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در تسهیم طیف بین کاربران مختلف، مقابله با تداخلگر موجود در شبکه بسیار حیاتی است. اهمیت این کار به 

شود که تداخلگر، هوشمند بوده و قادر به یادگیری الگوهای ارتباطی بین کاربران باشد. در ویژه زمانی دوچندان می

گردد. شیوه پیشنهادی بر پایه یادگیری ه با تداخلگر شبکه پیشنهاد میاین مقاله، روشی برای تسهیم طیف با هدف مقابل

آیند. در مرحله های مورد حمله تداخلگر توسط ایستگاه پایه به دست میتقویتی چندعاملی است. در مرحله اول، طیف

را پیشنهاد  شود که به هرکدام از کاربران طیف امن و مناسببعد، یک چارچوب یادگیری تقویتی عمیق طراحی می

دهد. برای این منظور از همبستگی بین سیگنال راهنمای ارسالی و سیگنال دریافتی در هر بازه فرکانسی، میزان تاثیر می

شود. سپس ضریب تخفیف الگوریتم یادگیری تقویتی بر پایه مقدار همبستگی به تداخلگر در آن زیرباند حاصل می

ب، زیرباندهایی که کمتر تحت تاثیر تداخلگر واقع شده اند، به کاربران گردد. به این ترتیصورت وفقی تنظیم می

سازی و ارزیابی قرار گرفته و نتایج حاکی از آن یابند. روش پیشنهادی در سناریوهای مختلف مورد شبیهاختصاص می

خوبی در برابر شود و شیوه پیشنهادی مقاومت است که نرخ مجموع شبکه با سرعت بالایی به نرخ مطلوب همگرا می

 دهد. تداخلگر از خود نشان می
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In spectrum sharing among different users, anti-jamming process in the network is very 

critical. The importance of this work doubles especially when the jammer is intelligent and 

able to learn patterns of communications between users. In this article, a method for spectrum 

sharing is proposed with the aim of dealing with the jammer. The proposed method is based 

on multi-agent reinforcement learning. In the first stage, the jammed slots of spectrum are 

acquired by the base station. In the next stage, a deep reinforcement learning framework is 

designed that offers each user a safe and appropriate range. For this purpose, the influence of 

the jammer in that sub-band is obtained from the correlation between the transmitted pilot 

signal and the received signal in each frequency range. Then, the discount factor of the 

reinforcement learning algorithm is adjusted based on the correlation value. In this way, the 

sub-bands that are less affected by the jammer are allocated by the users. The proposed method 

has been simulated and evaluated in different scenarios and the results indicate that the total 

rate of the network converges to the desired rate at a high speed and the proposed method 

shows good resistance against the jammer. 
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 مقدمه -1

های بزرگی ، چالش)th5(1سیم نسل پنجمهای ارتباطی بیسازی شبکهداده و تجاری ترافیک رشد انفجار اطلاعات و

 برای خنثی نمودن تهاجم اطلاعاتی، یک 2. اقدامات ضد اختلالگرکندها تحمیل میزمینه استفاده از طیف و امنیت داده در

 را به شدت ارتباطی لینک کیفیت خارجی، گراختلال سیم،بی ارتباطات در است. مخصوصا ارتباطات بسیار مهم در موضوع

است  شده بسیار مرسوم گرهااختلال حملات با مصنوعی، مقابله هوشمند شهو توسعه با اخیر، های سال در .کندمی تهدید

است سازی شدهمدل ها بازی ها به شکل تئوری4و تداخلگر 3قانونی کاربران بین تعاملات های پیشین،. در پژوهش[2[, ]1]

گر در گر موجود، نیاز به دستیابی به اطلاعات قبلی از الگوی سیگنال ارسالی اختلالهای ضداختلال. بیشتر پژوهش[5]–[3]

بندی مربوط به استراتژی خود دارند. دو چالش مهم در این زمینه وجود دارد، چالش اول اینکه امکان دارد اطلاعات فرمول

ن کافی نباشد و کاربر برای اقدام ضد تداخلگر با کمبود اطلاعات مواجه آمده از تداخلگر برای تخمین الگوی آبه دست

آید که اقدام ضد تداخلگر در یک محیط پویا اتفاق بیافتد و تداخلگر مدام الگوی شود اما چالش دوم زمانی به وجود می

 هوشمند و توانند حملاتمی راحتی به این درحالی است که با توسعه سریع هوش مصنوعی تداخلگرها خود را تغییر دهد.

گری خود، نیازی به ها، روش پیشنهادی در این مقاله برای عملیات ضد اختلال. برای غلبه بر این چالش[6]کنند  ایجاد پویا

گری در فرستنده و قبل از ارسال اطلاعات انجام دستیابی به الگوی سیگنال اختلالگر ندارد. علاوه بر این، عملیات ضداختلال

آنلاین پیشنهاد  گرهای ضداختلالگیریتصمیم برای را ماشین یادگیری هایشود. بسیاری از پژوهشگران الگوریتممی

های در پژوهش های پویا است.گیری در محیط، یک روش مناسب برای تصمیم )RL 5( یادگیری تقویتی .[7] اندکرده

. یادگیری [10]–[8]پیشین، یادگیری تقویتی به عنوان یک الگوریتم مناسب در اقدامات ضد تداخلگر به کار گرفته شده است 

بهینه  7کنند و خط مشییک یا چند عامل با یک محیط معین تعامل می است که در آن 6شاخه ای از یادگیری ماشینتقویتی 

