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Abstract:   
Recently, data-driven deep reinforcement learning algorithms have replaced 

traditional model-based algorithms in the problem of power allocation in wireless 

cellular networks. This article focuses on multi-agent reinforcement learning 

approaches that leverage centralized training and distributed execution. These 

approaches use an intrinsic reward function to solve the downlink power control 

problem in a multi-user wireless cellular network, with the aim of maximizing the 

sum rate. To enhance the quality of the agents' learning and their collaboration and 

coordination, the inequity aversion model is applied in the structure of multi-agent 

reinforcement learning methods. This model manipulates the agents' rewards based 

on the concepts of envy and guilt. The parameters of this model should first be 

selected properly. Various simulation results indicate that applying the inequity 

aversion model with appropriately tuned parameters can improve the performance of 

basic multi-agent reinforcement learning methods in the problem of power control in 

multi-user wireless cellular networks. 
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  ص ی تخص  ۀدر مسئل  یبر مدل سنت  یمبتن  یهاتمي الگور  ني گزي جا  قیعم  یتي تقو  یریادگي   ۀ بر داد  یمبتن  یهاتمي الگور  ،یتازگبه  :ده ی چک 

است که از آموزش متمرکز و    یچندعامل  یتي تقو  یریادگي   یاند. تمرکز اين مقاله بر راهکارهاشده  میسی ب  یسلول  یهاتوان در شبکه 

  ۀ شبک  کي در    رونيیپا  نکیکنترل توان ل  ۀحل مسئل  یبرا  یتابع پاداش داخل   کي راهکارها، از    ني . در ابرندی بهره م  شدهع ي توز  یاجرا

ها و  عامل  یریادگي   تیفیبهبود ک  یراستا، برا  ني . در اشودینرخ مجموع استفاده م  یسازنهیشی چندکاربره، با هدف ب  میسیب  یسلول

مدل بر اساس هر    ن ي . اشودیاعمال م  یچندعامل  یتي تقو یریادگي در ساختار    یعدالتیآنها، مدل تنفر از ب  انیم  یو هماهنگ  یهمکار

  ی هایسازهیشب  جي . نتاکندی م  یدستکار  ی به برابر  یابي ها را با هدف دستعامل   یهادو مفهوم حسادت و عذاب وجدان، پاداش 

  یهاعملکرد روش   تواندیاند، مشده   میتنظ  اسبکه به طور من  يیبا پارامترها  یعدالتی اعمال مدل تنفر از ب  دهدی مختلف نشان م

 بهبود بخشد.  میسی ب یسلول  یهاتوان در شبکه صیتخص ۀرا در مسئل هي پا یچندعامل یتي تقو یریادگي 

 منابع. تي ري مد م،یسیب یسلول یهاشبکه ،یچندعامل یتي تقو یریادگي : کلیدی یهاواژه

 

 مقدمه -1
1 

محدب  ریغ مسئئلۀ  يی يکوي منابع راد  تي ري دم  کهاز آنجا 

آن نقشی   محاسباتدر پیچیدگی اندازۀ شبکه    شي افزا  ت واس

  یبرا متنوعی    شئدۀعي متمرکز و توز  یهاتمي الگورسئزا دارد، به

ز هئا اانئد. اين راهکئاريی ارائئه شئئئدهوي منئابع راد  تيئ ري مئد

همچوننئهیزممطرح در    یهئاکیئ تکن مختلف علمی    هئای 

دار میانگین حداقل وزن یسئازنهیبه،  [1]ی هندسئ   ريزیبرنامه

 ،[5 ،4] اطلاعئات ۀيئ ، نظر[3]ی بئاز  ۀيئ ، نظر[2]  1مربعئات خطئا

 
 21/09/1403تاريخ ارسال مقاله  : 

 09/09/1404تاريخ پذيرش مقاله : 

 زاده صلوتینام نويسنده مسئول : اعظم سادات حسین 

با توجه به . دنکنبرداری میبهره [7  ،6]  2یکسر  ريزیبرنامه و

هیچ تضئئمینی  ،دارند اي پو یتیماه میسئئ یب  یهاشئئبکهاينکه 

 يیوي منئابع راد  تيئ ري مئد  برای اهئ تمي الگور  وجود نئدارد کئه اين

دسئئت بل قبول از عملکرد  به سئئطحی قا  وهاي در تمام سئئنار

هئايی کئه از طريق تعئامئل بئا محی  يئک امئا الگوريتم.  يئابنئد

می يئئاد  را  بئئهوظیفئئه  هسئئئتنئئد  قئئادر   نیچنخوبی  گیرنئئد، 

 يیهارچوب، چادر اين راسئئئتا.  را مديريت کنند  يیهايیاي پو

از   میعظ  یحجم  یخود را بر مبنئا  یریگمیتصئئئم  نئداي کئه فر

فنی   دانشکده  کامپیوتر،  و  برق  مهندسی  گروه  مسئول:  نويسنده  نشانی 

، ايران صنعتی اصفهان، گلپايگانمهندسی گلپايگان، دانشگاه 

mailto:zmaleki@iut.ac.ir


 م یس یب  یسلول یها کنترل توان در شبکه یارتقا یبرا یعاملچند یت يتقو  یریادگي یدر راهکارها  یعدالتیمدل تنفر از ب  یبررس   54

  یبرا  دهند،قرار می میسئ یب یارتباط یهاشئبکهی فعلی هاداده

  بئه همین دلیئل، .هسئئئتنئدهئا منئاسئئئب  چئالش  ني مقئابلئه بئا ا

مسئئائل  از  عیوسئئ  یفیط حل  در نیماشئئ   یریادگي  یهاکیتکن

 اند.پیشنهاد شده میسیب هایشبکه مطرح در حوزۀ

از    ایرمجموعئهي ز  یتي تقو  یریادگيئ   یهئاروش خئا  

يادگیری ماشئین هسئتند که امکان يادگیری را از   یهاتمي الگور

کننئد. در اين محی  برای يئک عئامئل فراهم میطريق تعئامئل بئا  

در پاسئخ به مشئاهدات دريافتی خود، اقداماتی  ها، عاملروش

در محی ِ مسئئئئله اعمال   پاداشسئئئازی را با هدف بیشئئئینه

به    یمح شئئئودکنئد. اجرای عمئل انتخئابی عئامئل بئاعئ  میمی

عئامئل، علاوه بر دريئافئت يئک منتقئل شئئئود و    یمرحلئۀ بعئد

درک  از مشئاهدات را  دي جد  ایهمجموعمقدار پاداش عددی،  

های يادگیری در حین اين تعاملات، سئئیاسئئت  الگوريتم  .کند

پئاداش خود را در کننئد تئا عئامئل رفتئاری عئامئل را اصئئئلاح می

 .بیشینه کندطول زمان 

های فضئای حالت و عمل در مسئائل مختلف به پیچیدگی

ويژه مسئئئائئل دنیئای واقعی، پژوهشئئئگران را بئه سئئئمئت  

برداری از راهکارهای يادگیری تقويتی عمیق سئئوق داده بهره

عصئئبی عمیق به ها، از سئئاختار شئئبکۀ  اسئئت. در اين روش

شئود تا تخمینی زنندۀ تابع جامع اسئتفاده میعنوان يک تقريب

با  های مجئاز عاملعمئل از مجموعه عمئلاحتمئال انجئام هر  از 

به عمل  -ارزش هر جفت مشئاهدهو نیز   توجه به هر مشئاهده

ر حئل د  هئای يئادگیری تقويتی عمیقتمي الگوردسئئئت آيئد.  

انواع در   ژهي ، به ویمتوال  یریگمیتصئئم  زیبرانگچالش  مسئئائل

 ریچشئمگ یهاي تیبه موفق Go و  Atari 2600، مانند هایباز

  .[10-8] اندافتهي ت دس

حل   برای  قیعم  ی يادگیری تقويتیهاکیاز تکنتازگی، به

  م یسئئئ یب یهادر شئئئبکه 3روتوان لینک پايینکنترل  مسئئئئلۀ 

ی به عنوان يک سئیسئتم چندعاملی اسئتفاده شئده اسئت و سئلول

تا اند شئده شئنهادیپ هاارسئال یزري برنامه  یبرای هاي میسئ مکان

انه  کاربران در سئراسئر شئبکه منصئف  ۀهم  عملکرد شئبکه برای

های منِگ و همکاران  توان به پژوهشبرای نمونه، می  .باشئئد

عصئبی با اسئتفاده اشئاره کرد که در آن، يک شئبکۀ   [12،  11]

سئئئازی بئا هئدف  در يئک محی  شئئئبیئه  4DQN  از الگوريتم

های سئلولی چندکاربره آموزش داده تخصئیص توان در شئبکه

آموزش به صئورت   ی حاصئل از اينعصئبشئده اسئت. شئبکۀ 

در سئئئنئاريو يئادگیری  پويئا  انتقئال  هئدف  بئا  واقعی  هئای 

از  ،DQNبرداری و تنظیم شئده اسئت. در کاربرد روش بهره

نرخ مجموع برای تعريف تابع پاداش اسئئتفاده شئئده اسئئت.  

