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Cadre du raisonnement

xi ?
« je suis satisfait de la valeur xi »

xj ?
« l’agent i est d’accord avec l’agent j »

Comment les agents peuvent prendre leur décisions de manière autonome
de manière coordonnée, sans contrôle externe?

⇒ Prise de décision décentralisée

Les agents doivent se coordonner pour e�ectuer les meilleures décisions
Les agents forment une équipe→ meilleures décisions pour l’équipe
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Problèmes d’optimisation sous contraintes distribuée

Dé�nition (DCOP)
Un problème d’optimisation sous contraintes distribué (ou DCOP pour Distributed
Constraint Optimization Problem) est un tuple P = 〈A,X ,D, C, µ, f〉, où :

A = {a1, . . . , am} est l’ensemble d’agents
X = {x1, . . . , xn} sont les variables appartenant aux agents
D = {Dx1 , . . . ,Dxn} est un ensemble de domaines �nis tels que la variable xi
prend ses valeurs dans Dxi = {v1, . . . , v|Dxi |}
C = {c1, . . . , ck} est un ensemble de contraintes souples, où chaque ci dé�nit
un coût ∈ R ∪ {∞} pour chaque combinaison d’a�ectation de valeurs au
sous-ensemble de variables impliquées
µ : X → A est une application associant les variables à leur agent
f :

∏Dxi → R est une fonction objectif, représentant le coût global d’une
a�ectation de valeurs aux variables (en général f =

∑
i ci)
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Problèmes d’optimisation sous contraintes distribuée (suite.)

Dé�nition (Solution)
Une solution à un DCOP P est une a�ectation de valeurs à toutes les variables. Une
solution est dite optimale si elle minimise f .

Les travaux dans le domaine des DCOP vont principalement tâcher à...

(i) modéliser des problèmes sous forme de DCOP
(ii) proposer des extensions à ce modèle canonique s’il n’est pas assez expressif
(iii) concevoir des algorithmes de résolution, c’est-à-dire des méthodes cherchant

une solution, de manière e�cace, et ceci de manière distribuée
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Problèmes d’optimisation sous contraintes distribuée (suite.)

Exemple
Nous considérerons par la suite le DCOP suivant :

A = {a1, a2, a3, a4}
X = {x1, x2, x3, x4}
∀xi ∈ X ,Di = {a, b}
C = {c12, c13, c23, c24} avec

cij =





1 si xi = xj = a

2 si xi 6= xJ

0 sinon

∀xi ∈ X , µ(xi) = ai

f =
∑

i ci
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Structure et représentation graphique

a1

a2 a3

a4

x1

x2 x3

x4

(a) Graphe de contraintes

a1

a2

a3a4

x4

x2

x3

x1

(b) Pseudo-arbre

a1

a2 a3

a4

x1

x2 x3

x4

f123

f24

(c) Graphe de facteurs
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Comment résoudre un DCOP?
[Cerquides et al., 2014 ; Fioretto et al., 2018]

Recherche Inférence Recherche Echantillonage Recherche Inférence

Synchrone Asynchrone Synchrone Asynchrone

Exact Approché

Algorithmes DCOP

OPTApo, SyncBB DPOP AFB, ADOPT DUCT, D-Gibbs DSA, MGM Max-Sum
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Méthodes par recherche
Principe

Versions distribuées d’algorithmes de résolution classique
I branch-and-bound
I recherche en largeur d’abord
I ...