اند های یادگیری تقویتی بسیاری توسعه پیدا کردهآموزند. تا به امروز، روشرا برای دستیابی به هدف از پیش تعریف شده می

ما بسیاری ا .[17]–[14]اند و طیف مورد استفاده قرار گرفته ها در مسایل مختلفی از جمله تخصیص منابع. این روش[13]–[11]

به صورت  ی یادگیری تقویتیهااز مسائل دنیای واقعی، فضای حالت بزرگ با پاداش تاخیری دارند. ساختار ابتدایی روش

 برای عصبی های شبکه از که است روشی عمیق تقویتی یادگیری است. بسیار کند آن ها بهینه نبوده و فرآیند یادگیری کامل

 ،10عامل یک ،)SARL( 9عاملیدر یادگیری تقویتی تک .[18] کند می استفاده ویتیتق یادگیری در 8ارزش تابع تخمین

 می اعمال محیط روی بر اقدام مربوطه و کندمی خود اتخاذ مشی خط با معین مطابق وضعیت یک در مشخص را 11اقدام یک

 مجموع عامل بعدی، عمل محاسبه برای. کندمی کسب محیط از پاداش مربوطه بعدی را بر مبنای حالت عامل، سپس. شود

                                                      
1 5th Generation 
2 Anti-jamming 
3 Legitimate users 
4 jammer 
5 Reinforcement learning 
6 Machine learning 
7 policy 
8 Value function 
9 Single agent reinforcement learning 
10 agent 
11 action 
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در یادگیری تقویتی  رساند.می حداکثر به نامتناهی یا محدود افق یک در را یافتهتخفیف 1پاداش هایسیگنال

اقدام بعدی خود را  گیری جمعی،های خود با یک تصمیمگذاری پاداش، چند عامل با اشتراک )MARL( 2چندعاملی

 نام به انتظارات تخمین برای عصبی های شبکه از عمیق RL است، ناشناخته آینده پاداش که آنجایی . از[19]کنند تعیین می

و مدل  نظم با هایتداخلگر در توانمی فقط مرسوم را های یادگیری تقویتیالگوریتم .کند می استفاده آینده برای ارزش تابع

نیاز به آموزش مجدد برای رسیدن به همگرایی خواهند داشت  ،کرد تغییر خارجی تداخلگر اگر حالت کرد و اعمال مشخص

. با توجه به اینکه تابع ارزش توسط پاداش و ضریب تخفیف محاسبه می شود، انتخاب صحیح آنها از اهمیت بالایی [20[, ]1]

 قطعیت عدم گرفتن نظر در بدون پاداش آوردن دست به تجربه اگر دارد، وجود قطعیت عدم که محیطی برخوردار است. در

 تخمین برای تقویتی یادگیری های روش بنابراین،. داد آموزش قطعیت هم عدم به مجموعه را نسبت توانمی شود، ارزیابی

است. به طور خاص، تمرکز این مقاله بر روی ضریب تخفیف است که مقدار آن در  شده معرفی پاداش تجمیعی توزیع

اب مقدار بزرگی انتخ تغییرات سریع نسبت به زمان، با محیطی در تخفیف ضریب اگر های موجود اغلب ثابت است.پژوهش

 زمانی دوره یک در ها پاداش مجموع تاثیر مقادیر پاداش آینده در پاداش فعلی زیاد خواهد بود و به همین دلیل تخمین شود،

 آینده در توانندمی عوامل مثال، عنوان به. می شود غیرمنتظره های بروز موقعیت به منجر زیاد اطمینان عدم دلیل به ترطولانی

 اگر دیگر، سوی . از[21]با مشکل روبرو شود  ارزش تابع همگرایی است ممکن یا کنند، برآورد دح از بیش را ها پاداش دور

نگری گیری بدون آیندهتاثیر پاداش آینده در تابع پاداش بسیار کم می شود و تصمیم باشد، کوچک خیلی تخفیف ضریب

 نظر در ارزش تابع ارزیابی در نزدیک آینده در تنها پاداش کوچک، تخفیف ضریب با گیرد. به عبارت دیگر،کافی انجام می

علاوه براین، مقدار کوچک ضریب تخفیف سبب  .گردد تهاجمی یا بینانهکوته اقدامات منجر به تواندمی که شودمی گرفته

 روزرسانیبه برای تطبیقی قانون یک تا انگیزدبرمی را ما مشاهدات این. [22]شود می یادگیری همگرایی سرعت کاهش

گردد. کاربران برای این منظور ابتدا تعدادی سیگنال راهنما از ایستگاه پایه به کاربران ارسال می .پیشنهاد نماییم تخفیف ضریب

تگاه پایه همبستگی بین سیگنال ارسالی به کاربران نمایند. در ایسدر مرحله بعدی سیگنال دریافتی را به ایستگاه پایه فیدبک می

گردد و زیرباندی که میزان همبستگی بالاتری دارد، احتمال تخصیص بالاتری و سیگنال دریافتی از هر کاربر محاسبه می

برای تر امن یافته در روش پیشنهادی منجر به دسترسی به طیف فرکانسیخواهد داشت. به این ترتیب، ضریب تخفیف تطبیق

گیری ابعاد بالایی دارد و محیط دارای عدم شود. با توجه به اینکه زمانی که فرآیند تصمیمخنثی نمودن اثر تداخلگر می

تواند به حل یافته میقطعیت است و یافتن ضریب تخفیف ثابت بهینه، یک کار پرچالش است، وجود ضریب تخفیف تطبیق

