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RESUME

Au cours des derniéres décennies, plusieurs générations de réseaux cellulaires se sont succédé pour
répondre au mieux aux exigences des applications mobiles émergentes et aux défis de la rareté du
spectre radio. Différentes technologies telles que la communication a ondes millimétriques (mm-
Wave), le déploiement des réseaux hétérogenes et des réseaux a bandes multiples sont des solutions
prometteuses pour les futurs réseaux cellulaires.

Dans cette thése, nous proposons des algorithmes efficaces d’allocation de ressources et d’association
des utilisateurs aux stations de base pour les réseaux cellulaires & bandes multiples de prochaines
générations. Dans le premier chapitre, nous introduisons de maniére générale le projet de thése
en abordant les motivations, les problématiques, les contributions ainsi que la méthodologie adop-
tée. Dans le deuxiéme chapitre, nous étudions le probléme conjoint d’association des utilisateurs et
d’allocation des créneaux temporels. Chaque utilisateur ne peut étre associé qu’a une seule station
de base utilisant des fréquences inférieures & 6 GHz (sub-6 GHz) ou des fréquences millimétriques
(mmWave), et chaque station de base ne peut associer qu'un nombre limité d’utilisateurs. L’objectif
est de maximiser le nombre d’utilisateurs associés tout en garantissant un débit de données requis
par utilisateur. Nous commencons par la formulation mathématique du probléme comme un pro-
gramme linéaire en nombres entiers, puis nous prouvons son appartenance a la classe des problémes
NP-difficile. Nous proposons un algorithme glouton centralisé et un autre distribué évolutif basé sur
I’apprentissage automatique par renforcement. Dans le troisiéme chapitre, nous étudions le probléme
conjoint d’association des utilisateurs aux stations de base, d’allocation de puissance, d’affectation
des sous-canaux et de la technique d’accés multiple. Nous considérons un réseau cellulaire utilisant la
bande de fréquences sub-6 GHz et la bande de fréquences mmWave. Ainsi, les deux techniques d’ac-
cés multiple orthogonal et non orthogonal sont utilisées. La fonction objectif est d’optimiser le débit
de données tout en respectant les exigences d’un débit minimum par utilisateur et les contraintes
de puissance. Nous prouvons que le probléme est NP-difficile par restriction et nous proposons des
solutions algorithmiques. Tout d’abord, un algorithme glouton ainsi qu'une métaheuristique sont
détaillés. Puis, nous proposons deux autres algorithmes basés sur la technique d’apprentissage au-
tomatique par renforcement profond. Ces algorithmes sont ensuite évalués et comparés. Dans le
quatriéme chapitre, nous considérons un réseau cellulaire utilisant trois bandes de fréquences sub-6
GHz, mmWave et térahertz et nous étudions le probléme d’optimisation conjointe d’allocation de
ressources et d’association des utilisateurs aux stations de base. Une nouvelle mesure d’efficacité
énergétique qui quantifie le nombre d’utilisateurs satisfaits par unité de puissance est considérée.
L’objectif est de maximiser 'efficacité énergétique du systéme tout en respectant les contraintes du
systéme et de qualité de service. Le probléme conjoint d’association des utilisateurs aux stations de
base, d’allocation des canaux et de puissance est formulé comme un programme non linéaire par-
tiellement en nombres entiers. Nous montrons que le probléme appartient a la classe des problémes
NP-difficile et nous proposons des solutions algorithmiques peu complexes et évolutives. La premiére
solution consiste & diviser le probléme en deux sous-problémes pour le résoudre de maniére itérative.
Tout d’abord, nous résolvons le sous-probléme d’association des utilisateurs aux stations de base
et d’attribution des canaux. Ensuite, nous résolvons le sous-probléme d’allocation de puissance.
Nous proposons aussi une solution multiagent basée sur I’apprentissage par renforcement profond.
Chaque utilisateur est un agent qui apprend la meilleure association indépendamment des autres
utilisateurs en maximisant son score. Nous présentons des résultats de simulation Monte-Carlo de
chaque probléme étudié afin d’illustrer les performances des solutions proposées.
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Mots-clés : Réseaux cellulaires & bandes multiples, ondes millimétriques, fréquences térahertz, allo-
cation de ressources, association des utilisateurs aux stations de base, techniques d’accés multiples,
NOMA, efficacité énergétique, solutions algorithmiques, apprentissage par renforcement profond,
NP-difficulté, algorithmes gloutons.
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CHAPITRE 1
INTRODUCTION GENERALE

Ce chapitre introduit le projet de ma thése de doctorat en informatique d’une maniére générale. Il est
divisé en cinq parties portant sur (i) la mise en contexte et les motivations, (ii) quelques définitions
pertinentes, (iii) les problématiques, (iv) les contributions et la méthodologie utilisée pour mener a

bien la recherche et finalement (v) l'organisation de la thése.

1.1 Mise en contexte et motivations

Différentes générations de systémes cellulaires utilisant diverses technologies se sont succédé et ont
évolué ces derniéres décennies pour satisfaire au mieux les exigences de couverture et de capacité. Ces
exigences sont liées & la croissance explosive du nombre d’appareils mobiles connectés simultanément
a linternet ainsi qu’a la quantité de données mobiles échangées. Comme illustré sur la figure 1.1,
le trafic mondial total de données mobiles, a 'exclusion du trafic généré par l'accés sans fil fixe
(en anglais : fived wireless access', FWA), est estimé a 325 exaoctets par mois en 2028, dont une
augmentation d’un facteur de prés de quatre par rapport & 2022. De plus, a titre de comparaison,
le nombre d’appareils mobiles connectés passeront de 7,6 milliards en 2017 & 8,4 milliards en
2022, soit une augmentation de 9, 5%. Une prévision sur cinqg ans réalisée par Ecricson en novembre
2022 montre qu'une explosion du nombre d’appareils connectés passera des anciennes générations de
systémes cellulaires a la cinquiéme génération (5G) (Ericsson, 2022). Comme illustré sur la figure 1.2,
ce nombre est estimé & environ 9, 2 milliards d’ici la fin de 2028, dont la moitié sont des abonnements
a la bG. Par conséquent, il devient de plus en plus difficile de satisfaire les diverses demandes en
termes de qualité de service (en anglais : quality of service). Ceci rend le probléme d’allocation
des ressources radio (p. ex., la puissance de transmission, les canaux, etc.) plus complexe. Cette
complexité est due a la limitation des ressources dans les réseaux cellulaires. Plusieurs questions
se posent dans ce contexte. Comment optimiser ’association des utilisateurs aux stations de base ?
Comment transmettre plus de données en utilisant moins de ressources ? Comment choisir de maniére
optimale ou quasi-optimale la bande de fréquences de communication, la puissance et les canaux de

communication afin de satisfaire au mieux une demande soumise & des contraintes de ressources ?

1. FWA est un type d’accés & internet a large bande utilisant les communications sans fil pour connecter deux
emplacements fixes directement.
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FIGURE 1.1 — Trafic mondial de données mobiles en exaoctets (Ericsson, 2022).

Afin d’optimiser les performances des prochaines générations de systémes cellulaires, telles que
la 6G et ses évolutions futures, de nouvelles solutions algorithmiques d’allocation de ressources
ainsi que l'intégration d’autres technologies et la combinaison de ces derniéres sont nécessaires.
Les performances de la 6G sont attendues pour étre significativement améliorées par rapport aux

générations précédentes.

Comme illustré sur la figure 1.3, ces améliorations incluent notamment : (i) un débit plus élevé allant
jusqu’a 1 Thit/s, (ii) une faible latence, (iii) une fiabilité de 99,9999999% et (iv) une capacité de
connexion allant jusqu’a 10 millions d’appareils par kilométre carré, soit 10 fois plus que la 5G (Vaezi
et al., 2022). En outre, selon le projet de partenariat de 3e génération (en anglais : 3rd Generation
Partnership Project, 3GPP), la 5G améliore la fiabilité de la connexion en situation de forte mobilité

allant jusqu’a 500 Km/h et la 6G jusqu’a 1000 Km/h.

Plusieurs technologies sont proposées dans la littérature comme des solutions prometteuses pour at-
teindre les objectifs des futurs réseaux cellulaires. Nous citons a titre d’exemple : (i) le déploiement
des réseaux denses hétérogénes de multi-niveaux (en anglais : multi-tier and dense heterogeneous
cellular networks) ou différents types de stations de base sont déployées dans la méme zone géo-
graphique (p. ex., les stations de base macro-cellule, mico-cellule, pico-cellule, etc.) (Xu et al.,

2021; Adedoyin et Falowo, 2020), (ii) l'utilisation de plusieurs bandes de fréquences, notamment
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la bande de fréquences millimétriques (en anglais : millimeter-wave, mmWave) et la bande de fré-
quences térahertz (en anglais : terahertz, THz) (Wang et al., 2023; Vaezi et al., 2022) et (iii) de la
technique d’accés multiple non orthogonal (en anglais : non-orthogonal multiple access, NOMA) (Pei

et al., 2022; Dai et al., 2018; Ding et al., 2017).

Les réseaux cellulaires traditionnels (p. ex., 3G, 4G) opérent sur les bandes de fréquences sub-6
GHz. A titre d’exemple, les bandes de fréquences hertziennes définies par le 3GPP pour le réseau
d’évolution & long terme avancée (en anglais : advanced long term evolution, LTE) s’étalent de 450
MHz a 3,8 GHz, et pour la 5G la bande de fréquences sub-6 GHz (p. ex., 3,3 —5 GHz) et la bande
de trés hautes fréquences entre 24,25 GHz et 71,0 GHz (p. ex., 24,25 — 29,5 GHz et 37 — 43,5
GHz) (3GPP, 2022). Etant donné que la bande de fréquences sub-6 GHz est largement utilisée
par les réseaux cellulaires actuels ainsi que d’autres systémes de communication, les chercheurs, les
opérateurs téléphoniques et les fabricants d’équipements radio cherchent de plus en plus & exploiter
d’autres bandes de fréquences plus élevées. Parmi ces bandes, la bande de fréquences mmWave dont
la longueur d’onde est comprise entre 1 et 10 millimeétres et la bande de fréquences THz. Bien que
ces fréquences permettent des débits de données plus élevés en raison des larges bandes passantes
qu’elles offrent, elles ont une portée plus courte et elles sont plus sensibles aux obstacles tels que
les batiments et les arbres. En revanche, les fréquences sub-6 GHz sont parfaitement adaptées pour
une couverture cellulaire étendue ainsi qu’une communication de longue portée (Xing et Rappaport,

2021; Akdeniz et al., 2014).

La bande de fréquences mmWave s’étalent de 30 GHz & 300 GHz offrant une bande passante dix
fois plus large que la bande de fréquences sub-6 GHz. De plus, les longueurs d’ondes millimétriques
favorisent la miniaturisation des composants radio (p. ex., antennes, lignes d’adaptation des circuits
radio-fréquence, amplificateurs, etc.) ce qui facilite l'intégration de la technique de multiplexage a
entrées multiples et a sorties multiples (en anglais :  multiple-input multiple-output, MIMO). La
technique MIMO consiste & utiliser plusieurs antennes pour la transmission et la réception des
signaux afin d’augmenter le débit de données, élargir la couverture et améliorer la fiabilité des
communications (Tezergil et Onur, 2022; Zhou et al., 2019; Xiao et al., 2017). En contraste avec
les caractéristiques de propagation des signaux sub-6 GHz, les signaux mmWave sont fortement
atténués par par la pluie et ’absorption atmosphérique en raison de I'interaction des molécules d’eau

et d’oxygéne avec ces ondes. A titre d’exemple, ’absorption d’oxygéne introduit une atténuation



de 15 dB/km dans la bande de fréquences autour de 60 GHz (Rappaport et al., 2011). De plus,
les signaux mmWave sont susceptibles d’étre affectés par des obstacles tels que la diffraction et
I’obstruction, ce qui peut grandement dégrader la qualité de la liaison de communication mmWave.
Le déploiement dense de petites cellules, couvrant chacune une zone limitée d’environ une dizaine

de métres, permet également d’étendre la couverture et de réduire les interférences (Theis et al.,

2021; Uwaechia et Mahyuddin, 2020; Akdeniz et al., 2014).

Les systémes de communications THz ont le potentiel d’offrir une large bande passante disponible
entre 0,1 et 10 THz, pouvant supporter des débits de données ultra-élevés (plusieurs téraoctets par
seconde). Récemment, I’exploitation de la bande de fréquences THz a regu une attention considérable
en tant que solution prometteuse pour les futurs systémes cellulaires (p. ex., le projet européen
Heat-X 6G flagship et le projet Next G Alliance des Etats-Unis) pour offrir des communications
ultra-fiables a faible latence et une haute efficacité énergétique de 1 Th/J (Maier, 2023; Uusitalo
et al., 2021). Similairement aux signaux mmWave, les signaux THz sont susceptibles d’étre atténués
par les conditions atmosphériques, en particulier par I’humidité de I’air, ce qui peut réduire la portée

de transmission.

Pour améliorer les performances des liens mmWave et THz dans les réseaux sans fil, des études ont
mené a l'utilisation des techniques de formation de faisceau (en anglais : beamforming), des antennes
directionnelles et des surfaces intelligentes reconfigurables (en anglais, reconfigurable intelligent sur-
faces, RISs) afin de concentrer 1’énergie radio dans une direction spécifique et de limiter les effets
des trajets multiples et des pertes de trajet (Khan et al., 2023). Les RISs sont constituées de milliers
d’éléments de métamatériaux ou de petites antennes afin de controler dynamiquement les signaux
radio en les réfléchissant, en les diffusant et en les amplifiant (pour les RISs actives) (Ma et al.,

2023; Rasilainen et al., 2023).

De plus, 'utilisation des communications & bandes multiples présente plusieurs avantages. Premié-
rement, la bande de fréquences sub-6 GHz offre une meilleure capacité de pénétration & travers
les batiments et les obstacles, tandis que les bandes de fréquences mmWave et THz permettent
d’atteindre des débits de données plus élevés sur des courtes distances. Deuxiémement, 1'utilisation
de différentes bandes de fréquences permet d’augmenter la capacité du réseau et de satisfaire un

plus grand nombre d’utilisateurs. Finalement, cette combinaison de fréquences permet d’améliorer



la fiabilité des réseaux cellulaires en proposant plusieurs solutions d’association. Ceci signifie que
chaque utilisateur peut étre associé a une ou plusieurs stations de base utilisant différentes bandes
de fréquences. De plus, si un signal est perdu en raison d’'un blocage ou d’un autre probléme de
propagation, l'utilisateur peut changer l'association (en anglais : handover) et la bande de com-
munication pour continuer a bénéficier d’un service ininterrompus (Wang et al., 2023; Moltchanov
et al., 2022; Agarwal et al., 2022; Rasti et al., 2022; Semiari et al., 2019). Il est possible de combiner
les bandes de fréquences de deux maniéres différentes : le déploiement hybride et le déploiement
coexistant. Dans le déploiement hybride, chaque station de base peut opérer sur plusieurs bandes
de fréquences simultanément, notamment les bandes sub-6 GHz et mmWave. En revanche, dans le
déploiement coexistant, chaque station de base utilise une seule bande de fréquence et les stations
de base sont déployées séparément dans la méme zone géographique. Le déploiement des stations de
base peut étre fait d’une maniére hétérogéne. Les macro-stations de base sont généralement utilisées
pour couvrir une large zone géographique, tandis que les petites stations de base sont utilisées pour
couvrir une zone plus petite ou pour fournir une couverture intérieure. Les petites stations de base
peuvent étre aussi déployées dans des zones oil les macro-stations de base ont des difficultés & fournir
une capacité ou une couverture suffisante, par exemple dans les stades, les zones urbaines denses,

les campus universitaires.

Les techniques d’accés multiple permettent a plusieurs utilisateurs d’utiliser le méme canal de com-
munication. Elles peuvent étre classées en deux catégories : les techniques d’accés orthogonal et les
techniques d’accés non orthogonal. Ces techniques peuvent étre utilisées en fonction des besoins en
termes de qualité de service et des contraintes du systéme de communication. Les techniques d’accés
orthogonal (en anglais : orthogonal multiple access, OMA), telles que 1'accés multiple par répartition
temporelle (en anglais : time division multiple access, TDMA) et 'accés multiple par répartition
en fréquence (en anglais : frequency division multiple access, FDMA), séparent les signaux des dif-
férents utilisateurs dans le temps ou la fréquence pour éviter les interférences. La technique TDMA
consiste & allouer & chaque utilisateur une periode de temps pendant laquelle il peut transmettre
ses données. La technique FDMA consiste & allouer & chaque utilisateur une bande de fréquences.
La technique d’accés non orthogonal (en anglais : non-orthogonal multiple access, NOMA) permet a
plusieurs utilisateurs d’accéder simultanément & la méme ressource de communication. Les signaux
des différents utilisateurs sont superposés dans le domaine de puissance ou dans le domaine de

code (en anglais : power domain or code domain) et sont séparés a l’aide des techniques adéquates



de traitement du signal. La technique NOMA dans le domaine de puissance est basée sur (i) un
codage par superposition (en anglais : superposition coding) du coté de émetteur qui permet de
superposer les données & des niveaux de puissance différents afin de les transmettre simultanément
et (ii) sur une méthode d’annulation d’interférence successive (en anglais : successive interference
cancellation, SIC) du c6té du récepteur afin de séparer les différents signaux. La technique NOMA
permet d’augmenter la capacité du systéme en termes de nombre d’associations et de débit, ainsi de
réduire le temps d’attente et d’améliorer I'efficacité énergétique et spectrale (Islam et al., 2018; Ding
et al., 2017; Morgado et al., 2017). Cependant, les performances de NOMA sont directement liées
au nombre d’utilisateurs partageant le méme canal. Si le nombre d’utilisateurs est grand, la qualité
de service peut se dégrader a cause de l'interférence (appelée aussi bruit NOMA). Les deux tech-
niques OMA et NOMA peuvent étre combinées pour contourner ce probléme d’interférence. Cette
technique hybride est appelée NOMA & sous-canaux multiples (en anglais : multiple sub-channel-
NOMA, MSC-NOMA). La technique MSC-NOMA consiste a diviser les ressources fréquentielles
d’une fagon orthogonale et a former des groupes d’utilisateurs. Les utilisateurs de méme groupe
partagent les mémes ressources alors que les différents groupes utilisent des ressources orthogonales.
La technique MSC-NOMA est ainsi considérée une technique prometteuse pour les futurs réseaux

cellulaires (Ding et al., 2022; Zhu et al., 2020; Liu et al., 2020a).