عملکرد روش پیشئئئنهئادی منِئگ و همکئاران بئا   مقئايسئئئۀ

های مبتنی بر مدل نشئئئان داده اسئئئت میانگین نرخ الگوريتم

بهتر   پئذيریمجموع در اين روش بیشئئئتر و قئابلیئت تعمیم

 است.

 یریادگي بر  یکنترل توان مبتن اتیادب ر،یاخ  یهادر سئئال

معنادار   یجهشئئ   یسئئلول یهادر شئئبکه 5یچندعامل  یتي تقو

و   رمتمرکزیغ  یکردهئاي رو  سئئئو،  کيئ داشئئئتئه اسئئئت. از  

بر   فق انئد کئه  کنترل توان ارائئه شئئئئده  یبرا  ري پئذاسیئ مق

 کِيئ نزد  يیبئه کئارا اندارنئد و همچنئ   هیئ تک  یمشئئئاهئدات محل

 گر،ي د ی. از سئو[14  ،13] ابندي یمتمرکز دسئت م  یهاروش

مئتئمئرکئز وآمئوزش  در   6«شئئئئدهعيئ تئوز  اجئرای  و  چئئارچئوب 

 به کار گرفته  کنترل توان  یبرا  یو مشئئارکت یتعامل  یهاقالب

عصئبی حافظۀ طوننی کوتاه ۀ با شئبک  در برخی موارد شئده و

کانال را بهتر مدل   يیسئتاي تا ناا  اسئت  شئده  بیترکنیز   7مدت

محور در رشئئد انصئئافروبه اني زمان، جرهم  .[16  ،15]  کند

  کِ یتفکهای  شئبکهو  8اجتماعی از توابع رفاه يادگیری تقويتی

منابع بهره    صیدر تخصئئ   عدالت–يیموازنۀ کارا  یبرا  9ارزش

گزارش   یمخابرات یوهاي در سئئنار  دبخشیام  یجي گرفته و نتا

مطرح در اين   دۀي با ا  یخ  پژوهش ني . ا[18  ،17]  کرده است

  10ی«عئدالتیوتنفر از ب  داخلیِپئاداشِ    یریکئارگبئه  مقئالئه، يعنی

 ینظر گاهي راسئتاسئت و جاهم یچندعامل  یتي تقو یریادگي در 

 .کندیم تي مقاله را تقو ني ا کردي رو

در سئئئاختئار   یعئدالتیمئدل تنفر از باثربخشئئئیِ اعمئالِ 

ها عامل یریادگي  تیفیبهبود ک  در یچندعامل  یتي تقو یریادگي 

در سئئئنئاريوهئايی همچون    آنهئا  انیئ م  یو همئاهنگ یو همکئار

و کنترل ترافیک آزموده   11سئئازی و برداشئئتهای پاکبازی

مدل بر اسئئئاس هر دو مفهوم   ني . ا[20  ،19]شئئئده اسئئئت  

ها را با هدف  عامل  یها، پاداش13عذاب وجدانو   12حسئادت

  یعدالت یمدل تنفر از ب  .کندیم یدستکار  یبه برابر یابي دست

شئئبکه  یکل يیکاراکردن نهیشئئ یب یتمرکز صئئرف رو یجابه

 کيئ نرخ داده(، انصئئئاف را بئه عنوان    ايئ )مئاننئد مجموع توان  

 هیتعب  یتي تقو یریادگي در تابع پاداش عامل  یاسئئئاسئئئ  اریمع

 فیکئاربران بئا منئابع ضئئئع  یتي کئار از نئارضئئئا  ني . اکنئدیم
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شئئئبکئه را در   نانیت اطمیئ و قابل  یداريئ و پا  کنئدمی یریجلوگ

  ی ریادگيئ مئدل، اگر عئامئل    ني . در ادهئدیم  شي بلنئدمئدت افزا

 سي از سئئئرو  یمئدت طونن  یکئاربر برا  کيئ   ابئديئ در  یتي تقو

دارد، پاداش   ینيیپا اریبسئئئ  ۀنرخ داد  اي  اسئئئت  محروم مانده

  یتئا برا   کنئدیامر عئامئل را مجبور م  ني . اکنئدیم  افئتيئ در یمنف

  یاقدام کم  ني اگر ا یآن کاربر اقدام کند، حت تیبهبود وضئئع

کاربران، تعداد کاربران   کیشئئبکه بکاهد. تراف یکل  يیاز کارا

مدرن به طور مداوم در حال  یهاکانال در شئئبکه  ي و شئئرا

  ي شئئئرا  ني ا  توانئدیم  یتي تقو  یریادگيئ اسئئئت. عئامئل    رییتغ

 اسئتیسئ  کي و  اموزدیها باز داده ماًیرا مسئتق ریو متغ دهیچیپ

ب   ي کئه در شئئئرا  نئدک  جئادي ا  یقیتطب را   یعئدالتیمختلف، 

از مدل تنفر   یبردارو به آن واکنش نشان دهد. بهره صیتشخ

و   يیکئارا  نیب  ايئ تعئادل هوشئئئمنئد و پو توانئدیم  یعئدالتیاز ب

 یهاشئئبکه ریو متغ دهیچیپ  ي انصئئاف برقرار کند و با شئئرا

 مدرن سازگار شود.

سئاختار مقاله به اين شئرح اسئت: در بخش دوم، مسئئلۀ 

سئئیم رو در يک شئئبکۀ بیپايینتخصئئیص پويای توان لینک 

های يادگیری تقويتی پايه و شئئئود. سئئئپس، روشمطرح می

سئئوم و چهارم    هایترتیب در بخشعدالتی بهمدل تنفر از بی

در  یتي تقو یریادگي عناصئر شئوند. در بخش پنجم، معرفی می

نتايج ها و آزمايششئوند.  ی شئرح داده میمسئئلۀ تحت بررسئ 

شئوند و در نهايت، آنها در بخش شئشئم گزارش میحاصئل از 

 شود.میبیان گیری نتیجه هفتم،بخش در 

 

 بیان مسئله -2
در    رولینک پايینتوان    پويای  صیتخصئ در اينجا، مسئئلۀ  

ۀ  چندگان یبا کانال دسئئترسئئ  میسئئ یب یسئئلول ۀشئئبک کي 

 یبررسئئئ   15سئئئازی نرخ مجموعبا هدف بیشئئئینه  14تداخلی

مسئئئله انتخاب توان شئئود. به عبارت ديگر، هدف اصئئلی می

رو در پاسئخ به شئراي  فیزيکی کانال، تحت انتقال لینک پايین

مقدار بیشئینۀ توان اسئت. محی  مسئئله مطابق  های  محدوديت

يک    [12  ،11]شئئده توسئئ  منِگ و همکاران  سئئاختار ارائه

 یورودتک  یپخش تداخلسئیم با يک کانال شئبکۀ سئلولی بی

هر و در مرکز    لیسئلول تشئک  𝑁از اسئت که    16یخروجتک

فرسئتنده مسئتقر   آنتن کي  مجهز به  17هي پا سئتگاهي ا يک  ،سئلول

 𝐾  تعداد  مشئئترک،  یفرکانسئئ  یبا فرض باندها.  شئئده اسئئت

فرسئتنده ايسئتگاه زمان توسئ  به طور همدر هر سئلول کاربر  

اُم، 𝑡. در شئیار زمانی شئوندیم دهیسي سئروپايۀ آن سئلول 

اُم در سلول 𝑘اُم و کاربر  𝑛بهرۀ کانال مستقل بین ايستگاه پايۀ 

𝑗اُم به صورت 𝑔𝑛,𝑗,𝑘
𝑡 ( 1در رابطۀ )شودیم في تعر: 

(1 ) 𝑔𝑛,𝑗,𝑘
𝑡 = |ℎ𝑛,𝑗,𝑘

𝑡 |
2

𝛽𝑛,𝑗,𝑘 

 

ℎ𝑛,𝑗,𝑘کئه در آن، 
𝑡    يئک متغیر تصئئئادفی گوسئئئی مختل

مؤلفۀ مقیاس  𝛽𝑛,𝑗,𝑘اسئئت که پوش آن توزيع رايلی دارد و 

و  18یهندسئ  تضئعیفبزرگ محوشئدگی اسئت و هر دو مورد  

شئود مقدار  شئوند و فرض میرا شئامل می 19هي سئا گیمحوشئد

، Jakesزمئانی مئدنظر ثئابئت اسئئئت. مطئابق مئدل    بئازۀآنهئا در  

تواند به صئورت يک مقیاس کوچک می  20محوشئدگی مسئط 

مئارکوف مختل  مرتبئۀ اول بئه صئئئورت رابطئۀ  -فراينئد گوس

 ( مدل شود: 2)

(2 ) ℎ𝑛,𝑗,𝑘
𝑡 =  𝜌ℎ𝑛,𝑗,𝑘

𝑡−1 + 𝑛𝑛,𝑗,𝑘
𝑡  

 

رابئئئطئئئه   ايئئئن  در  ℎ𝑛,𝑗,𝑘کئئئه 
1  ~ 𝒞𝒩(0,1)   و

𝑛𝑛,𝑗,𝑘
𝑡  ~ 𝒞𝒩(0,1 − 𝜌2)    و ضئئئريئب همبسئئئتگی𝜌   بئه

 شود:( در نظر گرفته می3صورت رابطۀ )

(3 ) 𝜌 = 𝐽0(2𝜋𝑓𝑑𝑇𝑠) 

 

.)𝐽0که  طوری  به   𝑓𝑑تابع بسئئل مرتبۀ صئئفر نوع اول،  (

 های متوالی دورۀ زمانی بین شئیار 𝑇𝑠و بیشئینه  داپلرفرکانس 

 است.

