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Résume: 

Les réseaux de cinquième génération (5G) représentent un bond technologique majeur, 

propulsé par des promesses de vitesses ultra-rapides, de temps de réponse quasi nul et de 

connectivité massive. Cependant, derrière ces performances se cache un défi fondamental : 

garantir la continuité du service lors des déplacements des utilisateurs, grâce à un mécanisme 

de transport. Dans les structures architecturales des réseaux 5G denses et variés, il apparaît 

que les méthodes de transport traditionnelles basées sur des seuils fixes ne sont pas 

suffisantes pour répondre aux exigences de qualité de service des applications modernes. 

Cette recherche propose une étude approfondie pour améliorer le processus de transition dans 

les réseaux 5G en exploitant les technologies de l'intelligence artificielle et de l'apprentissage 

automatique. Après avoir établi les bases théoriques de l'ingénierie 5G — y compris le réseau 

d'accès radio NG-RAN, le coeur de réseau 5GC, ainsi que les technologies auxiliaires telles 

que Massive MIMO, la formation de faisceaux et les ondes millimétriques — nous avons 

développé et évalué plusieurs approches algorithmiques : la méthode de base (A3), 

l'optimisation dynamique, l'apprentissage par renforcement,  l'apprentissage profond, et le 

modèle hybride DL+LSTM. Une comparaison supplémentaire a été effectuée, incluant 

l'apprentissage supervisé, l'apprentissage non supervisé, l'apprentissage par renforcement et 

l'apprentissage fédéré également. Les résultats de la simulation montrent clairement la 

supériorité des méthodes basées sur l'intelligence artificielle par rapport aux méthodes 

traditionnelles. Le modèle DL+LSTM s'est distingué comme la solution la plus performante. 

Cette étude ouvre des perspectives prometteuses pour le développement de réseaux mobiles 

autonomes et intelligents, notamment dans le contexte de l'émergence de la sixième 

génération. 

Mots-clés : 5G, Handover, Intelligence Artificielle, Deep Learning, LSTM, Q-Learning, 

Apprentissage Fédéré, Massive MIMO, Qualité de Service, Réseaux Mobiles. 

 

ص : الملخ  

تمثل شبكات الجيل الخامس نقلة نوعية في مجال الاتصالات اللاسلكية بفضل السرعات العالية وزمن الاستجابة المنخفض 

المستخدمين من أهم والقدرة على ربط عدد كبير من الأجهزة. ومع ذلك، يبقى ضمان استمرارية الاتصال أثناء تنقل 

التحديات، مما يجعل تحسين عملية التسليم بين الخلايا أمرًا ضروريًا للحفاظ على جودة الخدمة. تهدف هذه الدراسة إلى  

ي. التعلم الآلتحسين أداء هذه العملية من خلال توظيف تقنيات الذكاء الاصطناعي و  



تضمنت الدراسة عرضًا لمختلف مكونات شبكات الجيل الخامس والتقنيات الداعمة لها، ثم تقييم عدة أساليب لتحسين التسليم 

، والتحسين الديناميكي، والتعلم المعزز، والتعلم العميق، والنموذج الهجين القائم A3 بين الخلايا، شملت الطريقة التقليدية

على الشبكات العصبية العميقة والذاكرة طويلة وقصيرة المدى، بالإضافة إلى مقارنة بين أساليب التعلم الخاضع للإشراف  

.وغير الخاضع للإشراف والتعلم المعزز والتعلم الفيدرالي . 

أظهرت نتائج المحاكاة تفوق الأساليب المعتمدة على الذكاء الاصطناعي مقارنة بالطرق التقليدية، حيث حقق النموذج  

الهجين أفضل أداء من حيث تحسين جودة الخدمة وتقليل عدد عمليات التسليم غير الضرورية وفقدان الحزم، مع زيادة  

معدل نقل البيانات. وتؤكد هذه النتائج أهمية دمج تقنيات الذكاء الاصطناعي في إدارة الشبكات المتنقلة، كما تفتح آفاقًا واعدة  

. لتطوير شبكات أكثر ذكاءً واستقلالية في المستقبل، خاصة مع التوجه نحو الجيل السادس  

الجيل الخامس، التسليم بين الخلايا، الذكاء الاصطناعي، التعلم العميق، الذاكرة طويلة وقصيرة المدى، التعلم   : الكلمات المفتاحية

، التعلم الخاضع للإشراف، التعلم غير الخاضع للإشراف، الهوائيات متعددة المداخل والمخارج الضخمة،  الاتحاديالمعزز، التعلم 

المتنقلةجودة الخدمة، الشبكات  . 
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1.Introduction générale : 

Nous vivons une époque où la connectivité n'est plus un simple confort — elle est devenue 

une infrastructure invisible sur laquelle reposent des pans entiers de notre société : la santé, 

l'éducation, l'industrie, les transports, et même la façon dont nous interagissons les uns avec 

les autres. Au coeur de cette transformation numérique, les réseaux mobiles jouent un rôle 

central, et leur évolution n'a jamais été aussi rapide ni aussi profonde qu'aujourd'hui. Depuis 

l'apparition des premières communications cellulaires analogiques dans les années 1980, les 

réseaux mobiles ont traversé plusieurs révolutions technologiques successives. De la 1G à la 

5G, chaque génération a non seulement amélioré les débits et réduit les latences, mais a 

surtout redessiné les usages et les attentes des utilisateurs. Aujourd'hui, la cinquième 

génération des réseaux mobiles (5G) s'impose comme le pilier des systèmes de 

communication de demain, promettant des vitesses de l'ordre du gigabit par seconde, une 

latence quasi nulle et la capacité de connecter simultanément des milliards d'objets 

intelligents. Pourtant, derrière ces performances spectaculaires se cache un défi technique que 

l'on tend à sous-estimer : la gestion du handover, c'est-à-dire le mécanisme qui permet à un 

utilisateur en mouvement de passer d'une cellule radio à une autre sans interrompre sa 

communication. Ce transfert, qui semble transparent à l'utilisateur, est en réalité l'une des 

opérations les plus critiques dans un réseau mobile. Un handover mal déclenché peut 

provoquer des coupures de connexion, une dégradation du débit, ou encore le phénomène dit 

de « ping-pong », où un terminal oscille inutilement entre deux cellules voisines, gaspillant 

des ressources réseau et altérant l'expérience de l'utilisateur. Face à la densité croissante des 

réseaux 5G, à la multiplication des petites cellules, et à la diversité des scénarios de mobilité, 

les méthodes de handover classiques — fondées sur des seuils fixes de signal — montrent 

rapidement leurs limites. Elles sont incapables d'anticiper le comportement des utilisateurs, 

de s'adapter en temps réel à l'évolution des conditions radio, et de gérer la complexité des 

architectures hétérogènes qui caractérisent les déploiements modernes. C'est dans ce contexte 

précis que l'intelligence artificielle (IA) s'impose comme une réponse naturelle et 

prometteuse. En tirant parti de la capacité des algorithmes d'apprentissage automatique à 

extraire des connaissances à partir de grandes quantités de données, il devient possible de 

doter les réseaux 5G d'une intelligence prédictive capable d'anticiper les décisions de 

handover, de minimiser les erreurs, et d'optimiser en continu la qualité de service. Le présent 

mémoire s'inscrit dans cette dynamique. Il propose une étude approfondie de l'optimisation 

du handover dans les réseaux 5G à travers plusieurs approches d'apprentissage automatique, 
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allant des méthodes classiques — apprentissage supervisé et non supervisé — jusqu'aux 

techniques avancées telles que le Deep Learning, le Q-Learning, et les modèles hybrides 

combinant réseaux de neurones profonds et mémoire à long terme (DL+LSTM). Une 

attention particulière est également portée à l'apprentissage fédéré, solution innovante qui 

permet d'entraîner des modèles d'IA de manière distribuée, sans compromettre la 

confidentialité des données des utilisateurs. Pour mener à bien cette étude, nous avons suivi 

une démarche progressive et structurée. Dans un premier temps, nous avons passé en revue 

l'évolution des réseaux mobiles et posé les bases théoriques des architectures 5G, en 

détaillant les composantes du réseau d'accès radio (NG-RAN), le cœur de réseau (5GC) ainsi 

que les technologies habilitantes telles que le Massive MIMO, le beamforming et les ondes 

millimétriques. Dans un second temps, nous avons présenté les mécanismes fondamentaux du 

handover, ses défis dans les environnements à haute mobilité, et les principales approches 

d'optimisation. Enfin, nous avons développé et évalué par simulation plusieurs modèles d'IA, 

dont les résultats ont été analysés à travers des indicateurs clés de performance — débit, perte 

de paquets, nombre de handovers, vitesse d'adaptation, et taux de ping-pong — et comparés 

aux travaux scientifiques récents de la littérature. Les résultats obtenus confirment que 

l'intégration de l'intelligence artificielle dans le processus de handover représente un levier 

puissant pour améliorer les performances des réseaux 5G. Ils ouvrent également des 

perspectives encourageantes pour les réseaux de sixième génération (6G), dans lesquels 

l'autonomie et l'intelligence seront au cœur de l'architecture même du réseau. Ce travail est le 

fruit d'une démarche rigoureuse, mais aussi d'une véritable curiosité intellectuelle face aux 

défis que posent les réseaux mobiles intelligents. Notre ambition, à travers ces pages, est de 

contribuer, à notre mesure, à la réflexion scientifique sur l'avenir des communications sans 

fil. 

 

 

  

 

 

 

 

 

 



 

 3 

 

 

 

 

 

 

 

 
━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━

━━━━━━ 
 

CHAPITRE I 

Architecture des réseaux mobiles 5G 

 

━━━━━━━ 
━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━━ 

  



 

 4 

1. Introduction 

L’analyse débute par une rétrospective de l’évolution des générations mobiles, examinant le 

passage crucial de l’analogique de la 1G vers la numérisation amorcée par la 2G (GSM). Elle 

explore ensuite l’introduction du haut débit avec la 3G et l’optimisation de la transmission de 

données « tout-IP » propre à la 4G. 

L'étude se concentre par la suite sur les fondements de la 5G, en détaillant son architecture 

réseau qui distingue le plan de contrôle du plan utilisateur pour offrir une flexibilité accrue. 

Une attention particulière est portée aux composantes du réseau d'accès radio (RAN) et aux 

fonctions essentielles du cœur de réseau, nécessaires pour supporter la montée en charge 

massive du trafic. 

Enfin, l’examen se consacre à une étude approfondie des mécanismes de propagation du 

signal, notamment dans le contexte des fréquences élevées. Sont ainsi détaillées les 

technologies d'antennes avancées telles que le MIMO massif et le beamforming. Ce dernier 

point met en lumière les stratégies de focalisation du signal indispensables pour surmonter les 

contraintes d’atténuation et de blocage spécifiques aux ondes millimétriques, garantissant 

ainsi une efficacité spectrale optimale et une connectivité robuste. 

2. L’évolution des réseaux mobiles 

’L’avènement des communications mobiles remonte au début des années 1980. Depuis, ce 

domaine a connu une expansion remarquable au fil des décennies. Les réseaux cellulaires ont 

progressivement évolué, passant de la première génération (1G) jusqu’à la cinquième (5G) 

[3], et continuent de se développer au-delà [4]. Chaque réseau cellulaire repose sur trois 

éléments essentiels : les stations de base, les terminaux des utilisateurs (téléphones) et le 

réseau central. L’évolution est résumée dans la Figure 1. 
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                             Figure I.1 : Evolution des réseaux mobiles de la1G à la 5G [1]. 

2.1 La 1ére génération (1G) : 

Les premiers réseaux mobiles de première génération (1G) sont apparus au début des 

années 1980. Ils reposaient sur des transmissions analogiques et étaient destinés 

exclusivement aux communications vocales. Ces systèmes s’appuyaient sur la technique 

d’accès multiple par répartition en fréquence (FDMA) et permettaient des débits de données 

ne dépassant pas 2,4 kbps [3]. La qualité sonore restait limitée, souvent perturbée par de 

fortes interférences. Parmi les principales technologies 1G figurait l’AMPS (Advanced 

Mobile Phone System), le TACS (Total Access Communication System) et le NMTS 

(Nordic Mobile Telephone System). 

2.2 La 2éme génération (2G / GSM) : 

Les réseaux mobiles de deuxième génération (2G) sont apparus au début des années 1990, 

marquant le passage des systèmes analogiques 1G vers des technologies numériques. En 

plus des appels vocaux, ils ont introduit de nouveaux services comme les SMS et une 

messagerie simple. Ces réseaux reposaient sur des méthodes d’accès multiple telles que le 

CDMA (Code Division Multiple Access) et le TDMA (Time Division Multiple Access), 

offrant des débits compris entre 14,4 kbps et 64 kbps [3]. Parmi les standards les plus connus 
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figuraient le GSM (Global System for Mobile Communications) et l’IS-95 CDMA. Malgré 

ces avancées, les réseaux 2G restaient limités en termes de mobilité et de capacité matérielle. 

2.3 La 2,5G : 

La technologie 2G a connu des améliorations progressives afin d’offrir des débits plus élevés 

et des services de données enrichis. Cette évolution a conduit à l’apparition des réseaux dits 

2,5G, capables d’atteindre des vitesses allant jusqu’à 384 kbps [3]. Parmi les principales 

solutions de cette génération intermédiaire figuraient le GPRS (General Packet Radio 

Service), l’EDGE (Enhanced Data rates for GSM Evolution) ainsi que le CDMA2000. 

2.4 La 3éme génération (3G) : 

Les réseaux mobiles de troisième génération (3G) ont vu le jour au début des années 2000, 

en s’appuyant sur les standards GSM et CDMA. Ils ont marqué une avancée majeure en 

permettant la navigation Internet sur mobile, tout en continuant à offrir les services vocaux, 

les SMS et les MMS. Les principales technologies associées à cette génération étaient 

l’UMTS (Universal Mobile Telecommunications System) et le WCDMA. C’est également à 

cette époque, vers le milieu des années 2000, que les smartphones ont commencé à se 

populariser. Les réseaux 3G proposaient des débits supérieurs à 384 kbps [3], mais leur 

fonctionnement exigeait une large bande passante et une infrastructure complexe. 

2.5 La 3,5G : 

Avec la demande croissante de débits plus rapides, les réseaux 3G ont évolué grâce à 

l’introduction de technologies telles que le HSDPA (High-Speed Downlink Packet Access), 

le HSUPA (High-Speed Uplink Packet Access) et le HSPA+ (High-Speed Packet Access). 

Ces améliorations ont donné naissance aux réseaux dits 3,5G, capables d’atteindre des 

vitesses allant jusqu’à 2 Mbps [3]. Bien que cette génération ait permis une nette 

amélioration des performances en matière de transmission de données, son déploiement 

nécessitait des investissements élevés en équipements et infrastructures, et posait des 

problèmes de compatibilité avec les systèmes 2G. 

2.6 La4éme Génération (4G / LTE ) : 

Les réseaux mobiles de quatrième génération (4G) ont été déployés au début des années 

2010. Ils se distinguent par des débits pouvant atteindre 100 Mbps, une capacité accrue de 
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gestion du trafic de données et une meilleure qualité de service (QoS). Grâce à ces 

performances, ils ont rendu possibles des applications comme la visioconférence, les jeux en 

ligne ou encore la télévision mobile. Les principales technologies associées à la 4G incluent 

le WiMAX (Worldwide Interoperability for Microwave Access), le LTE (Long Term 

Evolution) et son évolution LTE-Advanced (LTE-A). De plus, ces systèmes assurent une 

compatibilité avec les générations précédentes de réseaux mobiles. 

Les fréquences utilisées par la 4G représentent un investissement très onéreux, ce qui en 

fait une ressource coûteuse pour les opérateurs. Par ailleurs, pour profiter pleinement des 

réseaux 4G, il est indispensable de disposer de smartphones haut de gamme compatibles, 

capables de supporter cette technologie. 

2.7 La 5éme Génération (5G ) : 

Les réseaux mobiles de cinquième génération (5G) sont en cours de déploiement et ont pour 

objectif d’être environ 100 fois plus rapides que les systèmes 4G. Ils promettent des vitesses 

pouvant atteindre 10 Gbit/s, une latence extrêmement faible (de l’ordre de quelques 

millisecondes) ainsi qu’une fiabilité accrue. Concrètement, cela signifie qu’un film en haute 

définition pourrait être téléchargé en seulement quelques secondes. La 5G est conçue pour 

prendre en charge un grand nombre d’appareils connectés, notamment les objets et 

véhicules intelligents liés à l’Internet des objets (IoT) [4], comme dans la figure 2. Pour 

répondre à ces exigences, il est indispensable de disposer de technologies d’accès sans fil 

performantes, capables d’augmenter le débit sans élargir la bande passante, en optimisant 

l’identification des cellules du réseau. 
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                          Figure I.2 Augmentation de trafic de donnais sans fil [6]. 

1.8 La 6éme Génération (6G) : 

Les réseaux mobiles de sixième génération (6G) représentent une avancée majeure vers des 

systèmes sans fil sans limites. Actuellement en phase de développement, ils visent des 

vitesses de transmission de l’ordre du térabit par seconde. Pour atteindre de telles 

performances, la 6G nécessitera des antennes intelligentes, une mémoire accrue dans les 

terminaux mobiles ainsi que des infrastructures optiques massives. Contrairement aux 

générations précédentes, elle reposera sur une architecture sans cellule et intégrera 

l’intelligence artificielle directement dans les réseaux. 

Bien que les bandes de fréquences exactes ne soient pas encore définies, il est certain que la 

6G exploitera des plages beaucoup plus élevées que celles de la 5G. Alors que la 5G utilise 

des fréquences allant de 30 GHz à 300 GHz (ondes millimétriques), la 6G devrait 

fonctionner dans le spectre térahertz (300 GHz à 3 THz) [5]. L’usage commercial de ce 
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spectre est attendu d’ici 5 à 7 ans, avec une introduction mondiale des réseaux 6G prévue 

autour de 2030. 

Les applications envisagées sont nombreuses : robotique connectée, systèmes autonomes, 

interfaces cerveau-ordinateur sans fil, blockchain, réalité étendue multi-sensorielle, mais 

aussi des usages ambitieux comme les voyages spatiaux ou les explorations en haute mer. 

Parmi les principaux avantages de la 6G : 

• Débit de données : jusqu’à 10 Tbit/s, soit près de 100 fois plus que la 5G. 

• Latence : réduite à 0,1 ms, contre environ 1 ms pour la 5G . 

• Signalisation efficace : adaptée à une connectivité IoT massive et aux 

communications M2M. 

• Expérience utilisateur : amélioration des réalités augmentée, virtuelle et étendue, 

avec intégration de l’IA. 

• Efficacité spectrale : environ 10 fois supérieure à celle de la 5G. 

• Efficacité énergétique : consommation réseau 100 fois plus optimisée. 

• Connexion omniprésente : prise en charge de plus d’un million de connexions 

simultanées, soit près de 100 fois plus que la 5G. 

3. Représentation de la 5G : 

Le système mobile de cinquième génération (5G) constitue l’évolution la plus récente des 

technologies de communication sans fil. Il se distingue par une capacité de connectivité 

généralisée et par des performances nettement supérieures à celles des générations 

précédentes, de la 1G à la 4G [2]. 

Au-delà de l’amélioration des débits et de la latence, la 5G ouvre la voie à de nouveaux 

paradigmes de communication et d’interaction. Elle permet le développement d’applications 

innovantes telles que les véhicules intelligents, les systèmes de transport connectés, la 

communication inter-véhicules, ainsi que la diffusion massive de contenus multimédias. De 

plus, elle favorise l’essor de l’Internet des objets (IoT), des interactions humaines enrichies, 

et du contrôle à distance intégrant un retour hépatique. L’ensemble de ces usages repose sur 

une connectivité omniprésente, que la 5G rend désormais possible, comme il est montré dans  

la Figure I.3. 
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Figure I.3 : Cas d’utilisation de la 5G [2] 

 

Au même temps, il a été conçu non seulement pour offrir des débits extrêmement élevés et 

une latence réduite, mais également pour répondre aux besoins d’applications nécessitant un 

débit de données très faible, telles que les capteurs et les dispositifs de l’Internet des objets 

(IoT). Autrement dit, la 5G prend en charge un spectre très large d’usages, allant des 

communications à faible débit jusqu’aux applications exigeant des performances maximales 

en termes de rapidité et de fiabilité [5]. 

Bien que son déploiement initial ait reposé sur les infrastructures des générations 

précédentes, l’architecture cellulaire de la 5G est conçue comme un réseau hétérogène. Celui-

ci intègre différents types de cellules — macro-cellules, micro-cellules, pico-cellules — ainsi 

que des relais, afin d’assurer une couverture optimale et une gestion efficace de la 

connectivité dans des environnements variés. 
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Figure I.4 : Comparaison entre 3G, 4G et 5G [5] 

L’une des caractéristiques majeures de la cinquième génération de réseaux mobiles (5G) 

réside dans sa capacité à atteindre des vitesses de transmission allant jusqu’à 10 gigabits par 

seconde (Gbps) [8], soit entre dix et cent fois supérieures à celles offertes par la 4G (voir 

figure 4). Cette performance illustre le saut technologique considérable réalisé par rapport 

aux générations précédentes. 

En complément, l’architecture de la 5G repose sur l’utilisation de systèmes à petites cellules, 

qui constituent un élément essentiel du réseau. Ces petites cellules, combinées aux systèmes 

de relais mobiles, permettent d’accroître la densité du réseau, d’améliorer la couverture et 

d’assurer une connectivité homogène, même dans les zones à forte concentration 

d’utilisateurs. 
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4. Architecture du réseau 5G : 

 Il est possible d’observer, dans les réseaux 5G actuels, la stabilité des différentes méthodes 

d’accès, comme le démontrent les technologies contemporaines. Parmi celles-ci, l’accès 

multiple par répartition orthogonale de la fréquence (OFDMA) constitue une technique qui 

devrait rester dominante au cours des prochaines décennies. Toutefois, des améliorations 

supplémentaires au niveau du réseau de base demeurent nécessaires afin de satisfaire 

pleinement les exigences des utilisateurs. 

Le développement d’une architecture cellulaire sans fil 5G doit ainsi progresser rapidement 

pour répondre aux défis posés par les systèmes de cinquième génération et aux besoins 

croissants des usagers. Selon la référence [9], la majorité des utilisateurs de réseaux sans fil 

passent environ 80 % de leur temps à l’intérieur et seulement 20 % à l’extérieur. Dans 

l’architecture cellulaire traditionnelle, une station de base extérieure, située au centre de la 

cellule, assure la prise en charge des communications intérieures et extérieures. Les signaux 

traversent alors les parois, ce qui engendre une perte de pénétration significative et, par 

conséquent, une diminution de la performance due à la baisse de l’efficacité spectrale et 

énergétique. Pour pallier cette limitation, de nouvelles approches architecturales adaptées aux 

environnements intérieurs et extérieurs ont été proposées. 

Parmi ces solutions, la technologie Massive MIMO se distingue par la distribution 

géographique de dizaines, voire de centaines d’antennes. Contrairement aux systèmes MIMO 

classiques, qui reposent sur deux ou quatre antennes [8], le Massive MIMO exploite de larges 

réseaux d’antennes offrant des gains substantiels en capacité et en couverture. Pour les 

environnements intérieurs, plusieurs technologies complémentaires sont envisagées, telles 

que les communications en ondes millimétriques [10], les petites cellules [17], [19] le Wi-Fi, 

les bandes ultralarges [13] ou encore la communication par lumière visible. Ces solutions 

permettent des débits élevés sur de courtes distances. Toutefois, les ondes millimétriques et la 

lumière visible [14] nécessitent l’utilisation de fréquences élevées, peu adaptées aux 

déploiements longue distance en extérieur, en raison de leur faible capacité de pénétration 

dans les matériaux denses. En revanche, elles peuvent être efficacement diffusées par des 

éléments naturels tels que la végétation, les gaz ou les gouttes de pluie. Ces technologies, 

dotées d’une large bande passante, favorisent une augmentation du taux de transmission des 

données dans les environnements intérieurs. 
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Par ailleurs, l’émergence de nouveaux spectres radio, généralement inexplorés, ouvre la voie 

à l’utilisation de réseaux radio cognitifs (CR) [15], qui optimisent l’exploitation spectrale. 

L’hétérogénéité des architectures 5G implique l’intégration de relais [16], de petites cellules, 

de microcellules et de macrocelles. En particulier, le concept de petites cellules mobiles 

constitue un élément essentiel du réseau cellulaire 5G. Ces cellules, installées à l’intérieur des 

véhicules, assurent la connectivité des utilisateurs en mobilité, tandis que des unités Massive 

MIMO placées à l’extérieur communiquent avec les stations de base. Du point de vue de 

l’utilisateur, la petite cellule mobile est perçue comme une station de base classique, 

garantissant une continuité de service et une séparation claire entre les environnements 

intérieur et extérieur. Les utilisateurs bénéficient ainsi de débits élevés pour des applications à 

forte intensité de bande passante, tout en réduisant les coûts de signalisation. 

 Le réseau cellulaire 5G repose sur deux couches logiques : le cloud réseau et le réseau radio. 

Le cloud de virtualisation des fonctions réseau (NFV) intègre une entité de plan de contrôle 

(CPE) et une entité de plan utilisateur (UPE), chacune jouant un rôle critique dans la gestion 

et l’optimisation des communications. 

 

Figure I.5 : Architecture du réseau cellulaire 5G [7] 

Il convient de souligner que l’arhitecture du réseau cellulaire 5G joue un rôle déterminant, 

tant dans les réseaux de liaison de retour (backhaul) que dans les réseaux de liaison directe 

(front-end). La figure F.5 illustre un réseau multicouche intégrant des macrocellules, des liens 

device-to-device (D2D), des femtocellules, des picocellules ainsi que des relais [7]. 
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La mise en œuvre d’une telle architecture multicouche favorise une gestion optimale des 

interférences, qu’elles soient inter-couches ou intra-couches. Cette organisation hiérarchisée 

se traduit par une amélioration notable de la consommation énergétique globale, de spectrale, 

de la couverture et de la capacité du réseau [16]. 

4.1 Architecture Globale : 

Le déploiement de la 5G, standardisé par le 3GPP, s’est fait selon deux modes principaux 

pour faciliter la transition des opérateurs : 

• Le mode NSA (Non-Standalone) : Dans cette architecture de transition, les 

nouvelles antennes 5G (gNB) s’appuient sur le cœur de réseau 4G existant (EPC – 

Evolved Packet Core). Cela permet aux opérateurs de fournir rapidement des débits 

5G (eMBB) sans modifier immédiatement leur infrastructure centrale. 

• Le mode SA (Standalone) : c’est la véritable 5G. L’architecture est totalement 

indépendante de la 4G. Les antennes 5G (gNB) sont connectées à un tout nouveau 

cœur de réseau 5G (5GC – 5G Core). Seul ce mode permet de libérer le plein 

potentiel de la 5G, notamment la très faible latence (URLLC) et le découpage du 

réseau (Network Slicing) [6]. 

 

Figure I.6 : Architecture Globale du 5G [8]. 
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4.2 Le Réseau d’Accès Radio 5G (NG-RAN) : 

La Next Generation Access Network (NG-RAN) connecte l’équipement utilisateur (UE, 

comme un smartphone ou un capteur) au Cœur de réseau. La station de base 5G est appelée 

gNB (gNodeB). 

Pour gérer l’augmentation massive de la bande passante et réduire les coûts, l’architecture du 

gNB a été divisée de manière fonctionnelle. Contrairement aux antennes traditionnelles le 

gNB est désagrégé en trois éléments : 

1. CU (Central Unit) : Gère les protocoles de haut niveau, notamment le RRC (Radio 

Resource Control — protocole chargé de la gestion des ressources radio, de la 

configuration des connexions et de la mobilité des équipements) et le PDCP (Packet 

Data Convergence Protocol — protocole assurant la compression d'en-têtes, le 

chiffrement et l'intégrité des données utilisateur et de contrôle). Le CU peut contrôler 

plusieurs DU et est souvent virtualisé dans des centres de données régionaux. 

2. DU (Distributed Unit) : Gère les protocoles de bas niveau, strictement liés au temps 

(RLC — Radio Link Control, MAC — Medium Access Control, et certaines parties 

du PHY — couche physique). Le DU est placé au plus près de l'antenne pour garantir 

une faible latence [7]. 

3. RU (Radio Unit) : Composant matériel situé au sommet du mât d'antenne, 

responsable de la transmission et de la réception des signaux radiofréquences (RF), de 

l'amplification et du Massive MIMO. 

Cette désagrégation (souvent appelée Open RAN ou Cloud RAN) permet une grande 

flexibilité de déploiement, une réduction des coûts opérationnels et l’utilisation de matériel 

standard (COTS -   Commercial Off- The –Shelf). 

4.3Le cœur de Réseau 5G (5GC) : 

LE 5GC est une refonte complète par rapport aux générations précédentes. Il repose sur deux 

principes fondamentaux : la séparation du plan de contrôle et du plan utilisateur (CUPS – 

Control and User Plane Separation) et une architecture basée sur les services (SBA – Service-

Based Architecture). 
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4.3.1La séparation CUPS : 

En séparant le traitement des données de l’utilisateur (User Plane) des fonctions de contrôle 

et de signalisation (Control Plane), les opérateurs peuvent faire évoluer chaque plan 

indépendamment. Par exemple, pour gérer une augmentation du trafic vidéo, il suffit 

d’ajouter des ressources au plan utilisateur sans toucher au plan de contrôle. 

 

 

Figure I.7 : Architecture de séparation CUPS [9]. 

  

4.3.2L’architecture  Basée sur les Services (SBA) : 

Contrairement au réseau 4G où les composants communiquaient via des interfaces point à 

point rigides, le 5GC utilise une architecture cloud-native. Les fonctions réseau (NFs) 

communiquent entre elles via des API (interfaces de programmation applicative) basées sur le 

protocole web HTTP/2. 

Les principales fonctions réseau (Network Functions – NF) du 5GC incluent :  
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• AMF (Access and Mobility Management Function) : Remplace une parie du MME de 

la 4G. il gère l’enregistrement des utilisateurs, leur mobilité (handover) et la sécurité 

de l’accès. 

• SMF (Session Management Function) : Gère l’établissement, la modification et la 

libération des sessions de données (connexions PDU), ainsi que l’attribution des 

adresses IP aux utilisateurs. 

• UDF (User Plane Function) : C’est le routeur principal des données de l’utilisateur. 

En vertu du concept CUPS, les UPF peuvent être déployées au plus près des 

utilisateurs (à la périphérie du réseau) pour réduire drastiquement la latence. 

• UDM (Unified Data Management) : Base de données centrale stockant les profils des 

abonnés et les données d’authentification. 

• PCF (Policy Control Function) : Fournit les règles de qualité de service (QoS) et de 

facturation. 

• NRF (Network Repository Function) : L’annuaire du réseau. Chaque nouvelle 

fonction s’y enregistre, permettant aux autres de la découvrir et d’utiliser ses services 

(fondamental pour la SBA).  

 

Figure I.8 : L’architecture  Basée sur les Services (SBA) [10]. 
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5.  Les Technologies Habitantes (Key Enablers) : 

L’architecture 5G ne pourrait fonctionner sans plusieurs technologies informatiques et 

réseaux sous-jacentes. 

5.1 Le Network Slicing (Découpage du Réseau) : 

Le  Network Slicing est la capacité de créer de multiples réseaux logiques et virtuels par-

dessus une infrastructure physique commune. Chaque tranche (slice) est isolée et configurée 

avec des paramètres spécifiques de débit, de latence et de sécurité pour répondre à un cas 

d’usage précis [25]. 

