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Введение

Актуальность темы диссертационного исследования
Беспроводная связь подразумевает передачу данных между минимум двумя

устройствами без использования физических кабелей; вместо этого она основы-
вается на установлении соединений с помощью радиоволн. Распространение ком-
пьютеров, мобильных телефонов и планшетов подчеркнуло жизненно важную
роль системмобильной связи, обеспечивающих связь междумобильными устрой-
ствами и передатчиками, такими как точки доступа (AP) и базовые станции (BS).
За последние десятилетия системы мобильной связи прошли путь от первого по-
коления (1G) до четвертого поколения (4G) с продолжающимся развитием сетей
связи пятого поколения (5G) и Beyond 5G (B5G). В отличие от сетей 4G, основ-
ной целью сетей 5G и B5G является увеличение пропускной способности в 1000
раз, что позволяет достичь скорости до 10 Гбит/с. Кроме того, эти передовые сети
призваны минимизировать задержки до практически незаметных уровней и обес-
печить повсеместное подключение, а также другие важные характеристики. По
сравнению с существующими технологиями 4G, системы 5G отличаются повы-
шенной спектральной эффективностью, что позволяет увеличить скорость пере-
дачи данных на определенной территории. Кроме того, системы 5G повышают на-
дежность связи, поддерживая большее количество одновременных подключений
устройств и потребляя при этом меньше энергии. Они также позволяют увели-
чить количество одновременных и мгновенных подключений устройств. Понятие
”Интернет вещей”(IoT) относится к платформе, которая способствует совместно-
му подключению широкого спектра устройств.
В многочисленных исследованиях признается, что в связи с экспоненциальным

ростом количества сетевых устройств и генерируемых данных управление сете-
выми ресурсами становится все более сложной задачей. Для решения этой про-
блемы был предложен ряд технологических мер. К ним относятся стратегии эф-
фективного распределения ресурсов, совершенствование алгоритмов сжатия дан-
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ных и систем кодирования каналов. В данной диссертации основное внимание
уделяется оптимизации методов распределения ресурсов, при этом признается
сложность и нецелесообразность решения всех подходов. В беспроводных систе-
мах связи ресурсы обычно включают в себя полосу пропускания, мощность, ча-
стоту и время. Пропускная способность системы беспроводной связи ограничива-
ется как доступными ресурсами, так и методом распределения ресурсов, исполь-
зуемым передатчиком. Эти факторы в совокупности определяют объем информа-
ции, который может быть получен приемником. Различные методы распределе-
ния ресурсов обеспечивают различные характеристики системы. Основной зада-
чей эффективного метода распределения ресурсов является разумное распреде-
ление ограниченных ресурсов между получателями, что позволяет максимально
эффективно использовать эти ограниченные ресурсы для достижения оптималь-
ной производительности системы. Следовательно, разработка грамотной страте-
гии распределения ресурсов имеет первостепенное значение.
Обзор предыдущих исследований
Оптимизация ресурсов в беспроводных сетях, таких как распределение мощно-

сти и формирование луча, часто формулируется в виде задач смешанного цело-
численного нелинейного программирования (MINLP), которые трудно решить и
обычно являются NP-трудными задачами. Для получения решений MINLP-задач
были предложены различные методы оптимизации и обучения, некоторые из ко-
торых перечислены ниже:
Подходы, основанные на модели: Дробное программирование (FP) предлага-

ет ценный подход, предлагая квадратичные преобразования, упрощающие опти-
мизацию на основе соотношений. Это достигается путем преобразования исход-
ной невыпуклой задачи в последовательность выпуклых задач [2]. Другой под-
ход, взвешенная минимальная среднеквадратичная ошибка (WMMSE), исполь-
зует локальную информацию о канале для определения оптимальных точек, ко-
торые максимизируют как скорость, так и вес [3]. Тем не менее, большинство
существующих алгоритмов разработаны в основном как частично оптимальные
решения. Несмотря на то, что эти алгоритмы показывают отличные результаты
в имитационных экспериментах, их практическая реализация в промышленных
сценариях остается сложной. Их эффективность в значительной степени зависит
от аналитических и эффективно решаемых математических моделей, которые мо-
жет быть сложно построить в реальных условиях из-за специфического распреде-
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ления пользователей и географического окружения.
Метаэвристические алгоритмы: Метаэвристические алгоритмы - это широко

используемые методы стохастического поиска, предлагающие надежные решения
для сложных задач. Они отлично работают в ситуациях, когда точные математи-
ческие модели недоступны, поскольку подходят к проблемам оптимизации как к
”черным ящикам”[7]. В области оптимального распределения мощности для си-
стем связи были разработаны различные современные методы. Адаптивная опти-
мизация роя частиц (PSO) адаптирована для распределения ресурсов в сетевых
беспроводных датчиках [8]. Кроме того, для решения проблем распределения ре-
сурсов в сетях связи D2D был разработан усовершенствованный одноступенча-
тый алгоритм искусственной пчелиной колонии (ABC)[9]. В пользу этих алгорит-
мов говорит их относительно простая реализация, независимость от подробной
информации о системе и адаптивность для получения практических решений в
режиме реального времени. Однако стоит отметить, что их производительность
может быть чувствительна к конкретным параметрам, что может потребовать кор-
ректировки для различных случаев использования.
Машинное обучение (ML): Машинное обучение получило значительное рас-

пространение благодаря экспоненциальному росту числа беспроводных устройств
и генерируемых ими богатых массивов данных. Кроме того, доступность высо-
копроизводительных вычислительных инструментов, включая графические про-
цессоры, ускорила обучение этих алгоритмов. В зависимости от процесса обуче-
ния машинное обучение можно разделить на глубокое обучение и обучение с под-
креплением (RL). Глубокое обучение включает в себя автономные системы, кото-
рые используют данные для выявления закономерностей и прогнозирования [4].
Эту область можно разделить на обучение с учителем и без учителя. В обучении с
учителем размеченные образцы данных используются для изучения отображений
в пространствах входа-выхода классических алгоритмов оптимизации. Например,
глубокие нейронные сети (DNN) используются для аппроксимации отображения
вход-выход, присутствующего в обычных алгоритмах с минимальной взвешен-
ной средней квадратичной ошибкой (WMMSE)[32]. С другой стороны, обучение
без учителя использует нейронные сети для параметризации функции распреде-
ления ресурсов, выполняя оптимизацию, используя функцию потерь напрямую.
Это избавляет от необходимости решать конкретные примеры задач и не полагает-
ся на предварительно помеченные образцы. Однако важно отметить, что методы
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обучения без учителя могут потребовать больше времени на обучение для пара-
метризации модели по сравнению с обучением с учителем [6]. Однако традицион-
ные методы глубокого обучения не учитывают топологию сети, и для достижения
удовлетворительной производительности модели требуется обучение на большом
выборке данных.
Графовые нейронные сети (GNNs): GNN стали ценным инструментом для ре-

шения задач, связанных с неевклидовыми структурированными данными в сетях
связи, предлагая эффективное использование знаний о предметной области и спо-
собность использовать пространственную информацию, скрытую в топологии се-
ти. В [11], методы планирования каналов достигаются путем встраивания графов,
а не полагаясь на совершенную информацию о состоянии канала (CSI), демон-
стрируя надежную производительность даже при ограниченных наборах данных.
Для решения проблем распределения ресурсов была представлена нейронная сеть
с передачей сообщений (Message Passing Graph Neural Network, MPGNN). В [12]
алгоритмWMMSE улучшает сходимость за счет интеграции обучающегося моду-
ля GNN. В ответ на присущую современным сетям гетерогенность исследователи
разработали модель гетерогенной графовой нейронной сети (HetGNN) для реше-
ния задач распределения ресурсов в гетерогенных сетях. В [13] была разработана
нейросеть Heterogeneous Interference Graph Neural Network (HIGNN) для обуче-
ния политикам управления мощностью и формирования луча. Каналы связи меж-
ду передатчиками и приемниками рассматриваются как отдельные типы узлов,
и HetGNN была использована для обучения политикам управления мощностью.
Тем не менее, многие существующие глубокие модели не учитывают особенности
узлов и рёбер, что оставляет возможности для улучшения их производительности,
особенно когда размер скрытого слоя сети превышает размер особенностей узлов
и краев.
Обучение с подкреплением (RL): RL - это автономная вычислительная система,

которая развивает способности к принятию решений через процесс итеративных
экспериментов и последующей оценки результатов. Агент приобретает эти навы-
ки принятия решений в процессе взаимодействия с окружающей средой [14]. И
глубокое обучение, и обучение с подкреплением являются автономными система-
ми обучения. Разница в том, что глубокое обучение изучает закономерности на ос-
нове обучающего набора и применяет полученные знания к новому набору. В от-
личие от этого, обучение с подкреплением учит принимать решения динамически,



9

основываясь на обратной связи от взаимодействия с окружающей средой. Следу-
ет отметить, что глубокое обучение и обучение с подкреплением могут работать
вместе. В RL глубокие нейронные сети могут быть использованы для обучения
отображениям Q-таблиц, что приводит к глубокому обучению с подкреплением
(DRL)[53].
Резюмируя вышесказанное, можно сказать, что исследование влияния неодно-

родности, неполной информации и случайных факторов на формирование сети,
в частности, устойчивых топологий сети, паттернов взаимодействия игроков в
динамике, кооперативного поведения, а также равновесной структуры, является
важным и значимым.
Цель исследования
Основной целью данной диссертации является создание набора алгоритмов оп-

тимизации ресурсов, использующих искусственный интеллект и методы оптими-
зации для управления и контроля такими ресурсами, как мощность и формиро-
вание луча, с учетом множества ограничений в ситуациях принятия решений в
реальном времени для наилучшего использования всех ресурсов в базовой се-
ти. Основываясь на более реалистичных ограничениях, предложенный онлайн-
алгоритм распределяет доступные ресурсы на пропускную способность и сквоз-
ную задержку на пути маршрутизации от узла-источника до узла назначения. Кро-
ме того, преимущества нового предложенного алгоритма будут видны при созда-
нии требований реального времени для чувствительных к задержкам приложе-
ний 5G, а также при решении проблемы распределения ресурсов для крупномас-
штабных сетей, использовании меньшего количества ресурсов и снижении затрат.
Кроме того, предложенный алгоритм может адаптироваться к различным требо-
ваниям QoS-сервисов, гарантируя высокий уровень QoS и обеспечивая высокий
доступ для более приоритетных классов в сценариях перегрузки.
Основные задачи
Для достижения общих целей исследования были сформулированы следующие

конкретные задачи, решение каждой из которых требует решения соответствую-
щих задач:

1. Построение математической модели задачи распределения ресурсов в декар-
товой системе координат для различных сложных сценариев сетей связи (со-
товые сети, D2D-сети, крупномасштабные сверхплотные сети), которая соот-
ветствует принципам управления системой связи и используется для модели-
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рования рабочих параметров и производительности системы в реалистичной
среде.

2. Улучшить и оптимизировать существующие метаэвристические алгоритмы
оптимизации на основе стохастического поиска для оптимизации проблемы
распределения ресурсов в однородных сотовых сетях на основе среды ”чер-
ного ящика”.

3. Разработать традиционный алгоритм на основе глубокого обучения для опти-
мизации задачи распределения ресурсов в однородных D2D-сетях со струк-
турированными данными.

4. Разработать алгоритмическую схему на основе глубокого обучения графов
для оптимизации задачи распределения ресурсов для гетерогенныхD2D-сетей
с неструктурированными данными.

5. Разработать алгоритмический каркас на основе обучения с подкреплением
для оптимизации задачи распределения ресурсов гетерогенных D2D-сетей с
крупномасштабной сверхплотной природой.

Научная новизна
Научная новизна диссертации заключается в том, что проведенные исследова-

ния и проведённый анализ позволили найти новые решения проблем, связанных
с распределением ресурсов и управлением помехами в беспроводных сетях. На-
учная новизна результатов диссертационного исследования может быть класси-
фицирована следующим образом:
1. В результате сравнительных испытаний был установлен эвристический алго-

ритм, наиболее подходящий для решения задачи распределения ресурсов в сетях
связи. Предложен новый метод распределения ресурсов, основанный на этом эв-
ристическом алгоритме и методах глубокого обучения.
2. Беспроводная сеть связиформулируется как задача оптимизации графа. Пред-

ложен новый метод на основе графовой нейронной сети для обучения модели с
учителем и без учителя.
3. Предложен новый GNN-алгоритм для граф-структурированных гетероген-

ных сетей связи. Алгоритм является новшеством в одновременном учете особен-
ностей ребер в графах коммуникационных помех и неоднородных характеристик
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элементов графа. Он уникальным образом использует как отличительные особен-
ности рёбер, так и присущую им гетерогенность для расширения возможностей
обучения графовых нейронных сетей.
4. Предложен многотипный мультиагентный алгоритм обучения с подкрепле-

нием, основанный на теории среднего поля, для крупномасштабных сверхплот-
ных сетей. Этот алгоритм рассматривает пары приемопередатчиков как агентов,
объединяя их в группы на основе типов их соединений. Для обучения агентов
используется многотипное подкрепляющее обучение на основе теории средне-
го поля, направленное на выработку оптимальной политики. Примечательно, что
это первое применение многотипового, многоинтеллектуального среднеполевого
обучения с подкреплением для решения задач оптимизации в сетях связи.
Методология и техника исследования
Исследование проводилось в соответствии с традиционными методологиями,

обычно используемыми в диссертациях. Эти методики включали в себя различ-
ные этапы, в том числе обзор литературы, постановку задач, выбор подходящих
программных средств иметодов решения проблем, разработку программного обес-
печения, экспериментальное тестирование и оценку разработанных решений. Кро-
ме того, исследование включало анализ результатов, полученных в ходе этих про-
цессов.
В теоретическом разделе диссертации применялись различные методологии.

Это анализ и создание архитектурных решений, использование методов проекти-
рования информационных систем, программного обеспечения и взаимодействия,
применение методов объектно-ориентированного и функционального програм-
мирования, использование инструментов и методик экспериментального тестиро-
вания программного обеспечения, реализация алгоритмического моделирования,
применение методов программирования для беспроводных сетей. Практическая
составляющая исследования была направлена на применение алгоритмических
моделей и методов работы с коммуникационными системами.
Теоретическая и практическая значимость
В практическом применении изучение стратегий оптимизации и распределе-

ния ресурсов беспроводных сетей связи имеет большое значение для повышения
качества и уровня обслуживания сети. В частности, это может помочь операто-
рам связи лучше понять потребности пользователей и предоставить им более ста-
бильные, безопасные и быстрые сетевые услуги. В то же время это может снизить
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стоимость аппаратных ресурсов сети, повысить экономическую эффективность и
конкурентоспособность оператора, чтобы лучше удовлетворить рыночный спрос.
Теоретически мы улучшаем существующие алгоритмы, а также разрабатываем

новую структуру алгоритмов оптимизации для сценарно-специфических слож-
ных систем связи. Одновременно мы исследуем природу новых разработанных
алгоритмов. Сходимость алгоритмов демонстрируется с помощью математиче-
ских доказательств и анализа сложности, а устойчивость алгоритмов проверяется
с помощью теоретического анализа и экспериментов на различных наборах дан-
ных.
Апробация результатов
Основные результаты данной работы были представлены на международных

конференциях “Устойчивость и процессы управления“ (Санкт-Петербург, 2021);
“Международная конференция по роевому интеллекту“ (Шэньчжэнь, 2023).
Публикации
По результатам диссертации были опубликованы следующие работы: [7, 84,

85, 87]. Следующие работы [7, 87] опубликованы в рецензируемых журналах из
списка ВАК. А [88] принят.
Благодарности
Автор выражает глубокую благодарность Ованесу Петросяну, доктор физико-

математических наук, профессору Санкт-Петербургского государственного уни-
верситета, за его поддержку и руководство в исследовательской работе над этой
статьей. В процессе подготовки данной статьи авторы также признательны своим
родителям за заботу, понимание и поощрение в различных ситуациях.
Основные научные результаты
Исходя из вышеизложенного, схема распределения ресурсов на основе ML яв-

ляется важнейшим инструментом для реализации услуг 5G и B5G. Хорошее обу-
чение нейросетевой модели позволяет добиться приближенной к эвстристиче-
ским алгортимам производительности. В то же время она отвечает требованиям
сетей связи к принятию решений в режиме реального времени и с малой задерж-
кой. Таким образом, целью данной работы является оптимизация соответствую-
щих схем распределения ресурсов в сотовых и D2D-сетях с помощьюметодовML
для увеличения пропускной способности системы и улучшения качества обслу-
живания. Основной вклад каждой главы кратко изложен ниже:
В главе 1 рассматриваются вопросы, связанные с управлением мощностью в
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системах сотовых сетей. Кратко представленна теория теорию распределения ре-
сурсов и управления помехами. Сформулированная невыпуклая задача рассмат-
ривается как ”черный ящик а для поиска приближенных оптимальных решений
используются эвристические алгоритмы. В этой главе впервые проводится все-
стороннее сравнение популярных на сегодняшний день эвристических алгорит-
мов, тестируется их производительность в задачах оптимизации сетевых ресур-
сов и определяется алгоритм с наилучшей производительностью. В алгоритмах
машинного обучения, основанных на данных, обучающий набор определяет верх-
нюю границу модели, и эвристические алгоритмы, описанные в этой главе, могут
обеспечить близкие к глобальному оптимальные решения для последующего обу-
чения с учителем [7].
В главах 2 и 3 исследуются более реалистичные подходы для формирования

луча и распределения мощности в сетях D2D. Мы комбинируем эвристические
алгоритмы с глубоким обучением, предлагая алгоритмы распределения под на-
блюдением, основанные на DNN и GNN, соответственно. Состояния канала и
близкие к оптимальным распределения, сгенерированные эвристическими алго-
ритмами, используются в качестве обучающего набора для глубокого обучения, и
модели обучаются для изучения отображения признаков на переменные оптими-
зации. Также учитывается топология сети для изучения стратегии распределения
ресурсов в рамках графового подхода к обучению [85,88].
В главе 4 исследуется сценарий гетерогенной сети связи D2D. Графовые ней-

росетевые модели обучаются с помощью обучения без учителя. Мы предлагаем
алгоритмы распределения, основанные на GAT и EGAT соответственно. По срав-
нению с GNN, учитывающей данные о спектре, в предыдущей главе, исследова-
ние в этой главе сосредоточено на более обобщенном GAT, учитывающем про-
странственные данные. Кроме того, для повышения эффективности алгоритмов
вводятся краевые особенности, чтобы усилить процесс обучения. Цель состоит
в том, чтобы максимизировать суммарную скорость системы путем совместной
оптимизации конструкции формирования луча и распределения мощности [87].
В главе 5 исследуется сценарий гипермасштабной плотной гетерогенной ком-

муникационной сети - типичной гетерогенной мультиагентной системы. В этой
главе предлагается алгоритм распределения ресурсов, основанный на многоин-
теллектуальном обучении с усилением (MARL) и игре типа среднего поля (MFTG).
Учитывая взаимодействие между каждым агентом и различными типами средних
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полей, преодолевается проблема масштабируемости при вычислении индивиду-
ального вознаграждения, что приводит к эффективному распределению ресурсов.
В заключении главы подводятся итоги работы и предлагается несколько потен-

циальных тем для будущих исследований.
Положения, выносимые на защиту

1. Описаны и разработаны новые математические модели сложных сетей свя-
зи (гетерогенных краевых информационных D2D-сетей, крупномасштабных
сверхплотных гетерогенных D2D-сетей). Задача распределения ресурсов в
коммуникационных системах строится как модель графового представления
сети и парной мультиагентной системы для обучения стратегиям оптимиза-
ции с использованием нейросетевых методов. С помощью компьютерного
программирования построена новая динамическая интерактивная среда мо-
делирования системы связи.