های فرسئئئتندههای ارسئئئالی از با فرض اينکه سئئئیگنال

ها در هر شیار زمانی متفاوت مستقل از يکديگر هستند، کانال

شئوند. به اين ترتیب، نسئبت سئیگنال ثابت در نظر گرفته می

اُم به 𝑛رو از ايسئتگاه پايۀ  برای لینک پايین 21به تداخل و نويز

( 4به صئئورت رابطۀ ) 𝑡( در شئئیار زمانی dl𝑛,𝑘)  اُم𝑘کاربر  

 شود:تعريف می

(4 ) 
𝛾𝑛,𝑘

𝑡

=  
𝑔𝑛,𝑛,𝑘

𝑡  𝑝𝑛,𝑘
𝑡

∑ 𝑔𝑛,𝑛,𝑘
𝑡  𝑝𝑛,𝑘′

𝑡
𝑘′≠𝑘 + ∑ 𝑔𝑛′,𝑛,𝑘

𝑡 ∑ 𝑝𝑛′,𝑖
𝑡

𝑖 + 𝜎2
𝑛′∈𝐷𝑛

 

 

هئای تئداخلی در مجموعئۀ تمئام سئئئلول  𝐷𝑛کئه در آن،  

𝑝𝑛,𝑘، اُم𝑛اطراف سئلول  
𝑡  توان انتشئار فرسئتندۀ𝑛به گیرندۀ  اُم

𝑘در شئیار زمانی   اُم𝑡و   اُم𝜎2 شئونده اسئت.توان نويز جمع  
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∑هئئئئئای  عئئئئئبئئئئئارت 𝑔𝑛,𝑛,𝑘
𝑡  𝑝𝑛,𝑘′

𝑡
𝑘′≠𝑘 و    

 ∑ 𝑔𝑛′,𝑛,𝑘
𝑡 ∑ 𝑝𝑛′,𝑖

𝑡
𝑖𝑛′∈𝐷𝑛

بئه   ترتیئب معرف تئداخلات  نیز 

سئئئلولی هسئئئتنئد. بئا فرض پهنئای بئانئد سئئئلولی و بیندرون

(  5به صئئورت رابطۀ ) dl𝑛,𝑘رو  شئئده، نرخ لینک پايیننرمال

 شود:تعريف می

(5 ) 𝐶𝑛,𝑘
𝑡 = log2(1 + 𝛾𝑛,𝑘

𝑡 ). 

 

سئئئازی با در نظر با توجه به تعئاريف بان، مسئئئئلۀ بهینه

کئه در آن، تمئام عنئاصئئئر   𝒑گرفتن مجموعئۀ توان غیرمنفی  

کننئد، بئه صئئئورت  محئدوديئت توان بیشئئئینئه را ارضئئئا می

(  6سئازی نرخ مجموع در سئرتاسئر شئبکه در رابطۀ )بیشئینه

 شود:تعريف می

(6 ) 
max

𝒑𝑡
𝐶(𝒈𝑡 , 𝒑𝑡) 

𝑠. 𝑡.     0 ≤ 𝑝𝑛,𝑘
𝑡 ≤ 𝑃𝑚𝑎𝑥      ∀𝑛, 𝑘 

 

بیشئترين توان انتشئار سئیگنال اسئت و   𝑃𝑚𝑎𝑥که در آن، 

و نرخ مجموع    𝒈𝑡، مجموعئه بهرۀ کئانئال  𝒑𝑡مجموعئه توان  

𝐶(𝒈𝑡 , 𝒑𝑡)  ( تعريف 9( و )8(، )7هئای )بئه صئئئورت رابطئه

 شوند:می

(7 ) 𝒑𝑡: = {𝑝𝑛,𝑘
𝑡  |∀𝑛, 𝑘} 

(8 ) 𝒈𝑡: = {𝑔𝑛′,𝑛,𝑘
𝑡  |∀𝑛′, 𝑛, 𝑘} 

(9 ) 𝐶(𝒈𝑡 , 𝒑𝑡) ∶= ∑ 𝐶𝑛,𝑘
𝑡

𝑛,𝑘
. 

 

سئازی بان يک مسئئلۀ غیرمحدب و توجه شئود که بهینه

اطلاعات اسئئت. از آنجا که   22سئئخت  یرقطعیغ  یاچندجمله

در هر شئئیار زمانی، اطلاعات کافی دربارۀ  23کانال  تیوضئئع

ت اين نگاشئئ   یبرا یتابع  ،دهددر اختیار قرار می نهیحل بهراه

اسئئت.  يابی مسئئئله موجود و قابل دسئئتحل  به راه  اطلاعات

سئازی به صئورت يک سئیسئتم يادگیری حل اين مسئئلۀ بهینه

عاملی با مشئئئکلاتی همچون افزايش نمئايی ابعئاد  تقويتی تک

ها و عدم امکان فضئای حالت و عمل با افزايش تعداد سئلول

انتقال تمام اطلاعات وضئئعیت کانال به عامل با تیخیری قابل 

تحمل مواجه است. به همین دلیل، تخصیص توان به صورت  

غیرمتمرکز و به عنوان يک مسئلۀ يادگیری تقويتی چندعاملی 

رو از شئود و برای کنترل توان انتقال هر لینک پايینمطرح می

شئئئود. همئۀ  برداری میيئک عئامئل يئادگیری تقويتی مجزا بهره

شئده زمان و توزيعها در شئبکۀ ارتباطی به صئورت همعامل

رو  بئا لینئک پئايین  کننئد. در اين بین، عئامئل مرتب عمئل می

dl𝑛,𝑘 ( فق  بخشئی از اطلاعات وضئعیت کانال𝒈𝑛,𝑘
𝑡 را به )

رو کنئد و توان انتقئال لینئک پئايینعنوان ورودی دريئافئت می

𝑝𝑛,𝑘مخصئئئو  خود )
𝑡کند.  ( را به عنوان خروجی تولید می

𝒈𝑛,𝑘اطلاعات جزئی وضئعیت کانال 
𝑡 ( 10به صئورت رابطۀ  )

 شود:تعريف می

(10 ) 𝒈𝑛,𝑘
𝑡 = {𝑔𝑛′,𝑛,𝑘

𝑡 |𝑛′ ∈ {𝑛, 𝐷𝑛}}. 

 

( به صئورت مسئئلۀ 6سئازی )به اين ترتیب، مسئئلۀ بهینه

 شود:( در نظر گرفته می11رابطۀ ) 24ريزی چندهدفۀبرنامه

(11 ) {max
𝑝𝑛,𝑘

𝑡
 𝐶𝑛,𝑘

𝑡 (𝒈𝑛,𝑘
𝑡 , 𝑝𝑛,𝑘

𝑡 )| ∀𝑛, 𝑘} 

𝑠. 𝑡.   0 ≤ 𝑝𝑛,𝑘
𝑡 ≤ 𝑃𝑚𝑎𝑥    ∀𝑛, 𝑘 . 

 

يادگیری چندعاملی برای حل اين مسئله حتی به صورتی 

( تعريف شئده اسئت، همچنان دشئوار اسئت  11که در رابطۀ )

هئا کئه بئه زيرا برای يئادگیری تمئام پئارامترهئای سئئئاختئار عئامئل

های عصئبی عمیق هسئتند، به زمان يادگیری صئورت شئبکه

طوننی و تعئداد زيئادی دادۀ آموزشئئئی نیئاز اسئئئت. برای  

کردن اين مشئئئکئل، از چئارچوب آموزش متمرکز و برطرف

شئئود. در اين چارچوب، برداری میشئئده بهرهاجرای توزيع

ها در قالب يک عامل و با سئاختاری مشئابه در نظر تمام عامل

ها به شئئوند و سئئیاسئئتی يکسئئان برای تمام عاملگرفته می

شئده از آوریهای جمعصئورت اشئتراکی و با اسئتفاده از داده

شئئئود. اين رو يئاد گرفتئه میهئای پئايینمئام لینئکعملکرد ت

ها از نظر مشخصات مکانی  چارچوب، با توجه به اينکه لینک

ثابت و ابعاد شئئبکه وسئئیع هسئئتند، قابل اعمال اسئئت  زيرا 

ها در فضئئاهای متمايز تقريباً مشئئابه يکديگر هسئئتند  لینک

برداری از تواند با بهرهشئئده میبنابراين، سئئیاسئئت يادگرفته

ها به اشتراک گذاشته شود.  بین عامل  25مفاهیم انتقال يادگیری

در واقع، هر عامل اين سئیاسئت را به صئورت مسئتقل اسئتفاده 

کنئد. بئه عبئارت ديگر، روش يئادگیری متمرکز و روش می

 شده است.اجرا توزيع

 