Dans le contexte d’allocation des ressources dans les réseaux cellulaires, ’apprentissage automatique
(en anglais : machine learning) suscite de plus en plus d’intérét et fait I'objet de nombreuses études
de recherche (Shi et al., 2023; Gkonis, 2022; Bartsiokas et al., 2022). En fait, 'apprentissage auto-
matique est une branche de l'intelligence artificielle qui repose sur des approches mathématiques et
statistiques. Le concept de ’apprentissage automatique est de concevoir des systémes intelligents
ayant la capacité d’apprendre automatiquement & partir des données et des expériences passées
ou bien par interaction avec l'environnement (Russell et Norvig, 2010). Il existe différents types
d’apprentissage automatique, qui se distinguent selon les informations disponibles lors de la phase
d’apprentissage : apprentissage supervisé, non supervisé, par renforcement, etc. Compte tenu de la
dynamique inhérente & ’environnement des réseaux mobiles cellulaires, en raison de la mobilité des
utilisateurs et des obstacles, de la variation du gain du canal et de la charge du réseau, 1'utilisation de
I’apprentissage automatique par renforcement se révéle particuliérement bénéfique pour résoudre les
problémes d’optimisation. L’idée de ’apprentissage par renforcement est de déterminer la meilleure

stratégie d’allocation de ressources qui maximise la récompense au cours du temps. Contrairement



a I'apprentissage supervisé qui demande des données correctement étiquetées, ’apprentissage par
renforcement utilise une fonction de récompense pour trouver les meilleures décisions. De méme,
contrairement a ’apprentissage non supervisé qui vise a trouver des structures sous-jacentes & partir
des données non étiquetées, ’apprentissage par renforcement cherche une stratégie qui optimise une
fonction objectif par interaction avec un environnement initialement totalement inconnu (Russell
et Norvig, 2010). L’apprentissage par renforcement consiste a faire apprendre a chaque agent (p.
ex., un algorithme exécuté par une station de base, un appareil mobile ou un dispositif externe) a
interagir avec ’environnement et & choisir une action parmi un ensemble d’actions possibles pour
adapter son comportement aux changements. Les décisions prises par 'agent ont un impact sur les
récompenses qu’il recevra a 'avenir (Sutton et Barto, 2018). Différents algorithmes d’apprentissage
par renforcement ont été utilisés pour résoudre les problémes d’allocation des ressources dans les ré-
seaux sans fil, notamment ’algorithme de Q-apprentissage (en anglais : @Q-learning, QL) dans (Alam
et al., 2023; Igbal et al., 2022; Majumdar et al., 2021), l'algorithme de QL profond (en anglais :
deep @Q-learning, DQL) dans (Adeogun et Berardinelli, 2023; Tang et al., 2020; He et al., 2019) et
I'algorithme du bandit manchot dans (He et al., 2023; Lima et al., 2022; Alizadeh et Vu, 2022).

1.2 Définitions pertinentes

Dans cette section, nous introduisons quelques définitions utiles qui sont utilisés dans cette thése (Cor-
men et al., 2010).

— Un algorithme glouton (ou vorace) est un algorithme itératif. A chaque itération, I'algorithme
choisit un optimum local. Il ne revient jamais en arriére et il ne considére pas une solution si
elle est rejetée. Bien que les algorithmes gloutons ne garantissent pas toujours une solution
optimale & un probléme d’optimisation, ils sont souvent efficaces pour trouver des solutions
quasi-optimales en temps raisonnable.

— La complexité d’un probléme est souvent mesurée en termes d’utilisation de la mémoire et
du temps d’exécution qui dépend généralement des facteurs externes tels que le langage de
programmation, le compilateur et le processeur. Dans cette thése, nous nous intéressons par-
ticuliérement a la complexité temporelle, qui correspond au nombre d’opérations nécessaires
a lexécution des algorithmes. Cette complexité peut étre étudiée dans le pire des cas, le cas
moyen et le meilleur des cas. Les problémes d’optimisation peuvent étre classés en fonction

de leurs difficultés. Les classes de complexité les plus connues sont P, NP, NP-complet et



NP-difficile.

— Un probléme est considéré comme étant dans la classe P (en anglais :  polynomial time)
si une solution peut étre trouvée en temps polynomial, c’est-a-dire en un temps propor-
tionnel & la taille des entrées.

— Un probléme est considéré comme étant dans la classe NP (en anglais : non-deterministic
polynomial time) est un probléme de décision qui peut étre résolu par un algorithme
polynomial non déterministe.

— Un probléme est considéré comme étant NP-complet s’il est & la fois dans la classe NP et
il est réductible au probléme de satisfiabilité d’une expression logique par une transfor-
mation polynomiale.

— Un probléme est considéré comme étant NP-difficile s’il est au moins aussi difficile que
n’importe quel probléme de la classe NP, mais il n’est pas nécessairement dans la classe
NP. Ainsi, un probléme est dit NP-difficile si tout probléme de la classe NP peut étre

réduit en temps polynomial & ce probléme.

1.3 Problématiques

Cette section détaille la problématique générale ainsi que les problématiques spécifiques de cette

theése.

1.3.1 Problématique générale

Dans un contexte ot les ressources de communication sont limitées, I’enjeu majeur consiste a gérer de
maniére optimale ces ressources pour répondre aux demandes exigeantes des utilisateurs en termes
de qualité de service. Dans nos travaux de recherche, nous nous concentrons sur ’optimisation de
plusieurs ressources et qui sont :

— La bande passante : C’est la plage de fréquences utilisée par un signal électronique sur
un moyen de transmission donné. Nous considérons les bandes de fréquences sub-6 GHz,
mmWave et THz.

— Le canal de transmission : Il est créé en divisant la bande de fréquences disponible en des
unités plus petites. Si la technique OMA est considérée, chaque canal est alloué a un seul
utilisateur. En revanche, si la technique MSC-NOMA est considérée, chaque canal peut étre

partagé par plusieurs utilisateurs du méme groupe.



— Le temps de transmission : Il désigne le créneau temporel alloué pour transmettre les données.
Dans cette thése, nous nous intéressons & déterminer la répartition optimale ou quasi-optimale
des ressources radio afin d’optimiser les performances du lien descendant du systéme. L’objectif
général est d’étudier minutieusement les problémes d’allocation des ressources dans les réseaux
cellulaires & bandes multiples et de les résoudre efficacement. Différentes fonctions objectif sont
étudiées, notamment "optimisation du nombre d’utilisateurs associés aux stations de base, le débit de
données et V'efficacité énergétique. Les modéles du systéme considérés sont réalistes et relativement
peu étudiés dans la littérature. Cependant, ils représentent des modéles prometteurs pour atteindre
les objectifs des futurs réseaux cellulaires. Il est & noter que, dans un réseau cellulaire & bandes
multiples, non seulement ’association des utilisateurs aux stations de base qui doit étre prise en
compte dans la procédure d’allocation des ressources, mais également la bande de fréquences de
communication, le choix du canal et le niveau de puissance doivent étre conjointement considérés.
Les solutions algorithmiques proposées sont efficaces, innovantes et uniques dans la mesure ou elles

résolvent des problémes complexes.

1.3.2 Problématiques spécifiques

Les problémes d’allocation des ressources radio sont souvent de nature combinatoire et donc difficiles
a résoudre, étant donné la multitude de variables d’optimisation & considérer. Ces variables peuvent
prendre différentes formes, telles que des variables binaires, entiéres et continues. Par conséquent,
des algorithmes efficaces et peu complexes sont nécessaires. Dans cette thése, nous avons étudié trois
problématiques distinctes, chacune portant sur un probléme spécifique d’allocation de ressources.
Dans ce qui suit, nous présentons ces trois problématiques.

— La premiére problématique consiste a étudier le probléme conjoint d’association des utilisa-
teurs et d’allocation des ressources temporelles dans les réseaux cellulaires & bandes multiples
utilisant les deux bandes de fréquences sub-6 GHz et mmWave. Les ressources sont définies
par le nombre de créneaux temporels alloués par les stations de base aux utilisateurs. La solu-
tion doit maximiser le nombre d’associations tout en respectant les contraintes de ressources
disponibles.

— La deuxiéme problématique consiste & étudier le probléme d’association des utilisateurs,
d’allocation de puissance, d’affectation des sous-canaux et de la technique d’accés multiple &

chaque sous-canal. Un réseau a bandes multiples est considéré ou des stations de base utilisant
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la bande de fréquences sub-6 GHz et d’autres utilisant la bande de fréquences mmWave sont
déployées dans la méme zone géographique. Pour chaque canal alloué, deux techniques d’accés
multiple peuvent étre utilisées : OMA ou MSC-NOMA.

— La troisiéme problématique consiste a optimiser I'efficacité énergétique dans les réseaux cel-
lulaires & bandes multiples : sub-6 GHz, mmWave et THz. Nous introduisons une nouvelle
métrique d’efficacité énergétique qui mesure le nombre d’utilisateurs qu'un watt peut satis-
faire. Le probléme d’optimisation regroupe 'association des utilisateurs aux stations de base,
I’allocation de puissance et des canaux. Chaque utilisateur peut s’associer a une seule station

de base utilisant un seul canal de transmission.

14 Contributions et méthodologie

Dans ce qui suit, nous discutons les différentes contributions de cette thése. Chaque contribution
est présentée dans une sous-section ainsi que la méthodologie et les publications scientifiques de nos

travaux.

1.4.1 Maximisation du nombre d’utilisateurs associés dans un réseau & bandes multiples

L’objectif de la premiére contribution est de maximiser le nombre d’utilisateurs associés sous des
contraintes de qualité de service. Ces contraintes sont définies par un débit de données minimum
pour chaque utilisateur. Nous considérons un modéle du systéme composé d’une macro-station de
base utilisant la bande de fréquences sub-6 GHz, des petites stations de base opérant sur des fré-
quences mmWave et d’autres partageant les mémes fréquences que la macro-station de base. Les
hypotheéses adoptées sont choisies de la maniére la plus réaliste possible. Nous formulons le probléme
d’association des utilisateurs et d’allocation des ressources temporelles sous forme d’un programme
linéaire en nombres entiers et en variables binaires. Les variables binaires sont les variables d’as-
sociation et les variables en nombre entiers représentent le nombre de créneaux temporels alloués
par les stations de base aux utilisateurs. Ensuite, nous étudions la complexité du probléme et nous
prouvons son appartenance & la classe des problémes NP-difficile. La résolution du probléme est
faite d’'une maniére optimale en utilisant le langage de modélisation algébrique AMPL (en anglais :
a mathematical programming modeling language) (AMPL, 2020). Ce langage offre une interface
commune pour de nombreux solveurs tels que CPLEX pour résoudre les programmes linéaires et

MINOS pour les programmes non linéaires (IBM, 2017; MINOS, 2003). Pour résoudre le probléme
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étudié en temps raisonnable, nous proposons deux algorithmes. Le premier est un algorithme glou-
ton centralisé, implémenté au niveau d’un point central. Le deuxiéme est un algorithme distribué
basé sur l'apprentissage automatique par renforcement QL. L’apprentissage consiste a trouver la
meilleure association pour chaque utilisateur en fonction de son expérience passée, de maniére au-
tonome et indépendante des autres. Les résultats de simulation Monte-Carlo confirment que les
algorithmes proposés permettent d’approcher de la solution optimale avec une complexité de calcul

considérablement réduite.

Cette contribution a été publiée dans le journal IEEE Systems Journal, 2020 (Chaieb et al., 2020Db)
et une partie des résultats ont été préalablement publiée dans les actes de la conférence IEEE Annual

International Symposium on Personal, Indoor, and Mobile Radio Communications, Montreal, QC,

Canada, 2017 (Chaieb et al., 2017).

1.4.2 Techniques d’accés multiple dans un réseau a bandes multiples

L’objectif de la deuxiéme contribution est de maximiser le débit de données en tenant compte d’un
débit minimum par utilisateur et des contraintes de puissance. Le modéle du systéme étudié est congu
pour étre le plus réaliste possible. Nous considérons un réseau composé des stations de base utilisant
la bande de fréquences sub-6 GHz et d’autres utilisant la bande de fréquences mmWave. Deux
techniques d’accés multiple sont considérées : 'accés orthogonal et I’accés non orthogonal. Chaque
station de base peut choisir entre I'utilisation de I'une ou I'autre de ces techniques pour chaque canal.
La technique OMA consiste & allouer un canal & un utilisateur. En revanche, la technique MSC-
NOMA permet a plusieurs utilisateurs appartenant au méme groupe de partager simultanément le
méme canal, tandis que les utilisateurs appartenant & des groupes différents utilisent des canaux
différents. Ceci permet d’augmenter le nombre d’utilisateurs satisfaits et d’optimiser 'utilisation des
canaux disponibles et le débit du systéme. Cette contribution aborde le probléme d’allocation des
ressources, y compris l'association des utilisateurs aux stations de base, ’allocation des canaux et
de la puissance, ainsi que la sélection de la technique d’accés. La sélection de la technique d’accés
doit prendre en considération divers facteurs tels que le nombre d’utilisateurs, la qualité du canal
de transmission et les contraintes de puissance et de qualité de service. Le probléme formulé est
un programme non linéaire et non convexe en variables partiellement en nombres entiers. Deux

ensembles de variables d’optimisation sont considérées : les variables binaires d’association et les
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niveaux de puissance de transmission alloués. Nous étudions la complexité du probléme et nous
proposons des solutions algorithmiques. Nous commencons par un algorithme glouton de complexité
réduite et une métaheuristique basée sur la technique génétique. Puis, nous proposons un algorithme
centralisé et un autre multiagent. Ces deux algorithmes reposent sur la technique d’apprentissage
par renforcement profond. Les solutions algorithmiques proposées sont évaluées et comparées par
simulation utilisant la méthode de Monte Carlo. Les résultats montrent les performances de nos
solutions et les avantages de I'utilisation de deux techniques d’accés dans les réseaux cellulaires a
bandes multiples, notamment en termes de nombre d’utilisateurs associés, de débit de données et

d’équité entre les utilisateurs.

Cette contribution a été publiée dans le journal IEEE Transactions on Communications, 2023 (Chaieb
et al., 2023a). Des résultats préliminaires ont été publiés dans les conférences IEEE International
Symposium on Personal, Indoor and Mobile Radio Communications, London, UK, 2020 (Chaieb
et al., 2020a) et IEEE International Conference on Communications, Seoul, Republic of Korea,

2022 (Chaieb et al., 2022).

1.4.3 Efficacité énergétique dans un réseau a bandes multiples

L’objectif de la troisiéme contribution est de maximiser ’efficacité énergétique dans un réseau a
bandes multiples utilisant les bandes de fréquences sub-6 GHz, mmWave et THz. Nous introdui-
sons une nouvelle définition d’efficacité énergétique qui mesure le nombre d’utilisateurs qu’un watt
peut satisfaire. Plus précisément, cette mesure est égale a la somme des associations par niveau de
puissance alloué, sachant que chaque utilisateur ne peut s’associer qu’a une seule station de base
utilisant la bande de fréquences sub-6 GHz, mmWave ou THz. Ceci rend le probléme d’association
plus difficile car il faut choisir la station de base et la bande passante qui maximisent 'efficacité
énergétique du systéme. Nous considérons deux contraintes de qualité de service par utilisateur. La
premiére est un débit de données minimum et la deuxiéme est un rapport signal sur interférence et
bruit minimum (en anglais : signal to interference plus noise ratio, SINR). Le probléme conjoint
d’association des utilisateurs aux stations de base ainsi que d’allocation des canaux et de puissance
est formulé comme un programme non linéaire et non convexe partiellement en nombres entiers. Le
probléme appartient & la classe des problémes NP-difficile. Pour le résoudre en temps raisonnable,

nous le divisons en deux sous-problémes que nous résolvons de maniére itérative. Tout d’abord, nous
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étudions le probléme conjoint d’association des utilisateurs aux stations de base et d’allocation des
canaux en respectant les contraintes de puissance et de qualité de service. Ensuite, nous étudions le
probléme d’allocation de puissance en fonction des exigences de qualité de service minimales pour
maximiser 'efficacité énergétique du réseau. En outre, nous proposons une autre solution d’alloca-
tion de ressources basée sur 'apprentissage par renforcement profond. Nous utilisons la méthode
QL avec deux différentes fonctions de récompense. La premiére est calculée de maniére distribuée et
se base uniquement sur le score de l'utilisateur, tandis que la deuxiéme est calculée de maniére cen-
tralisée et dépend du score de tous les utilisateurs. Les résultats de simulation utilisant la méthode
de Monte-Carlo démontrent D'efficacité des solutions proposées, notamment la solution itérative,
la solution d’apprentissage par renforcement profond et la solution gloutonne. Ils ont également
mis en évidence l'impact des communications & bandes multiples sur 'amélioration de 'efficacité

énergétique du systéme.