2. Усовершенствованы существующие эвристические алгоритмы, предназначен-
ные для решения проблем распределения ресурсов. Усовершенствованные
алгоритмы не зависят от математической модели системы и могут находить
близкие к оптимальным решения путем случайного поиска в сценариях ”чер-
ного ящика”. Их производительность превосходит производительность ме-
тодов оптимизации, основанных наматематическихмоделях, особенно в круп-
номасштабных сетях. Для подтверждения высокой производительности и ста-
бильности усовершенствованного алгоритма были проведены обширные ими-
тационные эксперименты.

3. Разработан новый алгоритм решения задачи распределения ресурсов в од-
нородных сетях связи, основанный на метаэвристических алгоритмах и ме-
тодах глубокого обучения. Оптимизационная политика, получаемая предло-
женным алгоритмом путем обучения, может удовлетворить требования ди-
намического распределения ресурсов и в то же время достичь производи-
тельности приближенного эвристического алгоритма. Превосходство и мас-
штабируемость алгоритма проверены с помощью имитационных экспери-
ментов.

4. Разработан новый алгоритм решения проблемы распределения ресурсов ге-
терогенной сети на основе свойств рёбер графа и методов обучения графов.
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Предложенный алгоритм повышает обучаемость графовых нейронных сетей
за счет данных о рёбрах графа, а его производительность превышает произ-
водительность традиционных графовых нейросетевых алгоритмов. Превос-
ходство и масштабируемость предложенного алгоритма подтверждены ими-
тационными экспериментами.

5. Разработаныновыемноготипные алгоритмыобучения с подкреплением, пред-
назначенные для получения стратегий оптимизации в обширных гетероген-
ных мультиагентных коммуникационных системах. Различные пары прие-
мопередатчиков концептуализируются как отдельные наборы в среднем по-
ле, а стратегии взаимодействия между различными наборами исследуются с
помощью теории среднего поля. С помощью математических доказательств
показано, что стратегии оптимизации на основе многотипных средних по-
лей в гетерогенных системах агентов работают лучше, чем стандартные ме-
тоды обучения с подкреплением на основе средних полей. Эффективность
и устойчивость предложенного алгоритма дополнительно подтверждается с
помощью имитационных экспериментов.
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Глава 1

Распределение ресурсов в однородной
сотовой сети с помощью

метаэвристических алгоритмов

В этой главе рассматривается проблема распределения мощности в сотовых се-
тях. Вносятся улучшения в существующиеметаэвристические алгоритмы, а также
проводится сравнение ряда современных стохастических алгоритмов с эталонны-
ми алгоритмами. Результаты моделирования демонстрируют превосходство пред-
ложенных алгоритмов над традиционными эталонными алгоритмами.

1.1 Общие знания

1.1.1 Общие знания о сотовых сетях

Сотовая сеть - это сеть мобильной связи, получившая свое название от того, как
устроена зона покрытия базовых станций, похожая на соты. В центре сети нахо-
дится базовая станция, которая делит зону связи на несколько небольших шести-
угольных или сотовых участков, каждый из которых обслуживается одной базо-
вой станцией. Сотовые сети являются основой систем мобильной связи [16]. Со-
товые сети состоят из следующих основных компонентов: Базовая станция (BS):
BS - это основной компонент сотовой сети, который используется для переда-
чи и приема беспроводных сигналов. Каждая BS охватывает небольшую терри-
торию, называемую сотой. Сота: Сота - это зона покрытия сотовой сети, обыч-
но имеющая форму шестиугольника или подобную. Каждая ячейка обслуживает-
ся одной BS, что позволяет эффективно распределять коммуникационные ресур-
сы. Мобильные устройства: Мобильные устройства, такие как сотовые телефоны,
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планшеты и смарт-часы, подключаются к сотовой сети для связи. Они обычно
оснащены встроенными антеннами для связи с базовой станцией [1].

1.1.2 Общие знания о распределении ресурсов

В стремительно развивающейся сфере беспроводных технологий мобильные при-
ложения и услуги получили широкое распространение в различных сферах жиз-
ни. Они охватывают широкий спектр приложений, начиная от потоковой переда-
чи видео в формате 4K и заканчивая работой беспилотников и сервисами опреде-
ления местоположения внутри помещений. Важно понимать, что эти разнообраз-
ные приложения часто предъявляют особые требования к базовой сетевой инфра-
структуре. Например, сфера автономного управления транспортными средствами
требует сверхнизкой задержки связи для обеспечения безопасного и оперативно-
го движения автомобилей. Следовательно, распределение ресурсов играет клю-
чевую роль в удовлетворении специфических требований этих приложений.
В практических системах связи концепция распределения ресурсов включа-

ет в себя широкий и всеохватывающий набор стратегий. Эти стратегии включа-
ют в себя управление доступом к каналу, распределение энергетических ресур-
сов, распределение доступной полосы пропускания, объединение пользователей
и устройств, политику управления энергопотреблением и разработку оптималь-
ных конфигураций формирования луча. Такой многогранный подход к распреде-
лению ресурсов необходим для обеспечения эффективной работы систем связи
в соответствии с разнообразными требованиями, выдвигаемыми современными
приложениями.
Распределение ресурсов - сложный и критически важный вопрос в сотовых се-

тях, требующий высокой степени оптимизации и динамического управления. При
правильном распределении ресурсов сотовые сети могут эффективно предостав-
лять услуги связи, увеличивать пропускную способность сети и удовлетворять
растущие потребности пользователей. Исследования в этой области продолжают
стимулировать развитие коммуникационных технологий и повышать производи-
тельность сетей.
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1.2 Системная модель сотовой сети

Мырассматриваем классический сценарий нисходящеймногосотовой связи - мас-
сивную сетьMISO сM -антеннымиBSи одноантеннымипользовательскими устрой-
ствами (UE). Проблема распределения мощности в сотовой сети заключается в за-
дании интерферирующих каналов множественного доступа (IMAC)[17]. Все BS в
зоне покрытия сети одновременно обслуживают все UE. Однако, поскольку раз-
ные соты используют одну и ту же частоту, UE все равно подвержены межсото-
вой и внутрисотовой интерференции. Обозначим BS какN = {1, ..., N}, а UE как
K = {1, ..., K}. Обозначим Dnk как множество соседних UE k-го UE в n-й ячей-
ке, обозначим Cn как множество соседних ячеек n-й ячейки. Предположим, что
n ∈ N , k ∈ K, k′ ∈ Dnk, n′ ∈ Cn, тогда принимаемый сигнал k-го UE от n-й BS в
n-й ячейке может быть сформулирован следующим образом

ynk =g
H
n,nkwnk

√
pnksnk︸ ︷︷ ︸

desired signal

+
∑
k′ ̸=k

gHn,nkwnk′
√
pnk′snk′︸ ︷︷ ︸

intra−cell interference

+
∑
n′ ̸=n

∑
k′

gHn′,nkwn′k′
√
pn′k′sn′k′︸ ︷︷ ︸

inter−cell interference

+ znk,
(1.1)

где gn,nk обозначает отклик канала от n-й BS к k-му UE в n-й ячейке, pnk - соот-
ветствующую мощность передачи. snk ∼ U (0, 1) - передаваемый сигнал. znk ∼
N
(
0, σ2

)
- аддитивный белый гауссовский шум (AWGN). Вектор согласованного

формирования луча (CB) от n-й BS к k-му UE обозначается как wnk.
В литературе, посвященной координированным многоточечным (CoMP) мето-

дам формирования луча, рассматриваются различные схемы. В данном исследо-
вании для упрощения задачи мы решили использовать схему формирования луча
с нулевым усилением. Тогда отношение сигнал/помеха плюс шум (SINR) для k-го
UE может быть рассчитано как

γnk =
gnk,nkpnk∑

k′ ̸=k gnk,nk′pnk′ +
∑

n′ ̸=n

∑
k gnk,n′k′pn′k′ + σ2

, (1.2)

где gnk,nk =
∣∣gHn,nkwnk

∣∣2 обозначают независимые канальные коэффициенты уси-
ления желаемого сигнала. gnk,nk′ =

∣∣gHn,nkwnk′
∣∣2 обозначим канальный коэффици-

ент усиления внутрисотовой помехи от соседнихUE вn-й соте. gnk,n′k′ =
∣∣gHn′,nkwn′k′

∣∣2
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обозначают канальный коэффициент усиления межсотовой помехи от соседних
UE в соседних ячейках n-й соты.
Скорость нисходящей линии связи nk может быть выражена в терминах нор-

мированной полосы пропускания как

Cnk = log2 (1 + γnk) . (1.3)

Основной целью данного исследования является определение идеального уров-
ня мощности, оптимизирующего общую суммарную скорость сети, при соблюде-
нии ограничения на максимальную мощность каждого передатчика. Поставлен-
ная задача может быть выражена в виде

max
pnk,wnk

N∑
n=1

K∑
k=1

log2 (1 + γnk)

s.t. 0 ≤ pnk ≤ pmax, ∀n ∈ N , k ∈ K.

(1.4)

Целевая функция представляет собой сложную, в виде невыпуклой нелиней-
ной оптимизационной, задачу, которая усложняется наличием ограничений. В
результате поиск глобального оптимального решения становится затруднитель-
ным. Эвристические алгоритмы способны приближенно находить глобально оп-
тимальные решения, но при этом затрачиваются значительные вычислительные
ресурсы. Для того чтобы удовлетворить спрос на приложения реального времени,
требующие решений невысокой сложности, мы предлагаем использовать методы
глубокого обучения для параметризации таких решений. Несмотря на то что до-
стижение теоретического оптимума для обучаемых решений может представлять
определенные трудности, факты практического применения постоянно показыва-
ют, что методы глубокого обучения часто дают удовлетворительные результаты.
Для модельных подходов, как правило, сложно оценить отставание производи-

тельности от оптимального решения, а практическая реализация ограничена из-за
несовершенства математической модели. Кроме того, из-за несовершенства мате-
матической модели в реальных сценариях связи трудно адаптировать метод, осно-
ванный на модели, к гетерогенным сотовым сетям. Поэтому в следующем разделе
рассматриваются метаэвристические алгоритмы, не требующие моделирования.
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Рис. 1.1: Пример беспроводной сотовой сети

1.3 Метаэвристические алгоритмы

Для поиска эффективного подхода к решению этой оптимизационной задачи мы
рассматриваем различные конкурсы по глобальной оптимизации, позволяющие
выбрать лучшие алгоритмы из возможных методик. Кроме того, в процессе сорев-
нования рождаются новые идеи, которые могут быть развиты в практические ре-
шения. Мы рассматриваем специальную сессию и конкурс по крупномасштабной
глобальной оптимизации за последние десять лет и концентрируемся на различ-
ных математических методах оптимизации с одной целью. Мы выбираем девять
метаэвристических алгоритмов из числа победивших, таких как искусственная
пчелиная колония (ABC), самоадаптивная дифференциальная эволюция (jDE и
iDE), генерационная оптимизация роя частиц (GPSO), расширенная оптимизация
муравьиной колонии (EACO), дифференциальная эволюция (DE), оптимизация
роя частиц (PSO), имитация отжига (SA), monotonic basin hopping (MBH), ковари-
ационная матрица стратегии эволюции адаптации (CMA-ES). Мы рассматриваем
девять метаэвристических алгоритмов из четырех основных типов. Краткое опи-
сание этих алгоритмов приведено ниже:
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1.3.1 Алгоритмы роевого интеллекта

Искусственная колония пчел

Алгоритм искусственной пчелиной колонии (АBC) - это стохастический метод
поиска, основанный на интеллектуальном кормовом поведении пчелиного роя. В
этом алгоритме для каждого решения-кандидата указывается местоположение ис-
точника пищи в пространстве поиска, а качество источника пищи используется в
качестве оценки пригодности.
Модель включает в себя три основных элемента: рабочие пчелы, наблюдате-

ли и источники пищи. Количество пчел-работниц равно количеству источников
пищи. Рабочие пчелы вылетают из улья для поиска источника пищи и сбора ин-
формации о качестве других источников пищи в окрестностях обнаруженного ме-
ста. Вернувшись в улей, они передают информацию о найденном источнике пи-
щи наблюдателям. Наблюдатели оценивают новое местоположение по информа-
ции, полученной от занятых пчел, в соответствии с вероятностью выбора каче-
ства и отдают предпочтение источнику пищи с высоким значением пригодности.
Наблюдатель становится занятой пчелой, когда выбирает новый источник пищи
для исследования. При отказе от исследованного источника пчела переключает-
ся на пчелу-разведчика и в случайном порядке ищет новые пищевые ресурсы в
пространстве поиска. Этот процесс повторяется до тех пор, пока не будет найден
оптимальный источник пищи.
ДостоинстваАBC: не требует большого количества параметров, устойчив, быст-

ро сходится, обладает высокой гибкостью. НедостаткиАПК: он может преждевре-
менно сходиться на этапе поиска, а точность классификации полученного наилуч-
шего значения может не удовлетворять требованиям.

Оптимизация с помощью роя частиц

Метод роя частиц (МРЧ) - это метод роевого интеллекта. Первоначальная идея
МРЧ была навеяна поведением популяций птиц и рыб. МРЧ и эволюционные
стратегические методы имеют много стандартных черт [18]. Этот алгоритм мо-
делирует поведение информационного взаимодействия и сотрудничества членов
группы. Отличие от генетического алгоритма состоит в том, что МРЧ не требует
операторов эволюции, таких как кроссинговер и мутация. В модели существует
популяция решений-кандидатов, называемых частицами. Эти частицы перемеща-
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ются в пространстве поиска по своему положению и скорости. Движение каждой
частицы направлено к наилучшим позициям в пространстве поиска, которые об-
новляются по мере того, как другие частицы находят лучшие позиции. Предпола-
гается, что таким образом рой будет двигаться к наилучшим решениям. Процесс
МРЧ можно сформулировать следующим образом:

vt+1
id = vtid + c1 ∗ rand (0, 1) ∗

(
ptid − xtid

)
+ c2 ∗ rand (0, 1) ∗

(
ptgd − xtid

)
, (1.5)

and
xt+1
id = xtid + vtid, (1.6)

где xtid и xtid - положение и скорость каждой частицы, параметр d - размер по-
пуляции, i - индекс каждой частицы, t - число итераций. c1 и c2 - коэффициенты
обучения. pi - значение, исследованное i-й частицей, pg - значение, исследованное
соседями i-й частицы. МРЧ можно реализовать в виде алгоритма 1:

Algorithm 1МРЧ
Require: Сгенерировать начальную выборку
Ensure: Лучший вектор
while Условие останова не достигнуто do

for Каждой частицы x с положением pi do
Вычислить значение приспособленности
if значение приспособленности больше чем текущее лучшее значение pbest then

Сохранить лучшее значение в pbest
end if

end for
Выбрать частицу с наилучшей приспособленностью и сохранить в gbest
for Каждой частицы do

Вычислить скорость частицы
Обновить положение частицы

end for
end while

Достоинства МРЧ: он имеет простой расчет без перекрытия и мутации. Недо-
статки МРЧ: он может попасть в локальный оптимум в высокоразмерном про-
странстве и имеет низкую скорость сходимости на итерации.
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Генеративная оптимизация роя частиц

Генеративный метод роя частиц (ГМРЧ) - это вариант стандартного алгоритма
МРЧ [19]. В алгоритме МРЧ скорость является одним из наиболее значимых па-
раметров; если скорость частиц в рое обновляется эффективно, то усилия по по-
иску не будут тратиться впустую, ища в неправильных направлениях. Процедура
МРЧ заключается в перемещении частиц для поиска позиций оптимальных реше-
ний. Скорость, с которой частицы меняют положение, обычно регулируется пу-
тем умножения скорости на коэффициент. В отличие от стандартного алгоритма,
сначала вычисляется скорость для всех частиц, а затем обновляется положение.
ГМРЧможет решать задачи стохастической оптимизации по итерационной схе-

ме со случайными семенами. Однако он не подходит для решения многоцелевых
задач.

Расширенная оптимизация с помощью муравьиного алгоритма

Муравьиный алгоритм (МА) - это классическая биоинспирированная технология,
основанная на кормовом поведении муравьев. АлгоритмМА моделирует процесс
поиска колонией муравьев кратчайшего пути от гнезда к источнику пищи. В мо-
дели группа имитационных агентов имитирует кормовое поведение естественных
муравьев в поисках минимального значения функции. Каждый агент отправляет-
ся из гнезда в поисках источника пищи и в конце испытания прибывает в гнездо.
На пути поиска источника пищи каждый агент оставляет маркер, который назы-
вается феромоном. Концентрация феромонов на каждом пути используется для
оценки дальности пути и качества источника пищи. Информация, содержащаяся
в феромоне на пути, играет важную роль при выборе агентом этого пути. Чем вы-
ше значение пригодности при оценке пути, тем выше вероятность того, что путь
будет принят. Расширенный МА улучшает оригинальный алгоритм за счет ис-
пользования многоядерного гауссова распределения, основанного на трех пара-
метрах, которые вычисляются в зависимости от качества каждого предыдущего
решения. Ранжирование значений целевой функции осуществляется с помощью
метода оракульного штрафа (oracle penalty method).
Достоинства РМА: параллельный процесс может искать решения независимо

и одновременно. Недостатки РМА: распределение вероятностей на итерациях ме-
няется, а время сходимости нестабильно.
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1.3.2 Алгоритмы дифференциальной эволюции

Дифференциальная эволюция

Алгоритм дифференциальной эволюции (ДЭ) является одним из наиболее по-
пулярных методов решения задач непрерывной оптимизации. Алгортим ДЭ ос-
нован на стратегии эволюции, но не вдохновлен естественной парадигмой, как
остальные алгоритмы [21]. Она предлагается для поиска минимального значения
недифференцируемых и нелинейных непрерывных функций. Классический ал-
горитм ДЭ имеет две существенные особенности, подлежащие настройке: стра-
тегию обучения и параметры управления. Стратегия обучения включает в себя
основные типы операторов генетических алгоритмов, такие как мутация, крос-
синговер и селекция. Базовый вариант алгоритма ДЭ работает на основе наличия
популяции решений-кандидатов. Агенты перемещаются в пространстве поиска,
совмещая позиции существующих агентов из популяции. Если значение новой
позиции агента улучшается, то он принимается и становится частью популяции.
При этом ожидается, но не гарантируется, что в конечном итоге будет найдено
глобальное оптимальное решение.
При мутации мутантный вектор формируется следующим образом:

vi,G+1 = xr,G + F (xr,G − xr,G) (1.7)

где F - коэффициент пропорциональности, G - количество итераций. xr1, xr2 и
xr3 - случайные искомые векторы в текущей итерации. При кроссинговере проб-
ный вектор образуется путем объединения родительского вектора с мутировав-
шим вектором.

ui,G+1 =

{
vi,G+1 if randj ⩽ Cr

xr,G if randj > Cr
(1.8)

гдеCr - коэффициент кроссинговера. j - случайное число в результирующем мас-
сиве. vi - текущее наилучшее значение, xi - наилучшее искомое значение. DE мо-
жет быть реализован в виде алгоритма 2:
Достоинства алгоритма ДЭ: он позволяет решать оптимизационные задачи с

высокой вычислительной сложностью. Недостатки ДЭ: требуется настройка па-
раметров, сходимость неустойчива.
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Algorithm 2 Дифференциальная эволюция
Require: Сгенерировать случайную выборку
Ensure: Лучший вектор
while Условие останова не достигнуто do

for Каждого решения xi в популяции do
Сгенерировать новое решение si;
if приспособленность((si)) >= приспособленность((xi)) then

Оставить si в популяции;
else

Оставить xi в популяции;
end if

end for
Оценить приспособленность новой популяции
Обновить значение лучшего решения

end while
Вернуть лучшее решение

Варианты дифференциальной эволюции

Это два различных варианта алгоритма ДЭ, основанных на механизме самоадап-
тации. Стратегии обучения и параметры управления, используемые в стандарт-
ном алгоритме ДЭ, в значительной степени зависят от конкретной задачи оптими-
зации. Выбор стратегии и настройка параметров могут потребовать значительных
временных затрат. Было сделано много различных предложений по самоадапта-
ции параметров CR и F оригинального алгоритма дифференциальной эволюции.
Доказано, что существует множество различных предложений по адаптации пара-
метров CR и F . Первый вариант (jDE) не использует операторы ДЭ для обновле-
ния параметров F и CR, процедура больше похожа на управление параметрами,
чем на самоадаптацию [22]. Во втором варианте (iDE) для обновления параметров
CR и F для каждой особи используется разновидность выбранного оператора ДЭ
[23].