 های یادگیری تقویتی پایهروش -3
در اين مقاله، سئه الگوريتم يادگیری تقويتی عمیق از سئه 

های يادگیری تقويتی شئئامل معماری  دسئئتۀ اصئئلی معماری
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هئای نقئاد بئه عنوان روش-تنهئا و عملگر-تنهئا، نقئاد-عملگر

  REINFORCE  [21]اند. الگوريتم پايه در نظر گرفته شئئده

های  يک روش يادگیری گراديان سئیاسئت از دسئتۀ معماری

مونئئت-عملگر روش  بر  مبتنی  و  اسئئئئت.    26کئئارلو-تنهئئا 

های مبتنی بر سئیاسئت به صئورت صئري  سئیاسئت الگوريتم

را در قالب يک بردار احتمانتی در خروجی يک   πتصئادفی  

.  کنند تولید می 𝛉𝜋شئبکۀ عصئبی با پارامترهای قابل يادگیری  

;π(𝑎|𝑠به عبارت ديگر، يادگیری سئیاسئت   𝜽𝜋)  با اسئتفاده از

عصئئئبی برای هر يئک از تنظیم پئارامترهئای يئک شئئئبکئۀ  

کنئد.  را تولیئد می  𝑎عمئل منئاسئئئب    𝑠هئای دريئافتی  حئالئت

بئه    27یتصئئئادف  گراديئان افزايشئئئی  ی در روشکل  راهکئار

 امید گراديان آنها متناسئئب با گرادياندارد که   ازین يیهانمونه

هدف    باشئد.  هااز پارامتر  یعملکرد به عنوان تابع اریمع  یواقع

سئئازی  (، بیشئئینه12مطابق رابطۀ )  REINFORCEالگوريتم  

 است: πمقدار پاداش مورد انتظار تحت سیاست 

(12 ) 𝛉𝜋
∗

= arg max 𝔼𝜋[∑ 𝜋(𝑎|𝑠; 𝜽𝜋)𝑟𝑠
𝑎

𝑎 ]. 

 

کئارلو بئه صئئئورت رابطئۀ  -برداری مونئتگراديئان نمونئه

 شود:( محاسبه می13)

(13 ) ∇𝛉𝜋 = 𝔼𝜋[∇𝛉𝜋
ln 𝜋(𝑎|𝑠; 𝜽𝜋)𝑟𝑠

𝑎 |𝑠 = 𝑠𝑡, 𝑎 = 𝑎𝑡]  
 

که شئبکۀ عملگر گراديان اسئت. از آنجا  ∇که  طوری  به 

عصئبی سئیاسئت به صئورت مسئتقیم سئیاسئت تصئادفی را تولید  

های  کند، در طول يادگیری با اسئتفاده از اين شئبکه، عملمی

شئوند. اما زمانی که يادگیری انجام شئد و تصئادفی تولید می

سئیاسئت بهینه ياد گرفته شئد، اين شئبکۀ عصئبی عمل بهینه را 

تولید خواهد کرد. برای کاهش حسئئاسئئیت اين الگوريتم به 

شئئئدۀ پاداش به صئئئورت  مقدار تابع پاداش، از مقادير نرمال

𝑟̃ =
𝑟−𝜇𝑟

𝜎𝑟
ترتیب  به 𝜎𝑟و  𝜇𝑟شئئئود که در آن،  اسئئئتفاده می 

 هستند.  𝑟میانگین و انحراف معیار پاداش 
نقئئاد  28DQN  [8]الگوريتم   معمئئاری  پیروی -از  تنهئئا 

ارزش  می تئابع  مقئدار  الگوريتم  اين  ,𝑄(𝑠کنئد.  𝑎; 𝜃𝑞)    را

بردار پئارامترهئای   𝜃𝑞کئه در آن،  طوری  زنئد  بئه  تخمین می

های مناسئب در قابل تنظیم شئبکۀ عصئبی اسئت. انتخاب عمل

اين الگوريتم بئه دقئت تخمین تئابع ارزش بسئئئتگی دارد و 

کردن تئابع اتلاف  (، کمینئه14هئدف الگوريتم، مطئابق رابطئۀ )

𝑙2 با يافتن بردار پارامترهای بهینه 𝛉𝑞
 است: ∗

(14 ) 𝛉𝑞
∗

= arg min
𝜃𝑞

1

2
(𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃𝑞) − 𝑟𝑠

𝑎)
2
. 

 

 شود:( محاسبه می15به صورت رابطۀ ) 𝜃𝑞گراديان 

(15 ) ∇𝜃𝑞 = (𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃𝑞) − 𝑟𝑠
𝑎)∇𝜃𝑞

𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃𝑞). 

 

ای انتخئاب بئه گونئه  ∗𝑎(، عمئل بهینئۀ  16مطئابق رابطئۀ )

 را بیشینه کند: 𝑄شود که مقدار می

(16 ) 𝑎∗ = arg max
𝑎

𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃𝑞). 

 

برای مئديريئت درجئۀ کئاوشِ الگوريتم در طول فرينئد 

( تطبیق داده ε-greedyحريصئانه )يادگیری، يک سئیاسئت شئبه

( تعريف  17به صئئورت رابطۀ ) 𝜀شئئود که در آن، پارامتر  می

 شود:می

(17 ) 𝜀𝑘 ≔ 𝜀1 +
𝑘−1

𝑁𝑒−1
(𝜀𝑁𝑒

− 𝜀1), 𝑘 = 1, … , 𝑁𝑒  

 

در يئک مرحلئه از   هئابرابر تعئداد کئل گئام  𝑁𝑒کئه در آن،  

𝜀𝑁𝑒و  𝜀1فرايند يادگیری است و مقادير 
 دهندۀترتیب نشانبه 

 احتمال کاوش اولیه و نهايی هستند.

نقئاد -منطبق بئا معمئاری عملگر 29DDPG  [22]الگوريتم 

و مبتنی بر گراديان سیاست قطعی است که روی فضای عمل  

کنئد. در اين الگوريتم، يئک عملگر حئالئت پیوسئئئتئه عمئل می

را مشئئئاهده و از طريق نگاشئئئت شئئئبکۀ عصئئئبی  𝑠محی  

𝐴(𝑠; 𝜃𝑎) عمئل قطعی ،𝑎  کئه    طوریبئه    کنئد را تولیئد می𝜃𝑎 

متناظر با هر   𝑄معرف پارامترهای عملگر اسئئئت. نقاد مقدار  

𝐶(𝑠𝑐عمل را از طريق شئئبکۀ عصئئبی -زوج حالت , 𝑎; 𝜃𝑐) 

پئارامترهئای قئابئل تنظیم نقئاد و   𝜃𝑐کنئد کئه در آن، بینی میپیش

𝑠𝑐   .حالت محی  اسئت که توسئ  نقاد مشئاهده شئده اسئت

نقاد و عملگر با يکديگر همکاری دارند و سئئیاسئئت قطعی 

( و 18های )سئئئازی تورم رابطئهبهینئه را با حل مسئئئئلئۀ بهینئه

 آورند:( به دست می19)

(18 ) 𝜽𝑎
∗ = arg max

𝜽𝑎

𝐶(𝑠𝑐 , 𝑎; 𝜽𝑐)  |𝑎=𝐴(𝑠;𝜽𝑎)  

(19 ) 𝜽𝑐
∗ = arg max

𝜽𝑐

1

2
(𝐶(𝑠𝑐 , 𝑎; 𝜽𝑐)|𝑎=𝐴(𝑠;𝜽𝑎) − 𝑟𝑠

𝑎)
2
. 

 

 شئده توسئ مقادير ارزش ارزيابیکند تا یتلاش م  عملگر

 یابي ارز ترکردن ايندقیق  هدف نقادو   بیشئئئینه کندرا به نقاد  

قاعدۀ هسئتند و طبق   پذيرمشئتقدو   عملگر و نقاد هراسئت.  

(  21( و )20هئای )آنهئا بئه صئئئورت رابطئه  ، گراديئانرهیزنج

 شود:محاسبه می
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(20 ) ∇𝜽𝑎 = ∇𝑎𝐶(𝑠𝑐 , 𝑎; 𝜽𝑐)  |𝑎=𝐴(𝑠;𝜽𝑎) ∇𝜽𝑎𝐴(𝑠; 𝜽𝑎)  

(21 ) ∇𝜽𝑐 = (𝐶(𝑠𝑐 , 𝑎; 𝜽𝑐) −
𝑟𝑠

𝑎)∇𝜽𝑐
𝐶(𝑠𝑐 , 𝑎; 𝜽𝑐) |𝑎=𝐴(𝑠;𝜽𝑎) . 