Cette contribution fait I’objet d’un papier de revue soumis au journal IEEFE Transactions on Wireless
Communications. Des résultats préliminaires de ce travail ont été présentés a la conférence IEEE
International Symposium on Personal, Indoor and Mobile Radio Communications, Toronto, Canada,

2023 (Chaieb et al., 2023b).

1.5 Organisation

Dans la suite, nous présentons les différentes contributions de la thése. Chaque chapitre de ce rapport
détaille une contribution du travail de la thése et il est divisé en huit parties portant respectivement
sur (i) le résumé de la contribution, (ii) 'introduction présentant ’état de ’art, les contributions et
I'organisation, (iii) le modeéle du systéme et les hypothéses utilisées, (iv) la formulation mathématique
du probléme et les contraintes, (v) I'analyse de sa complexité, (vi) les différentes solutions proposées,
(vii) les résultats de simulation et enfin (viii) les conclusions. Le chapitre 2 discute notre premiére
contribution qui vise & maximiser le nombre d’utilisateurs satisfaits dans un réseau cellulaire & bandes
multiples utilisant les deux bandes de fréquences sub-6 GHz et mmWave. Le chapitre 3 présente
notre deuxiéme contribution qui porte sur le probléme d’association des utilisateurs et d’allocation
des ressources dans un réseau cellulaire & bandes multiples utilisant les deux techniques d’accés
multiple orthogonal et non orthogonal. Ensuite, le chapitre 4 propose des solutions algorithmiques

d’association des utilisateurs et d’allocation de ressources dont le but est de maximiser l'efficacité
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énergétique dans un réseau cellulaire & bandes multiples utilisant les bandes de fréquences sub-6
GHz, mmWave et THz. Finalement, le dernier chapitre conclut les contributions et les résultats de

la thése et liste des perspectives de recherche futures.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par la mise en contexte, les motivations et les problématiques
abordées. Ensuite, nous avons résumé les contributions qui seront minutieusement détaillées dans
les chapitres & venir ainsi que la méthodologie suivie. Enfin, nous avons présenté ’organisation des

chapitres de cette thése.
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CHAPITRE 2
MAXIMISATION DU NOMBRE D’UTILISATEURS ASSOCIES DANS UN
RESEAU A BANDES MULTIPLES

Dans ce chapitre, nous étudions le probléme d’association des utilisateurs aux stations de base
et d’allocation des ressources temporelles dans les réseaux cellulaires & bandes multiples. Deux
bandes de fréquences sont utilisées : la bande de fréquences sub-6 GHz et la bande de fréquences
extrémement hautes qui s’étend de 30 & 300 GHz (également connue sous le nom de la bande de

fréquences mmWave).

Ce travail a été publié dans le journal IEEE Systems Journal, 2020 (Chaieb et al., 2020b) et quelques
résultats ont été préalablement publiés dans les actes de la conférence IEFE Annual International

Symposium on Personal, Indoor, and Mobile Radio Communications, Montreal, QC, Canada, 2017

(Chaieb et al., 2017).

2.1 Résumé

Ce chapitre étudie le probléme conjoint d’association des utilisateurs aux stations de base et d’al-
location des ressources dans les réseaux cellulaires. Ces ressources sont définies par le nombre de
créneaux temporels alloués par des stations utilisant des fréquences sub-6 GHz ou mmWave. L’objec-
tif est de maximiser le nombre d’utilisateurs associés tout en garantissant le débit de données requis
par chaque utilisateur. Nous commengons par la formulation mathématique du probléme puis nous
prouvons son appartenance a la classe NP-difficile. Nous proposons deux algorithmes. Le premier
est un algorithme basé sur ’approche gloutonne centralisé implémenté au niveau d’un point central
et le deuxiéme est un algorithme distribué basé sur ’apprentissage automatique par renforcement.
L’objectif de I'apprentissage est de trouver la meilleure association de chaque utilisateur en fonc-
tion de son expérience passée indépendamment des autres. Les résultats de simulation Monte-Carlo
montrent que les algorithmes proposés approchent la solution optimale avec une complexité de calcul

considérablement réduite.
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2.2 Introduction

Les réseaux cellulaires & bandes multiples sont identifiés comme une solution prometteuse afin d’amé-
liorer & la fois la capacité et la couverture (Alsaedi et al., 2023). L’association des utilisateurs, c¢’est-
a-dire I'association d’un utilisateur & une station de base particuliére, est un probléme bien étudié
en général. Cependant, le déploiement des réseaux cellulaires & bandes multiples rend le probléme
plus complexe, car il implique non seulement la décision d’association, mais aussi le choix de la

bande de fréquences de communication.

Dans ce chapitre, nous étudions le probléme d’association des utilisateurs aux stations de base et
d’allocation des ressources dans un réseau cellulaire hétérogéne a bandes multiples. Sans perte de
généralité, dans ce qui suit les ressources désignent les créneaux temporels, mais tous les autres
types de ressources peuvent étre considérés. Le probléme étudié consiste & maximiser le nombre
d’utilisateurs associés tout en respectant leurs exigences en termes de qualité de service. Puisque
plusieurs solutions donnent le méme nombre d’utilisateurs associés, celle utilisant le moins de cré-

neaux temporels est choisie afin d’assurer une utilisation efficace de ressources.

2.2.1 Revue de littérature

Les principaux travaux de recherche dans la thématique d’allocation des ressources dans les réseaux
a bandes multiples sont résumés ci-aprés. Les auteurs de (Semiari et al., 2017) ont proposé un pro-
tocole de controle d’accés au média pour gérer dynamiquement le trafic des réseaux locaux sans fil
sur les bandes de fréquences mmWave non licenciées (2.4 GHz et 5 GHz) et celles sub-6 GHz. Les ré-
sultats obtenus ont montré que les communications & bandes multiples améliorent significativement
le débit et le délai. Dans (Liu, 2019), les auteurs ont proposé un schéma généralisé d’association
des utilisateurs dans un réseau hétérogéne & bandes multiples utilisant la bande de fréquences qui
s’étend de 300 & 3000 MHz (également connue sous le nom de la bande d’ultra-hautes fréquences) et
la bande de fréquences mmWave. Les auteurs ont développé une approche de modélisation et d’ana-
lyse basée sur la géométrie stochastique dans le but d’étudier ’association, le débit et la probabilité
de couverture pour plusieurs modéles d’affaiblissement de propagation. Les auteurs ont démontré
un compromis entre la couverture et le débit dans les réseaux cellulaires & bandes multiples. Au-
trement dit, lorsque deux différentes bandes de fréquences sont utilisées, ’optimisation simultanée

de la couverture et du débit en utilisant le méme schéma d’association devient une tache difficile.
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Dans (Shimodaira et al., 2014), les auteurs ont étudié le probléme d’association des utilisateurs dans
un réseau hétérogéne & bandes multiples composé d’une macro et des petites stations de base opé-
rant respectivement sur les bandes de fréquences des 60 GHz et 2 GHz. Les auteurs ont proposé une
méthode d’association des utilisateurs aux stations de base qui tient compte du débit de données, du
trafic et du nombre d’utilisateurs associés & chaque station de base. Les résultats de simulation ont
montré que la méthode d’association proposée permet d’obtenir un débit deux fois plus élevé que
la méthode conventionnelle, o chaque utilisateur est associé a la station de base offrant le meilleur
SINR. Nous soulignons que les auteurs dans (Liu, 2019; Semiari et al., 2017; Shimodaira et al.,
2014) n’ont pas étudié la complexité des problémes d’optimisation et n’ont pas considéré la méme
fonction objectif que celle étudiée dans ce chapitre. Des stratégies d’association des utilisateurs en
liaison montante et descendante aux différentes stations de base dans un réseau hétérogéne dense a
bandes multiples ont été étudiées dans (Elshaer et al., 2016). Dans le but de maximiser & la fois le
SINR et la probabilité de couverture, les auteurs ont proposé un modéle analytique d’association des
utilisateurs basé sur la technique d’accés découplé en liaison montante et descendante (en anglais :
downlink-uplink decoupling technique). En utilisant cette technique, chaque utilisateur peut étre as-
socié & une seule station de base en liaison montante et descendante, ou & la fois & une macro-station
de base opérant sur la bande de fréquences sub-6 GHz et & une petite station de base opérant sur
la bande de fréquences mmWave. L’étude dans (Bai et Heath, 2015) a montré que les réseaux cellu-
laires mmWave peuvent atteindre des couvertures comparables et des débits de données beaucoup
plus élevés que les réseaux sub-6 GHz. De plus, les auteurs de (Zhang et al., 2017) ont proposé un
algorithme basé sur la technique du gradient itératif pour résoudre le probléme d’association des
utilisateurs et d’allocation de puissance dans les réseaux mmWave ultra-denses sous des contraintes
de qualité de service et de puissance. Ils ont montré que 'efficacité énergétique s’améliore lorsque la
bande de fréquences mmWave et les technologies d’énergie renouvelable sont utilisées dans des ré-
seaux cellulaires ultra-denses. Cependant, ils n’ont pas pris en compte les communications & bandes
multiples. Dans (Zalghout et al., 2017), les auteurs ont étudié le probléme conjoint d’association
des utilisateurs et d’allocation des ressources dans les réseaux cellulaires hétérogénes utilisant seule-
ment la bande de fréquences sub-6 GHz. Ils ont introduit une fonction de profit des utilisateurs, qui
est calculée en tenant compte de la consommation d’énergie et de la qualité du signal regu. Pour
maximiser ce profit, ils ont développé un algorithme heuristique centralisé de complexité polyno-
miale. Dans cet algorithme, I'association des utilisateurs est déterminée en fonction de la distance

entre les utilisateurs et les stations de base. Néanmoins, cette approche n’est pas toujours efficace,
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car le gain du canal dépend d’autres paramétres que la distance. Dans (Alizadeh et Vu, 2019), un
schéma d’association des utilisateurs et de répartition de charge dans les réseaux cellulaires a été
proposé afin d’améliorer I’équité et les débits de transmission des utilisateurs au bord des cellules.
Cependant, (Alizadeh et Vu, 2019) ne tient pas compte des communications sub-6 GHz. Dans les
travaux mentionnés ci-dessus, aucune preuve robuste n’a été fournie quant a la complexité des pro-
blémes étudiés. De plus, les solutions algorithmiques proposées ne reposent pas sur I’apprentissage

automatique et requiérent des informations complétes sur le réseau.

L’apprentissage par renforcement est une technique puissante pour résoudre des problémes d’optimi-
sation complexes, notamment les problémes d’allocation des ressources dans les réseaux cellulaires.
Les auteurs de (Hu et al., 2017) ont proposé un modéle basé sur la théorie des jeux pour résoudre
le probléme conjoint d’association des utilisateurs, d’allocation des fréquences et d’équilibrage de
charge dans les réseaux LTE utilisant le spectre sans licence. La technique d’accés découplé en liai-
son montante et descendante a été utilisée et un algorithme décentralisé basé sur I'apprentissage
par renforcement QL a été proposé. L’apprentissage permet aux stations de base d’apprendre a
sélectionner d’une maniére autonome leurs schémas optimaux d’allocation du spectre. Les résul-
tats obtenus ont démontré que l'algorithme QL proposé permet d’obtenir des gains de performance
significatifs en termes de débit et d’équilibrage de charge par rapport & d’autres approches telles
que 'algorithme du plus proche voisin. Cependant, les auteurs n’ont pas présenté les performances
de lalgorithme en termes du nombre d’utilisateurs associés. Le probléme conjoint d’allocation de
puissance et d’association des utilisateurs dans les réseaux hétérogeénes a été étudié dans (Fan et al.,
2019) dans le but de maximiser le débit du systéme. Basé sur la théorie des graphes, le probléme a
été décomposé en plusieurs sous-problémes selon la topologie du réseau. Les auteurs ont proposé un
algorithme d’apprentissage par renforcement distribué et évolutif pour résoudre les sous-problémes
tout en tenant compte du cotlit des messages échangés entre les utilisateurs et les stations de base.
Les auteurs ont aussi proposé une méthode d’accélération du processus d’apprentissage en utilisant
les connaissances préalables sur les variations du canal mmWave. L’analyse des performances des
résultats obtenus & partir de mesures réelles a démontré 'efficacité de 'apprentissage comparati-
vement & d’autres références. Les auteurs de (Malila et al., 2018) ont aussi proposé un algorithme
d’apprentissage par renforcement dans le but d’améliorer la fiabilité des liens de communication mm-
Wave dans les réseaux d’amenés (en anglais : backhaul networks). L’algorithme permet au systéme

de détecter un dysfonctionnement sur un chemin dans un délai prédéterminé et de le changer, tout
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en adaptant la puissance de transmission et le mode de fonctionnement. Les auteurs ont démontré
que l'apprentissage par renforcement est une technique solide pour s’adapter aux changements de
I'environnement. Nous notons que les auteurs de (Fan et al., 2019) et (Malila et al., 2018) n’ont pas

pris en considération les communications sur différentes bandes de fréquences.

L’étude de la littérature révéle que la majorité des articles se sont focalisés sur 'allocation des
ressources dans les réseaux hétérogénes utilisant une seule bande de fréquences. En conséquence,
de nouveaux algorithmes d’allocation de ressources et d’association des utilisateurs aux stations
de base doivent étre développés pour assurer une utilisation efficace de ressources lorsque les deux

bandes sub-6 GHz et mmWave sont disponibles & utiliser.

2.2.2 Contributions

Motivé par les travaux mentionnés dans la section précédente, ce chapitre propose de nouvelles
stratégies d’allocation des ressources et d’association des utilisateurs pour les réseaux cellulaires
hétérogénes & bandes multiples. L’association des utilisateurs aux stations de base implique non
seulement le choix de la station de base, mais aussi le choix de la bande de fréquences (sub-6 GHz
ou mmWave). En effet, le choix de la bande de fréquences est important, car il peut affecter la
qualité de la communication et les performances du réseau. Les contributions de ce chapitre sont

résumées comme suit :

1. Nous considérons un réseau cellulaire utilisant les deux bandes de fréquences sub-6 GHz et
mmWave et nous formulons le probléme conjoint d’association et d’allocation des ressources
temporelles, appelé UARAP, comme un programme linéaire en nombres entiers (en anglais :
integer linear programming). Contrairement aux fonctions objectif étudiées dans (Fan et al.,
2019; Liu, 2019; Semiari et al., 2017; Elshaer et al., 2016; Shimodaira et al., 2014), UARAP
maximise le nombre d’utilisateurs associés tout en garantissant un débit minimal de données

ainsi qu’une utilisation efficace de ressources.

2. Nous montrons que UARAP est NP-difficile en réduisant le probléme d’affectation généralisé,

qui est un probléeme connu NP-difficile, & un cas particulier de UARAP.
3. Nous proposons un algorithme glouton centralisé de complexité polynomiale.

4. Nous proposons un algorithme distribué basé sur la technique d’apprentissage par renforce-

ment. Cet algorithme vise a trouver la meilleure association de chaque utilisateur automati-
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quement et indépendamment des autres utilisateurs en se basant seulement sur son expérience

passée.

5. Nous démontrons les performances des solutions proposées par simulation en les comparant

avec la solution optimale.

2.2.3 Organisation

La suite de ce chapitre est organisé comme suit. La section 2.3 présente le modéle du systéme.
La section 2.4 formule le probléme mathématiquement et la section 2.5 étudie sa complexité. Les
solutions algorithmiques proposées sont présentées dans la section 2.6. Les résultats de simulation

sont fournis dans la section 2.7 et les conclusions sont explicitées dans la derniére section 2.8.

2.3 Modéle du systéme

Le modéle du systéme considéré est un réseau cellulaire hétérogéne composé d’une station de base
macro-cellule utilisant les fréquences sub-6 GHz (sMBS), des petites stations de base (SBSs) opérant
sur des fréquences mmWave (mSBSs) et d’autres SBSs partageant les mémes fréquences que la SMBS
(sSBSs). Pour éviter toute confusion, nous utilisons sBS pour désigner une sMBS ou une sSBS. Les
notations utilisées dans ce chapitre sont énumérées dans le tableau 2.1. Un exemple du modéle
est illustré sur la figure 2.1, o la transmission sur le lien descendant est considérée. Nous notons
respectivement par M = {1,2,... , M}, N ={0,1,2,...,N} et £ ={1,2,..., K} les ensembles des
mSBSs, des sBSs et des utilisateurs. Les stations de base utilisent une technique d’accés multiple
orthogonal. Nous désignons par 0 la sMBS et par n = 1,2,..., N une sSBS. Nous supposons que la
sMBS est équipée de Ay antennes et que chaque mSBS est équipée de A,, antennes. Nous supposons
que chaque utilisateur ne peut étre associé qu’a une sBS ou a une mSBS et ’état du canal sans fil

est invariant pendant la période d’association.