1.3.3 Алгоритмы случайного поиска

Имитация отжига

Имитация отжига - это стохастический метод глобальной поисковой оптимизации
для поиска. Этот алгоритм имитирует процедуру статистического отжига расту-
щих кристаллов для достижения глобальной оптимальной конфигурации внут-
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ренней энергии [24]. Процесс отжига происходит путем первоначального возбуж-
дения атомов в материале при высокой температуре. Этот шаг нагревает атомы и
ускоряет их движение. На следующем этапе происходит медленное охлаждение
для снижения возбудимости, в результате чего атомы переходят в более стабиль-
ную конфигурацию. Важнейшим компонентом реализации процесса имитацион-
ного отжига является инициализация случайного решения в окрестности текуще-
го оптимального решения и оценка объективных функций. Если значение функ-
ции стоимости меньше ее текущего оптимального значения, решение принима-
ется, и принимается новое оптимальное значение. Если значение функции сто-
имости больше, чем текущее оптимальное значение, то точка принимается или
отклоняется с некоторой вероятностью. Для расчета вероятности вводится пара-
метр температуры. В процессе охлаждения температура снижается, при этом ве-
роятность принятия сходится к нулю. И весь процесс отжига завершается после
большого числа испытаний. Такая стратегия позволяет избежать попадания в ло-
вушку локального оптимального решения.
Преимущества метода имитации отжига: он позволяет решать задачи с произ-

вольными системами и функциями стоимости. Недостатки метода имитации от-
жига: требует настройки параметров и может попасть в локальные минимумы.

Monotonic Basin Hopping

Monotonic Basin Hopping (MBH) - стохастический метод глобальной оптимиза-
ции. Этот алгоритм представляет собой двухфазный подход, сочетающий гло-
бальныйшаговый алгоритм с процедурой локальнойминимизации на каждой ите-
рации [25]. Модель алгоритма использует случайные возмущения для переско-
ка бассейнов и алгоритм локального поиска для оптимизации каждого бассейна.
Итерации выполняются следующим образом: На первом этапе с помощью слу-
чайного возмущения осуществляется переход между бассейнами координат. На
втором этапе используется процедура локальной оптимизации для оценки новых
координат и принятия решения о принятии или отклонении координат на осно-
ве минимизированного значения функции. Первоначальная идея этого алгорит-
ма заключается в том, чтобы отобразить целевую функцию на поиск локального
минимума из начальной точки. Этот механизм позволяет существенно повысить
эффективность решения задач. Основная идея MBH заключается в отображении
целевой функции f (x0) на локальный минимум, найденный начиная с x0, MBH
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может быть реализован в виде алгоритма 3:

Algorithm 3Monotonic basin hopping
Require: x0← Выбрать начальное решение
Ensure: оптимальное значение x, f (x)
x0← выбрать начальное решение g0 = 0 and d0 = 0

x0← минимизировать (f, x0)
repeat

y← случайное возмущение(x)
y← минимизировать (f, y)
x← принять (x, z)

until Достигнуто условие останова

В данной главе мы объединяем оригинальное обобщение этой концепции, в ре-
зультате чего получаем метаалгоритм, оперирующий с любой популяцией с по-
мощью подходящего алгоритма. Реальный метод восстанавливается при исполь-
зовании популяции, содержащей одну особь, в сочетании с локальным оптимиза-
тором.

1.3.4 Алгоритмы эволюционной стратегии

Ковариационная матрица стратегии эволюции адаптации (CMA-ES) - это стоха-
стический метод решения инволютивных нелинейных невыпуклых непрерывных
задач оптимизации ”черного ящика”[26]. В его основе лежит идея самоадаптации
в эволюционных стратегиях. Механизм этого алгоритма заключается в построе-
нии параметрического распределения на пространстве поиска, в котором заранее
определены функции признаков. Из этого параметрического распределения вы-
бирается популяция кандидатов на решение. Затем эти кандидаты оцениваются
функцией ”черного ящика”. Учитывая значения функций в выборочных точках,
обновление и хранение ковариационной матрицы является доминирующей вре-
менной и пространственной сложностью на каждой итерации алгоритма. Ковари-
ационная матрица, в которой доминирует временная и пространственная слож-
ность, обновляется и хранится на каждой итерации алгоритма.
Преимущества CMA-ES: подходит для решения небольших неразделимых оп-

тимизационных задач. Недостатки CMA-ES: высокая сложность и преждевремен-
ная стагнация.
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1.4 Моделирование

1.4.1 Настройка среды

К развертыванию алгоритма предъявляются высокие требования по низкой вы-
числительной сложности, что и рассматривается здесь. Конфигурация платфор-
мы моделирования выражается в следующем: ЦП Intel i7 10750H и ОЗУ 16 ГБ.
Для сравнения производительности этих метаэвристических алгоритмов и поиска
наилучшего алгоритма для решения задачи распределения мощности проводится
серия имитационных экспериментов.

Таблица 1.1: Параметры моделирования сотовой сети.

Условные обозначения Параметр моделирования Значение
N Количество BS 4, 9, 16
M Среднее количество пользователей на соту 2, 4, 8
K Общее количество пользователей MN

fd Доплеровская частота 10 HZ
Pmin Минимальная выделенная мощность 5 dBm
Pmax Максимальная выделенная мощность 38 dBm
Rmin Расстояние до внутреннего пространства 0.01 km
Rmax Половина расстояния между ячейками 1 km
T Период времени 20 ms
σ2 Спектральная плотность мощности шума − 114 dBm/Hz
z Замирания сигнала 8 dB

Рассматриваются беспроводные сотовые сети различного масштаба с количе-
ством ячеек 2 × 2, 3 × 3 и 4 × 4. В каждой ячейке пользователи распределены
случайным и равномерным образом в диапазоне r ∈ [Rmin, Rmax]. Замирания на
малых масштабах соответствуют распределению Рэлея, и принята модель Джейк-
са с fd. Крупномасштабные замирания определяются по формуле β = −120, 9 −
37, 6 log10 (d) + 10 log10 (z) дБ в соответствии со стандартом Long-Term Evolution
(LTE), где z - величина замирания сигнала, а d - расстояние от передатчика до при-
емника (км). В таблице 2.1 собраны основные параметры сети. По результатаммо-
делирования максимальное число итераций определено как 1000. В общем случае
метаэвристические алгоритмы используют методы случайного поиска, при кото-
рых эффективность оптимизации сильно зависит от начального значения и тонкой
настройки параметров. Следовательно, воспроизводимость результатов оптими-
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зации, полученных в одинаковых условиях, не может быть гарантирована. Поэто-
му для сравнения эффективности предложенных алгоритмов было проведено 20
испытаний и выполнен статистический анализ результатов. Эффективность срав-
ниваемых методов оценивается путем усреднения результатов 20 испытаний.

1.4.2 Численные результаты

Рис. 1.2: Средние значения приспособленности (N=4).

Рис. 1.3: Средние значения приспособленности (N=9).

В этом разделе мы приводим результаты моделирования, свидетельствующие о
производительности метаэвристических алгоритмов. Для настройки параметров
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Рис. 1.4: Средние значения приспособленности (N=16).

метаэвристического алгоритма используется простойметод генерации-оценки. Ге-
нерируется набор априорных конфигураций-кандидатов. Затем каждая из этих
конфигураций оценивается с целью поиска оптимальной конфигурации. Кроме
того, исследуются вычислительные возможности указанных алгоритмов на раз-
личныхмасштабах сети. При этом длительность процесса поиска составляет 50000
оценок. При этом в качестве сравнения используются три эталонных алгоритма:
FP, взвешенная минимальная среднеквадратичная ошибка и случайная стратегия
(RAND), о которых говорилось ранее.
На рисунках 1.2, 1.3 и 1.4 показан процесс поиска для метаэвристических

алгоритмов с различными значениями N . Усреднённая суммарная скорость сети
используется как значение целевой функции наряду с оценоками пригодности. В
соответствии со скоростью роста значения пригодности было выделено из диапа-
зона поиска два интервала - [8000, 15000] и [37000, 43000]. Можно заметить, что
алгоритмы дифференциальной эволюции всегда имеют хорошую производитель-
ность при быстром росте, а алгоритмы роевого интеллекта - при медленном росте.
Полученные результаты статистически свидетельствуют о том, что после фикси-
рованного числа поколений производительность предложенных алгоритмов оди-
накова.
В таблице 1.2 приведено полученное решение численных экспериментов. Была

рассмотрена средняя производительность указанных алгоритмов для 20 испыта-
ний. Исходя из предыдущих результатов, алгоритмы роевого интеллекта: МРЧ и
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Таблица 1.2: Полученное решение (бит/с/Гц) численных экспериментов.

Алгоритмы
N=4 N=9 N=16
max mean std max mean std max mean std

АПК 4.241 3.694 0.224 2.612 2.231 0.197 1.769 1.638 0.067
jDE&iDE 4.747 4.221 0.222 3.002 2.524 0.181 2.063 1.821 0.093
ГМРЧ 4.768 4.238 0.402 2.871 2.456 0.169 2.278 1.867 0.143
РМА 5.153 4.160 0.345 2.695 2.474 0.118 2.026 1.825 0.083
ДЭ 4.670 4.252 0.275 2.750 2.484 0.122 2.058 1.805 0.100
МРЧ 4.999 4.303 0.313 2.748 2.467 0.151 1.968 1.820 0.089
ИО 4.198 3.454 0.268 2.510 2.128 0.177 1.844 1.648 0.090
MBH 4.987 4.147 0.292 2.700 2.458 0.131 1.960 1.825 0.083
CMAES 4.114 3.655 0.216 2.605 2.373 0.103 2.048 1.839 0.086

ГМРЧ показывают наилучшие результаты при N = 4 и N = 16 соответствен-
но. Алгоритмы дифференциальной эволюции: jDE&iDE показывают наилучшие
результаты при N = 9.

Рис. 1.5: Распределение наилучшей приспособленности по 20 испытаниям (N=4).

На рисунках 1.5, 1.6 и 1.7 показаны соответствующие распределения наилуч-
шей пригодности для метаэвристических алгоритмов. CMA-ES является наиболее
надёжной методикой, на основании среднего значения наиболее незначительного
стандартного отклонения лучших значений.
Получен также численный пример результатов эксперимента с различнымиплот-

ностями пользователей и масштабами сети. По сравнению со значениями усред-
ненной суммарной скорости на рисунке 1.8 и рисунке 1.9, производительность
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Рис. 1.6: Распределение наилучшей приспособленности по 20 испытаниям (N=9).

Рис. 1.7: Средние значения приспособленности (N=16).
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Рис. 1.8: Зависимость средней скорости сети от количества пользователей на ячейку.

Рис. 1.9: Зависимость средней скорости сети от количества ячеек.



34

метаэвристических алгоритмов не является стабильной, особенно в зависимости
от конкретных эффектов масштаба решения. Кроме того, с увеличением масштаба
вычислений решения наилучшее значение функции приспособленности метаэв-
ристических алгоритмов существенно снижается по сравнению с результатом ра-
боты обычного алгоритма. В крупномасштабных сценариях такой подход со вре-
менем обходится значительно дороже, чем другие алгоритмы, а это значит, что по-
тенциал для повышения эффективности метаэвристических алгоритмов еще есть.

1.5 Заключение к главе 1

Исследована задача оптимального распределениямощности в сотовой сети с IMAC
и реализованы метаэвристические подходы, не требующие моделирования, для
решения этой задачи. Для соответствия целям оптимизации задачи распределе-
ния мощности в качестве целевой функции используется суммарный показатель
SINR сети. Затем предлагается ряд метаэвристических алгоритмов, которые рабо-
тают как ”черный ящик”для поиска оптимального распределения мощности при
ограничениях, основанных на конкретной информации о состоянии канала.
Результаты моделирования показывают, что предложенные метаэвристические

алгоритмы превосходят обычные эталонные алгоритмы в различных сценариях.
Можно заметить, что метаэвристические алгоритмы обладают хорошими обоб-
щающими способностями при моделировании сетей связи. Результаты экспери-
ментов статистически показывают, что трудно определить алгоритм-победителя.
В целом метаэвристические методы показывают хорошие результаты, а факти-
ческий разрыв в производительности связан с масштабами решений. Наиболее
устойчивой является ковариационная матрица стратегии эволюции адаптации (CMA-
ES). Алгоритмы дифференциальной эволюции (ДЭ,jDE&iDE) и алгоритмы рое-
вого интеллекта (ГМРЧ,МРЧ) демонстрируют превосходство в общих сценариях.
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Глава 2

Распределение ресурсов в однородной D2D
сети с помощью глубокого обучения под

наблюдением

В этой главе мы объединяем эвристические алгоритмы с глубокими нейронными
сетями (ГНС) и предлагаем схему распределения ресурсов под названием PSO-
DNN.Основное внимание уделяется сквозному обучению, когда отображение вход-
ных и выходных значений изучается напрямую, рассматривая алгоритм оптими-
зации как ”черный ящик”. Результаты моделирования показывают, что обученная
на основе глубокой нейронной сети модель может предоставлять решения, кото-
рые приближаются к производительности эвристических алгоритмов и отвечают
требованиям распределения ресурсов в реальном времени.

2.1 Общие знания

2.1.1 Общие знания о сетях устройство устройство

Сети Device-to-Device (D2D) - это системы беспроводной связи, в которых ко-
нечные устройства устанавливают прямые соединения, исключая необходимость
ретрансляции через обычные базовые станции или инфраструктуру. В этом кон-
тексте конечные устройства устанавливают прямые соединения друг с другом,
сокращая задержки связи и повышая эффективность работы [27].
Для оптимизации эффективности связи ресурсы, такие как спектр и полоса

пропускания, распределяются между пользователями. D2D-связь способна уве-
личить пропускную способность сети, снизить нагрузку на базовые станции и
обеспечить работу большего количества устройств и пользователей. Такой подход
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к прямой связи обеспечивает повышенную гибкость и эффективность беспровод-
ных систем связи.
Формирование луча служит основополагающей техникой в беспроводной свя-

зи для эффективного распределения ресурсов и управления помехами, особенно в
сценариях с использованием нескольких антенн. В контексте D2D-связи главной
целью проектирования формирования луча является максимизация общей скоро-
сти передачи данных путем оптимизации стратегии формирования луча для каж-
дой D2D-пары при соблюдении ограничений на максимальную мощность пере-
дачи. Решение этой задачи предполагает решение проблемы непрерывной опти-
мизации.

2.1.2 Общие знания об основах машинного обучения

Хотя эвристические алгоритмы предлагают приближенные оптимальные реше-
ния, время, затрачиваемое на вычисления, все еще не удовлетворяет все более
жестким требованиям к времени работы сетей 5G и будущих сетей. Для решения
этой проблемы в решении задач оптимального управления широкое распростра-
нение получили методы машинного обучения, эффективно ускоряющие сходи-
мость традиционных алгоритмов к точным решениям. В этой главе эвристические
алгоритмы рассматриваются как ”черные ящики что позволяет напрямую изучать
отображения ”вход-выход”с помощью сквозного подхода к обучению [56]. Сквоз-
ное обучение упрощает процесс за счет использования единой модели для получе-
ния прямых отображений, устраняя необходимость в экспертных знаниях и делая
реализацию относительно простой.
Методы, основанные на машинном обучении, доказали свою эффективность в

ускорении распределения ресурсов в беспроводных сетях. Эти работы демонстри-
руют, что машинное обучение не только значительно снижает временную слож-
ность, но и позволяет добиться высокой производительности, близкой к традици-
онным алгоритмам. Такое повышение производительности является важнейшей
характеристикой, особенно актуальной для требований 5G и других доменов бес-
проводной связи.
Машинное обучение включает в себя две основные методологии обучения: обу-

чение с учителем и обучение без учителя. Основное различие между этими двумя
методологиями заключается в необходимости использования размеченных набо-
ров данных для обучения модели.
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Обучение с учителем требует значительного количества размеченных наборов
данных для облегчения процедуры обучения, что требует опыта людей, которые
могут предоставить соответствующие примеры [29]. Применение контролируе-
мого обучения доказало свою эффективность в решении проблем с распределе-
нием каналов. Нейронная сеть может быть использована для обучения поиску
связи между характеристиками пары D2D (например, геометрическим расстояни-
ем между ними или информацией о состоянии канала) и бинарным решением в
контексте задачи планирования каналов D2D. Параметры нейронной сети обычно
обновляются с помощью размеченных выходных значений и целей. Для расчета
расхождений между измерениями используется функция потерь кросс-энтропии.
Обучение без учителя относится к парадигме обучения, которая не требует ис-

пользования помеченных данных в процессе обучения [30]. Обучение без контро-
ля может решать сложные задачи непрерывной оптимизации, включая распре-
деление мощности и проектирование формирования луча. Метод обучения без
контроля может быть использован для обнаружения оптимального отображения
информации о состоянии канала на формирование луча в контексте проектирова-
ния формирования луча D2D. Обычно в качестве функции потерь используется
показатель отрицательной суммы для определения подходящего времени обнов-
ления нейронной сети. В этом сценарии использование размеченных обучающих
образцов необязательно.
Поскольку эта глава посвящена в первую очередь распределению ресурсов с по-

мощью машинного обучения, она начинается с краткого обзора основ машинного
обучения. В этом обзоре рассматриваются различия между обучением с учителем
и без учителя, классические методы машинного обучения и ключевые метрики
для оценки эффективности обучения.

2.2 Системная модель сетей D2D

Мы исследовали одноячеечную D2D-сеть, подобную изображенной на рисунке
2.1, в которой несколько пар приемопередатчиков конкурируют за фиксирован-
ный объем полосы пропускания B. Мы предполагаем, что по каждому соедине-
нию может одновременно передаваться и приниматься один поток данных. Зада-
ча оптимизации пропускной способности заключается в разработке передатчика
с формированием луча для каждого потока данных на каждом соединении [31].
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Пусть имеется K = {1, ..., k} каналов связи; другими словами, k передающих
антенн обслуживают k одноантенных пользовательских устройств (ПУ). Отклик
канала от передатчика канала связи j до приемника i равен hij . i и j - индексы при-
емника и передатчика. Пусть xi - вектор формирования луча для связи i. Соответ-
ственно, сигнал, поступающий на приемник i, является суперпозицией сигналов
от множества передатчиков, что описывается следующим образом

yi = hH
ii
xi +

∑
j ̸=i

hH
ij
xj + ni, (2.1)

где ni ∼ N
(
0, σ2

i

)
обозначает аддитивный белый гауссовский шум. Достижимая

скорость передачи суммы по каналу i может быть выражена в виде функции:

Ri (X) = W log

1 +

∥∥∥hH
ii
xi
∥∥2
2∑

j ̸=i

∥∥∥hH
ij
xj

∥∥∥2
2
+ σ2i

 , (2.2)

где X - множество всех векторов формирования луча, причем X = (x1, ..., xk).
При использовании одной антенны на передатчике задача формирования луча
сводится к задаче распределения мощности.
Как правило, суммарная производительность системы связи определяется функ-

цией полезности от возможных скоростей соединения. В качестве функции полез-
ности здесь используется взвешенная сумма скоростей. Учитывая ограничение
мощности каждого передатчика, задача оптимизации формулируется как

max
X

∑
i

wiRi (X)

s.t. ∥xi∥22 ≤ Pmax , ∀i,
(2.3)

где wi обозначает вес соединения i, а Pmax - ограничение на мощность переда-
чи по каждому соединению. Когда все веса соединений равны 1, задачу можно
рассматривать как задачу максимизации суммарной скорости.