تری از مبلغ پاداش سازد تا برآورد درستیافته پیشنهادی، عامل را قادر میمساله کمک شایانی کند. ضریب تخفیف تطبیق

آینده داشته باشد. برای ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی، مجموع نرخ ارسال داده، توان تداخلگر و توان نویز و تعداد تکرار 

ر از حالت با ضریب تخفیف ثابت است. برای رسیدن به پاداش مطلوب مدنظر قرار گرفته است و عملکرد روش پیشنهادی بهت

های پویا ها در محیطیافته در مقایسه با سایر روشدهد که روش پیشنهادی با ضریب تخفیف تطبیقنتایج حاصل نشان می

 کند. بهترعمل می

                                                      
1 reward 
2 Multi agent reinforcement learning 
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 چندعاملی یادگیری تقویتی -2

 هم در همکاری یا رقابت با 1یادگیری تقویتی چندعاملی نوع مهمی از یادگیری ماشین است که در آن چند عامل

 ،عامل هوشمند ،2ها رفتار کنند. در هوش مصنوعیآموزند که چگونه در محیط با انجام اقدامات و بررسی نتایج آنمی

دهد و ها اقداماتی را در محیط انجام میبیند و با استفاده از محرکموجودیت خودکاری است که محیط اطراف خود را می

های هوشمند ممکن است از یادگیری یا دانش برای کسب عامل .کندا در مسیر کسب اهداف هدایت میهای خود رفعالیت

یک عامل  ،در روش یادگیری تقویتی .دها ممکن است بسیار ساده یا خیلی پیچیده باشناهداف خود بهره بگیرند. این عامل

 ،کندرا از محیط دریافت می 0S 3عامل حالت ورت کهبه این ص ،ها استعامل پاداش اقداماز طریق محیط  در حال یادگیری

را به  1R 5محیط پاداشو  کندانتقال پیدا می 1Sمحیط به حالت جدیدو  دهدرا انجام می A 4، عمل 0S بر اساس حالت

این حلقه یادگیری تقویتی دارای یک توالی از حالت، عمل و پاداش است. هدف عامل آن است که پاداش  .دهدعامل می

 نشان داده شده است. 1طرز کار یادگیری تقویتی در شکل  .مورد انتظار را بیشینه کند (6ای )تجمعیانباره

 
 طرز کار یادگیری تقویتی -1شکل 

های زمانی ابتدایی برای اقدامات در نظر گرفته در گامپاداشی که ش اصلی در مبحث پاداش این است که اما چال

ضریب تخفیف یک . بنابرین تر هستندبینیهای بلند مدت آینده قابل پیش، زیرا از پاداشبیشتری دارنداحتمال وقوع  ،اندشده

کمتر است. این یعنی عامل  تخفیفتر شود، بزرگهر چه  .باشد 1و  0این مقدار باید بین شود. تعریف میبا عنوان 

بیشتر است.  تخفیفتر باشد، کوچک از سوی دیگر، هرچه . دهدهای بلند مدت اهمیت بیشتری مییادگیرنده به پاداش

داده شده به صورت  تخفیف ایانباره پاداش مورد انتظار .کندهای کوتاه مدت میشتری به پاداشاین یعنی عامل توجه بی

و به  شودداده می تخفیفبه توان گام زمانی،  هر پاداش با شود. های زمانی مختلف محاسبه میها در گامجمع پاداش

، یک نقطه آغازین و یک نقطه سازی یادگیری تقویتیدر سناریو پیاده گردد.وده میا افزهپاداش تخفیف داده شده سایر زمان

در  .شودهای جدید میها و حالتها، اعمال، پاداشپایانی وجود دارد. این منجر به ایجاد یک اپیزود یعنی لیست حالت

کند تا از نحوه اش تجعمی کل نگاه میعامل به پاد، رسد هنگامی که اپیزود به پایان می ،یادگیری به روش مونت کارلو

شوند. بنابراین، بازی جدید با یک ها تنها در پایان بازی دریافت میعملکرد خود آگاه شود. در روش مونت کارلو، پاداش

                                                      
1 Agent 
2 Artificial intelligence 
3 State 
4 Action 
5 Reward 
6 Cumulative reward 
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محور، قصد در یادگیری تقویتی سیاست .کندعامل در هر تکرار تصمیمات بهتری اتخاذ می و شوددانش افزوده آغاز می

کند. عامل یک است. سیاست چیزی است که رفتار عامل را در یک زمان داده شده، تعیین می P 1سازی تابع سیاستبهینه

یادگیری تقویتی  .کند تا هر حالت را به بهترین عمل ممکن نگاشت کندآموزد. این امر به او کمک میتابع سیاست را می

از این رو در نام آن از کلمه عمیق استفاده  کند،یق برای حل مسائل یادگیری تقویتی استفاده میهای عصبی عمعمیق از شبکه

-Deep Qو شود که یادگیری تقویتی کلاسیک محسوب می Q-Learning شده است. با در نظر گرفتن

)DQN(Learning2 سنتی برای ساخت جدولهای ها با یکدیگر را دید. در رویکرد اول، از الگوریتمتوان تفاوت آنمی 

 Qشود تا به عامل در یافتن اقدامی که باید در هر حالت انجام شود کمک کند. در دومین رویکرد، از شبکه استفاده می

 حالت که تعداد عناصر-به عبارت دیگر، به جای استفاده از یک جدول اقدام .شودرای تخمین پاداش استفاده میبعصبی 