Pour modéliser UARAP mathématiquement, nous introduisons les deux matrices binaires X = [xj,]

et X' = [2,,]. Les variables d’association zj,, et }, sont définies comme suit :

1, sil'utilisateur k € K est associé & la mSBS m € M
Thm = , (2.1)
0, sinon
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TABLE 2.1 — Notations et paramétres de simulation.

H Notation H Paramétre H Valeur H
sMBS Station de base macro-cellule opérant sur des fréquences sub-6 GHz
sSBS Petite station de base opérant sur des fréquences sub-6 GHz
mSBS Petite station de base opérant sur des fréquences mmWave
sBS Station de base opérant sur des fréquences sub-6 GHz
B8 Constante capturant des effets du systéme et de la transmission 108
M Nombre de mSBSs 2
N Nombre de sSBSs 2
Y0 SNR de chaque sMBS 40 dBm
Yn SNR de chaque sSBS 30 dBm
Pm Puissance de transmission de la mSBS m 30 dBm
w’ Bande passante d’un créneau temporel alloué par la sBS 180 kHz
w Bande passante d’un créneau temporel alloué par la mSBS 2+ W'
Wi Bande passante mmWave 1 GHz
A Nombre d’antennes de la mSBS 4
Ap Nombre d’antennes de la sMBS 20
Q. Débit de données demandé par I'utilisateur k 1 Mbps
Sm Nombre maximal d’utilisateurs associés a la mSBS m 8
sl Nombre maximal d’utilisateurs associés & la sSBS n 8
s Nombre maximal d’utilisateurs associés a la sMBS 16
tm Nombre de créneaux temporels disponibles pour la mSBS m 50
tr, Nombre de créneaux temporels disponibles pour la sSBS n 50
tg Nombre de créneaux temporels disponibles pour la sMBS 50
do, dj Distances de référence 1 m, 40 m
« Exposant d’affaiblissement 4
1) Facteur d’apprentissage 0.5
Y Nombre d’itérations 103
o? Puissance du bruit —174 dBm/Hz +
10logo Wy, + 10 dB
U, K,V Paramétres du modéle d’affaiblissement pour les transmissions 1 = 86.6,k = 2.45
NLoS (Akdeniz et al., 2014) v=238dB
Ky Paramétres du modéle d’affaiblissement pour les transmissions P =069.8 k=2
T LoS (Akdeniz et al., 2014) v=>5.8dB
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sSBS;

sMBS

mSBS

——— Signal désiré transmis par la sMBS ou bien par une sSBS
i ——> Signal désir¢ transmis par une mSBS
L » Interférence

FIGURE 2.1 — Une illustration d’un réseau hétérogéne a4 bandes multiples.

1, si lutilisateur k € K est associé a la sBS n e N
Ty = : (2.2)

0, sinon

Puisque la sMBS et les sSBS partagent les mémes fréquences sub-6 GHz, leurs communications
peuvent interférer. Supposons que le nombre d’utilisateurs associés & la sSMBS est inférieur au nombre
d’antennes de transmission de la sSMBS Ay, le SINR recu par 'utilisateur & & partir de la sSBS n et
celui a partir de la sMBS peuvent étre exprimés respectivement comme suit (Bethanabhotla et al.,

2014), pour tout k € K et n € N :

/
SINR;,, = i) S —, (2.3)
L+ Y VG + (Ao — 5+ 1)709k0/ Ao
' €N\{0},
n'#n
/ /
SINR — A0~ %0+1 109k0 , (2.4)
AO 1 ‘I’ Z ’Yng;m
neN ,n#0

ol g, est le gain du canal entre 'utilisateur k et la sSBS n et gj, est le gain entre I'utilisateur
k et la sSMBS, v, est le rapport signal sur bruit (en anglais : signal-to-noise ratio, SNR) recu par

I'utilisateur k£ de la sSBS et g de la sMBS. Le rapport M%ﬁ’“ est une approximation du gain
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des antennes utilisant la technologie MIMO. Nous notons que, dans les équations (2.3) et (2.4), le
calcul de l'interférence est basé sur le scénario le plus défavorable, c’est-a-dire lorsque toutes les sBSs
transmettent simultanément, comme dans (Pollakis et al., 2012; Parsaeefard et Sharafat, 2012). De
plus, aucune interférence n’est considérée entre les communications mSBSs et sBSs car les deux

types de stations de base utilisent deux bandes de fréquences différentes.

Dans le cadre des communications mmWave, 'interférence peut étre négligée, ce qui permet de
considérer le SNR a la place du SINR (Elshaer et al., 2016). Le SNR regu par I'utilisateur k & partir

de la mSBS m est donné par, pour tout k € IC et m € M :
Gk P L™ (djem
SNRyy, = 29k (iom), (2.5)

o2

oil 02 est la puissance du bruit, p,, est la puissance de transmission de la mSBS m, PL™!(dyy,)
est la fonction d’affaiblissement de propagation entre I'utilisateur k£ et la mSBS m qui sont & une
distance de di,, 'un de 'autre et gg,, est le gain d’antenne de la mSBS m. Lorsque 'utilisateur k&
est associé, le débit de données possible (en bits par seconde par hertz) est calculé en se basant sur

le théoréme de Shannon :

Ry = logs (1 + SNRyn), VEEK, me M, (2.6)

ion = logo(1 + SINRg,), Vk € K, n e N. (2.7)

Chaque station de base alloue aux utilisateurs associés un certain nombre de ressources qui sont
définies par des créneaux temporels. Le nombre de créneaux temporels alloués & chaque utilisateur
dépend de ses exigences en termes de débit de données et de la station de base a laquelle il est associé.
Nous notons, respectivement, par W et W’ les largeurs de bande de fréquences sub-6 GHz et celles
de mmWayve allouées pour un créneau temporel. Les contraintes de qualité de service garantissant
que le débit recu par 'utilisateur k associé & la mSBS m ou a la sBS n soit supérieur ou égal au

débit minimal @ sont exprimées comme suit, pour tout k € K, m € Metn e N :

QrTrm < bgmW Ry, (2.8)
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Par conséquent, les nombres de créneaux temporels, by, et b}, , requis par 'utilisateur k sont calculés

comme suit, pour tout k € K, m € Metn e N :

| Qk
Dk, = {WR;CJ : (2.10)
/o Qk

ou [.] fait référence a la fonction partie entiére supérieure (ou la fonction plafond). Finalement, le

nombre de créneaux temporels alloués par toutes les stations de base aux utilisateurs associés est

égal & :
ST brmTrm + DY VT (2.12)
kek meM ke neN

2.4 Formulation du probléme

Dans ce qui suit, UARAP est formulé dont 'objectif est de maximiser le nombre d’utilisateurs
associés et d’assurer une utilisation efficace des ressources en minimisant le nombre de créneaux
temporels alloués. Pour ce faire, nous introduisons respectivement les deux paramétres d’ajustement
p €[0,1] et p’ € [0, 1] pour les communications sub-6 GHz et mmWave. Ces paramétres permettent
un équilibre entre le nombre de créneaux temporels alloués et le nombre d’utilisateurs associés. Plus
précisément, plus ces deux derniers paramétres sont proches de 1 (resp. 0), plus 'objectif est de
maximiser le nombre d’utilisateurs associés (resp. de minimiser le nombre de créneaux temporels
utilisés). Dans la plupart des cas, pour une instance donnée de UARAP, il peut y avoir plusieurs
solutions qui atteignent le méme nombre maximal d’utilisateurs associés. Ces solutions allouent
différents nombres de créneaux temporels, en fonction de p et p’. Il existe donc des valeurs optimales
de p* et p*, si p (resp. p') est dans intervalle [p*, 1[ (resp. dans 'intervalle [p* , 1[), le nombre optimal
d’utilisateurs associés et de ressources utilisées peuvent étre obtenus. Des problémes similaires ont été
étudiés dans (Sokun et al., 2015; Matskani et al., 2008) sans prendre en compte les communications

a bandes multiples. UARAP est formulé comme suit :

. . 1%
magimiser Y (0 wm — (1= p")bem@im)
kel meM
+ Z Z p*,xkn 1 - p*/) ?Cnx%n) (Pla)
keK neN
sous les contraintes: Thms Ty, € {1,0},VE € K,m € Myn €N, (P1b)
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Z bmTem < tm,Vm € M, (PlC)

kel

D bl <, Y EN, (P1d)
kek

Z Thm + Z rh, < 1,Vk € K, (Ple)
meM neN

> Tpm < s, VM € M, (P1f)
keK

Z Th, < s, VneN. (Plg)
kel

Les contraintes (P1b) garantissent que les variables d’association g, et =}, soient binaires pour
tout triplet (k, m, n). Les contraintes (P1c) et (P1d) imposent que le nombre de créneaux temporels
utilisés ne dépasse pas les seuils t,, et t,. Les contraintes (Ple) imposent que chaque utilisateur soit
associé exactement & une seule station de base. Enfin, les contraintes (P1f) et (Plg) limitent le
nombre d’utilisateurs associés a la mSBS m et a la sBS n & s, et s, respectivement. En pratique,
cette limitation est liée au nombre d’antennes disponibles dans la station de base. Nous notons que

lorsque p = p/ = 1, la fonction objectif du probléme (P1) se réduit & maximiser le nombre d’utili-

sateurs associés. Dans le reste de ce chapitre, nous utilisons s = [s1,...,sup), 8" = [s, 5], ., SN
t=[t1,...,tm] et t' = [ty ], ..., t'y] pour les notations vectorielles. Les matrices des créneaux tem-
porels calculées par les mSBSs et les sBSs sont respectivement notées par B = [byy,] et B’ = [b},,].

En outre, la i-éme ligne (resp. la i-éme colonne) de la matrice A est notée par A; (resp. A?) et la

somme des éléments du vecteur X" est notée par | X™|.

2.5 NP-difficulté

Nous prouvons ci-dessous que UARAP est un probléme NP-difficile en utilisant la technique de
réduction. Par conséquent, nous démontrons que le probléme du sac & dos multiple (en anglais :
multiple knapsack problem, MKP) qui est un cas particulier du probléme d’affectation généralisé
(en anglais : generalized assignment problem) de complexité NP-difficile, peut se réduire en temps

polynomial 8 UARAP (Maniezzo et al., 2021; Chekuri et Khanna, 2005).

Théoréme 2.5.1. UARAP est NP-difficile.

Démonstration : Considérons un ensemble d’objets et un ensemble de sacs. Chaque sac j a une
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capacité maximale c;. Pour chaque objet i et chaque sac j un poids w;; est attribué. L’objectif est
de répartir le plus grand nombre possible d’objets dans les sacs d’'une maniére que chaque sac ne

dépasse pas sa capacité maximale (Chekuri et Khanna, 2005).

On peut créer une instance de UARAP a partir d’une instance de MKP en définissant N = (), p =
p=1,8=0,8,=M,VYneN et m e M. Avec ces restrictions, UARAP revient & maximiser le
nombre d’utilisateurs associés aux mSBSs tout en respectant les contraintes des créneaux temporels.
Par analogie, si les mSBSs représentent les sacs, les utilisateurs représentent les objets, le poids
représente le nombre de créneaux temporels alloués et la capacité de chaque sac correspond au
nombre de créneaux temporels disponibles, alors le probléme (P1) devient équivalent &8 MKP. Puisque

MKP est un probléme NP-difficile, UARAP est également NP-difficile. l

Etant donné que le probléme UARAP est NP-difficile, il est impossible, sous ’hypothése P # NP,
de le résoudre en temps polynomial. Dans la section suivante, nous proposons des algorithmes peu
complexes, centralisés et distribués. Pour des fins de comparaison, nous utilisons le solveur IBM
ILOG CPLEX sous MATLAB pour résoudre le probléme (P1) et obtenir des résultats optimaux.

Ces résultats sont par la suite notés par OPT.

2.6 Solutions algorithmiques

Pour résoudre UARAP, nous proposons un algorithme glouton centralisé appelé C-GUA et deux

algorithmes gloutons distribués appelés D-NBS et D-RLA.

2.6.1 Un algorithme centralisé (C-GUA)

Le pseudo-code de C-GUA est donné dans 'algorithme 1. Afin d’assurer une utilisation efficace
de ressources, C-GUA commence par associer les utilisateurs demandant le moins de créneaux
temporels. De plus, C-GUA privilégie les communications mmWave en raison des larges bandes
passantes qu’elles offrent. Dans C-GUA, nous supposons l'existence d’un contréleur central qui
dispose des informations globales sur le nombre d’utilisateurs, le nombre de stations de base et
I’état du canal (en anglais : channel state information, CSI) entre les utilisateurs et les stations de
base. C-GUA initialise les matrices d’association X et X’ & des matrices nulles, ainsi que le compteur

k a4 0. La boucle répéter au niveau de la ligne 3 commence le processus d’association. Ensuite, C-GUA
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trie par ordre croissant le nombre de créneaux temporels requis pour associer l'utilisateur k. Les
indices des mSBSs et sBSs sont stockés respectivement dans les vecteurs w et w’. Ensuite, C-GUA
vérifie si les créneaux temporels disponibles sont suffisants et si le nombre maximal d’utilisateurs
associés n’est pas encore atteint. Aprés chaque association, les ressources restantes et le nombre
d’utilisateurs associés sont mis & jour. La boucle tant que se termine lorsque C-GUA trouve une
association possible ou lorsqu’aucune station de base disponible n’est trouvée. C-GUA retourne les
deux matrices d’association lorsque : (i) il n’y a plus de créneaux temporels disponibles, ou (ii) tous
les utilisateurs sont associés, ou (iii) le nombre maximal d’utilisateurs associés a chaque station de

base est atteint.

Algorithme 1 Pseudo-code de 'algorithme C-GUA
Initialiser : K, M,N,s,s' t,t',B,B’.

1: X+ 0, X'+ 0.

2: k+ 0.

3: répéter

4: k+ k+1.

5: 1 < trier Bg en ordre croissant.

6: 1’ trier Bf,c en ordre croissant.

7. m<+1,n<+ 0.

8: ¢+ 0.

9: Tant quen < N et m < M et ( =0 faire

10: w < trouver (By = 7p,).

11: w'  trouver (B}, =17,).

12: répéter

13: mo < wi, Ng < wj.

14: Si ry <71, et tyy > bem, et [X™0| < s, alors
15: Thmg 1.

16: tmo < tmo — bk:mo~

17: ¢ < 1, sortir.

18: Sinon Si ry, > 7, et t, > b et X0 < sy, alors
19: Thne < 1.
20 tno < the = Vg
21: ¢ < 1, sortir.
22: Sinon
23: Supprimer wy de w et wj de w'.
24: Fin Si
25: jusqulaw =[] et w' =]
26: n<n+1l, mm-+1.
27 Fin Tant que
28: jusqwa (t =t =0) ou (k= K) ou (|X"| = s;p,Ym e Met X" =s,,Vn e N)

N
©

: Retourner X, X'
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Le calcul de la complexité asymptotique de C-GUA est le suivant. La boucle répéter de la ligne 3
nécessite O(K) itérations. La boucle répéter de la ligne 12 nécessite O(L;) itérations avec L; =
max (M, N). Les deux opérations trouver nécessitent O(M + N) itérations. Par conséquent, la com-
plexité de la boucle tant que de la ligne 9 est O(La(M + N + Lq)) avec Lo = min(M, N). Les deux
opérations trier nécessitent O(M log M + N log N) itérations. Par conséquent, la complexité dans

le pire des cas de C-GUA est O(K (M log M + Nlog N + Lo(M + N + Ly))).

C-GUA nécessite des informations globales sur le réseau, ce qui rend indispensable la présence
d’un contréleur central pour coordonner les associations des stations de base. Afin de limiter la
dépendance a un tel point central, qui est généralement un goulot d’étranglement, des algorithmes

distribués sont proposés dans la section suivante.

2.6.2 Des algorithmes distribués (D-NBS et D-RLA)

Tout au long de cette section, nous supposons que chaque station de base connait seulement le CSI
entre elle-méme et tous les utilisateurs (Xu et Mao, 2017). Autrement dit, elle ne connait pas le CSI
entre les autres stations de base et les utilisateurs. De plus, chaque station de base peut calculer
et diffuser le nombre de créneaux temporels nécessaires pour satisfaire les exigences de débit de
données de chaque utilisateur. Enfin, un scénario synchronisé, ou tous les utilisateurs envoient leurs

demandes d’association en méme temps, est considéré.

Par la suite, nous proposons deux algorithmes distribués au niveau des utilisateurs. Le premier,
appelé D-NBS (en anglais : distributed nearest base station), est basé sur une approche gloutonne
et proposé pour des raisons de comparaison. Le deuxiéme, appelé D-RLA (en anglais : distributed

reinforcement learning algorithm), est basé sur une technique d’apprentissage par renforcement.

D-NBS

Dans D-NBS, chaque utilisateur suit les étapes suivantes :
1. 11 diffuse sa demande en termes de qualité de service.