2.3 Архитектура алгоритма

В этом разделе мы построили эффективную схему на основе нейронной сети глу-
бокого обучения для решения задач распределения ресурсов в сетях MIMO. Для
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Рис. 2.1: Пример D2D сети с 2 парами приёмопередатчиков.

достижения близкой к глобальной оптимальной скорости передачи в режиме ре-
ального времени мы представили двухэтапную методику распределения мощно-
сти на основе ГНС. На первом этапе мы используем эвристический метод слу-
чайного поиска для определения оптимального распределения мощности, которое
оптимизирует суммарную скорость системы для каждого статического состояния
канала. На втором этапе мы прогнозируем распределение мощности в онлайн-
обучении в реальном времени с помощью хорошо обученной модели глубокой
нейронной сети. Далее описывается введение алгоритма PSO и разработка струк-
туры ГНС для оптимального формирования луча:

2.3.1 Глубокие нейронные сети

Мы разрабатываем архитектуру полносвязной ГНС, которая прогнозирует опти-
мальное распределение ресурсов для K ПУ, работающих в нисходящем канале
связи [13]. Задача состоит в том, чтобы найти закон P (·), который моделирует
отображение PSO, обозначаемое F , для оценки оптимального распределения ре-
сурсов P̂ ≜ {p̂k}. Выбирается ГНС-параметризация P (·) с обучаемыми парамет-
рами, а векторы формирования луча оцениваются как P̂ = Pθ (F ).
На первом этапе, в режиме пакетного обучения с учителем, алгоритм PSO, тре-

бующий больших вычислительных затрат, определяет наилучшую стратегию рас-
пределения и использует ее в качестве выходной метки. Помеховые отношения
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Рис. 2.2: Производительность в зависимости от расстояния между парами.

характеризуются как набор канальных коэффициентов {hij}, отношение связи ха-
рактеризуется как набор канальных коэффициентов {hii}. Заметим, что h - это
комплексная функция, состоящая из вещественной и комплексной частей. Эти две
части мы принимаем за признаки и вводим их в нейронную сеть. Z0 представля-
ет собой вектор признаков входного слоя. R - множество вещественных чисел.
Входной признак ГНС можно сформулировать как:

Z0 =
[
hcomplex
ii , ..., hrealii , ..., hcomplex

ij , ..., hrealij , ...
]
, (2.4)

где L0 = 2k2 - размерность входного признака. Масштабирование и векторизация
входных признаков применяются на входах предлагаемой ГНС. Мы используем
стратегию оптимального распределения по наибольшей абсолютной пропорции,
что аналогично входным признакам. Аналогично входным признакам, мы исполь-
зуем метод максимального абсолютного масштабирования для оптимальных век-
торов лучевой коррекции следующим образом:

x̄k =
xoptimal
k

max
(
xoptimal
1 , ..., xoptimal

k

) ∈ [0, 1] . (2.5)

Для обработки нелинейных вычислений в качестве функции активации в скры-
тых слоях используется выпрямленный линейный блок (ReLU). На i-м скрытом
слое имеется Li нейронов, где i = 1, 2, 3. Z0 - входной коэффициент, выход i-
го скрытого слоя определяется как Zi = fr (wi−1Zi−1 + bi−1) ∈ RLi, где fr (Z) =
max (0, Z) - весовая матрица и вектор смещения соответственно. Для согласования
предсказаний выходного слоя между 0 и 1 в соответствии с выходными метками
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на выходном слое используется сигмоидальная функция fσ (Z) = 1
1+e−Z . Размер-

ность выходного фактора составляет k. Таким образом, прогнозируемое распре-
деление ресурсов дляK ПУ, работающих в нисходящем канале, с помощью ГНС
выражается следующим образом:

[x̂1, x̂2, · · ·, x̂k] = fσ (W3Z3 + b3) , (2.6)

гдеWi - весовые матрицы, а bi - векторы смещения, которые корректируются для
уменьшения потерь и более точного прогнозирования оптимальных значений рас-
пределения мощности. Мы оцениваем функции потерь на основе прогнозируе-
мых и идеальных значений мощности: средняя квадратичная ошибка (MSE). Фор-
мула для функции потерь MSE имеет вид:

LMSE =
1

K

K∑
k=1

(x̄k − x̂k)2. (2.7)

Обратное распространение - это процесс, в котором градиент функции потерь
передается от выходного слоя к входному. В результате весовая матрицаWi и век-
тор смещения bi обновляются с целью уменьшения потерь, что позволяет более
эффективно обучать выборки и более точно предсказывать оптимальную страте-
гию распределения ресурсов.

2.3.2 Формирование массивов данных и обучение моделей

Мы создаем набор данных для процедуры автономного контролируемого обуче-
ния с количеством выборок S = 5 × 105. Усиление канала и местоположение
пользовательских устройств относительно базовых станций распределяются слу-
чайным образом, чтобы получить вектор канала для каждого ПУ. Алгоритм PSO
используется для определения соответствующих оптимально назначенных мощ-
ностей, которые вычисляются и сохраняются в наборе данных.
В процессе пакетного обучения весь имеющийся набор данных разбивается на

80% обучающих и 20% проверочных наборов. После обучения с учителем на но-
вом тестовом наборе оценивается распределение мощности в онлайн режиме в
условиях изменяющихся во времени сцен. Предложенная алгоритмическая мето-
дика реализована с использованием открытого фреймворка глубокого обучения
PyTorch.
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2.4 Моделирование

2.4.1 Настройка среды

Для оценки эффективности алгоритма на основе ГНСмы сравниваем его в первую
очередь с подходом на основе WMMSE (weighted minimum mean-square error),
который является общим эталоном в литературе для задач максимизации общей
скорости сети. Также для сравнения мы рассматриваем следующие эталоны. Об-
ратите внимание, что все результаты, относящиеся к производительности теста
WMMSE, усреднены по 100 независимым испытаниям. Настройки системы и ги-
перпараметры глубокой сети приведены в таблице 2.1. Бенчмарки представлены
следующим образом:

• WMMSE [3]: Подход, основанный на оптимизации, позволяющий преобра-
зовать задачу уменьшения средневзвешенной квадратичной ошибки из труд-
ности максимизации суммарной скорости в интерферирующихшироковеща-
тельных каналах.

• WMMSE-NN [32]: Трехслойная управляемая ГНС, обучающаяся отображе-
нию классического WMMSE.

• PSO [33]: Метод итеративной стохастической оптимизации на основе роево-
го интеллекта.

Таблица 2.1: Настройка системы и гиперпараметры DNN

Параметр Значение
Радиус квадратного участка 500 m
Мощность передачи БС 20 dBm

D2D Расстояние между парами 2-50 m
Экспонента потерь пути η= 3.76

Спектральная плотность мощности шума −174 dBm/Hz
Полоса пропускания канала 5 MHz

Размер скрытого слоя (512-512-512-256)
Размер эпохи 30

Размер выборки 32
Скорость обучения 1× 10−3

Коэффициент отсева 0.5
Оптимизатор ADAM
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Рис. 2.3: Процентная производительность PSO для моделей с различным количеством свёрточных
слоев и размерами скрытых слоев на наборах данных разного размера.

2.4.2 Численные результаты

На рисунке 2.3 показана сравнительная производительность ГНС с различными
структурами в зависимости от размера обучающего множества. Повысить произ-
водительность нейронной сети позволяет либо добавление большего числа свёр-
точных слоёв, либо параметризация с помощью более крупных слоев многослой-
ного персептрона (МП). Чтобы продемонстрировать преимущества расширения
МП, мы показываем результаты работы ГНС с числом слоев (2 и 3) и размером
скрытых слоев МП (256 и 512). При подаче на вход образцов размером 5 × 105

относительная производительность трехслойной ГНС с размером скрытого слоя
512 составляет 91.5%. Добавление дополнительных скрытых слоев в ГНС не да-
ет существенного улучшения, а наоборот, может легко привести к переобучению.
Для того чтобы сбалансировать производительность и сложность, мы используем
эту структуру ГНС в последующих испытаниях.
На рисунках 2.4 и 2.5 показаны результаты суммарной скорости и времени

выполнения в зависимости от количества ПУ. Как видно из рисунка 2.4, подход
на основе ГНС превосходит свой аналог WMMSE при увеличении числа поль-
зовательских устройств. Относительная суммарная производительность ГНС по
сравнению с оптимальным PSO-алгоритмом составляет 91.5%.
Кроме того, на рисунке 2.5 показано сравнение времени работы PSO,WMMSE-

NN и WMMSE для 1000 состояний системы. Модели ИИ выполняются графиче-
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Рис. 2.4: Общая скорость суммирования для ГНС с различной плотностью ПУ.

Рис. 2.5: Среднее время работы для 100 испытаний.
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ском процессоре Nvidia 2070s с использованием архитектуры DNN, обученной
в пакетном режиме. Мы видим, что предложенный DNN-подход превосходит вы-
числительно трудоемкую методикуWMMSE за счет резкого сокращения времени
выполнения. Например, в случаеK = 12 ПУ дляWMMSE требуется 1 056 секунд,
а для ГНС - всего 0,08 секунды. Для итерационного WMMSE время работы резко
возрастает с увеличением размерности задачи. В отличие от этого, распределе-
ние мощности на основе ГНС требует меньшего времени обработки и гораздо ме-
нее вариативно. Для обученной модели ГНС количество вычислений постоянно.
Колебания времени обработки происходят из-за неопределенности вычислений
различных чисел с плавающей запятой и системного времени считывания. Для
эвристического алгоритма колебания времени происходят в основном за счет раз-
личных инициализаций, т.е. различные начальные точки поиска могут приводить
к значительным различиям во времени нахождения оптимального решения.

2.5 Заключение к главе 2

В этой главе мы представили схему PSO-DNN, основанную на контролируемом
обучении и предназначенную для решения задач распределения ресурсов в сетях
D2D, особенно в сложных реальных сценариях беспроводной связи. Мы проде-
монстрировали эффективность этого решения в конкретных сетевых конфигура-
циях и сценариях использования, подчеркнув его способность к аппроксимации
эвристики. Стоит отметить, что эти возможности, такие как аппроксимация эври-
стик, в целом применимы к широкому кругу сетей и сценариев. Было показано,
что ГНС способны аппроксимировать практически любую функцию при адекват-
ном обучении, что делает данный фреймворк универсальным.
Наши результаты показывают, что обученная модель PSO-DNN превосходит

алгоритм на основеWMMSE, особенно по времени вычислений, при этом ее про-
изводительность лишь немного хуже, чем у PSO-алгоритма (на 92%). Это значи-
тельное улучшение, учитывая, что экономия вычислительного времени составля-
ет 99%.
Однако есть ряд проблем, которые мы не до конца рассмотрели в данной рабо-

те, и необходимы дальнейшие исследования. Важным моментом является опре-
деление оптимальной структуры ГНС, которая в значительной степени зависит
от особенностей настройки крупномасштабной системы связи D2D и выбора ги-
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перпараметров. Кроме того, ГНС неэффективно используют топологию коммуни-
кационной сети, что может сказаться на эффективности обучения. В следующей
главе мы исследуем структуры оптимальных решений для более сложных задач
распределения мощности и интегрируем их в фреймворк на основе глубокого обу-
чения.
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Глава 3

Распределение ресурсов в однородной D2D
сети с помощью графового обучения под

наблюдением

Как уже говорилось в главе 2, модели глубокого обучения нашли широкое при-
менение в различных сетях связи, доказав свою высокую эффективность при ре-
шении целого ряда вопросов, таких как проектирование сети, прогнозирование
трафика и распределение ресурсов. Тем не менее, во многих из этих исследова-
ний топология сети использовалась лишь частично. Это ограничение возникает
потому, что большинство глубоких нейронных сетей приспособлены для рабо-
ты с данными, структурированными евклидовым образом. В последние годы для
устранения этого недостатка появились методы глубокого обучения на основе гра-
фов, примером которых являются графовые нейронные сети, предлагающие ре-
шения для неевклидовых структурированных данных. Графовые нейронные сети
продемонстрировали способность решать проблемы в коммуникационных сетях.
Их сила заключается в способности эффективно улавливать скрытую простран-
ственную информацию в топологии сети и эффективно обобщать ее даже в тех
случаях, когда сеть динамична или обладает невидимой топологией. В этой главе
мы представляем две системы нейронного обучения графов с учителем на основе
PSO.

3.1 Общие сведения об изучении графиков

Графы - это основополагающаяматематическая концепция, используемая для изоб-
ражения универсальных отношений, состоящих из множества узлов и связей, ко-
торые их соединяют. В последнее время графы нашли обширное применение в
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представлении множества реальных сценариев, что привело к их признанию в ка-
честве фундаментальных структур данных. В области машинного обучения под-
ходы, основанные на графовых структурах и известные как машинное обучение
на графах, включают такие методы, как встраивание графов и нейронные сети
[34].
Встраивание графа означает преобразование узлов или ребер графа в вектор-

ное пространство с уменьшенной размерностью. Этот процесс называют встраи-
ванием сети или обучением представлению графа [35]. Для того чтобы сохранить
целостность структуры и характеристик графов, объемные, многомерные, разно-
образные, сложные и постоянно меняющиеся данные преобразуются в стандар-
тизированное, уменьшенное по размерности и компактное векторное представ-
ление. Соответствующие исследования направлены на решение таких задач, как
классификация и кластеризация узлов, предсказание связей, реконструкция и ви-
зуализация графов. Предложенная методика отличается низкой вычислительной
сложностью. Поэтому в реальных сценариях встраивание графов рассматривает-
ся как подготовительный шаг.
Графовая нейронная сеть (ГНС) - это нейронная сеть, предназначенная для ана-

лиза и обработки данных на основе графов [38]. Модели ГНС отлично справляют-
ся с входными данными, характеризующимися разнообразием масштабов, неод-
нородностью и сложными топологическими особенностями. Их способность эф-
фективно извлекать сложную топологическую информацию, выявлять критиче-
ские и сложные аспекты данных и выполнять быструю обработку данных являет-
ся убедительной и надежной. Система ГНС включает в себя ряд типов моделей,
в том числе графовые свёрточные сети (GCN), графовые сети с механизмом вни-
мания (GAT), графовые автокодировщики (GAE) и графовые пространственно-
временные сети (GSTN).
В теории графов простой граф определяется как G = (V,E), где V - множе-

ство узлов, а E - ребра, соединяющие эти узлы. Исходя из отношения связности,
N (vi) обозначает множество соседних узлов vi, а каждый элемент матрицы сте-
пеней D равен Dii = N (vi). Вводится матрица Лапласиана неориентированного
графа, которая определяется как L = D−A. Кроме того, нормированная матрица
Лапласиана определяется как L = IN −D−

1
2AD

1
2 , где N - количество узлов, а IN

- матрица тождеств размерности N . Матрица признаков узлов графа выражается
как X ∈ RN×d, где d - размерность вектора признаков узлов.
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Вначале представлена парадигма встраивания графов (GE). В математике под
вложением понимается функция отображения, обозначаемая как f : X → Y , ко-
торая облегчает перенос точек из одного пространства X в другое пространство
Y . Как правило, встраивания выполняются путем отображения данных из высо-
коразмерного абстрактного пространства в более низкоразмерное. Такая практика
обусловлена тем, что нейронные сети лучше справляются с обработкой данных с
меньшей размерностью, что приводит к повышению эффективности.
Графовые свёрточные сети (GCN) вдохновлены принципами моделей свёрточ-

ных нейронных сетей (CNN)[36]. Основной задачей при создании окончатель-
ной модели нейронной сети является введение переменных параметров, а затем
использование градиентного спуска для оптимизации их работы. Метод свертки
графов на основе спектрального анализа использует концепции обработки сигна-
лов для представления атрибутов узлов в графе. Вышеупомянутый метод можно
классифицировать как сверточное преобразование в рамках преобразования Фу-
рье. Процедура обработки включает в себя интегрирование сигнала во временной
области с собственной функцией Лапласа.
Операция свертки графа, обозначаемая как X∗, в GCN определяется следую-

щим образом:

X∗ = W
(
IN +D−

1
2AD

1
2

)
X, (3.1)

где W обозначает обучаемую весовую матрицу. Для решения проблемы потен-
циального градиентного взрыва к процессу свертки графа применяется дополни-
тельное преобразование в виде

X∗ = W
(
D̃−

1
2 ÃD̃

1
2

)
X, (3.2)

где Ã = IN + A и D̃ii =
∑

j Ãij .
Напротив, пространственные GCN устанавливают операции свертки в соответ-

ствии с топологией графа. Например, в нейронные сети для передачи сообще-
ний (MPNN) предлагается использовать функцию передачи сообщений, которая
включает в себя фазу передачи сообщений и фазу считывания [39]. Фаза передачи
сообщений определяется следующим образом:

mt
vi
=

∑
vj∈N (vi)

Mt
(
X t−1

i , X t−1
j , eij

)
, (3.3)
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гдеmt
vi
обозначает сообщение, агрегированное из соседнего узла vi,Mt - функция

агрегирования, а t - число итераций. В дальнейшем процесс считывания сообще-
ний определяется следующим образом:

X t
i = ut

(
X t−1

i ,mt
vi

)
, (3.4)

где ut обозначает функцию считывания сообщений.
Графовая модель сети внимания представляет собой новый подход к обработ-

ке данных, структурированных графами, с использованием механизма внимания
[37]. Механизм внимания может избирательно концентрироваться на наиболее
важной информации среди огромного количества данных. Основной задачей GAT
является вычисление скрытого представления каждого узла внутри графа путем
приоритезации окружающих узлов в его окрестности с помощью механизма вни-
мания. Предлагаемый подход представляет собой метод свертки графа, который
работает на основе пространства, определяя веса соседних узлов на основе их со-
ответствующих степеней. Поэтому он подходит для решения задач индуктивного
обучения и может быть применен к задачам, связанным со скрытыми графами.
GAT интегрирует механизм внимания в шаг распространения и использует мно-
гоголовый механизм внимания для повышения устойчивости модели. Формула
GAT выглядит следующим образом:

X t
i = σ

 1

K

K∑
k=1

∑
j∈N (vi)

αk
(
X t−1

i , X t−1
j

)
W t−1X t−1

j

 (3.5)

где σ обозначает функцию активации, а αk обозначает k-ый механизм внимания.

3.2 Графовое представление сетей D2D

Мы формулируем оптимизацию скорости суммирования как обучение на прямом
однородном графе. Наборы G = (V,E) представляют собой формальное описа-
ние сети, где V и E - множества вершин и ребер. Индекс каждого канала связи и
интерференционного канала обозначается как вершина i ∈ V и ребро (i, j) ∈ E.
Вершина i является пересечением сущностей, а ребро (i, j) задает направленную
связь между вершинами i и j. Соседнее множество вершины i обозначается че-
рез Ni = {j ∈ V |(j, i) ∈ E}. vi и eij определяют атрибуты вершины i и ребра ij,
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Рис. 3.1: Пример представления графа сети D2D.

соответственно. Простая сеть и ее графовое представление показаны на рисунке
3.1.
Рассмотрим нескольких типов вершин или ребер в неоднородном графе. Обо-

значим множество типов вершин как S, множество типов ребер как T . Граф мо-
жет быть представлен двумя функциями отображения, которые отображают каж-
дую вершину на соответствующий тип вершины φ : V → S и каждое ребро
на соответствующий тип ребра ψ : E → T . Обозначим i-ю вершину как vi,
Ni = {j ∈ V |(j, i) ∈ E} - множество смежных вершин i. Характеристики вершин
представлены V ≜ {vi}i. Характеристики ребер представлены как E ≜ {eij}i,j ,
если существует ребро (j, i) и 0 в противном случае.
Атрибуты каждой вершины содержат ее вес wi, отклик прямого канала hii и

дисперсию шума σ2i . Атрибуты каждой вершины содержат отклик канала eij =

[hij, hji] от передатчиков-помех к приемникам-помехам. Кроме того, поскольку су-
ществуют различные виды соединений с уникальным количеством передающих
и принимающих антенн, размерность признаков графа может меняться.

