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Arquitetura 6TiSCH

Aplicacdo CoAP ® Arquitetura para redes sem fio de
) q baixa poténcia.
Transporte UDP
/—J\ RPL e Possui a proposta de prover baixo
Rede consumo de energia com alta
confiabilidade.

— 6LoWPAN

4 N

Op.

| Sublayer | btop e Cumpre o papel de conectar redes
— L sem fio de baixa poténcia com a
Link TSCH internet através do IPV6.
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Arquitetura 6TiSCH

I
Aplicacao CoAP
) [
Transporte UDP
\ J Quero me
/—J\ comunicar com o
RPL dispositivo 2!
Rede
6LoWPAN
SlotFrame
6 2
top 2
g 1
o
TSCH .

0 1 2

Timeslots
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Arquitetura 6TiSCH

[
Aplicacdo CoAP
; I: Funcao de
ongpore || UDP sealonament
/—J\ célula, dentre as
RPL opgdes:
Rede (0,1),(1,2).
6LoWPAN
SlotFrame
6 2
top 2
g 1
&)
= o |
0 1 2

Timeslots



Arquitetura 6TiSCH

Eu escolho a

célula (1,2).
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Transporte UDP
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Arquitetura 6TiSCH

[
Aplicacdo CoAP
) [ ™~
Transporte UDP Confirmado!
L ) & vamos
/—L utilizar a
RPL célula (1,2)!
Rede /
6LoWPAN
SlotFrame
2 4 ->2
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g 1
&)
- o
0 1 2

Timeslots



SBRC'24

S AVAAVaAT

Contribuicoes

v Q-Learning para escalonamento
dinamico de comunicacao TSCH.

v Um comparativo qualitativo entre as
abordagens.

v Resultados experimentais.

v  Metodologia de cédigo aberto.


https://github.com/vscardel/Q-TSCH
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Trabalhos Relacionados

Referéncias Estratégias Otimizacao Q-Learning Trafego Buffer Energia
f Hamza and - , \
Kaddoum 2019 Previsao do trafego Escalonamento x “ x x
Hauweele et al. Adaptacdo ao
2020 - Escalonamento x V x x
Domingo-Prieto et
al. 2016 Controlador PID Escalonamento x “ V x
Coloragao/
Qalatella et al. 2012 Emparelhamento Escalonamento x x x x j
Fawwaz and Chung . Envio/Supressao
2023 Q-Learning DIOs v X v X
Nguyen-Duy et al. ) .
2019 Q-Learning Escalonamento V x V “
Bekar et al. 2023 Q-Learning OFs para RPL V « “ x
Pratama and Chung .
2022 Q-Learning Escalonamento “ x V x
Este Trabalho Q-Learning Escalonamento V V V V
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Trabalhos Relacionados

\ Este Trabalho

Referéncias Estratégias Otimizacao Q-Learning Trafego Buffer Energia
Hamza and Cx .
Kaddoum 2019 Previsao do trafego Escalonamento x « x x
Hauweele et al. Adaptacao ao
2020 trafego Escalonamento x « x x
Domingo-Prieto et
al. 2016 Controlador PID Escalonamento x “ V x
Coloracao/
Palatella et al. 2012 Emparelhamento Escalonamento x x x x
Fawwaz and Chung . Envio/Supressao \
/ 2023 Q-Learning DIOs v X v X
Nguyen-Duy et al. ) .
2019 Q-Learning Escalonamento “ x “ «
Bekar et al. 2023 Q-Learning OFs para RPL « V “ x
Pratama and Chung .
2022 Q-Learning Escalonamento V x V x
Q-Learning Escalonamento V V V “
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Trabalhos Relacionados

Referéncias Estratégias Otimizacao Q-Learning Trafego Buffer Energia
Hamza and o~ .
Kaddoum 2019 Previsao do trafego Escalonamento x V x x
Hauweele et al. Adaptacao ao
2020 trafego Escalonamento x V x x
Domingo-Prieto et
al. 2016 Controlador PID Escalonamento x V V x
Coloragao/
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S . S
. Energia .
ty = Z Ql/k &= remanescente tack = Z RzAck | /k

/ S = Slotframe atual \

k = 10 Slotframes

Q) = tamanho da fila

RxAck = pacotes recebidos

K reconhecidos /

Métricas

1A realistic energy consumption model for TSCH networks
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https://ieeexplore.ieee.org/document/6627960/