2. Il choisit et envoie une demande d’association & la station de base ayant la meilleure condition

de canal, c’est-a-dire a la station de base qui offre le nombre minimal de créneaux temporels.

La complexité asymptotique de D-NBS dans le pire des cas est O(N + M). Comme mentionné
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précédemment, D-NBS n’est utilisé que pour des fins de comparaison. D-RLA est détaillé ci-dessous.

D-RLA

L’apprentissage par renforcement est une technique d’apprentissage automatique inspirée du com-
portement d’apprentissage des étres vivants. Cette technique ne nécessite aucun modéle préalable
de lenvironnement (Watkins et Dayan, 1992). Elle permet & un agent d’apprendre a choisir des
actions en fonction des récompenses ou des pénalités qu’il regoit. L’algorithme D-RLA est basé sur
la technique d’apprentissage par renforcement Q-learning (QL). L’idée de D-RLA est d’apprendre a
chaque utilisateur & partir de son expérience passée la meilleure association de maniére automatique
et indépendamment des autres utilisateurs. Le modéle d’apprentissage proposé est défini par :

— Agents : L’ensemble d’utilisateurs K, ol chaque utilisateur est un agent indépendant.

— Etats : Soit V Pensemble d’états. Chaque état v € V est un 2-uplet (i,7'), ot 4 (resp. i)
désigne l'intervalle des créneaux temporels disponibles pour les mSBSs (resp. les sBSs).
Autrement dit, le nombre de créneaux temporels disponibles pour chaque mSBS (resp.
chaque sBS) est divisé en un nombre d’intervalles I (resp. I’). Les ensembles des inter-
valles sont notés par Z et Z’. L’ensemble d’états V peut étre écrit sous la forme du pro-
duit cartésien des ensembles Z et Z', c’est-a-dire V = Z x Z’. Par exemple, si [ = I' = 3
et ty, = tI, = 6 pour tout m € M et n € N, alors T = Z' = {[0;0],[1;3],[4;6]} et
v ={([0;0],[0;0]), ([0;0],[1;3]), ([0;0],[4;6]), ([1;3],[0;0]), ([1;3],[1;3]),
(11;3],[4;6]), ([4;6],[0;0]), ([4;6],[1;3]), ([4;6],[4;6])}. Nous notons que l'intervalle [0; O]
est utilisé quand le nombre de créneaux temporels nécessaires a allouer dépasse le seuil %,
ou le seuil t,,.

— Actions : Soit A = {a1,a2,as} ensemble d’actions, ot a; (resp. az) désigne une demande
d’association a une mBS (resp. & une sBS) et a3 désigne une action de silence. Nous notons
que si les nombres minimaux de créneaux temporels requis pour les communications sub-6
GHz et mmWave dépassent les seuils, qui sont supposés connus par 'utilisateur, ce dernier
choisit a3 et aucune demande d’association n’est envoyée.

— Fonction de récompense : Soit fr : A — R la fonction de récompense de l'utilisateur k
lorsqu’il choisit une action a partir de ’ensemble A\{as}. Il est & noter que la fonction
de récompense proposée vise a trouver une politique qui maximise le nombre d’utilisateurs

associés et minimise simultanément le nombre de créneaux temporels utilisés. Si I'action
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choisie conduit & ’acceptation de la demande d’association, une récompense positive est
considérée, tandis qu’une pénalité est accordée si I’action est refusée. La mSBS et la sBS
choisies par 'utilisateur sont notées par la suite m* et n*, respectivement. Soit € € {—1,1},
la fonction de récompense lorsque l'utilisateur & € C choisit une action a € A\{az} est

comme suit :

€T [ Smx — €0y [tmx + €, sl a = a;
fr(a) = , (2.13)

/ / / / :
€Tpe/Sps — €b) [T + €2, sia=ay

OU Ty et 7. sont respectivement le nombre d’utilisateurs associés & m* et n* et ) est une
constante qui est ajoutée pour assurer des récompenses positives. Dans (2.13), € = 1 si et
seulement si la demande d’association est acceptée et ¢ = —1 sinon.

— Fonction action-valeur Q : La fonction action-valeur Q(k,v,a;) est calculée comme suit

(Watkins et Dayan, 1992), pour tout v € V, k € K et j € {1,2} :

Q(k’v’aj) = (1 - 5)Q(k7v7aj) + 5fk(aj)v (2'14)

ol ¢ est le facteur d’apprentissage. Les valeurs état-action sont mémorisées dans une table,
appelée la table Q. Dans ce chapitre, les utilisateurs sont considérés myopes, car seules les
récompenses immédiates sont considérées.
L’objectif de D-RLA est d’associer chaque utilisateur en utilisant les valeurs de la table Q, & une
mSBS si Q(k,v,a1) > Q(k,v,az) et & une sBS sinon. La taille de la table Q est V. j, ot Vet A
sont les cardinalités des ensembles V et A, respectivement. Le pseudo-code de D-RLA est donné

dans I’algorithme 2.

A chaque itération, chaque utilisateur sélectionne son état actuel en associant le nombre minimal
de créneaux temporels envoyés par les mSBSs et les sBSs aux intervalles correspondants. Ensuite,
I’'utilisateur sélectionne la meilleure action qui maximise sa récompense. L’action ag est choisie si les
nombres de créneaux temporels envoyés par toutes les stations de base sont supérieurs aux seuils.
Enfin, D-RLA met & jour la table Q. La boucle tant que est répétée jusqu’a ce que le nombre
maximal d’itérations, noté par Y, soit atteint. La complexité asymptotique de D-RLA dans le pire

des cas est O(Y (N + M)).
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Algorithme 2 Pseudo-code de 'algorithme D-RLA

Initialiser : ¢, utilisateur &, Y.
1: Q<+ 0.
2: Y 0.
3: Tant que y <Y faire
4:  Recevoir le nombre de créneaux requis de toutes les stations de base.
5:  Trouvez les deux stations de base, m* et n*, qui offrent le nombre minimal de créneaux
temporels.

6:  Sibpr <ty ou b, . <t . alors

7 Trouver 'état actuel v + (i,7') € Z x Z'.

8: Choisir une action a* <— argmax, Q(k,v,a).

9: Envoyer une demande d’association a la station de base m* ou n* choisie.
10: Calculer fi(a*).

11: Mettre Q() & jour comme Q(k,v,a*) «— (1 — §)Q(k,v,a*) + ¢ fr(a*).

12:  Sinon

13: a* < as.

14:  Fin Si

15 y<+y+1.
16: Fin Tant que

A chaque fois que les algorithmes D-NBS et D-RLA sont exécutés, chaque station de base prend une
décision en exécutant I'algorithme D-BSA. Elle peut accepter ou refuser les demandes d’association
envoyées par les utilisateurs, en fonction de sa capacité. Le pseudo-code de D-BSA est donné dans

I’algorithme 3, ot les mémes notations que dans l'algorithme 1 sont utilisées.

Algorithme 3 Pseudo-code de I'algorithme D-BSA

Initialiser : B™ (ou B™), t,,, (ou t)), sy, (ou s),), Ym € M (oun € N).
1: k<« 0.
somme <+ 0.
r < trier B™ (ou B™) en ordre croissant.
Tant que k < s, (ou s},) et somme < t,, (ou t)) faire
somme <— somme + Tg.
Accepter la demande d’association.
k< k+1.
Fin Tant que

Afin de maximiser le nombre d’utilisateurs associés et d’optimiser les ressources allouées, D-BSA
trie en ordre croissant le nombre de créneaux temporels requis, noté par B™ pour tout m € M (ou
B™ pour tout n € N). Ensuite, la boucle tant que itére le processus d’association jusqu'a ce que
le seuil des créneaux temporels (¢, pour la mSBS m ou ¢/, pour la sBS n) ou le nombre maximal

d’utilisateurs associés (s, pour la mSBS m ou s/, pour la sBS n) soient atteints.
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Dans le pire des cas, la complexité asymptotique de D-BSA est O(min(sy,, t,,)) pour tout m € M
(resp. O(min(s),,t))) pour tout n € N'). La complexité des algorithmes proposés dans ce chapitre

n»'n

sont résumées dans le tableau 2.2.

TABLE 2.2 — Complexité asymptotique des algorithmes.

H Algorithme H Complexité H

C-GUA O(K(MlogM + Nlog N + Lao(M + N + L1)))
D-NBS O(N + M)

D-BSA O(min), Vm € M, O(min(sy,t,,)), Vn € N
D-RLA O(Y(N + M))

L’idée de D-RLA nécessite un échange d’informations entre les utilisateurs et les stations de base.
Chaque station de base doit connaitre le CSI de tous les utilisateurs, leurs exigences en termes de
débit de données et leurs demandes d’association. Ainsi, les utilisateurs doivent connaitre le nombre
de créneaux temporels disponibles pour chaque station de base, le nombre de créneaux temporels
calculés pour établir une association avec toutes les stations de base et la décision de chaque demande
d’association. Les échanges de messages entre les utilisateurs et les stations de base sont envoyés

sous forme de signaux pilotes et sont généralement transmis rapidement.

Dans D-RLA, les utilisateurs apprennent d’une maniére autonome et indépendante & choisir la
meilleure action dans chaque état. Ils envoient les demandes d’association et recoivent des récom-
) . , C 1 ) e
penses en conséquence. Il est important de noter que ’envoi d’une demande d’association & une
station de base ne garantit pas l'acceptation de la demande. Ceci signifie qu'un utilisateur peut se
trouver dans la zone de couverture de plusieurs stations de base. Par conséquent, cet utilisateur
peut envoyer une demande d’association & plusieurs stations de base. La courbe de convergence de

D-RLA est présentée dans la section suivante.

2.7 Résultats de simulation

Dans cette section, nous présentons les résultats de simulation Monte-Carlo pour illustrer les per-
formances des algorithmes proposés. Nous considérons un réseau hétérogéne composé d’une sMBS,
de M mSBSs et de N sSBSs. La sMBS est située au centre d’une zone carrée de 300 m-300 m et les
positions des utilisateurs et des stations de base sont distribuées d’'une maniére uniforme. Les gains

du canal g, et g;, sont modélisés comme dans (Bethanabhotla et al., 2014; Xu et Mao, 2017) et
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sont donnés par, pour tout k € K et n € N :

A\ ™
i = | B (;) , (2.15)
0

d (0% —Q
Gho = (1 - (f) ) , (2.16)
0

oil |hgn|? est le coefficient d’évanouissement de Rayleigh entre I'utilisateur k et la sSBS n, dg et
dj, sont des distances de référence. Ce dernier est modélisé comme une variable aléatoire complexe
gaussienne de moyenne nulle et de variance unitaire. Enfin, 5 est une constante capturant les effets
du systéme et de la transmission et dy,, (resp. dyo) est la distance euclidienne entre I'utilisateur & et la
sSBS n (resp. la sMBS). L’affaiblissement de la puissance du signal est calculé comme dans (Akdeniz
et al., 2014) : 10log,o(PL(dkm,)) = ¢ + 10k1ogo(dkm) + &, ot & est 'ombrage représenté par une
variable aléatoire qui suit la loi log-normale de moyenne nulle et de variance v2. Le gain d’antennes
entre la mSBS m et les utilisateurs est égal au nombre d’antennes A,,. Le facteur d’apprentissage §
est égal a 0,5. Les valeurs des paramétres ainsi que les notations sont données dans le tableau 2.1.
Nous comparons les performances des algorithmes C-GUA, D-NBS et D-RLA a celles de OPT et de
I’algorithme proposé dans (Zalghout et al., 2017). La solution de (Zalghout et al., 2017) est adoptée

a notre contexte afin de pouvoir I'utiliser comme une référence de comparaison.

Tout d’abord, nous nous concentrons sur la maximisation du nombre d’utilisateurs associés. Pour ce
faire, nous fixons les valeurs des paramétres d’ajustement p et p’ a 1 dans les figures 2.2, 2.3 et 2.4,

ce qui signifie que le nombre de créneaux temporels alloués n’est pas optimisé.

La figure 2.2 illustre le pourcentage d’utilisateurs associés en fonction du nombre de SBSs déployées
pour K =100 et N = M. Il est clair que lorsque le nombre de SBSs augmente, plus d’utilisateurs sont
associés. En outre, le pourcentage d’utilisateurs associés est presque égal & 16% pour M = N = 0,
car seule 'association & la sMBS est considérée. Cette figure montre aussi que C-GUA offre des
performances proches de celles de OPT avec une complexité de calcul largement inférieure. De plus,
pour un petit nombre de SBSs, les résultats de D-RLA sont trés proches de ceux de C-GUA. Cette

différence est due au fait que C-GUA est centralisé alors que D-RLA est distribué.

La figure 2.3 montre les pourcentages optimaux d’utilisateurs associés et de créneaux temporels

alloués pour K = 100 en fonction du nombre de créneaux temporels disponibles. Comme prévu,
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FIGURE 2.2 — Pourcentage d’utilisateurs associés en fonction du nombre de SBSs.

55 100
—o— utilisateurs associés, OPT p=p' =1

- ©- ressources allouées, OPT p=p' =1

Pourcentage d’utilisateurs associés

40 : : : 40
20 30 40 50 60

Nombre de créneaux temporels disponibles

Pourcentage de créneaux temporels utilisés

FIGURE 2.3 — Pourcentage d’utilisateurs associés et de créneaux temporels utilisés en fonction du
nombre de créneaux temporels disponibles pour chaque station de base.
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FIGURE 2.4 — Pourcentage d’utilisateurs associés en fonction du nombre d’utilisateurs.

si plus de créneaux sont disponibles, plus d’utilisateurs sont associés. De plus, lorsque le nombre
de créneaux disponibles dépasse 50, le pourcentage d’utilisateurs associés demeure relativement
constant a 48%, ce qui est di aux contraintes (P1f) et (P1lg) qui limitent le nombre d’utilisateurs
associés a chaque station de base. A partir de la figure 2.3, nous constatons qu'il existe un nombre
optimal de créneaux temporels disponibles pour chaque station de base, pour lequel OPT associe le
plus grand nombre d’utilisateurs. Par conséquent, le nombre de créneaux temporels disponibles est

fixé par la suite a t,, = t,, = 50.

La figure 2.4 illustre le pourcentage d’utilisateurs associés pour différentes valeurs de K. Il est clair
que plus K augmente, plus le pourcentage d’utilisateurs associés diminue. Ceci est conforme aux
contraintes (Plc) et (P1d) relatives au nombre de créneaux temporels disponibles et les contraintes
(P1f) et (P1g) relatives au nombre d’utilisateurs associés a chaque station de base. De plus, C-GUA
est plus performant que I’algorithme heuristique proposé dans (Zalghout et al., 2017). Ceci est di
au fait que, contrairement a I’algorithme de (Zalghout et al., 2017) qui commence par associer les
utilisateurs les plus proches des stations de base, C-GUA commence par associer les utilisateurs en
fonction du nombre de créneaux temporels demandés. La figure 2.4 montre que, pour de grandes
valeurs de K, OPT est légérement plus performant que C-GUA et D-RLA. Aussi, D-RLA est toujours
plus performant que D-NBS. L’écart de performances entre D-RLA et C-GUA est trés faible et
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ne dépasse pas 5%. Ces résultats illustrent l'efficacité de la technique d’apprentissage proposée et
montrent le gain en termes de pourcentage d’utilisateurs associés. Méme si les performances des
algorithmes proposés ne sont pas analytiquement tractables, les résultats de simulation indiquent

qu’elles se rapprochent de I'optimal.

La figure 2.5 illustre 'impact du nombre de SBSs sur le temps de convergence de D-RLA. On peut
voir que, pour différents nombres de SBSs, D-RLA converge a partir de 400 itérations. Nous pouvons

conclure que le nombre de SBSs n’a pas d’impact significatif sur le temps de convergence de D-RLA.

La figure 2.6 et la figure 2.7 illustrent 'impact des paramétres d’ajustement, p et p’, sur le pourcen-
tage d’utilisateurs associés et le pourcentage de créneaux temporels alloués en fonction du nombre

d’utilisateurs.

La figure 2.6 montre que, plus p et p’ se rapprochent de 1, plus le pourcentage d’utilisateurs associés
augmente. De plus, nous constatons que méme lorsque p = p’ = 0.99, le pourcentage d’utilisateurs

associés par OPT est pratiquement le méme que lorsque p = p’ = 1, quelle que soit la valeur de K.