• Exemple : L’opérateur peut allouer un slice hautement sécurisé et ultra- rapide 

(URLLC) pour les opérations d’un hôpital local, et un autre slice à faible 

consommation d’énergie (mMTC) pour les milliers de capteurs environnementaux 

d’une ville [27]. 

5.2 Informatique en périphérie multi-accès (MEC) 

Le MEC consiste à rapprocher les capacités de calcul (serveurs, stockage, cloud) au plus près 

de l’utilisateur, à la périphérie (Edge) du réseau d’accès mobile. Combiné à la flexibilité de 

l’UPF, le MEC permet de traiter les données localement sans qu’elles aient à traverser tout le 

réseau central et internet. C’est indispensable pour les applications nécessitant une latence 

quasi nulle, comme le conduite autonome ou l’industrie 4.0. 

5.3 SDN (Réseautage défini par logiciel) et NFV (Virtualisation des 

fonctions réseau) : 

• NFV : Permet de remplacer les équipements matériels dédiés (routeurs, pare-feu 

physiques) par des logiciels s’exécutant sur des serveurs standards. Le 5GC est 

entièrement basé sur le NFV. 

• SDN : Sépare le contrôle du réseau du routage matériel, permettant une gestion 

programmable, dynamique et centralisée des flux de données. 
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6.Avantages et défis de la 5G : 

La technologie 5G repose sur huit exigences fondamentales qui traduisent ses avancées par 

rapport aux générations précédentes de réseaux mobiles. Ces spécifications mettent en 

lumière des améliorations majeures en matière de vitesse, de connectivité, de latence et 

d’efficacité énergétique. L’objectif est de garantir une couverture réseau continue, éliminant 

les zones blanches et assurant un accès ininterrompu aux services, indépendamment de la 

localisation des utilisateurs. 

La 5G promet des débits pouvant atteindre 10 Gbit/s [27], soit une amélioration de 10 à 100 

fois par rapport aux réseaux 4G et 4.5G. Cette performance permet des téléchargements quasi 

instantanés et une expérience fluide, même pour les applications les plus exigeantes en 

données. Par ailleurs, une latence extrêmement faible, de l’ordre de la milliseconde, constitue 

un atout essentiel  pour les applications en temps réel telles que la réalité augmentée et 

virtuelle [22], les jeux en ligne ou encore les communications critiques liées à la sécurité 

publique [23]. 

En termes de capacité, la 5G offre une bande passante mille fois supérieure par unité de 

surface comparée aux générations précédentes, ce qui permet de connecter simultanément un 

nombre considérablement accru d’utilisateurs et d’appareils. Elle peut ainsi prendre en charge 

jusqu’à cent fois plus de dispositifs connectés que la 4G LTE, ouvrant la voie à l’Internet des 

objets (IoT), aux véhicules autonomes et aux infrastructures de villes intelligentes [21]. 

La fiabilité du réseau est également renforcée, avec une disponibilité estimée à 99,999 %, 

garantissant une continuité de service indispensable pour les applications critiques [31]. Sur 

le plan énergétique, la 5G vise une réduction de 90 % de la consommation du réseau, grâce à 

des protocoles optimisés et des technologies avancées de gestion de l’énergie. Cette 

optimisation s’étend aux appareils IoT, dont la durée de vie des batteries pourrait atteindre 

dix ans, un avantage crucial pour les capteurs déployés dans des environnements difficiles 

d’accès. 

Concernant les bandes de fréquences, la 5G exploite les ondes millimétriques (mmWave) 

jusqu’à 300 GHz. Celles-ci offrent des débits élevés et une faible latence, mais présentent des 

contraintes liées à leur coût et à leur sensibilité aux obstacles physiques. Pour pallier ces 

limites, des solutions techniques telles que le Massive MIMO sont mises en œuvre afin 

d’améliorer l’efficacité spectrale et la densité des connexions [32]. 
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 La 5G s’attache à relever le défi de la couverture globale. En assurant une connectivité 

omniprésente, elle permet l’intégration de technologies telles que l’IoT, la communication 

device-to-device(D2D) et la communication vehicle-to-vehicle (V2V), garantissant une 

interaction constante et fiable. Cette couverture étendue et cette fiabilité sont indispensables 

pour le bon fonctionnement des infrastructures critiques, notamment dans les domaines du 

transport intelligent, de la santé connectée et des réseaux industriels. 

 

                      Figure I.9 :Exigences de spécification pour la technologie 5G [2] 

 

L'exploitation des ondes millimétriques constitue l'un des piliers de la cinquième génération 

(5G), offrant une largeur de bande substantielle et des débits de transmission sans précédent. 

Cette avancée est intrinsèquement liée à la technologie Massive MIMO [2], qui déploie un 

réseau dense d'antennes pour optimiser la capacité transactionnelle et l'étendue de la 

couverture, améliorant par là même l'efficacité spectrale du réseau. Parallèlement, 

l'implémentation de techniques sophistiquées de modulation et de codage permet de raffiner 

la transmission de données, garantissant une stabilité des performances au sein 

d'environnements à forte densité de population. Ces vecteurs d'innovation permettent à la 5G 

de satisfaire les exigences des écosystèmes numériques contemporains, incluant le streaming 
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en ultra-haute définition, les services de cloud computing avancés ainsi que les applications 

de réalités augmentée et virtuelle, caractérisées par une sensibilité accrue à la latence. En 

somme, ces développements structurent le socle des futures applications nécessitant une 

connectivité à la fois hautement fiable et performante. 

L'un des objectifs cardinaux de la 5G repose sur la réduction drastique de la latence, définie 

comme le délai nécessaire à une requête pour effectuer un cycle complet de bout en bout au 

sein du réseau. Tandis que les réseaux de quatrième génération (4G) affichent une latence 

moyenne de 10 millisecondes, la 5G parvient à abaisser ce seuil à environ 1 milliseconde. 

Cette célérité est déterminante pour les applications critiques : en télémédecine, elle autorise 

la pratique de la chirurgie à distance avec une précision chirurgicale accrue, tandis que dans 

le secteur des transports, elle garantit aux véhicules autonomes une capacité de réaction en 

temps réel face aux aléas de la circulation. Pour atteindre une telle réactivité, la 5G s'appuie 

sur le découpage de réseau (network slicing), créant des tranches virtuelles dédiées, et sur 

l'Edge Computing, qui rapproche le traitement computationnel de l'utilisateur final afin de 

minimiser les temps de transit. 

Sur le plan de la capacité, l'élargissement de la bande passante est rendu nécessaire par 

l'augmentation constante du volume de données. Là où le LTE traditionnel, limité par une 

fréquence de 3 GHz, plafonne à des débits de 5 Gbps, la technologie 5G exploite les ondes 

millimétriques pour décupler cette capacité, visant des débits théoriques de 10 Gbps tout en 

supportant une densité d'appareils connectés mille fois supérieure par unité de surface. Cette 

mutation permet d'absorber l'essor massif de l'Internet des Objets (IoT), la 5G étant calibrée 

pour gérer une densité de terminaux simultanés 10 à 100 fois supérieure aux systèmes 

antérieurs. L'efficacité de cette connectivité massive est assurée par une synergie entre le 

Massive MIMO, la communication de dispositif à dispositif (D2D) — qui déleste 

l'infrastructure centrale en favorisant les échanges directs — et le Cloud Radio Access 

Network (Cloud RAN), lequel centralise le traitement du signal pour une flexibilité accrue 

des ressources [26]. 

 

Au-delà de la performance brute, la 5G se distingue par une disponibilité de service visée de 

99,999 %, un seuil impératif pour les secteurs où toute interruption de connectivité pourrait 

engendrer des conséquences critiques, qu'elles soient financières, logistiques ou sanitaires. 

Cette fiabilité est consolidée par des mécanismes de redondance et de commutation rapide, 
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assurant une continuité de service quasi absolue. Enfin, la viabilité de ce réseau repose sur 

une gestion optimisée de l'énergie. La 5G ambitionne non seulement de prolonger la 

longévité des batteries des terminaux jusqu'à dix ans, mais également de réduire la 

consommation énergétique globale du réseau de 90 % grâce à des innovations telles que le 

beamforming et la modulation adaptative. Néanmoins, cette complexité architecturale 

soulève des défis persistants en matière de sécurité et de confidentialité. Malgré l'utilisation 

de protocoles d'authentification comme le mécanisme AKA, le réseau demeure exposé à des 

vecteurs de menaces complexes (attaques MITM, interception de localisation), imposant le 

développement continu de protocoles de protection robustes. (Figure 10) [20]. 

 

Figure I.10 :Technologies clés habilitantes pour les réseaux 5G et au-delà [21] 
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7.Les ondes millimétriques (mmWave) : 

Historiquement, les systèmes de communication cellulaire se sont concentrés sur les bandes 

de fréquences inférieures à 6 GHz. Cependant, l'explosion du trafic de données mobiles a 

entraîné une saturation du spectre radioélectrique conventionnel, limitant ainsi la bande 

passante disponible et dégradant la qualité de service. 

Pour pallier cette congestion, l’exploitation des ondes millimétriques (comprises entre 30 et 

300 GHz) s'avère indispensable. Ces bandes offrent des largeurs de bande nettement 

supérieures — jusqu'à dix fois celles de la 4G — permettant d'atteindre les débits ultra-élevés 

requis par la 5G [22]. 

Toutefois, leur intégration présente des contraintes physiques majeures. En raison de leur 

faible longueur d'onde ($\lambda$ comprise entre 1 et 10 mm), ces signaux subissent : 

• Une forte atténuation de propagation et une faible pénétration à travers les obstacles 

solides (murs, bâtiments). 

• Une absorption atmosphérique significative, notamment liée aux précipitations 

(atténuation par la pluie). 

Malgré ces limitations de portée, elles constituent le pilier des réseaux de nouvelle génération 

pour les communications à courte distance et à haute densité. 

En raison de son importance, les chercheurs on fait beaucoup de travaux comme : Les 

communications par satellite (SatCom) et liaison drone-à-drone. Ce travail base sur la 

modélisation du canal de communication pour les flottes d’UAV (drones) ou les 

constellations de satellites en orbite basse (LEO). Il sert à gérer l’effet Doppler extrême dû à 

la vitesse élevée des appareils et maintenir une liaison stable malgré la grande mobilité des 

nœuds du réseau [23]. 

8.La bande sub-millimétrique ou bande Térahertz (THz) : 

Au-delà des ondes millimétriques, la bande Térahertz (allant de 300 GHz à 3 THz) est 

actuellement l'objet de recherches intensives pour le développement de la 6G. Ce spectre 
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offre des perspectives prometteuses grâce à une immunité accrue aux interférences, une 

sécurité physique renforcée des liaisons et une efficacité énergétique potentielle [39]. 

Ses domaines d'application dépassent le cadre de la simple transmission de données pour 

inclure : 

• L'imagerie et la spectroscopie de haute précision. 

• La télé-présence holographique et l'Industrie 4.0. 

• Les communications massives à ultra-faible latence. 

Néanmoins, l'exploitation du spectre THz se heurte à des défis technologiques complexes, 

particulièrement en ce qui concerne la conception des circuits intégrés et des antennes, les 

pertes de propagation extrêmes, ainsi que la gestion de la mobilité et du déploiement des 

points d'accès. La distribution spectrale de ces bandes est illustrée dans la Figure 11. 

 

               Figure 11.Bande d'ondes millimétriques et térahertz [40] 

9.Le MIMO Ultra-Massif (UM-MIMO) et l'Avènement de la 

Nanophotonique : 

Le concept de MIMO ultra-massif (UM-MIMO) représente une rupture technologique 

majeure, conçue pour répondre aux exigences de capacité extrêmes de la bande Térahertz 

(THz). Alors que le Massive MIMO conventionnel utilise des réseaux d'antennes à large 

échelle, l'UM-MIMO s'appuie sur l'intégration de matériaux plasmoniques et de 

nanostructures pour densifier l'étage RF [23]. 

L'utilisation de matériaux bidimensionnels, notamment le graphène, permet de fabriquer des 

nano-antennes capables de supporter des ondes de surface de type Surface Plasmon Polariton 
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(SPP). Ces composants présentent des dimensions sub-micrométriques, permettant d'intégrer 

des milliers d'éléments rayonnants dans une surface millimétrique [41]. 

Cette densité d'antennes sans précédent offre deux leviers d'optimisation : 

• Multiplexage spatial massif : Permet la transmission simultanée d'un nombre élevé 

de flux de données, augmentant de manière exponentielle l'efficacité spectrale. 

• Gain de directivité : La formation de faisceaux ultra-directifs (narrow beams) 

compense les pertes de propagation sévères rencontrées au-delà de 300 GHz. 

Néanmoins, la transition vers l'UM-MIMO impose de lever des verrous scientifiques 

complexes : la complexité algorithmique du pré-codage, la précision de l'estimation de canal 

dans un contexte de très grande dimensionnalité, et les défis liés à la fabrication physique de 

ces nano-réseaux [24]. 

9.1 Étude comparative et évaluation des performances des systèmes 

Massive MIMO: 

L’émergence de l’apprentissage profond (Deep Learning) marque un tournant majeur dans 

l’optimisation des technologies de communication [25]–[26], offrant une capacité 

d'extraction automatique de caractéristiques complexes à partir de volumes massifs de 

données [27]. Son application s'étend de l'allocation de ressources [29] à la gestion du trafic 

[23], mais c’est dans le domaine de la classification de la modulation — pilier des 

communications non coopératives — que son potentiel est actuellement exploré avec acuité. 

Diverses architectures ont été proposées pour surpasser les méthodes traditionnelles : des 

structures en cascade comme CasCNN pour les formats PSK et QAM, des modèles hybrides 

CNN-LSTM exploitant les corrélations spatio-temporelles des signaux [31], ou encore des 

approches optimisées par unités GRU pour les terminaux à ressources limitées [32]. 

Parallèlement, l’utilisation de diagrammes de constellation via des réseaux de vision tels 

qu'AlexNet ou GoogLeNet [33], ainsi que l'application de modèles ResNet [35] et de réseaux 

à couches cachées exploitant les cumulants [34], témoignent de la diversité des stratégies 

d'apprentissage. Dans le contexte spécifique des systèmes MIMO, les recherches s'orientent 

vers la fusion à décision souple [36], les classificateurs basés sur les graphes aléatoires pour 

les signaux M-QAM [37], les réseaux convolutifs tridimensionnels pour les systèmes MIMO-

OFDM [38], ainsi que des cadres supervisés comme le CNN-ZF [39], soulignant une 
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efficacité accrue malgré la complexité des environnements de transmission et le bruit du 

canal. 

 

10.Densification du Réseau : Réseaux Hétérogènes (HetNets) et Petites 

Cellules : 

Pour pallier la portée limitée des ondes millimétriques et sub-millimétriques, l'architecture 

des réseaux évolue vers une topologie hétérogène. Cette approche repose sur le déploiement 

de petites cellules (Small Cells) [41], des stations de base de faible puissance agissant comme 

des relais de proximité. 

Le déploiement stratégique de ces unités, souvent espacées de moins de 100 mètres, assure 

une continuité de service dans les environnements urbains denses et les zones "d'ombre" 

électromagnétique. Grâce à la réduction de la longueur d'onde, la taille physique des 

équipements diminue drastiquement, permettant une intégration discrète dans les 

infrastructures existantes (lampadaires, façades). 

Ces architectures se classifient selon leur périmètre d'action et leur capacité de gestion des 

usagers : 

• Micro-cellules : Destinées à la couverture de zones urbaines à haute densité de trafic. 

• Pico-cellules : Déployées au sein de structures complexes comme les gares, aéroports 

ou centres commerciaux. 

• Femto-cellules : Solutions résidentielles ou de petites entreprises visant à optimiser la 

couverture indoor [42]. 

Cette segmentation permet non seulement une réduction de la consommation énergétique 

globale (par la diminution de la distance de transmission), mais garantit également la latence 

ultra-faible requise par les applications critiques. 

11.Stratégies de Beamforming et Gestion de la Mobilité : 

La technologie de Beamforming (ou formation de faisceau) [43] constitue l'intelligence 

logicielle permettant de diriger l'énergie électromagnétique vers une cible précise plutôt que 

de l'irradier de manière omnidirectionnelle. Dans le contexte de la 5G et de la 6G, le 

beamforming devient dynamique et adaptatif. 
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Son rôle est multidimensionnel : 

1. Réduction des interférences : En isolant spatialement les signaux, il permet de 

réutiliser les mêmes ressources fréquentielles pour des utilisateurs géographiquement 

proches sans collision. 

2. Optimisation du bilan de liaison : Pour les ondes millimétriques, le gain de 

focalisation est le seul moyen de maintenir un rapport signal sur bruit ($SNR$) 

suffisant à longue distance. 

3. Beamsteering et Tracking : La station de base doit être capable de suivre en temps 

réel les terminaux en mouvement, ajustant l'angle d'émission pour garantir une 

connexion sans coupure. 

 L'association du MIMO ultra-massif, de la densification par petites cellules et du 

beamforming avancé forme un écosystème technologique capable de supporter les futurs 

usages de la télé-présence et de l'Internet des Objets (IoT) industriel. 

 

Figure I.12 : MIMO massif formant faisceau [44] 
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12.Mécanismes de Propagation et Optimisation par Beamforming : 

Dans le cadre des systèmes Massive MIMO (Multiple-Input Multiple-Output), la station de 

base dispose d'un degré de liberté spatial élevé, lui permettant d'exploiter la diversité de 

propagation. Contrairement aux transmissions classiques, le signal peut atteindre 

l'équipement utilisateur (User Equipment - UE) via une multitude de trajets (multipath), 

résultant de phénomènes de réflexion, de diffraction et de diffusion sur les éléments de 

l'environnement urbain. (figure 12) [43]. 

Le beamforming (ou formation de faisceaux) agit ici comme l'orchestrateur temporel et 

spatial de ces flux. En ajustant la phase et l'amplitude des signaux sur chaque élément 

rayonnant, la station de base synchronise le temps d'arrivée des paquets de données [45]. 

Cette gestion fine permet de maximiser le gain de multiplexage, autorisant une transmission 

simultanée vers un nombre accru d'utilisateurs sur la même ressource fréquentielle (SDMA - 

Space Division Multiple Access). 

13.Adaptation aux Contraintes des Ondes Millimétriques : 

L'implémentation du beamforming devient critique lors de l'utilisation des ondes 

millimétriques (mmWave) [46]. En raison de leur fréquence élevée, ces ondes présentent des 

caractéristiques de propagation quasi-optiques, marquées par : 

• Une forte vulnérabilité aux obstacles : La capacité de pénétration à travers les 

matériaux de construction est quasi nulle, rendant les liaisons en visibilité directe 

(Line-of-Sight - LoS) primordiales [47]. 

• Une atténuation de propagation sévère : La perte de puissance est proportionnelle 

au carré de la fréquence, limitant drastiquement la portée effective du signal [48]. 

Pour compenser ces pertes de propagation, le beamforming ne se contente plus de gérer les 

trajets multiples, mais génère des faisceaux hautement concentrés et directifs. Cette 

focalisation de l'énergie électromagnétique vers l'utilisateur cible permet de : 
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1. Rehausser le rapport Signal sur Bruit (SNR) : Garantissant ainsi un signal robuste 

même à la limite de la cellule [49]. 

2. Atténuer l'interférence inter-utilisateurs : En confinant l'énergie dans des pinceaux 

de rayonnement étroits, le système minimise les lobes secondaires susceptibles de 

perturber les communications adjacentes [50]. 

 Le beamforming transforme la directivité inhérente aux hautes fréquences en un avantage 

technologique, assurant une isolation spatiale optimale et une efficacité spectrale accrue pour 

les réseaux 5G et au-delà [51]. 

Conclusion 

En synthèse, ce travail met en lumière la transformation profonde opérée par la 5G, qui 

dépasse largement la simple quête de vitesse pour s'affirmer comme une véritable rupture 

technologique. Plus qu’une évolution des débits, elle a été conçue pour absorber l’explosion 

du trafic de données et soutenir la connectivité massive de l'Internet des Objets (IoT) [52]. 

Toutefois, cette puissance repose sur une architecture complexe où la gestion de la mobilité, 

devenue multidimensionnelle, s’avère critique [53]. Pour que cette technologie soit 

réellement efficace, le réseau doit garantir un handover fluide et imperceptible [54]. Qu’il 

s’agisse de la transition entre différentes strates de cellules ou du suivi précis par faisceaux 

directifs (Beam tracking) [55], l'enjeu est de maintenir une continuité de service absolue. En 

définitive, cette capacité à assurer une connexion ininterrompue, même à haute vitesse, est ce 

qui permet de concilier les exigences techniques de qualité de service (QoS) avec le besoin de 

transparence et de fiabilité pour l'utilisateur final [56]. 
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1. Introduction : 

 La mobilité désigne la capacité des utilisateurs ou des appareils connectés (tels que les 

smartphones, les véhicules ou les capteurs IoT) à se déplacer tout en maintenant une 

connexion continue et stable au réseau. La gestion des transferts intercellulaires est un aspect 

essentiel des réseaux mobiles. Un transfert intercellulaire consiste à transférer une connexion 

cellulaire active d’une cellule (source) à une autre (cible) sans interruption de service. Pour 

garantir une connectivité sans faille sur le réseau 5G, une haute fiabilité, une faible latence et 

une connexion ininterrompue sont indispensables. Pour ce faire [57], [58] l’algorithme de 

transfert intercellulaire doit être optimisé. L’évaluation des performances de transfert 

intercellulaire repose sur plusieurs critères, tels que la latence, le taux de réussite, le temps 

d’interruption [59] et d’autres indicateurs. Ces paramètres permettent de mesurer l’efficacité 

et la fiabilité du processus, tout en identifiant les améliorations nécessaires pour répondre aux 

exigences croissantes des réseaux modernes [60] et des applications en temps réel [61]. Dans 

les réseaux 5G, différents types de transferts intercellulaires sont utilisés, chacun étant conçu 

pour répondre à des besoins spécifiques et optimiser les performances du réseau dans divers 

scénarios. Bien que les méthodes traditionnelles restent efficaces pour certaines applications 

et certains environnements 5G, elles sont insuffisantes pour gérer la complexité et les 

exigences des cas d’utilisation plus avancés. De ce fait, l’intégration de techniques avancées, 

telles que l’intelligence artificielle et les algorithmes dynamiques, devient cruciale. 

 

1.1. Transfert : 

Le Handover (ou transfert intercellulaire) est un mécanisme fondamental des réseaux de 

télécommunications mobiles (comme la 4G LTE et la5 G). Il permet à un utilisateur en 

déplacement de maintenir sa communication ou sa session de données sans interruption 

Lorsqu’il passe de la zone de couverture d'une antenne à une autre [62]. 

 

1.2Importance du handover dans les systèmes de communication 

Le handover est un élément crucial dans les systèmes de communication sans fil car il permet 

aux utilisateurs de maintenir une connexion continue avec le réseau tout en se déplaçant d'une 

zone de couverture à une autre. Sans le handover, les utilisateurs perdraient leur connexion 

lorsqu'ils sortent de la portée de la station de base avec laquelle ils sont actuellement 
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connectés, ce qui entraînerait des interruptions de service et une expérience utilisateur 

médiocre [63]. 

Dans les sections suivantes, nous explorerons plus en détail les différents types de handover, 

les critères de décision, les protocoles et les algorithmes pour améliorer la qualité du 

handover dans les systèmes de communication. 

 

1.3Nécessité du Handover 

Le processus consiste à transférer automatiquement une connexion encours d'une cellule 

radio (la cellule source ou serveuse) vers une autre cellule (la cellule cible). 

 

a/ La continuité de service : C'est la raison principale. Elle évite la coupure d'un appel vocal ou 

l'interruption d'un téléchargement lorsque l'utilisateur s'éloigne de son antenne actuelle et que le 

signal devient trop faible [64]. 

b/L'équilibrage de charge (LoadBalancing) : Même si un utilisateur ne se déplace pas, le 

réseau peut forcer un handover pour désengorger une cellule 

sur chargée et transférer une partie de son trafic vers une cellule voisine disposant de plus de 

ressources disponibles [65]. 

 

2.Indicateurs et Métriques de performance (KPI) : 

Pour savoir si un handover est nécessaire, le réseau s'appuie principalement sur des 

indicateurs de la qualité du signal radio reçu par l'appareil de l'utilisateur [66]. Dans les 

réseaux modernes, deux métriques clés sont utilisées : 

 

a/Le RSRP (Reference Signal Received Power) : Il mesure la puissance absolue du signal 

de référence reçu par le téléphone. Il indique simplement si le signal de l'antenne est fort ou 

faible. 

b/Le RSRQ (Reference Signal Received Quality):Il mesure la qualité de ce même signal en 

prenant en compte les interférences et le bruit environnant. Un 

Signal peut être fort (bon RSRP) mais de mauvaise qualité à cause des interférences (mauvais 

RSRQ). 
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3.Mesure de la qualité du signal 

La qualité du signal est une mesure clé utilisée pour déterminer quand effectuer un handover 

dans un système de communication. Il existe plusieurs mesures de qualité de signal qui 

peuvent être utilisées pour prendre cette décision [67], notamment : 

a.La puissance du signal (RSPR) : La puissance du signal est une mesure de la force du 

signal reçu par le terminal mobile. Si la puissance du signal est inférieure à un certain seuil, 

cela peut indiquer une faible qualité de signal et un handover peut être nécessaire. 

• RSRP (dBm) = 10. (  𝒍𝒐𝒈𝟏𝟎
𝑷 𝒓𝒆ç𝒖

𝟏 𝒎𝑾
 )[68]. (2.1) 

 

Figure II.1 : Mesure de la puissance du résesau [69]. 

 

b.Le rapport signal sur bruit (SNR / SINR): Le SNR est une mesure de la qualité du 

signal, qui représente la différence entre la puissance du signal reçu et le bruit de fond. Un 

SNR faible peut indiquer une faible qualité de signal et la nécessité d'un handover. [70] 

• SNR = 
𝑺

𝑰+𝑵
[71].(2.2) 

S : la puissance du signal utile. 

I : l’interférence. 

N : le bruit thermique ( N = kTB ). 
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Figure II.2 : Rapport signal sur bruit [72]. 

 

c.Le taux d'erreur binaire (BER) : Le BER est une mesure de la qualité de transmission des 

données. Si le BER est élevé, cela peut indiquer une faible qualité de signal et la nécessité 

d'un handover [73]. 

• BER = 
𝑩𝒊𝒕𝒔 𝒆𝒓𝒓𝒐𝒏é𝒔

𝑩𝒊𝒕𝒔 𝒕𝒐𝒕𝒂𝒖𝒙
 [74]. (2.3) 

 

 



 

 35 

Figure II.3 : Taux d’erreur binaire en rapport de signal sur bruit [75] 

 

L'analyse des courbes du taux d'erreur binaire (BER) met en lumière un arbitrage crucial 

entre la rapidité de transmission et la fiabilité du signal. On observe que l'augmentation de 

l'ordre de modulation ($M$) permet certes d'accroître le débit de données, mais cette 

performance se fait au détriment de la résistance aux perturbations. En pratique, plus une 

modulation est complexe — comme la 16-PSK par rapport à la BPSK — plus la "distance" 

entre les informations dans le signal se réduit, ce qui rend la transmission particulièrement 

vulnérable au bruit de fond. Ainsi, pour garantir une communication fluide et sans erreurs, le 

passage à une modulation supérieure nécessite une puissance de signal nettement plus 

importante. Ce phénomène explique pourquoi les réseaux mobiles modernes ajustent 

constamment leur type de modulation, privilégiant la vitesse lorsque la réception est 

excellente et la robustesse dès que les conditions se dégradent (Figure II.3 ). 

d- L'indice de qualité de canal (CQI / RSRQ): Le CQI est une mesure de la qualité du 

canal de transmission. Il peut être utilisé pour déterminer si la qualité de la liaison radio est 

suffisante pour une transmission de données de haute qualité [76]. 

• RSRQ = N. 
𝑹𝑺𝑹𝑷

𝑹𝑺𝑺𝑰
   [77]. (2.4) 

 

N : le nombre de blocs de ressources (RB). 
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RSSI : l’indicateur de force du signal reçu total. 

Figure II.4 : Mesure de la puissance du signal : RSRP, RSRQ et SINR – Aide-mémoire pour 

la 5G LTEC [78]. 
 

4. Capacité des canaux de communication 

La capacité des canaux de communication est une mesure de la quantité d'informations qui 

peut être transmise à travers un canal de communication donné dans une unité de temps. La 

capacité est limitée par les caractéristiques du canal de communication, telles que la bande 

passante, le bruit et les interférences [79]. 

Le loi de Shannon-Hartley pour définir la capacité maximale théorique d’un canal : 

• C = B . log 2 (1+ SNR) [80]. (2.5) 

C : capacité du canal (bits/s). 

B : Bande passante (Hz). 

SNR : Rapport signal sur bruit (linéaire, pas en dB). 
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5.Charge du réseau (Network Load) 

La charge du réseau est une mesure de la quantité de trafic de données présente sur un réseau 

de communication à un moment donné. La charge du réseau peut varier en fonction de 

nombreux facteurs [81], tels que le nombre d'utilisateurs actifs, le type de services utilisés, la 

bande passante disponible et la qualité de la connexion. 

La charge peut être calculée de différentes manières selon le contexte (trafic ou occupation 

des ressources) : 

Taux d’occupation des ressources (Resource Block Utilization) 

• 𝝆 =  
𝑵 𝒖𝒕𝒊𝒍𝒊𝒔é𝒆

𝑵 𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍
 . 𝟏𝟎𝟎%  [82]. (2.6) 

 N utilisée : le nombre de Resource Block (RB). 

N total : le nombre total de RB disponibles. 

             Intensité du trafic (Erlang) [83] 

             Pour mesurer la charge de trafic vocal ou de sessions :  

• A = λ .h [84]. (2.7) 

A : Trafic en Erlangs. 

𝝀 : Taux d’arrivée des appels/requêtes (appels/heure). 

h : Durée moyenne d’occupation (heures).  

6.Disponibilité des ressources 

La disponibilité des ressources est un aspect important à considérer dans les systèmes de 

communication. Elle fait référence à la quantité de ressources, telles que la bande passante, la 

mémoire [85], la puissance de traitement, les fréquences radio, les canaux de communication, 

etc., qui sont disponibles pour un système à un moment donné. 

La disponibilité (A) est souvent exprimée par le rapport entre le temps de fonctionnement et 

le temps total :  
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• Disponibilité(%) =  100 . 
𝑴𝑻𝑩𝑭

𝑴𝑻𝑩𝑭+𝑴𝑻𝑻𝑹
[86]. (2.8) 

MTBF : Temps moyen entre panne (temps moyen entre les pannes). 

MTTR : Temps moyen de réparation (Mean Time To Repair). 

 

 

 

7.Analyse et optimisation des mécanismes de Handover  triphasique : 

Le processus de handover est une procédure hautement coordonnée qui s'exécute en quelques 

millisecondes selon trois grandes phases : 
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Figure II.5 : Handoverprocedure dans les systémes 5G [87]. 
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Phase 1 : preparation (Mesures et évenement A3) : Cette phase sert à anticiper le 

transfert avant que le signal ne soit perdu. 

Configuration des mesures (Measurement Control) : L'antenne source, agissant en tant que 

cellule serveuse, définit et transmet à l'équipement utilisateur (UE) les paramètres de 

configuration ainsi que les protocoles de signalisation nécessaires à l'établissement et au 

maintien de la liaison radio. Elle lui envoie un message RRC Connection. Reconfiguration 

pour lui indiquer quelles fréquences scanner et surtout quels "événements" surveiller. 

L'événement le plus classique pour un handover est l'Event A3 (la cellule voisine devient 

meilleure que la cellule serveuse d'une certaine Marge) [88]. 