3.3 Модели обучения графовых нейронных сетей

Обучение сети на основе графовых нейронных сетей (GNN) с учителем состоит из
двух этапов: (i) На первом этапе с помощью эвристического алгоритма осуществ-
ляется поиск помеченных значений оптимальных назначений и соответствующих
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Рис. 3.2: Архитектура фреймворка PA-GNN.

состояний сети в качестве набора данных и обучение сети. (ii) На втором этапе
обученная модель запускается в онлайн режиме в реальном времени для прогно-
зирования оптимального распределения ресурсов [45].

3.4 Модель 1: Нейронная сеть с передачей сообщений

Графовые нейронные сети имеют иерархическое построение нейронной сети, как
и обычный многослойный персептрон (МП). Для обновления представления каж-
дого узла в каждом слоеМП объединяют признаки ребер и соседних узлов. Схема
обновления i-го узла на слое l в графовой сети выражается следующим образом:

Aggregation : α(l)
v = ϕα

({
β(l−1)
u : u ∈ N (v)

})
, (3.6)

Combination : β(l)
v = ϕβ

(
β(l−1)
v , α(l)

v

)
, (3.7)

где α(l)
v представляет собой признак, агрегированный узлом v из соседнего уз-

ла на слое l. β(l)
v обозначает признак узла v на слое l. ϕα - параметризованная

функция, которая кодирует атрибуты вершин и ребер для каждого ребра (j, i). То-
гда каждая вершина i агрегирует обновления ребер. ϕβ представляет собой ком-
бинационную функцию, используемую для получения обновления вершины пу-
тем объединения агрегированного обновления ребер α(l)

v с текущими атрибутами
вершины β

(l−1)
v . Передача сообщений завершается, когда знания каждой верши-

ны встраиваются в обновления ребер и, соответственно, усваиваются соседними
вершинами.
Агрегирование окрестностей с помощью операций, инвариантных относитель-
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но перестановки элементов (например, сумма, среднее и максимум), позволяет
учесть инвариантные признаки канала помех. Поскольку размер признаков рёбер
зависит от количества антенн, признаки из разных отношений не могут быть на-
прямую обработаны обычной графовой нейронной сетью, и эти признаки долж-
ны рассматриваться отдельно. Поэтому мы назначаем отдельные функции обнов-
ления для каждого отношения, используя многослойный персептрон для пара-
метризации. Сначала в каждом отношении происходит передача сообщения. За-
тем целевая вершина производит выборку и агрегирует частичные обновления из
нескольких отношений для получения окончательного обновления. Определим
обновление в вершине i как:

e
(l)
ij = ϕe

(
v
(l−1)
j , e

(0)
ij

)
(3.8)

v
(l)
i = ϕv

(
v
(l−1)
i ,max

j∈Ni

e
(l)
ij

)
(3.9)

Начальные атрибуты ребер e(0)ji сохраняются на всех этапах обновления ребер.
Это позволяет сохранить стабильность работы. Атрибуты каждой вершины ис-
пользуются в качестве исходных данных в процессе прямого вычисления, после
чего выполняется несколько итераций для получения вектора формирования луча.

3.5 Модель 2: Графовые сети с механизмом внимания

Необходимо отобразить эти векторы в высокоразмерное пространство с помощью
слоя графовой сети внимания (GAT), чтобы расширить информацию о топологии
сети, содержащуюся в исходных низкоразмерных признаках nk, полученных от
сети. На вход сети GAT подается набор признаков узлов, обозначаемых как n =

(n1, n2, ..., nK) , ni ∈ RdV , где каждое ni является характеристикой существующей
пары БС-ПУ vi.
Теоретически GAT может использовать все узлы, кроме центрального, для рас-

чета сходства с ним. Размеры пространств признаков узлов и ребер могут быть
различными. Для повышения выразительности узловых признаков добавляется
слой нейронных сетей с общим параметром для линейного преобразования при-
знаков (как для узлов, так и для ребер), который обозначается Att. Определяется
W ∈ RdV×d′V как обучаемая весовая матрица, линейно преобразующая входные
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признаки в признаки высокого уровня, размерность вектора признаков узла из-
меняется с dV на d′V . Механизм самовнушения вычисляет сходство между цен-
тральным узлом и соседними узлами, где сходство вычисляет слой нейронной се-
ти. Параметры обозначаются βT , и два преобразованных вектора признаков после
сшивки поступают в эту сеть. Коэффициент важности узла vi по отношению к уз-
лу vj выражается как

ci,j = Attention (Wni,Wnj) . (3.10)

Мы используем метод ”масочного внимания позволяющий фокусироваться ис-
ключительно на соседних узлах первого порядка, включая сам узел. При этом вы-
числяется коэффициент корреляции между узлами и соседними с ними узлами, а
затем применяется метод регуляризации softmax. Коэффициент может быть сфор-
мулирован в виде

Attention (Wni,Wnj) = βTLeakyReLU
(
βT [Wni ∥Wnj]

)
. (3.11)

На протяжении всего этого процесса происходит совместное объединение при-
знаков, параметры которых определяются вектором внимания βT и активацион-
ной функцией LeakyReLU . Результирующий вес, нормированный с помощью
функции softmax для узла vj , выражается как

αi,j = softmaxj (ci,j) =

(
exp

(
σ
(
βT [Wni ∥Wnj ]

))∑
k∈Ni

exp (σ (βT [Wnnk ∥Wnk ]))

)
, (3.12)

где βT
n ∈ R2d′V обозначает вектор внимания для соседей по узлу. Механизм вни-

мания реализуется в виде однослойной нейронной сети с прямолинейным дви-
жением, характеризуемой параметрамиW и β. В этой нейронной сети использу-
ется нелинейность LeakyReLU с отрицательным наклоном 0,2. Переменная αi,j

обозначает оценку внимания, которая используется для количественной оценки
значимости соседнего узла vj относительно узла vi.

3.6 Моделирование

В этом разделе оценивается эффективность PSO-MPNN и PSO-GAT при различ-
ных параметрах системы. Для подтверждения эффективности предложенного ме-
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Рис. 3.3: Зависимость производительности от размера набора данных.

тода мы сравниваем его с современными базовыми методами, включая методы
встраивания гетерогенных сетей и методы на основе графовых нейронных сетей.

3.6.1 Настройка среды

Для оценки эффективности предложенной управляемой графовой нейронной се-
ти (GNN) мы используем ту же однородную сетевую среду D2D, которая была
описана в главе 2. Вычислительное устройство, использованное для проведения
симуляций в данном исследовании, оснащено центральным процессором Intel(R)
Core CPU i7-12700H, графическим процессором Nvidia RTX 2070s и оператив-
ной памятью объёмом 32 Гбайт. В качестве основы экспериментальной методики
использовалась библиотека Deep Graph Library (DGL) и фреймворк PyTorch.

3.6.2 Численные результаты

Вначале рассматривается эффективность обучения на основе подхода, основан-
ного на обучении. Как показано на рисунке 3.3, производительность ГНС посте-
пенно улучшается по мере увеличения размера обучающей выборки. В целом су-
щественной разницы в производительности между обучаемыми ГНС с контро-
лем и без контроля нет, а ГНС с контролем при меньшем количестве выборок де-
монстрируют более высокую производительность, возможно, потому, что вход-
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Рис. 3.4: Зависимость производительности от количества пар D2D.

Рис. 3.5: Производительность в зависимости от расстояния между парами.
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Рис. 3.6: Время выполнения различных бенчмарков.

ные признаки предлагаемого нами метода включают предварительные знания об
оптимальном распределении, близком к глобальному. Кроме того, классические
глубокие сети, обученные с учителем, демонстрируют наихудшие результаты сре-
ди всех методов. Ввиду того, что такие глубокие сети основаны на данных, они
обычно требуют больших наборов обучающих данных. Благодаря высокой эффек-
тивности выборки, графовые нейронные сети часто рекомендуются для решения
реальных задач в беспроводных сетях, особенно когда сбор большого количества
обучающих данных может быть дорогостоящим или неудобным.
Далее можем оценить масштабируемость предложенного метода в сетях с раз-

личными парными расстояниями и плотностью связей. Как показано на рисун-
ке 3.4, мы рассматриваем производительность предложенного метода в сравне-
нии с эталонными образцами для сетей различного размера и плотности связей.
При наличии 12 пар в сети производительность MPGNN и GAT достаточно близ-
ка и отличается от близкого к глобальному оптимального решения PSO всего на
0,05. При последовательном увеличении числа связей в 2, 4 и 8 раз и аналогичном
увеличении площади области коэффициент нормализации MPGNN остается ста-
бильно выше 0,97, а GAT - только на уровне 0,95. Это говорит о том, что в данном
конкретном случае супервизорный GNN не является лучшим решением. Возмож-
ные причины, по которым MPGNN несколько превосходит GAT, заключаются в
том, что по сравнению с GAT, который при обучении ориентируется в основном
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на признаки узлов, MPGNN параллельно агрегирует веса ребер как дополнитель-
ную информацию внутри узлов. Это дополнение к выборочным признакам спо-
собствует несколько более высокой производительности по сравнению с GAT.
На рисунке 3.5 показана эффективность работы алгоритма на основе графовой

нейронной сети при различных расстояниях сопряжения D2D. Примечательно,
что алгоритм на основе ГНС постоянно поддерживает средний коэффициент нор-
мализации выше 0,96 по сравнению с алгоритмом PSO, даже при изменении рас-
пределения расстояний сопряжения. Такая устойчивая производительность мо-
жет быть объяснена способностью ГНС учитывать зависимость усиления канала
от расстояния путем встраивания геометрической информации о беспроводной
сети в характеристики узла. Таким образом, система оптимизации на основе ГНС
превосходит другие эталонные схемы по всем трем параметрам.
Как показано на рисунке 3.6, PSO иWMMSE занимают много времени при уве-

личении числа пар D2D, и задача усложняется по мере расширения сети. Тради-
ционные алгоритмы РА, как правило, занимают много времени и не подходят для
приложений реального времени. В отличие от них, решение задачи оптимизации
в сетях D2D значительно облегчает подход на основе ГНС. Он более чем в 100 раз
быстрее стандартных алгоритмов и более чем в 1000 раз быстрее эвристическо-
го алгоритма PSO. Столь значительное ускорение предлагаемого метода является
хорошим предзнаменованием для его реализации в беспроводных сетях в режиме
реального времени. Поскольку предложенный метод MPGNN имеет ту же струк-
туру сети и те же входные признаки, что и GAT, его производительность во время
работы сопоставима. За счет игнорирования особенностей графа глубокая сеть до-
стигает лучших временных характеристик, чем графовая, однако ее терминальная
производительность и эффективность выборки низки.

3.7 Заключение к главе 3

В этой главе мы разработали два масштабируемых нейросетевых фреймворка на
основе графовых нейронных сетей, а именно MPGNN и GAT, для решения про-
блемы распределения ресурсов в однородных беспроводных сетях D2D. Мы со-
средоточились на создании нейронных структур, отвечающих таким важным кри-
териям эффективности, как минимальная стоимость обучения, высокая вычисли-
тельная эффективность и сильная обобщающая способность, которые имеют пер-
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востепенное значение для современных подходов, основанных на обучении.
Кроме того, в наш подход были органично интегрированы эвристические и обу-

чающие методы оптимизации. В данной работе мы предлагаем модель графовой
нейронной сети, которая использует обучение с учителем для обновления пара-
метров. Этот подход отличается от большинства других методов ГНС, поскольку
эффективно использует особенности узлов и ребер для иллюстрации взаимодей-
ствия глубинных компонентов, что повышает выразительность модели.
Проведенное нами моделирование показало, что предложенный метод PSO-

GNN превосходит другие методы на основе глубоких сетей по максимизации ко-
эффициента суммирования. Это объясняется, прежде всего, эффективнымисполь-
зованием априорных знаний об оптимизированных решениях, которые ищут эв-
ристические алгоритмы. Кроме того, наблюдая разницу в производительности
MPGNN и GAT, мы получили представление о влиянии особенностей рёбер на
производительность модели, что открывает путь для дальнейших исследований.
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Глава 4

Распределение ресурсов в гетерогенной
D2D сети с помощью графовой сети с
механизмом внимания, улучшенной

данными о рёбрах графа

Методы глубокого обучения на основе графов стали перспективным подходом
для решения проблем распределения сетевых ресурсов. Учитывая присущую мо-
бильным сетям топологическую природу, использование GNN оказывается вы-
годным при работе с данными, структурированными в виде графов. Однако ос-
новное ограничение этих методов заключается в том, что в процессе обучения
они уделяют особое внимание характеристикам узлов, зачастую игнорируя или
чрезмерно упрощая роль характеристик рёбер, которые не менее важны. В этой
главе мы представляем новый дизайн, известный как Heterogeneous Edge Feature
Enhanced Graph Attention Network (HEGAT). Этот дизайн напрямую связывает
развивающуюся топологию сети с оптимальными стратегиями распределения ре-
сурсов на этапе обучения. С помощью обширного моделирования мы установи-
ли исключительную производительность и надежные обобщающие возможности
HEGAT в сотовых сетях, характеризующихся различными параметрами.

4.1 Общие сведения о гетерогенных графах

В предыдущих главах подчеркивалась необходимость того, чтобы методы рас-
пределения ресурсов более эффективно соответствовали базовой структуре ком-
муникационных сетей. Обычные глубокие нейронные сети явно предназначены
для обработки данных, организованных в евклидову структуру, таких как изоб-
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ражения и видео. В ответ на это ограничение в данной области появились GNN
- класс моделей глубокого обучения на основе графов, способных обрабатывать
данные, не имеющие евклидовой структуры, и призванные устранить этот пробел.
Хотя GNN добились значительного прогресса в решении проблем распределения
ресурсов в системах связи, они сталкиваются с двумя серьезными проблемами.
Одна из них заключается в том, что в большинстве предыдущих исследований ос-
новное внимание уделялось характеристикам узлов, при этом упускалась из виду
потенциальная ценность, заложенная в характеристиках рёбер. Также существу-
ет острая необходимость в более полной оценке значимости структуры соседних
ячеек и оценке связей между ребрами и узлами. Существуют также некоторые
исследования, связанные с ребрами графов:
Нейронные сети с передачей сообщений (MPNN) содержат несколько фаз пе-

редачи и считывания сообщений. Эта парадигма полностью учитывает особенно-
сти узлов. В то же время, для характеристики сети также используются признаки
рёбер, и этот механизм обновления признаков был предложен для предсказания
признаков узлов [39]. Хотя MPNN добавляет информацию о ребрах на этапе пе-
редачи сообщений, ее механизм передачи не может изучить топологические от-
ношения между узлами и ребрами. Реляционные графовые сети (Relational Graph
Convolution Networks, RGCN) используют правила прямого прохождения для до-
бавления дополнительных весов ребер в матрицу весов правил [40]. Однако экс-
перименты показали, что такое простое агрегирование сложно вычислить и оно
не дает существенного улучшения производительности. В нейронной сети Edge
Feature Graph Neural Network (EGNN) используется функция агрегирования для
объединения признаков узлов при обучении отдельных весов внимания для каж-
дого признака размерности. Полученные результаты измерений затем объединя-
ются [44]. Однако это явление также приводит к потере информации о ребрах.
С другой стороны, графы в окружающем мире часто состоят из различных ти-

пов узлов и ребер и в совокупности известны как гетерогенные информационные
сети (HIN)[40]. В этой статье мы будем называть их гетерогенными графами для
простоты. Гетерогенность - фундаментальная характеристика этих графов, вклю-
чающая различные типы узлов и ребер, каждый из которых имеет свои особен-
ности, расположенные в различных пространствах признаков. Эти гетерогенные
графы, обогащенные обширной информацией, находят применение в многочис-
ленных задачах интеллектуального анализа данных. Из-за их сложности обыч-



62

ные графовые нейронные сети не могут быть прямолинейно использованы для
решения уникальных задач, которые ставят перед собой гетерогенные графы. В
свете этих соображений разработка архитектуры графовой нейронной сети с ме-
ханизмом внимания для гетерогенных графов должна отвечать нескольким но-
вым требованиям. Например: Графовая нейронная сеть с гетерогенными поме-
хами (HIGNN) предназначена для работы с учётом гетерогенности сети [13]. В
качестве узлов выступают коммуникационные соединения между D2D, класси-
фицирующиеся в зависимости от количества антенн на передатчиках в их соеди-
нениях. В системах нисходящей связи D2D этот метод используется для распре-
деления мощности. Для решения проблемы распределения ресурсов в сценариях
связи с сочетанием сетей D2D и сотовых сетей [45] представлена гетерогенная
сверхплотная сеть (HUDN). Каналы связи рассматриваются как узлы, а узлы клас-
сифицируются в соответствии с типами устройств, к которым они подключаются.
Гетерогенная GNN (HetGNN) была представлена для определения политики рас-
пределения мощности для многосотовых многопользовательских систем. Однако
в этих работах не учитывались характеристики ребер графа.

4.2 Системнаямодель и графовое представление гетерогенных
D2D сети

4.2.1 Модель системы

В данном разделе рассматривается гетерогенная беспроводная сеть и моделиру-
ется сценарий передачи данных по нисходящей линии связи, состоящий из мно-
жества одноходовых D2D-пар, как показано на рис. 4.1. Основной целью данной
работы является оптимизация политики управления ресурсами каждойD2D-пары
в реальном времени в соответствии с требованиями пользователей. В отличие
от предыдущих исследований, в настоящей работе основное внимание уделяется
практическому сценарию, включающему гетерогенные сети, в которых для уста-
новления коммуникационных соединений используется несколько типов каналов.
Важно отметить, что данная схема учитывает наличие в сети передатчиков с раз-
личным количеством антенн и приемников с одной антенной.
Рассматривается гетерогенная сеть D2D, в которой пары приемопередатчиков

используют один и тотже спектр полосыпропусканияB. ОбозначимM ≜ {1, ...,M}
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как множество типов линий связи и m,n ∈ M. Величина, обозначающая коли-
чество передающих антенн для канала связи типа n, обозначается как An. Пусть
jn обозначает j-е соединение типа n, hjnjn CAn×1 обозначают канал связи между
передатчиком и приемником соединения im, hjnim ∈ CAm×1 обозначим канал поме-
ховой связи от передатчика соединения im к приемнику соединения jn. xjn ∈ CAn

представляют собой вектор формирования луча соедиенния jn. Тогда принимае-
мый сигнал на приемнике соединения jn определяется следующим образом:

yjn = hHjnjnxjnsjn +
∑
im ̸=jn

hHjnimximsim + zjn, (4.1)

где zjn ∼ N
(
0, σ2

jn

)
обозначают аддитивный белый гауссовский шум (AWGN),

sjn ∼ CN (0, 1) обозначает искомый знак соединения jn. Пусть X ≜ {xjn}jn обо-
значает матрицу вектора формирования луча для всех линий связи. Скорость пе-
редачи данных приемнику jn формулируется как:

ξjn (X) = B log

1 +

∥∥∥∥hHjnjn
xjn
∥∥∥2
2∑

im ̸=jn

∥∥∥hH
jnim

xim
∥∥∥2
2
+ σ2jn

 . (4.2)

Для оценки эффективности системы используется взвешенная сумма скоро-
стей. Целевая функция для проектирования формирования луча с целью макси-
мизации общей скорости сети может быть выражена следующим образом:

max
X

∑
jn

wjnξjn (X)

s.t. ∥xjn∥
2
2 ≤ pmax , ∀j, n,

(4.3)

где pmax - ограничение на максимальную передаваемую мощность канала связи,
а wim - вес канала im.