 

(، عمل قطعی به طور مسئئتقیم از طريق 22مطابق رابطۀ )

 آيد:عملگر به دست می

(22 ) 𝑎∗ = 𝐴(𝑠; 𝜽𝑎). 

 

حريصئانۀ پويا، عمل حاصئل از کاوش مشئابه سئیاسئت شئبه

,0]در بازۀ   𝑘برای مرحلۀ   𝑃𝑚𝑎𝑥] ( 23و به صئورت رابطۀ  )

 شود:تعريف می

(23 ) 𝑎 ≔ [𝐴(𝑠; 𝜽𝑎) + 𝑛𝑘]0
𝑃𝑚𝑎𝑥  

 

نويز اضئئافی اسئئت و از توزيع يکنواخت   𝑛𝑘که در آن، 

 کند:( پیروی می24رابطۀ )

(24 ) 𝑛𝑘~ 𝑢(−
𝑃𝑚𝑎𝑥

𝑘
,

𝑃𝑚𝑎𝑥

𝑘
) . 

 

𝐶(𝑠𝑐  نقئاد , 𝑎; 𝜽𝑐)  شئئئبکئۀ   کيئ توان بئه عنوان  یرا م

  کئه  در نظر گرفئت  یریادگيئ در    انيئ انتقئال گراد  یبرا  یکمک

بئه  نئدارد. یعمئل دخئالت  دیئ در تول  یریادگاتمئام فراينئد يئ پس از 

لزوماً   پذير باشئئد،همین دلیل، نقاد با وجود آنکه بايد مشئئتق

در اينجا، يک نقاد تا حدودی مسئتقل از . سئتین  ري پذآموزش

برداری از دانش که از هر دو امکان بهرهشود  یم شنهادیپمدل  

ی سئئاختار شئئبکۀ عصئئبی برخوردار  ري پذانعطافپیشئئین و 

 . است

بر اسئئاس   REINFORCEسئئیاسئئت   اني گراد  تمي الگور

در   یبرداراسئت، اما نمونهتوسئعه يافته    یادفيک سئیاسئت تصئ 

در الگوريتم  با ابعاد بان ناکارآمد است.   اي  وستهیعمل پ یفضا

DDPG  مشئکل   ني غلبه بر ا  یبرا  یقطع  اسئتیسئ   اني گراد، از

بئا آنکئه عملکرد نقئاد   گر،ي د  یاز سئئئو شئئئود.اسئئئتفئاده می

𝐶(𝑠𝑐 , 𝑎; 𝜽𝑐)    الئگئوريئتئم تئخئمئیئن  DDPGدر  ارزش  بئئا  گئر 

𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜽𝑞)    در الگوريتمDQN    اسئئئت، اين دو مشئئئابئه

هئا بئا يکئديگر تفئاوت دارنئد. در سئئئاختئار از نظر ورودی

عمئل با دريافت حالت -، ارزش جفئت حالتDQNالگوريتم  

، اين DDPGشئئئود  امئا در الگوريتم  محی  تخمین زده می

 شود. ارزش با دريافت حالت محی  و عمل عامل محاسبه می
 

 عدالتیمدل تنفر از بی -4
، ی يئادگیری تقويتی چنئدعئاملیهئاتمي بهبود الگور  یبرا

 یهئارا بئا پئاداش  دريئافتی از محی   یهئاپئاداش  پژوهشئئئگران

ها را  از رفتار عامل  يیهاجنبه کنند تامی یسئئازیغن 30داخلی

 محیطیکئه لزومئاً توسئئئ  پئاداش  در يئادگیری لحئاک کننئد  

در ل يادگیر هر عام  یبرابه اين ترتیب،  .  شئوندینم  یکدگذار

از پاداش محیطی   یخط  بیترکبه صورت    ی، پاداشیزمان  گام

𝑟𝑒𝑛𝑣    و پئاداش داخلی𝑟𝑖𝑛𝑡𝑟𝑖𝑛𝑠𝑖𝑐  ( 25بئه صئئئورت رابطئۀ  )

 شود:یم في تعر

(25 ) 𝑟 = 𝑎 𝑟𝑒𝑛𝑣 + 𝑏 𝑟𝑖𝑛𝑡𝑟𝑖𝑛𝑠𝑖𝑐  . 

 

 ضرايب ثابت هستند. 𝑏و  𝑎که در آن، 

از  مئئدل    عئمئلئکئرد   یبئرا  [23]ی  عئئدالئتئ یبئ تئنئفئر  بئهئبئود 

 مفئاهیمبر اسئئئاس   يئادگیری تقويتی چنئدعئاملی  یهئاتمي الگور

ی دسئئتکاررا   هاعامل  یهاپاداش  عذاب وجدان،حسئئادت و 

پئاداش   𝑘عئامئل هر  (،  26در اين مئدل، مطئابق رابطئۀ ) کنئد.می

 سئهي مقا (𝑟𝑗)ها  از ديگر عامل کي را با پاداش هر   (𝑟𝑘) خود

. نتیجۀ هر مقايسئئه يکی از دو وضئئعیت حسئئادت يا کندیم

عئذاب وجئدان را برای عئامئل در مقئابئل عئامئل همکئارش  

  ک کنئد: وضئئئعیئت عئذاب وجئدان در نتیجئۀ يئ مشئئئخص می

عئامئل در   دهئد، يعنی زمئانی کئهرخ می  31مطلوب  ینئابرابر

درآمد  به اين نتیجه برسئئد که   پاداش خود با ديگری سئئۀي مقا

𝑟𝑘کرده اسئت )کسئب   یشئتریب − 𝑟𝑗 > (. حسئادت بر اثر 0

دهد که عامل نسئئئبت زمانی رخ می 32نامطلوب  یابرابريک ن

𝑟𝑗به همکارش پاداش کمتری دريافت کرده باشئد ) − 𝑟𝑘 >

عدالتی  (. در اين دو وضئئعیت، عامل مطابق مدل تنفر از بی0

با دسئئتکاری پاداش دريافتی خود، اقدام به تنبیه يا تشئئويق 

مقئدار پئاداش نهئايی عئامئل    𝑈𝑘(، 26کنئد. در رابطئۀ )خود می

𝑘،اُم 𝑁  هئا،  تعئداد کئل عئامئل𝛼𝑘   و𝛽𝑘   پئارامترهئای قئابئل تنظیم

 مدل هستند. 

(26 ) 
𝑈𝑘(𝑟𝑘 , … , 𝑟𝑁) = 𝑟𝑘 − 

𝛼𝑘

𝑁−1
∑ max (𝑟𝑗 −𝑗≠𝑘

𝑟𝑘  , 0) − 
𝛽𝑘

𝑁−1
∑ max (𝑟𝑘 − 𝑟𝑗  , 0)𝑗≠𝑘 . 

 

عناصررر یادگیری تقویتی در مسررئلت ت     -5

 بررسی
انتخئاب حئالئت محی  بئه عنوان آنچئه از اطلاعئات محی  

های بسئیار شئود، يکی از موضئوعتوسئ  هر عامل درک می

است،   هاسئت. بديهیمهم و تیثیرگذار در روند يادگیری عامل

𝒈𝑛,𝑘اطلاعات وضئعیت فعلی کانال )
𝑡  که به صئورت جزئی )
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های ترين ويژگیشئود، يکی از مهمتوسئ  هر عامل درک می

دهندۀ حالت محی  است. در اينجا، صورت لگاريتمی تشکیل

  (27رابطۀ )سئئازی آنها به شئئکل اين اطلاعات پس از نرمال

 :شودمیاستفاده 

(27 ) 𝚪𝑛,𝑘
𝑡 = log2(1 +

𝒈𝑛,𝑘
𝑡

𝑔𝑛,𝑛,𝑘
𝑡 ) ⊗ 𝟏𝐾  

 