Processus générique
1. Considérer les variables dans un ordre prédé�ni (arbitraire, issu d’une heuristique
quelconque, ou en fonction de leur état courant)

2. Considérer des a�ectations de valeurs des variables de manière itérative
3. Si une a�ectation de valeur ne convient pas

I les variables changent elles-mêmes leur valeurs, si possible
I sinon, demandent aux autres variables de changer les leurs pour obtenir une

meilleure solution

→ Processus de recherche collective de l’espace d’optimisation
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Méthodes par recherche
Principaux algorithmes

Algorithmes complets
SyncBB [Hirayama et Yokoo, 1997]
I version synchrone et distribuée de branch-and-bound

AFB (Asynchronous Forward Bounding) [Gershman et al., 2009]
I version asynchrone de SynchBB (veri�cation avec les valeurs des agents
au-dessus)

ADOPT (Asynchronous Distributed OPTimization) [Modi et al., 2005]
I fonctionne sur un pseudo-arbre
I nombreuses extensions [Bessiere et al., 2012 ; Gutierrez et al., 2011 ; Silaghi et Yokoo,

2009 ; Yeoh et al., 2008, 2009a,b]
OptAPO (Optimal Asynchronous Partial Overlay) [Mailler et Graves, 2012]
I gestion de la cohérence des valeurs par des médiateurs (centralisation partielle)

...
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Méthodes par recherche (suite.)
Principaux algorithmes

Algorithmes incomplets
MGM (Maximum Gain Message) [Jain et al., 2009 ; Maheswaran et al., 2004]
I recherche locale incomplète et synchrone
I choix aléatoire de valeur puis choix de la valeur améliorant le plus la qualité

DSA (Distributed Stochastic Algorithm) [Zhang et al., 2005]
I recherche locale incomplète et synchrone
I décision stochastique pour échapper aux minima locaux

...
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Méthodes par recherche
Un exemple : ADOPT

x1 = a

x2 = a

x3 = a x4 = a

x1 = b

x2 = a

x3 = a x4 = a

x1 = b

x2 = b

x3 = b x4 = a

[0,∞, x1 =
b]

[2, 2, x1 =
b, x2 = a]

x1 = b

x2 = b

x3 = b x4 = b

[0, 3, x1 = b]

[0, 0, x1 =
b, x2 = b] [0, 0, x2 = b]

x1 = b

x2 = b

x3 = b x4 = b

[0, 0, x1 = b]
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Méthodes par inférence
Principe

Algorithmes de recherche = explorer les a�ectations de valeurs possibles (de
manière systématique pour les algorithmes optimaux, ou stochastique pour
d’autres)
Algorithmes par inférence = établir l’in�uence de la valeur de chaque variable
sur la fonction objectif (i.e. une somme dans le cas d’un DCOP), grâce à la
propagation de messages de coûts
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Méthodes par inférence
Principaux algorithmes

Algorithme complet
DPOP (Distributed Pseudo-tree Optimization Procedure) [Petcu et Faltings, 2005a]
I algorithme synchrone, équivalent à de la programmation dynamique distribuée
I très nombreuses extensions [Kumar et al., 2006 ; Léauté, 2011 ; Petcu et Faltings, 2005b,

2006 ; Petcu et al., 2006]

Algorithmes incomplets
Max-Sum [Farinelli et al., 2008]
I fondé sur la propagation de croyances
I extension pour fournir une borne inférieur [Rogers et al., 2011]

Action-GDL [Vinyals et al., 2010]
I inspiré de la loi de distributivité généralisée (GDL)
I généralisation de DPOP et Max-Sum avec factorisation de fonctions locales (arbre
de jonction)
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Méthodes par inférence
Exemple : DPOP sur un arbre

X

Y

Z W

Y Z
a a 1
a b 2
b a 2
b b 0

Y W
a a 1
a b 2
b a 2
b b 0

X Y
a a 1
a b 2
b a 2
b b 0

Y
a b
1 0

Y
a b
1 0

X
a b
2 0

X ← b

Y ← b

Z ← b W ← b

Solution optimale :
nombre de messages linéaire
taille de messages linéaire
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Méthodes par inférence (suite)
Exemple : DPOP sur un graphe cyclique

X

Y

Z W

Y Z
a a 1
a b 2
b a 2
b b 0

Y W
a a 1
a b 2
b a 2
b b 0

X Y
a a 1
a b 2
b a 2
b b 0

X Z
a a 1
a b 2
b a 2
b b 0

Y
a b

X
a 2 2
b 2 0

Y
a b
1 0

X
a b
2 0

X ← b

X ← b

Y ← b

Z ← b W ← b

Solution optimale :
nombre de messages liénaire
taille de messages
exponentielle
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X ← b