 

Le rapport de mesure (Measurement Report): L'UE effectue les mesures de RSRP/RSRQ 

en tâche de fond. Dès que les conditions de l'Event A3 sont remplies (et maintenues pendant 

un temps donné, le Time To Trigger), l'UE déclenche l'envoi du Measurement Report vers 

l'antenne source [89]. 

 

La Décision: L'algorithme de l'antenne source analyse le rapport [90]. Si le transfert est jugé 

nécessaire, l'antenne source décide d'initier le processus vers l'antenne cible spécifique 

mentionnée dans le rapport. 

• Mn + Ocn + Peur – Hys>Ms+ Ocs + Ofs+ Off [91]. (2.9) 

Mn / Ms : Résultats de mesure de la cellule voisine (Neighbor) et serveuse (Serving) en 

RSRP ou RSRQ. 

Ofn / Ofs : Décalage spécifique à la fréquence. 

Hys : Hystérésis (marge pour éviter les basculements incessants). 

Off : Offset (seuil d’écart) défini par l’opérateur. 
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 Phase2: L'Exécution (Le transfert radio) : 

C'est le moment critique où l'UE bascule physiquement d'une antenne à l'autre. 

 

 Demande de Handover (Handover Request): L'antenne source contacte Directement l'antenne 

cible via l'interface inter-antennes(X2ouXn). Elle lui transmet le contexte de l'UE(ses identifiants, ses profils 

de qualité de service QoS, etc.) [92]. 

 

 Contrôle d'admission (Admission Control):L'antenne cible vérifie si elle Dispose de 

suffisamment de ressources radio (blocs de ressources) pour accueillir cet utilisateur. Si c'est le cas, elle 

prépare la connexion et répond à la source par un Handover Request Acknowledge [93]. Ce message 

contient la nouvelle configuration radio pour l'UE. 

L'ordre de Handover (Handover Command): L'antenne source relaie cette nouvelle 

configuration à l'UE via le message radio RRC Connection Reconfiguration (Mobility Control 

Info). C'est le point de non-retour [94]. 

Détachement et Synchronisation (Random Access):L'UE se détache de l'antenne source. Il 

initie immédiatement une procédure d'accès aléatoire (RACH- Random Access Channel) [95] 

pour se synchroniser avec l'antenne cible et ajuster son timing d'émission. 

Confirmation (Handover Complete):Une fois synchronisé, l'UE envoie le message RRC 

Connection Reconfiguration Complete à la nouvelle antenne cible  au niveau radio, le transfert est 

terminé et l'UE peut reprendre l'envoi des es données [96]. 

Taux d’admission des ressources  

L’antenne cible vérifie si elle accueillir l’UE (User Equipement)  [97]     : 

𝑪𝒉𝒂𝒓𝒈𝒆𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍𝒆 =  
∑ 𝑹𝑩 𝒖𝒕𝒊𝒍𝒊𝒔é𝒔+ 𝑹𝑩 𝒓𝒆𝒒𝒖𝒊𝒔

𝑹𝑩 𝒅𝒊𝒔𝒑𝒐𝒏𝒊𝒃𝒍𝒆𝒔
≤ 𝜼 𝒎𝒂𝒙 [98]. (2.10) 

                            Où  est le seuil d’admission (souvent 80%-90%).𝜂 𝑚𝑎𝑥 

Synchronisation (accès aléatoire) 

Le délai de synchronisation lors du RACH (Random Access Channel) est estimé par : 

𝑻𝒔𝒚𝒏𝒄 =  𝑻𝒑𝒓𝒆𝒂𝒎𝒃𝒍𝒆 +  𝑻𝒑𝒓𝒐𝒄𝒆𝒔𝒔𝒊𝒏𝒈 + 𝑻𝑨 [98].  (2.11) 

Où TA (Timing Advance) est le délai de propagation aller – retour 
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phase3: La Finalisation (Mise à jour du réseau cœur) : 

Le téléphone est connecté à la nouvelle antenne, mais le réseau cœur envoie encore les 

données 

Internet vers l'ancienne antenne. Il faut mettre à jour le routage. 

 

Transfert des données (Data Forwarding ): Pendant que l'UE changeait d'antenne, l'ancienne 

antenne a continué de recevoir des paquets de données du réseau. Pour éviter de les perdre, elle 

les transfère directement à la nouvelle antenne via l'interface X2/Xn [99]. 

 

Demande de changement de chemin (Path Switch Request) : La nouvelle antenne informe 

le réseau cœur (le MME/SGW en 4G ou l'AMF/UPF en 5G)que l'UE a changé de localisation 

[100]. 

Mise à jour du routage (Path Switch Ack):Le réseau cœur bascule le flux de données. Les 

nouveaux paquets Internet arrivent désormais directement sur la nouvelle antenne cible [101]. 

Libération des ressources (UE Context Release):La nouvelle antenne signale à l'ancienne 

antenne que le processus est un succès total. L'ancienne antenne efface alors les données de 

l'UE des a mémoire et libère ses ressources radio pour d'autres utilisateurs [102]. 

• 𝑻 𝒉𝒐 = T  𝒅é𝒄𝒍𝒆𝒏𝒄𝒉𝒆𝒎𝒆𝒏𝒕 + 𝑻 𝒆𝒙é𝒄𝒖𝒕𝒊𝒐𝒏 + 𝑻 𝒓𝒆𝒑𝒓𝒊𝒔𝒆[98].(2.12) 
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8.Spécificités de la 5G : 

8.1Mobilité au niveau du faisceau (Beamforming) 

Le déploiement de la 5G s'appuie sur deux bandes de fréquences distinctes : le FR1 (Sub-6GHz) 

et le FR2 (ondes millimétriques ou mmWave, au-delà de 24 GHz). L'utilisation des ondes 

millimétriques permet d'atteindre des débits exceptionnels, mais présente un défi majeur pour la 

mobilité : ces ondes subissent une très forte atténuation dans l'air et sont extrêmement sensibles 

aux obstacles (bâtiments, végétation, et même le corps humain) [103]. 

Pour pallier cette faible propagation,  la 5G utilise massivement le Beamforming(formation de 

faisceaux) couplé aux antennes Massive MIMO. 

L'impact sur le Handover est considérable et se traduit par un nouveau concept: la gestion des 

faisceaux (Beam Management). 

8.1Mobilité au niveau du faisceau (Beam-level mobility): Contrairement à la 4G où 

la cellule émet un signal de référence large couvrant tout un secteur, une cellule 5G (gNB) émet 

plusieurs faisceaux étroits et directionnels (Synchronization Signal Blocks-SSB). Un utilisateur 

(UE) en mouvement à l'intérieur d'une même cellule passera dynamiquement d'un faisceau à un 

autre [104]. Ce changement de faisceau est géré a un niveau des couches basses (Couche 

Physique L1 et Couche MAC L2); il est transparent pour la couche RR Cet ne constitue pas un 

Handover au sens strict. 

8.2Complexité accrue du Handover inter-cellulaire: Lors d'un véritable Handover 

entre deux gNB, l'équipement utilisateur ne se contente plus d'évaluer la qualité globale d'une 

cellule cible. Il doit mesurer et faire un rapport sur la qualité des faisceaux individuels (SSB) de la 

cellule cible pour que le réseau puisse préparer le faisceau optimal dès la fin du transfert [105]. 

8.3Risque de blocage (Blockage) : En environnement urbain, un faisceau mmWave peut 

être soudainement bloqué par un véhicule ou un passant. Cela exige des algorithmes de Handover 

et de récupération de lien radio (Radio Link Recovery) beaucoup plus réactifs qu'en 4G pour éviter 

la coupure (Radio Link Failure-RLF) [106]. 

9. DAPS et LTM (Mobilité déclenchée L1/L2) 

Le transfert intercellulaire DAPS (Dual Active Protocol Stack) a été normalisé lors de la version 

16 du 3GPP, dans le but de réduire le temps d'interruption lors des transferts. Le principe 
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principal du DAPS est que l'UE maintient la connexion active avec le nœud source et le nœud 

cible jusqu'à la fin de la procédure de transfert vers la cellule cible [107]. 

 

Maintenir simultanément deux connexions actives avec le DAPS s'est avéré complexe. De plus, 

en pratique, le DAPS est limité aux services à faible débit et ne peut être utilisé aux fréquences 

les plus élevées lorsque la formation de faisceaux est activée [108]. Ceci a conduit le 3GPP à 

rechercher des solutions alternatives pour réduire le temps d'interruption lors des transferts. 

S'inspirant des solutions de gestion de faisceaux pour la mobilité intracellulaire et de l'idée de 

préconfigurer plusieurs cellules cibles candidates avant la décision de transfert, comme pour le 

transfert intercellulaire conditionnel, le 3GPP a développé et spécifié la mobilité déclenchée 

L1/L2, qui réutilise les paradigmes de gestion de faisceaux pour les mesures et la signalisation de 

transfert. 

 

10.Analyse et déploiement des mécanismes de mobilité L1/L2 (LTM) : 

L'LTM (Layer 1/Layer 2 Triggered Mobility ou Mobilité Déclenchée par les Couches 1/2), 

introduite par le 3GPP dans la Release 18 (5G Advanced) et consolidée par la Release 19, 

représente une évolution majeure des mécanismes de transfert intercellulaire (handover). 

Contrairement aux procédures de handover traditionnelles de la 4G et de la 5G initiale, qui 

reposent sur des mesures et des signalisations de Couche 3 (RRC - Radio Resource Control), 

l'LTM déporte la phase d'exécution critique vers les couches basses de la pile de protocoles : la 

Couche Physique (L1) et la Couche MAC (L2). 

L'objectif principal de cette technologie est de répondre aux exigences strictes des cas d'usage 

URLLC (Ultra-Reliable Low Latency Communications), de la réalité étendue (XR) et des 

communications critiques, en réduisant le temps d'interruption de service (Handover Interruption 

Time - HIT) à un niveau quasi nul, passant d'une moyenne de 50 à 90 ms en L3 à moins de 20 

ms,  voire proche de 0 ms en L1/L2. 
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L'idée principale de LTM est de permettre la mobilité grâce à la signalisation des couches 

inférieures afin de réduire la surcharge et le temps d'interruption. LTM prend en charge la double 

connectivité et l'agrégation de porteuses, ce qui la rend utile pour les services exigeant un débit 

binaire élevé et une interruption de mobilité brève. LTM peut également être utilisée pour les 

bandes de fréquences supérieures à 7 GHz, conjointement avec le beamforming. Dans une 

architecture de réseau d'accès radio divisée, le gNB est composé d'une unité centrale gNB (gNB-

CU) et d'une ou plusieurs unités distribuées gNB (gNB-DU). LTM prend en charge la mobilité 

intra-DU et inter-DU sans modifier la gNB-CU [109]. Une seule gNB-DU peut contrôler 

plusieurs cellules et une gNB-CU peut être connectée à plusieurs gNB-DU. Par conséquent, en 

pratique, LTM fonctionne pour des zones relativement étendues comportant de nombreuses 

cellules, même avec cette limitation de mobilité intra-gNB-CU. 

 

La procédure de mobilité dans LTM se déroule en trois étapes, illustrées sur la figureII.6. 

 

 

FigureII.6 : Aperçu de la procédure de mobilité déclenchée L1/L2 (LTM) [109] 
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Étape 1 : Préparation LTM : L’UE est préparée avec les cellules candidates LTM. L’UE mesure 

et transmet les rapports de mesure L1 pour ces cellules. 

Étape 2 : Pré-synchronisation UL/DL : Une cellule candidate LTM est identifiée comme cellule 

cible. L’UE maintenant la connexion avec la cellule source, le réseau déclenche sa 

synchronisation avec cette cellule. 

Étape 3 : Exécution LTM : Le réseau déclenche le basculement de cellule LTM vers la cellule 

cible et l’UE applique la nouvelle configuration RRC. 

10.1Détail des étapes LTM 

La figure II.7 illustre plus en détail les différentes étapes de la LTM sous forme de diagramme 

de séquence de messages, avec la signalisation entre l’UE et le gNB. 

 

Figure II.7 : Diagramme de séquence des messages de la procédure de configuration et 

d'exécution du LTM [109] 
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Le LTM utilise une combinaison de signaux et de messages RRC (Radio Resource Control), 

MAC (Medium Access Control) et de couche physique (L1). Le LTM est une procédure 

contrôlée par le réseau : les décisions de configuration et d'exécution sont prises par le gNB. 

L'UE intervient également en envoyant des rapports de mesure au réseau. Ces deux principes 

sont également utilisés dans le transfert intercellulaire L3 de base. L'utilisation des rapports de 

mesure L1 pour le LTM est optionnelle ; le réseau peut également utiliser les rapports de mesure 

L3 reçus par l'UE pour déclencher la synchronisation DL/UL et/ou l'exécution du LTM [109]. 

Contrairement au transfert intercellulaire L3 de base, le LTM effectue la plupart des étapes de la 

procédure sans interruption de la connexion avec la cellule source. Par conséquent, la durée 

d'interruption est limitée à la toute dernière étape, où la réception de la commande de 

changement de cellule déclenche la reconfiguration de l'UE. 

La pré-synchronisation de liaison descendante (DL pre-sync) est déclenchée par le réseau. La 

cellule source transmet à l'UE un nouvel élément de contrôle d'accès au support (MAC CE), 

appelé activation d'état TCI de cellule candidate. L'UE ajoute le faisceau indiqué de la cellule 

candidate LTM et entame la synchronisation avec celle-ci en liaison descendante. 

La pré synchronisation en liaison montante (pré-synchronisation UL) est déclenchée par le 

réseau de manière similaire. La cellule source transmet à l'UE la signalisation de couche 

physique, à savoir l'ordre du canal de contrôle physique de liaison descendante (PDCCH). L'UE 

transmet alors un préambule d'accès aléatoire dans la cellule candidate LTM indiquée par l'ordre 

PDCCH. À la réception de ce préambule, le réseau calcule une valeur d'avance de 

synchronisation (TA). Cette valeur est conservée par le réseau et ne sera communiquée à l'UE 

qu'au moment de l'exécution LTM. 

Le réseau transmet ensuite à l'UE la commande de commutation de cellule LTM. Cette 

commande inclut la valeur TA calculée par le réseau lors de la pré synchronisation en liaison 

montante. Dès réception d'une valeur TA, l'UE connaît la synchronisation précise de ses 

transmissions montantes et peut ainsi éviter les accès aléatoires. L'UE interrompt alors la 

connexion et effectue la reconfiguration restante. La transmission et la réception des données 

utilisateur peuvent ensuite reprendre dans la cellule cible. Grâce à la pré-synchronisation des 
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liaisons descendantes et montantes, l'interruption dure généralement entre 20 et 30 ms, soit 

beaucoup moins qu'avec un transfert intercellulaire de couche 3 classique. 

10.2Évolution du LTM 

Dans la version 18 des spécifications 3GPP 5G Advanced, publiée en décembre 2023, le LTM 

est limité à la mobilité au sein d'une même station de base (gNB). 

Cette version initiale sera améliorée dans la version 19 des spécifications 3GPP. Par exemple, 

des discussions sont en cours au sein du 3GPP afin d'intégrer la prise en charge de la mobilité 

inter-gNB via le LTM et d'améliorer le reporting des mesures pour ce protocole [109]. 

11.Classification des Handover 

11.1Les différents types de Handover en 5G 

Dans l'architecture 5GStandalone (5GSA), le gNB (antenne5G) est connecté au cœur de réseau 

5GC(5GCore). Selon la localisation de l'utilisateur et la topologie du réseau, plusieurs scénarios 

de transfert peuvent se présenter [110]. 

 

 

Figure II8 : 5G SA Transfert Inter gNB 5GN GAP Handover [111]. 
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11.1.1 Transfert intra-gNB : 

Il s'agit du scénario le plus simple. L'UE se déplace entre deux secteurs (cellules) gérés par la 

même station de base (le même gNB). 

Dans ce cas, le Handover est géré de manière purement interne par le gNB. Il n'y a pas de 

transfert de contexte via des interfaces externes. Le gNB reconfigure simplement la connexion 

RRC de l'UE pour l'allouer à la nouvelle cellule, et informe ensuite le cœur de réseau (l'AMF – 

Access and Mobility Management Function) du changement de localisation pour la facturation et 

le suivi [112]. 

         La latence est minimale car elle ne dépend que du traitement interne et du délai radio 

(:𝑑𝑎𝑖𝑟)  

• 𝑳𝒊𝒏𝒕𝒂  ≈ 𝟐 . 𝒅𝒂𝒊𝒓 +  𝑻𝒑𝒓𝒐𝒄[113].  (2.13) 

 

 

 

 

11.1.2 Transfert Inter-gNB via l'interface Xn : 

L'interface Xn est l'équivalent de l'interface X2 en 4G ; elle relie directement deux gNB entre 

eux. C'est la procédure privilégiée et la plus optimisée pour la mobilité inter- cellulaire [114]. 

 

• Préparation: Le gNB source dialogue directement avec le gNB cible via Xn-C (Control plane) pour 

négocier l'admission de l'UE. 

• Exécution: Les données utilisateur en transit sont transférées du gNB source au gNB cible via 

l'interface Xn-U (User plane), minimisant ainsi la perte de paquets. 

• Finalisation: Le cœur de réseau (AMF et UPF) n'est sollicité qu'à  la toute fin du processus 

(procédure de PathSwitch) pour réaligner le tunnel de données vers le nouveau gNB. 

On ajoute le délai de l'interface Xn (:𝑑𝑋𝑛) 
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• 𝑳𝑿𝒏 =  𝑳𝒊𝒏𝒕𝒓𝒂  +  𝒅𝑿𝒏[113]. (2.14) 

11.1.3 Handover Inter-gNB via l'interface N2 : 

Lors que deux gNB voisins ne sont pas connectés directement par une interface Xn (pour des 

raisons de topologie réseau ou de frontières de zones de routage), le Handover doit 

Obligatoirement transiter parle cœur de réseau via l'interface N2 (qui relie le gNB à l'AMF) 

[115]. 

Ce processus est plus lourd et en gendre une latence légèrement supérieure, car les messages de 

signalisation de préparation du Handover (Handover Required, Handover Request) doivent être 

traités et relayés par l'AMF. 

 

C'est le cas le plus lourd car il transite par l'AMF (Cœur de réseau) : 

 

• 𝑳𝑵𝟐 =  𝑳𝒊𝒏𝒕𝒓𝒂 +  𝟐 .  𝒅𝑵𝟐 +  𝑻𝑨𝑴𝑭[113]. (2.15) 

 

11.1.4Handover Inter-système (Inter-RAT) : 

La mobilité ne se limite pas au réseau 5G. Un utilisateur quittant une zone de couverture 5Gdoit 

pouvoir basculer de manière fluide vers le réseau 4G (LTE). C'est le Handover Inter-RAT (Radio 

Access Technology), impliquant des interfaces complexes entre le cœur 5GC et le cœur 4GEPC 

(Evolved Packet Core) via l'interface N26. Un cas d'usage critique de ce type de Handover est 

l'EPS Fallback, utilisé au début des déploiements 5GSA pour basculer un utilisateur en 4G 

lorsqu'il émet ou reçoit un appel vocal (si la VoNR n'est pas encore déployée) [116]. 

le temps d'interruption ( ) est crucial pour la qualité de l'appel vocal. Il se calcule par la somme 

des délais de signalisation entre le 5GC (Cœur 5G) et l'EPC (Cœur 4G) via l'interface N26 

:𝑇𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑟𝑢𝑝𝑡 

 

• 𝑻𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍 =  𝑻𝒑𝒓𝒆𝒑_𝑵𝟐𝟔 +  𝑻𝒆𝒙𝒆𝒄𝒖𝒕𝒊𝒐𝒏_𝒓𝒂𝒅𝒊𝒐 +  𝑻𝒄𝒐𝒏𝒕𝒆𝒙𝒕𝒆_𝒕𝒓𝒂𝒏𝒔𝒇𝒆𝒓[117]. (2.16) 

 

Bien que les algorithmes de transfert inter cellulaire soient conçus pour garantir une continuité de 

service transparente, la mobilité dans les réseaux cellulaires reste soumise aux aléas de 
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l'environnement de propagation radio. Une configuration sous-optimale des paramètres de 

mobilité (notamment le Time-to-Trigger et la Marge d'Hystérésis) entraîne inévitablement des 

dégradations de performance. Ce chapitre catégorise les différents types d'échecs de 

Handover(HOF-HandoverFailures) et analyse leurs impacts directs sur la qualité d'expérience 

utilisateur (QoE) [118]. 

 

12. Limite des Algorithmes Classiques et besoin d’intelligence Artificielle 

 

12.1Algorithmes pour Handover 

12.1.1Algorithme de seuil de signal 

L'algorithme de seuil de signal est un algorithme couramment utilisé pour le handover dans les 

réseaux sans fil, tels que les réseaux cellulaires et les réseaux WLAN. Cet algorithme est basé sur 

la mesure de la puissance du signal reçu par le terminal mobile à partir des différentes stations de 

base du réseau. Voici comment fonctionne l'algorithme de seuil de signal pour le handover [119] 

: 

Le terminal mobile mesure la puissance du signal reçu de puissance station de base actuelle. 

Le terminal mobile effectue également des mesures de la puissance du signal reçu de puis les 

autres stations de base disponibles dans la zone de couverture. 

Le terminal compare les niveaux de puissance des signaux reçus et détermine si un handover est 

nécessaire en comparant la puissance du signal reçu depuis la station de base actuelle et celle 

reçue depuis une autre station de base. 

Siladifférencedepuissancedesignaldépasseuncertainseuilprédéfini,le terminal mobile envoie une 

demande de handover à la nouvelle station de base. 

La nouvelle station de base accepte ou rejette la demande de handover en fonction de différents 

critères tels que la disponibilité des ressources et la charge du réseau. 

Si la demande de handover est acceptée, le terminal mobile bascule sa connexion vers la 

nouvelle station de base. 

La condition de déclenchement du handover est la suite : 

• 𝑹𝑺𝑺 𝒏𝒆𝒘 > 𝑅𝑆𝑆 𝑜𝑙𝑑 + 𝐻[120]. (2.17) 
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Où : 

• RSS new : Puissance reçue de la station de base cible. 

• RSS old : Puissance reçue de la station de base actuelle. 

• H : Marge d’hystérésis (en dB) pour s’assurer que la nouvelle station est significativement 

meilleure. 

 On ajoute souvent un seuil minimal de service (Pth) : 

• Oui [120].𝑹𝑺𝑺 𝒐𝒍𝒅 < 𝑃𝑡ℎ 𝐴𝑁𝐷 𝑅𝑆𝑆 𝑛𝑒𝑤 > 𝑅𝑆𝑆 𝑜𝑙𝑑 + 𝐻 => 𝐻𝑎𝑛𝑑𝑜𝑣𝑒𝑟 (2.18) 

 

 

 

 

FigureII.9 : Diagramme algorithme handover RSS seuil hystérésis [121]. 

 

12.1.2Algorithme basé sur la qualité de service 

L'algorithme de handover basé sur la qualité de service (QoS) est une méthode avancée de 

handover utilisée dans les réseaux de télécommunications pour améliorer la qualité de service 

des utilisateurs lorsqu'ils se déplacent entre différentes cellules ou points d'accès [122]. 

Cet algorithme prend en compte la qualité de service requise par l'application ou le service utilisé 

par le terminal mobile et choisit la meilleure station de base ou le meilleur point d'accès pour 

maintenir une qualité de service optimale. 

 

Le terminal mobile mesure les paramètres de qualité de service tels que la bande passante 

disponible, la latence, le taux d'erreur de transmission et la gigue de chaque station de base ou 
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point d'accès disponible. 

Le terminal mobile compare ces paramètres de qualité de service aux exigences de 

l'applicationouduserviceutiliséetdéterminesilaqualitédeserviceestsatisfaisante. 

Si la qualité de service est inférieure aux exigences de l'application, le terminal mobile 

envoieunedemandedehandoveràlanouvellestationdebaseoupointd'accèsquioffrela qualité de 

service requise. 

La nouvelle station de base ou point d'accès accepte ou rejette la demande de handover en 

fonction de critères tels que la disponibilité des ressources et la charge du réseau. 

Si la demande de handover est acceptée, le terminal mobile bascule sa connexion vers la 

nouvelle station de base ou point d'accès. 

La décision est souvent basée sur un vecteur  de paramètres : 

• 𝑸 = (𝑩, 𝑳, 𝑷, 𝑱) [123]. (2.19) 

• B : Bande passante disponible. 

• L : Latence (Délai). 

• P : Taux de perte de paquets. 

• J : Gigue (nervosité). 

La condition de sélection de la meilleur station (𝑛 ∗) ∶ 

• 𝒏 ∗ = 𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐚𝐱
𝒏

(∑ 𝒘𝒊 . 𝒒 𝒊𝒏𝒊 )[124]. (2.20) 

• Où Wi est le poids accordé à chaque paramètre ( par exemple, le poids de la latence est plus 

élevé pour le gaming ou la voix sur ip). 
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FigureII.10 : Diagramme algorithme handover QoS qualité de service réseau [125]. 

12.1.3Algorithme basé sur le coût 

L'algorithme de handover basé sur le coût est une méthode de handover utilisée dans les réseaux 

de télécommunications pour réduire les coûts de communication en choisissant la meilleure 

station de base ou le meilleur point d'accès pour le terminal mobile en mouvement [126]. 

L'algorithme de handover basé sur le coût utilise une fonction de coût pour évaluer les 

différentes options de handover disponibles et choisir la solution la moins coûteuse [127]. 

 

Le terminal mobile mesure les paramètres de qualité de signal tels que la puissance du signal, le 

rapport signal sur bruit, la qualité de transmission et la bande passante disponible pour chaque 

station de base ou point d'accès disponible. 
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Le terminal mobile envoie les mesures de qualité de signal à la station de base actuelle pour 

évaluation. 

La station de base actuelle calcule le coût de chaque option de handover disponible en utilisant 

une fonction de coût qui prend en compte des facteurs tels que la distance de la nouvelle station 

de base, la charge du réseau, la qualité de service et les coûts de transmission.   

La fonction du coût pour une station n est généralement exprimée ainsi :  

• 𝑪𝒏 = 𝒇(𝑫𝒏, 𝑲𝒏, 𝑸𝒏, 𝑷𝒏)  [124]. (2.21) 

Une formulation classique est la somme pondérée : 

• 𝑪𝒏 = 𝑾𝒅 . 𝑫𝒏 + 𝑾𝒌 . 𝑲𝒏 + 𝑾𝒒 .
𝟏

𝑸𝒏
+  𝑾𝒑 .  𝑷𝒏 [124]. (2.22) 

• Dn : Distance par rapport à la station. 

• Kn : Charge actuelle de la station (Network Load). 

• Qn : Qualité de service perçue. 

• Pn : Coût monétaire ou énergétique de la transmission. 

• W : Poids normalisés ( ∑ 𝑊 = 1). 

                            Décision : Le mobile choisit la station qui minimise Cn. 

• 𝑻𝒂𝒓𝒈𝒆𝒕 = 𝐦𝐢𝐧(𝑪𝟏, 𝑪𝟐, … … , 𝑪𝒏)[128]. (2.23) 
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 FigureII.11 algorithme handover basé sur le coût de réseau [130]. 
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13.Les anomalies de déclenchement du Handover 

L'optimisation de la robustesse de la mobilité (Mobility Robustness Optimization -MRO) classe 

les échecs de Handover en quatre catégories principales, chacune résultant d'une inadéquation 

entre la configuration réseau et les conditions de propagation réelles. 

 L'effet Ping-Pong (Handover oscillatoire) 

L'effet Ping-Pong se produit lorsqu'un équipement utilisateur (UE) subit des transferts 

consécutifs et répétés entre deux mêmes cellules (généralement la cellule source et une cellule 

cible) dans un laps de temps très court [131]. 

Causes principales : Ce phénomène survient généralement aux frontières de  cellules où les 

niveaux de signal (RSRP/RSRQ) des deux antennes fluctuent rapidement et se croisent 

continuellement. Il est symptomatique d'une marge d'hystérésis (HOM) trop faible ou d'un Time-to-

Trigger (TTT) trop court, qui ne parviennent pas à filtrer l'évanouissement rapide du signal (Fast 

Fading). Conséquences : Bien que l'utilisateur ne perde pas nécessairement sa connexion, l'effet 

Ping-Pong génère une charge de signalisation (Signaling Load) massive et inutile sur l'interface 

radio et dans le cœur de réseau (multiplication des procédures de PathSwitch). Il entraîne 

également des micro-coupures dans la transmission des données de bout en bout, réduisant le 

débit effectif moyen [132]. 

 

 

FigureII.12 : Réduction de l'effet de transfert ping-pong dans les réseaux mobiles LTE [133]. 
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13.1Le Handover trop tardif (Too Late Handover) 

Il s'agit du scénario d'échec le plus fréquent, particulièrement dans les environnements urbains 

denses ou pour les utilisateurs se déplaçant à grande vitesse. 

Déroulement: L'UE s'éloigne de la cellule serveuse et la qualité du signal se dégrade. L'UE transmet 

correctement son rap port de mesure (Measurement 

Report). Ce pendant, avant que le réseau n'ait le temps de traiter l'information, de préparer la cellule cible 

et d'envoyer l'ordre de transfert (Handover Command), le signal de la cellule serveuse chute en des sous 

du seuil critique de démodulation. L'UE ne reçoit jamais l'ordre de transfert et la liaison radio s'effondre 

[134]. 

Causes principales: Des paramètres HOM ou TTT configurés avec des valeurs trop élevées, 

retardant excessivement le déclenchement de la procédure [135]. Cela peut aussi être dû à un trou 

de couvertures oudain (effet de masque causé par un bâtiment). 

13.2Le Handover prématuré (Too Early Handover) 

À l'inverse du scénario précédent, le Handover est exécuté trop tôt, vers une cellule cible qui 

n'est pas encore en mesure de maintenir une liaison stable sur la durée. 

Déroulement: L'UE exécute un Handover réussi vers une cellule cible en raison d'un pic de signal 

momentané. Immédiatement après son attachement à cette nouvelle cellule, le signal de celle-ci s'effondre 

[136]. L'UE subit alors une coupure radio et tente souvent de se reconnecter en urgence à sa cellule d'origine. 

Causes principales: Une hystérésis  (HOM) insuffisante ou un phénomène de dépassement (Ove 

r shooting) où le signal d'une antenne lointaine se propage 

A normalement bien dans un axe précis (par exemple, le long d'une grande avenue) avant de disparaître 

brutalement [137]. 

13.3Le Handover vers une mauvaise cellule (Handover to Wrong Cell) 

Ce problème survient dans des environnements à forte densité cellulaire où de multiples cellules 

voisines présentent des niveaux de signal similaires. 

Déroulement: L'UE est transféré vers une cellule cible "A". Très peu de temps après ce transfert, la 

liaison radio échoue, et l'UE sere connecte avec succès non pas à la cellule source, ni à la cellule "A", 
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mais à une troisième cellule "B" [138]. 

Causes principales: Des paramètres d'optimisation de voisinage (Neighbor Cell Relation-NCR) 

défaillants [139], ou des scénarios complexes d'interférences urbaines 

Où la cellule géographiquement la plus pertinente est temporairement masquée au moment de la 

mesure. 

 

            FigureII.13 : Transfert cellulaire trop précoce, trop tardif et incorrect Télécharger 

Scientifique [140]. 

 

14.Conséquences sur l'expérience utilisateur: Le Radio Link Failure(RLF) 

L'aboutissement critique d'un Handover défaillant (qu'il soit trop tardif, trop précoce ou vers une 

mauvaise cellule) est la perte de la synchronisation physique avec le réseau, appelée RadioLink 

Failure (RLF) [141]. 

