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1 Le problème de configuration spontanée

Il est prévu que 25 milliards d’objets soient connectés à internet d’ici 2020. Ces objets sont très
abordablesmais assez contraints en terme de puissance de calcul et demémoire. Nous nous intéressons
ici à la coordination spontanée de tels objets dans le cadre de l’intelligence ambiante (comme dans la
figure 1). Actuellement, les systèmes existants reposent sur des approches centralisées ou par cloud, ce
qui peut représenter une limitation en terme de robustesse (point de rupture central) et de spontanéité
du comportement exhibé (latence importante). Nous proposons ici de doter chaque objet, malgré
sa puissance limitée, de capacités de coordination et d’optimisation distribuée pour que l’ensemble
des objets atteigne une configuration optimale, au sens de (i) l’adéquation aux besoins exprimés par
l’utilisateur et (ii) de la consommation électrique. Les besoins utilisateur correspondent à des règles de
confort que le système doit mettre en œuvre automatiquement, comme par exemple « si une personne
est présente dans le salon après 20h, atteindre un niveau de luminosité de 60% ». Contrairement
aux approches du marché, l’utilisateur n’a pas à spécifier quels objets doivent être allumés/éteints
pour exécuter cette règle. Les objets doivent se coordonner de manière spontanée, tout en minimisant
la consommation électrique. Pour ce faire, nous proposons le modèle SECP (Smart Environment
Configuration Problem) pour spécifier ce problème de configuration spontanée d’environnements
intelligents [4].
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FIG. 1 – Un environnement intelligent à configurer
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Distributed autonomous coordination for IoT

Motivations
⇧ 25 billion objects in 2020
⇧Cheap, but constrained, devices
⇧Coordination in IoT today : mostly central-

ized and cloud-based

Decentralized coordination
⇧ better scaling, locality of interactions
⇧No central point of failure
⇧No communication bottleneck

DCOP: Distributed Constraints Optimization Problem
A tuple hA, X , D, C, µi, where:
⇧ A = {a1, . . . , a|A|}, a set of agents;

⇧ X = {x1, . . . , xn}, a set of variables;
⇧ D = {Dx1, . . . , Dxn}, the domains of the variables, Dxi = {v1, . . . , vk};
⇧ C = {c1, . . . , cm}, a set of soft (valued) constraints,

ci is a cost function 2 R[{1} for each assignment of values to the variables in the scope
of the constraint;
⇧ µ : X ! A, a function mapping variables to their associated agent.

A solution to the DCOP is an assignment to all variables that minimizes the overall sum of
costs. P

i ci.

Message Passing Algorithms
⇧Complete ADOPT, DPOP, etc.
⇧Approximate MGM, DSA, Max-Sum, etc.

The SECP Model

Actuators:
Connected light bulbs, TV, Rolling shutters, ...
⇧Decision Variable xi, Domain xi 2 Dxi

⇧Cost function ci : Dxi ! R
Sensors:
Presence detector, luminosity sensor, etc.
⇧Read-only Variable sl, Domain si 2 Dsl

Physical dependency Models:
E.g. Living-room light model
⇧ Variable yj representing the expected state of

the environment
⇧ Function �j :

Q
&2�(�j)

D& ! Dyj

⇧ The state of the environment from a set of
actuator-variables influencing this model

User Preferences:
Expressed as rules ;

IF presence_living_room = 1

AND light_sensor_living_room < 60

THEN light_level_living_room  60

AND shutter_living_room  0

⇧Utility function uk

⇧Distance to the target state of the environment

Distributing and Solving the SECP

Factor Graph Representation
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The DCOP for the SECP can be represented as a factor
graph:
⇧ each xi is a variable node,
⇧ each xi is connected to a unary cost factor ci,
⇧ each yj is a variable node,
⇧ each yj and all xi in the scope of a physical dependency

model �j are connected to a factor 'j,
⇧ each rule is represented by a utility factor uk

Factor graph distribution on devices

c1

x1

N1

x2 c2

'1 y1

N2

u1 x3

c3

N3

A simple heuristic is used to allocate computation to agents:
⇧No computation on sleepy devices (sensors)
⇧Computation should be close the the impacted variables
⇧ Spread the computation load amongst agents

The deployment is performed once the user has defined the
rules.