محدودی دارد، از یک شبکه عصبی آموزش دیده برای تخمین پاداش در هر حالت استفاده می گردد. نحوه عملکرد یادگیری 

 نشان داده شده است. 1تقویتی در مرحله آموزش در الگوریتم 

 . یادگیری تقویتی در مرحله آموزش1الگوریتم 

  :تولید مقادیر اولیه  

 هر اپیزود برای 

 tبه ازای هر زمان 

a.  تعیین وضعیتtS 

b.   شیوه{greedy } 

 یک اقدام تصادفی انتخاب گردد با احتمال  -

1در غیر این صورت )با احتمال -   انتخاب گردد: تجمعی ( اقدام متناظر با بیشینه پاداش

1

0

arg max ( , ) arg max { | , , }k

t a P t a P k t t

k

A Q S a E R S a P


 



   

c.  اجرای اقدامtA  1و مشاهده وضعیت بعدیtS   1و محاسبه پاداشtR  

d.  ذخیره 
1 1( , , , )t t t tS A R S 

  D در حافظه 

e.  انتخاب تص{ ادفیbatch-mini چند دسته }1( , , , )j j j jS A R S   به عنوان نمونه از

D شودانتخاب می 

f.   محاسبه
                                    terminal   

max ( , )   non-terminal

j j

j

j a P j j

r S
y

r Q S a S

  
  

   
  

g.        آموزش شبکهDQN  بر مبنای روش بهینه سازیRMSProp و با تابع هزینه 
2( ( , ))j p j jy Q S A  

                                                      
1 Policy 
2 Deep Q-learning 
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 تممدل سیس -3

 است.شدهنشان داده  2شبکه کاربران و ایستگاه پایه در حضور تداخل گر در شکل 

 

 مدل سیستم -2شکل 

گر چند کاربر و یک اختلال، شامل یک ایستگاه پایه که گیریممی نظر در را سیمبی ارتباط یک ما در این شکل،

های فرکانسی گر است.کاربرها در بازهه با اختلالاست. هدف کاربران ارسال داده در محدوده فرکانسی کمتر درگیر شد

گیری در مورد تخصیص طیف مورد استفاده هر کاربر توسط کنند. تصمیممشخص، داده خود را به ایستگاه پایه ارسال می

رسالی و شرایط تواند اطلاعات مربوط به توان اشود. ایستگاه پایه به عنوان عامل در یادگیری تقویتی میایستگاه پایه انجام می

کانال کاربر را بررسی کرده و تصمیم خود را برای اقدام هرکاربر مبنی بر استفاده یا عدم استفاده از طیف مورد نظر به کاربران 

آید. گر به وسیله اطلاعات به دست آمده از محیط بین جفت فرستنده و گیرنده به دست میارسال کند. الگوی رفتاری اختلال

تخصیص یا عدم  2است و هر اقدام 1گوریتم یادگیری تقویتی در این سناریو هر بازه فرکانسی یک حالتبرای اعمال ال

تواند به یک تخصیص فرکانس به یک کاربربه صورت باینری خواهد بود. لازم به ذکر است که هر بازه فرکانسی تنها می

نحوی بین کاربران توزیع کنیم که اثر تداخلگر را  کاربر تخصیص پیدا کند. هدف این است که زیرباندهای فرکانسی را به

تا جای ممکن خنثی نماییم.  

                                                      
1 state 
2 action 
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 روش پیشنهادی -4

در این بخش روشی برای جلوگیری از شنود اطلاعات توسط شنودگر پیشنهاد شده است که در آن نحوه تسهیم طیف 

شوند و به این ترتیب با ان شناسایی میبه صورتی است که باندهای فرکانسی کمتر تخریب شده، برای ارسال داده کاربر

گردد. برای این منظور تکنیک انتخاب باند فرکانسی مدیریت تسهیم فرکانس، با تخریب اطلاعات توسط تداخلگر مقابله می

امن مبتنی بر یادگیری عمیق تقویتی پیشنهاد شده است. تابع پاداش در یادگیری تقویتی به صورت مجموع نرخ ارسال داده 

 شود:یک باند فرکانسی مشخص تعریف میدر 

(1) 
2

1

( ) ( )
K

k

i k V B i

k

R f C f


 

ام به  kاگر کاربر  است. ifام به زیر باند  kنشانگر باینری برای دسترسی یا عدم دسترسی کاربر  k ،در این رابطه

شود. دسترسی داشته باشد، این ضریب برابر یک خواهد بود و در غیر این صورت مقدار آن صفر لحاظ می ifزیر باند 

2 ( )k

V B iC f ظرفیت k  2امین لینکV B  در زیرباندif شود:به صورت زیر محاسبه می 

(2) 
2 2[ ] (1 [ ])k k

V B i V B iC f Wlog f  

2پهنای باند و  W،که در آن [ ]k

V B if 1نســبت ســیگنال به تداخل و نویز )SINR(  برایk  2امین لینکV B 

 شود:به صورت زیر نوشته می

(3) 
2 2

2 2

[ ]
[ ]

k
k V B i V B
V B i

k J

p f g
f

I I





 
 

2 ،در رابطه فوق [ ]V B ip f 2توان یکسان مورد استفاده کاربران به عنوان فرستنده در لینکV B ،2 [ ]k