La figure 2.7 montre le pourcentage de créneaux temporels alloués en fonction du nombre d’utilisa-

teurs. Lorsque p et p’ sont trés proches de 1 (c’est-a-dire 0, 99), le pourcentage de créneaux temporels
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alloués par OPT pour un grand nombre d’utilisateurs ne dépasse pas 51% alors que lorsqu’ils sont
égaux a 1, il dépasse 60%. Nous pouvons conclure que, lorsque p et p’ sont égaux a 0.99, OPT associe
presque le nombre maximal d’utilisateurs tout en allouant moins de créneaux temporels que lorsque
ceux-ci sont égaux a 1. Par conséquent, les valeurs optimales de p et p’, notées respectivement par

p* et p* sont choisies égales a 0.99.
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2.8 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons étudié le probléme conjoint d’association des utilisateurs aux sta-
tions de base et d’allocation des ressources dans un réseau cellulaire hétérogéne a bandes multiples.
Deux bandes de fréquences de communication sont utilisées : la bande de fréquences sub-6 GHz
et la bande de fréquences mmWave. Un probléme d’optimisation linéaire en nombres entiers est
formulé afin de maximiser le nombre d’utilisateurs associés tout en assurant une utilisation efficace
de ressources. Nous avons étudié la NP-difficulté de ce probléme et nous avons proposé deux al-
gorithmes. Le premier est un algorithme glouton centralisé de complexité polynomial, alors que le
deuxiéme est distribué basé sur la technique d’apprentissage par renforcement QL. L’algorithme
d’apprentissage permet & chaque utilisateur d’apprendre la meilleure association automatiquement
et indépendamment des autres utilisateurs. Puisque deux différentes bandes de fréquences sont uti-
lisées, I'association des utilisateurs englobe non seulement le choix de la station de base, mais aussi
la bande de fréquences de communication (sub-6 GHz ou mmWave). Les résultats de simulation
Monte-Carlo ont montré que les résultats des algorithmes proposés sont proches de la solution opti-
male, tout en réduisant considérablement la complexité de calcul. De plus, ces résultats ont démontré
I'importance de I'optimisation des ressources dans les problémes d’association des utilisateurs aux

stations de base.
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CHAPITRE 3
TECHNIQUES D’ACCES MULTIPLE DANS UN RESEAU A BANDES
MULTIPLES

Dans ce chapitre, nous étudions le probléme d’optimisation conjointe d’allocation des ressources
dans un réseau cellulaire utilisant les bandes de fréquences sub-6 GHz et mmWave ainsi les deux

techniques d’accés multiple orthogonal et non orthogonal (OMA et NOMA).

Le travail présenté dans ce chapitre a été publié dans 'article de revue IEEE Transactions on
Communications, 2023 (Chaieb et al., 2023a). Des résultats préliminaires de ce travail ont été
publiés dans les conférences IEEE International Symposium on Personal, Indoor and Mobile Radio
Communications, London, UK, 2020 (Chaieb et al., 2020a) et IEEE International Conference on
Communications, Seoul, Republic of Korea, 2022 (Chaieb et al., 2022). Cependant, pour des raisons

de simplicité, les résultats publiés dans (Chaieb et al., 2020a) sont omis dans ce chapitre.

3.1 Résumé

Ce chapitre étudie le probléme d’association des utilisateurs aux stations de base, d’allocation de
puissance, d’affectation des sous-canaux et de la technique d’accés multiple. L’objectif est d’opti-
miser le débit de données tout en respectant les exigences d’un débit minimal par utilisateur et
les contraintes de puissance. Nous considérons un réseau cellulaire utilisant a la fois la bande de
fréquences sub-6 GHz et la bande de fréquences mmWave. Ainsi, les deux techniques d’accés OMA
et NOMA sont utilisées. Le probléme d’optimisation est formulé comme un programme non convexe
partiellement en nombres entiers. Nous étudions sa complexité et nous proposons des solutions algo-
rithmiques. Tout d’abord, un algorithme glouton ainsi qu'une métaheuristique sont détaillés. Puis,
nous proposons deux autres algorithmes, un centralisé et un autre multiagent, qui reposent sur la
technique d’apprentissage automatique par renforcement. Ces algorithmes sont ensuite évalués et
comparés. Les résultats de simulation montrent les performances de nos solutions et révélent égale-
ment les avantages de l'utilisation de deux techniques d’acces dans les réseaux cellulaires & bandes

multiples, en termes de débit de données et d’équité entre les utilisateurs.
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3.2 Introduction

Avec la croissance explosive du trafic de données mobiles et du nombre d’appareils connectés sans fil,
les techniques d’accés OMA et I'utilisation des fréquences de communication sub-6 GHz ne sont plus
suffisantes pour répondre aux nouvelles exigences des applications mobiles. En tant que solutions
prometteuses, la technique d’accés NOMA et les communications mmWave ont suscité un grand
intérét dans plusieurs travaux de recherche pour les raisons suivantes (Theis et al., 2021; Maraqa
et al., 2020). Contrairement aux techniques d’accés OMA, telles que la technique d’accés multiple par
répartition en fréquence orthogonale (en anglais : orthogonal frequency-division multiple access),
la technique d’accés NOMA permet d’associer un grand nombre d’utilisateurs ayant différentes
exigences de qualité de service utilisant la méme ressource (fréquentielle et/ou temporelle). Ceci
permet une utilisation plus efficace de ressources et donc une efficacité spectrale plus élevée. De
plus, aucun temps d’attente pour une ressource orthogonale n’est nécessaire pour NOMA (Ding

et al., 2017).

La technique d’accés NOMA peut étre utilisée dans le domaine de puissance ou dans le domaine de
code (en anglais : power domain or code domain). Les deux domaines sont distingués par la nature du
multiplexage des utilisateurs. Dans le domaine de code, les utilisateurs sont différenciés par différents
codes de signature non orthogonaux. Dans le domaine de puissance, les utilisateurs sont différenciés
par le niveau de puissance de transmission alloué a chaque utilisateur et qui dépend généralement
de la qualité de service demandée, de la bande passante disponible et de la qualité des canaux de
transmission. Du c6té émetteur, le codage par superposition (en anglais : superposition coding) est
utilisé pour combiner les signaux des utilisateurs partageant le méme canal de transmission. Du c6té
récepteur, la technique d’annulation successive d’interférences (en anglais : successive interference

cancellation, SIC) est utilisée pour séparer les différents signaux.

Outre la communication mmWave et la technique d’accés NOMA, la technique d’accés OMA sera
probablement incorporée dans les futurs systémes de communication. En fait, NOMA utilisant plu-
sieurs sous-canaux (en anglais : multiple sub-channels NOMA, MSC-NOMA) est une combinaison
des techniques d’accés OMA et NOMA. L’idée de MSC-NOMA est de diviser les utilisateurs en
groupes. Les utilisateurs du méme groupe transmettent sur le méme canal avec des niveaux de
puissance différents, tandis que les utilisateurs de différents groupes transmettent sur des canaux

orthogonaux pour éviter les interférences entre les groupes. Ceci permet d’augmenter considérable-
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ment la capacité du réseau, tout en réduisant la complexité du traitement des signaux au niveau du
récepteur (Islam et al., 2017; Ding et al., 2017). Ce chapitre considére les deux techniques d’acces

OMA et MSC-NOMA dans le domaine de puissance.

3.2.1 Revue de littérature

Les travaux de recherche en rapport avec notre travail sont discutés ci-aprés. Dans (Lamba et al.,
2020), les auteurs ont étudié le probléme conjoint de regroupement des utilisateurs, d’allocation des
sous-canaux et de puissance dans un réseau cellulaire utilisant seulement la technique d’accés NOMA
coopératif. Dans un systéme NOMA coopératif, les utilisateurs ayant les meilleures conditions de
canal de communication sont des relais pour les autres utilisateurs. Afin de maximiser le débit de
données, tout d’abord, les auteurs ont proposé un algorithme d’allocation des sous-canaux et de
regroupement des utilisateurs en fonction de leurs conditions de canal. Ensuite, pour optimiser la
puissance, le probléme a été modélisé comme un jeu de Stackelberg. Dans ce jeu, les stations de
base jouent le réle du meneur tandis que les utilisateurs sont les suiveurs. Les auteurs ont démontré
que les performances de la technique d’accés NOMA dépassent largement celles de la technique
d’accés OMA en termes de débit. De plus, 'optimisation conjointe d’association des utilisateurs
et d’allocation de puissance dans un réseau cellulaire utilisant la technique d’accés NOMA a été
étudiée dans (Wang et al., 2019). Les auteurs ont proposé deux algorithmes basés sur la théorie des
jeux. Dans (Baghani et al., 2019; Zheng et al., 2021), les auteurs ont abordé le probléme d’allocation
des ressources et de sélection de la technique d’accés (OMA ou NOMA) dans les réseaux cellulaires
traditionnels utilisant seulement la bande de fréquences sub-6 GHz. Dans (Chaieb et al., 2020a), nous
avons étudié le probléme conjoint d’association des utilisateurs aux stations de base, d’affectation des
sous-canaux et de choix de la technique d’accés multiple dans un réseau cellulaire a bandes multiples
(sub-6 GHz et mmWave) utilisant les deux techniques d’acces OMA et MSC-NOMA. Nous avons
commencé par la formulation mathématique du probléme comme un programme non convexe en
nombres entiers dont 'objectif est de maximiser le nombre d’utilisateurs associés. Puis, nous avons
démontré que le probléme est NP-difficile et nous avons proposé ensuite un algorithme heuristique
de complexité polynomiale. Nous avons démontré que la combinaison des techniques d’accés OMA
et MSC-NOMA améliore la capacité du réseau en termes de nombre d’associations. Dans (Liu et al.,
2019), les auteurs ont étudié le probléme d’association des utilisateurs et d’allocation de puissance

dans un réseau hétérogéne mmWave composé d’une station de base macro-cellule et des petites
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stations de base. Différentes bandes de fréquences mmWave ont été utilisées : 28 GHz, 60 GHz et 73
GHz. Ainsi, deux modes d’accés sont considérés : le mode d’accés & bande unique et le mode d’accés
a bandes multiples. Cependant, seulement la technique d’accés OMA a été utilisée. Les auteurs
de (Baghani et al., 2019) ont formulé le probléme d’allocation de ressources comme un programme
linéaire en nombres entiers et ils ont proposé un algorithme itératif utilisant la méthode de Lagrange.
Les auteurs ont mentionné que le probléme est NP-difficile sans fournir une preuve formelle ainsi
ils n’ont pas considéré un réseau a bandes multiples et la mobilité des utilisateurs. Les résultats de
simulation ont démontré les avantages de I'utilisation de deux techniques d’accés OMA et NOMA en
termes de probabilité d’'interruption et de débit de données. Différentes solutions de regroupement
des utilisateurs dans les réseaux cellulaires utilisant la technique d’accés NOMA ont été proposées

dans (You et al., 2020; Ali et al., 2016).

L’apprentissage par renforcement profond (en anglais : deep reinforcement learning) est une tech-
nique qui combine I'apprentissage par renforcement et 'apprentissage en profondeur. Cette tech-
nique s’appuie sur 'utilisation de réseaux de neurones artificiels & plusieurs couches, permettant
aux agents de choisir des actions afin de maximiser leurs récompenses. Dans (Li et al., 2020), le
probléme d’association des utilisateurs aux stations de base et d’allocation de la bande passante
dans un réseau hétérogéne a été résolu en utilisant la technique d’apprentissage par renforcement
profond. Les résultats de simulation ont montré les performances de la technique d’apprentissage
par renforcement profond en comparaison avec des algorithmes de référence. Cependant, les auteurs
n’ont pas étudié la complexité computationnelle, n’ont pas considéré la communication sur plusieurs
bandes de fréquences et n’ont pas proposé une solution multiagent. Dans (Tang et al., 2020), les
auteurs ont étudié les techniques d’allocation des ressources dans un réseau hétérogene utilisant
seulement la bande de fréquences mmWave. Le duplexage par séparation temporelle (en anglais :
time-division duplex) a été considéré, ou les transmissions sur les deux liens montant et descendant
sont effectuées sur la méme fréquence. Les auteurs ont proposé un algorithme d’apprentissage QL
profond (en anglais : deep Q-learning, DQL) qui tient compte de la forte mobilité des utilisateurs
pour ajuster dynamiquement la configuration de la méthode de duplexage en vue d’optimiser le dé-
bit de données et le taux de perte de paquets. De plus, les auteurs de (Zhang et al., 2020) ont étudié
le probléme d’optimisation combinatoire d’association des utilisateurs aux stations de base dans des
réseaux ultra-denses utilisant seulement la technique d’accés OMA et la bande de fréquences sub-6

GHz. Les auteurs ont proposé une solution d’apprentissage par renforcement profond pour associer
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intelligemment les utilisateurs & la station de base macro-cellule ou aux petites stations de base. Les
auteurs de (Zhao et al., 2019) ont proposé un algorithme distribué multiagent basé sur I’approche
d’apprentissage par renforcement profond pour obtenir des solutions quasi-optimales d’allocation de
ressources. Ils ont démontré 'efficacité de la solution proposée pour un grand espace d’actions. Il
est & noter que seulement la technique d’accés OMA a été considérée dans ces travaux (Tang et al.,
2020; Li et al., 2020; Zhang et al., 2020; Liao et al., 2019; Zhao et al., 2019). Les principaux travaux

de recherche sont résumés et comparés a notre travail dans le tableau 3.1.

TABLE 3.1 — Principaux travaux de recherche.

Référence Fonction objectif Technique Bande de fréquences Mobilité

Nombre .
o Débit | Energie | Délais || OMA | NOMA || mmWave | Sub-6 GHz
d’associations

(Lamba et al., 2020)
(Liu et al., 2020b)
(Tang et al., 2018)
You et al., 2020)

(
(Liu et al., 2019)

NEN

(Chaieb et al., 2018) v

(Zhu et al., 2020)

v
(Ding et al., 2022) v v
(Liu et al., 2020a) v

(Chaieb et al., 2020a) v

SSENENEN
(\
\

(Chaieb et al., 2020b) v

SNENENENENENEN

(Muhammed et al., 2020) v v

(Baghani et al., 2019)
(Zheng et al., 2021) v
(Wu et al., 2022)

AN
AN
AN

(Cui et al., 2018)
(Liu et al., 2020b)

(Li et al., 2020)
(Zhang et al., 2020)

(Tang et al., 2020)
(Zhao et al., 2019) v v v v
(Sritharan et al., 2020)

(Liao et al., 2019) v v v v

Solutions proposées v v v v v v

3.2.2 Contributions

Pour tirer pleinement parti des avantages de 1'utilisation conjointe de différentes techniques d’accés
multiple et de deux bandes de fréquences, une nouvelle approche d’allocation des ressources dans
les réseaux cellulaires doit étre étudiée. Cette approche implique I’association des utilisateurs aux
stations de base, 'allocation de puissance, 'attribution des sous-canaux et la sélection de la tech-
nique d’accés multiple. A notre connaissance, notre travail est le premier & étudier un modéle du

systéme complexe a bandes multiples utilisant les deux techniques d’accés OMA et MSC-NOMA.
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Les contributions de ce chapitre sont résumées comme suit :

1. Nous formulons mathématiquement le probléme conjoint d’allocation de ressources comme un
programme mathématique non linéaire et non convexe partiellement en nombres entiers (en
anglais :mized-integer programming problem). Deux techniques d’accés multiple sont utilisées
OMA et MSC-NOMA dans le domaine de puissance. L’objectif est de maximiser le débit de
données tout en respectant les exigences de qualité de service des utilisateurs et les contraintes

de puissance. Ce probléme est appelé probléme d’allocation de ressources RAP.
2. Nous étudions la NP-difficulté de RAP.

3. Nous proposons un algorithme glouton et une métaheuristique pour des raisons de compa-

raison.

4. Nous proposons un algorithme centralisé et un autre distribué basés sur I’approche d’appren-

tissage par renforcement profond.

5. Enfin, nous démontrons 'efficacité des solutions proposées en tenant compte de la mobilité
des utilisateurs, ainsi les avantages de I'utilisation de deux bandes de fréquences et de deux
techniques d’accés multiple OMA et MSC-NOMA en termes d’équité entre les utilisateurs et

de débit du systéme.

3.2.3 Organisation

Dans la suite de ce chapitre, la section 3.3 introduit le modéle du systéme. La section 3.4 présente
la formulation mathématique du probléme et la section 3.5 étudie sa complexité. Les solutions
algorithmiques sont proposées dans la section 3.6. Les résultats de simulation sont fournis dans la

section 3.7 et les conclusions sont présentées dans la derniére section 3.8.

3.3 Modéle du systéme

Nous considérons un réseau & bandes multiples composé de U utilisateurs et de B stations de
base. Nous notons par U = {1,...,U} 'ensemble d’utilisateurs et par B = Bs U B, l'ensemble de
stations de base, ou Bs; = {1,..., Bs} représente l’ensemble de stations de base utilisant la bande de
fréquences sub-6 GHz (sBSs) et B,,, = {1, ..., By} représente I’ensemble de stations de base utilisant

la bande de fréquences mmWave (mBSs). Nous notons par C = C;UC,, ’ensemble de sous-canaux, ot
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Cs=A{1,...,Cs} et Cp, ={1,...,Cp,} sont respectivement les ensembles de sous-canaux disponibles
pour les sBSs et les mBSs. La transmission sur le lien descendant, oul les stations de base envoient
des messages aux utilisateurs associés, est considérée. Un exemple de modéle du systéme est illustré
dans la figure 3.1, ot By = B, = 2, U = 5, et (s = C,;, = 1. Dans ce modé¢le, nous supposons
que les stations de base peuvent basculer, pour chaque sous-canal alloué, entre les deux techniques
d’accés OMA et MSC-NOMA. De plus, chaque utilisateur ne peut étre associé qu’a une seule station
de base et chaque station de base peut associer plusieurs utilisateurs. Le probléme d’allocation de
ressources étudié (RAP) répond a la question suivante : Comment associer les utilisateurs, choisir
la technique d’accés et allouer les sous-canaux et la puissance de fagon a satisfaire les exigences de

qualité de service des utilisateurs et & optimiser le débit descendant du systéme ?