4.2.2 Графовое представление

Используя полностью связный граф, мы создаем представление канала помехD2D.
Пары D2D рассматриваются как узлы, а интерференционные связи - как ребра.
Как показано на рис 4.1, существует два типа узлов, в зависимости от типа связи,
и три типа ребер, в зависимости от типа узла, с которым они соединяются.
Пара jn-передатчик-приемник является j-ым узлом типа n, обозначаемым как

vjn. Атрибуты узла содержат в себе состояние прямого канала, вес и тип связи.
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Рис. 4.1: Графовое представление сети D2D с двумя типами связей.

Рис. 4.2: Графовое представление.
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Рис. 4.3: Архитектура предлагаемой системы HNENN для вложения графов. Механизм много-
уровневого внимания HNENN, слой внимания на уровне узла и слой внимания на уровне ребра,
альтернативный узел обучения и вложения рёбер.

Ребро ejnim, соединяющее два узла, vjn и vim, представляет собой интерферен-
ционную связь, где атрибуты содержат состояния интерференционных каналов
и типов. В беспроводных сетях атрибуты как узлов, так и ребер не менее важ-
ны, чем топология сети. Для учета этих атрибутов мы определяем граф неод-
нородной сети как G = (V,E), где V представляет собой множество узлов, а
E ⊂ {{jn, im} |jn, im ∈ V } представляет собой множество ребер. Отображение
узлов и ребер на соответствующие им признаки обозначается через R : ϕ → CdV

и S : ψ → CdE , где dV и dE обозначают размерность пространства признаков для
узла и ребра, соответственно.

4.3 Гетерогенные графовые сети с механизмом внимания

В этом разделе мы представляем структуру предлагаемой системыHNENN. В ней
используется иерархическое объединение разнородного внимания на уровне уз-
лов и ребер, что позволяет обучать соответствующие вложения узлов и ребер. Ха-
рактеристики узлов и ребер обновляются путем агрегирования информации из
окрестностей.
В гетерогенном графе узловых соседей Ni данного узла i можно определить
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как совокупность узлов, непосредственно связанных с узлом i. Следует отметить,
что в число соседей данного узла входит и сам узел. Аналогично, узловых соседей
Nij данного ребра ij можно определить как совокупность узлов, непосредственно
связанных с ребром ij.
Как показано на рисунке 4.2, кружки представляют узлы, а квадраты - ребра. В

слое внимания на уровне узлов соседями узла v11 являются узлы v11 и v21 типа 1,
а также v12 и v22 типа 2. В слое внимания на краевом уровне соседями узлов на
основе краевых e1121 являются v11 и v21 типа 1.
В гетерогенном графе ребровой сосед Ei некоторой вершины iможет быть опре-

делен как совокупность ребер, непосредственно соединенных с вершиной i. Ана-
логично, реберный сосед Eij данного ребра ij может быть определен как сово-
купность ребер линейного графа, непосредственно связанных с ребром узла ij.
Следует отметить, что в число соседей данного ребра входит и само ребро.
Как показано на рисунке 4.2, в слое внимания на уровне узлов соседями узла

v11 по ребрам являются e1121 типа 1, e1112 и e1122 типа 2. В слое внимания на уровне
края соседями по краю e1121 являются e1121 типа 1, e1112, e1122, e2112 и e2122 типа 2.

4.3.1 Процесс гетерогенной трансформации

Перед тем как агрегировать информацию о соседних узлах или рёбрах в комму-
никационной сети, необходимо понять, что соседи каждого узла или ребра могут
играть различные роли и проявлять различную значимость при изучении вложе-
ний узлов или ребер для распределения ресурсов. Предлагается использоватьме-
ханизм внимания на уровне узлов и ребер, который позволит эффективно изу-
чать значимость соседей каждого узла или ребра в гетерогенном графе. Используя
предложенный механизм внимания, мы можем объединить представления о влия-
тельных соседях для построения вложений узлов или ребер, которые показывают,
какой вклад они вносят в распределение ресурсов.
Вследствие гетерогенности узлов и ребер различные типы узлов и ребер име-

ют различную размерность пространства признаков. Признак состоит из атрибута
и типа, причем первые являются непрерывными комплексными переменными, а
вторые - дискретными. Для каждого типа узла или ребра мы используем матрицу
преобразований M, предложенную в [89]. Эта матрица позволяет преобразовы-
вать признаки узлов разных типов в единое пространство признаков. Обозначим
nattri как вектор атрибутов узла i, а ntypei как вектор типов узлов i. Математически
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процесс преобразования узла можно представить в виде nattri = Mκnattri . Заметим,
что мы повторно использовали nattri для упрощения формулировки. Признак узла
i можно представить в виде ni =

[
nattri

∥∥ntypei

]
, который получается путем конка-

тенации его преобразованного атрибута узла и информации о типе. Аналогично,
процесс преобразования ребра можно представить как eattrij = Mχeattrij , Характе-
ристика ребра ij может быть представлена в виде eij =

[
eattrij

∥∥etypeij

]
. Механизм

внимания на уровне узлов и ребер может работать с произвольными типами узлов
и ребер, используя разнородные операции преобразования.

4.3.2 Слой внимания на уровне узла

Слой внимания на уровне узлов в HNENN специально разработан для обучения
вложений узлов путем использования ценной информации из разнородных крае-
вых признаков. Очевидно, что различные соседи каждого узла играют разные ро-
ли и имеют разную степень значимости при формировании вложений узлов. Для
решения этой проблемы мы предлагаем ввести механизм внимания на уровне уз-
ла. Этот механизм определяет коэффициенты важности соседей на основе узлов
и ребер для узла i.
В l-ном слое HNENN входной признак представляет собой набор признаков уз-

лов, обозначаемый как n = {ni |i ∈ [1, ..., |V |]}, где ni - вектор признаков узла i.
Кроме того, существует набор признаков рёбер, обозначаемый как e = {eij |i, j ∈ [1, ..., |V |]},
где eij соответствует признаку ребра, направленного из узла j в узел i. Важность
узла j или ребра ij по отношению к узлу i может быть выражена следующим об-
разом:

cnij = Attnnode (Wnni,Wnnj) , (4.4)

cei,ij = Attenode (Wnni,Weeij) , (4.5)

где Attnnode и Attenode представляют собой внимание на уровне узла, осуществляе-
мое глубокой нейронной сетью. Для любого заданного узла i связи, сформирован-
ные со всеми его соседями по узлу, имеют общий вес Attnode. Вес соседних узлов
или ребер относительно конкретного узла зависит от их особенностей. Примеча-
тельно, что значимость асимметрична, то есть значимость узла i или ребра ij для
узла j не обязательно равна значимости узла j для узла i или узла i для ребра ij.
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Это наблюдение показывает, что внимание на уровне узлов может сохранять свой
асимметричный характер, что является важным свойством в контексте гетероген-
ных графов. Аналогичным образом это свойство может быть распространено и
на внимание на уровне ребер. Wn и We - обучаемые весовые матрицы, которые
преобразуют признаки вершин из низкой размерности в высокую с помощью ли-
нейного отображения - распространенного метода расширения признаков.
Учет структурной информации осуществляется с помощью маскировки внима-

ния, благодаря чему на встраивание конкретной вершины i влияют только сосед-
ние вершины j или ребра ij. Соответственно, коэффициент важности узла j по
отношению к узлу i нормируется с помощью функции softmax как

αn
ij = softmaxj

(
cnij
)
=

(
exp

(
σ
(
aTn [Wnni ∥Wnnj ]

))∑
k∈Nj

exp (σ (aTn [Wnni ∥Wnnk ]))

)
, (4.6)

где an ∈ R2dl+1
v обозначает вектор внимания соседей на уровне узла. Он отобража-

ет конкатенированные высокоразмерные признаки в вещественное число. Кон-
кретно в данной работе это отображение реализуется с помощью однослойной
нейронной сети с прямой связью. А σ обозначает активацию LeakyReLU. Коэф-
фициент важности ребра ij для узла i нормируется с помощью функции softmax
как

αe
i,ij = softmaxij

(
cei,ij
)
=

(
exp

(
σ
(
aTe [Wnni ∥Weeij ]

))∑
st∈Ei exp (σ (a

T
e [Wnni ∥Weest ]))

)
, (4.7)

где ae ∈ Rdl+1
v +dl+1

e обозначает вектор внимания соседей по ребрам на уровне узла.
Собрав информацию о коэффициентах значимостиαn

ij иαe
i,ij , можно выполнить

процесс агрегирования узла встраивания i с учетом соответствующих коэффици-
ентов значимости. Пусть nl+1

i обозначает выход признаков узла i для узловых со-
седей. Он может быть выражен как линейная комбинация признаков,

nli [Ni] = σ

∑
j∈Ni

αn
ijWnnlj

 . (4.8)

Гетерогенный характер графовых данных приводит к высокой дисперсии, обу-
словленной в основном их безмасштабными характеристиками. Для повышения
устойчивости процесса обучения самовнимания (self-attention) [90] расширяется
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внимание на уровне узлов до многоповторного внимания [91]. Это означает, что
внимание на уровне узлов повторяется K раз и соединяет изученные вложения
для получения следующего представления признаков на выходе:

nli [Ni] = σ

 1

K

K∑
k=1

∑
j∈Ni

αn,k
ij W

k
nnlj

 . (4.9)

Аналогично, выход признаков узла i для соседей по ребрам может быть выражен
как:

nli [Ei] = σ

 1

K

K∑
k=1

∑
ij∈Ei

αe,k
i,ijW

k
e elij

 . (4.10)

Следовательно, вложение узла i в слой (l+1) получается путем комбинирования
вложения соседей по ребрам nl+1

i [Ei] и вложения соседей по узлам nl+1
i [Ni] как:

nl+1
i = concat

(
nli [Ni] , nli [Ei]

)
(4.11)

где nl+1
i - обновленное вложение для узла i с механизмом внимания на уровне узла

на l-м уровне.

4.3.3 Слой внимания на уровне ребра

Признаки рёбер улучшают вложения узлов в слое внимания на уровне узлов. Ана-
логично, в слое внимания на уровне ребер используется тот же подход для получе-
ния вложений ребер путем слияния характеристик узлов. Для обновления вложе-
ний ребер на начальном этапе необходимо получить информацию о значимости
соседних узлов и рёбер для каждого ребра.
Важность узла j или ребра ij по отношению к узлу i может быть выражена

следующим образом:

cnij,i = Attnedge (Weeij,Wnni) , (4.12)

ceij,ik = Atteedge (Weeij,Weeik) , (4.13)

Коэффициент важности ребра ij к узлу i нормируется с помощью функции
softmax как
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βn
ij,i = softmaxi

(
cnij,i
)
=

(
exp

(
σ
(
qTn [Weeij ∥Wnni ]

))∑
k∈Nij

exp (σ (qTn [Weeij ∥Wnnk ]))

)
, (4.14)

где qn ∈ Rdl+1
v +dl+1

e обозначает вектор внимания соседей по узлу на уровне ребра.
Коэффициент важности ребра ij по отношению к ребру ik нормируется с помо-
щью функции softmax как

βe
ij,ik = softmaxij

(
ceij,ik

)
=

(
exp

(
σ
(
qTe [Weeij ∥Weeik ]

))∑
st∈Eij exp (σ (q

T
e [Weeij ∥Weest ]))

)
, (4.15)

где qe ∈ R2dl+1
e обозначает вектор внимания соседей на уровне ребра. Тогда вывод

признака ребра ij для узловых соседей может быть выражен как

elij [Nij] = σ

 1

K

K∑
k=1

∑
i∈Nij

βn,k
ij,iW

k
nnl

i

 . (4.16)

Выходной признак ребра ij для соседей по узлу может быть выражен как

elij [Eij] = σ

 1

K

K∑
k=1

∑
ik∈Eij

βe,k
ij,ikW

k
e elik

 . (4.17)

Следовательно, вложение ребра ij в слой (l+ 1) получается путем комбиниро-
вания вложения соседей по ребрам elij [Eij] и вложения соседей по узлам elij [Nij]

как

el+1
ij = concat

(
elij [Nij] , elij [Eij]

)
(4.18)

Для лучшего понимания процесса агрегирования, в котором участвуют слой
внимания на уровне краев и слой внимания на уровне узлов, на рисунке 4.3 пред-
ставлена краткая иллюстрация. Конечное вложение создаётся путем объединения
узловых и краевых вложений. В дальнейшем это конечное вложение может быть
использовано в различных задачах, и для этого могут быть разработаны различ-
ные функции потерь. Псевдокод предлагаемой схемы приведен в алгоритме 4.

4.3.4 Функция потерь

В процессе прямого вычисления каждый узел i принимает на вход свои начальные
признаки ni [0] и генерирует вложение n1i . Если слой l > 1, то слой внимания на
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Algorithm 4 Heterogeneous Node and Edge Graph Neural Network (HNENN)
Input: Гетерогенный граф G = (V,E)

Признаки узлов и рёбер.
Output: Вес внимания на уровне узла α,
Вес внимания на уровне ребра β,
Конечное узловое вложение nli.
while l ⩽ L do

for Каждого узла i ∈ V do
Выполнить поиск соседних узлов Ni и соседних рёбер Ei.
Выполнить гетерогенное преобразование nattri = Mκnattri .
Выполнить конкатенацию атрибутов и типов nj =

[
nattri

∥∥ntypei

]
Вычислить коэффициент важности αn

ij иαe
i,ij , найти вложение соседних узлов nli [Ni] и

соседних рёбер nli [Ei].
nl+1
i = concat

(
nli [Ni] , nli [Ei]

)
end for
for Каждого ребра ij ∈ E do

Выполнить поиск соседних узлов Nij и соседних рёбер Eij .
Выполнить гетерогенное преобразование eattrij = Mχeattrij .
Выполниить конкатенацию атрибутов и типов eij =

[
eattrij

∥∥etypeij

]
.

Вычислить коэффициент важности βn
ij,i и βe

ij,ik, найти вложение соседних узлов elij [Nij]

и соседних рёбер elij [Eij].
el+1
ij = concat

(
elij [Nij] , elij [Eij]

)
end for

end while
Минимизировать функцию потерь L.
Выполнить метод обратного распространения ошибки и обновить θ in HNENN

уровне узлов рекурсивно генерирует обновленные признаки nli путем агрегирова-
ния nl−1i . Затем nl−1i передается на выходной слой для получения оценки вектора
формирования луча x̂im = nli. Функция потерь L определяется как отрицательное
ожидание функции полезности при различных реализациях канала:

L (θ) = −EH

∑
i,m

B log

1 +

∥∥∥∥hHimim
x̂im
∥∥∥2
2∑

jn ̸=im

∥∥∥hH
imjn

x̂jn
∥∥∥2
2
+ σ2im


 . (4.19)

Для обновления параметров модели θ графовой нейронной сети без контро-
ля используется метод обратного распространения, основанный на приведенной
выше формулировке. Как следствие, в результате обучения получается графовая
нейросетевая модель.
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4.4 Моделирование

В этом разделе оценивается производительность HNENN при различных пара-
метрах системы. Для подтверждения эффективности предложенного метода мы
сравниваем его с современными базовыми методами, включая методы встраива-
ния гетерогенных сетей и методы на основе графовых нейронных сетей.

4.4.1 Настройка среды

Было проведено моделирование гетерогенной сети D2D. Сеть состоит из двух
типов передатчиков: с одной передающей антенной и с двумя передающими ан-
теннами. Кроме того, имеется два типа каналов связи - SISO (Single-Input Single-
Output) и MISO (Multiple-Input Single-Output) с соотношением 2:1.
При моделировании передатчики каждой пары D2D генерировались случай-

ным образом с помощью равномерного распределения в пределах квадратной об-
ласти с длиной стороны D. Соответственно, приемники равномерно распреде-
лялись на заданном попарном расстоянии от передатчиков. Вычисление отклика
канала формулируется следующим образом: hjnim =

√
βjnimgjnim, где βjnim - веще-

ственное число, а gjnim - комплексное число, представляющее собой вклад крупно-
масштабной и мелкомасштабной компонент замираний соответственно. Для отра-
жения эффекта крупномасштабных замираний была использована модель потерь
пути в зависимости от расстояния, а для отражения мелкомасштабных замира-
ний - модель замираний Рэлея с нулевым средним и единичной дисперсией [32].
В частности, мелкомасштабные замирания описываются независимыми и иден-
тично распределенными комплексными гауссовскими переменными с нулевым
средним значением. При крупномасштабном эффекте замирания потери пути и
затенение измеряются с помощью модели масштабной корреляции расстояний.
Отклик канала представляет собой комплексный вектор. Поэтому его необходи-
мо нормировать, чтобы разделить вещественную имнимую составляющие. После
этого каждый из этих элементов по отдельности добавляется в модель GNN.
Имитационные эксперименты проводились с использованием фреймворка на

графическом процессоре NVIDIA RTX 2080 Ti. Была реализована 4-слойная ар-
хитектура HNENN. Для обеспечения справедливости были выделены одинаковые
обучающие, валидационные и тестовые наборы данных для всех сравниваемых
методов. Наборы данных для всех молекулярных сетей были разделены на обуча-
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ющий, валидационный и тестовый наборы в соотношении 8:1:1. Моделирование
выполнялось три раза, и в каждом эксперименте фиксировалась средняя произво-
дительность. Настройки системы и гиперпараметры GNN сведены в таблицу 4.1.

Таблица 4.1: Настройка системы и гиперпараметры GNN

Параметр Значение
Длина территории D 500

Расстояние между парами D2D [dmin, dmax] [2 m, 5 m]

Мощность передатчика [pmin, pmax] [10 dBm, 30 dBm]

Модель затухания сигнала 148 + 40 log10 (d [km])

Коэффициент обучения 0.0001
Количество слоёв сети GNN 4

Оптимизатор ADAM
Размер выборки 64
Количество эпох 300

4.4.2 Сравнивание производительности

Был сравнен предложенный метод с несколькими методами обучения представле-
нию графов:MPGNN,NENN, нейронной сетью со случайными графами (REGNN)
и случайной стратегией (RAND).

• MPGNN (2021) [86]: Представленный подход представляет собой современ-
ный метод, основанный на обучении, который опирается на механизм пере-
дачи сообщений и специально разработан для гетерогенных сетей.

• NENN (2020) [73]:Предлагаемыйподход использует иерархическиймеханизм,
включающий в себя внимание как на уровне узлов, так и на уровне ребер, для
улучшения встраивания узлов и ребер в нескольких слоях нейронной сети.
Он специально разработан для однородных сетей.

• REGNN (2021) [42]: В подходе используются специальные архитектурыREGNN
и нелинейная свертка графа с прямым проходом для объединения простран-
ственных весов с коэффициентами каналов. Это позволяет адаптировать его
к сетям с различными типами связей.

• RAND: Выбирает переменные в пределах ограничений в соответствии с рав-
номерным распределением.
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4.4.3 Численные результаты

Сравнение с различными масштабами сети

Для сравнения производительности различных алгоритмов в более широком диа-
пазоне были заданы параметры в пределах [2m, 50m] с 1600 обучающими зна-
чениями. При сохранении постоянной плотности связей каждое удвоение числа
связей приводит к увеличению сторон квадратной области в p2 раз от предыду-
щей длины. Как видно из рисунка 4.4, по мере расширения области скорость сети,
достигнутая HNENN, неизменно превосходит другие методы. В частности, при
увеличении числа связей до 12, 24, 48 и 96 HNENN демонстрирует превосход-
ство в скорости сети, превосходя современную MPGNN на 8,9%, 8,4%, 7,3% и
6,8% соответственно.
Далее была оценена работа различных алгоритмов при различной плотности

связей, причем количество связей экспоненциально увеличивается при сохране-
нии фиксированной длины стороны области. Как показано на рисунке 4.5, все ал-
горитмы демонстрируют снижение производительности по соединений по срав-
нению с результатами на рисунке 4.4. Это объясняется тем, что в перегруженной
среде соединения расположены более близко друг к другу, что приводит к более
сильным помехам в канале. При увеличении числа соединений до 12, 24, 48 и
96 улучшение производительности HNENN по сравнению с MPGNN составляет
4,2%, 3,8%, 4,5% и 5,7% соответственно, причем разрыв в производительности
увеличивается с ростом плотности соединений.