V B ig f  ضریب

2Vکانال لینک  B  مورد نظر در فرکانسif، 
2 توان نویز در زیر باندif باشندمی، kI ت تداخل ناشی از ارتباطا

تداخلگر با کاربر در همین تداخل ناشی از ارتباطات مربوط به لینک JIبا ایستگاه پایه و  های دیگر کاربرانمربوط به لینک

شوند: به صورت زیر تعریف می فرکانس است که

                                                      
1 Signal to interference and noise ratio 
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(4) ' 2 2

'

[ ] [ ]k

k k V B i V B i

k k

I p f g f


 

(5) 2
2

2

[ ] ( )
u

i

u
i

b
f

bJ J V i i
f

I g f J f f df



  

( )J f توان تداخلگر و طیفی چگالیub  دهد. سه نوع تداخلگر می نشان را تداخلگر پایه باند سیگنال باند پهنای

 از شکلی ای نقطه . تداخلگر[23]استدر این پژوهش در نظر گرفته شده 3و تداخلگر رگباری 2تداخلگر جاروب، 1اینقطه

تداخلگر جاروب توانایی  کند.می متمرکز فرکانس یک روی بر را خود توان تمام تداخلگر یک آن در که تداخلگر است

 یک و نه در سرعتبه را فرکانس چندین فراگیر حرکت این. دیگر را دارد فرکانس به فرکانس یک از کامل قدرت انتقال

 .دهدتداخلگر واحد مورد حمله قرار می یک توسط همزمان طور به فرکانس را چند تداخلگر رگباری، .کندزمان مسدود می

  ( تعریف شده است.8-6ای، جاروب و رگباری به ترتیب در روابط )داده ارسالی از تداخلگر نقطه

(6) 
0 0( ) ( ) ( )J f a f f f  

(7) 2

1

( ) ( ) ( ) n m

M
j f t

n n

m

J f a f f f e
 



  

(8) 2

1 1

( ) ( ) ( ) n m

N M
j f t

n n

n m

J f a f f f e
 

 

  

)که در آن  )na f  دامنه داده ارسالی توسط تداخلگر در فرکانسnf و ( )nf دهنده فرکانس مورد حمله تابع ضربه نشان

nf  .است
2 n mj f t

e


نشانگر تاخیر زمانی داده ارسالی توسط تداخلگر در فرکانس مورد نظر است. ضرایب کانال بین  

( و محوشدگی مقیاس 5شدگی سایهو محو  4کاربرها و ایستگاه پایه بر مبنای محوشدگی مقیاس بزرگ )شامل تلفات مسیر

وچک به صورت یک پارامتر وابسته به زمان با توزیع شوند. محوشدگی مقیاس کروز رسانی کوچک برحسب زمان باید به

 شود:به طریق زیر محاسبه می V2Bنمایی در نظر گرفته شده است. ضرایب کانال لینک 

(9) 
2 2 2[ ] [ ]V B i V B V B ig f h f 

2پارامتر  [ ]V B ih f، محوشدگی مقیاس بزرگ کانال در فرکانسif  2انال لینکو کV B  2است و پارامترV B ،

 مورد نظر و مستقل از فرکانس است.محوشدگی مقیاس کوچک کانال در لینک  

کاربرها خواستار ارسال داده در آن ها  که هستند موجود فرکانسی طیف باندهای زیر از برخی، در سیستم مورد نظر

گر هستند. در روش پیشنهادی ابتدا یک داده راهنما از ایستگاه پایه به کاربرها باندها کم و بیش مورد حمله اختلال هستند. این

 برابر است با: tشود. داده راهنمای ارسالی در فرکانسهای مختلف و در گام زمانی ارسال می

(10) 1 2( , ,..., )Tf f f

t t t tX X X X 

                                                      
1 Spot jammer 
2 Sweep jammer 
3 Barrage jammer 
4 Path loss fading 
5 Shadow fading 
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 شود:رسالی توسط تداخلگر به صورت زیر تعریف میداده ا

(11) 1 2( , ,..., )Tf f f

t t t tJ J J J 

 دریافتی توسط کاربر برابر خواهد بود با: در این صورت داده

(12) 
t B U t j U t tZ h X h J n    

از دریافت داده راهنما همان داده را به ایستگاه  کاربر مورد نظر پس. نویز سفید گوسی با میانگین صفر است tnکه در آن 

1های دریافتی توسط ایستگاه پایه گرداند. دادهپایه برمی 2( , ,..., )Tf f f

t t t tY Y Y Y است که درآن علاوه بر داده ارسالی از 

BS (tX) ، :عامل دیگر مربوط به تداخلگر نیز حضور دارد 

(13) ( )T T T T

t B U t B U B U t j U t t t B U j U t B U tY h Z h h X h J n X h h J h n             

 شود:برای باندهای مختلف فرکانسی برای هر کاربر محاسبه می tYو tXدر ایستگاه پایه، همبستگی میان 

(14) 
1 1 2 2, , ,

[ , ,..., ]f f f f f fT T
t t t t t t

k

X Y X Y X Y
    

در این رابطه
,

f fi i
t tX Y

دهنده همبستگی میان نشانif

tX  وif

tY  در فرکانسif  است. واضح است که هرچه میزان

 گر قرار گرفته است و فرکانسدهد که داده راهنما کمتر تحت تاثیر عوامل اختلالباشد نشان می 1همبستگی نزدیک به عدد 

نتخاب توسط کاربر مورد نظر دارد و باید تاثیر بیشتری در پاداش درنظر گرفته شده در مورد نظر صلاحیت بیشتری برای ا

الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق داشته باشد. ضرایب همبستگی محاسبه شده به عنوان ضریب تخفیف در الگوریتم یادگیری 

 به ازای اقدام Sزای شروع اقدام از حالت گیرند. بنابراین، مقدار پاداش تجمعی به ابرداری قرار میتقویتی مورد بهره

 برابر خواهد بود با: Pتحت خط مشیAمشترک اولیه 

 (15) 
0 0

0

( ) { ( ) ( ) | , , }k

k i

k

Q t E i R f S S A A p 




   

ها با طرح شوند. روند انتخاب اقدامهم مربوط می های آینده با ضریب تخفیف متغیر محاسبه شده بهبه این ترتیب، پاداش

greedy   طرح .[24]انجام شده است greedy شود. بهمی اتخاذ اکتشاف یک در هزینه تابع سازیبهینه برای 

greedy از استفاده با دیگر، عبارت ، 1 احتمال اقدام با  یک که حالی است، در شده پاداش انتخاب حداکثر با 

های های تجمعی به ازای سیاستپاداشدر پایان مرحله آموزش، جدولی از مقدار .شودمی انتخاب احتمال تصادفی با اقدام

های در نظر گرفته ، به ازای سیاستشود تا در مرحله تستمی های موجود در مسیر( تشکیلهای و اقدامشده )حالتاتخاذ 

 ن به بیشترین پاداش تجمعی انتخاب شود.شده در محیط جدید، بهترین سیاست برای رسید

(16) arg max
p

P Q 
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را  Qتواند هزاران نفر باشد، که مدیریت مقادیر می( 16روش یافتن بهترین سیاست طبق رابطه )ها در ها و حالتتعداد اقدام

برای  )DQN1(های عصبیدول، از شبکهتوانیم به جای استفاده از جکند. اینجاست که میدر جدول بسیار ناکارآمد می

-حالت جفت یک نگاشت جای به، برای اقدامات در یک حالت معین استفاده کنیم. به عبارت دیگر Qبینی مقادیر پیش

شبکه استفاده شده در  .کند می نگاشت Q وعمل  جفت به را ورودی های حالت عصبی شبکه یک ،Q مقدار یک به اقدام

 ان داده شده است.نش 3این مقاله در شکل 

 

 DONشبکه عمیق استفاده شده به عنوان  -3شکل 

با تعداد  2کنندهتمام متصلاستفاده شده در این مقاله از سه لایه  DQNنشان داده شده است، شبکه  3طور که در شکل همان

( 17در رابطه ) 4سازی عالف تابع عنوان به (Relu) 3شده اصلاح خطی واحد نورون تشکیل شده است که از 120 و  250، 500

  کند. می استفاده )RMSProp( 5ریشه میانگین مربعات  و

(17) 
( ) max(0, )f x x 

ها به عنوان ورودی و خروجی به یک شبکه متشکل از متناظر آن Qهای در نظر گرفته ونهایی آموزش، سیاست مرحله در

یافته در مرحله تست، بهترین سیاست رابرای شوند. شبکه آموزشنورون اعمال می 120و  250، 500نده با کنجمعسه لایه تمام

نشان داده  2کند. مراحل روش پیشنهادی مقابله با تداخلگر برای تسهیم طیف در الگوریتم داشتن بیشترین پاداش تعیین می

شود. ضریب تخفیف سرعت و ضرایب کانال تشکیل می ،وقعیتدر این الگوریتم ابتدا محیط آموزش با تولید م شده است.

شود. با اعمال الگوریتم یادگیری تقویتی و محاسبه پاداش با استفاده از دنباله راهنما و بازخورد آن برای هر کاربر محاسبه می

زی انتشار ریشه میانگین سابا تابع بهینه DQN شبکه ،های فرکانسی به کاربرهاتجمعی به ازای تخصیص یا عدم تخصیص بازه

 شود.مربعات آموزش داده می

های فرکانسی به کاربران آموزش یافته قادر خواهد بود بهترین سیاست از نظر تخصیص یا عدم تخصیص بازه DQNشبکه 

 را به ازای بیشینه کردن پاداش تجمعی تعیین کند.

                                                      
1 Deep Q-network 
2 Fully-connected 
3 Rectified linear unit 
4 Activation function 
5 Root Mean Squared Propagation (RMSProp) 
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 غانیذو معصومه آ ندا کاظمی

 

 روش پیشنهادی مقابله با تداخلگر برای تسهیم طیف -2الگوریتم

  :موقعیت ، سرعت کاربرها، ضرایب کانال تولید مقادیر اولیه 

   :ارسال دنباله راهنماtX 

  :دریافت داده بازخوردشده از کاربران در ایستگاه پایهtY 

 اده شده:تعیین مقدار ضریب تخفیف با محاسبه همبستگی بین داده راهنما و داده بازخورد د 

1 1 2 2, , ,
[ , ,..., ]f f f f f fT T

t t t t t t

k

X Y X Y X Y
    

 مرحله آموزش:

 به ازای هر اپیزود

  به روزرسانی مکان وسایل نقلیه 

 t به ازای هر زمان 
 k برای هر کاربر           

  تعیین وضعیت( )k

tS  :برای کاربر انتخاب یک بازه فرکانسی 

  انتخاب اقدام( )k

tA:  )ها با از بین اقدام  )تخصیص بازه فرکانسی به کاربرgreedy  

 یک اقدام تصادفی انتخاب گردد با احتمال  -

1در غیر این صورت )با احتمال -  قدام متناظر با بیشینه پاداش تجمعی      انتخاب ( ا

)گردد:  ) ( ) ( ) ( ) ( )