Modelagem

€] ——>» - > 6; e {0,1} Estado (8)
ty ——> Funcao —> ’tﬂ, c {0,1} } (tb s tack s ez)
tack —> — > tack < {0,1}

Tamanho da
fila

Energia
remanescente

Trafego

0, x <k

f(z) = { 1, caso contrario
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Estados

Modelagem

(0, 0,0)
(0,0,1)
(0, 1,0)

(1,1,1)
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/
A; = Insere célula
A, = Remove célula
A3 = Mantém

-

~

Modelagem

/

Acoes
Estados| A1 A2 As
(0, 0,0)
(0,0,1)
(0, 1,0)
,1,1)
Q-Table
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Estado
desejado

-

-

A; = Insere célula
A, = Remove célula

A 3 = Mantém

/

Estados

Modelagem

Acoes
A Ay

(0, 0,0)

5£)(0,0,1)
(0, 1,0)

(1,1,1)

ﬁ1,1 71,2

r2.1 2,2

’1’1’3\

r1,3

Recompensas
esperadas

|

’I’gy
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Legenda
[Estado\ S R
[ Acao \ a
[Préximo estadc; Snert
[Fungéo de recompensa 7'(5, a)
[ Entrada da Q-table‘ Q(s, a)

N

Modelagem

Recompensa. N
[ Equacao de Bellman

AQ(S,G) = r(s,a) +y X maa’XQ(Sne:ctaa)

Q(Saa)new — (1 — Oé) X Q(37a)old + a X AQ(S,CL)

Entrada nova. Entrada antiga.
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Modelagem

B,se s =8¢

r(s,a) = , , ,
(1—1ty) + (1 —top) + €

e Maior recompensa se atingir o estado desejado

e (aso contrario, recompensa € proporcional as
meétricas desejadas.
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Modelagem

e A insercdo ou remocao de uma celula exige a
invocacao do protocolo 6P.

® Overhead de mensagens de controle.

e [Estratégia de inserir ou remover mais de uma célula
por decisao.

Insercao: Remocao:

Ci:t;)+e;+t;ck Cr:3_0i



Modelagem

© O Q-Learning depende de um

parametro € l

e [Hsse parametro governa a propor¢ao
entre Exploration € Exploitation.

€ < threshold

e O valor de € varia ao longo da , :

~ . Escolhe acdo de Escolhe acdo
execucdo do algoritmo segundo a . ]

cordo com Q-tabl aleatoria
formula:

_ —decayRate X episode
€ = €Emin T (Emam - emin) X e y pe
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; (0,1,0) Acoes

l Estados| A1 A2z As

(OJ O )0) T1,1 71,2 71,3
$fF(0,0,1)| ra 2 s

Sim

Nao

0,1,0) = 2 1
(1, 1 ,].) 78,1 7'82 78,3

Minha fila N
tem espago,
o trafego
estd alto e
tenho pouca

energia! -

Agente
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Estados A Ay Aj
/\ (0,0,0)] ri s s
$£(0,0,1)] ra 2 s
- € < threshold -
Sim \/ Nao 0,10 - ) )

(1, ]. ,1) 78,1 78,2 78,3

)- (0,1,0) Acbes

~

Qual o valor
de e?E
menor que o
threshold?

)

Agente
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| - o Agtes

Estados A Ay Aj
/\ (0’ 0 ’0) i1 T12 71,3
$£(0,0,1)] ra 2 s
- € < threshold -
o \/ Nao 0,1,0)] 42 2 1

(1, ]. ,1) 78,1 78,2 78,3

Agente
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- € < threshold =
Sim Nio

/ \ 4

L

Acdo
selecionada!

Escolhe acao de Escolhe acao
cordo com Q-table aleatoria

|

—>[ Atualiza Q-table ]<7

\4

Vai para proximo
estado

Acoes
Estados 1A Ay A
(O! O ’O) T1,1 T1,2 T1,3
$(0,0,1) r2a 2 T
(0,1,0) s 2 1
(]., 1 ,].) 78,1 78,2 78,3

Agente

A tabela me \
informa que a
acao associada a
maior
recompensa €

Al, ou seja,
inserir células!
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) ; (0,1,0) Acoes

l Estados|| A1 42 43
(0! O ’0) 11 71,2 T1,3
S; € < threshold N& 5f (0’ 0 ’1) 21 722 13
i a0 (0,1,0) s 2 1
(1, 1 ,1) T8,1 78,2 78,3
y Y
Escolhe acao de Escolhe acao
acordo com Q-table aleatoria Meu estado ¢ (0,1,0), entdo

vouilnserir0+1+0=1
célula.

