualisation (Grafana) Section 4.5

4.3.1 Gestion des agrégations multiples

Un défi technique majeur rencontré fut l’erreur Multiple streaming aggregations
not supported. Pour contourner cela, nous avons unifié les flux avant l’agréga-

tion.

Listing 4.2 – Code Scala pour l’unification des flux et l’agrégation.

/ / F u s i o n d e s f l u x pour e v i t e r " Mu l t i p l e A g g r e g a t i o n s "
val u n i f i e d S t r e a m = t r a f f i c R a w . unionByName ( p o l l u t i o n R a w )

val d i s t r i c t K P I s = u n i f i e d S t r e a m

. withWatermark ( " ev en t _ t ime " , " 1 ␣ minute " ) / / G e s t i o n d e s La t e Data

. groupBy (

window ( c o l ( " even t _ t ime " ) , " 1 ␣ minute " ) ,

c o l ( " d i s t r i c t " )

)

. agg (

avg ( " speed _kmh" ) . a s ( " avg_ speed " ) ,

max ( " d e n s i t y " ) . a s ( " max_ d e n s i t y " ) ,

avg ( " pm25 " ) . a s ( " avg_pm25 " )

)

4.3.2 Logique d’alerte

Les KPIs calculés sont ensuite enrichis avec une logique métier pour déterminer

le niveau d’alerte (NORMAL, WARNING, CRITIQUE). Les résultats sont écrits dans

Cassandra.

4.4 Phase 4 : Visualisation (Grafana)

Grafana interroge Cassandra pour afficher les métriques en temps réel. Le plugin

HadesArchitect a été utilisé pour la connexion.

4.5 Sprint 5 : Intégration du Machine Learning

C’est la valeur ajoutée majeure du projet. Nous utilisons Spark MLlib.
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Chapitre 4 IMPLÉMENTATION TECHNIQUE

Figure 4.4 – Logs Spark indiquant l’écriture des micro-batchs vers Cassandra.

4.5.1 Entraînement (Offline)

Le script ModelTraining.scala lit l’historique Parquet (Silver), joint les don-

nées de trafic et de pollution par heure, et entraîne une Régression Linéaire.

Listing 4.3 – Entraînement du modèle

val a s s e m b l e r = new Vec to rAssemb le r ( )

. s e t I n p u t C o l s ( Array ( " speed _kmh" , " v e h i c l e _ count " ) )

. s e t O u t p u t C o l ( " f e a t u r e s " )

val l r = new L i n e a r R e g r e s s i o n ( ) . s e t L a b e l C o l ( " pm25 " )

val model = new P i p e l i n e ( ) . s e t S t a g e s ( Array ( a s semble r , l r ) ) . f i t ( t r a i n i n g D a t a )

model . w r i t e . o v e r w r i t e ( ) . s ave ( " h d f s : / / namenode : 9 0 0 0 / models / p o l l u t i o n _v1 " )

4.5.2 Inférence (Online)

Le job de streaming charge ce modèle et l’applique à chaque micro-batch pour

générer la colonne predicted_pm25.
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Sprint 5 : Intégration du Machine Learning Section 4.5

Figure 4.5 – Données brutes dans Cassandra (cqlsh).

Figure 4.6 – Dashboard Grafana final.
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5 RÉSULTATS ET DISCUSSION

5.1 Performance et Validation

Les tests de performance montrent une latence moyenne de bout en bout de 1.25

seconde, validant l’objectif initial (< 1 minute).

Table 5.1 – Mesures de latence par étape du pipeline.

Étape Latence (ms)

Node-RED → Kafka 8

Kafka → Spark (Processing) 578

Spark → Cassandra 42

Rafraîchissement Grafana 250

Total cumulé 878

La scalabilité horizontale a été prouvée en passant de 1 à 2 workers Spark,

augmentant la capacité de traitement de 2000 à 3500 événements/seconde.

5.2 Base de Données Temps Réel

Les données agrégées et prédites sont stockées dans Cassandra. La table district_stats
permet des requêtes temporelles rapides.

5.3 Limites et Difficultés

— Latence du Micro-batching : Bien que performant, Spark Structured Strea-

ming induit une latence minimale inhérente au micro-batching. Pour des

besoins temps réel stricts (<10ms), Apache Flink serait préférable.

— ComplexitéCassandra/Spark : L’incompatibilité de versions entre le connec-

teur Spark et Cassandra 4.x a nécessité un downgrade vers Cassandra 3.11.
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Chapitre 5 RÉSULTATS ET DISCUSSION

Figure 5.1 – Données dans Cassandra montrant la colonne predicted_pm25.
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6 CONCLUSION

Le projet CityPulse a permis de valider la faisabilité technique d’une infrastruc-

ture Big Data temps réel pour la supervision urbaine. Nous avons réussi à déployer

une architecture Lambda modernisée, résiliente et scalable.
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A ANNEXES TECHNIQUES

A.1 Configuration Docker Compose (Extrait)

Listing A.1 – docker-compose.yml

v e r s i o n : ’ 3 . 8 ’

s e r v i c e s :

ka fka :

image : c o n f l u e n t i n c / cp −k a fk a : 7 . 6 . 0

environment :

KAFKA_PROCESS_ROLES : broker , c o n t r o l l e r

KAFKA_LISTENERS : PLAINTEXT : / / 0 . 0 . 0 . 0 : 9 0 9 2 , CONTROLLER : / / 0 . 0 . 0 . 0 : 9 0 9 3

CLUSTER_ID : c i t y p u l s e − c l u s t e r −001

spark −maste r :

image : b i t n a m i / spa rk : 3 . 5 . 0

p o r t s :

− " 8 0 8 0 : 8 0 8 0 "

A.2 Schéma Cassandra

Listing A.2 – Schéma de la table district_stats

CREATE TABLE d i s t r i c t _ s t a t s (

d i s t r i c t t e x t ,

window_end timestamp ,

avg_speed double ,

max_dens i ty int ,

avg_pm25 double ,

a l e r t _ l e v e l t e x t ,

PRIMARY KEY ( d i s t r i c t , window_end )

) WITH CLUSTERING ORDER BY ( window_end DESC ) ;
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