1

0

argmax ( , ) argmax { | , , }
P t t

k k k m k k

t a a P m t

m

A Q S a E R S a P


 



   

  شده اجرای اقدام تعیین( )k

tA  و مشاهده  )تخصیص بازه فرکانسی به کاربر(توسط هر وسیله نقلیه

)وضعیت بعدی  )

1

k

tS 
و محاسبه پاداش  

1

( )

t

kR


 (ظرفیت کانال) 

 ذخیره ( ) ( ) ( ) ( )

1( , , , )k k k k

t t t tS A R S 
 kD در حافظه 

  انتخاب تصادفی{batch-mini چند دسته }( ) ( ) ( ) ( )

1( , , , )k k k k

j j j jS A R S   به عنوان نمونه ازD 

 شودانتخاب می

   محاسبه
( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

                                   terminal   

max ( , )   non-terminal

k k

j jk

j k k k

j a P j j

r S
y

r Q S a S

  
  

   

  

 زش شبکه آموDQN  بر مبنای روش بهینه سازیRMSProp و با تابع هزینه 
( ) ( ) ( ) 2( ( , ))k k k

j p j jy Q S A 
 :مرحله تست

 موقعیت ، سرعت کاربرها، ضرایب کانال :محیط تست تولید 

  به دست آوردن سیاست بهینهP و های فرکانسی به کاربران( )تخصیص یا عدم تخصیص بازهQ بیشینه

 DQNبا استفاده از شبکه 

greedyدر الگوریتم    براییک مقدار  در نظر گرفته شده است. 02/0شود که در این مقاله تعیین می 
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 سازینتایج شبیه -5

است. سازی شده، مدل[25]شده است. شبکه ارتباطی وسایل نقلیه مطابق در این بخش، نتایج شبیه سازی روش پیشنهادی ارائه 

 ده شده است. آور 1پارامترهای به کار رفته در شبیه سازی در جدول 

 سازیپارامترهای استفاده شده در شبیه -1جدول 

 مقدار پارامتر

 4 تعداد کاربران

مگاهرتز 4 پهنای باند  

 dBm 8 توان نویز کانال

 ms 100 محدوده زمانی انتقال

 توزیع لوگ نرمال توزیع محوشدگی سایه

 m 50 فاصله همبستگی

 توزیع رایلی توزیع محوشدگی سریع

 dBm 22  تداخلگرتوان 

 dBm 23 توان کاربر

 8dBm توان نویز

 ms 1 زمان به روز رسانی محوشدگی سریع

زمان به روز رسانی تلفات مسیر و 

 محوشدگی سایه

100 ms 

ای با تولید تابع ضربه در یک فرکانس تصادفی و نیز تداخلگر جاروب به صورت اندازه نقطه در این پژوهش، تداخلگر 

cos(2ل فوریه مجموع تابع ضرایب تبدی )ft تر سازی شده است. تداخلگر رگباری حالت کلیهای آن پیادهیافتهو شیفت

ای و جاروب است. چگالی طیفی توان در نظر گرفته شده برای تداخلگر رگباری مورد استفاده در این تداخلگرهای نقطه

سازی شده که در ادهپی Matlabدر برنامه  Phased Array System Toolbox پژوهش، با استفاده از مدل موجود در 

 نشان داده شده است.  4شکل
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 چگالی طیفی توان در نظر گرفته شده برای تداخلگر رگباری  -4شکل  

است.گفتنی است برای مقابله با تداخلگر در تسهیم  dBm 22شده در این نمودار  میانگین چگالی طیفی توان نشان داده

طیف روشی در مقالات ارائه نشده است. از این رو عملکرد خود روش پیشنهادی را در سناریوهای مختلف مورد ارزیابی 

ارزیابی قرار دهیم، از ضریب  قرار می دهیم و نیز برای اینکه تکنیک پیشنهادی برای تنظیم ضریب تخفیف یافته را مورد

تخفیف های ثابت در روش پیشنهادی استفاده کرده ایم. نرخ مجموع بدست آمده در مرحله آموزش توسط روش پیشنهادی 

است. در این  dBm 9و توان تداخلگر  dBm 22نشان داده شده است. توان نویز  5در حضور تداخلگر رگباری در شکل 

 مقایسه شده اند.  9/0 و8/0یافته با روش پیشنهادی به ازای ضرایب تخفیف تخفیف تطبیق شکل، روش پیشنهادی با ضریب

 

 
های متفاوت در حضور تداخلگر رگبارینرخ مجموع بر حسب زمان به ازای ضریب تخفیف -5شکل
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ی دارد. دلیل ترهای ثابت همگرایی سریعیافته نسبت به ضریب تخفیفمطابق شکل پاداش در شرایط ضریب تخفیف تطبیق

این امر انتخاب طیفهای کمتر تخریب شده توسط روش پیشنهادی است. در این شرایط کاربرانی که در طیف مورد نظر در 

کنند و این مقدار همبستگی کمتری بین سیگنال ارسالی و سیگنال بازخورد داده شده تجربه می ،معرض تداخلگر هستند

دهد. شارکت این کاربران برای انتخاب به عنوان اقدام آینده در پاداش را کاهش میهمبستگی به عنوان ضریب تخفیف تاثیر م

دهد. تعداد تکرار برای رسیدن به همگرایی در یافته رخ میتری با استفاده از ضریب تخفیف تطبیقبنابراین همگرایی سریع

مقایسه شده  6یافته در شکل طبیقو ضریب تخفیف ت 9/0، 8/0صورت وجود تداخلگر رگباری برای ضریب تخفیف ثابت 

 است.