يک بردار اسئئت  𝟏𝐾و   33ضئئرب کرونیکر  ⊗که در آن، 

سئئازی پر شئئده اسئئت. برای نرمالعدد يک  𝐾که با تعداد  

𝒈𝑛,𝑘مقئادير  
𝑡رو  ، از بهرۀ کئانئال لینئک پئايینdl𝑛,𝑘   اسئئئتفئاده

شئئئود و ترجی  اين اسئئئت که از بازنمايی لگاريتمی اين می

ها معمونً از نظر مقدار بزرگی مقادير اسئتفاده شئود  زيرا دامنه

𝚪𝑛,𝑘تفاوت زيادی دارند. تعداد عناصر  
𝑡   برابر(|𝐷𝑛| + 1)𝐾 

  کند.است و با تغییر در تعداد کاربران هر سلول تغییر می

برای آنکه ابعاد ورودی سئئاختارهای شئئبکۀ عصئئبی در 

عامل يادگیرنده کاهش داده شئوند و متغیربودن تعداد عناصئر 

𝚪𝑛,𝑘
𝑡  مديريت شئود، مجموعۀ جديد𝚪̃𝑛,𝑘

𝑡 های و انديس𝐼𝑛,𝑘
𝑡 

𝚪𝑛,𝑘سئئازی نزولی عناصئئر از طريق مرتب
𝑡  در يک لیسئئت و

𝚪𝑛,𝑘به همراه انديس آنها در   عنصئر ابتدای لیسئت 𝐼𝑐انتخاب 
𝑡 

در واقع، از آنجا که تعداد تداخلات واقعی  شئئئوند.ايجاد می

که در رابطۀ نسئبت سئیگنال دريافتی به تداخل و نويز اثرگذار  

𝚪𝑛,𝑘هسئتند از تعداد عناصئر 
𝑡  بسئیار کمتر اسئت و سئیگنال

تداخلی بسئئئیاری از اين عناصئئئر به صئئئفر نزديک اسئئئت، 

𝚪𝑛,𝑘سئئازی عناصئئر  مرتب
𝑡   و انتخاب تعدادی از آنها نه فق

کنئد، بلکئه تقريبی از عبئارت تر میفضئئئای حئالئت را کوچئک

مربوط به تداخل را در مخرج رابطۀ نسئبت سئیگنال دريافتی 

 کند.( حاصل می4به تداخل و نويز )رابطۀ 

بئا توجئه بئه اينکئه کئانئال بئه صئئئورت يئک فراينئد مئارکوف  

مدل شئده اسئت و اين فرايند به زمان وابسئته اسئت، آخرين 

𝑝𝑛,𝑘حل، يعنی  
𝑡−1ای را برای تواند نقطۀ شئئروع بهبوديافته، می

ادامئۀ يئادگیری فراهم کنئد  بنئابراين، مقئادير توان انتقئال و نرخ 

اند، برای تمام رو که در زمان قبلی محاسئئبه شئئدهپايین لینک

𝚪̃𝑛,𝑘  عناصئر مجموعۀ
𝑡  به ورودی سئاختار شئبکۀ عصئبی عامل

 که: شوند  به طوریيادگیرنده اضافه می

(28 ) 𝒑̃𝑛,𝑘
𝑡−1 = {𝑝𝑛,𝑘

𝑡−1|(𝑛, 𝑘) ∈ 𝐼𝑛,𝑘
𝑡 } , 

(29 ) 𝑪̃𝑛,𝑘
𝑡−1 = {𝐶𝑛,𝑘

𝑡−1|(𝑛, 𝑘) ∈ 𝐼𝑛,𝑘
𝑡 } . 

 

در اينجئا، فضئئئای حئالئت بئا در نظر گرفتن گروه ويژگی 

 ( اجرا شده است: 30رابطۀ )

(30 )  𝑓 = {𝚪̃𝑛,𝑘
𝑡  , 𝒑̃𝑛,𝑘

𝑡−1, 𝑪̃𝑛,𝑘
𝑡−1} . 

 

بیان  𝑠 حالت محی   پردازششیپمراحلی که برای  مشابه  

به صورت   DDPGدر الگوريتم   𝑠𝑐 ورودی ساختار نقاد  ،شد

𝑪̃𝑛,𝑘
𝑡 ( تعريف می29مطابق رابطۀ )  شئود که برای ايجاد آن از

مرتب   𝐼𝑐تعئئداد   نزولی  لیسئئئئت  ابتئئدای  شئئئئدۀ عنصئئئر 

𝑪𝑛,𝑘
𝑡 = {𝐶𝑛,𝑘

𝑡 |∀𝑛, 𝑘} شوداستفاده می. 

رو که مقداری پیوسئته و غیرمنفی اسئت توان لینک پايین

محدود شئده اسئت، به عنوان  𝑃𝑚𝑎𝑥و با مقدار توان بیشئینۀ  

هئای  شئئئود. در الگوريتمعمئل هر عئامئل در نظر گرفتئه می

REINFORCE    وDQN بئازۀ مجئاز برای توان انتشئئئار ،

سئئئیگنئال بئه تعئدادی سئئئط  توان بئه صئئئورت پلکئانی 

شئود و اين سئطوح توان انتشئار به عنوان سئازی میگسئسئته

کار گرفته های گسئئئسئئئتۀ هر عامل يادگیری تقويتی به عمل

انتشئئار در بازۀ مجاز خود از های  شئئوند. از آنجا که توانمی

سئازی نظر بزرگی مقدار تفاوت زيادی دارند، برای گسئسئته

شود  برداری میسازی لگاريتمی بهرهبهتر توان انتقال از نرمال

( به صئئورت  𝐴های مجاز يک عامل )بنابراين، مجموعۀ عمل

 شود:( تعريف می31رابطۀ )

(31 ) 𝐴 ≔ {0, {𝑃𝑚𝑖𝑛 (
𝑃𝑚𝑎𝑥

𝑃𝑚𝑖𝑛
)

𝑏

|𝐴|−2
|𝑏 = 0, … , |𝐴| − 2}}  

 

 |𝐴|کمینۀ غیرصئفر توان انتشئار اسئت و   𝑃𝑚𝑖𝑛که در آن، 

 های مجاز عامل يادگیری تقويتی است. تعداد عمل

نقاد -های پايه که از سئئاختار عملگريکی ديگر از روش

است که در آن، عملگر  DDPGکند الگوريتم  برداری میبهره

تواند مقادير توان انتشئار را از يک بازۀ پیوسئتۀ محدودشده  می

(  32تولیئد کنئد. اين عملگر برای تولیئد خروجی از رابطئۀ )

کند و در آن، همان عمل انتخابی عامل و معادل با اسئتفاده می

 توان انتشار تولید شده است:

(32 ) 𝑎 ≔ 𝑃𝑚𝑎𝑥  .
1

1+exp (−𝒙)
 , 

 

خروجی نيۀ آخر شئبکۀ عصئبی عملگر  𝒙که   طوری به

 در عامل يادگیرنده است.

شئئئود کئه نرخ انتقئال ای طراحی میگونئه  تئابع پئاداش بئه
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هئای اطلاعئات را بهبود ببخشئئئد و میزان تئداخلات در لینئک

هئا برای طراحی تئابع همسئئئايئه را کئاهش دهئد. يکی از گزينئه

پاداش اسئتفاده از میانگین نرخ مجموع اسئت و بر اين اسئاس 

هئا بئا نرخ شئئئود کئه مجموع پئاداش تمئام عئامئلاسئئئتفئاده می

مجموع شبکه برابر باشد. در تابع پاداش، همسايگی هر عامل 

لحاک و تابع پاداش به صئورت محلی برای هر عامل تعريف 

 شود:می

(33 ) 𝑟𝑛,𝑘
𝑡 = 𝐶𝑛,𝑘

𝑡 +  𝛼(∑ 𝐶𝑛,𝑘′
𝑡

𝑛,𝑘′≠𝑘 +

 ∑ 𝐶𝑛′,𝑖
𝑡

𝑛′∈𝐷𝑛 ,𝑖 ) , 

 

𝛼کئه در آن،   ∈ ℝ+  اثر تئداخئل و   یبرا  یوزن  بيئ ضئئئر

ℝ+    معرف مجموعئۀ مقئادير حقیقی متبئت اسئئئت. اگر تعئداد

( بئه قئدر کئافی بزرگ بئاشئئئد، جمع Nهئای شئئئبکئه )سئئئلول

 شود:های محلی با نرخ مجموع متناسب میپاداش

(34) ∑ 𝑟𝑛,𝑘
𝑡  𝑛,𝑘 ∝ 𝐶(𝒈𝑡 , 𝒑𝑡). 

 

هئای يئادگیری عئدالتی بئا روشدر ترکیئب مئدل تنفر از بی

( برای هر کئدام از 33تقويتی، مقئادير حئاصئئئل از رابطئۀ )

(  26رابطئۀ ) در  𝑟𝑗 و 𝑟𝑘 ري مقئاد ني گزي جئا اُم𝑗و   اُم𝑘هئای  عئامئل

  عدالتی، اثرگذاریآنکه در مدل تنفر از بی وجود باشئوند.  می

مطلوب و نئامطلوب در تغییرات مقئدار پئاداش   یهئاینئابرابر

عامل ممکن اسئت به صئورت تنبیه يا تشئويق باشئد، تا آنجا 

فق  از   یقبل  هایپژوهشتمام دهند،  ها نشئئان میکه بررسئئی

کنند. در برداری میبخشئی از مدل و آن هم با اثر تنبیهی بهره

ای از مقادير به عنوان ضئرايب مدل در اين پژوهش، مجموعه

هئا و بهبود شئئئونئد و اثر آنهئا در يئادگیری عئامئلنظر گرفتئه می

شئئئود. مطئابق نتئايجی کئه در ادامئه ارائئه  نتئايج بررسئئئی می

اسئتفاده از ضئرايب منفی و تشئويق عامل به کمک   ،شئودمی

داش به پاشئئده  ی محاسئئبههاتفاوت  از متبت  ضئئريبیافزودن  

هئای يئادگیری تقويتی در مسئئئئلئۀ در برخی از روشعئامئل  

تواند به بهبود نتايج سئئیم میهای بیتخصئئیص منابع شئئبکه

 . کمک کند

عدالتی در برای وضئئئوح بیشئئئتر کاربرد مدل تنفر از بی

ی  برا   DQNهئای الگوريتم  هئای يئادگیری تقويتی، گئامروش

 اند:به عنوان نمونه در زير آورده شده 𝑘عامل 
1. Input: Episode times 𝑁𝑒 , exploration 

times 𝑇 , learning rate 𝜂𝑞 , initial and final 

exploration probability 𝜀1 , 𝜀𝑁𝑒
. 