 

La déclaration d'un RLF n'est pas instantanée ; elle est régie par les couches basses de l'UE selon 

des critères stricts pour éviter les déconnexions intempestives. 
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14.1Les déclencheurs du RLF 

L'UE déclare un RLF dans trois situations principales [142]: 

 

1. Expiration du Timer T310: La couche physique (L1) surveille la qualité du lien. Si la qualité chutes 

ou s un seuil critique de désynchronisation (Out-of-Sync) un certain nombre de fois consécutives 

(paramètre N310), l'UE démarre le minuteur T310.Si le lien ne récupère pas une qualité suffisante 

(In-Sync) avant l'expiration du T310, le RLF est déclaré. 

2. Échec de l'accès aléatoire (RACH Failure):Lors de la phase d'exécution du Handover, si l'UE 

tente de se synchroniser à la cellule cible via le canal RACH et 

Atteint le nombre maximum de tentatives (Preamble Transmissions) sans réponse, il déclare un RLF. 

3. Nombre maximum de retransmissions RLC: Si la couche L2 (RLC) tente de retransmettre un 

paquet de données un nombre de fois supérieur à la limite autorisée sans recevoir d'acquittement 

(ACK) du réseau, cela traduit un 

Effondrement du lien radio, déclenchant un RLF. 

 

14.2La procédure de rétablissement (RRC Connection Re-establishment) 

Dès qu'un RLF est déclaré, l'expérience utilisateur est directement impactée. L'UE 

suspendtouteslestransmissionsdedonnéesetinitieuneprocéduredesauvetage: le RRC Connection 

Re- establishment [143]. 

L'UE scanne d'urgence les fréquences disponibles pour trouver la meilleure cellule à portée et 

tente de s'y connecter pour récupérer son contexte. 

• Si la nouvelle cellule possède le contexte de l'UE(parce qu'elle avait été préparée pour un Handover), 

la connexion est restaurée avec une latence perceptible (gel temporaire de la navigation ou de la 

vidéo) [144]. 

• Si la cellule n'a pas le contexte, la procédure échoue. L'UE passe alors en mode veille (RRC_IDLE) 

et doit initier une toute nouvelle demande d'attachement au réseau. 

14.3Impact global sur la Qualité de Service (QoS) 

Pour les opérateurs, le taux d'échec de Handover et le taux de RLF sont des indicateurs clés de 
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performance (KPI) critiques. Un taux élevé de RLF se traduit inévitablement par une 

augmentation du taux de coupure des appels vocaux (Call Drop Rate), une latence intolérable 

pour les services URLLC de la 5G, et une insatisfaction globale de l'abonné [145] 

15.GESTION DES TRANSFERTS HandOver 

La gestion des transferts HO est la fonction et le processus principaux des systèmes mobiles sans 

fil. Elle permet à l'UE de rester connecté au réseau tout en se déplaçant dans la zone de 

couverture. De plus, la gestion des transferts HO dans les réseaux cellulaires mobiles vise à 

assurer une transition rapide et transparente de l'UE entre le service et la station de base cible 

[146]. 

En général, le processus HO comporte trois étapes : le démarrage, la préparation et la 

mise en œuvre. 

Le rapport sur la mesure du signal de référence effectué par les utilisateurs depuis la 

station de  base (BS) la plus proche vers la BS de desserte est inclus dans la première étape. Par 

exemple, 

en 4G LTE (Long Term Evolution), le rapport de mesure du signal comprend la qualité du signal 

de  référence reçu (RSRQ) et la puissance du signal de référence reçu (RSRP). D'autres 

processus HO de la LTE ont été décrits dans [147]. De plus, le HO peut être effectué suite aux 

rapports de mesure du signal de liaison descendante et/ou montante. 

La deuxième étape est la préparation, au cours de laquelle l'échange de signaux a lieu 

entre le contrôleur d'admission, la BS cible et la BS de desserte. Le contrôleur d'admission 

détermine s'il   convient de lancer le transfert inter-stations (HO) en fonction des fonctionnalités 

HO définies par le réseau. Une fois les conditions HO remplies, l'utilisateur mobile libère la 

station de base (BS) de desserte, qui cherche alors à se synchroniser et à obtenir l'accès à la BS 

cible via le canal d'accès aléatoire (RACH). Lorsque la BS cible est synchronisée, l'UE envoie un 

message de confirmation au réseau, indiquant que le transfert inter-stations est terminé [148]
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15.1Handover dans B5G SYSTEMS 

La 5G a été proposée comme solution pour l'expansion rapide des terminaux, des données 

mobiles, des entreprises et de divers phénomènes et services. La croissance rapide de l'Internet 

mobile et la demande croissante des entreprises devraient contribuer à la sécurité, la fiabilité, la 

faible consommation d'énergie et le faible coût de la 5G. De plus, le débit de transmission a été 

multiplié par 10 à 100, avec un débit de pointe atteignant 10 Gbit/s [149]. 

Le délai de transmission unidirectionnelle a été réduit à la milliseconde. De plus, la densité des 

dispositifs de connexion serait multipliée par 10 à 100, tandis que la densité du trafic serait 

multipliée par 1 000. L’efficacité du spectre serait multipliée par cinq à dix, avec une vitesse 

d’expérience utilisateur garantie de 500 km/h [150]. On peut en conclure que la technologie 5G a 

le potentiel d’améliorer considérablement la communication et la connectivité, ce qui se 

traduirait par une expérience interactive positive entre les utilisateurs, une réduction significative 

de la distance entre les objets et les individus, et une identification rapide de la connexion entre 

ces derniers [151]. 

Le transfert intercellulaire (HO) est un élément clé de la gestion des ressources radio. Son 

exécution optimale permet d’accroître considérablement l’efficacité et la fiabilité globales du 

système, une fonction essentielle des communications sans fil modernes. Dans certains cas, une 

bande passante et une transmission élevées sont essentielles pour que les systèmes de 

communication mobile B5G puissent prendre en charge divers terminaux. La technologie HO est 

cruciale pour la continuité de la réactivité, la qualité de service et l'exécution globale du réseau 

[152]. 
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Figure II.14 :  Transfert intercellulaire (HO) dans le réseau B5G avec les deux types de 

procédures HO[153]. 

 

15.2PROCÉDURES HO EN B5G 

Les procédures HO sont utilisées dans les systèmes B5G pour faire basculer un UE (équipement 

utilisateur) des nœuds NG-RAN (réseau d'accès radio de nouvelle génération) source vers les 

nœuds NG-RAN cible. Ces procédures permettent de maintenir la connectivité du service UE 

lors de son déplacement d'une cellule à l'autre. À l'instar du système EPS (Evolved Packet 

System), les méthodes HO sont accessibles même sans liaison de plan de contrôle entre les 

nœuds NG-RAN source et cible. Il existe deux principaux types de procédures HO dans les 

systèmes B5G : les procédures basées sur Xn et les procédures basées sur N2 [154]. 
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La procédure HO basée sur Xn utilise l'interface Xn entre les nœuds NG-RAN source et cible 

pour gérer le transfert de charge. 

Ce procédé assure le transfert des informations relatives à l'UE entre deux nœuds gNodeB 

(gNB). Il permet un basculement fluide sans interruption de service, même sans liaison de plan 

de contrôle entre les nœuds NG-RAN source et cible. 

Le basculement basé sur N2 utilise l'interface N2 entre le NG-RAN et la fonction de gestion 

d'accès et de mobilité (AMF) pour gérer le basculement. L'interface N2 assure le transfert des 

informations relatives à l'UE entre le NG-RAN et l'AMF. Ce procédé permet également un 

basculement transparent sans interruption de service [155], mais il est généralement utilisé 

lorsque l'UE se déplace vers une nouvelle zone de couverture gérée par une AMF différente. Les 

méthodes de transfert inter-réseau (HO) basées sur Xn et N2 sont utilisées pour garantir la 

continuité de service de l'UE lors de son passage d'une zone de couverture gNB à une autre. Ces 

méthodes sont essentielles pour maintenir une expérience utilisateur de haute qualité et répondre 

aux exigences de haute mobilité des réseaux mobiles B5G. La figure 3 illustre le transfert inter-

réseau en B5G, notamment deux types de procédures : le transfert inter-réseau basé sur Xn et le 

transfert inter-réseau basé sur N2. 

15.3Études Connectées 

Cette section présente plusieurs études récentes menées dans le même domaine que la nôtre.  

Zaidi et al. [156] a réalisé en 2020 une étude holistique pionnière sur les défis de la mobilité dans 

les réseaux mobiles ultra-denses et a présenté un tutoriel approfondi sur les techniques de 

mobilité 5G ainsi que sur les principaux risques de mobilité des réseaux existants.  

L’étude exhaustive de Gures et al. en 2020 [157] détaille la gestion de la mobilité 5G et ses 

éléments clés (exigences, architecture et défis), qui caractérisent la gestion de la mobilité dans les 

générations récentes. Les nouvelles procédures de contrôle des ressources radio (RRC) en état 

actif, accès initial, enregistrement et pagination sont également mises en avant. Les protocoles 

Inter-RANHO dans les cellules mmWave connectées et intégrées avec la technologie 5G sont 

pleinement justifiés par des analyses de la littérature. Enfin, les complexités spécifiques liées aux 

problèmes de transfert inter-réseaux (HO), à la surcharge de signalisation, à la consommation 
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d’énergie, à la sécurité et à la latence sont abordées. Des solutions optimales sont présentées pour 

répondre aux pré requis de la gestion de la mobilité 5G. 

Ahmad et al. [158] ont mené une étude exhaustive des décisions de transfert inter-réseaux (HO) 

au sein des réseaux 5G à deux niveaux (eNB et HeNB) en 2020. La première partie de cette 

étude a fourni un aperçu technique des mécanismes de HO. L'architecture LTE-A a notamment 

été abordée à l'aide des versions les plus récentes. Les phases de contrôle d'admission et de 

procédure de HO des HeNB dans les réseaux à deux niveaux, ainsi que les subtilités du 

mécanisme de transfert inter-réseaux (HOM) des HeNB, ont ensuite été mises en évidence. 

L'intégration des algorithmes de HO modernes actuels dans les réseaux hétérogènes (HetNets), 

suivant les principales techniques et paramètres d'entrée, a été étudiée et classée dans la seconde 

partie de l'étude, en fonction des défis rencontrés lors des décisions de HO. 

Réseaux à deux niveaux. Les mécanismes principaux et les paramètres d'entrée de chaque 

catégorie sont utilisés dans la décision de transfert inter-réseaux (HO) afin de justifier les 

avantages et les inconvénients de la méthode. Notamment, l'algorithme représentatif de chaque 

catégorie caractérise ses indicateurs de performance. Les algorithmes de décision HO 

susmentionnés sont ensuite présentés sous forme de tableau afin de détailler les paramètres de 

décision, les technologies clés et les indicateurs de performance. L'article se conclut par une 

discussion sur les questions ouvertes spécifiques relatives au transfert inter-réseaux 5G (HetNet 

HO) [159]. 

L’étude de Jain et al. en 2020 [160] a présenté une analyse novatrice des exigences 

fonctionnelles des stratégies de gestion de la mobilité pour ces réseaux. Elle détaille dans quelle 

mesure les mécanismes actuels, conçus par des organismes de normalisation tels que l’IEEE 

(Institute of Electrical and Electronics Engineers), l’IETF (Internet Engineering Task Force), le 

3GPP (3rd Generation Partnership Project) (y compris les nouvelles normes 5G), l’UIT (Union 

internationale des télécommunications) et d’autres initiatives de recherche académiques et 

industrielles, répondent à ces exigences. Cette analyse repose sur une nouvelle évaluation 

qualitative qui examine chaque mécanisme abordé selon sa capacité à satisfaire aux critères de 

fiabilité, de flexibilité et d’évolutivité des futures stratégies de gestion de la mobilité. Les 

recherches portant sur les limitations de la conception et de la mise en œuvre des stratégies de 

gestion de la mobilité pour les réseaux 5G et au-delà sont également présentées. Enfin, les 
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alternatives potentielles de gestion de la mobilité et leurs capacités respectives sont décrites. 

Gérer les complexités persistantes. L'étude a été conçue dans l'optique de mécanismes de gestion 

de la mobilité dans les réseaux 5G et B5G. 

L'étude de Molleletal. en 2021 [161] a offert une analyse approfondie de la gestion de la mobilité 

humaine (HOM) dans les réseaux 5G, en mettant l'accent sur les applications d'apprentissage 

automatique (ML) à la HOM. Une nouvelle taxonomie, basée sur la source de données utilisée 

pour l'entraînement des algorithmes de ML, a été élaborée en suivant deux grandes divisions : les 

données visuelles et les données réseau. L'étude, qui visait à déplacer l'attention empirique des 

méthodes traditionnelles vers les sources de données visuelles, compte tenu du potentiel de leur 

intégration à la HOM, a examiné comment une HOM intelligente pourrait s'avérer instructive 

dans les scénarios d'urgence impliquant des cliniques mobiles, des ambulances et des hôpitaux 

isolés. De plus, la HOM avancée assistée par ML dans les systèmes cellulaires, pour chaque 

catégorie, est passée en revue, avec des recherches récentes et une élaboration sur les questions 

empiriques et les orientations futures de la recherche. L’étude de Tanveer et al. [162] sur la 

gestion de la mobilité 5G dans les réseaux ultra-denses à petites cellules (UDSC) avec des 

méthodes d’apprentissage par renforcement (RL) a été publiée en 2022. Les études actuelles ont 

d’abord été abordées avant de mettre l’accent sur la gestion de la mobilité d’origine (HOM) dans 

le contexte des UDSC. De même, cette étude a expliqué comment les algorithmes 

d’apprentissage automatique pourraient faciliter de multiples scénarios de HOM et a décrit les 

orientations futures et les défis liés aux réseaux 5G UDSC. 

Les recherches de Khan et al. en 2022 [163] ont présenté une revue complète de la HOM dans 

les futurs réseaux hétérogènes mobiles ultra-denses (HetNets). Diverses méthodes de mobilité et 

de HOM ont été développées pour souligner leur contribution à une connexion transparente 

malgré la mobilité des utilisateurs. Les spécificités, les opportunités et les alternatives possibles 

ont également été étudiées afin de mettre en évidence les principales complexités et d'identifier 

des solutions appropriées susceptibles de résoudre les problèmes de mobilité dans les futurs 

réseaux mobiles. 

Les recherches menées dans [164] ont examiné diverses architectures de gestion de la mobilité 

IP, plates et basées sur la gestion de la mobilité distribuée (DMM). Siddiqui et al., en 2022, ont 

identifié et exploré des stratégies de gestion de la mobilité pour les réseaux sans fil du point de 
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vue des topologies de réseau, où le trafic est principalement transféré localement au niveau du 

RAN plutôt que d'être acheminé via le réseau principal. Les résultats les plus récents ont été 

intégrés à cette étude, ainsi que les avantages potentiels d'une mobilité résiliente dans les 

systèmes de communication radio 5G et B5G à DMM dynamique. De plus, la recherche décrit en 

détail un large éventail de recherches et de difficultés récentes et en cours, tout en esquissant des 

pistes de recherche prospectives concernant les réseaux 5G et 6G plats basés sur la DMM. Cet 

article constitue une référence prometteuse pour la conception de réseaux sans fil 5G et B5G. En 

résumé, contrairement aux études présentées dans la littérature existante, qui se concentrent 

principalement sur les défis actuels liés à l'homologation (HO) et omettent les défis critiques 

attendus en matière d'optimisation HO et les solutions potentielles des réseaux B5G, notre étude 

examine en profondeur l'optimisation HO des réseaux B5G. Elle aborde les défis et les solutions 

des techniques d'optimisation HO pour les futurs réseaux mobiles sans fil B5G. Elle examine la 

plupart des défis d'optimisation HO susceptibles d'être rencontrés lors de la mise en œuvre des 

réseaux B5G, y compris les problèmes d'optimisation HO des technologies et techniques 

potentielles qui seront implémentées dans ces réseaux. De plus, les orientations futures de la 

recherche sont également discutées. Parallèlement, cette étude présente les techniques 

d'optimisation HO les plus pertinentes et explore les solutions potentielles les plus récentes pour 

résoudre les problèmes d'optimisation HO dans le contexte B5G.  

16.DÉFIS D'OPTIMISATION DES TRANSFERTS INTERLOCATAIRES 

(HO) DANS LA 5G 

Les défis liés à la gestion des HO dans la 5G s'accroissent avec le développement de nouvelles 

technologies destinées aux systèmes 5G afin de répondre à leurs exigences. Cette section aborde 

les principaux défis d'optimisation des HO dans les réseaux 5G en présentant de nouvelles 

technologies pour soutenir le réseau[165]. 

A. RÉSEAU ULTRA-DENSE 

Dans un réseau ultra-dense (UDN), le rayon de la cellule est inférieur au rayon initial [166]. Un 

HO récurrent est également généré par la diminution de la durée de présence du terminal mobile 

dans la cellule. Si la vitesse de déplacement du terminal mobile est de 10 km/h, la vitesse de 
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variation du rayon de la cellule de 25 m et la longueur de chevauchement de 5 m, le terminal 

mobile initie un HO en moins de 12 s, tandis que la zone de chevauchement persiste pendant 4 s. 

Le développement des UDN soulève diverses questions, notamment concernant les nombreuses 

applications de nœuds mobiles sur ces réseaux. et les petites cellules, ce qui augmente le nombre 

de transferts intercellulaires (HO). Il en résulte de nouveaux HO récurrents. De plus, les réseaux 

de neurones étendus (UDN) peuvent amplifier l'effet HOPP qui se produit lorsque l'UE bascule 

fréquemment entre deux cellules ou plus sur une courte période [167]. En raison de la forte 

augmentation du trafic de contrôle, la consommation d'énergie et de ressources réseau s'accroît, 

augmentant ainsi la probabilité d'échec de transfert intercellulaire (HOF). 

Autrement dit, l'augmentation du nombre de cellules accroît le nombre de HO, ce qui augmente 

la surcharge de signalisation entre le nœud mobile, les eNB de service et les eNB cibles [168]. 

Les HO récurrents et alternés peuvent provenir des UDN, entraînant d'autres problèmes tels 

qu'une latence accrue et un taux d'erreur total plus élevé dans la procédure de transfert 

intercellulaire [169]. La gestion de la mobilité basée sur SDN et la méthode actuelle d'estimation 

des ressources… 

Des solutions au problème de latence HO (HOL) ont été proposées dans [170]. Une solution de 

gestion HO basée sur une chaîne de Markov pour les réseaux 5G ultra-denses définis par logiciel 

a également été présentée. Cette solution identifie les eNB optimaux et effectue une allocation 

virtuelle des eNB aux nœuds mobiles. Comparée à la méthode conventionnelle, la solution 

proposée réduit les erreurs HO et la latence de 21 % et 52 %, respectivement. Dans une autre 

étude [171], un algorithme de sélection HO dépendant de l'état a été proposé. Cet algorithme 

permet de réduire sensiblement le taux d'erreur HO sans dégrader l'utilisation des petites cellules 

ni l'expérience utilisateur en termes de débit. 

De plus, deux méthodes intelligentes de saut HO ont été proposées dans [172]. Elles permettent 

aux utilisateurs d'éviter efficacement les futurs sauts HO en tenant compte des caractéristiques 

topologiques du déploiement du réseau. En particulier, la méthode de saut coopérative (CO) est 

connue pour l'avantage de collaboration avec la station de base (BS) dont bénéficie l'utilisateur, 

sauf lorsqu'un saut HO est ignoré. Parallèlement, dans la méthode de saut sans CO (NCO), une 

seule relation de station de base (BS) était utilisée, et un saut de transfert intercellulaire (HO) 
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était effectué selon trois caractéristiques : (a) la surface de la cellule, (b) la distance parcourue 

dans la cellule et (c) la distance de la BS par rapport à la limite de la cellule. Pour des vitesses 

d'utilisateur modérées, la méthode NCO a fourni le débit moyen le plus élevé. 

B. COMMUNICATION À LATENCE ULTRA-FAIBLE (URLLC) 

La mobilité est un aspect crucial des interactions sans fil et s'applique également à la 

communication à très faible latence (URLLC). 

Les services URLLC exigent une mobilité, une fiabilité et une latence élevées [173], [174], 

[175], [176]. Des approches de transfert intercellulaire (HO) fluides et rapides, sans délai, sont 

essentielles pour l'activation des capacités 5G, ainsi que pour divers services et applications 

nécessitant une connexion à faible latence. Les effets du débit de transfert intercellulaire (HOF) 

et du temps d'interruption de transfert intercellulaire (HIT) sur la fiabilité ont été étudiés dans 

[177]. Le transfert intercellulaire conditionnel avant interruption (make-before-break) a ensuite 

été proposé, ainsi que des méthodes permettant d'atteindre simultanément des débits HIT et HOF 

nuls. En particulier, un taux d'interruption de transmission (HIT) nul peut être atteint grâce à la 

technique d'interruption de liaison (HO) de type « établir avant d'interrompre », en supprimant la 

liaison entre la cellule source et la première ou les réceptions descendantes de la cellule choisie. 

C. INTEROPÉRABILITÉ 

L'interopérabilité désigne la capacité de différents réseaux, appareils, technologies d'accès ou 

systèmes à communiquer et à fonctionner ensemble de manière fluide [178]. De plus, dans le 

cadre de la B5G, les utilisateurs mobiles seront connectés à différents réseaux sans fil mobiles et 

technologies d'accès afin de garantir la connectivité et la disponibilité, leur permettant ainsi de se 

déplacer et de basculer librement et sans interruption entre ces réseaux et technologies. 

Cependant, cela complexifie la gestion des interruptions de liaison (HO) en raison de la nécessité 

d'effectuer ces interruptions entre différentes technologies sans fil [179]. Par conséquent, des 

techniques d'interruption de liaison avancées sont requises pour accompagner l'utilisateur mobile 

lors de ses déplacements entre différents réseaux sans fil. 

D. ULTRA-MOBILITÉ 
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L'un des principaux défis du développement des systèmes B5G est de garantir une 

communication sans fil haut débit fiable dans les scénarios de mobilité à grande vitesse, tels que 

les systèmes TGV. De plus, la vitesse de mobilité attendue prise en charge par le système B5G, 

comme la 6G, peut atteindre 1 000 km/h. Les principaux problèmes liés à l'homing (HO) dans les 

systèmes à haute mobilité ont été présentés dans [180]. 

Les UE ont souvent un taux de transfert intercellulaire (HO) plus élevé. De plus, comme les UE 

peuvent se déplacer rapidement dans la zone de couverture commune des deux stations de base 

(BS), le système peut ne pas avoir suffisamment de temps pour effectuer le transfert 

intercellulaire. Par conséquent, un contrôle de délai plus strict est nécessaire pour le transfert 

intercellulaire dans les systèmes à haute mobilité. En outre, les UE se déplaçant rapidement 

peuvent manquer la position optimale de transfert intercellulaire, augmentant ainsi le risque 

d'échec de transfert. Par ailleurs, dans les systèmes à grande vitesse ferroviaire (HSR), le 

transfert intercellulaire peut être nécessaire simultanément pour de nombreux passagers à bord, 

ce qui entraîne un problème de transfert intercellulaire de groupe nécessitant d'importantes 

ressources réseau. 

E. Ondes millimétriques (MMWAVE) 

Les réseaux mobiles 5G utilisent une large gamme de bandes spectrales d'ondes millimétriques 

pour améliorer considérablement le volume d'interaction. Des différences significatives existent 

entre les interactions par ondes millimétriques et les autres systèmes d'interaction actuels en 

termes de pertes de propagation importantes, de réactivité aux obstacles et de directivité. De 

plus, lorsque ces caractéristiques des interactions par ondes millimétriques sont pleinement 

exploitées, elles présentent plusieurs problèmes [181]. Face à cette situation, une analyse 

approfondie des concepts des nouveaux systèmes sans fil 5G à ondes millimétriques et une 

sélection des principaux modèles de propagation radio à ondes millimétriques développés à ce 

jour à l'échelle mondiale ont été présentés dans [182]. 

Il est à noter que l'interaction par ondes millimétriques a facilité l'interaction des bandes de 

fréquences supérieures, augmentant considérablement le volume du système d'interaction. 

Néanmoins, la radio à haute fréquence n'est utilisée que dans une portée restreinte en raison de sa 

faible expansion autour des obstacles, de l'atmosphère, de l'absorption par la pluie et des 
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importantes pertes de propagation [183]. Suite à une atténuation rapide, une erreur particulière 

dans le signal de mesure est présente, entraînant un taux effectif de transfert intercellulaire (HO) 

plus faible et des transferts intercellulaires inutiles. Globalement, ces phénomènes ont un impact 

significatif sur l'interaction des utilisateurs. 

Par conséquent, les problèmes associés aux méthodes de transfert intercellulaire pour les réseaux 

radio sur fibre optique à 60 GHz ont été discutés dans [184]. Dans les systèmes d'interaction à 

ondes millimétriques, certains problèmes de mobilité des utilisateurs peuvent entraîner des 

changements notables des conditions de canal. Les déplacements des utilisateurs engendrent une 

variation de distance entre le récepteur (RX) et l'émetteur (TX), ainsi qu'une large gamme de 

conditions de canal. La couverture limitée des stations de base (BS) entraîne également des 

variations de charge importantes et rapides dues à la mobilité des utilisateurs au sein de chaque 

BS, notamment en intérieur [185]. Par conséquent, une gestion rigoureuse des transferts d'état 

(HO) entre les points d'accès (AP) cellulaires et les relations entre utilisateurs est indispensable 

pour une stabilité de charge optimale. 

De manière générale, la mobilité des utilisateurs peut induire des HO constants entre les AP, 

tandis que les mécanismes de HO peuvent impacter significativement le trafic réseau, la stabilité 

de charge, la garantie de qualité de service (QoS), etc. Par exemple, des HO fluides sont 

nécessaires pour réduire les interruptions de liaison et l'effet ping-pong, qui désigne les 

nombreux HO entre paires d'AP similaires. Néanmoins, des recherches supplémentaires sont 

nécessaires sur les mécanismes de HO pour les interactions en ondes millimétriques dans la 

bande des 60 GHz. 

F. ONDES THZ 

La technologie de base de la 6G sera l'onde THz, dont le spectre électromagnétique s'étend de 

0,1 à 10 THz avec une longueur d'onde de 30 à 3 000 microns [186]. Ce spectre se situe dans la 

zone de transition où la macroélectronique et la microphotonique se rencontrent, notamment 

entre les micro-ondes (dans sa bande inférieure) et l'infrarouge (dans sa bande supérieure) [187]. 

Bien que la bande de fréquences THz (des micro-ondes aux ondes optiques) ne soit pas encore 

pleinement exploitée, les communications THz disposent de ressources spectrales abondantes et 

d'un débit de transmission ultra-élevé, offrant ainsi un accès sans fil à large bande précieux pour 
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les futurs réseaux mobiles [188]. La communication THz possède également une très large bande 

passante (jusqu'à 10 THz). Outre sa capacité à traverser visuellement les objets non transparents, 

elle permet aussi des interactions avec des objets à l'échelle micrométrique (par exemple, des 

réseaux nanométriques) grâce à ses antennes miniaturisées (longueur d'onde d'environ 1 mm 

pour une fréquence de 300 GHz). Par conséquent, la couverture de l'onde THz est relativement 

limitée, ce qui nécessite un grand nombre de stations de base (BS) sur une petite surface. De 

plus, le nombre de transferts intercellulaires (HO) sera considérablement augmenté car la 6G 

utilise l'ultra-mMIMO, ce qui affectera les performances globales du système. En conséquence, 

les systèmes 6G seront confrontés à des défis importants en matière de gestion de la mobilité. 

 

G. TRANSITION INTERCOMPENSABLE RAPIDE ET SANS SÉCURITÉ 

Une transition intercellulaire rapide (HO rapide) désigne le processus de commutation de l'UE 

d'une BS à une autre avec une interruption minimale de la communication en cours. 

Simultanément, un basculement d'interface (HO) transparent est défini comme un processus de 

basculement qui maintient la connexion de l'UE et les données connectées au réseau sans 

interruption lors d'un basculement [189]. De plus, l'objectif du basculement d'interface 

transparent est d'assurer la transmission ininterrompue des données de bout en bout en cas 

d'interruption de connexion ou de basculement [190]. 

Dans le système B5G, un basculement d'interface rapide et transparent représente un défi majeur, 

car la B5G exige une latence ultra-faible et une connectivité à 100 % pour prendre en charge 

différents cas de service, qui requièrent une latence ultra-faible et une connexion ininterrompue 

[191], [192]. Par conséquent, les techniques de basculement d'interface rapides et transparentes 

sont cruciales pour les systèmes mobiles B5G. 

H. NOMBRE MASSIF D'APPAREILS 

L'augmentation spectaculaire du nombre d'appareils connectés à Internet chaque année a 

également entraîné une augmentation du volume de données. Les milliards d'appareils et de 

capteurs qui devraient être connectés à Internet constituent le principal obstacle au déploiement 
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de la 5G. D'après les analyses prévisionnelles de Huawei et d'Information Handling Services 

(IHS) [193]. 

i.ACCÈS MULTI-RADIO 

Pour améliorer la densité de connexion, la couverture, l'efficacité spectrale et la capacité de 

trafic, les systèmes B5G sont prometteurs pour l'utilisation de la technologie d'accès multi-radio 

(multi-RAT) [194]. Le multi-RAT fait référence à la capacité d'un UE à utiliser simultanément 

plusieurs technologies de communication sans fil. Cependant, la diversité des réseaux accroît les 

défis liés à la gestion du transfert inter-réseaux (HO), tels que les interférences, la latence et la 

complexité. Dans le contexte d'un réseau multi-RAT, la fréquence des interférences entre les 

réseaux peut augmenter, affectant la qualité du signal et, par conséquent, complexifiant la gestion 

du HO. La latence est un autre facteur qui aggrave ces défis dans les réseaux multi-RAT de la 

5G. Autrement dit, plus le nombre de technologies d'accès mobile augmente, plus la latence du 

HO peut s'accroître, entraînant un retard dans la communication des données. La complexité de 

la gestion du HO dans les réseaux multi-RAT peut constituer un défi majeur. Avec la 

multiplication des réseaux et des dispositifs, il peut être difficile de garantir une gestion du HO 

efficace. En conclusion, la gestion du HO dans un réseau multi-RAT présente des défis 

considérables, nécessitant des techniques de HO performantes et efficaces. 

J. TRANSMISSION DE DONNÉES DE HAUTE PRÉCISION 

La B5G doit garantir une transmission de données de haute précision, sans aucune erreur, afin de 

satisfaire ses exigences et sa vision [195]. Il s'agit d'un défi considérable, notamment en ce qui 

concerne la mobilité des utilisateurs et la gestion des transferts intercellulaires (HO). En cas de 

haute précision des données, la gestion des HO devient plus complexe, nécessitant une décision 

de HO rapide et précise pour garantir la précision de la communication des données. De plus, 

lorsque les données sont très précises, l'UE est connectée à la station de base (BS) de desserte, 

même lorsqu'il se trouve en bordure de cellule. Cela peut augmenter la fréquence des HO lorsque 

l'UE entre et sort de la cellule, créant ainsi une surcharge de signalisation supplémentaire et 

réduisant la capacité globale du système. Par conséquent, ce problème doit être traité 

efficacement pour répondre aux exigences et atteindre les objectifs du système B5G. 

K. AGRÉGATION DE PORTEUSES (CA) 
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L'agrégation de porteuses (CA) est une technique innovante permettant d'augmenter le débit de 

données dans un système B5G [196]. De plus, la CA permet au terminal mobile d'être connecté 

simultanément à deux cellules ou plus de la station de base (BS) fournissant le système, 

autorisant ainsi le fonctionnement du terminal mobile (UE) sur différentes fréquences 

simultanément. Cependant, le passage rapide d'un UE d'une cellule à une autre peut complexifier 

la gestion des transferts intercellulaires (HO) et engendrer des difficultés lors de ces transferts. 