—»[ Atualiza Q-table ](*

4
Vai para proximo
estado

J Agente
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; (0,1,0) Acoes
l Estados A1 Ay As

(O! O ’O) T1,1 T1,2 71,3
Sf (Os 0 ,1) T2l T22  T13

€ < threshold

Sim Nao (0,1,0)] 42 2 1
(1, 1 ,1) 78,1 78,2 78,3
y Y
Escolhe acao de Escolhe acao
acordo com Q-table aleatoria

Preciso atualizar a Q-table
com a equag¢do de Bellman!

—)[ Atualiza Q-table }7

4
Vai para proximo
estado

J Agente
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Acoes
Estados Ar Ay Ay
(0’ 0 ’0) T1,1 71,2 71,3

$£(0,0,1)] ra 2 s
(03 ]- ,O) 4.2 2 1

(1, ]. ,1) 78,1 "'82 78,3

Sim Nao

Meu novo estado ¢ (0,0,0).

( Vai para préximo

Agente
L estado }
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Experimentos
Cenarios
Aplicacio Periddica, Inundagdo
Topologia Malha, Aleatoria
Numero de dispositivos 10, 50, 100, 150, 200

Implementado no 6TiSCH
Simulator.

Comparado com\ a Minimal
Scheduling Function (MSF).

Cada combinacao foi executada
10 vezes.

As métricas resultantes foram
agregadas através da média,
com intervalo de confianga de
99%.
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https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/ett.3494
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/ett.3494
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Experimentos

Parametros Valores
Tamanho da Fila 5
Duracdo do Experimento 3750 Slotframes
Tamanho do Timeslot 10 ms
Tamanho do Slotframe 101 timeslots
Canais Disponiveis 1-16
O (Q-Learning) 0.7

7Y (Q-Learning) 0.3
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Foram utilizadas 4 métricas para avaliar o método:

Resultados

Laténcia (segundos)
Tempo de vida da rede (anos)
Taxa de entrega dos pacotes

Tempo de adesao a rede (segundos)
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Laténcias

Laténcias
menores !

Média(s)

10 50 100 150 200
Dispositivos

M MSF M Q-Learning

Topologia randdmica com inundagao.
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Dentro do
~intervalo!

Tempo de Vida da Rede

200

SOue BIPIIA

Dispositivos

I MSF M Q-Learning
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Topologia randdémica com inundacao.



" SBRC'24

Taxa de Entrega

SNST "N |
QY]
NI
QM
b._-_ g
s ¥
=) I L
g W
Nl
NI
N
oM
N
10 50 100 150 200
Dispositivos

@ MSF M Q-Learning

Taxa de entrega - malha/periodica ”
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Tempo de Associacao a rede

100 150
Dispositivos

[ MSF M Q-Learning

Tempo de associagao - malha/periodica
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Discussao

e [Laténcias: Houve uma reducao significativa pela abordagem que usa
Q-Learning;

e Tempo de Vida: Ambos obtiveram tempos de vida comparaveis dentro
do intervalo de confianca;

e Adesiao a rede: Ambos obtiveram tempos de vida comparaveis dentro
do intervalo de confianca;

e Taxa de entrega: Taxa de entrega se manteve igual ou superior a 90%
em ambos os métodos.
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Conclusao

Implementamos: Um algoritmo de escalonamento baseado em
Q-Learning;

Metodologia de cddigo aberto: https://github.com/vscardel/Q-TSCH

Um comparativo qualitativo: Dos trabalhos de escalonamento para o
6TiSCH;

Resultados experimentais: Demonstrando reducdo da laténcia,
enquanto mantém todas as outras métricas comparaveis com a MSF.
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Eisiavaviva

Melhorar a performance nas outras métricas e
comparar com outras metodologias

Trabalhos Futuros

Automatizar a escolha de parametros.
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Obrigado!

victor.cardel@ufba.br
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