2. Initialization: Initialize DQN 

𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃𝑞) with random parameters 𝜃𝑞. 

3. for 𝑘 = 1 to 𝑁𝑒 do 

4.      Update 𝜀𝑘 by (17). 

5.      Receive initial state 𝑠1. 

6.      for 𝑡 = 1 to𝑇 do 

7.          if  rand() < 𝜀𝑘 then 

8.                Randomly select action 𝑎𝑡 ∈ 𝐴 
with uniform probability. 

9.          else 

10.                Select action 𝑎𝑡 by (16). 
11.          end if 

12.          Execute action  𝑎𝑡 , achieve all 

agents' rewards 𝑟1
𝑡,…, 𝑟𝑁

𝑡 , and observe new state 

𝑠𝑡+1. 

13.          Calculate 𝑈𝑘
𝑡(𝑟𝑘

𝑡 , … , 𝑟𝑁
𝑡 )  by (26) 

as  𝑟𝑡. 

14.          Calculate gradient ∇𝜃𝑞  by (15), 

15.          Update parameter along negative 

gradient direction: 𝜃𝑞 ← 𝜃𝑞 − 𝜂𝑞∇𝜃𝑞. 

16.          𝑠𝑡 ←  𝑠𝑡+1 
17.      end for 

18.  end for 

19. Output: learned DQN 𝑄(𝑠, 𝑎; 𝜃𝑞). 

 

 ها و نتایجآزمایش -6

های يادگیری ها و مقايسئئئۀ الگوريتمبرای انجام آزمايش

،  11]( برگرفته از 1شئده در جدول )تقويتی، از تنظیمات بیان

اسئئتفاده شئئده اسئئت. تنظیمات مربوط به سئئاختارهای   [12

سئئئازی و تعداد  شئئئبکۀ عصئئئبی عمیق از جمله توابع فعال

 ( آورده شده است.2)ها در هر نيه در جدول نرون

هئای يئادگیری و ارزيئابی عملکرد در مقئايسئئئۀ الگوريتم

کئه    شئئئود. از آنجئاآنهئا، از معیئار نرخ مجموع اسئئئتفئاده می

هئای آموزشئئئی در مقئداردهی اولیئۀ پئارامترهئا و تولیئد نمونئه

شئئود، در سئئنجش ها به صئئورت تصئئادفی انجام میآزمايش

عملکرد الگوريتم از میانگین نتايج چندين آزمايش اسئئئتفاده  

𝜎cشئئود. نمادهای می
2   ،𝐶̅  و𝐶̅∗ انسي به عنوان وار بیترتبه 

  20 ،نرخ مجموع  نیانگیئ م  و  نرخ جمع  نیانگیئ نرخ مجموع، م

 في تعر  هاشي آزما  تکرارهای مسئئتقل نسئئبت بهبرتر  درصئئد  

عملکرد   یریگاندازه  یشئئاخص برا کي  ∗𝐶̅معیار  .  شئئوندیم

 .انددهي آموزش د یخوببه يی است کههاتمي الگور

در اينجا، نتايج حاصئل از آموزش سئه الگوريتم يادگیری 

عمیق   بئه   REINFORCEو    DDPG  ،DQNتقويتی  کئه 

های پايه معرفی شئدند، با اسئتفاده از تابع پاداش عنوان روش

شئئود. برای هر عدالتی گزارش میحاصئئل از مدل تنفر از بی
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از روش از مقئادير هئای پئايئه، ترکیئبيئک  هئايی متفئاوت 

α, β ∈ {−1, −0.75, −0.5, در    {0.25,0,0.25,0.5,0.75,1−

ها به کمک آن شئوند و عاملعدالتی لحاک میمدل تنفر از بی

گیرنئد. روش پئايئه در محی  آموزش تحئت يئادگیری قرار می

در نظر گرفتئه   گئامی10  مرحلئۀ  5000در فراينئد يئادگیری،  

مرحله    100شئوند، معیار متوسئ  نرخ مجموع پس از هر  می

شئود و در صئورت  محاسئبه و با بهترين نتیجۀ قبلی مقايسئه می

شئده به عنوان بهترين سئاختار  بهبود نتیجه، سئاختار يادگرفته

های بعدی ذخیره شئئده برای مقايسئئهبه همراه نتیجۀ حاصئئل

 شوند. می

 

 ها سازی م یط در آزمایششبیه (: پارامترهای 1)جدول 

 مقدار  متغیر  عنوان

 𝑁 25 ها در شبکهتعداد سلول
 𝐾 4 بیشترين تعداد کاربران در هر سلول

 𝑅𝑚𝑖𝑛 km 0.01 یدرون یفضا
 𝑅𝑚𝑎𝑥 km 1 سلول به سلول  ۀفاصلم ین

 𝑓𝑑 10 Hz فرکانس داپلر
 𝑇𝑠 20 ms *دورۀ زمانی

𝛽 −120.9 **محوشدگی مقیاس بزرگ − 37.6 log10 𝑑 + 10 log10 𝑧 
 𝜎2 −114 dBm شونده توان نويز گوسی سفید جمع 
 𝑃𝑚𝑖𝑛 5 dBm کران پايین توان انتشار 

 𝑃𝑚𝑎𝑥 38 dBm کران بانی توان انتشار 

 𝑆𝐼𝑁𝑅 30 dB بیشینۀ نسبت سیگنال به تداخل و نويز 

,|Dn| های همسايه برای هر سلول تعداد سلول ∀n 18 

 𝐼𝑐 16 شده های مرتب تعداد تداخلات انتخابی از ابتدای لیست

 A| 10| تعداد سطوح توان )تعداد عمل ممکن برای هر عامل( 

 𝑓2 |S| 48, 32و  𝑓1های ابعاد فضای حالت با در نظر گرفتن ويژگی 

 𝛼 1 ضريب وزن 

 𝑁𝑒 5000 يادگیری  34تعداد مراحل

 𝑇 10 مرحله تعداد شیارهای زمانی در هر 

 .است به کار گرفته شده گیاثرات محوشد یسازه یشب یبرا* 

lnبا توزيع لگاريتمی نرمال از   𝑧طول لینک است و متغیر تصادفی  𝑑** در اين رابطه،   𝑧  ~ 𝑁(0, 𝜎𝑧
𝜎𝑧کند که در آن، پیروی می (2

  𝑑𝐵 8برابر  2

 است.

 ها(: تنظیمات یادگیری و پارامترهای ساختارهای شبکت عصبی عمیق در الگوریتم2)جدول 

 تنظیمات
 الگوریتم 

REINFORCE DQN 
DDPG 

Actor Critic 

ηπ نرخ يادگیری  = 1 × 10−4 ηq = 1 × 10−3 η𝑎 = 1 × 10−4 ηc = 1 × 10−3 

ε1 (17رابطۀ ) روش کاوش = 0.2 

𝜀𝑁𝑒
= 1 × 10−4 

 - (23رابطۀ )

,𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 نيۀ خروجی شبکۀ عصبی  |𝐴| 𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟, |𝐴| , 1 ( 32رابطۀ )    𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟, 1 

,𝑅𝑒𝑙𝑈 نيۀ پنهان شبکۀ عصبی  64 
𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥, 128 

𝑅𝑒𝑙𝑈, 64 
𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥, 128 

𝑅𝑒𝑙𝑈, 64 
𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥, 128 𝑅𝑒𝑙𝑈, 64 

,𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 نيۀ ورودی شبکۀ عصبی |𝑆| 𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟, |𝑆| 𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟, |𝑆| 𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟, Ic 

𝑅𝑒𝑙𝑈:  f(x) =  max(0, x), 𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟: f(x) =  x, 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥: f(x)  =
ex

∑ ex 
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شئئئدۀ  پس از پئايئان فراينئد يئادگیری، سئئئاختئار يئادگرفتئه

شود. برای فرايند آزمون،  ارزيابی میها در محی  آزمون  عامل

اند که ارزيابی نتايج گامی در نظر گرفته شده300مرحلۀ    500

( اين 1)شئئکل   شئئود.انجام می 𝐶̅آنها با در نظر گرفتن معیار 

از  يئئک  هر  آزمون  و  آموزش  فراينئئدهئئای  برای  را  نتئئايج 

های يادگیری تقويتی به صئورت نمودارهای حرارتی و روش

عئدالتی بئا توجئه بئه مقئادير مختلف پئارامترهئای مئدل تنفر از بی

بئا اسئئئتفئاده از برخی از   𝐶̅دهئد. بهبود نتئايج  نشئئئئان می

هئای  برای هر يئک از روش  βو    αهئای پئارامترهئای  ترکیئب

پئايئه در اين نمودارهئا مشئئئهود اسئئئت. بئا توجئه بئه اينکئه در 

از پژوهش معیئار  برخی  بر  معیئار    𝐶̅هئا، علاوه  هم   ∗𝐶̅از 

مقايسئۀ نتايج را با توجه به اين   (2)اسئتفاده شئده اسئت، شئکل 

ترکیئب   81دو معیئار بئه صئئئورت نمودارهئای خطی برای  

 دهد.نشان می βو  αمختلف پارامترهای 

 