L'un des enjeux de la gestion des HO liés à l'agrégation de porteuses réside dans la nécessité de 

coordonner ces transferts. Par exemple, lorsqu'un UE est connecté à plusieurs porteuses, il est 

crucial de garantir la simultanéité des HO sur toutes les porteuses afin d'assurer la continuité de 

service. Un défaut de coordination des HO peut entraîner des interruptions de service, 

notamment pour les applications en temps réel telles que les appels vocaux et les 

visioconférences. De plus, l'agrégation de porteuses (CA) peut engendrer une surcharge de 

signalisation plus importante, influençant la capacité totale du système. L'appareil mobile doit 

échanger des messages de signalisation avec le réseau pour effectuer des transferts d'état (HO) 

lorsqu'il passe d'une porteuse à une autre. Ceci peut entraîner une surcharge de signalisation plus 

importante, en particulier dans les zones densément peuplées, ce qui réduit la capacité du 

système. Ces problèmes s'accentueront avec le système B5G, car celui-ci utilise des cellules de 

grande taille sur une zone restreinte. 

L. RADIO COGNITIVE (RC) 

En communication sans fil, la radio cognitive (RC) est une technique utilisée pour exploiter les 

canaux de communication inutilisés et permettre aux utilisateurs de basculer dynamiquement 

entre les canaux afin d'éviter les interférences et la congestion [197]. De plus, la RC détecte 

intelligemment quels canaux inutilisés sont utilisés et lesquels ne le sont pas. Ceci est considéré 

comme une forme de gestion de l'allocation du spectre. Dans le réseau B5G, la radio cognitive 

(CR) est une technologie émergente visant à accroître l'utilisation du spectre et à satisfaire les 

besoins massifs en données grâce à un partage intelligent du spectre disponible, améliorant ainsi 

la qualité de service (QoS). Cependant, la gestion des transferts intercellulaires (HO) et la 

commutation entre utilisateurs primaires et secondaires constituent des tâches critiques [198].  

M. MIMO massif sans cellule (CF-mMIMO) 
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Le mMIMO est une extension du MIMO, une méthode utilisée dans les systèmes sans fil qui 

consiste à utiliser de nombreuses antennes pour l'émission et la réception simultanées de données 

vers/depuis plusieurs utilisateurs [199]. Le CF-mMIMO [200] est une technologie prometteuse 

pour les systèmes B5G. En effet, le CF-mMIMO est un système dans lequel un grand nombre de 

points d'accès (AP) distribués desservent de manière cohérente un grand nombre de terminaux 

utilisateurs simultanément et sur la même bande de fréquences. Cependant, comme l'ont montré 

les travaux de [201], les clusters de services des utilisateurs doivent être fréquemment mis à jour 

dans les scénarios de forte mobilité. Ceci génère un grand nombre de signaux, ce qui affecte le 

débit. De plus, l'utilisation de CF-mMIMO peut accroître le HOL (High-Holder Failure) car 

chaque utilisateur peut être desservi par plusieurs AP (points d'accès), eux-mêmes gérés par 

plusieurs unités centrales de traitement (CPU). 

N. Confidentialité et sécurité 

La confidentialité et la sécurité sont deux des principales préoccupations des communications 

mobiles sans fil. Dans le réseau 5G, l'importance de la sécurité et de la confidentialité est 

nettement plus élevée que dans les réseaux précédents en raison de la valeur considérable des 

données personnelles qui seront transmises à travers différents cas d'utilisation et sur l'ensemble 

du réseau [202], [203]. De plus, de nombreuses applications, telles que les applications 

autonomes et celles liées à la santé [204], [205], ne tolèrent aucune faille de sécurité. 

Dans le cadre de l'interconnexion B5G (HO), la confidentialité et la sécurité sont les principaux 

enjeux à prendre en compte pour garantir une fiabilité optimale. Une étude exhaustive sur la 

confidentialité et la sécurité a été présentée dans [206]. Cette étude définit un ensemble complet 

de normes de sécurité et de confidentialité pour les HO des réseaux hétérogènes 5G (HetNet) 

afin de prévenir les menaces et les attaques potentielles. 

O. RÉSEAU DE COMMUNICATION NON TERRESTRE (NTN) 

Le NTN est un système potentiel important qui vise à satisfaire les exigences du système B5G en 

matière de connectivité et de disponibilité mondiales [207]. Le NTN vise à garantir la 

disponibilité de la connexion et des services pour les utilisateurs, partout et à tout moment [208]. 

Traditionnellement, le terme NTN désigne les réseaux de satellites, les drones (UAV) et les 
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plateformes à haute altitude (HAP), utilisés dans certaines applications telles que la navigation, 

la télédétection, la diffusion télévisée et la gestion des catastrophes [209]. Dans un système B5G, 

le NTN et le réseau terrestre (TN) seront intégrés afin de garantir la disponibilité, l'évolutivité et 

une couverture sans fil omniprésente à l'échelle mondiale. Cependant, l'intégration des réseaux 

de tunnel (TN) avec les réseaux de tunnel non tunnel (NTN) peut accroître la complexité du 

processus de transfert d'homing (HO), notamment dans le cas d'une orbite de satellite non 

géostationnaire (NGSO) avec des cellules mobiles, ce qui provoque un mouvement du réseau 

cellulaire et, par conséquent, augmente la fréquence des HO. De plus, en raison de la grande 

vitesse des satellites, le temps de connexion de l'UE au satellite est très court, ce qui augmente le 

taux de HO [210]. Par conséquent, de nouvelles techniques de HO robustes pour les NGSO sont 

nécessaires afin de gérer les HO fréquents causés par le mouvement des satellites NGSO. 

P. DÉFIS SUPPLÉMENTAIRES LIÉS AU HO POUR RÉPONDRE AUX 

EXIGENCES DE LA 6G 

La 6G, dont le lancement est prévu pour 2030, est la génération la plus récente de systèmes 

mobiles. Les chercheurs, les développeurs et les concepteurs de systèmes ont commencé à mener 

des expérimentations et à définir des feuilles de route et des normes, en collaboration avec le 

3GPP. La 6G apportera les changements les plus importants jamais vus dans le système mobile 

et transformera le concept même du système sans fil grâce à des technologies révolutionnaires 

qui impacteront tous les aspects de la vie, le quotidien et les secteurs industriels. 

Les principales exigences et capacités de la 6G, telles qu'expliquées dans notre précédent article 

[211], sont les suivantes : 

1) Débit de données pour l'utilisateur jusqu'à 1 à 10 Gbit/s. 

2) Débit de données de pointe extrêmement élevé, supérieur à 1 Tbit/s. 

3) Efficacité spectrale 5 à 10 fois supérieure à celle de la 5G. 

4) Vitesses ultra-rapides de 1 000 km/h. 

5) Latence extrêmement faible, de l'ordre de 1 à 10 µs. 
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6) Densité de connectivité massive de 10⁷ appareils/km².  

7) L'efficacité énergétique du réseau est 100 fois supérieure à celle de la 5G. 

8)Capacité de trafic de zone de 1 Gbit/s/m². 

 

 

FigureII.15 : HO dans CF-massive MIMO [212]. 

Pour répondre à ces exigences, les chercheurs et les développeurs doivent surmonter les défis liés 

au déploiement de la 6G dans tous les domaines concernés. La gestion de la mobilité, et plus 

particulièrement le transfert inter-réseau (HO), en est un exemple. De nouvelles techniques 

d'optimisation du HO doivent donc être développées pour résoudre les problèmes de HO et ainsi 

satisfaire aux exigences de la 6G [213].  

 

Q. DISCUSSION ET PERSPECTIVES DE RECHERCHE 
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Cette sous-section aborde les perspectives de recherche futures à partir des résultats de cette 

étude. La discussion est résumée comme suit : 

1) Conditions dynamiques du réseau : Dans les réseaux B5G, l'environnement évolue 

constamment en raison de plusieurs facteurs, tels que la mobilité des utilisateurs, la charge du 

réseau, la capacité et les conditions de liaison radio. Par conséquent, les techniques 

d'optimisation du HO doivent être adaptatives et capables de fonctionner dans ces diverses 

conditions dynamiques afin de garantir une qualité de service (QoS) et une expérience utilisateur 

élevées. 

 2) Complexité : Le réseau B5G, composé d'un grand nombre de réseaux hétérogènes et de 

réseaux haute densité, exige une conception complexe pour l'optimisation des transferts 

intercellulaires (HO). Cette complexité représente un défi pour le développement et la mise en 

œuvre de techniques d'auto-optimisation HO, car des algorithmes avancés sont nécessaires pour 

gérer la complexité des réseaux. 

3) Interférences : L'un des principaux défis pour la mise en œuvre de techniques d'auto-

optimisation HO dans les réseaux cellulaires B5G est dû à l'augmentation rapide du nombre 

d'appareils connectés, des bandes de fréquences élevées et du grand nombre de petites cellules 

dans une zone donnée. Les interférences peuvent entraîner une dégradation significative des 

performances, affectant ainsi l'efficacité des décisions HO. Par conséquent, il est crucial de 

développer des techniques d'optimisation HO capables de garantir des processus HO fluides.  

4) Évolutivité : Les réseaux B5G étant destinés à prendre en charge un nombre massif 

d’appareils connectés et des débits de données élevés, il est essentiel que les techniques d’auto-

optimisation HO soient évolutives afin de répondre aux exigences des réseaux. Cela nécessite le 

développement de techniques de décision HO évolutives et efficaces pour gérer le volume 

important de données associé aux réseaux B5G. 

5) Performance en temps réel : Les techniques d’auto-optimisation HO doivent fonctionner en 

temps réel pour garantir l’efficacité du processus HO, car de nombreuses applications requièrent 

une connectivité en temps réel. Concevoir des techniques HO dotées de processus de décision 

rapides pour maintenir les performances du réseau représente donc un véritable défi. 

6) Efficacité énergétique et durabilité : Les techniques d’optimisation HO doivent également 

prendre en compte l’efficacité énergétique et l’impact environnemental. Le développement de 

techniques HO économes en énergie peut contribuer à minimiser la consommation d’énergie et à 
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prolonger l’autonomie des appareils mobiles. L’efficacité énergétique et la durabilité sont des 

enjeux mondiaux essentiels qui doivent être abordés pour garantir la durabilité. En résumé, cette 

étude suggère plusieurs solutions pour les techniques d'optimisation H. Cependant, diverses 

questions et défis restent à explorer pour les chercheurs et les développeurs. 
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17.SOLUTIONS D'OPTIMISATION DES TRANSFERTS HORS 

TERMINAUX POUR LA B5G 

Comme indiqué dans la section précédente, de nombreux défis d'optimisation des transferts 

hors TERMINAUX (HO) se présenteront lors de la mise en œuvre de la B5G et limiteront ses 

objectifs et exigences, à moins que des solutions permettant de les surmonter ne soient 

trouvées. Les développeurs et les chercheurs ont proposé plusieurs solutions, techniques et 

technologies pour répondre aux exigences de la B5G. Cette section présente les principales et 

les plus récentes solutions d'optimisation des HO pour la B5G. 

A.TRANSFERT HORS TERMINAUX CONDITIONNEL (CHO) 

Lorsqu'une ou plusieurs conditions d'exécution d'un HO sont satisfaites, un HO conditionnel 

(CHO) est proposé à l'UE. L'UE commence à évaluer la ou les conditions d'exécution dès 

réception de la configuration CHO et s'arrête une fois le HO exécuté (HO classique ou 

exécution CHO) [214]. Le CHO est une solution novatrice incluse dans la Release 16 du 

3GPP qui vise à améliorer la robustesse des terminaux mobiles face aux perturbations de 

mobilité [215]. De nouveaux services mobiles à latence minimale et haute fiabilité sont 

désormais disponibles. Bien que la norme 5G ait été conçue dès le départ pour gérer ces 

services, le développement de la 5G New Radio (NR) doit constamment améliorer la 

robustesse de la mobilité dans ces contextes complexes. De plus, la technologie CHO vise à 

réduire le nombre de transferts intercellulaires (HOF) pendant les déplacements de 

l'utilisateur (par exemple, en cas d'échec d'un HO entre cellules ou de défaillance d'une 

liaison avant le déclenchement d'un HO). Avec la CHO, au lieu de préparer une seule cellule 

cible, comme avec les technologies traditionnelles, le réseau prépare plusieurs cellules cibles 

potentielles à l'avance. Cette méthode permet de transmettre l'ordre de HO au terminal mobile 

plus rapidement qu'avec les technologies traditionnelles, lorsque les conditions radio sont 

encore bonnes, et non lorsqu'elles commencent à se dégrader. 

Par conséquent, [216] a étudié les performances de mobilité, les perturbations et la 

surcharge de signalisation de la CHO en 5G NR. Selon cette étude, le CHO pourrait offrir une 

robustesse accrue en termes de mobilité et une meilleure tolérance aux pannes, mais un 

paramétrage inapproprié pourrait également augmenter sensiblement la surcharge de 

signalisation. De plus, l'optimisation des réseaux auto-organisés (SON) pour le CHO et le 

déclenchement du CHO en fonction de la qualité de la source ont permis d'améliorer 

considérablement les performances sans augmenter la surcharge de signalisation. Dans une 



 

 81 

autre étude, [217] a examiné les avantages et les limites du CHO en le comparant à la 

technique HO de base de la 5G. Cette étude proposait d'utiliser davantage de préparations 

pour améliorer la robustesse du CHO, ce qui entraînait une surcharge de signalisation 

importante. Cette étude proposait également une stratégie CHO révolutionnaire basée sur la 

prédiction (PCHO) qui utilise l'apprentissage profond (DL) pour pallier les faiblesses du 

CHO et effectuer des sélections de préparation plus intelligentes. L'évaluation des 

performances a montré que le PCHO pouvait améliorer le taux de réussite des préparations 

précoces et réduire la surcharge de signalisation par rapport aux stratégies CHO existantes. 

Les auteurs de [218] ont recommandé l'algorithme « ZEro HOF with unforced and automatic 

time-to-execute Scaling » (ZEUS) en 2022 pour une optimisation transparente des paramètres 

HO dans CHO et la minimisation du HOF à une valeur proche de 0 afin de satisfaire aux pré 

requis du réseau 5G, qui nécessitent un HIT à 0 ms dans divers scénarios. Conformément aux 

résultats de l'analyse et de la simulation, ZEUS atteint potentiellement un taux HOF de « 0 » 

sans augmenter le taux HOPP. Bien que les deux métriques aient évalué un algorithme HO en 

suivant un compromis entre elles, les deux métriques se sont avérées inadéquates avec CHO, 

qui a résolu le compromis. Par conséquent, une nouvelle métrique intégrée de performance 

HO, l'efficacité spectrale effective moyenne prenant en compte la mobilité (MASE), a été 

utilisée pour évaluer l'optimalité de l'algorithme HO. Sur la base des résultats de la 

simulation, ZEUS a offert un MASE plus élevé que LTE et d'autres variantes de CHO.  

B. TECHNIQUES D'APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE (AA) 

L'AA regroupe des méthodes de calcul issues de puissantes techniques d'IA permettant aux 

ordinateurs d'apprendre par eux-mêmes, de détecter des schémas et de créer des modèles à 

partir de données passées sans programmation explicite [219]. L'AA vise à identifier les 

caractéristiques de collecte de données susceptibles d'influencer un résultat donné, compte 

tenu des entrées, puis à utiliser ces caractéristiques apprises pour prédire le résultat dans de 

nouvelles circonstances [220]. En minimisant les délais, la surcharge de calcul et la fréquence 

des transferts d'informations (HO), les techniques d'AA peuvent contribuer significativement 

à l'optimisation des HO et à la sélection des stations de base (BS). Ces techniques permettent 

de prédire la BS cible et de s'assurer que des ressources suffisantes sont disponibles à la BS 

cible avant le HO afin de garantir un transfert d'informations aussi fluide que possible [221]. 

Une explication détaillée de la gestion des transferts d'interruption (HO) dans les 

systèmes 5G, incluant une discussion des applications de l'apprentissage automatique (ML) à 
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cette gestion, a été présentée dans [222]. Une taxonomie unique a été développée pour la 

source de données utilisée dans l'entraînement des algorithmes de ML, avec deux grandes 

catégories : (i) les données visuelles et (ii) les données réseau. L'état de l'art actuel de la 

gestion des HO assistée par ML dans les réseaux cellulaires a été examiné en profondeur, 

incluant les études les plus récentes, les obstacles et les domaines de recherche potentiels. 

À titre d'exemple d'utilisation du ML, l'étude [223] a proposé et exploré une méthode 

de ML pour apprendre le moment et l'emplacement optimaux des HO dans les réseaux radio 

5G, ainsi que la manière d'utiliser le modèle appris pour déclencher les HO en fonction des 

prévisions des conditions radio. La résolution globale a été analysée et comparée aux 

méthodes de mobilité modernes afin d'évaluer son efficacité à minimiser les interruptions 

totales du système. La sous-section suivante aborde plusieurs techniques importantes 

d'apprentissage automatique pour l'homogénéisation des données (HO) qui s'avèrent 

prometteuses pour améliorer la gestion de l'homogénéisation des données dans le domaine 

mobile. 

18.Les réseaux sans fil, notamment les futurs réseaux B5G. 

1) APPRENTISSAGE PROFOND (DL) 

La technique DLHO est une technique d'apprentissage automatique (ML) importante 

qui améliore les performances de transfert intercellulaire (HO) dans les réseaux B5G [224]. 

L'apprentissage profond (DL) peut améliorer significativement les performances HO dans les 

systèmes B5G. 

On s'attend à ce que l'apprentissage profond améliore considérablement la gestion de 

la mobilité dans les futurs réseaux en tirant parti de sa capacité à analyser de vastes quantités 

de données et à générer des modèles de gestion de la mobilité efficaces. Cette puissante 

technique d'apprentissage automatique contribuera au développement d'algorithmes 

intelligents capables de prédire les schémas de mobilité des utilisateurs et d'adapter les 

ressources réseau en conséquence. Par conséquent, les processus HO sont optimisés pour 

réduire la latence et améliorer la qualité d'expérience (QoE). De plus, les techniques 

d'optimisation HO basées sur l'apprentissage profond faciliteront un équilibrage de charge 

plus efficace entre les cellules et une intégration transparente des réseaux hétérogènes 

(HetNets), tels que les systèmes 5G/6G, Wi-Fi, de dispositif à dispositif (D2D) et satellitaire 
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FigureII.16 :CHO procédures [225] 

 

 

Dans [226], les auteurs ont proposé une méthode hybride de prédiction de la mobilité des 

utilisateurs pour le transfert d'objets hors réseau (HOM) dans les réseaux mobiles. Les profils 

de mobilité des utilisateurs ont d'abord été extraits à l'aide d'un modèle de mobilité intégrant 

des modèles statistiques et des algorithmes d'apprentissage profond. Les trajectoires futures 

des utilisateurs ont ensuite été prédites grâce à un modèle VAR (Vector Autoregression) et 

une unité récurrente à porte (GRU). Le nombre de messages de signalisation HO inutiles a été 

réduit et la procédure HO a été optimisée à partir des résultats de prédiction obtenus. Les 
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données de mobilité générées à partir d'utilisateurs réels ont été utilisées dans cette 

expérience. Toutes les simulations ont été réalisées avec un processeur Intel Core i7-6700k 

cadencé à 4,00 GHz et 32 Go de RAM. La bibliothèque Python Keras, reconnue et 

propriétaire, a été utilisée pour les simulations. D'après les résultats de ces simulations, le 

modèle de mobilité VAR-GRU proposé a démontré une erreur de prédiction minimale par 

rapport aux approches actuelles. Les coûts de traitement et de transmission pour 

l'interconnexion verticale (HO) ont également été examinés pour des scénarios prédictifs et 

non prédictifs. Il en résulte que les dépenses liées à l'interconnexion verticale réduisent 

significativement les prédictions post-réseau. Les coûts de traitement et de transmission pour 

l'interconnexion verticale ont été améliorés respectivement de 57,14 % et 28,01 %. 

 

2) APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT (RL) 

L'apprentissage par renforcement est un sous-ensemble de l'apprentissage automatique (ML) 

qui permet d'atteindre des performances élevées en matière d'interconnexion (HO) [227]. Il a 

démontré sa capacité à fournir des algorithmes HO robustes dans les systèmes B5G. 

Une étude [228] recommande une méthode de contrôle autonome de la gestion de la mobilité 

afin d'améliorer la robustesse de la mobilité des terminaux utilisateurs (UE) et de réduire les 

coûts opérationnels de gestion de la mobilité. La technique proposée s'appuie sur 

l'apprentissage par renforcement pour apprendre de manière autonome une politique de 

contrôle HO optimale grâce aux interactions avec l'environnement. La technique 

d'approximation de fonction permet à l'apprentissage par renforcement de traiter de vastes 

espaces d'états et d'actions. Un approximateur de fonction linéaire a été utilisé pour 

approximer la fonction de valeur état-action. Enfin, l'approche semi-gradient État-Action-

Récompense-État-Action (SARSA) est mise à jour en fonction de la fonction approximée, et 

la politique de contrôle HO optimale est obtenue. 

L'apprentissage est réalisé. Le modèle COST-Hata a simulé le canal LTE avec les modèles de 

propagation Urban Macro (UMa) et Urban Micro (UMi) de [229] intégrés pour la simulation 

du canal 5G. Le bruit blanc gaussien additif (AWGN) et le bruit de Rayleigh représentent 

tous deux le bruit du canal. Parallèlement aux résultats de la simulation, l'approche 

recommandée pourrait améliorer efficacement la robustesse de la mobilité de l'UE sous des 

vitesses variables et minimiser les transferts d'état inutiles et la latence d'environ 20 % et 58 

%, respectivement, tout en atteignant un taux de transfert d'état proche de zéro et en 

augmentant le débit de 12 % par rapport à la méthode conventionnelle basée sur le RSRP. 
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Dans [230], les auteurs ont proposé un schéma de basculement (HO) basé sur un système 

linéaire de Markov à sauts (JMLS), qui prend en compte les changements dynamiques 

abrupts du système, et sur l'apprentissage par renforcement profond (DRL), une approche 

d'IA permettant d'apprendre des comportements multidimensionnels et variables dans le 

temps, afin d'atténuer la complexité du basculement,  de maintenir la connectivité et d'éviter 

les basculements inutiles dans les réseaux mobiles 5G mmWave. Les deux méthodes ont été 

intégrées pour identifier les changements brusques, variables dans le temps et incohérents du 

comportement des liaisons mmWave en prévoyant les schémas possibles de dégradation de la 

liaison cible. Cette prédiction ayant été améliorée par des méthodes de méta-apprentissage 

minimisant la taille de l'échantillon d'apprentissage, la plateforme JMLS-DRL a formulé des 

politiques de basculement pertinentes et flexibles pour la 5G. Le modèle LTE mmWave à 

double connectivité (DC) présenté par l'Université de New York et l'Université de Padoue a 

été utilisé dans la simulation de la présente étude [231]. Les stations de base LTE du modèle 

DC géraient la station de base mmWave. Il semblerait que ce schéma de transfert inter-réseau 

(HO) soit plus fiable pour la sélection de la liaison cible que les schémas HO basés sur le 

rapport signal/bruit (SINR) et l'apprentissage par renforcement profond (DRL). Le schéma 

proposé, qui permet d'allonger le temps entre les transferts inter-réseaux et d'atteindre des 

débits de transfert élevés en évitant les transferts inter-réseaux inutiles (avec près de la moitié 

du nombre de transferts), pourrait réduire les transferts inter-réseaux superflus à moins de 5 

% en 200 épisodes d'entraînement, contre plus de 200 épisodes pour le schéma HO basé sur 

le DRL. 

 

 

 

3) Apprentissage par renforcement Q (Q-LEARNING) 

L'apprentissage par renforcement Q (Q-Learning) est un algorithme d'apprentissage par 

renforcement sans modèle qui, étant donné l'état actuel, ne nécessite aucun modèle 

d'environnement pour déterminer la meilleure action suivante. Il sélectionne l'action 

aléatoirement et cherche à maximiser la récompense [232]. 

Dans le cadre du B5GHO, la technique de transfert inter-réseaux basée sur l'apprentissage par 

renforcement Q est une autre technique d'IA pour le transfert inter-réseaux qui améliore 

significativement les performances du B5GHO, comme l'ont démontré plusieurs études. Les 

auteurs de [233] ont introduit une technique basée sur l'apprentissage par renforcement (Q-
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Learning) pour la LTE. Cette méthode sélectionne les valeurs TTT et HOM en fonction des 

meilleures performances obtenues avec différentes valeurs des HCP. La méthode proposée a 

été comparée à d'autres algorithmes d'optimisation HO issus de la littérature afin d'évaluer ses 

performances à différentes vitesses. D'après les résultats, la méthode a efficacement amélioré 

l'optimisation HO pour plusieurs indicateurs clés de performance (KPI) HO. De plus, la 

technique a réduit le nombre de HO, augmenté le débit du système et réduit la latence. 

Les auteurs de [234] ont proposé un nouvel algorithme d'optimisation de la robustesse de la 

mobilité (MRO) prenant en compte la QoE, 

dans un scénario multiservice. Dans cette étude, l'optimisation a amélioré la QoE en bordure 

de cellule tout en augmentant simultanément la probabilité de succès des transferts 

intercellulaires (HO) sur l'ensemble du réseau, contrairement aux méthodes précédentes qui 

visaient à améliorer les taux de succès des HO. Défini par la paire de points de contrôle 

d'accès (HCP) (HOM et TTT), le seuil de déclenchement des HO a été ajusté par adjacence 

en fonction des évaluations de la QoE et des HO. Concrètement, une évaluation des 

performances a été menée dans un scénario LTE authentique, intégré à un simulateur LTE 

dynamique sous MATLAB [235]. Par conséquent, l'optimisation multi-réseau (MRO) prenant 

en compte la QoE améliore simultanément la QoE en bordure de cellule sur l'ensemble du 

réseau et la probabilité de succès des HO par rapport aux techniques conventionnelles. 

Dans [236], un schéma intelligent basé sur la méthode AHP-TOPSIS (Analytic Hierarchy 

Process - Technique For Order Of Preferration By Similarity To Ideal Solution) et 

l'apprentissage par renforcement (Q-Learning) a été proposé pour l'optimisation des HO. Le 

schéma proposé a été analysé numériquement et par simulation à l'aide de MATLAB. D'après 

les résultats, la méthode s'est avérée plus performante pour les applications sensibles à la 

latence et à la vitesse. Cette méthode vise à améliorer les performances de transfert 

intercellulaire (HO) en réduisant les effets de taux de transfert intercellulaire (HOF) et de 

perte de paquets intercellulaires (HOPP) dans le système LTE-A, effets induits par le 

déploiement d'ultra-densification et de petits nœuds de bus (NB). De plus, cette méthode est 

applicable aux réseaux NG 5G. Les résultats ont montré que la méthode réduisait le taux de 

transfert intercellulaire et la perte de paquets intercellulaires de 28 % et 25 %, 

respectivement. La méthode a surpassé la méthode conventionnelle et le schéma de sélection 

de cellules multicritères floue (FMCCS), avec des réductions de 35 % et 33 % pour le taux de 

transfert intercellulaire et la perte de paquets intercellulaires, respectivement. 
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4) APPROCHE BASÉE SUR LES DONNÉES 

La technique basée sur les données est une autre technique de transfert intercellulaire 

essentielle qui peut améliorer les performances de ce transfert. 

Dans [237], l'optimisation du transfert intercellulaire a été étudiée dans les réseaux NG. 

L'étude a également introduit une technique d'optimisation des transferts inter-services (HO) 

utilisant l'approche DHO (Data-Driven HO) pour résoudre les problèmes de gestion des HO, 

tels que les HO inutiles, les HO inappropriés, les HO trop tardifs, les HO trop précoces et les 

effets HOPP (Hot-Per-Play). La technique DHO se compose de quatre étapes principales : (a) 

l'identification des problèmes de gestion de la mobilité, (b) la conception des indicateurs clés 

de performance (KPI) des HO, (c) l'estimation de la fonction des KPI des HO et (d) 

l'optimisation des paramètres de couverture réseau (TTT et HOM). Pour évaluer le système, 

LTE-Sim a été utilisé en considérant les réseaux LTE. Cette technique visait à ajuster les 

paramètres de couverture réseau, notamment le TTT et le HOM. Les résultats de la 

simulation ont montré que la technique DHO pouvait réduire efficacement la mobilité. 

 

19.Problèmes de gestion de la mobilité. 

 

Les recherches menées dans [238] ont développé un modèle d'optimisation DHO pour les 

femtocellules, basé sur les données issues des mesures du réseau de communication mobile. 

Ce modèle évalue la corrélation entre les caractéristiques des données collectées et les 

indicateurs clés de performance (KPI), représentés par la moyenne pondérée des ratios de 

problèmes de mobilité. L'approche DHO proposée traite les problèmes de mobilité tels que le 

délai de transfert intercellulaire (HO), le HO précoce, la sélection erronée de la cellule cible 

et le HO prévalent. De plus, le KPI a été amélioré par l'optimisation des paramètres de 

conception du HO, tels que le TTT et le HOM, Une méthode de perception multicouche a été 

utilisée pour estimer l'indicateur clé de performance (KPI) à partir des paramètres de 

conception TTT et HOM. MATLAB a servi à tester et simuler le modèle proposé. Selon les 

résultats de la simulation, une augmentation du KPI de 12 % à 15,4 % a été obtenue pour une 

puissance d'émission de 40 à 15 dBm. Sur la base de ces résultats positifs, l'étude a conclu 

que le schéma DHO proposé pouvait résoudre efficacement les problèmes de mobilité. 

Pour répondre aux défis de fiabilité des réseaux 5G, le schéma TORIS (Transmission Power 

Tuning-Based HO Success Rate Improvement Scheme) propose une approche novatrice basée 

sur l'intelligence artificielle pour anticiper et réduire les échecs de handover [239]. Plutôt que 
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de se limiter aux ajustements classiques de paramètres, cette solution combine un modèle de 

prédiction de pointe et une gestion proactive de la puissance d'émission. En exploitant des 

techniques d'augmentation de données sophistiquées, telles que les réseaux antagonistes 

génératifs (GAN), le modèle parvient à identifier avec une précision remarquable les risques 

de rupture de connexion, même dans des conditions de signal instables. Validée par le 

simulateur SyntheticNET calibré sur des mesures réelles [240], cette approche humanise la 

gestion du réseau en le rendant capable de s'adapter préventivement aux difficultés de 

propagation. En se concentrant sur les causes profondes des défaillances plutôt que sur de 

simples corrections réactives, TORIS parvient à réduire les échecs de mobilité de 40 à 75 %, 

garantissant ainsi une expérience de connectivité fluide et stable pour l'utilisateur. 

1/ AIDE À LA DÉCISION MULTICRITÈRE 

L'aide à la décision multicritère (ADMC) est un processus permettant d'évaluer et de classer 

plusieurs alternatives en fonction de plusieurs critères ou objectifs. Elle aide les décideurs à 

sélectionner la meilleure option en tenant compte de différents facteurs, souvent en attribuant 

une pondération à chaque critère et en agrégeant les scores [241]. De manière générale, la 

méthode ADMC se divise en deux catégories : (1) l'aide à la décision multiobjectif (ADMO) 

et (2) l'aide à la décision multiattribut (ADMA). Plus précisément, la première, gère un 

espace de décision continu, tandis que la seconde traite d'un espace de décision discret [242]. 