Y ← b

Z ← b W ← b

Solution optimale :
nombre de messages liénaire
taille de messages
exponentielle
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Extensions au modèle classique

DCOPs multi-objectifs (MO-DCOPs)

Impliquent plus d’une fonction objective à optimiser simultanément
Objectifs potentiellement contradictoires
En général, les coûts ne sont plus des scalaires, mais des vecteurs
Extensions d’algorithmes classiques :
I MO-SBB [Medi et al., 2014]
I Pseudo-tree Based Algorithm [Matsui et al., 2012]
I B-MOMS [Delle Fave et al., 2011]
I DP-AOF [Okimoto et al., 2013]
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Extensions au modèle classique (suite.)

DCOPs dynamiques (D-DCOPs)

Environnements dynamiques évoluant dans le temps
Les contraintes peuvent changer pendant le processus de résolution des
problèmes
Les agents peuvent disparaître ou apparaître en cours de résolution
Extensions des principaux algorithmes classiques :
I Self-stabilizing DPOP (SDPOP) [Petcu et Faltings, 2005c]
I Versions itératives d’ADOPT (I-ADOPT et I-BnB-ADOPT) [Yeoh et al., 2011]
I Fast Max-Sum (FMS) [Ramchurn et al., 2010]
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Extensions au modèle classique (suite.)

DCOPs asymétriques (A-DCOPs)

Deux variables de la même contrainte peuvent recevoir des récompenses
di�érentes
Ne peut pas être représenté naturellement par un DCOP classique
Ceci nécessite que chaque agent, dont les variables participent à une
contrainte, coordonne l’agrégation de leurs utilités individuelles
Plusieurs algorithmes proposés,
I SyncABB-2ph, SyncABB-1ph, ACLS, MCS-MGM [Grinshpoun et al., 2013]
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Extensions au modèle classique (suite.)

DCOPs probabilistes (P-DCOPs)

L’incertitude de l’état de l’environnement est modélisée par la stochasticité
dans les fonctions d’utilité
Les agents doivent équilibrer l’exploration de l’environnement inconnu et
l’exploitation des utilités connues (≡ POMDP) [Cassandra et al., 1994]
Extensions d’algorithmes classiques
I E[DPOP] et SD-DPOP [Léauté et Faltings, 2011 ; Nguyen et al., 2012]
I U-GDL [Stranders et al., 2011].
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Applications
Exemples

Cadre coopératif (mais il existent des extensions pour le cadre compétitif)
Coordination optimale
Problèmes naturellement distribués
I Fonction séparable (ou modèle séparable)
I En général, graphe de facteurs assez peu dense

Exigences de qualité
I dans l’idéal : approche optimale
I dans la plupart des cas : bornes ou approximation

Exigences de communication
I Approches optimales : souvent coûteuse en nombre ou en taille de messages, et
peu robustes à la perte de messages

I Approches non optimales : messages de faible taille et charge de communication
ajustable
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Applications (suite.)
Exemples

39:6 Cerquides et al.

Prosumer 1

Prosumer 2

Prosumer 3

Prosumer 4

Units Price
[�1, 0] 2 · x

[�3,�1] 1.5 · x + 0.5

Units Price
[4, 5] 2.5 · x � 1
[0, 4] 2.25 · x

Units Price
[1, 2] 0.75 · x + 0.5
[0, 1] 1.25 · x

[�3, 0] 2 · x

Units Price
[1, 2] 0.75 · x + 0.5
[0, 1] 1.25 · x

[�2, 0] 3 · x
[�3,�2] 5x · +4

2

3

5

Fig. 1. Energy trading scenario with four prosumers making continuous offers through a constrained net-
work.