 

 

 تعداد تکرار برای همگرایی پاداش تجمیعی در سه نوع تداخلگر -6شکل 

تعداد تکرار کمتری  یافتهمشخص شده است، روش تسهیم طیف امن با ضریب تخفیف تطبیق 6همانطور که در شکل 

توان نتیجه گرفت که می  2های موجود در جدول از داده کند.را برای رسیدن به همگرایی به نرخ مطمین مطلوب تجربه می

ی نسبت به روش پیشنهادی با ضریب تخفیف ثابت، سرعت آموزش الگوریتم  یافتهروش پیشنهادی با ضریب تخفیف تطبیق

برای  نشان داده شده است. توان تداخلگر 7. روند نرخ مجموع بر حسب توان نویز در حضور تداخلگر رگباری در شکل دارد

 است. dBm 9رسم این نمودار 

460

470

480

490

500

510

520

530

540

barrage jammer

adaptive discount factor discount factor=0.9 discount factor=0.8
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 نرخ مجموع برحسب توان نویز در تداخلگر رگباری -7شکل

طور که در شکل مشخص است، با افزایش توان نویز، نرخ مجموع به دلیل رابطه عکس با توان نویز کاهش پیدا همان

هتری نسبت به ضریب تخفیف ثابت دارد و یافته عملکرد بکند، اما در این شرایط، تسهیم طیف با ضریب تخفیف تطبیقمی

نرخ مجموع ارائه شده توسط ضرایب تطبیق یافته بهتر از ضرایب ثابت است. با افزایش توان نویز سفید، مقدار همبستگی برای 

این بخش می خواهیم نمودارهای نرخ مجموع برحسب توان . در کندهایی که نویز بیشتری دارند افزایش پیدا میفرکانس

الگوی تصادفی مختلف برای چگالی طیفی توان  100خلگر را برای انواع مختلف تداخلگر ترسیم کنیم. برای این منظور، تدا

الگو محاسبه شده و متوسط نتایج در  100تولید شده است، سپس با تغییر توان تداخلگر، نرخ مجموع برای هر کدام از 

در نظر گرفته شده است. متوسط نرخ مجموع  dBm 22ه تداخلگر توان نویز در حضور هر س ها گزارش شده است.منحنی

 نمایش داده شده است. 8ای در شکل های مختلف در حضور تداخلگر نقطهبر حسب توان

 

اینرخ مجموع به ازای توان تداخلگر نقطه -8شکل
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رخ مجموع روند کاهشی دارد ای، مقدار ننشان داده شده است، با افزایش توان تداخلگر نقطه 8طور که در شکل همان

های مختلف در حضور تداخلگر چرا که با افزایش توان تداخلگر نرخ مجموع کاهش می یابد. نرخ مجموع بر حسب توان

  نمایش داده شده است. 9جاروب در شکل 

 

 نرخ مجموع به ازای توان تداخلگر جاروب -9شکل

دارند و روش تطبیق یافته نسبت به دو روش دیگر نرخ مجموع  ، هر سه نمودار روند نزولی9با توجه به نمودار شکل 

های مختلف در حضور تداخلگر رگباری در بالاتری در تمام توان های تداخلگر تولید می کند. نرخ مجموع بر حسب توان

 نمایش داده شده است. 10شکل 

 

 نرخ مجموع به ازای توان تداخلگر رگباری -10شکل
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نشان داده شده است، نرخ مجموع با افزایش توان تداخلگر در حضور تداخلگر رگباری،  10طور که در شکل همان

کنیم که روند کاهشی دارد که این امر به دلیل تاثیر معکوس توان تداخلگر بر نرخ ارسال داده است. همچنین ملاحظه می

کند. نکته قابل ثابت دست پیدا می روش پیشنهادی با ضریب تطبیق یافته به نرخ مجموع بالاتری نسبت به ضریب تخفیف

توجه در این نتایج آن است که نرخ مجموع ارائه شده توسط روش پیشنهادی با افزایش توان تداخلگر نیز قابل قبول است و 

 شود.های مختلف میدر توان به ویژه تکنیک ضریب تطبیق یافته سبب مقاومت مناسب روش پیشنهادی در برابر تداخلگر

 یریگنتیجه -6

کند که مکانیزم آن کاهش احتمال این مقاله یک روش ضد تداخلگر پنهان بر اساس تسهیم فرکانس معرفی می

تخصیص زیرباند فرکانسی مورد حمله تداخلگر به کاربرها است. یک چارچوب یادگیری تقویتی چندعاملی طراحی شده 

ایه و کاربر، زیرباندهای کمتر تخریب شده توسط تداخلگر را است که با تجزیه و تحلیل همبستگی داده انتقالی بین ایستگاه پ

عاملی و وابسته  چند تقویتی یادگیری عمیق های تکنیک اساس آورد. روش پیشنهادی بربه طور غیر مستقیم به دست می

ناسب و در های متر کاربران به طیفساختن مقدار ضریب تخفیف به میزان تخریب زیر باند فرکانسی، امکان دسترسی سریع

 کند.نتیجه مقابله با تداخلگر را فراهم می
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