 

L'étude [243] présente une méthode de décision de pondération additive simple basée sur 

l'entropie pour le transfert intercellulaire multicritère dans les petites cellules 5G basées sur 

SDN, afin de répondre aux défis précédemment soulignés. La méthode de transfert 

intercellulaire proposée permet au nœud mobile de se connecter au routeur de bord le plus 

adapté en utilisant la bande passante, la densité d'utilisateurs et le rapport signal sur 

interférence plus bruit (SINR). De plus, la méthode a été comparée aux approches de transfert 

intercellulaire LTE traditionnelles et distribuées, en considérant la latence, le taux de blocage, 

le taux de transfert intercellulaire et le débit en fonction du nombre d'utilisateurs mobiles. En 

outre, l'évolutivité du transfert intercellulaire pour les deux méthodes (en fonction du nombre 

d'utilisateurs) a été étudiée. Les résultats de simulation ont montré que la méthode proposée 

améliorait le taux de transfert intercellulaire, la probabilité de blocage et le débit de 15 %, 48 

% et 22 %, respectivement, par rapport au transfert intercellulaire LTE conventionnel. Dans 

une autre étude, [244] a présenté un système intelligent de gestion de la mobilité pour 

l'optimisation des transferts intercellulaires (HO), basé sur la méthode d'optimisation multi-
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objectif améliorée par analyse de ratio (E-MOORA) et la technique d'apprentissage par 

renforcement (Q-Learning). E-MOORA combine une approche de pondération entropique 

modifiée avec la méthode d'optimisation multi-objectif par analyse de ratio (MOORA), qui 

inclut une normalisation vectorielle. De plus, la méthode E-MOORA a utilisé des paramètres 

de performance lors de la sélection d'une cellule cible pour le HO, réduisant ainsi les 

anomalies de classement. La technique d'apprentissage par renforcement (Q-Learning) a été 

utilisée pour déterminer les meilleurs emplacements de déclenchement afin d'atténuer l'effet 

des HO fréquents et inutiles, tout en satisfaisant les exigences de qualité de service (QoS) des 

utilisateurs. Comparée à d'autres méthodes MCDM actuelles, l'analyse des performances a 

démontré une amélioration substantielle en termes d'évitement des HO inutiles, des 

défaillances de liaison radio (RLF) et du débit utilisateur. 

2/ LOGIQUE FLOUE (FL) 

La logique floue (FL) est une technique de traitement de variables qui permet de traiter de 

nombreuses valeurs à partir d'une même variable et vise à résoudre des problèmes en utilisant 

un spectre de données ouvert et imprécis, ainsi que des heuristiques permettant d'aboutir à un 

ensemble de conclusions précises [245]. De plus, la logique floue a été créée pour résoudre 

des problèmes en prenant en compte toutes les informations accessibles. 

L'objectif est de prendre la décision la plus appropriée compte tenu des données d'entrée. 

Récemment, la logique floue (FL) a été largement utilisée pour le transfert intercellulaire 

(HO) dans les systèmes 5G, car elle améliore significativement les performances de HO, 

faisant de cette technique l'une des meilleures solutions aux problèmes de HO dans ces 

systèmes [246], [247]. 

De nombreuses études ont appliqué la logique floue à leurs algorithmes pour développer des 

techniques de HO pour les systèmes 5G. Par exemple, [248] présente une méthode basée sur 

la logique floue qui utilise la vitesse de l'utilisateur et la qualité du canal radio pour auto-

optimiser un module d'optimisation intercellulaire (HOM) pour les décisions de HO. 

L'algorithme proposé vise à réduire le nombre de HO dupliqués et le taux de HOF, tout en 

permettant aux utilisateurs de bénéficier des avantages du déploiement de petites cellules 

denses. Les résultats de simulation ont révélé que la méthode proposée supprimait 

efficacement l'effet HOPP et le maintenait à un niveau optimal. 

Un niveau minimal (inférieur à 1 %) a été observé dans toutes les circonstances étudiées. De 

plus, le taux de transfert d'état (HOF) et le nombre total de transferts d'état (HO) ont été 

considérablement réduits par rapport aux schémas précédents, notamment en présence de 



 

 90 

nombreuses petites cellules. 

Une méthode d'optimisation par réglage automatique (ATO) ajustant le HOM et le TTT en 

fonction des vitesses de l'UE et du RSRP a été présentée dans [249]. La méthode proposée a 

permis de réduire le nombre de transferts d'état et les taux de HOF. Des simulations avec des 

modèles de systèmes 4G et 5G à deux niveaux ont été utilisées pour évaluer les performances 

de l'algorithme proposé. Les résultats des simulations ont indiqué que l'algorithme proposé 

réduisait considérablement les taux moyens de HOPP et de HOF par rapport aux schémas de 

pointe précédents. 

3/ PRÉDICTION DES TRANSACTIONS D'ÉTAPE 

Dans les réseaux mobiles sans fil, la prédiction des transferts d'état est une technique simple 

permettant d'allouer efficacement les ressources radio et d'améliorer la qualité de service 

(QoS). Par exemple, [250] a présenté un outil de prévision des blocages de la ligne de visée 

(LOS) pour les petits réseaux cellulaires à ondes millimétriques denses, capable d'éliminer les 

HO inutiles et de fluidifier les HO essentiels en prédisant avec précision le temps et la durée 

de blocage de la composante LOS du canal à ondes millimétriques. 

 

L'étude [251] propose une approche originale pour sélectionner le meilleur réseau parmi ceux 

disponibles auquel un UE peut être transféré afin d'améliorer la qualité de service (QoS). 

L'AHP (Analyse Hiérarchique des Processus) a permis d'agréger plusieurs critères pour 

calculer le classement global des réseaux. Ce classement a été combiné à l'historique des 

cellules précédemment visitées et à une analyse de régression des données RSS filtrées des 

couches 1 (L1) et 3 (L3) afin de prédire les valeurs futures. L'AHP a été utilisée pour 

déterminer la pondération des propriétés du système. 

et classer les réseaux disponibles selon une méthode d'aide à la décision multicritères 

(MADM). Comparée à l'AHP conventionnelle, l'approche développée a permis de réduire le 

nombre de transferts intercellulaires (HO) et de transferts intercellulaires inutiles, ainsi que le 

taux de franchissement de seuil et le temps d'évanouissement moyen. 

Dans une autre étude, [252] a introduit un algorithme original basé sur RSRP, RSRQ et 

divers paramètres d'UE, tels que la direction de déplacement et la localisation de la femtocell, 

utilisés comme critères de décision pour le transfert intercellulaire (HO). L'algorithme 

proposé sélectionne la femtocell cible la plus appropriée parmi plusieurs candidates et 

indique les transferts intercellulaires redondants dans les réseaux cellulaires à femtocell. 

MATLAB a été utilisé pour évaluer les performances du réseau proposé en termes de 
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mobilité des utilisateurs dans les zones de transfert intercellulaire, avec une probabilité de 

succès/échec (HOP). Les résultats ont montré que l'approche développée était plus 

performante que la procédure habituelle pour prédire la femtocell cible optimale pour le 

transfert intercellulaire. La qualité de service (QoS) globale du réseau a également été 

améliorée grâce à un taux de probabilité d'échec plus faible et à un impact ping-pong quasi 

stable. 

4/ SOLUTIONS BASÉES SUR LA BLOCKCHAIN 

La blockchain est l'une des technologies de rupture les plus récentes qui impactent notre vie 

dans diverses applications [253], [254], [255]. L'une de ses applications les plus connues est 

la cryptomonnaie, comme le Bitcoin [256]. Elle a été créée pour permettre aux utilisateurs de 

Bitcoin d'effectuer des transactions financières sécurisées sans intermédiaire, tel qu'une 

banque. Les fournisseurs de services mobiles, les entreprises, les opérateurs télécoms, les 

autorités de régulation et les fournisseurs d'infrastructures peuvent tirer parti des 

caractéristiques uniques de la 5G, qui peuvent permettre de nouveaux modèles commerciaux 

et services nécessitant des interactions ininterrompues entre de nombreuses parties prenantes. 

Parallèlement, 

 

la technologie blockchain s'est imposée comme une technologie transformatrice, disruptive et 

habilitante, qui commence à être utilisée dans divers secteurs d'activité [257]. De plus, en 5G 

et B5G, la blockchain (i) facilite la séparation complète des clés pour le transfert inter-

réseaux (HO), (ii) fournit des fonctionnalités de sécurité intrinsèques qui complètent la 

sécurité du HO, et (iii) améliore les performances du réseau pour le HO [258]. 

Afin d'améliorer les performances et la sécurité de la 5G, [259] a évalué le système de gestion 

des clés du système LTE existant dans le processus de HO à titre de référence. Cette 

évaluation a permis d'identifier les points faibles qui menaçaient fondamentalement 

l'efficacité et la sécurité des communications mobiles. Cette étude propose une solution à ce 

problème en utilisant la technologie blockchain pour optimiser le débit et la sécurité lors de la 

phase de HO intra-réseau des réseaux 5G. Outre l'amélioration de l'efficacité du HO, la 

fonction de dérivation de clés par blockchain parallèle (PB-KDF) corrige les failles 

structurelles pour permettre à la 5G d'atteindre sa capacité maximale. En 5G, la PB-KDF, 

associée à un HO sécurisé et rapide, permettrait de résoudre le problème de la densification 

des stations de base. De même, [260] suggère d'utiliser la blockchain pour le partage et la 

génération de clés afin d'accroître la sécurité et l'efficacité du processus de transfert inter-
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stations (HO). Une nouvelle technique, appelée fonction de dérivation de clé blockchain 

(BKDF), permet une protection accrue et un transfert inter-stations plus rapide entre les 

stations de base (BS). Grâce à cet élément de protection supplémentaire offert par la 

blockchain, le réseau peut générer la clé de transfert inter-stations de manière sécurisée et la 

distribuer aux BS et aux appareils mobiles lors de la phase de pré-transfert, réduisant ainsi 

considérablement le nombre de transactions nécessaires pendant la phase de transfert. Les 

résultats de la simulation ont montré que la BKDF améliorait la fiabilité du réseau, réduisait 

les pertes de paquets pendant le transfert et diminuait le temps d'exécution (HOL). 

 

20.AUTRES TECHNIQUES DE SOLUTION POTENTIELLES 

Afin de satisfaire aux exigences dans le cadre du déploiement de la B5G et pour répondre aux 

problèmes susceptibles de survenir en raison de la nouvelle demande liée aux 

communications millimétriques et térahertz, plusieurs techniques et technologies peuvent 

jouer un rôle essentiel dans l'amélioration des performances de transfert inter-stations (HO) et 

de la qualité de service (QoS) pour les utilisateurs.[ 261] 

 

Les sous-sections suivantes présentent plusieurs techniques et solutions potentielles pour la 

gestion du HO dans les systèmes B5G. 

1) Double connectivité assistée (DC) 

La double connectivité permet à chaque utilisateur de se connecter simultanément à plusieurs 

stations de base [262], réduisant ainsi le temps d'attente de transmission (HIT) [263]. Il a été 

démontré dans [264] et [265] que le HIT peut être réduit à un niveau quasi nul grâce à cette 

approche. 

Considérant les consommateurs mobiles qui exigent une communication en temps réel avec 

un débit de données minimal, les auteurs dans [266] ont développé un système de gestion 

proactive de la mobilité utilisant la double connectivité. Une stratégie proactive de transfert 

intercellulaire (HO) et une méthode prédictive de réservation de ressources constituent la 

gestion proactive de la mobilité. Grâce aux gains de canal agrégés projetés et à la liste 

estimée des stations de base (BS) connectées pour chaque utilisateur, la méthode prédictive 

de réservation de ressources est améliorée afin d'accroître le débit de transmission ou l'équité 

entre les utilisateurs. En distinguant les utilisateurs du centre et de la périphérie de la cellule 

et en sélectionnant différents ensembles de BS connectées pour ces deux catégories, le 

système proactif de HO vise à prévenir les transferts intercellulaires répétés et prolongés et à 
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minimiser la charge de calcul. D'après les résultats de simulation, la méthodologie proposée 

est plus performante que ses équivalents réactifs. Elle permet de réduire considérablement les 

interruptions de service tout en supportant un débit de transmission plus élevé en cas de forte 

charge, ou d'améliorer l'équité entre les utilisateurs tout en réduisant les interruptions de 

service en cas de faible charge. 

 

2) ASSISTANCE AUX RIS 

Le RIS est un nouveau concept dans les systèmes sans fil qui vise à étendre la couverture aux 

zones obstruées [267].Un réflecteur infrarouge (RIS) est constitué d'une large surface 

disposée sur un mur ou une surface plane [268], [269]. Il est composé de nombreux 

composants électroniques réfléchissants à faible coût, dotés de variables programmables, tels 

que des réseaux de réflecteurs traditionnels et des diodes varactor ou des systèmes 

microélectromécaniques, dont la fréquence de résonance peut être ajustée électriquement. 

Dans la gestion des transferts inter-voies (HO), l'utilisation d'un RIS présente un fort potentiel 

pour réduire les obstructions, minimisant ainsi le nombre de HO inutiles. En effet, le RIS 

renforce les signaux faibles (ondes millimétriques ou térahertz) qui sont atténués où bloqués 

en raison de la transmission hors visibilité directe (NLOS), des obstacles et d'autres facteurs 

environnementaux, tels que la pluie et un espace non dégagé. 

Une étude [270] a suggéré une technique de HO utilisant un RIS et l'apprentissage par 

renforcement dynamique (DRL). En modifiant simultanément les formateurs de faisceau et 

les déphasages du RIS, l'agent DRL peut réduire les coûts cumulés des HO dans diverses 

conditions d'occlusion du canal. Le système HO assisté par RIS réduit considérablement le 

nombre de transitions HO et améliore l'utilisation du spectre par rapport aux systèmes 

précédents qui ne prennent pas en compte le RIS. De plus, les chercheurs proposent une 

technique simple pour détecter l'état de blocage afin de réduire les effets de la visibilité 

réduite des canaux à évanouissement rapide. Les résultats de cette étude peuvent être utilisés 

pour améliorer l'efficacité du développement de modèles. L'efficacité de l'agent DRL peut 

être encore améliorée en l'intégrant à un algorithme de détection de l'état de blocage basé sur 

des données numériques. 

 

3) FORMATION DE FAISCEAU HOLOGRAPHIQUE (HBF) 

De manière générale, la formation de faisceau (BF) [271] est une méthode permettant aux 

réseaux d'antennes d'émission et de réception d'utiliser un faisceau étroit et focalisé à gain 
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très élevé.  

En se concentrant sur la puissance dans une plage angulaire restreinte, le filtrage passe-bande 

(BF) améliore la couverture et le débit tout en augmentant le rapport signal sur bruit (SINR), 

ce qui peut être utilisé pour la surveillance individuelle. Le filtrage passe-bande hybride 

(HBF) [272] est une méthode BF plus sophistiquée qui utilise une antenne logicielle (SDA). 

Par ailleurs, le HBF suit l'utilisateur avec une couverture étroite, fournissant des signaux 

puissants et réduisant ainsi les pertes d'espacement (HO), l'effet ping-pong et les pertes 

d'espacement (HOF) inutiles. 

 

4) RÉSEAU SANS CELLULE 

Un réseau sans cellule est une technologie prometteuse qui sera activée dans les systèmes 

B5G. Il assure une communication transparente entre différentes technologies, telles que les 

ondes millimétriques (mmWave), 

les communications THz et la communication par lumière visible (VLC) [273]. De plus, dans 

les réseaux sans cellule, un seul terminal utilisateur (UE) peut se connecter automatiquement 

à n'importe quel réseau radio disponible. Autrement dit, les réseaux sans cellule visent à 

éviter les problèmes de transfert intercellulaire (HO), tels que les transferts intercellulaires 

fréquents, améliorant ainsi l'expérience utilisateur et la qualité de service (QoS) [274]. 

Contrairement à un réseau cellulaire classique, un terminal utilisateur n'est pas limité à 

l'établissement d'une association avec une seule station de base (BS) ou un seul point d'accès 

(AP) standard. Les auteurs de [275] ont décrit un réseau de communication sans cellule 

convergent qui utilise des communications collaboratives pour améliorer le transfert 

intercellulaire traditionnel. Le terminal utilisateur peut être connecté à plusieurs BS ou AP. 

Ceci peut être obtenu grâce à des multipoints coordonnés. De plus, des contrôleurs SDN sont 

mis en place dans les systèmes de communication sans cellule convergents 5G pour gérer le 

trafic et distribuer les ressources. Par conséquent, la connectivité peut être améliorée tout en 

réduisant les délais causés par le transfert intercellulaire.
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Figure II.17 : Système RIS. [276]. 

 

FigureII.18 : HandOver dans HBF et gNBBSs[277]. 
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21.Intégration du transfert intercellulaire et de l'équilibrage de charge 

pour les réseaux futurs 

L'intégration du transfert intercellulaire et de l'équilibrage de charge dans les futurs 

réseaux sans fil désigne l'approche coordonnée de la gestion des transitions des utilisateurs 

entre les cellules (transfert intercellulaire) et de la distribution du trafic réseau entre plusieurs 

cellules (équilibrage de charge) afin d'améliorer les performances globales du réseau et 

l'expérience utilisateur. Cette intégration vise à garantir une connectivité sans interruption, à 

réduire la latence et à optimiser l'utilisation des ressources dans les environnements réseau 

complexes [278]. Dans les réseaux hétérogènes (HetNets), où coexistent plusieurs 

technologies d'accès radio, l'intégration du transfert intercellulaire et de l'équilibrage de 

charge est cruciale pour maintenir la qualité de service (QoS). Des algorithmes avancés 

ajustent dynamiquement les paramètres de transfert intercellulaire en fonction des conditions 

du réseau en temps réel, facilitant ainsi une distribution efficace du trafic et minimisant les 

échecs de transfert [279]. Les technologies émergentes, telles que l'IA et le ML, sont utilisées 

pour améliorer cette intégration. Les stratégies de transfert prédictives, s'appuyant sur des 

algorithmes d'apprentissage profond, permettent d'anticiper les déplacements des utilisateurs, 

assurant ainsi un équilibrage de charge proactif et réduisant les transferts inutiles. Ces 

approches basées sur l'IA contribuent au développement de réseaux auto-optimisés, capables 

de s'adapter à des environnements dynamiques. Globalement, l'intégration du transfert et de 

l'équilibrage de charge est essentielle à l'évolution des futurs réseaux, garantissant une gestion 

efficace des ressources réseau et une expérience utilisateur optimale [280, 281]. 
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FigureII.19 : Principaux défis et orientations futures de la recherche [282]. 

 

22. Défis et orientations futures de la recherche :Alors que les réseaux UDN 

continuent d'évoluer pour prendre en charge les technologies 6G, plusieurs défis majeurs 

doivent être relevés afin d'améliorer les performances, l'efficacité énergétique et la sécurité du 

réseau. 

a.Intégration du Big Data et des réseaux UDN 

L'intégration de l'analyse du Big Data aux réseaux UDN présente des avantages et des 

défis. Si l'optimisation basée sur le Big Data peut améliorer l'allocation des ressources et 

l'efficacité énergétique, le grand nombre d'objets connectés générant d'importants ensembles 

de données entraîne une augmentation de la complexité de calcul et de la consommation 

d'énergie. Les recherches futures devraient se concentrer sur les techniques de traitement des 

données basées sur l'IA permettant une gestion des ressources réseau en temps réel et une 

adaptation aux fluctuations du trafic [283]. 

b.Analyse du réseau dans les réseaux UDN 

Le déploiement de réseaux denses de petites cellules accroît la complexité du réseau, 

rendant l'analyse en temps réel cruciale pour identifier les goulots d'étranglement et les 
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inefficacités. Cependant, des problèmes tels que l'atténuation due aux ombres et les 

interférences compliquent la surveillance des performances. Les études futures devraient 

explorer les méthodologies d'analyse basées sur l'IA et la simulation pour améliorer 

l'évaluation du réseau et l'optimisation autonome [284]. 

c.Modèles de trafic et récupération d'énergie 

La récupération d'énergie sans fil (WPT) est une approche prometteuse pour améliorer 

l'efficacité énergétique des réseaux UDN. Cependant, l'adaptation de la distribution de 

puissance en fonction des variations de trafic reste un défi. Les recherches devraient se 

concentrer sur le développement de techniques intelligentes de récupération d'énergie qui 

s'adaptent dynamiquement à la charge du réseau et aux besoins de trafic. De plus, des 

mécanismes collaboratifs de partage d'énergie pourraient être explorés afin d'optimiser la 

consommation d'énergie des petites cellules [285]. 

d.Échange d'informations de surcharge 

Avec la croissance du nombre d'appareils connectés et du trafic de données, l'échange 

d'informations de contrôle et de signalisation entre les petites cellules accroît la 

consommation d'énergie et la congestion du réseau. Les protocoles de signalisation actuels 

souffrent d'inefficacités, affectant à la fois la latence et la consommation d'énergie. Les 

recherches futures devraient viser à développer des algorithmes de communication optimisés, 

des protocoles économes en énergie et des techniques de signalisation légères afin 

d'améliorer l'évolutivité et l'efficacité du réseau [286]. 

e.Densification verticale 

Le déploiement de petites cellules à différents niveaux d'élévation (densification 

verticale) peut améliorer la couverture du réseau, mais il introduit également des défis de 

déploiement, notamment les interférences de signal, la complexité de la gestion de 

l'infrastructure et les problèmes de réutilisation du spectre. Des recherches supplémentaires 

sont nécessaires pour développer des modèles de déploiement optimisés, des stratégies 

d'atténuation des interférences et des techniques d'évaluation des performances afin 

d'améliorer l'efficacité des réseaux à couches verticales [287]. Manque de données 

d'entraînement pour les modèles d'IA 

L'adoption de l'apprentissage automatique (ML) dans les réseaux de distribution 

urbains (UDN) nécessite des ensembles de données à grande échelle pour l'entraînement. Or, 
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les ensembles de données disponibles publiquement pour le développement de modèles 

d'optimisation de réseaux basés sur l'IA sont rares. Les recherches futures devraient se 

concentrer sur les techniques d'augmentation de données, la génération d'ensembles de 

données synthétiques et les méthodes d'apprentissage fédéré afin de combler cette lacune 

[288]. 

f.Efficacité énergétique de l'apprentissage automatique 

Les modèles d'apprentissage automatique utilisés dans la gestion des UDN requièrent 

une puissance de calcul considérable, ce qui entraîne une forte consommation d'énergie. La 

forte corrélation entre la complexité du modèle et la consommation d'énergie souligne la 

nécessité de modèles d'IA efficaces. Les recherches devraient explorer les techniques 

d'optimisation par apprentissage profond (DL) telles que la décomposition des couches, 

l'élagage, la distillation des connaissances et l'accélération matérielle à l'aide de GPU et de 

FPGA. Ces approches peuvent améliorer l'efficacité de calcul tout en minimisant la 

consommation d'énergie lors des opérations de réseau pilotées par l'IA [289]. Défis de 

sécurité dans les UDN 

La forte densité de petites cellules rend les UDN vulnérables aux menaces de sécurité 

telles que la manipulation des transferts intercellulaires, les interférences entre cellules et les 

violations du chiffrement. Bien que les techniques de chiffrement offrent une protection, elles 

nécessitent souvent une puissance de calcul importante, augmentant ainsi la consommation 

d'énergie. Les recherches futures devraient se concentrer sur le développement de solutions 

de sécurité légères, de systèmes de détection d'intrusion basés sur l'IA et de mécanismes 

d'attaque et de défense adaptatifs afin d'améliorer la sécurité sans compromettre l'efficacité . 

23. Optimisation du Handover via les réseaux LSTM 

Les algorithmes de handover traditionnels reposent sur des seuils statiques. Cependant, dans 

un environnement 5G ulta-dense avec des ondes millimétriques ($mmWave$), ces seuils 

fixes provoquent soit des délais trop longs (coupure), soit des déclenchements trop fréquents 

(Effet Ping-Pong) [290]. 

 

 

23.1Pourquoi utiliser le modèle LSTM ? 
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Le Long short-Term Memory (LSTM) est une architecture de réseau de neurones récurrents  

($RNN$) capable d’apprendre des dépendances à long terme dans des données séquentielles 

[291]. Dans le contexte du handover, il présente trois avantages majeurs :  

 

• Analyse Temporelle : Il ne regarde pas seulement le signal à l’instant $t$, mais analyse la 

tendance (dégradation ou amélioration) sur les dernières secondes. 

• Prédiction de Trajectoire : En apprenant les séquences de signal, le LSTM peut prédire 

quelle sera la meilleure cellule cible avant même que l’UE ne reçoive un signal fort de sa 

part. 

• Réduction des échecs (RLF) : Il anticipe les blocages d’ondes (dus à des obstacles en ville) 

pour déclencher un handover préventif. 

 

23.2Architecture du modèle de simulation 

Le modèle d’optimisation proposé utilise les métriques radios comme données d’entrée 

(features) pour prédire la décision optimale [291]:  

 

Entrées (Input) : Séquences temporelles de $RSRP$, $RSRQ$, vitesse de l’UE, et charge 

actuelle de la cellule cible. 

Couche Cachée (LSTM Layer) : Traitement des dépendances temporelles pour identifier les 

modèles de mobilité. 

Sortie (Output) [291]:   

Probabilité de Handover : Détermine si le transfert est nécessaire. 

Sélection de la Cible : Identifie la cellule (ou le faisceau) offrant la meilleure stabilité future. 

Paramètres d’optimisation (Fonction de Coût)  

La fonction de coût est conçue pour pénaliser les comportements indésirables [291]. 

Pénalité de Ping-Pong  (Ppp) : Si l’algorithme propose un handover vers une cellule pour 

revenir à la cellule source en mois de T secondes, une forte pénalité est appliquée. 

Pénalité d’échec de Handover (Prlf) : Les échecs de liaison radio (Radio Link Failure) sont 

les coûts les plus élevés car ils entrainent une interruption de service. 

Qualité de Signal Cible (RSRP pred) : Le modèle cherche à maximiser le signal reçu prédit 

sur un horizon temporel futur ∆𝑡. 

La fonction de coût globale J peut être modélisée par une combinaison linéaire :  
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𝑱 =  𝜶 . (𝑹𝑺𝑹𝑷 𝒕𝒂𝒓𝒈𝒆𝒕 − 𝑹𝑺𝑹𝑷 𝒔𝒐𝒖𝒓𝒄𝒆) −  𝜷 . (𝑵 𝒉𝟎) −  𝜸 . (𝑷 𝒓𝒍𝒇)[292].(2.24) 

 

𝛼, 𝛽, 𝛾 ∶ sont des coefficients de pondération. 

 

N h0 : représente le nombre de handover (pour éviter la surcharge de signalisation).  

 

Conclusion : 

L’avènement de la 5G marque un tournant où la connectivité ne se contente plus d’être 

rapide, mais devient véritablement adaptative. Si des mécanismes tels que le LTM permettent 

de réduire physiquement le temps d’interruption pour tendre vers l’imperceptible, c'est 

l'intégration de l'intelligence artificielle, notamment via les réseaux LSTM, qui dote le réseau 

d'une forme de discernement. En substituant une gestion prédictive à la simple réaction 

technique, nous plaçons l'expérience humaine au cœur de l'architecture, garantissant une 

fluidité de service qui s'efface devant l'usage pour offrir une Qualité d’Expérience (QoE) 

optimale dans les réseaux de nouvelle génération.
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Introduction :La cinquième génération des réseaux mobiles (5G) se déploie à toute 

vitesse, et il faut donc relever le défi majeur de la gestion efficace de la mobilité des 

utilisateurs. La 5G se caractérise par rapport aux générations précédentes par une architecture 

hétérogène, un déploiement intensif de petites cellules, l'utilisation de hautes fréquences 

(ondes millimétriques) et une capacité à supporter des applications exigeantes telles que 

l'eMBB (enhanced Mobile Broadband), l'URLCC (Ultra-Reliable Low-Latency 

Communications) et le mMTC(massive Machine-Type Communications). 

 

C'est dans cette dynamique complexe que s'inscrit le « hand-over » ou transfert 

intercellulaire, organisation essentielle pour permettre à l'utilisateur de conserver son service 

lorsqu'il change de cellule. Cependant, les approches classiques, qui s'appuient 

essentiellement sur des seuils fixes de puissance du signal (RSRP) et des paramètres statiques 

tels que l'hystérésis et le Time-To-Trigger (TTT), ont leurs limites dans les scénarios de forte 

mobilité et les environnements ultra-denses. Ces limites se traduisent par : • Une 

augmentation du taux de perte de paquets ; • Une diminution du débit ; • Une augmentation 

du nombre de handover inutiles ; • L'apparition du phénomène de ping-pong. 

 

Utiliser des techniques d'intelligence artificielle, et des techniques d'apprentissage 

automatique est une piste sérieuse d'amélioration pour ces problèmes. Ces approches 

permettent une gestion des décisions adaptatives, au regard des dynamiques et 

éventuellement prévisionnelles adressées à la prise en compte simultanée de plusieurs 

paramètres tels que la vitesse de l'utilisateur, la qualité du canal radio, l'état de charge des 

cellules de proximité ou encore l'historique de la mobilité. 

 

Dans le présent chapitre, nous procédons à une analyse comparative approfondie de plusieurs 

techniques d'optimisation du handover. Nous commençons par la méthode classique A3 

(Baseline) utilisée comme référence, puis nous étudions une approche d'optimisation 

dynamique des paramètres. À l'abri de leur ombre, nous abordons ensuite des techniques plus 

récentes basées sur l'intelligence artificielle, notamment le Q-Learning (Reinforcement 

Learning), le Deep Learning, et nous proposons comme contribution principale de ce travail 

un modèle hybride combinant Deep Learning et LSTM. 

 

Différents indicateurs clés (KPI) sont mesurés pour évaluer la performance : debit, taux de 
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perte de paquets, nombre de handovers, vitesse de l'adaptation, taux de ping-pong... L'analyse 

comparative permet de confronter les différents paradigmes d'apprentissage (supervisé, non 

supervisé, par renforcement, profond et fédéré) afin de déterminer leurs avantages, leurs 

limites et leur compatibilité avec les exigences des réseaux 5G. 

 

Le but de ce chapitre est donc de démontrer, à travers des simulations et des comparaisons, 

que les approches intelligentes, notamment celles reposant sur des modèles profonds 

intégrant une mémoire temporelle telle que DL+LSTM, permettent d'améliorer 

considérablement la qualité de service et la stabilité du réseau, marquant ainsi une avancée 

vers des réseaux mobiles autonomes et intelligents pour la 5G avancée et la 6G. 

1. Pourquoi optimiser le handover ? 

Le transfert est essentiel dans les réseaux cellulaires actuels. Le hand-over permet de 

continuer le service lorsque l'utilisateur mobile se déplace d'une cellule à une autre. 

Auparavant, le critère de handover était très simple, basé sur la puissance du signal reçu. 

Aujourd'hui, la 5G bouleverse profondément le réseau. L'optimisation du handover devient 

beaucoup plus complexe et indispensable. La 5G repose sur beaucoup d'infrastructures. La 

5G s'appuie sur de nombreuses petites cellules et sur des fréquences très hautes, notamment 

les ondes millimétriques. La 5G autorise aussi davantage d'applications comme les 

communications ultra fiables et à faible latence (URLLC), l'Internet des objets massif 

(mMTC) et le haut débit mobile amélioré (eMBB). 

Dans ce milieu, les usagers franchissent vite plusieurs alvéoles. Cette traversée rapide 

augmente le cas des handovers. Le réseau se détériore, sans une bonne stratégie 

d'optimisation. Le réseau subit alors des interruptions de service, une hausse du taux de perte 

de paquets et une latence accrue. Le réseau présente également des effets indésirables, 

comme l'effet « ping-pong » où l'utilisateur change inutilement de cellule. Par ailleurs, 

chaque handover génère une signalisation supplémentaire susceptible d'alourdir le réseau et 

d'en diminuer l'efficacité globale. 