Сравнение с различными параметрами сети

На рисунке 4.6 показаны результаты сравнения производительности для 48 пар
D2D с различным количеством обучающих значений. При числе обучающих зна-
чений 200, 400, 800 и 1600 производительность HNENN повышается на 1,8%,
2,4%, 3,2% и 4,5% по сравнению сMPGNN. Поскольку HNENN предназначен для
гетерогенных графов, при агрегировании признаков он дополнительно учитыва-
ет признаки соседних вершин и ребер как вложенные признаки. Такие признаки
с высокой эффективностью выборки очень актуальны для решения практических
задач в беспроводных сетях, поскольку получение достаточного количества обу-
чающих значений требует больших вычислительных затрат. Кроме того, HNENN
может получить высокую производительность при меньшем количестве обучаю-
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Рис. 4.4: Сравнение производительности при расширении пространственных областей.

Рис. 4.5: Сравнение производительности при увеличении плотности каналов связи.
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Рис. 4.6: Сравнение производительности при различном количестве обучающих значений.

щих значений, что имеет потенциал для практического применения.
На рисунке 4.7 сравнивается производительность HNENN и эталонных мето-

дов при различных расстояниях сопряжения D2D. Примечательно, что даже при
различном распределении расстоянийD2D-связи производительностьHNENNнеиз-
менно превосходит эталонные схемы. Это объясняется сильной зависимостью ко-
эффициента усиления канала от расстояния, когда при уменьшении расстояния
происходит ослабление коэффициента усиления канала. Следовательно, преиму-
щество HNENN в производительности сохраняется при различных расстояниях
между D2D-парами.

Сравнение времени работы

Как видно из рисунка 4.8, предложенный HNENN имеет время работы того же
порядка величины, что и другие эталонные алгоритмы, поскольку они имеют схо-
жую структуру сети и входные характеристики. Однако HNENN требует больше
времени, чем другие эталонные методы, поскольку он требует дополнительного
времени на получение и агрегирование характеристик вложения узлов и ребер,
когда каждый узел итеративно обновляет характеристики вложения себя и всех
соседних узлов и ребер. При числе связей 96 время работы HNENN составляет
0,002 с, что значительно меньше требуемого времени принятия решений в бес-
проводных системах (0,02 с) и удовлетворяет потребности в принятии решений в
реальном времени. Таким образом, предложенный метод эффективен для реали-
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Рис. 4.7: Сравнение производительности при использовании различных парных расстояний.

зации в реальном времени в беспроводных сетях.

4.5 Заключение к главе 4

В данной главе представлена формулировка задачи управления ресурсами бес-
проводной сети на гетерогенном графе. Граф представляет собой функцию отоб-
ражения, связывающую характеристики узлов и ребер с переменными, связан-
ными с задачей управления ресурсами. Эти переменные, значения которых еще
предстоит определить, задаются на узлах и ребрах графа. Для решения пробле-
мы гетерогенности была предложена модель HNENN.Модель HNENN эффектив-
но объединяет особенности узлов и ребер, что значительно повышает эффектив-
ность вложения как узлов, так и ребер в несколько слоев нейронной сети. В ней
используется последовательное расположение слоев внимания на уровне узлов и
рёбер для учета важности соседних узлов и краев. Результаты моделирования по-
казывают, что предложенная схема обеспечивает превосходные показатели сум-
марной скорости сети. Кроме того, эффективность и устойчивость этой системы
были подтверждены в различных сценариях.
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Рис. 4.8: Сравнение времени работы при различном количестве D2D-соединений.
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Глава 5

Обучение с подкреплением с
использованием теории среднего поля для
оптимального распределения ресурсов в

гетерогенной сети D2D

Гетерогенные сети и технологии связи D2D стали перспективными решениями
для обработки растущего мобильного трафика [46]. Однако экспоненциальный
рост пространства состояний и действий в гетерогенных сетях D2D делает тради-
ционные подходы к обучению непрактичными [49]. В этой главе мы предлагаем
усовершенствованный подход, сочетающий мультиагентное обучение с подкреп-
лением (MARL) и теорию игр типа среднего поля (MFTG) для приблизительно-
го моделирования взаимодействий между различными классами пользователей
в гетерогенных D2D-сетях [82]. Проведя обширные эксперименты, было проде-
монстрировано, что предложенный подход на основе многотипной среднеполевой
двойной глубокойQ-сети (MTMF-Q) превосходит по производительности эталон-
ные методы, что подчеркивает его потенциал для практической реализации в сце-
нариях сверхплотных сетей связи.

5.1 Общие сведения о глубоком обучении с подкреплением

Методы глубокого обучения с подкреплением (DRL), в частности MARL, при-
влекают внимание как эффективные подходы для разработки решений задач рас-
пределения ресурсов беспроводных сетей с помощью искусственного интеллекта
(ИИ) [47]. Взаимодействие между сетевым субъектом, выступающим в роли аген-
та, и динамическим и непредсказуемым сетевым окружением часто моделируется
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как частично наблюдаемый марковский процесс принятия решений (POMDP)[59]
для обучения оптимальным стратегиям выбора. Хуанг и др. [58] предложили схе-
му совместного выполнения задач с учетом затрат на основе мультиагентных глу-
боких детерминированных градиентов политики (MADDPG) для энергосберега-
ющих D2D-сетей с ограниченной емкостью вычислительной техники, сети и ак-
кумуляторов. Эта схема обеспечивает взаимодействие между несколькими мо-
бильными устройствами, потребляющими энергию, для минимизации выполне-
ния задач. В работе Го и др. [62] проблема распределения кредитов решается с
помощью многоагентной проксимальной оптимизации политики (MAPPO), кото-
рая маргинализирует действия текущего пользовательского оборудования (ПУ),
сохраняя действия других ПУ фиксированными. Для обеспечения надежного и
стабильного обучения Мседди и др. [61] предложили совместный подход на ос-
нове QMIX [63], в котором используются гибридные сети, подчиняющиеся огра-
ничениям монотонности. Эти исследования показывают использование методов
DRL и MARL для решения задач распределения ресурсов в беспроводных сетях,
демонстрируя их потенциал для достижения эффективных и совместных реше-
ний.
Управление сценариями с большим числом агентов сопряжено с определенны-

ми трудностями, поскольку классические методыMARL не позволяют работать с
большим числом агентов, чем несколько десятков [76]. Масштабируемость мно-
гоагентных систем наталкивается на два существенных препятствия: Количество
взаимодействий между агентами растет пропорционально квадрату их числа. Это
приводит к увеличению вычислительной сложности и усложняет процесс обу-
чения политикам. Сила взаимодействия между агентами различна и меняется со
временем, что создает трудности в достижении сходимости функции потерь [80].
Эти препятствия свидетельствуют о сложностях, связанных с увеличением чис-
ла агентов в системах MARL, и подчеркивают необходимость разработки новых
подходов и методов для эффективного решения этих проблем [79].
Теория игр среднего поля (MFG) является практическим подходом к решению

задач с большим числом агентов. В таких сценариях каждый агент взаимодей-
ствует с окружающей средой, учитывая свое взаимодействие с коллективным по-
ведением других агентов [65]. Такой подход позволяет существенно снизить вы-
числительную сложность, связанную с анализом многоагентных систем. Инте-
грация MFG и MARL демонстрирует большой потенциал для применения в об-
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ласти коммуникаций. Ye и др.[48] использовали методы DRL для обучения им-
пульсных нейронных сетей (SNN). Они объединили мультиагентное обучение с
подкреплением в среднем поле (MFRL) и импульсную оптимизацию политики
близости (S-PPO) для облегчения выбора канала и управления мощностью. Ян
и др.[66] предложили согласование кластеров пользователей (UCM), использую-
щее вариации алгоритма усиления пользовательского канала. Они решили зада-
чу распределения ресурсов в сценариях с плотным размещением пользователей с
помощью метода градиентной глубокой детерминированной политики среднего
поля (MFDDPG). Чен и др. [67] представили метод оптимизации политики до-
верительного домена среднего поля (MFTRPO), который оптимизирует полити-
ку доверительного домена и методы встраивания признаков нейронной сети для
распределения энергии с целью максимизации эффективности связи. Важно от-
метить, что при использовании теории MFG предполагается однородность аген-
тов, что означает, что их свойства должны быть одинаковыми. Однако в реальных
сетевых средах часто встречается множество типов агентов с различными атри-
бутами [81].
Для устранения недостатков MFG и учета неоднородности агентов была пред-

ложена более адаптируемая структура игры, получившая названиеMFTG.ВMFTG
агенты не обязаны быть однородными, а взаимодействие между агентами и окру-
жающей средой формулируется с учетом взаимодействия между коллективным
поведением в рамках одной категории и разных категорий. В области коммуника-
цииMFTG изучалась в различных исследованиях. Например, в работе Zhang et al.
[68] предложена гетерогенная структура MFMARL для распределения ресурсов
маршрутизации с целью оптимизации энергоэффективности связи в интегриро-
ванной сети ”пространство-воздух-земля”(SAGI-Net). Различные типы устройств,
такие как наземные устройства и беспилотные летательные аппараты (БПЛА),
рассматриваются в этой системе как гетерогенные агенты. Ли и др. рассматрива-
ют проблему управления мощностью и проектирования траектории, моделируя ее
как дискретную MFTG. Они используют алгоритм кластеризации для классифи-
кации устройств по различным категориям и предлагают алгоритм среднеполе-
вого Q-обучения (MF-Q) для решения совместной задачи оптимизации. В целом
модель MFTG лучше подходит для решения задач оптимизации в гетерогенных
сетях, где агенты имеют различные характеристики и поведение.
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Рис. 5.1: Пример гетерогенной D2D-сети с двумя различными типами связей.

5.2 Системная модель гетерогенной сети D2D

Мыисследуем беспроводную сетьD2D с несколькими типами каналов связи, каж-
дый из которых может обладать различными характеристиками в неоднородной
среде. В данном сценарии мы предполагаем, что каждый приемник оснащен од-
ной антенной. Однако важно отметить, что количество передающих антенн может
варьироваться в различных каналах связи. Все соединения в системе работают в
конфигурации MISO. Следует отметить, что точное количество антенн не стан-
дартизировано и может варьироваться в разных каналах связи.
В квадратной области с длиной ребра d, где каждая пара D2D распределена

случайным образом, все пары имеют один и тот же спектр, обозначаемый как B.
Описываются типы связей с помощьюM ≜ {1, ...,M}, где каждый тип m име-
ет различное количество передающих антенн, обозначаемыхAm. Каждый канал в
системе индексируется как im для i-го канала типаm, причем im ∈ I , а общее чис-
ло каналов обозначается как I . Отклики канала, himim, отражают характеристики
канала связи между передатчиком и приемником соединения im, а himjn - отклик
канала помех от передатчика соединения jn к приемнику соединения im. Эти от-
клики канала имеют первостепенное значение для определения качества связи и
уровня помех в сети. В момент времени t коэффициент независимого канала при-
емника для соединения im выражается как:
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yim (t) =hHimim
(t)wim (t)

√
pim (t)uim

+
∑
jn ̸=im

hHimjn
(t)wjn (t)

√
pim (t)ujn + zim,

(5.1)

где zim ∼ N
(
0, σim

2
)
представляет собой аддитивный белый гауссовский шум

(AWGN) uim - обозначение сигнала с нулевым средним и единичной дисперсией.
Вектор формирования луча, используемый передатчиком канала im для передачи
сигнала uim ∈ C на приемник, обозначается как vim ∈ CAm. pim представляет со-
бой мощность передачи канала im, и обозначим набор мощностей передачи как
P = {pim}im. wim. Нормированный вектор формирования луча равен wim, и обо-
значим этих нормированных векторов как W = {wim} im. Вектор формирования
луча может быть выражен как vim = wim

√
pim. На временном интервале t скорость

передачи данных к приемнику i типаm формулируется как:

ξim (W (t) , P (t)) =

B log

1 +

∥∥∥∥hHimim
(t)wim (t)

√
pim (t)uim

∥∥∥2
2∑

jn ̸=im

∥∥∥hHimjn
(t)wim (t)

√
pjn (t)ujn

∥∥∥2
2
+ σ2im

 ,
(5.2)

Особенно в тех случаях, когда тип соединения - ”один вход - один выход”(SISO),
проектирование формирования луча упрощается до задачи управления мощно-
стью. Здесь pmax представляет собой ограничение на мощность. За период време-
ни T целевая функция задачи оптимизации может быть рассчитана как:

max
wim(t),pim(t)

1

T

T∑
t=1

∑
im

ξim (t) (wim (t) , pim (t))

s.t.
∥∥wim

√
pim
∥∥2
2
≤ pmax , ∀ i ∈ I,m ∈M.

(5.3)

Основной целью исследования является оптимизация политики формирования
луча и распределения мощности для достижения оптимальной суммарной ско-
рости в гетерогенной сети D2D. Суммарная скорость означает общую достижи-
мую скорость передачи данных в сети. Для обеспечения корректного сравнения
и анализа была выполнена нормализация скорости передачи данных, деля ее на
пропускную способность канала, в результате чего получаем единицу измерения
бит в секунду на герц. Решение этой оптимизационной задачи имеет решающее
значение для повышения общей производительности и эффективности сети.
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5.3 Формулировка задачи распределения ресурсов

Задача оптимизации, сформулированная в предыдущем разделе, представляет со-
бой задачу целочисленного нелинейного программирования, которая является NP
задачей, трудно оптимизируемой с точки зрения подходов полиномиальной вре-
менной сложности.

5.3.1 Частично наблюдаемые марковские процессы принятия решений

В децентрализованной архитектуре несколько одноагентных систем объединяют-
ся в многоагентную систему. При увеличении масштаба системы обмен инфор-
мацией может привести к значительной перегрузке сети, что делает её нецелесо-
образной. Была использована многоагентная систему обучения с подкреплением
(MARL) с частично наблюдаемыми марковскими процессами принятия решений
(POMDP) для моделирования проблем распределения спектра и мощности, на-
правленных на максимизацию суммарной скорости для сети связи D2D. POMDP
с I агентами может быть описана кортежем:(
S,A1, ...,AI , r1, ..., rI ,P , γ

)
, где S обозначает пространство состояний, кото-

рое является конечным множеством состояний, Ai, i ∈ {1, ..., I} - пространство
действий агента i, ri - функция вознаграждения агента i, P - распределение пере-
ходов.
В этой системе каждая пара D2D функционирует как независимый обучаю-

щийся агент, каждый из которых имеет свою стратегию принятия решений. Эти
агенты постоянно взаимодействуют с динамической средой, которая обеспечива-
ет обратную связь относительно эффективности политики агентов на основе их
действий в прошлом. Состояние эволюции среды и функция вознаграждения, по-
лучаемая каждым агентом, зависят от коллективных действий всех агентов. Сле-
довательно, при адаптации и оптимизации своей стратегии каждый агент должен
учитывать не только состояние среды, но и взаимодействие с другими обучающи-
мися агентами.

5.3.2 Состояние окружающей среды

Понятие состояния среды является исчерпывающим описанием состояния систе-
мы и полностью отражает состояние системы на любом временном шаге. Состоя-
ние среды в POMDP - это целое, неограниченное состояние, содержащее все воз-
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можные состояния. Однако в POMDP система D2D должна оценивать или вы-
водить текущее состояние среды на основе наблюдений, а не непосредственно
наблюдать его.
Пусть S представляет собой полное, не ограниченное пространство состояний

состояния среды. Вероятность перехода из одного состояния в другое целесооб-
разно выразить в виде P (st+1,a, st) = Pr (s′ |s,a), где s - текущее состояние
шага, s′ - состояние следующего шага для совместного действия a.

5.3.3 Пространство наблюдений

Как было сказано выше, каждому агенту доступна только локальная информация
о глобальной среде. На временномшаге t наблюдение агента i обозначается через:

Oi (t) = (pi (t) , wi (t) , ξi (t) , ηi (t) , ϖi (t)) , (5.4)

где ηi (t) обозначает коэффициент усиления канала,ϖi (t) обозначает сумму мощ-
ностей помех и шумов. Соответственно, оба обозначения выражаются как:

ηi (t) =
∣∣∣hHii (t)wi (t)

√
pi (t)

∣∣∣2 , (5.5)

ϖi (t) =
∑
j ̸=i

∣∣∣hHij (t)wj (t)
√
pi (t)

∣∣∣+ zi. (5.6)

Каждая пара D2D не имеет априорных знаний о распределении мощности, фор-
мировании луча и достижимых скоростях других парD2D. ПоэтомуD2D не могут
предпринимать действия, направленные на максимизацию суммарной скорости
сети. В условиях динамичности состояния канала и неопределенности помех в ка-
нале эта задача POMDP может быть сформулирована как стохастическая игра, в
которой каждый D2D выбирает взаимно независимые векторы формирования лу-
ча и стратегии распределения мощности передачи как функцию своих собствен-
ных локальных наблюдений.

5.3.4 Пространство действий

Пространство действий определяет пределы или границы набора действий, ко-
торые может выбрать агент при взаимодействии с окружающей средой. В каче-
стве пространства действий каждого агента рассматриваются конкретные пара-
метры формирования луча и мощности передачи. В отличие от традиционных
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схем управления мощностью на основе алгоритмов, которые принимают непре-
рывные значения для удовлетворения практических ограничений схемы и облег-
чения обучения, в данной работе используются дискретные уровни мощности в
диапазоне от 0 до pmax. Мощность передачи количественно выражается как уро-
вень L. Набор доступных дискретных мощностей задаётся множеством:{

Pmax
L

,
2pmax
L

, ..., Pmax

}
. (5.7)

Как уже отмечалось выше, размерность вектора формирования луча определя-
ется числом передающих антенн. Таким образом, размер пространства действий
агентов с типом m составляет |A| = Am × L, и D2D выбирает соответствующее
направление луча и уровень мощности и немедленно получает вознаграждение за
оценку своих действий.