Following our example, we consider that the energy network connecting a set of
prosumers P can be modeled as an undirected graph (P , E), where the vertexes stand
for the prosumers and each edge {i, j} 2 E means that prosumer i and j are physically
connected to trade energy. When {i, j} 2 E, i < j, we say that i is an in-neighbor of j
and that j is an out-neighbor of i. The set of in-neighbors (resp. out-neighbors) of j is
in(j) (resp. out(j)).

Each prosumer j expresses her offers to buy and sell energy by means of a piece-
wise linear valuation, namely oj . Besides prosumers’ offers, we also consider that
the energy network is physically constrained by the capacity of the connections be-
tween prosumers. We will note as cij the capacity limit of edge {i, j}, namely the max-
imum number of energy units that the link between prosumers i and j can transmit.
An allocation specifies the amount of energy that each prosumer trades with each
neighboring prosumer. We will encode an allocation by means of a set of variables
Y = {yij | i 2 P , j 2 out(i)}, where yij stands for the number of units that prosumer
i sells to prosumer j and is bounded by the capacity limit cij . That is, the domain of
variable yij is Dij =

⇥
� cij , cij

⇤
. Thus, if yij takes on a value q greater than 0, it means

that prosumer i sells q energy units to prosumer j. Otherwise, if yij takes on a nega-
tive value �q, we say that prosumer i buys q energy units from prosumer j. From this
follows that yij represents a trade from prosumer i’s perspective.

Now we want to assess the value of a given allocation. Before that, we will define the
local value of a given allocation for a single prosumer. We need to assess the amount
of energy that a prosumer acquires and sells according to an allocation Y. Prosumer j
will only consider its local view of the allocation, represented by Yj = y.j [ yj.. We can
assess the net energy balance for prosumer j as

net(Yj) =
X

i2in(j)

yij �
X

l2out(j)

yjl, (2)

where each yij and yjl are added with different signs because j takes the role of
buyer in yij and that of seller in yjl. And therefore, the local value vj of an allocation
Y for prosumer j can be assessed as the offer value of her net energy balance

vj(Yj) = oj(net(Yj)). (3)

ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology, Vol. 9, No. 4, Article 39, Publication date: March 2010.

[Cerquides et al., 2015]

Multi-Agent On-Demand Taxi Allocation 3

S1

(r1, r2)

S2

(r3, r4, r5)

S3

(r6)

v1

v2

v3

v4

v5

Fig. 1: A sample taxi swarm allocation problem (TSAP) instance at time t, where two
taxis (vi’s) can only interact (dotted straight lines) when in the same communication
sphere (dotted circles). Requests (rj’s) appears at sources (Sk’s).

Demand-Responsive Transportation systems (DRTS) [6]. For simplicity reasons, the
drop o� time window of a request is not taken into account. Indeed, the time window
of the drop o� part is made by translating the time window of the pickup part tw(r)
with the time to drive from the pickup node to the drop o� node. A request is said
to be active at time t if t is in the time window. Requests are emitted through a
communication infrastructure which can be global (e.g. cellular network) or local (e.g.
VANET broadcast) and are to be handled by taxis.

Definition 3 (Taxi). A taxi v 2 A is characterized by its position (pos : A⇥ T ! V),
its current destination (dest : A ⇥ T ! V [ {;}) and a fixed communication range
(rng : A! R+) depending on its communication equipment.

dest(v, t) is the destination node of the taxi v at time t. If dest(v, t) = ; then the taxi
has no destination assigned.

Let eucl(p1, p2) be the Euclidean distance between i and j. Two components (taxi
or source) are connected if they are in the smallest communication sphere as they can
bidirectionally communicate:

connected(i, j, t) =

(
1 eucl(pos(i, t), pos(j, t))  min(rng(i), rng(j))

0 otherwise
(1)

[Picard et al., 2017]
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Applications (suite.)
Exemples
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Rescue Mission Planning Crowdsourcing and UAV Mission Planning for 
Situational Awareness 
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Figure 1: Information gathering and decision making process in the
HAC-ER disaster management system.