L'optimisation du handover permet de trouver un juste milieu entre réactivité et stabilité des 

décisions. L'optimisation du handover ne se limite pas à déclencher un handover dès qu'une 

cellule voisine propose un meilleur signal. L'optimisation du handover doit déterminer le 

moment idéal et choisir la cellule cible la plus adaptée. L'optimisation du handover dépend de 

la vitesse de déplacement de l'utilisateur, de la qualité du canal radio, de la charge des 
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stations de base ainsi que des exigences des applications en cours. Dans ce contexte, les 

approches fondées sur l'intelligence artificielle, telles que l'apprentissage automatique et 

l'apprentissage profond, facilitent une meilleure prise de décision en temps réel. Ces outils 

sont très utiles pour une action rapide. 

L'optimisation du handover permet d'améliorer les indicateurs clés de performance (KPI). Les 

KPI incluent, entre autres, le débit, la latence, le taux de perte de paquets et la qualité 

d'expérience utilisateur (QoE). L'optimisation du handover est un enjeu majeur. 

L'optimisation du handover garantit la fiabilité, la performance et l'efficacité des réseaux 5G 

actuels. L'optimisation du handover prépare les évolutions futures vers les réseaux de 

prochaine génération (6G). 

2.Programmes utilisés : 

2.1 Matlab(Matrix Laboratory) : est un environnement de programmation et de 

calcul numérique basé sur la manipulation de matrices, permettant de développer des 

algorithmes, de réaliser des simulations, d’analyser des données et de créer des 

représentations graphiques pour des applications scientifiques, techniques et industrielles. 

2.2 Matlab Code : Le code MATLAB a été développé à partir des concepts théoriques 

étudiés dans la littérature scientifique sur l’optimisation du handover dans les réseaux 5G. Il 

s’agit d’un modèle de simulation permettant de comparer plusieurs approches : la méthode 

classique, l’approche dynamique, le Q-Learning, le Deep Learning et le modèle hybride 

DL+LSTM. Les équations utilisées sont simplifiées afin de reproduire le comportement 

attendu de chaque algorithme et d’évaluer leurs performances à travers différents KPI 

2.3 Paramètres de simulation 

1. Environnement de simulation : MATLAB.  

2. Type de réseau : Réseau 5G.  

3. Nombre d’utilisateurs mobiles (UE) : 40 utilisateurs.  

4. Vitesse des utilisateurs : comprise entre 10 et 120 km/h.  

5. Nombre de méthodes comparées : 5 algorithmes.  
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6. Métriques d’évaluation : Throughput, Packet Loss, Handover Count, Adaptation 

Speed et Ping-Pong Rate.  

7. Générateur aléatoire : rng(1) pour garantir la reproductibilité des résultats.  

8. Analyse statistique : moyenne (Mean) et écart-type (Standard Deviation).  

9. Représentations graphiques : Bar Charts, CDF, Throughput vs Speed et Radar Chart.  

10. Nombre de stations de base (gNB) : non spécifié explicitement dans le code 

MATLAB, la simulation étant basée sur une évaluation comparative des 

performances des algorithmes de handover.  

11. Nombre de cellules : non spécifié explicitement dans le modèle de simulation.  

12. Scénario de mobilité : utilisateurs mobiles avec des vitesses variables simulant 

différentes conditions de déplacement 
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3. Méthodes étudiées : 

3.1 A3 BaselineIl représente simplement la méthode traditionnelle par laquelle nous 

gérons les transitions dans un réseau 5G aujourd'hui. C'est la méthode standard, celle que 

nous trouvons partout dans les réseaux actuels, et nous l'utilisons ici comme point de 

comparaison pour évaluer des méthodes plus intelligentes. En général, elle ne s'adapte pas 

vraiment : que vous soyez à l'arrêt ou que vous rouliez à 120 km/h, elle applique toujours les 

mêmes règles, les mêmes seuils. Le résultat : dès que la vitesse augmente, le flux diminue, les 

paquets sont perdus plus fréquemment, les transitions entre les cellules augmentent, et nous 

voyons beaucoup de "ping-pong" (le client qui passe d'une cellule à une autre et revient 

immédiatement). En résumé, cette méthode fonctionne bien dans des conditions simples, 

mais elle montre rapidement ses limites lorsque le mouvement devient important. C'est 

précisément pour cette raison que nous l'avons conservée comme référence : elle permet de 

mettre en lumière, de manière très claire, tous les avantages des solutions modernes basées 

sur l'intelligence artificielle. 

1-Principe : handover si cellule voisine > cellule actuelle + Hyst pendentif TTT.(3.1) 

2-Exemple : RSRP actuelle=-92 dBm, voisine=-86 dBm, Hyst=3 dB =>HO si condition 

reste vraie pendant 1 s. 

        3-Utilisation : réseaux simples, déploiement standard 

 

3-2Optimisation dynamique : La méthode Dynamique, c'est le premier pas vers 

l'intelligence : on garde la même structure A3, mais on rend les paramètres vivants. Selon la 

vitesse estimée de l'UE et la charge des cellules voisines, on ajuste en temps réel l'offset A3, 

le TTT et l'hystérésis. Par exemple, un utilisateur à 120 km/h aura un TTT très court et un 

offset plus agressif pour anticiper le handover, alors qu'un piéton aura des valeurs 

conservatrices pour éviter le ping-pong. C'est simple à implémenter, ça ne demande pas d'IA 

lourde, et pourtant ça améliore déjà fortement tous les indicateurs par rapport à la baseline — 

souvent entre 20 % et 35 % de gain selon les scénarios. En gros, c'est la méthode « maline 

mais pas trop » qui fait déjà très bien le job dans la vraie vie. 
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1- Principe : handover si cellule voisine > cellule actuelle + Hyst pendant un temps TTT 

(Time-To-Trigger).(3.2) 

2- Exemple : RSRP actuelle = -92 dBm, voisine = -86 dBm, Hyst = 3 dB ⇒ handover 

seulement si la condition reste vraie pendant 1 seconde. 

3- Utilisation : réseaux standards 4G/5G, réduction du ping-pong, mobilité moyenne. 

 

3-3 Q-Learning RL : Avec le Q-Learning, on passe dans une autre dimension : 

l'algorithme apprend tout seul, par essai-erreur, quelle est la meilleure action (ajuster TTT, 

offset, CIO, ou même déclencher un handover conditionnel) selon l'état actuel (vitesse, 

RSRP, charge, historique de ping-pong, etc.). Pas de modèle analytique, pas de règles écrites 

à la main : juste un agent qui maximise une récompense bien conçue (débit élevé + peu de 

handovers + zéro ping-pong). Après quelques milliers d'épisodes d'entraînement, il devient 

impressionnant : il anticipe les situations critiques, évite les handovers inutiles mieux qu'un 

ingénieur humain, et s'adapte à des scénarios qu'on n'avait même pas imaginés. C'est la 

première méthode qui commence vraiment à « comprendre » la mobilité. 

1- Principe : handover basé sur apprentissage par récompense (maximiser throughput, minimiser 

perte et HO inutiles). 

2- Exemple : si un handover augmente le débit ⇒ récompense ; s'il provoque du packetloss⇒ p 

énalité⇒ lesystè me apprend la meilleure décision. 

3- Utilisation : réseaux intelligents (SON), environnements dynamiques, optimisation automatique. 

 

3-4 Deep Learning : le Deep Learning, c'est un autre jeu. Tu balances au système des 

millions de vrais trajets — ou des simulations — avec la vitesse, la trajectoire, les mesures 

radio, et tu colles une étiquette : « handover réussi », « raté », ou « ping-pong ». Le réseau 

apprend tout seul à anticiper, environ 300 à 500 ms avant, quelle est la meilleure décision à 

prendre. Là où le Q-Learning tâtonne en explorant, ici on exploite directement ce que les 

données ont à nous apprendre. Résultat : une précision quasi chirurgicale, des décisions flash, 

et une capacité à gérer des situations hyper complexes — villes denses, trains, autoroutes. 

Franchement, c'est la méthode qui cartonne le plus... à condition d'avoir suffisamment de 

données labellisées et de qualité. 
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1- Principe : handover décidé par un modèle neuronal qui prédit la meilleure cellule selon 

plusieurs paramètres (RSRP, vitesse, charge...). 

2- Exemple : le modèle prédit une dégradation imminente du signal ⇒ handover anticipé 

avant la perte de connexion. 

3- Utilisation : réseaux 5G avancés, big data, scénarios complexes et denses. 

3-5 DL + LSTM : le cœur de cette thèse, c'est notre méthode DL+LSTM. On combine la 

puissance du Deep Learning avec la mémoire des LSTM, et ça change tout. Concrètement, le 

réseau ne se contente pas d'analyser ce qui se passe à l'instant T : il garde en mémoire les 2-3 

dernières secondes de mesures radio et de vitesse. Résultat ? Il arrive à capter des signes 

avant-coureurs de dégradation du canal, bien avant que ça devienne critique. Il anticipe les 

virages, les tunnels, les zones où le shadow fading revient souvent. Et les chiffres parlent 

d'eux-mêmes : à 120 km/h, on passe sous la barre du 1 % de ping-pong, le nombre de 

handovers chute de plus de 65 % par rapport à la baseline, et le débit moyen grimpe parfois 

de plus de 50 %. C'est la méthode qui se rapproche le plus d'une vraie intelligence humaine : 

elle ne subit pas, elle prévoit. Et franchement, c'est pour ça qu'on en parle aujourd'hui 

1- Principe : handover basé sur Deep Learning avec mémoire temporelle (LSTM) pour 

analyser l'historique et prédire le futur. 

2- Exemple : en analysant le mouvement de l'utilisateur, le modèle prédit qu'il va quitter la 

cellule ⇒ handover optimal au bon moment. 

3- Utilisation : haute mobilité (voitures, trains), réseaux ultra-denses, critiques d'applications. 

 

4- Indicateurs de performance (KPI) : Pour bien comparer les différentes méthodes 

d'optimisation du handover en 5G, on a sélectionné des indicateurs de performance très 

concrets. Ces KPI permettent de voir d'un coup d'œil ce que l'utilisateur vit vraiment : est-ce 

que sa connexion reste stable quand il bouge ? Est-ce que le débit tient le coup en voiture ou 

dans un train ? Est-ce que le réseau fait des allers-retours inutiles entre les antennes ? 

Chaque indicateur met en lumière un point précis : la qualité de service perçue, la fluidité de 

la connexion, le nombre de coupures ou de changements de cellule, la vitesse d'adaptation, 

etc. Mis bout à bout, ils donnent une image complète et réaliste de ce que chaque méthode 

apporte (ou pas) par rapport aux besoins d'aujourd'hui et de demain des réseaux mobiles. 
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4-1 Débit moyen : Le débit est le volume réel de données que l'utilisateur reçoit lors d'une 

transmission. Elle est exprimée souvent en Mbps et est l'une des choses les plus importantes dans les 

réseaux mobiles. 

Un débit rapide permet à l'utilisateur de télécharger plus vite, de regarder des vidéos en ligne ou de 

transférer des données, procurant ainsi une expérience plus fluide et réduisant les temps de latence. 

Si le transfert s'est mal passé au passage d'une cellule à une autre, la connexion peut être 

temporairement dégradée. Cela peut donc conduire à une réduction du stockage ou même à une 

interruption temporaire du service, ce qui affecte directement l'expérience de l'utilisateur. 

 

Figure III.1.1 :Comparaison du débit moyen 

Cette figure nmr 1.1 montre la comparaison du débit moyen (Throughput) acquis par les 

différentes techniques de gestion du handover dans un environnement 5G. Le scénario prend 

en compte 40 utilisateurs mobiles se déplaçant à des vitesses comprises entre 10 km/h et 120 

km/h. Figure 29 montre que la méthode Basic a le débit moyen minimum en environ 57 

Mbps, du fait que les handovers sont fréquents et pas optimisés. Avec un débit moyen 
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d'environ 80 Mbps, la méthode Dynamic améliore les performances. L'approche Q-Learning 

permet d'atteindre presque 100 Mbps grâce à une meilleure prise de décision basée sur 

l'apprentissage. Avec Deep Learning on monte encore jusqu'à 110 Mbps. Enfin, la méthode 

DL + LSTM offre les meilleures performances avec un débit moyen d'environ 122 Mbps. 

Cela indique que les modèles LSTM permettent de prédire avec efficacité la mobilité des 

utilisateurs et d'améliorer de façon considérable la continuité de connexion dans les réseaux 

5G. 

4-2 Perte de paquets: Le taux de perte de paquets correspond à la proportion de paquets 

perdus au cours de leur acheminement. Dans un réseau mobile, ces pertes peuvent se produire 

de diverses manières dues à une saturation à saturation, à un mauvais signal ou une transition 

mal exécutée. Un taux de perte élevé dégrade directement la qualité des appels audio, des 

vidéos en streaming et des applications temps réel. Il est donc nécessaire qu'une bonne 

stratégie de transition amène ce facteur au plus bas. 

 

 

 

Figure III.1.2 :Comparaison de la perte moyenne de paquets 

Sur cette figure 1.2 , on a représenté le taux moyen de perte de paquets (Packet Loss) pour les 

différentes méthodes étudiées. Dans ce cas, les utilisateurs vont changer souvent de cellule au 
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cours de leurs déplacements, engendrant alors des pertes de données durant le handover. La 

méthode Basic montre le plus fort taux de perte avec une valeur moyenne proche de 15 %. La 

méthode Dynamic fait passer ce taux à environ 10 % en adaptant mieux le réseau. On voit 

que, avec un Packet Loss moyen proche de 7 %, l'approche Q-Learning améliore encore les 

performances. Les modèles de Deep Learning font chuter cette valeur à environ 5 % et la 

méthode DL + LSTM atteint les meilleurs scores avec un taux inférieur à 4 %. Ces résultats 

montrent que les méthodes basées sur l'intelligence artificielle augmentent de façon 

significative la fiabilité de transmission dans les réseaux mobiles. 

 

4-3 Handover Count: Le nombre total de changements de cellule réalisés par un 

utilisateur pendant son parcours est exprimé par le Handover Count. Dans un réseau mobile, 

ce mécanisme est tout à fait normal, car il permet de maintenir la communication lorsque 

l'utilisateur sort de la zone de couverture d'une station de base pour entrer dans celle d'une 

autre. Pourtant, un trop grand nombre de handovers n'est en général pas prisé. Chaque 

transfert a en effet pour conséquence d'engendrer des communications de signalisation 

additionnelles, d'occuper d'autres ressources du réseau et de créer, par ailleurs, dans certains 

cas, des interruptions de service de très courte durée. L'objectif n'est donc pas d'éliminer les 

handovers mais de réduire ceux qui sont inutiles ou prématurés afin de ne conserver que les 

transferts réellement nécessaires à la continuité de la connexion. 
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Figure III.1.3 :Comparaison du nombre de handovers (Comparaison du 

nombre de transferts). 

 

Figure 1.3  montre le nombre moyen de handovers effectués par chaque méthode pendant la 

simulation. Cette scénario simule des utilisateurs mobiles qui se déplacent sur plusieurs 

cellules5 G. La méthode Basic a le nombre maximal de handovers et passe près de 22 

handovers, ce qui entraîne une surcharge sur le réseau et plus de coupures de connexions. La 

méthode Dynamic ramène ce nombre à environ 16 handovers. L'approche Q-Learning permet 

d'atteindre environ 12 handovers, par un meilleur apprentissage des conditions réseau. La 

technique d'apprentissage profond diminue encore plus les changements de cellule avec une 

moyenne proche de 10 handovers. Enfin, la méthode DL + LSTM fournit les meilleurs 

résultats avec seulement 8 handovers en moyenne. À cela se rajoute que les modèles 

d'intelligence permettent de ne pas faire de handover inutiles, et ainsi d'améliorer la stabilité 

du réseau. 

4-4 Adaptation Speed: L'Adaptation Speed désigne la rapidité avec laquelle l'algorithme 

réagit face aux changements de l'environnement réseau. Il peut s'agir, par exemple, d'une 

variation de la vitesse de déplacement de l'utilisateur, d'une dégradation soudaine du signal 

radio ou encore d'un épisode de congestion. Dans les réseaux 5G, ces évolutions peuvent se 
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produire très rapidement, notamment dans les environnements urbains denses ou lors de 

déplacements à grande vitesse. Dans ce contexte, un système qui réagit trop lentement risque 

de prendre des décisions tardives, ce qui peut dégrader la qualité de la connexion et nuire à la 

continuité du service. À l'inverse, une bonne capacité d'adaptation permet au réseau de mieux 

suivre la dynamique réelle de l'utilisateur et de maintenir des performances plus stables 

 

Figure III.1.4:Comparaison de la vitesse d'adaptation 

Dans ce cas,figure 1.4 montre  le réseau doit s'adapter rapidement à la modification de la 

vitesse des utilisateurs. Le temps d'adaptation est alors un facteur important pour assurer la 

qualité du service. La méthode Basic est celle don't le temps d'adaptation est le plus long avec 

environ 9 secondes. Pour Dynamic, une moyenne avoisinant les 6 secondes, ce temps est 

meilleur. Q-Learning abaisse encore ce temps à environ 4 secondes. Les méthodes Deep 

Learning permettent d'atteindre de meilleures performances en environ 3 secondes. En fin de 

compte, DL + LSTM présente la meilleure réactivité, avec un temps moyen inférieur à 2,5 

secondes. Cela montre que les modèles intelligents réagissent plus vite aux changements dans 

le réseau. 

4-5 Taux de ping-pong:Le taux de ping-pong correspond au nombre de basculements 

consécutifs entre deux cellules voisines sur une courte période. Ce phénomène se produit 

lorsqu'un utilisateur est redirigé vers une nouvelle cellule et revient presque dans l'instant vers 
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la cellule précédente. Dans un réseau mobile, un tel comportement est manifestement nuisible 

puisqu'il génère des procédures de signalisation inutiles, accroit la consommation de 

ressources et peut dégrader la qualité de service perçue par l'utilisateur. Dans la pratique, un 

grand nombre de ping-pong est souvent le signe d'une mauvaise stabilité dans les décisions 

de handover. Il est donc essentiel de réduire cet indicateur pour garantir une connexion 

plusfluide, plus stable et plus efficace. 

 

Figure III.1.5 : Comparaison du taux de Ping-Pong 

Cette figure 1.5 observe le phénomène de Ping-Pong dans le réseau 5G. Ce problème se 

produit quand un utilisateur alterne plusieurs fois entre deux cellules voisines en peu de 

temps. La méthode Basic a le taux le plus élevé, avec une moyenne voisine de 9. Cela est le 

signe d'une mauvaise stabilité du handover. La méthode, Dynamic diminue ce phénomène 

vers 6. Avec Q-Learning, le taux descend à environ 4.5. Le Deep Learning améliore encore la 

stabilité, avec une valeur proche de 3,5. La performance la plus élevée est atteinte avec DL + 

LSTM où le Ping-Pong descend à environ 2. Cet abaissement requiert une connexion plus 

stable et améliore l'expérience utilisateur. 

 

4-6 Débit en fonction de la vitesse 
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Sur cette figure on a représenté la relation entre la vitesse des utilisateurs (UE) et le débit 

(débit). Chaque point correspond à un utilisateur avec sa vitesse associée, et les lignes 

indiquent la tendance globale pour chaque méthode. On constate que l'algorithme Basic se 

dégrade fortement en débit au fur et à mesure que la vitesse augmente. Cela signifie qu'elle ne 

convient pas aux environnements très mobiles, comme les voitures rapides. La méthode Q-

Learning améliore légèrement la situation grâce à son apprentissage basé sur l'expérience, 

toutefois elle reste limitée. En revanche, la méthode DL + LSTM ressort clairement. Même si 

la vitesse augmente, le débit reste assez constant. Cela est dû à sa faculté à anticiper les 

changements par l'intermédiaire de la mémoire temporelle du LSTM. Elle est donc bien plus 

résistante à la mobilité. 

 

 

 

Figure III.1.6 : Adaptation du débit à la vitesse de l'utilisateur 
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À travers cette expérience, la figure 1.6 on observe l'évolution du débit en fonction de 

l'augmentation de la vitesse des utilisateurs. On remarque que toutes les méthodes perdent 

une partie du débit à haute mobilité. La méthode Basic souffre toutefois grandement d'une 

chute rapide du débit. L'apprentissage intelligent permet à Q-Learning de maintenir des 

performances plus stables. DL + LSTM reste la méthode la plus performante avec des valeurs 

qui dépassent 110 Mbps même en cas de déplacements rapides des utilisateurs. Celà 

augmente l'efficacité des réseaux LSTM pour la prédiction des changements de 

comportement des utilisateurs et l'optimisation des décisions prises lors des handovers. 

 

 

 

4-7 CDF du débit 

Sur cette figure nous représentons la distribution cumulée (CDF) du débit pour toutes les 

méthodes. Elle indique quelle proportion d'utilisateurs atteint un certain niveau de 

performance. Une courbe qui monte rapidement vers le haut indique que les performances 

globales sont meilleures. Sur cette courbe, celle du DL + LSTM se situe tout à gauche, elle 

monte rapidement et atteint de hautes valeurs, ce qui signifie qu'elle offre de bonnes débits à 

la majorité des utilisateurs. À l'inverse, la méthode Basic est davantage étalée vers la droite, 

ce qui indique des performances plus faibles et moins stables. Les méthodes intermédiaires 

telles que le Q-Learning et le Deep Learning offrent un compromis, mais elles restent 

inférieures à DL+LSTM. 
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Figure III.1.7 : CDF du débit à travers les méthodes . 

Cette figure 1.7  représente la distribution cumulative du débit obtenu par les utilisateurs. Les 

courbes situées plus à droite correspondent aux meilleures performances. La méthode Basic 

reste concentrée dans les faibles valeurs de débit. Les méthodes basées sur l'intelligence 

artificielle déplacent progressivement les courbes vers des valeurs plus élevées. DL + LSTM 

fournit les meilleurs résultats avec des débits souvent compris entre 110 Mbps et 125 Mbps. 

Cela montre que la majorité des utilisateurs bénéficient d'une meilleure qualité de connexion 

avec cette approche. 
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4-8 Radar Chart (Comparaison multi-KPI) 

Cette figure8 permet de comparer toutes les méthodes par rapport à plusieurs indicateurs de 

performance (KPI) simultanément : débit, pertes de paquets, nombre de handovers, vitesse 

d'adaptation et ping-pong. Chaque axe représente un indicateur clé de performance, et plus 

une méthode couvre une grande surface, meilleures sont ses performances globales. Les 

métriques négatives (ex. packet loss, ping-pong) ont été inversées afin d'avoir une 

interprétation cohérente (plus grand = meilleur). DL + LSTM couvre la surface la plus 

grande, ce qui signifie qu'elle est la plus performante sur presque tous les critères. La 

méthode Basic, en revanche, possède une surface limitée, ce qui traduit ses contraintes. 

 

FigureIII.1.8 : Graphique radar multi-métrique (normalisé) 

Dans cette graph 1.8 , nous rassemblons plusieurs métriques dans un seul graphique afin de 

pouvoir comparer globalement les différentes méthodes. Les paramètres analysés sont le 

Throughput, le Packet Loss, le nombre de Handovers, la vitesse d'adaptation et le Ping-Pong 

Rate. Une fois que les résultats sont normalisés, on constate que DL + LSTM est à l'origine 

du radar chart avec la plus grande surface. Ça veut dire qu'elle donne les meilleures 

performances globales. Les méthodes Deep Learning et Q-Learning obtiennent également de 

bons résultats, tandis que la méthode Basic reste limitée dans presque toutes les métriques. 
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4-9 Comparaison globale normalisée 

Cette figure regroupe tous les KPI dans un bar chart normalisé (valeurs entre 0 et 1) afin de 

comparer équitablement les performances. 

Chaque groupe correspond à un KPI, et chaque barre représente une méthode. Cela permet de 

voir rapidement quelle méthode est la meilleure pour chaque critère. 

On constate que DL + LSTM obtient les scores les plus élevés dans presque toutes les 

métriques. Elle offre un excellent compromis entre débit élevé, faible perte de paquets, moins 

de handovers et une meilleure stabilité. 

Les méthodes classiques sont clairement en dessous, tandis que les méthodes basées sur 

l'intelligence artificielle montrent une progression nette. 

 

Figure III.1.9 : Performance normalisée – Toutes les métriques 
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Dans la figure 1.9 nous présentons une comparaison de les performances normalisées des 

différentes méthodes. Toutes les métriques sont ramenées entre 0 et 1 afin de faciliter la 

comparaison. Les résultats montrent clairement que DL + LSTM obtient les scores les plus 

élevés dans la majorité des critères étudiés. Deep Learning et Q-Learning donnent aussi de 

bonnes performances avec des valeurs proches. En revanche, la méthode Basic possède les 

résultats les plus faibles à cause du débit réduit et des pertes élevées. Ces observations 

montrent l'intérêt des techniques d'intelligence artificielle pour améliorer les performances du 

handover dans les réseaux 5G. 

 

 

 

 

4.10Tableau Comparatif des Méthodes d'Optimisation du Handover en 5G 

KPI Base 

Dynamiqu

e 

Q-

Learning 

Apprentissag

e profond DL + LSTM 

Débit (Mbps) ~70-80 ~90-95 ~105-110 ~115-120 ~125-130 

Pertes de 

paquets ( %) ~10-12 ~7-8 ~4-5 ~3-4 ~1-2 

Nombre de 

passions ~18-20 ~12-13 ~8-9 ~6-7 ~5-6 

Vitesse 

d'adaptation (s) ~8-10 ~5-6 ~3-4 ~2-3 ~1-2 

Taux de ping-

pong ( %) ~7-8 ~4-5 ~2-3 ~1.5-2 ~0,5-1 
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KPI Base 

Dynamiqu

e 

Q-

Learning 

Apprentissag

e profond DL + LSTM 

Complexité Très faible Faible Moyenne Élevée Très élevée 

Besoin en 

données Aucun Faible Moyen Élevé Très élevé 

Temps 

d'entraînement Aucun Faible Moyen Élevé Très élevé 

Explicabilité Très bonne Bonne Moyenne Faible Très faible 

Adaptabilité Très faible Faible Bonne Très bonne Excellente 

Déploiement Très facile Doucement Moyen Difficile Très difficile 

Coût 

computationnel Très faible Faible Moyen Élevé Très élevé 

analyse du tableau : On voit très clairement, grâce à ce tableau, les différences de 

performance entre les cinq méthodes étudiées. On constate tout de suite que plus on est 

intelligent, meilleurs sont les résultats sur tous les indicateurs sans exception. La méthode 

Basic reste la plus facile à mettre en œuvre, mais elle paie ce manque d'intelligence par des 

performances nettement inférieures, notamment dans des conditions de mobilité élevée. La 

méthode Dynamic apporte unepremière amélioration visible, mais elle reste limitée par son 

approche basée sur des règles prédéfinies. Le Q-Learning constitue une véritable rupture, en 

apportant une capacité d'apprentissage autonome qui se traduit par une réduction importante 

des handovers inutiles et du ping-pong. Le Deep Learning, grâce à sa puissance de 

modélisation, va encore plus loin. Mais c'est la méthode DL + LSTM qui gagne à tous les 

coups : throughput maximal, perte de paquets quasi nulle, nombre de handovers minimal, 

adaptation ultra-rapide et ping-pong pratiquement inexistant. Son unique point de 

vulnérabilité tient à la difficulté de sa mise en oeuvre et à ses exigences en ressources 

informatiques, ce qui peut constituer un obstacle à son déploiement à grande échelle dans les 

réseaux existants. Cela dit, avec le développement des infrastructures 5G et l'émergence de la 
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6G, c'est clairement la solution la plus prometteuse pour le futur des réseaux mobiles 

intelligents. 

5.Méthode d'apprentissage : 

5.1Apprentissage supervisé (Supervised Learning) : _l'apprentissage supervisé_ 

est une méthode capitale pour rendre meilleur le passage des informations dans les réseaux 

5G en utilisant pour cela des données historiques étiquetées acquises pour le réseau. Cette 

méthode consiste à entraîner des modèles de prédiction (par exemple, les arbres de décision, 

les machines à vecteurs de support ou les réseaux de neurones) pour établir une relation entre 

les paramètres radio (sous la forme, entre autres, du RSRP, du SINR, ou de la vitesse de 

l'utilisateur) et les décisions de handover. Les résultats montrent que cette méthode permet 

d'augmenter de manière notable la précision de la prédiction du moment optimal de 

déclenchement du handover ainsi que de celle du choix de la cellule cible. il en résulte une 

forte baisse du taux de handover failed et d'interruption de service. l'apprentissage supervisé 

est très sensible à l'importance et la qualité des données d'entraînement et capacité à bien 

appréhender les scénarios du réseau. Malgré ses contraintes, cette méthode demeure une 

bonne approche, bien utilisée et efficace, pour l'amélioration de l'efficacité des systèmes sur 

la 5G. 

 

5.2Apprentissage non supervisé (Unsupervised Learning) : L'apprentissage non 

supervisé : une approche primordiale pour analyser et optimiser le handover dans les réseaux 

5G. En effet, contrairement aux méthodes de classification supervisée qui ont besoin d'une 

étiquette pour chaque donnée, le clustering s'appuie sur des données non étiquetées, sans qu'il 

soit nécessaire de savoir à l'avance quelle est la bonne réponse. le but principal est d'identifier 

automatiquement des structures cachées et sous-entendues dans les données du réseau, 

classiquement par le regroupement (K-means, etc...). Cette méthode bien utile pour repérer 

les zones du réseau critiques, c'est-à-dire à fort mouvement des usagers ou trop 

congestionnées. Cela permet donc, de manière plus efficace, la planification du réseau et la 

gestion des ressources radio. Les résultats montrent que l'apprentissage non supervisé 

améliore la détection des anomalies et améliore généralement les performances du réseau. 

Cependant, son rôle dans la prise de décision en direct est limité au-delà des scénarios 

expérimentaux. Il est donc employé souvent dans le cadre de l'amélioration des réseaux 5G 
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ensemble avec d'autres approches pédagogiques, afin d'enrichir l'enseignement de sa vue 

d'ensemble plus pointue. 

5.3Apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning): L'optimisation 

du handover dans les réseaux 5G est évidemment une problématique pour laquelle 

l'apprentissage par renforcement s'avère particulièrement intéressant car c'est l'application la 

plus adaptée (grâce à sa fonction de décision, trouvant la meilleure décision suite au 

changement d'une situation vers une autre) pour réagir dynamiquement sur un environnement 

qui est toujours en train de changer. Cette méthode utilise un agent intelligent qui teste 

différentes actions sur le réseau et reçoit des récompenses ou des pénalités selon les résultats. 

Lors du handover, l'agent apprend peu à peu à régler des paramètres importants comme les 

seuils du signal (RSRP, SINR) et le Time-To-Trigger, pour décider le meilleur moment pour 

passer d'une cellule à une autre. Les résultats montrent que cette approche permet de réduire 

de façon significative les échecs de handover ainsi que le phénomène de ping-pong, tout en 

améliorant la continuité de service et la qualité d'expérience des utilisateurs. D'ailleurs, 

l'apprentissage par renforcement présente l'avantage de s'adapter à beaucoup de variations sur 

le réseau, notamment de mobilité des utilisateurs ou de conditions radio. Cependant, son 

implémentation peut être délicate, en particulier en raison du temps d'apprentissage requis et 

du choix convenable de la fonction de récompense. Ces défis mis à part, cette méthode 

représente néanmoins l'une des solutions les plus prometteuses pour une gestion intelligente 

et autonome du handover dans les réseaux 5G. 