> Communication sub-6 GHz, technique OMA
———> Communication mmWave, technique OMA
———> Communication mmWave, technique MSC-NOMA
------- interférence

FIGURE 3.1 — Une illustration d’un réseau & bandes multiples utilisant les deux techniques OMA
et MSC-NOMA.

Pour formuler mathématiquement RAP, nous utilisons une variable d’association binaire x,;. qui

prend les valeurs suivantes :

1, si 'utilisateur u est associé a la station b utilisant le sous-canal ¢
Tube = . (3.1)
0, sinon

Nous utilisons py. pour représenter le niveau de puissance de transmission de la station de base b a
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I'utilisateur u sur le sous-canal c. En notation matricielle, les matrices a trois dimensions associées

& Type €6 Pupe sont notées par X = [zype] et P = [pupe]-

Comme plusieurs utilisateurs peuvent partager la méme ressource utilisant la technique d’accés
MSC-NOMA, le bruit NOMA résultant est calculé de la maniére suivante, pour tout u € U, b € B

et ceC:

Nube = Gube E Pu'bes Tu'bey (32)
u' e’

ou U = {u,u’ €U | gupe > gube} est 'ensemble d’utilisateurs dont le gain du canal est supérieur a
celui de I'utilisateur u, g,pc est le gain du canal entre 'utilisateur u et la station de base b et ag est la
puissance du bruit blanc additif Gaussien (en anglais : additive white gaussian noise, AGWN). Nous
supposons que chaque mBS b dispose de n; antennes capables d’envoyer des faisceaux directionnels.
Le lobe principal est formé en direction de 'utilisateur associé. Par contre, I'utilisateur peut étre
aléatoirement placé dans le lobe principal ou secondaire des autres mBSs. Nous modélisons le gain

d’antennes en utilisant le modéle sectoriel suivant (Xu et al., 2016; Venugopal et al., 2015) :

T, si LTybe = 17

ap =4 Np, Sl Type =0 et [(] < ™/2m (3.3)

3T
1/ sin? () , sinon
2/np

ou (¢ désigne 'angle de la direction de visée qui est uniformément distribué entre —m et m et ("™ =
27 /\/mp est la largeur du faisceau d’antenne. Le gain du canal entre l'utilisateur u et la mBS b est

donné par, pour tout u € U, b € By, et ¢ € Cp, :

Gube = abfc(dub)_la (34)

ot fe(dyp) est la fonction d’affaiblissement de propagation et dy; est la distance entre 'utilisateur
u et la mBS b. De plus, le gain du canal entre I'utilisateur u et la sBS b est donné par, pour tout
u€eU,beBsetceCy:

Jube = |9/ubc‘2/8(dub/d0)767 (3.5)

ot |g. .| est le module d’une variable aléatoire gaussienne avec moyenne nulle et variance unitaire, ¢

est 'exposant d’affaiblissement, dy est une distance de référence et 8 est une constante qui capture
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les effets du systéme et de transmission.

Dans ce chapitre, nous supposons une connaissance parfaite et instantanée de I’état du canal. Lorsque
I'utilisateur u est associé & la station de base b, le SINR est donné par, pour tout u € U, b € B et
ceC:

PubcGube
SINR e = : 3.6
ube 0'13 + Nype + iubc ( )

ol Type est U'interférence sur le lien descendant et qui est égale & la somme du produit de la puissance
allouée par d’autres stations de base & d’autres utilisateurs utilisant le méme sous-canal ¢ et du gain
du canal entre I'utilisateur v et d’autres stations de base. Par conséquent, i, s’exprime par, pour

toutueld,beBetcelC:

Z.ubc = Z Z Pu'v cGub! cTu't c- (37)

wel\{u} b'eB\{b}

En se basant sur le théoréme du Shannon, le débit binaire possible 7,5 recu par I'utilisateur v € U

est donné par, pour tout b € Bet ce C :
Tube = Wi 1ogs (1 + SINRype), (3.8)

ol wy, est la bande passante du sous-canal allouée par la station de base b. Nous notons par g
le nombre d’utilisateurs associés & la station de base b partageant le méme sous-canal c. Nous
introduisons le paramétre gp. tel que lorsque la technique d’accés OMA est sélectionnée, ¢ est
égale a 1, tandis que lorsque la technique d’accés MSC-NOMA est choisie, gy, prend une valeur
supérieure & 1. La bande passante du canal est égale & la bande passante disponible pour chaque
station de base b divisée par le nombre maximal d’associations utilisant des sous-canaux distincts.

Par conséquent, w,’J est donnée par :

Wy .
— . sibe B,
—_ % sibeB
min (U, Cy)’ 3

Pour que le débit minimal D]*" requis par 'utilisateur u soit respecté, le niveau de puissance alloué
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devrait satisfaire la contrainte suivante, pour tout u € U, b€ Bet c€ C :
Tube 2 Dzun (310)

Par conséquent, le niveau de puissance minimal alloué a l'utilisateur u est calculé comme suit, pour

toutueld,beBetceC:

pmin

Pube = (2 “ 1)(

Jg +nubc+iubc). (311)

Gube

Enfin, le débit total descendant est la somme des débits recus par tous les utilisateurs associés et il

est calculé comme suit :

R=Y "> rusctube (3.12)

uelU beB ceC

3.4 Formulation du probléme

La fonction objectif du probléme d’optimisation est de maximiser le débit descendant du systéme
tout en respectant les exigences de qualité de service des utilisateurs et les contraintes de puissance.

Par conséquent, RAP est formulé comme suit :

maximiser R (P2a)
X, P

sous les contraintes: x5 € {0,1},Yu € U,b € B,c € C, (P2b)
D;”m:nubc < rupe < D xype, Vu €U, b € B,c € C, (P2c)
Pupe > 0,Yu eUU,be B,ceC, (P2d)
Z Zpubcxubc < Db, Vb e 87 (PQG)
uelU ceC
> Tube < goe, Vb € B,c €C, (P2f)
ueU
Z Zmubc <1lVuel, (P2g)
beB ceC
Tupe = 0,Yu € U, b € By, ¢ ¢ Cpy, (P2h)
Tupe = 0,Yu € U, b & By, c € Cpy. (P2i)
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Les contraintes (P2b) assurent que la variable d’association z. soit binaire pour tout u, b, et c.
Les contraintes (P2c) garantissent les valeurs seuils de débit D™™ et D™ de chaque utilisateur
associé. Il est important de noter que le débit maximal par utilisateur limite le niveau de puissance
alloué a l'utilisateur ayant le meilleur canal, ce qui permet une répartition équitable de la puissance
disponible entre les utilisateurs. Les contraintes (P2d) et (P2e) assurent que les niveaux de puissance
alloués soient positifs et que la somme des niveaux de puissance alloués par la station de base b ne
dépasse pas sa puissance totale disponible notée par p,. Les contraintes (P2f) limitent le nombre
d’associations par sous-canal & gp. et les contraintes (P2g) garantissent que chaque utilisateur soit
associé a une seule station de base en utilisant un seul sous-canal. Enfin, les contraintes (P2h) (resp.
les contraintes (P2i)) garantissent que si un utilisateur est associé¢ a une mBS (resp. a une sBS),
le sous-canal alloué sera dans l’ensemble C,, (resp. dans ’ensemble Cs). Le probléme (P2) est un
programme mathématique non linéaire et non convexe partiellement en nombres entiers en raison

de la fonction logarithmique et du terme d’interférence dans les contraintes (P2c).

3.5 NP-difficulté

Dans cette section, nous montrons que le probléme d’optimisation (P2) est NP-difficile en utilisant
la technique par réduction. Par conséquent, nous montrons que le probléme d’appariement a 3
dimensions (en anglais : 3-dimensional matching problem, 3-DMP), qui est un probléme connu

NP-difficile, peut se réduire en un nombre polynomial d’opérations au probléme (P2) (Karp, 2010).

Théoréme 3.5.1. RAP est NP-difficile.

Démonstration : Soit Z, ) et V trois ensembles finis et disjoints et 7 un sous-ensemble de Zx Y x V.
L’objectif de 3-DMP est de trouver un appariement tridimensionnel M C 7 qui maximise le nombre
d’appariements, ot pour tout les deux distincts triplets (z1,y1,v1) € M et (22,y2,v2) € M, nous
avons z1 # s, Y1 # Yo et v1 # vo. A partir d’une instance de 3-DMP, une instance de (P2) peut
étre construite comme suit : soit By = Cs =0, B,, = 1, U; = {1, e ,Z}, Ghe = 2 et Uy = U\U;.
Nous considérons seulement la technique d’accés MSC-NOMA, c’est-a-dire que chaque sous-canal
millimétrique est partagé par deux utilisateurs u; € U; et us € Us. De plus, nous supposons que

pour tout uw € U,b € B, et ¢ € C,y, le niveau de puissance alloué est pyp. = g—b > 0. Enfin, (P2)

m
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peut étre reformulé comme suit :

maxi)gniser Z Z Z Tube (P3a)

ueU beB ceC
sous les contraintes: Zyp. € {0,1},Yu € U,b € B,c € C, (P3b)
D™ g e < Tupe < DM Yu €U, b € B,c €C, (P3c)
S>> Zupe+ Tugre =2, € B,c € C, (P3d)

u1 €U us €Us

Zqubc <1,Vuel. (P3e)

beB ceC

Il est a noter que (P3) est équivalent & maximiser le nombre d’utilisateurs associés aux mBSs sous
les contraintes de débit de données. Par analogie, une instance du probléme (P2) peut étre créée
en un temps polynomial comme suit : Uy = Z, Us = Y et C,, = V. Etant donné que 3-DMP est
NP-difficile, (P2) est également NP-difficile. B

Résoudre le probléme (P2) tout en utilisant la recherche exhaustive est cotiteux en termes de calculs,
car toutes les combinaisons possibles d’association des utilisateurs, d’allocation de puissance, d’af-
fectation des sous-canaux et de la technique d’accés multiple doivent étre évaluées. Par conséquent,

des solutions algorithmiques efficaces sont proposées.

3.6 Solutions algorithmiques

Dans cette section, nous détaillons les algorithmes proposés, ensuite nous évaluons leurs complexités

asymptotiques.

3.6.1 Un algorithme glouton (GRA)

L’idée principale de I'algorithme glouton proposé (appelé GRA) est de résoudre le probléme (P2) en
deux étapes. Dans la premiére étape, GRA associe les utilisateurs aux stations de base, attribue les
sous-canaux et choisit la technique d’accés (OMA ou MSC-NOMA) en allouant aux utilisateurs des
niveaux de puissance de transmission qui garantissent les exigences minimales en matiére de débit
de données (c’est-a-dire D™"). Dans la deuxiéme étape, le calcul des niveaux de puissance est basé

sur les exigences maximales (c’est-a-dire D]'*") afin de maximiser le débit total. Le pseudo-code de
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Palgorithme GRA est donné dans l'algorithme 4 et il est détaillé comme suit.

GRA commence par initialiser la matrice d’association X & une matrice nulle, le compteur u repré-
sentant l'indice de 'utilisateur & 1 et le débit total R & zéro. Ensuite, GRA itére les utilisateurs.
Pour chaque sous-canal disponible ¢ dans la station de base b, GRA trie les utilisateurs par ordre

décroissant selon leurs gains du canal, regroupe l'utilisateur u a 'utilisateur G%-‘ + u) comme

dans (Ali et al., 2016). Dans la ligne 10, les niveaux de puissance de transmission popi®, plp™® et

phoe® qui garantissent leurs exigences minimales de débit de données sont calculés pour les deux
techniques d’accés OMA et MSC-NOMA. 1l est & noter que gy est égale & 2 pour tout b € Bet c € C
pour garantir les performances de la technique SIC. Ensuite, GRA sélectionne I'indice de la station
de base et le sous-canal offrant le niveau minimal de puissance de transmission et met a jour la
matrice d’association X. Dans le pire des cas, la complexité asymptotique de GRA est O (U 3B§’CS)
pour Cs = Cy,, Bs = By, et U >> B. L’algorithme water filling, appelé WFA, calcule la puissance

allouée en se basant sur le débit maximal de chaque utilisateur. Le pseudo-code de ’algorithme

WFA est détaillé dans la sous-section 3.6.3.

Algorithme 4 Pseudo-Code de 'algorithme GRA

1: X+ 0, R+« 0,u+1,P+<0,q. 2pourtout be Bet ceC(.

2: Tant que u < U et somme(X) < gp.(BsCs + B Cry,) faire

3: P* 0.

4:  Pour bde 1 a B faire

5: Pour cde 1 4 C; ou (), faire

6: Trier les utilisateurs non associés dans un ordre décroissant en fonction de leurs gains du
canal.

7 Regrouper 'utilisateur u avec 'utilisateur v’ = ([%-‘ +u

8: Calculer les niveaux de puissance requis pg®, pip™® et pri"® en utilisant 1'équation
(3.11).

9: Si les contraintes (P5c), (P5e) et (P5f) sont respectées alors

10: Ajouter poi®, piom® et /ou piy"® dans le vecteur P*.

11: Fin Si

12: Fin Pour

13:  Fin Pour

14:  b* < argmin(P*); ¢* < arg min(P*).
b c

15:  Mettre & jour X et P; u < u + 1.

16: Fin Tant que
17: Retourner X
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3.6.2 Une métaheuristique (GA)

L’approche génétique est une approche métaheuristique inspirée du processus de 1’évolution naturelle
des espéces (Simon, 2013). Elle reprend plusieurs opérations de la nature telles que la sélection, le
croisement et la mutation pour générer de nouvelles solutions en explorant ’espace de recherche.
Ces opérateurs permettent de converger vers une solution optimale ou quasi-optimale en un nombre
limité d’itérations. Pour adapter ’approche génétique & notre probléme, nous utilisons la méthode
d’encodage binaire. Chaque solution d’association X, appelée individu, est une matrice binaire &
trois dimensions de taille U - B - C. La fonction d’évaluation adoptée pour évaluer la pertinence (en
anglais : fitness) de chaque individu est donnée par 1’équation (3.12). Les différentes opérations de
I’approche génétique sont détaillées ci-dessous :

— Sélection : Nous choisissons aléatoirement deux individus parmi la population, nommés pa-
rents, en utilisant la sélection élitiste. La sélection élitiste est adoptée pour éviter la destruc-
tion des individus ayant de bonnes caractéristiques génétiques garantissant ainsi la présence
des individus les plus performants de chaque génération.

— Croisement : Nous adoptons une stratégie de croisement par appariement partiel (en an-
glais : partial matching crossover strategy). En d’autres termes, nous divisons la matrice de
chaque parent sélectionné en vecteurs binaires et nous croisons ensuite deux vecteurs pour
obtenir de nouveaux individus. Enfin, nous corrigeons les nouveaux individus en remplagant
les bits 0 par 1 et vice-versa de sorte que toutes les contraintes du probléme (P2) soient
respectées. Ces individus sont considérés pour une exécution ultérieure de 'algorithme.

— Mutation : Pour maintenir la diversité dans la population, nous choisissons un bit aléa-
toirement des nouveaux individus et nous changeons sa valeur. Enfin, nous vérifions si les
nouveaux individus respectent toutes les contraintes du probléeme (P2).

Le pseudo-code de algorithme génétique, nommé GA, est donné dans l'algorithme 5 et il est ré-
sumé comme suit. GA commence par générer ’ensemble d’individus, appelé population initiale, en
utilisant notre algorithme heuristique proposé dans (Chaieb et al., 2020a). Ce dernier maximise le
nombre d’associations et attribue aux utilisateurs associés des niveaux de puissance de transmission
qui garantissent leurs exigences en matiére de qualité de service. GA itére ensuite jusqu’a ce que
le nombre maximal d’itérations N, soit atteint. A chaque itération, I’algorithme évalue chaque in-
dividu, sélectionne aléatoirement deux individus parents et les croise pour générer deux nouveaux

individus. Ensuite, GA supprime les individus répétés jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de répétition.
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Afin de maintenir une complexité de calcul raisonnable, nous adoptons un nombre maximal d’ité-
rations et une taille maximale de population. Dans le pire des cas, la complexité asymptotique de
algorithme GA est O(N.U3B3C,) pour Cs = Cp,, Bs = By, et U >> Bg. Enfin, I'algorithme WFA

est utilisé pour calculer efficacement les niveaux de puissance alloués aux utilisateurs associés.

Algorithme 5 Pseudo-code de 'algorithme GA

1: Générer la population initiale. Initialiser N,.

2: 14+ 1.

3: Tant que ¢ < N, faire

4:  Evaluer chaque individu dans la population.

5:  Effectuer 'opération de sélection.

6 Effectuer I'opération de croisement et ’opération de mutation.
7. Vérifier les contraintes du probléme (P2).

8: 141+ 1.

9: Fin Tant que

10: Retourner Le meilleur individu.

3.6.3 Un algorithme d’allocation de puissance (WFA)

L’approche itérative water filling est utilisée par les algorithmes proposés GRA et GA pour calculer
la puissance allouée d’une maniére a ce que les contraintes de puissance soient satisfaites avec égalité.
Soit p = [py] > 0 le vecteur de puissance disponible dans les stations de base, le probléme RAP peut

étre écrit sous la forme suivante :

maxiPI)niser R (P4a)
sous les contraintes: Z Z DubeLube = Db, Vb € B, (P4b)
uel ceC
Pube > 0,Vu € U,be B,ceC. (P4c)

La fonction objectif du probléme (P4) est de maximiser le débit total du réseau. Le débit réalisable
pour l'utilisateur u est une fonction logarithmique qui prend en compte le bruit NOMA et le bruit
intercellulaire. La matrice hessienne de la fonction de débit, qui est la matrice des dérivées partielles

secondes de R, est calculée et prouvée dans le lemme 3.6.1 comme étant définie négativement.