Figure 2: The Crowdscanner view.

population and emergency responders (demonstrated on Ushahidi
data) and generate heatmaps for Emergency Commanders to visu-
alise key priority areas (see Figure 2). We then show how informa-
tion from heatmaps can be used in determining UAV deployment
plans that are generated using a decentralised coordination algo-
rithm (see Figure 3). Fig. 1 describes these two steps (top-left box)
as part of an OODA loop, where the information gathered from the
crowd (Observe) is used to decide on a plan for the UAV deploy-
ment (Orientate/Decide), which is then is carried out (Act). During
UAV missions, Commanders at headquarters will typically moni-
tor the video feeds coming back from the UAVs, while Operators
will supervise individual UAVs, and, at times, tele-operate them to
gather more detailed information. As targets on the ground (e.g.,
casualties, collapsed buildings, fuel sources) are identified through
this process, these targets are used by Commanders to allocate tasks
to First Responders (FRs). To help make these decisions, we devel-
oped interfaces for mixed-initiative task allocation, whereby human
commanders interact with planning agents running coordination al-
gorithms that exploit sensor data (see [4]. Through this interaction,
planning agents can compute plans that are efficient and accept-
able, i.e. satisfy human preferences. The different steps of the mis-
sion planning process are graphically expressed in Fig. 1 (top-right
box). In general, a large amount of information is generated by
various actors (humans, software agents, and UAVs) in a disaster
response operation. Hence, a major contribution of this paper is
the method by which provenance is tracked and used in different
parts of the decision making process to provide accountability and
ensure dependencies between information and decisions are con-
tinuously recorded. This tracking system underlies all the decision
making processes in our disaster management system (the bottom
box in Fig. 1).

3. DEMO SETUP AND REQUIREMENTS
The demo will walk the attendees through the OODA loop de-

scribed in Figure 1. The demo will require:

• Three wide screens (32 to 48 inches).

• Tablets to demo UAV controller and a Mobile Responder
App (will be provided for).

Figure 3: The multi-UAV interface in action.

• Projector screen and a projector to demo the interactions with
the interfaces.

The demo will show:

1. how information generated by the Crowdscanner using input
from the crowd and emergency responders. This will involve
playing a data file that replays the reports collected during
the Haiti earthquake and letting the Crowdscanner produce
the disaster heatmap as described in Section 2. The Crowd-
scanner will then display the targets it believes are the most
important points of interest. These points of interest will then
be generated on the multi-UAV controller interfaces.

2. how the multi-UAV control interfaces will be manned by two
operators that will allocate tasks to the UAVs in flexible ways
using the max-sum algorithm. In turn, a tablet-based con-
troller will be used to show how control is transferred back
and forth between a human operator and the UAV coordina-
tion system in flexible ways. The output of the UAV deploy-
ment will be a set of verified targets that will be transferred
over to the AtomicOrchid system as tasks that need to be
completed (e.g., pick up casualty, extinguish fire).

3. how the AtomicOrchid system will be manned by one op-
erator who will construct a plan for (simulated) FRs on the
ground to go and carry out tasks. A mobile responder app
(running on a smart phone) will be shown to work live with
the system to demonstrate how control is passed between hu-
man responders and the planning system.

4. How, during a live exercise, provenance is tracked in the sys-
tem whenever a new event occurs and alters the current plan
of the responders based on an analysis of dependencies be-
tween information and decisions throughout the operation.

A video of the demo is available at: https://vimeo.com/
118831413.
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Synthèse

Concepts de bases de la modélisation DCOP
Les algorithmes principaux de résolution de DCOPs
Une très large palette de modèles et de méthodes de résolution sont
disponibles
I optimales (ADOPT, DPOP, ...) ou approchées (Max-Sum, MGM, DSA, ...)

Autant de techniques aux propriétés spéci�ques pour répondre à problèmes
réels
Très bon outil de coordination pour les SMA
Complémentaire avec d’autres approches par auto-organisation
Nombreuses pistes de recherche, notamment
I Déploiement sur des environnements d’exécution distribués et dynamiques [Rust

et al., 2017]
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