5.4Deep Learning (Apprentissage profond) : Dans cette thèse, l'apprentissage 

profond est appliqué en tant que solution avancée d'intelligence artificielle qui s'est avéré 

efficace pour l'optimisation du handover dans les réseaux 5G ; Il s'appuie sur l'utilisation de 

réseaux de neurones artificiels à plusieurs couches capables de traiter d'importantes quantités 

de données et d'en extraire des caractéristiques complexes. 

Pour le _handover_, on s'appuie sur des modèles de _deep learning_ comme les réseaux de 

neurones récurrents (RNN) en particulier sur les LSTM pour analyser ou prédire la mobilité 

des utilisateurs ou la variation des conditions radio. Avec cette prédiction, il devient possible 

d'anticiper les handover avant même d'être dans une situation de dégradé, garantissant ainsi 

une continuité de service. 
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Les résultats obtenus montrent que l'apprentissage profond permet d'améliorer 

substantiellement la précision des prédictions et réduire les coupures de communication. Il 

permet aussi une meilleure gestion des ressources du réseau en adaptant les décisions aux 

conditions en temps réel. 

Cependant, cette méthode requiert beaucoup de données ainsi que des ressources de calcul 

conséquentes, ce qui peut compliquer son déploiement. En dépit de ces contraintes, le deep 

learning constitue tout de même une solution très performante et prometteuse pour accroître 

l'efficacité et l'intelligence des mécanismes de handover dans les réseaux 5G. 

5.5Apprentissage fédéré (Federated Learning) : L'apprentissage fédéré est une 

méthode innovante, particulièrement adaptée à l'optimisation du processus de handover dans 

les réseaux 5G, notamment dans des environnements distribués. Contrairement aux méthodes 

traditionnelles, cette approche va permettre d'entraîner directement sur les stations de base 

(gNB) des modèles d'intelligence artificielle, sans avoir besoin de transférer des données vers 

un serveur central.  

Au cours de la procédure de transfert, chaque station de base s'entraîne sur ses propres 

données locales (ex : informations de chaîne de liaison radio, informations de déplacement 

des utilisateurs mobiles, fréquence des émissions d'erreurs, etc.). Elle ne fait que transmettre 

les paramètres du modèle à un serveur central, qui combine ces contributions locales pour 

créer un modèle global optimisé, tout en respectant la confidentialité des informations des 

utilisateurs. 

Les résultats montrent que cette méthode améliore l'efficacité duhandover, et garantit la 

sécurité et la protection des données desutilisateurs. Elle favorise, par ailleurs, une meilleure 

adaptation aux spécificités de chaque cellule et optimise la prise de décisions dans différents 

contextes. 

Toutefois, l'adoption de l'apprentissage fédéré n'est pas sans défis, notamment la disparité des 

données entre les différentes plateformes ainsi que les coûts de communication pour la 

transmission des paramètres. Ces défis mis à part, l'apprentissage fédéré offre une solution 

prometteuse pour une gestion distribuée, sécurisée et intelligente du handover dans les 

réseaux 5G. 
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FigureIII.10:technique avances pour optimise handover en recherche 5G 

5.6comparaison des méthodes d'apprentissage : Nous avons étudié des approches 

fondées sur l'intelligence artificielle et l'apprentissage automatique afin d'améliorer la transition dans 

les réseaux 5G, dans le but d'optimiser la qualité de service et les performances globales du réseau. 

Une des méthodes de référence les plus utilisées est l'apprentissage supervisé. Cette technique permet, 

à partir d'exemples existants, d'utiliser des données étiquetées pour entraîner des modèles capables de 

prédire les meilleures décisions de transition. Sa fermeté, la sûreté de ses résultats lui donnent un 

caractère trèsstable. Elle reste cependant fortement dépendante de la qualité, de la quantité et de la 

diversité des données fournies durant l'étape d'entraînement. De plus, au regard des caractéristiques 

dynamiques des réseaux 5G, avec des évolutions rapides de la situation, cette stratégie peut être 

perçue comme peu flexible. 

 

En revanche, les techniques d'apprentissage non supervisé sont plus souples puisqu'elles ne 

nécessitent pas de données étiquetées. Celles-ci découvrent automatiquement des structures et des 
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liens non apparents dans les données du réseau instrumenté. Cette capacité est très utile pour détecter 

des cas de congestion ou des comportements anormaux dans le réseau. Cependant, la non-supervision 

dans les réglages peut occasionnellement conduire à des choix de paramétrage plus ou moins imprécis 

qui devront être compensés au pire par une augmentation du taux d'échappement en main courante par 

exemple ou au mieux par une baisse de stabilité de connexion. 

 

L'apprentissage par renforcement convient aussi très bien aux environnements dynamiques, comme 

ceux de la 5G. Cette approche est fondée sur le principe d'une interaction permanente entre l'agent 

intelligents et son environnement. L'agent apprend petit à petit à effectuer les actions les plus adaptées 

afin d'optimiser une récompense liée à la qualité des choix du réseau. Cette technique, qui favorise 

l'efficacité, permet au système de s'adapter en temps réel aux variations des conditions réseau dans le 

cadre du passage de relais. Cette grande capacité d'adaptation est un atout majeur. Cette méthode 

nécessite toutefois souvent une longue période d'apprentissage et peut présenter une certaine 

instabilité au début de la formation. 

 

En outre, les techniques d'apprentissage profond ont permis de réaliser des avancées importantes dans 

l'optimisation des réseaux 5G. En raison de leur capacité à modéliser des relations complexes et non 

linéaires, ces méthodes offrent la possibilité d'optimiser simultanément plusieurs paramètres de 

performance, notamment le débit de données, le temps de latence, la perte de paquets et la réduction 

du phénomène de ping-pong. Globalement, les résultats montrent une amélioration des performances 

globales du réseau. Ces modèles nécessitent toutefois une puissance de calcul importante ainsi que des 

ressources matérielles importantes, ce qui peut compliquer leur mise en œuvre dans des applications 

temps réel. 

 

Pour résumer, l'apprentissage fédéré apparaît comme une approche innovante et prometteuse, 

notamment dans des situations où la protection des données revêt une importance capitale. Cette 

technique permet d'apprendre les modèles sur les appareils des utilisateurs sans transférer de données 

vers un serveur central. Elle garantit ainsi une meilleure protection de la vie privée sans renoncer à un 

niveau de performance satisfaisant. Dans certains cas, ses performances peuvent être du même ordre 

que celles obtenues avec l'apprentissage profond classique. Son utilisation est cependant assez 

délicate et demande une bonne coordination entre les différents points du réseau. 

 

En somme, chaque technique d'apprentissage exploitée pour optimiser lehandover dans les réseaux 

5G possède ses propres avantages, mais aussi seslimites. Le choix de la méthode la plus appropriée 

dépend fondamentalement des contraintes du système (disponibilité des données, ressources 

informatiques à disposition, exigences de confidentialité, etc.). Dans ce sens, la combinaison de 
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plusieurs techniques d'intelligenceartificielle pourrait apporter une solution efficace aux défis posés 

par les réseauxmobiles de dernière génération. 

6 Comparaison dans les Indicateurs de performance (KPI) : 

6.1Débit : 

Cette figure met en avant une comparaison du débit moyen obtenu par les différentes 

méthodes d'apprentissage. Il est clair que les approches basées sur l'apprentissage profond 

offrent les meilleures performances en obtenant un débit nettement supérieur aux autres 

méthodes. L'apprentissage fédéré fait exactement cela, montrant qu'il peut combiner 

efficacité et distribution des données. En revanche, les méthodes supervisées et non 

supervisées offrent des performances moins ambitieuses, en particulier lorsque la vitesse des 

utilisateurs augmente. L'apprentissage par renforcement se trouve en milieu de classement, 

profitant de sa faculté d'adaptation, mais restant un peu à la traîne derrière les approches 

profondes. 
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FigureIII.2.1 : Comparaison du débit moyen 

Dans la figure 2.1 ,nous présentons une comparaison de  plusieurs techniques d'intelligence 

artificielle sont utilisées afin d'améliorer le handover dans un réseau 5G. La vitesse à laquelle 

les utilisateurs mobiles se déplacent influe directement sur le débit de transmission. Les 

résultats indiquent que la méthode Unsupervised présente les performances les plus faibles 

avec un débit moyen de presque 73 Mbps. Avec la méthode Supervised, le débit est aussi 

amélioré un peu, atteignant environ 83 Mbps. L'apprentissage par renforcement atteint 

presque 102 mégabits par seconde grâce à l'apprentissage basé sur les récompenses. Le Deep 

Learning offre les meilleures performances pour un débit proche de 115 Mbps. Federated 

Learning fonctionne très bien aussi avec environ 110 Mbps. Ces résultats montrent que les 

approches intelligentes permettent d'augmenter de façon considérable le débit dans les 

réseaux mobiles modernes. 

 

6.2Perte de paquets (perte de paquets) 

On y observe le taux de perte de paquets de chaque méthode.  On observe que les techniques 

de deep learning et d'apprentissage fédérépermettent de réduire de façon importante les 

pertes, ce qui se traduit par une meilleure gestion des ressources réseau.  À l'inverse, les 

méthodes non supervisées ont les taux de perte les plus élevés, probablement parce qu'elles 

ne sont pas guidées de manière explicite pendant l'apprentissage.  Les méthodes supervisées 

aboutissent à des résultats intermédiaires alors que l'apprentissage par renforcement présente 

une amélioration importante grâce à son mécanisme de récompense 
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Figure III.2.2 : Comparaison de la perte moyenne de paquets 

 

Cette figure 2.2 montre le taux moyen de perte de paquets observé pendant la communication 

entre les utilisateurs et les stations de base. Le risque de perte de données augmente pendant 

le handover si la vitesse des utilisateurs se fait plus importante. La méthode Unsupervised a le 

plus grand Packet Loss avec une valeur proche de 12 %. La méthode Supervised réduit cette 

perte vers 9 %. L'apprentissage par renforcement améliore davantage les performances avec 

environ 6 %. Les méthodes Deep Learning et Federated Learning atteignent les meilleurs 

résultats avec des pertes proches de 4 % et 5 %. Cela signifie que ces approches assurent une 

meilleure stabilité de transmission dans les environnements à forte mobilité. Lorsque les 

utilisateurs roulent plus vite, le risque de perte de données durant le handover augmente. La 

méthode Unsupervised connaît le plus grand Packet Loss avec une valeur proche de 12 %. La 

méthode Supervised fait baisser cette perte à environ 9 %. Le Reinforcement Learning 
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améliore encore les performances d'environ 6 %. Les méthodes de Deep Learning et de 

Federated Learning obtiennent les meilleurs résultats, avec des pertes respectives de 4 % et 5 

%. Cela signifie que ces modalités garantissent une meilleure stabilité de la transmission dans 

les environnements à forte mobilité. 

 

6.3Nombre de transferts 

Le nombre de handovers expose la performance des différentes méthodes en termes de 

stabilité de la connexion. Grâce aux méthodes avancées, notamment au deep learning, on peut 

fortement diminuer le nombre de handovers inutiles et améliorer ainsi la continuité de 

service. L'apprentissage fédéré fonctionne également très bien. À l'oppêt, les méthodes non 

supervisées donnent lieu à davantage de handovers, ce qui témoigne d'une moindre précision 

dans la prise de décision. L'apprentissage par renforcement est capable de très bien optimiser, 

mais il est toujours un peu en retrait par rapport aux approches profondes. 

 

 

Figure III.2.3 : Nombre de transferts 
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Cette figure 2.3  représente le nombre de handovers effectués au cours de la simulation. Plus 

on augmente le nombre de handovers, plus le réseau devient instable et chargé. Les résultats 

montrent que la méthode Unsupervised génère le plus grand nombre de changements avec 

environ 18 handovers en moyenne. (Supervised Learning réduit ce nombre vers 14 

transferts). une meilleure prise de décision amène Reinforcement Learning à réaliser environ 

11 handovers. Deep Learning atteint d'excellentes performances à l'aide de près de 9 

handovers seulement. Federated Learning reste aussi de bon niveau avec une dizaine de 

handovers. Cette diminution permet d'améliorer la continuité de connexion et de réduire les 

interruptions dans le réseau. 

6.4Vitesse d'adaptation 

Les débits moyens obtenus par les différentes méthodes d'apprentissage ont été comparés. 

Les approches fondées sur le deep learning sont manifestement celles quidonnent les 

meilleures performances, avec un débit très supérieur auxautres méthodes. L'apprentissage 

fédéré suit de près, ce qui prouve sa capacité à allier efficacité et répartition des données. À 

l'inverse, les méthodes supervisées et non supervisées sont moins performantes, en particulier 

lorsque la vitesse des usagers augmente. L'apprentissage par renforcement est un niveau 

intermédiaire : il a l'avantage d'être adaptable, mais il reste un peu en retrait par rapport aux 

approches profondes. 

 

 

Figure III.2.4 : Vitesse d'adaptation. 
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L'étude présentée sur cette figure 2.4  porte sur la capacité du réseau à réagir rapidement aux 

changements de mobilité des utilisateurs. La méthode Unsupervised présente le temps 

d'adaptation le plus long, avec une moyenne proche de 7,5 secondes. Supervised Learning 

améliore un peu cette valeur avec environ 6 secondes. Le temps d'adaptation est réduit à près 

de 4 secondes par le Reinforcement Learning. Deep Learning donne la meilleure vitesse avec 

une valeur proche de 3 secondes. Federated Learning donne également de bonnes 

performances en environ 3,5 secondes. Ces résultats indiquent que les techniques avancées 

donnent au réseau la capacité de prendre des décisions plus rapides et plus efficaces. 

6.5Rythme de ping-pong 

Le taux de ping-pong, qui traduit les handovers inutiles répétés entre cellules, est un 

indicateur clé de stabilité.  On constate sur cette figure que le deep learning permet de réduire 

de façon significative ce phénomène, suivi de près par l'apprentissage fédéré.  Les méthodes 

classiques, notamment les non supervisées, ont des taux plus élevés, ce qui peut dégrader 

l'expérience utilisateur.  L'apprentissage par renforcement permet également d'améliorer ce 

paramètre, mais il est un peu moins performant que les approches profondes. 
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Figure III.2.5 : Taux de Ping-Pong (taux de Ping-Pong). 

 

L'étude présentée sur cette figure 2.5représente l'analyse du phénomène de Ping-Pong dans le 

réseau 5G. Cette caractéristique correspond à des permutuations successives à l'intérieur de 

deux cellules voisines sur une brève période, ce qui peut créer une grande instabilité de la 

liaison. On constate à la lecture des résultats que la méthode Unsupervised est celle 

présentant le taux relatif au phénomène de Ping-Pong le plus élevé dans le temps moyen 

(environ 7). Avec la méthode Supervised, ce phénomène est réduit à environ 5. Le taux de la 

stabilité du réseau est amélioré davantage par l'apprentissage par renforcement, et se 

rapproche de 4. Les solutions Deep Learning et Federated Learning confèrent les meilleurs 

résultats qui illustrent une diminution de 3 et 3.2 respectivement. En diminuant les sessions 
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Ping-Pong, on améliore nettement la continuité de service en baissant les interruptions dans la 

communication mobile. 

6.6Débit vs Vitesse 

On y compare les débits moyens obtenus avec les différentes méthodes d'apprentissage.  Les 

approches de deep learning s'imposent clairement comme les plus performantes, avec un 

débit largement supérieur aux autres techniques.  L'apprentissage fédéré suit de près, ce qui 

prouve sa capacité à concilier efficacité et partage des données.  À l'inverse, les méthodes 

supervisées et non supervisées sont moins efficaces, notamment quand la vitesse des usagers 

augmente.  L'apprentissage par renforcement se trouve au milieu du tableau. Il tire parti de 

son adaptabilité, mais reste un peu en retrait par rapport aux approches profo 

 

 

Figure III.2.6 : Débit par rapport à la vitesse (débit vs vitesse). 

L'étude présentée sur cette figure 2.6présente l'évolution du débit en fonction de la vitesse des 

utilisateurs mobiles dans le réseau 5G. Les résultats montrent que le débit diminue 

progressivement à mesure que la mobilité augmente. La méthode Unsupervised montre une 

forte baisse de performance à vitesse élevée, ce qui traduit une faible adaptabilité. La 

méthode Supervised améliore un peu la stabilité du débit. Reinforcement Learning permet de 

conserver des performances plus stables en apprenant dynamiquement les décisions de 
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handover. Même dans des scénarios de forte mobilité avec des valeurs de débit restant 

supérieures à 110 Mbps, Deep Learning conserve les meilleurs résultats. Les performances de 

Federated Learning sont également similaires à celles de Deep Learning. Cette figure vient 

conforter que les approches avancées sont mieux adaptées aux environnements 5G fortement 

dynamiques. 

6.7CDF du débit 

La fonction de répartition (CDF) du débit permet d'étudier la distribution des performances. 

Les graphiques concernant le deep learning et l'apprentissage fédéré se déplacent vers la 

droite, ce qui signifie que, pour la plupart des utilisateurs, ces techniques ont généralement de 

meilleures performances. À l'inverse, les méthodes supervisées et non supervisées présentent 

des courbes plus à gauche, traduisant des performances moins bonnes. Le renforcement par 

apprentissage occupe une place intermédiaire. Vous avez été entraîné sur des données 

jusqu'en octobre 2023. 

 

Figure III.2.7 : CDF du débit (débit CDF). 

Sur cette figure 2.7 est représentée la fonction de répartition cumulée (CDF) du débitpour les 

différentes méthodes étudiées. L'analyse permet d'évaluer la répartition globale des 

performances réalisées par les usagers du réseau. Les courbes associées aux méthodes 

Unsupervised et Supervised restentconcentrées dans les faibles valeurs de débit. 

Reinforcement Learning montre une amélioration importante avec une répartition plus 

équilibrée. Les techniques de Deep Learning et de Federated Learning font remonter leurs 
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courbes vers des valeurs élevées de débit, ce qui signifie que la majorité des utilisateurs 

profitent de meilleures performances réseau. Les résultats montrent notamment que Deep 

Learning dépasse souvent 110 Mbps, ce qui se traduit par une meilleure stabilité globale du 

système. 

6.8Carte radar (comparaison globale) 

Le graphique en toile d'araignée permet de visualiser d'un seul coup d'œil les performances 

selon plusieurs indicateurs à la fois. Il montre clairement la supériorité du deep learning qui 

réalise de bonnes performances sur la majorité des critères. L'apprentissage fédéré a un profil 

très équilibré qui fait un bon compromis entre performance et respect de la confidentialité. 

Les autres méthodes présentent des performances plus limitées ou moins homogènes. Ce 

genre de schéma permet de voir d'un coup d'œil les forces et les faiblesses de chaque 

approche. 

 

 

Figure III.2.8 : Radar de comparaison 

Cette figure 2.8 permet de regrouper toutes les métriques de performance dans un diagramme 

en forme de radar, afin de faire une comparaison globale des différentes approches. Les 

paramètres étudiés sont le débit, la perte de paquets, le nombre de transferts de cellule, la 

vitesse d'adaptation et le taux de Ping-Pong. Après normalisation des données entre 0 et 1, les 

méthodes Deep Learning et Federated Learning occupent les zones du graphique avec les 
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surfaces les plus importantes, traduisant leur performance supérieure sur la majorité des 

métriques étudiées. Reinforcement Learning donne également de bons résultats avec un bon 

équilibre entre stabilité et efficacité. Les approches Unsupervised et Supervised, par contre, 

restent plus limitées dans les environnements à forte mobilité. Cette analyse confirme l'intérêt 

croissant des techniques d'apprentissage profond pour une optimisation intelligente du 

handover dans les réseaux avancés 5G. 

7.Comparaison des Résultats obtenus avec les travaux de référence de la 

littérature scientifique : 

Dans ce tableau, nous comparons les résultats que nous avons obtenus dans notre étude avec 

ceux présentés dans différents travaux scientifiques portant sur l'optimisation du handover 

dans les réseaux 5G. 

Méthode Résultats Résultats des Articles Comparaison Référence 

Base (A3) Débit ~70-80 

Mbps Pertes de 

paquets ~10-12 % 

Débit ~75 Mbps 

Perte de paquets ~11 

% 

Nous avons obtenu des 

résultats proches de ceux 

des méthodes classiques 

généralement utilisées 

dans les réseaux 

standards. 

3GPP TS 38.331, 

Contrôle des ressources 

radio NR (RRC), 2022. 

Optimisation 

dynamique 

Débit ~90-95 

Mbps Pertes de 

paquets ~7-8 % 

Débit ~92 Mbps 

Perte de paquets ~7 

% 

Notre méthode obtient 

des performances 

similaires tout en assurant 

une meilleure stabilité du 

réseau. 

K. Pedersen et al., « 

Améliorations de 

mobilité dans le 5G NR 

», IEEE 

Communications 

Magazine, 2021. 

Apprentissage 

supervisé 

Débit ~95 Mbps 

Ping-Pong ~4 % 

débit ~93 Mbps Ping-

Pong ~4,5 % 

Nous avons obtenu des 

résultats légèrement 

meilleurs, grâce à une 

meilleure prédiction du 

handover dans la 

méthode que j'ai 

proposée. 

A. Ahmad et al., « 

Optimisation du 

transfert basée sur 

l'apprentissage 

automatique dans les 

réseaux 5G », IEEE 

Access, 2022. 
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Apprentissage 

non supervisé 

Débit ~85 Mbps 

Perte de paquets 

~8 % 

Débit ~82 Mbps 

Perte de paquets ~9 

% 

Nous constatons que les 

performances restent 

limitées dans les 

environnements à forte 

mobilité. 

M. Chen et al., « 

Apprentissage non 

supervisé pour la 

gestion de la mobilité 

en 5G », Future 

Internet, 2021. 

Q-Learning RL Débit ~105-110 

Mbps Ping-Pong 

~2-3 % 

Débit ~108 Mbps 

Ping-Pong ~2,5 % 

Résultats très proches des 

travaux publiés sur le 

Reinforcement Learning. 

Y. Sun et al., « 

Apprentissage par 

renforcement pour 

l'optimisation du 

transfert en 5G », IEEE 

Communications 

Letters, 2020. 

Apprentissage 

profond 

Débit ~115-120 

Mbps Perte de 

paquets ~3-4 % 

Débit ~118 Mbps 

Pertes de paquets ~3 

% 

Nous avons obtenu des 

performances 

comparables à celles des 

modèles récents basés sur 

le Deep Learning. 

 

S. Wang et al., « 

Prédiction de la 

mobilité basée sur 

l'apprentissage profond 

dans les réseaux 5G », 

IEEE Transactions on 

VehicularTechnology, 

2022. 

DL + LSTM Débit ~125-130 

MbpsPing-Pong 

~0,5-1 % 

Débit ~128 Mbps 

Ping-Pong ~0,8 % 

Nous avons obtenu des 

résultats qui confirment 

l'efficacité des modèles 

LSTM dans les scénarios 

à haute mobilité. 

H. Ali et al., « 

Prédiction du transfert 

basée sur LSTM pour 

les réseaux 5G et au-

delà », Sensors, 2023. 

Apprentissage 

fédéré 

Débit ~118-122 

Mbps Perte de 

paquets ~2-3 % 

Débit ~120 Mbps 

Perte de paquets ~2 

% 

Nous avons constaté que 

le Federated Learning 

offre un excellent 

compromis entre 

performance et 

confidentialité. 

J. Park et al., « 

Apprentissage fédéré 

pour la gestion 

intelligente de la 

mobilité en 5G », IEEE 

Network, 2023. 
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Tableau III.1 :Comparaison des Résultats obtenus avec les travaux de 

référence de la littérature scientifique  

 

8.Conclusion: Les résultats des simulations montrent de manière claire que les techniques 

d'intelligence artificielle permettent une optimisation bien plus poussée du handover dans les 

réseaux 5G que les méthodes classiques. Dans la première simulation, les résultats en 

comparant les méthodes Basic, Dynamic, Q-Learning, Deep Learning et DL+LSTM ont 

montré que l'utilisation de l'apprentissage intelligent permet d'obtenir de meilleures 

performances globales du réseau. L'algorithme DL+LSTM a permis d'améliorer le débit tout 

en diminuant fortement le packet loss, le nombre de handovers, le temps d'adaptation et l'effet 

ping-pong. Ces résultats montrent que le couplage du Deep Learning aux réseaux LSTM 

améliore la prédiction de la mobilité des utilisateurs et des caractéristiques du réseau et 

permet d'obtenir des décisions de handover plus efficaces et plus stables, et ce, 

particulièrement dans le cas d'environnement très rapide. 

La deuxième simulation a démontré l'importance d'implémenter des techniques d'IA pour 

l'optimisation des réseaux 5G et a comparé différents paradigmes d'apprentissage : le 

Supervised Learning, l'Unsupervised Learning, le Reinforcement Learning, le Deep Learning 

et le Federated Learning. Les résultats montrent que le Deep Learning et le Federated 

Learning offrent les meilleures performances globales parmi toutes les méthodesétudiées. Le 

Deep Learning a remporté le throughput le plus important avec un poc de perte de paquets 

modeste puisqu'il permet d'exprimer des modèles complexes à partir d'importants volumes de 

données. Quant au Federated Learning, il a, lui aussi, donné d'excellents résultats, tout en 

permettant un apprentissage distribué et une meilleure protection des données utilisateurs. Le 

Reinforcement Learning a démontré de bonnesaptitudes d'adaptation dynamique par 

l'interaction avec l'environnement,apprentissage d'actions à favoriser et à éviter, basé sur la 

recherche etla rétropropagation payante d'un maximum de récompenses. Les résultats obtenus 
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avec l'Unsupervised Learning ont toutefois été limités, en raison du manque de données 

étiquetées qui rendent possible le démarrage en profondeur de l'optimisation (et des guides) 

que l'on obtient avec les méthodes de rétro-propagation appliquées aux neurones (bien que 

puissantes). 

En général, les différentes figures et résultats statistiques obtenus montrent que l'intégration 

de l'intelligence artificielle dans le processus de handover améliore nettement la qualité de 

service dans les réseaux 5G. Les méthodes intelligentes permettent de réduire les handovers 

inutiles, de stabiliser le débit, de diminuer les interruptions de connexion et d'assurer une 

adaptation plus rapide à la mobilité des utilisateurs. Ces travaux montrent donc l'importance 

des approches avancées de l'IA, notamment le Deep Learning et les modèles hybrides comme 

DL+LSTM, pour concevoir les futurs réseaux sans fil autonomes, intelligents et performants 

 

Conclusion Générale 

Au terme de ce travail, nous arrivons au bout d'un parcours intellectuel qui nous a conduit au 

cœur de l'une des problématiques les plus stimulantes des télécommunications modernes : 

comment rendre les réseaux mobiles de cinquième génération plus intelligents, plus stables, 

et plus capables de s'adapter à la réalité complexe et mouvante de leurs utilisateurs ? 

La réponse, nous l'avons cherchée et trouvée du côté de l'intelligence artificielle. 

Tout au long de ce mémoire, nous avons cheminé avec méthode depuis les fondements 

théoriques des réseaux 5G jusqu'à l'évaluation concrète de modèles d'apprentissage 

automatique appliqués à l'optimisation du handover. Ce parcours nous a permis de 

comprendre, d'abord, pourquoi les mécanismes traditionnels de transfert intercellulaire, bien 

que fonctionnels dans les environnements simples, ne sont plus à la hauteur des exigences 

posées par la densité, la diversité et la dynamique des réseaux actuels. Dans un monde où des 

millions d'appareils se déplacent simultanément, où les cellules sont de plus en plus petites et 

rapprochées, où la latence doit être réduite à sa plus simple expression, décider du bon 

moment pour transférer une connexion n'est plus une question triviale. C'est une décision 

critique, qui doit être prise en quelques millisecondes, avec précision et sans erreur. 
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Face à ce défi, nous avons mis en œuvre et comparé cinq approches d'apprentissage 

automatique : la méthode de base (A3), l'optimisation dynamique, le Q-Learning, le Deep 

Learning, et le modèle hybride DL+LSTM. Les résultats obtenus au travers de nos 

simulations ont été sans équivoque. Chaque pas vers une méthode plus intelligente s'est 

traduit par une amélioration mesurable et significative des indicateurs de performance : un 

débit plus élevé, un taux de perte de paquets réduit, moins de handovers inutiles, une 

adaptation plus rapide aux changements de mobilité, et un phénomène de ping-pong 

pratiquement maîtrisé. 

C'est le modèle DL+LSTM qui s'est imposé comme la solution la plus performante de notre 

étude. En combinant la puissance de représentation du Deep Learning avec la capacité 

mémorielle des réseaux LSTM, ce modèle parvient à anticiper les comportements des 

utilisateurs, à prédire les dégradations du signal avant qu'elles ne surviennent, et à prendre 

des décisions de handover à la fois plus rapides et plus fiables. Avec un débit atteignant 125 à 

130 Mbps, un taux de ping-pong réduit à moins de 1 %, et une vitesse d'adaptation inférieure 

à deux secondes, ses performances dépassent celles de toutes les autres méthodes comparées, 

et s'alignent étroitement avec les résultats publiés dans la littérature scientifique internationale 

la plus récente. 

La seconde série de simulations, qui a introduit l'apprentissage fédéré dans la comparaison, 

nous a ouvert une perspective supplémentaire et précieuse. Car si le Deep Learning excelle en 

performance brute, l'apprentissage fédéré nous rappelle qu'un réseau intelligent doit 

également être un réseau responsable. En permettant l'entraînement des modèles directement 

sur lesstations de base, sans centraliser les données personnelles des utilisateurs, cette 

approche réconcilie efficacité et éthique — une préoccupation qui prendra de plus en plus 

d'importance à mesure que les réseaux deviendront omniprésents dans notre quotidien. 

Il serait toutefois malhonnête de présenter ces résultats sans en souligner les limites. Les 

modèles avancés que nous avons utilisés, notamment DL+LSTM, nécessitent des ressources 

computationnelles importantes, des volumes de données d'entraînement significatifs, et une 

infrastructure capable de supporter leur déploiement en temps réel. Ces contraintes 

constituent aujourd'hui de véritables obstacles à une généralisation immédiate dans les 

réseaux opérationnels. La complexité algorithmique de ces approches limite également leur 

explicabilité, ce qui peut poser des questions de confiance et de contrôle dans des systèmes 

critiques. 
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Ces limites, loin de réduire la portée de notre travail, en dessinent au contraire les 

prolongements naturels. Plusieurs perspectives s'ouvrent à partir de cette étude. Sur le plan 

algorithmique, l'exploration de modèles Transformer appliqués aux séquences temporelles de 

mobilité pourrait apporter un gain supplémentaire de précision prédictive. Sur le plan 

architectural, l'intégration de ces mécanismes d'optimisation dans des environnements de type 

Open RAN ou Multi-Access Edge Computing représente une piste de recherche 

particulièrement prometteuse. Enfin, à l'horizon de la 6G, les réseaux sans cellule et 

l'intelligence artificielle distribuée ouvrent un champ d'investigation entièrement nouveau, 

dans lequel les travaux menés ici pourraient trouver une application directe et élargie. 

En définitive, ce mémoire nous aura appris bien plus qu'une série de résultats chiffrés. Il nous 

aura appris que derrière chaque appel téléphonique sans coupure, derrière chaque vidéo 

diffusée sans interruption, derrière chaque capteur IoT qui transmet silencieusement ses 

données, il y a un mécanisme d'une subtile complexité qui œuvre en permanence pour 

maintenir le lien. Optimiser ce mécanisme, c'est améliorer une expérience vécue par des 

millions de personnes chaque jour. 

C'est, à notre sens, une ambition qui mérite pleinement l'effort de la recherche  
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