5.3.5 Функция вознаграждения

Функция вознаграждения в RL строится на основе целевой функции задачи оп-
тимизации. Каждый агент принимает совместное решение о направлении луча
и уровне мощности для максимизации коэффициента полезного действия систе-
мы. Целью обучения всей мультиинтеллектуальной системы является поиск опти-
мальной стратегии, максимизирующей кумулятивно-дисконтную функцию воз-
награждения (cummulative discount reward function), и мы определяем долгосроч-
ное вознаграждение ri для временного шага t как кумулятивно-дисконтное возна-
граждение:

5.4 Многотипное среднеполевое многоагентное обучение с под-
креплением

В многоагентных средах широко используются игры со средним полем (Mean
Field Game), основная концепция которых строится на агрегированной информа-
ции других агентов. Вместо MFG, которая требует, чтобы все агенты выполняли
однородные требования, теория MFTG больше подходит для реальных сценариев
инженерных приложений. Агенты в сценарии MFTG могут быть разнородными,
и учитывается как влияние на состояние среднего поля, так и общий эффект од-
ного агента. В этой части предложенная задача представлена в виде многотипной
среднеполевой формулировки MARL (MTMFRL).
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5.4.1 Многотипная формула среднего поля

Агенты, соседствующие с агентом i, могут быть разделены наM типов. Каждый
агент относится к определенному типу, и каждый тип состоит изXm агентов. Мы
предполагаем, что функцияQ (функция ”действие-значение”) может быть допол-
нительно разложена на подмножества, основанные на разделении агентов, при-
чем каждое подмножество содержит агентов одного типа. Пусть akim представля-
ет собой действие агента ki, принадлежащего к типу m и взаимодействующего с
агентом j. Предположим, что

Qj (s,a) = Qj
(
s, aj, ak11 , ..., a

kX1
1 , ..., ak1M , ..., a

kXM

M

)
, (5.8)

может быть разложено в среднее значение взаимодействий в рамках одного
типа агентов, которое разлагается далее по парам. Такое разложение можно рас-
сматривать как обобщение попарного разложения на множество типов в MFRL,
поскольку каждая компонента зависит от представления каждого типа. Таким об-
разом, стандартная функция Q формулируется как:

Qj (s,a) =
M∑

m=1

Qj
(
s, aj, ak1m , ..., a

kXm
m

)
=

M∑
m=1

1

Xm

Xm∑
i=1

Qj
(
s, aj, akim

)
. (5.9)

5.4.2 Многотипная среднеполевая аппроксимация

Были использованы одноточечные представления, предложенные в Yang et al. Для
действий действие агента k, принадлежащего к типу m, можно представить как
akm = ajm + δj,k, где ajm обозначает среднее действие смежных агентов j, а δj,k -
разность между действием агента и средним действием его подмножеств. Пусть
ajm = 1

Xm

∑Xm

i=1 a
ki
m, теорема о среднем поле позволяет аппроксимировать функцию

Q аппроксимацией Тейлора в виде:

Qj (s,a) ≈ Qj
(
s, aj1, a

j
2, ..., a

j
M

)
. (5.10)

Это иерархическое среднее поле подчеркивает взаимодействие между типами,
поскольку агенты одного типа имеют одинаковые свойства, и их взаимодействие
может быть оценено с помощью стандартного среднего поля. Мы модифициро-
вали функцию среднего поля Q, включив в нее конечное число типов, каждому
из которых соответствует свое среднее поле, с учетом того, что агенты разных
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типов демонстрируют большую вариативность. Такая аппроксимация позволяет
уменьшить сложность взаимодействия агентов и дисперсию функции Q, неявно
сохраняя глобальные взаимодействия между любыми двумя агентами.

5.4.3 Многотипное обновление среднего поля

На временном интервале t функция среднего поля Q для агента j может быть об-
новлена итеративно:

Qj
t+1

(
s, aj1, ..., a

j
M

)
= (1− α)Qj

t

(
s, aj1, ..., a

j
M

)
+ α

[
rj + γV j

t (s′)
]
, (5.11)

где α обозначает скорость обучения. Функция среднего поля стоимости агента
j на временном шаге t оценивается как:

V j
t (s′) =

∑
aj

πjt

(
aj
∣∣∣s, aj1, ..., ajM )Ea−j∼π−j

t

[
Qj

t

(
s′, aj, aj1, ..., a

j
M

)]
, (5.12)

где πjt представляет собой политику действий агента j. Политика Больцмана
выбирает стратегию для каждого агента j:

πjt

(
aj
∣∣∣s, aj1, ..., ajM ) =

exp
(
φQj

t

(
s, aj, aj1, ..., a

j
M

))
∑

aj′∈Aj exp
(
φQj

t

(
s, aj, aj1, ..., a

j
M

)) , (5.13)

где φ - гиперпараметр Больцмана softmax. С помощью итерационных уравнений
происходит постоянное обновление средних действий всех агентов и соответству-
ющих им стратегий. В конечном итоге она сходится к фиксированной точке, близ-
кой к равновесию Нэша. Сходимость была доказана в.

5.4.4 Многотипное среднеполевое решение

Для оценки функции Q с многотипным средним полем (MTMF) предлагается ал-
горитм на основе DDQN. Схема алгоритма представлена на рисунке 5.2, DDQN
использует две нейронные сети для обеспечения стабильности работы сети. Це-
левая сеть Q с параметром θ− имеет ту же структуру сети, что и обучающая сеть
Q с параметром θ. θ обновляется на каждом шаге, но θ− обновляется до значения
θ на каждом из нескольких шагов, после чего значения параметров фиксируются
на оставшихся шагах.
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Рис. 5.2: Иллюстрация многоагентной структуры DDQN.

Воспроизведение опыта повышает эффективность обучения за счет повторно-
го использования обучающих данных и минимизации корреляции последователь-
ных данных. На каждом временном шаге t, после того как данные об опыте пере-
хода et = (st,at, rt+1, st+1) собраны агентом i в память воспроизведения, каждый
агент D2D равномерно выбирает из памяти мини-выборку опыта e и обновляет ве-
са своей сети Q, используя стохастический градиентный спуск. Функция потерь
формулируется следующим образом:

Lθj =
(
yj −Qj (s,a, θ)

)2
, (5.14)

где a =
[
aj, aj1, ..., a

j
M

]
обозначает среднее совместное действие поля, и

yit = rjt+1 + γQj

(
st+1, argmax

a′
Qj
(
st+1,a′, θ

)
, θ−
)
, (5.15)

обозначает среднее значение поля, вычисленное при обновлении целевой сети.
Оно используется для расчета ошибки временной разницы (T.D.). Таким образом,
градиент функции потерь рассчитывается как:

∇θjLθj = 2
(
yj −Qj (s,a, θ)

)
×∇θjQ

j (s,a, θ) . (5.16)

Алгоритм 5 описывает шаг алгоритма MTMF-Q.
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Algorithm 5Многотипная среднеполевая Q сеть с двойной глубиной.
Инициализировать память воспроизведения D.
Initialize target Q and estimate Q network with parameters θ− and θ.
for Эпизод ={1, ..., E} do do

forШаг = {1, ..., T} do do
Выбрать действие ajt согласно Q-значению жадным методом ε для каждого агента.
Вычислить новое среднее действие aj1, ..., a

j
M для каждого типа.

Выполнить объеденённое действие и получить награду rj
t и следующее состояние s

j
t+1.

Сохранить кортеж ⟨st,a, r, st+1⟩ в память воспроизведения.
Выбрать случайную мини-выборку из D.
Выполнить градиентный спуск по функции потерь θ в оценке Q.
Установить yit
Выполнить обновление θ− = θ каждые C шагов

end for
end for

5.5 Моделирование

Для анализа и оценки эффективности предложенного алгоритма было выполнено
сравнение его с MF-Q, DDQN и случайной стратегией в одинаковых условиях.

5.5.1 Настройка среды

В данном разделе мы моделируем сценарий работы одной ячейки гетерогенной
беспроводной сети D2D, рассматривая два типа D2D-соединений: 1) SISO-связи
и 2) 2 × 1 MISO-связи, случайно распределенные в круговой области радиусом
500 м. Максимальная мощность передачи Pmax и мощность шума установлены на
уровне 30 дБм и -174 дБм соответственно. Расстояние связи каждого канала огра-
ничено в пределах от dmin = 2 м до dmax = 50 м. Крупномасштабные замирания
моделируются как β = −120, 9− 37, 6 log10 (d) + 10 log10 (z) с помощью телеком-
муникационного стандарта Long-Term Evolution (LTE)[77]. Мелкомасштабные за-
мирания представлены комплексной гауссовской переменной с нулевым средним
и единичной дисперсией. Используя модель масштабирования в зависимости от
расстояния в [73], рассчитываются потери пути и затенение, вызванные масштаб-
ными замираниями. В экспериментах, оценивающих эффективность предложен-
ного метода при различных параметрах системы, соотношение каналов SISO и
MISO устанавливается равным 1:1, а топология сети для каждого образца D2D
определяется независимо. Гиперпараметры DDQN сведены в таблицу 5.1
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Рис. 5.3: Производительность обучения с 8 агентами.

Таблица 5.1: Гиперпараметры DDQN

Параметр Значение
Количество эпизодов 3000

Шаг по времени на один эпизод 50
Размер мини-выборки 32
Размер шага памяти 500
Скорость обучения 0.001

Коэффициент затухания скорости обучения 0.0001
Коэффициент дисконтирования 0.9

Скрытые слои 5
Активационная функция ReLU

5.5.2 Сравнение производительности

Для оценки эффективности предложенного алгоритма MTMF-Q в гетерогенных
сетях было проведено исследование с использованием различного количестваD2D-
каналов. Рисунок 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 иллюстрирует вознаграждение за эпизод, по-
лученное на этапе обучения, при этом случайная стратегия рассматривается как
нижняя граница для целей сравнения. Важно отметить, что в проведённых экспе-
риментах ни один из алгоритмов не учитывал распределение кредитов или межа-
гентное взаимодействие. Каждый агент при обновлении своих действий опирал-
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Рис. 5.4: Производительность обучения с 16 агентами.

Рис. 5.5: Производительность обучения с 32 агентами.
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Рис. 5.6: Производительность обучения с 64 агентами.

ся исключительно на локальные наблюдения. Каждый алгоритм был запущен с
различными начальными случайными семенами (seeds) и сглаживание кривых на
каждом графике было произведено для улучшения читаемости.
При малых размерах сети производительность различных классов алгоритмов

RL оказывается сопоставимой. Однако при увеличении размера сети алгоритм
DDQN оказывается хуже подхода, основанного на MF, и сталкивается с пробле-
мами сходимости. Это может быть связано с ограниченностью информации о на-
блюдениях, доступной каждому агенту, что снижает эффективность обновления
информации отдельными агентами. С другой стороны, алгоритм на основеМF ис-
пользует среднее поле двух классов агентов (MISO, SISO) в качестве фактора при-
нятия решений. ЗначенияQ, используемые для выбора действий, зависят от внут-
ренних изменений параметров действий. Примечательно, что алгоритм MTMF-Q
превосходит стандартный алгоритм MFQ, причем разрыв в производительности
между ними увеличивается по мере роста числа D2D. Подход MTMF-Q превос-
ходно справляется с многотипным средним полем разнородных агентов с различ-
ными пространствами действий, что обусловлено его основой в теории MFTG.
Эффективность предложенного алгоритма подтверждается стабильным и быст-
рым ростом вознаграждения, наблюдаемым в крупномасштабных сетях агентов.
Рисунок 5.7 дает представление о производительности сети D2D в зависимости

от различных уровней мощности. Варьировался уровень мощности сети D2D, со-
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Рис. 5.7: Общая скорость сети в зависимости от уровня мощности.

Рис. 5.8: Суммарная скорость сети в зависимости от максимальной мощности передачи.



95

храняя остальные параметры фиксированными (D2D=32), чтобы оценить эффек-
тивность предложенного метода в большом пространстве действий. Когда про-
странство действий невелико, существенной разницы в производительности меж-
ду подходом на основеMF иDDQNне наблюдается. Однако при увеличении уров-
ня мощности, что приводит к увеличению пространства действий, метод на осно-
ве MF достигает более высокой средней награды. Примечательно, что алгоритм
MTMF-Q по-прежнему превосходит другие алгоритмы по улучшению суммарно-
го коэффициента сети.
На рисунке 5.8 показана суммарная скорость сети D2D в зависимости от раз-

личных максимальных мощностей передачи. Кривая демонстрирует медленный
рост в диапазоне от 10 до 30 дБм и стабилизируется в диапазоне от 30 до 40 дБм.
В диапазоне от 10 до 30 дБм постепенный рост кривой можно объяснить ограни-
ченной общей достижимой скоростью, обусловленной низкой доступной мощно-
стью передачи. При увеличении мощности передачи в диапазоне от 30 до 40 дБм,
хотя для D2D-каналов становится доступной более высокая мощность передачи,
помехи от других устройств, заложенные в функцию вознаграждения суммарной
скорости, также увеличиваются. Следовательно, предельный выигрыш от увели-
чения мощности при улучшении суммарной скорости значительно снижается. В
целом алгоритм MTMF демонстрирует эффективность и устойчивость при раз-
личных параметрах сети.
Для решения указанных выше проблем была предложена новая графовая ней-

ронная сеть, получившую название Heterogeneous Edge Feature Enhanced Graph
Attention Networks (HEGAT). HEGAT учитывает как гетерогенность графа, так
и особенности его краев. Он объединяет особенности узлов и ребер на основе
двухслойного механизма внимания, включающего внимание на уровне узлов и
на уровне ребер. В частности, необходимо знать, насколько важны соседи по уз-
лам и ребрам и как каждый узел вписывается в слой внимания на уровне узлов.
Аналогично, встраивание каждого ребра формируется в слое внимания на уровне
ребра.

5.6 Заключение к главе 5

Данная глава посвящена проблемамформирования луча и управлениямощностью
в гетерогенныхD2D-сетях с несколькими типами каналов связи с цельюмаксими-
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зации суммарной скорости сети. При увеличении числа и типов D2D-устройств
вычисление вознаграждения для каждого устройства в отдельности приводит к
значительному снижению производительности, что нежелательно при примене-
нии существующих методов MFRL. Для решения этой проблемы мы предлагаем
усовершенствованный метод MFRL под названием MTMF-Q, который объединя-
ет теорию MFTG с MARL в гетерогенных сетях для достижения оптимального
совместного формирования луча и распределения мощности. АлгоритмMTMF-Q
разработан для устранения ограничений традиционных методов MARL в сцена-
риях с большим числом агентов. Учитывая взаимодействие между каждым аген-
том и различными типами средних полей, алгоритм позволяет эффективно рас-
пределять ресурсы и преодолевать проблемы масштабируемости, связанные с вы-
числением индивидуального вознаграждения. Экспериментальные оценки пока-
зали, что MTMF-Q превосходит современный метод MF-Q в крупномасштабных
сценариях. Более того, предложенный алгоритм демонстрирует стабильную ра-
боту в сетях с различными параметрами, что повышает его эффективность при
практическом развертывании.
В заключение следует отметить, что предложенный подход способен преодо-

леть ограничения традиционных методов MARL, позволяя развертывать сверх-
плотные сети связи D2D. В дальнейших исследованиях планируется изучить сети
связи с большим разнообразием типов устройств, приближаясь к реальным сце-
нариям. Кроме того, планируется исследовать применениеMF-MARL для распре-
деления других коммуникационных ресурсов, что позволит еще больше повысить
практическую ценность и применимость алгоритма.
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Заключение и дальнейшие работы

Эта глава служит заключительным разделом диссертации, в ней обобщаются ре-
зультаты исследований и вклад, сделанный в ходе работы над диссертацией, а
также намечаются возможные направления будущих исследований.

5.7 Заключение

Исследования в основном сосредоточены на двух ключевых методах в беспровод-
ных сетях: 1) эвристические алгоритмы и 2) машинное обучение. Работа органи-
зована вокруг темы распределения ресурсов, а выводы по каждой главе представ-
лены ниже. Основные результаты работы заключаются в следующем:

1. Глава 1 знакомит с основами и методами распределения ресурсов в сото-
вых сетях. Проблема, рассматриваемая в данной работе, не имеет замкнутых
выражений для переменных оптимизации, что делает эвристические алго-
ритмы подходящим методом. Имитационные эксперименты демонстрируют
преимущества метаэвристических алгоритмов при распределении ресурсов
и управлении помехами. Однако для достижения удовлетворительных реше-
ний они часто требуют многочисленных стохастических переборов, что мо-
жет не удовлетворять требованиям сетей связи к принятию решений в реаль-
ном времени.

2. В главе 2 исследуется проблема проектирования формирования луча в более
сложных сетях D2D. Разработана система контролируемого обучения на ос-
нове PSO для решения проблем непрерывной оптимизации в беспроводных
сетях. Этот фреймворк имеет надежные возможности обучения остаточных
сетей и быструю скорость обработки данных глубокого обучения. Кроме то-
го, представлен рабочий процесс для решения общих проблем распределе-
ния ресурсов, включающий генерацию размеченных наборов данных с по-
мощью методов оптимизации и их автономное обучение с использованием



98

методов машинного обучения. Глубокие нейронные сети обладают значи-
тельным потенциалом для переноса трудоемких вычислений на менее вы-
числительно сложное обучение и решения сложных, трудно моделируемых
задач. Тем не менее, они требуют значительных массивов данных для луч-
шего обучения отображения политики распределения ресурсов.

3. В главе 3 рассматривается система обучения с учителем обучения на осно-
ве графовых нейронных сетей, основанная на схеме, представленной в главе
2. Модели DNN, обучаемые в автономном режиме, заменяются на MPGNN
и GAT, эффективно использующие информацию, заложенную в топологии
коммуникационной сети. Экспериментальные результаты показывают, что
субоптимальная производительность модели может быть достигнута при ис-
пользовании всего нескольких обучающих образцов.

4. В главе 4 исследуется проблема распределения ресурсов в более сложных,
гетерогенных беспроводных сетях D2D. Разработан алгоритм обучения без
контроля, названный HEGAT, для совместной оптимизации стратегий фор-
мирования луча и распределения мощности. Эта модель учитывает различ-
ные типы коммуникационных сетей и информацию о рёбрах, а также исполь-
зует механизм внимания для определения наиболее критичных рёбер и уз-
лов. Представленный в этой главе подход глубокого обучения является уни-
версальным и превосходит по производительности лучшие методы оптими-
зации ресурсов, основанные на обучении графов.

5. Глава 5 посвящена проблеме распределения ресурсов в беспроводных се-
тях D2D с масштабной гетерогенностью. Методы, основанные на машинном
обучении, предложенные в предыдущих главах, концентрируются на приня-
тии решений, что зачастую невыполнимо для реальных приложений в круп-
номасштабных сетях. Комбинация игр среднего поля и многоагентного обу-
чения с подкреплением используется для децентрализованного принятия ре-
шений при распределении ресурсов D2D с ограниченной информацией о со-
стоянии канала (CSI). Этот подход демонстрирует потенциал для работы в
больших сетях и обработки частично отсутствующих входных признаков.

Эти подходы, основанные намашинном обучении, позволяют значительно улуч-
шить распределение радиоресурсов, включая выполнение в реальном времени,
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масштабируемость, обобщение и децентрализованную реализацию.

5.8 Будущие работы

На основе работы, представленной в данной статье, можно выделить несколько
перспективных направлений будущих исследований, которые кратко описаны ни-
же:

5.8.1 Дальнейшее расширение подхода GNN

Предложенный метод GNN в настоящее время реализуется централизованно для
решения проблемы распределения беспроводных ресурсов. Однако централизо-
ванные подходы могут вызывать проблемы с конфиденциальностью. Результаты
моделирования продемонстрировали превосходные возможности GNN, включая
масштабируемость для крупномасштабных сетей, обобщение для различных на-
строек системы без переобучения и устойчивость к поврежденным входным ха-
рактеристикам. Чтобы сохранить эти желаемые характеристики и решить пробле-
мы конфиденциальности, необходимо изучить возможность распределенного раз-
вертывания GNN. Такой подход больше подходит для приложений беспроводной
связи, чем централизованное развертывание. Одним из возможных направлений
является объединение GNN с MARL для достижения этой цели.

5.8.2 Дальнейшее расширение подхода RL

Предложенный в данной статье подход RL служит предварительным шагом к ре-
ализации распределения ресурсов для крупномасштабных сетей D2D. Некоторые
аспекты могут быть исследованы далее, как описано ниже:

1. Предложенный метод RL в настоящее время работает под наблюдением, опи-
раясь на размеченные наборы данных для обучения. Воспроизведение опыта
хранит данные в виде кортежей в массиве опыта, но не полностью исполь-
зует топологическую информацию коммуникационной сети, что приводит
к неоптимальной эффективности обучения. Изучение того, как эффективно
использовать топологическую информацию коммуникационных сетей, явля-
ется перспективным направлением исследований.
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2. Масштабируемость метода RL может быть улучшена. Модель RL в данной
работе рассматривает только относительно небольшое пространство состо-
яний действий, что требует дискретизации для обучения модели и совмест-
ной оптимизации стратегий формирования луча и распределения мощности.
Полезно изучить децентрализованный подход RL, способный работать с бо-
лее широким спектром сетевых ресурсов, таких как память, планирование
каналов и задержки. Кроме того, еще одним перспективным направлением
исследований является изучение крупномасштабных пространств состояний
действий.
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