Solving the SECP
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x1 costs
0 0
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2 22
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With Max-Sum, message are vectors, associating costs to
values of the recipient.
⇧ Variable to factor: for each variable value, the sum of the

messages from other factors
⇧ Factor to variable: for each variable value, the best cost

that can be obtained when summing the factor’s value and
messages from other variables

Experimentation & Results

Experiments on Simulated
Environments
⇧Randomly generated instances, with

connected graphs only
⇧ 3 experiments: Growing number of

models, rules and number of cycles
⇧ Two algorithms:

DPOP: serves as a references for
optimality
Max-Sum: light-weight, approximate

Results: DPOP vs. Max-Sum
⇧DPOP is a bit faster
⇧Max-Sum generates much less

message-load
⇧Max-Sum is almost always optimal
⇧Complexity depends on the number of

cycles
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Conclusions

Summary
⇧ The SECP model is a viable approach

for decentralized autonomous
coordination in Smart Environments
⇧ The Max-Sum algorithm is well suited

for the constrained devices in these
environments

Perspectives
⇧ Learning the physical models
⇧Max-Sum derivative for this application

domain-specific characteristics
⇧ Explore the Multi-objective DCOP

framework
⇧Consider the dynamic aspect of the

environment and the resilience of the
approach.
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FIG. 2 – Déploiement d’un SECP sur les objets



2 Le modèle d’optimisation distribuée
Un modèle SECP peut être traduit en problème d’optimisation sous contraintes [4], qui peut être

résolu de manière centralisée, ou distribuée en utilisant l’approche DCOP (Distributed Constraint
Optimization Problem) par envoi de messages entre les objets concernés [1]. Ici les variables de
décision sont les niveaux d’activation des objets (e.g. puissance d’une ampoule), ainsi que les pro-
priétés physiques requises par l’utilisateur (e.g. niveau de luminosité dans le salon). Les contraintes
représentent les règles utilisateurs, des modèles physiques (e.g. influence d’une ampoule sur la lu-
minosité du salon) et les lois de consommation électrique. Le DCOP résultant peut être traduit en
graphe de facteurs (graphe bipartite reliant des variables aux contraintes), dont les composants sont
ensuite déployés sur les objets (cf. figure 2). Chaque objet prend des décisions sur des variables les
concernant, sous contraintes connues par lui, ou par un voisin (auquel cas il devra interagir). Ce
déploiement est effectué afin de minimiser ces interactions (par une approche heuristique pour plus de
réactivité). Une fois les variables et facteurs déployés sur les objets (chaque fois que l’utilisateur rentre
une nouvelle règle sur sa tablette), les objets mette en œuvre un protocole d’optimisation distribué.
Plusieurs algorithmes existent pour résoudre des DCOP. Nous proposons ici d’utiliser des algorithmes
d’inférence distribués, DPOP (Distributed Pseudotree Optimization Procedure) qui est optimal [3] et
MaxSum qui est approché [2], car ils nécessitent en général moins de mémoire que les algorithmes
de recherche distribués comme ADOPT (Asynchronous Distributed Optimization) [1].

3 Performances des algorithmes d’inférence distribués
Nous avons utilisé un simulateur d’environnement intelligents pour évaluer les performances de

DPOP et MaxSum sur des instances ayant des modèles physiques de plus en plus complexes, et un
nombre de règles de plus en plus grand, pour un configuration matérielle constante. Comme le montre
la figure 3, nos expérimentations montrent que DPOP est légèrement plus rapide (mais sur simulateur,
et non en contexte réellement distribué), alors que MaxSum génère beaucoup moins de messages tout
en restant optimal dans 99.8% des cas. La charge réseau et le temps de réactivité dépend fortement du
nombre de cycles dans le graphe de contrainte. MaxSum se montre un excellent compromis en terme
d’optimalité, de temps de réponse et de charge réseau. Les résultats d’exécution d’ADOPT ne sont pas
retranscrits ici, car l’algorithme ne termine pas en temps raisonnable sur les instances considérées.
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FIG. 3 – Performances de DPOP et MaxSum
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