 آزمون  آموزش 

 
 

α، بهترين مقادير آزمون متعلق به  DDPGالف( الگوريتم  = βو  0.25 =  است. 0

  
α، يکی از بهترين مقادير آزمون متعلق به DQNب( الگوريتم  = βو  1 =  است. 1

  
α، يکی از بهترين مقادير آزمون متعلق به REINFORCEپ( الگوريتم  = βو   0.75 =  است. 0.25

با در نظر گرفتن  هاشده توسط هر یک از الگویتمدر فرایند آموزش و آزمون عملکرد ساختار یادگرفته  𝑪̅(: مقایست معیار  1)شکل 

بهترین مقادیر با رنگ سبز تیره قابل مشاهده   سه،یمقا نی. در اعدالتیدر مدل تنفر از بی  𝛃و  𝛂مقادیر پارامترهای  ی متفاوت ازیهاترکیب

𝛂هستند. ترکیب   = 𝛃و  𝟎 =  معرف نتیجت حاصل از اعمال روش پایت هر الگوریتم اس . 𝟎
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 DDPGالف( الگوريتم 

 
 DQN ب( الگوريتم

 
 REINFORCE پ( الگوريتم

)سبز رنگ( در   ∗𝐶̅و )قرمز رنگ(   𝐶̅: مقایست معیار  ( 2)شکل 

ازای مقادیر مختلف  به  شدهسنجش عملکرد ساختار یادگرفته 

 .عدالتی در م یط آزموندر مدل تنفر از بی  βو   αپارامترهای  

آزمئئايئش انئجئئام  تئعئمئیئمبئرای  مئیئئان 35پئئذيئریهئئای  از   ،

عئدالتی کئه نتئايج بیهئايی از پئارامترهئای مئدل تنفر از  ترکیئب

اند و عملکرد اند، دو ترکیب انتخاب شئدهآزمون بهتری داشئته

سئازی با مشئخصئات متفاوت بررسئی  های شئبیهآنها در محی 

را برای هر يک از اين  𝐶̅( مقادير معیار  3)شده است. جدول  

ها، از کند. در اين آزمايشها با روش پايه مقايسئئه میترکیب

 ( استفاده شده است.1)شده در جدول مشخصات بیان

بئا   یتي تقو  یریادگيئ   یهئاتمي الگور  یري پئذمیعمارزيئابی ت

 ري بئا توجئه بئه مقئادکئه  (3)شئئئکئل در   یعئدالتیمئدل تنفر از ب

دهد از ، نشئان میشئبکه انجام شئده اسئت  یمختلف پارامترها

(، بهترين نتايج مربوط  3)شده در جدول  های بیانمیان ترکیب

αبئا پئارامترهئای    DDPGبئه الگوريتم   = βو    0.25 = 0 

  .است

پئذيری بهترين ترکیبئات پئارامترهئای مئدل تنفر نتئايج تعمیم

هئای پئايئه  عئدالتی در هر روش يئادگیری تقويتی بئا روشاز بی

شئئئکئئل   بئهئره4)در  بئرتئری  در (  را  مئئدل  ايئن  از  بئرداری 

وضئئوح نشئئان به  REINFORCEو    DDPGهای  الگوريتم

در اين شئئکل، نتايج اسئئتفاده از بیشئئترين توان و دهد.  می

کئاربرد توان تصئئئادفی بئه عنوان دو روش اولیئه و نتئايج دو 

و  [7]ريزی کسئئری  های برنامهالگوريتم مبتنی بر مدل به نام

های  به عنوان روش  [2]دار میانگین مربعات خطا  حداقل وزن

هئای يئادگیری تقويتی مورد بحئ  محئک بئا نتئايج الگوريتم

 مقايسه شده است.

 

 های پایهعدالتی در روشهای پارامترهای مدل تنفر از بی (: مقایست نتایج برخی از بهترین ترکیب3)جدول 

 REINFORCE متغیر ارزيابی 

IA-REINFORCE 

DQN 

IA-DQN 

DDPG 

IA-DDPG 

α = 0.75 
β = 0.25 

α
= 0.5 
β
= −1 

α
= 0.25 
β = 0 

α
= 1 
β
= 1 

α
= −0.5 
β = −0.5 

α
= 0.25 
β = 0 

𝐶̅   در

 1.55 1.58 1.58 1.48 1.48 1.50 1.60 1.64 1.49 آموزش

𝐶̅ 1.97 1.84 1.82 1.74 1.71 1.72 1.79 1.73 1.60 در آزمون 
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 )الف( فرکانس داپلر 

 

 
 )ب( بیشترين تعداد کاربران در هر سلول شبکه

 

 
 فاصله سلول به سلول مین)پ( 

 

ی با  تیتقو یریادگی یهاتمیالگور پذیری(: بررسی تعمیم3)شکل 

عدالتی. این بررسی  توجه به پارامترهای انتخابی مدل تنفر از بی 

 با توجه به مقادیر مختلف پارامترهای شبکه انجام شده اس . 

 

 

 
 )الف( فرکانس داپلر 

 
 )ب( بیشترين تعداد کاربران در هر سلول شبکه

 
 سلول به سلول  ۀفاصلم ین)پ( 

بهترین ترکیب پارامترهای مدل   پذیری(: بررسی تعمیم4)شکل 

ی و تیتقو یریادگی یهاتمیالگورعدالتی در هر یک از تنفر از بی 

توجه به مقادیر  های پایه. این بررسی با مقایست نتایج با روش

مختلف پارامترهای شبکه انجام شده اس . در این شکل،  

های یادگیری تقویتی پایه به  های مربوط به الگوریتممن نی 

 اند. چین نشان داده شدهصورت خط

 

 گیرینتیجه -7
يئادگیری تقويتی ، عملکرد الگوريتمدر اين مقئالئه هئای 

شئده در عي توان توز پويای صیتخصئ  عمیق برای حل مسئئلۀ

ۀ تداخلی چندگان  یبا کانال دسئترسئ  میسئ یب  یسئلول  ۀشئبک کي 

شئد. در تنظیمات   یبررسئ سئازی نرخ مجموع  با هدف بیشئینه

ی در نظر گرفته شد و سلولنیب  یهمکارشبکۀ تحت بررسی،  

برای مئديريئت فراينئد يئادگیری، از روش آموزش متمرکز و 

عدالتی به برداری شئد. مدل تنفر از بیشئده بهرهاجرای توزيع

پئاداش داخلی   يئک سئئئئاختئار  بهبود عملکرد   یبراعنوان 

يادگیری تقويتی چندعاملی پیشنهاد و اثربخشی    یهاتمي الگور

ها سئازی نرخ مجموع مطالعه شئد. نتايج آزمايشآن در بیشئینه

عدالتی تیثیری دهد تنظیم پارامترهای مدل تنفر از بینشان می

های  ها به ويژه الگوريتمسزا در بهبود عملکرد اين الگوريتمبه

DDPG    وREINFORCE  نیز    یري پئذمیعمدارد. ارزيئابی ت

برداری از اين پاداش داخلی با ضئرايب منفی و نشئان داد بهره
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ی هاتفاوت  از متبت ضئئريبیافزودن تشئئويق عامل به کمک  

در فرايند يادگیری الگوريتم    به پاداش عاملشئئئده محاسئئئبه

DDPG  دارد.  نيئ بئهئتئر را  ا  عئلاوه  عئمئلئکئرد   ۀهئمئئ   ن،يئ بئر 

 شرفتهیبر مدل پ  یمبتن  یهابر داده از روش یمبتن  یکردهاي رو

پئذيری بهتری  میعملکرد تعم  ،نیو همچن  کننئدیبهتر عمئل م

 دارند.

ای از های يادگیری تقويتی عمیق به عنوان دسئتهتمي الگور

داد  یمبتن  هئایالگوريتم   یبرا   دوارکننئدهیئ ام  راهکئاری،  هبر 

 DDPG  تمي اسئئئت و الگور  نئدهي هوشئئئمنئد آ  یهئاشئئئبکئه

مسئائلی    یبرا  توانیرا م  عدالتیشئده با مدل تنفر از بیترکیب

و مسئئائل   وسئئتهیپ  اي حالت/عمل گسئئسئئته   یبا فضئئا متنوع

را   تمي الگوراين متعدد اعمال کرد.   یرهایمتغ  تورم یسئازنهیبه

کئاربر،    یبنئدمئاننئد زمئان مسئئئائئلاز    یاریئ بسئئئ  یتوان برایم

 یارتبئاط  یهئاتوان در شئئئبکئه  صیکئانئال و تخصئئئ  تيئ ري مئد

 مختلف اعمال کرد.
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