Lemme 3.6.1. Le probléme (P4) est conveze.
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Démonstration : Nous démontrons que la matrice hessienne de 7. est définie négative (Al et al.,
2018). Nous considérons les deux cas : la communication utilisant la technique d’accés OMA et la
communication utilisant la technique d’accés MSC-NOMA, ou deux utilisateurs peuvent partager
la méme ressource.

Cas 1 : Lorsque la technique d’accés OMA est sélectionnée, le débit de données sur le sous-canal ¢

est représenté par Ry et il est donné par, pour tout b€ Bet c€ C :

Rye = Z TubeLube = wl/) logy (1 + (3.13)

ueU

2 .
0+ ube

La dérivée seconde de rp., notée par —¢q, est négative et égale a :

/ 2
¢ = —L <g“b> : (3.14)

~ In2 Tube T PubcYube

ol Tyupe = ag + iype. Comme la fonction objectif du probléme (P4) est de maximiser une somme de
fonctions concaves, le probléme (P4) est donc convexe (Cohen et Megiddo, 1993).
Cas 2 : Considérons le cas d’'une communication MSC-NOMA a 2 utilisateurs u et u’ (c’est-a-dire

ZType = 1 et zyp. = 1). Le débit de données sur le sous-canal ¢ est donné par, pour tout b € B et

ceC(C:
Rbc = Z TubcTube (315)
ueU
_ U}/ log <1 + PubcGubc : ) + w/ log <1 + pu’bc.?u’bc) ) 3.16
b 2 0'2 + Nube + Lube b 2 0'1? + Lu/be ( )

La matrice hessienne de Ry, notée par H, peut étre écrite comme suit :

aszC 82Rbc _ —
H = a2pubc apubcapu’bc — ¢2 ¢2 (317)
82Rbc BQRbC _d) _d) + ¢l _ ¢ ’
8pu’bcap“b0 82pu’bc 2 2 2 3

ou ¢2, ¢h et 3 sont donnés par :

p—1 ( Jube ))2, (3.18)

- In 2 Tube T Gube (pubc + Pu'be

/ 2
/. _wb< gubc> , (3.19)

2 In2 Tube T Pu’beGube
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2
w;; Gu'be
#3 1n2< ) (3.20)

Tu'be + Du'beGu'be
Ci-dessous, nous calculons les mineurs de la matrice H qui correspondent aux déterminants de ses
sous-matrices carrées. Le mineur du premier ordre de H est négatif et il est égal & —¢o. Le mineur

d’ordre 2 de H peut étre écrit comme suit :

(2pu’bcgubcgu’bc + GubcTu'be + gu’bcTubc) (gu’bcTubc - gubcTu’bc)> (3 21)
(Tu’bc + pu’bcgu’bc)2 (Tubc + pu’bcgubc)2

P2(p3 — ¢5) = %@ : (

Nous supposons que Ty/pe = Tybe, OU O'g = Jg, le mineur d’ordre 2 de H est positif puisque gype >

Jube €t @2 > 0. Les mineurs successifs de la matrice H alternent en signe, ce qui implique que la
fonction Ry, est strictement concave. De plus, les contraintes de puissance de (P4) sont convexes.

Par conséquent, le probléme (P4) est convexe. Ceci prouve ce lemme. |

Dans ce qui suit, nous utilisons la méthode de Lagrange pour résoudre (P4). Cette méthode consiste
a transformer le probléme d’optimisation en un probléme sans contraintes en introduisant des mul-

tiplicateurs de Lagrange pour chaque contrainte. La fonction de Lagrange est donnée par :

,C(P; H, I,) =R+ Z Z Z (Lubcpubc - ,U/b(pubcl'ubc - pb)); (3'22)
uelU beB ceC
ott p = [pp] et t = [Lype] sont les multiplicateurs de Lagrange des contraintes de puissance. Les condi-

tions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) assurant les solutions optimales de (P4) sont les suivantes :

OL(P, p,t)
B, 3.23
apubc ( )

ot ¢t > 0 and ¢ > 0. La dérivée de I'équation (3.22) est calculée comme suit, pour tout v € U, b € B

etceC:
8£(P7Ha L) B OTube

ap ubc B 8pubc

Tube — HbLube + Lube- (324)

Nous commencons par le calcul de la dérivée de rype :

Orupe w) OSINR 5
apubc B 111(2)(1 + SINRubc) 8pubc
w;, Gubc

"~ In(2)(1 + SINRp.) 02 + Nube + Tube
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o w, 1
1n(2) Pube + hubc’

ou :
2 .
+ Nype + ¢
hupe = % ube ch- (325)
Gube
Par conséquent, nous obtenons la dérivée de la fonction de Lagrange L(P, u,t) :
OL(P, p,¢) wy,
— = Tube — UbTube T+ Lube- 3.26
8pubc ln(2)(pubc + hubc) ue ue ue ( )

En utilisant les équations (3.23) et (3.26), et aprés quelques manipulations mathématiques, nous
déduisons le niveau de puissance alloué a 'utilisateur u € U qui est comme suit, pour tout b € B et

ce(C:
/
Wy,

H(Z) (:ub — lubc

Pube = 1 ) - hubc: (327)

ol 0 < pupe < pp- Nous désignons par p%ic" (resp. pe®) le niveau de puissance qui garantit Dq’;’”"
(resp. D;"**) & l'utilisateur u. Le niveau de puissance minimal alloué & chaque utilisateur est, pour

toutueld,be Betce(C:
prc = max (pz;)lcnv min(pubcvpumb(ém)) . (328)

Il est & noter que les niveaux de puissance alloués sont positifs et les contraintes (P4c) sont respectées.
Par conséquent, la matrice du multiplicateur de Lagrange ¢ est nulle et le multiplicateur de Lagrange

wy des contraintes (P4b) peut étre écrit comme suit, pour tout b € B :

. wy, ucC
b — 5
In(2) pp + Zueu Zcec huybe

(3.29)

ou C = Cy, (resp. C =Cs) si b € By, (resp. b € By).

Le pseudo-code de 'algorithme WFA est donné dans ’algorithme 6. WFA commence par calculer la
puissance requise pour satisfaire les exigences de qualité de service des utilisateurs associés. Ensuite,
a chaque itération, WFA calcule le multiplicateur de Lagrange uy; et met & jour le niveau de puissance

alloué py,  jusqu’a la convergence du débit total.
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Algorithme 6 Pseudo-code de 'algorithme WFA

1: Calculer pyp. selon I'équation (3.11), pour tout u € U,b € B,c € C.
2: répéter
Pour u de 1 & U faire
Pour b de 1 & B faire
Pour c de 1 & C faire
Calculer pu, et mettre a jour py,. selon I'équation (3.28).
Fin Pour
Fin Pour
Fin Pour
10:  Calculer le débit total des utilisateurs associés R selon ’équation (3.12).
11: jusqu’a jusqu’a la convergence du débit.

w

Les algorithmes proposés GRA et GA nécessitent des informations complétes et ne peuvent pas
généralement s’adapter aux réseaux a grande dimension. Des solutions efficaces basées sur I’approche

d’apprentissage par renforcement profond sont proposées dans la section suivante.

3.6.4 Solutions d’apprentissage par renforcement profond (DRLA et MDRLA)

Dans ce qui suit, nous introduisons tout d’abord ’approche d’apprentissage profond DQL puis nous

détaillons nos solutions DQL centralisée et multiagent.

Notions générales sur I’apprentissage profond QL

L’approche d’apprentissage QL permet a un agent d’apprendre une politique optimale (ou quasi-
optimale) en interagissant avec son environnement, sans nécessiter de connaissances préalables sur
les probabilités de transition entre les états. Bien que 'efficacité de I'approche QL soit avérée, elle
est inadaptée généralement aux espaces d’actions et d’états de grande dimension. Ceci est principa-
lement di au fait que (i) de nombreuses actions sont rarement choisies et (ii) une grande mémoire
pour la table Q est nécessaire pour stocker la valeur Q pour chaque état et chaque action. L’idée clé
de I'apprentissage profond est d’utiliser un ou plusieurs réseaux de neurones pour approximer les
valeurs état-action Q, ot I'état actuel s est donné en entrée et les valeurs Q de toutes les actions
possibles dans s*) sont générées en sortie. La valeur Q de DQL est notée par Q(s®),a(®);6), on 0

représente les paramétres de neurones.

Deux réseaux de neurones sont considérés : un réseau de neurones cible avec des parametres 0y,
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et un réseau de neurones d’entrainement avec des parameétres 6,,,,,. Le réseau d’entrainement est
tandis que le réseau cible est utilisé pour prendre

Van Has-

responsable de I'apprentissage des valeurs de 0,,,,,,

des actions. La valeur de 0;,,,.; est mise & jour & chaque itération ¢ et elle est égale & 0.4, (

selt et al., 2016). DQL entraine chaque réseau de neurones en minimisant une fonction de perte L
qui est définie comme D'erreur quadratique entre la valeur prédite et la valeur cible. Cette derniére

est donnée par (Graesser et Keng, 2019) :

L(89) = (@00 — Q. a;00,,.))* (330

La fonction action-valeur QQ du réseau de neurones cible a l'instant ¢, notée par ngz)rget, est définie
comme suit (Graesser et Keng, 2019) :

QY o = RY 4 ymax, Q(s"+V a0 ). (3.31)

target = “target

Solution d’apprentissage centralisée (DRLA)

Nous modélisons le probléme RAP par un processus de décision markovien sous forme d’un qua-
druplet (S, A, R,Prl,). S est I'ensemble d’états possibles, A est I’ensemble d’actions possibles,
Pri, = Pr(st*D = ¢'|s) = 5,a(Y) = a) est la probabilité de transition de I'état s a I'état s’ en
effectuant 'action a et R est la fonction de récompense immédiate reque, équivalente au débit de
données descendant (Bellman, 1957). Nous supposons la présence d’'un agent de controle central,
noté par b. € B, qui peut étre une mBS ou une sBS. A chaque itération ¢, 'agent b, observe son
état st € S puis prend une action a® € A qui inclut (i) Passociation des utilisateurs aux stations
de base, (ii) l'attribution des sous-canaux et (iii) la sélection de la technique d’accés multiple pour
chaque sous-canal. L’espace d’actions est la somme de toutes les combinaisons possibles, ce qui est
égal au produit cartésien de ZI;:?(U’ZCECS e (({), Vb € Bs et Z?:?(U’ZCEC’” e (ZZJ), Vb € B,,. En-
suite, 'agent calcule les niveaux de puissance de transmission des utilisateurs de facon & maximiser

le débit de données et a garantir les exigences de qualité de service des utilisateurs.

Deux états sont possibles pour ’agent b. pour indiquer si la récompense moyenne est améliorée :
s® = 1 signifie que la récompense moyenne a augmenté ou a gardé la méme valeur entre deux
itérations et s(!) = 0 sinon. Les probabilités de passer d’un état a un autre et de prendre certaines

actions dépendent de ’environnement et sont difficiles & déterminer. Une fois que I'agent b. prend
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une action, il passe de Pétat actuel s € S a un autre état s+ e S. L'état s+ dépend
uniquement de I'état actuel s et de Paction choisie a®). Autrement dit, chaque état dans S suit la

propriété de Markov et donc chaque état est indépendant de toutes les actions et les états passés.

Pour chaque action choisie, ’agent b, vérifie les contraintes de puissance et de qualité de service. Si
toutes les contraintes sont respectées, alors I’action est réalisable. Sinon, 'action n’est pas réalisable
et une récompense nulle est considérée. Comme RAP maximise le débit total de données, la récom-
pense du systéme instantanée est égale a la somme de tous les débits des stations de base et dont
I'expression est donnée par I’équation (3.12). Enfin, 'agent envoie 'action choisie et les niveaux de
puissance aux autres stations de base. Nous supposons dans ce qui suit que chaque station de base
ne connait que le gain du canal entre elle-méme et tous les utilisateurs, tandis que 'agent, autrement
dit la station de base contréleur, connait le gain du canal entre toutes les stations de base et tous

les utilisateurs.

Le pseudo-code de ’algorithme proposé, appelé DRLA, est donné dans I'algorithme 7. DRLA est
basé sur un entrainement centralisé. Ceci améliore la stabilité de 'apprentissage et simplifie la mise
en ceuvre. L’agent b, entraine le réseau de neurones en exploitant les expériences acquises. Dans les
lignes 4-6, 'agent b, sélectionne une action selon la stratégie e-gloutonne (c’est-a-dire 1’agent choisit
la meilleure action avec une probabilité de 1 — € et sélectionne une action aléatoire parmi les actions
possibles avec une probabilité de €), calcule la récompense et met a jour 1’état actuel. Ensuite, DRLA
stocke toutes les expériences passées dans la mémoire de relecture (en anglais : replay buffer) pour
améliorer I'apprentissage. Enfin, DRLA calcule la fonction de perte et met & jour les paramétres des
neurones. La complexité de DRLA est liée & celle du réseau profond. Etant donné que la structure
considérée est entiérement connectée, la complexité est (’)(Zie[l’ L-1] N;Nit1), o L est le nombre
de couches et N; est le nombre de neurones dans la couche 7. Puisque les solutions distribuées sont
généralement plus évolutives que les solutions centralisées et plus adaptées aux réseaux cellulaires

a grande échelle, une solution multiagent basée sur I’approche DQL est proposée ci-dessous.

Solution d’apprentissage multiagent (MDRLA)

La solution d’apprentissage multiagent proposée (appelée MDRLA) considére les stations de base

comme des agents indépendants. Chaque agent apprend sa propre politique qui maximise son débit
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Algorithme 7 Pseudo-code de 'algorithme DRLA

1: Tant que pas de convergence faire

2 Commencer un nouvel épisode et réinitialiser ’état actuel.

3:  Pour chaque itération t faire

4 Sélectionner Paction a®) en utilisant la stratégie e-gloutonne.

5: Effectuer I'action choisie et calculer la récompense.

6 Mettre a jour I'état actuel s@.

7 Stocker (s, a®, s+ R®) dans la mémoire de relecture.

8 Echantillonner un mini-lot aléatoire de transitions.

9 Calculer la fonction de perte selon (3.30).

10: Effectuer une descente de gradient pour minimiser cette perte et mettre a jour les poids du
réseau.

11:  Fin Pour

12: Fin Tant que

de données. L’action choisie comprend (i) la sélection des utilisateurs & associer, (ii) I'allocation des
sous-canaux et (iii) le choix de la technique d’accés multiple pour chaque sous-canal. L’agent est
représenté par un quadruplet (S, A, R, Pr{,/), ou A; est 'ensemble d’actions, Prl,, est la probabilité
de transition, R est la fonction de récompense immédiate regue quand il passe de I'état s & I’état
s' et et qui est égale au débit de I'agent b € B (D _,c1y > ecc TubeTube)- Nous supposons que chaque
station de base ne connait que le gain du canal entre elle-méme et tous les utilisateurs dans le réseau.
Pour chaque action choisie, 'agent vérifie les contraintes de puissance et de qualité de service des
utilisateurs & associer. Ensuite, il envoie des invitations d’association aux utilisateurs sélectionnés.
Chaque utilisateur ne peut accepter qu'une seule association. Ainsi, si plusieurs invitations sont
envoyées au méme utilisateur, ce dernier choisit la station de base ayant les meilleures conditions
du canal. Enfin, chaque agent utilise 'algorithme WFA pour calculer les niveaux de puissance et

calcule sa récompense.

3.7 Résultats de simulation

Nous considérons une zone géographique de taille 200 m -200 m dans laquelle les utilisateurs et les
stations de base sont distribués d’une maniére aléatoire et uniforme. Les sBSs et les mBSs déployées
sont colocalisées. Les largeurs de bande disponibles pour les sBSs et les mBSs sont respectivement
10 MHz et 100 MHz. La puissance du bruit AWGN est de —174 dBm/Hz. La puissance disponible
pour chaque station de base est de 1 W. Sauf indication contraire, le rapport des seuils de débit
de données des utilisateurs D™ /DM est fixé a 50. La fonction d’affaiblissement de propagation

entre l'utilisateur u et la mBS b est étudiée dans (Akdeniz et al., 2014) et elle est donnée par
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101logo(fe(duy)) = ¥ + 10k log o (dup) + £, ol & ~ N(0,0?). Les autres valeurs de simulation sont

données dans le tableau 3.2.

Comme le montre la figure 3.2, 'architecture du modéle d’apprentissage adopté est composé d’une
couche d’entrée, d’une couche de sortie et de trois couches cachées entiérement connectées contenant
respectivement 512, 256 et 64 neurones. La fonction d’activation unité linéaire rectifiée (en anglais :
rectified linear unit, ReLU) est utilisée par les couches cachées. Cette fonction permet de remplacer
les résultats négatifs par des zéros. Pour la mise & jour des poids du réseau de neurones, la descente du
gradient stochastique est obtenue en utilisant ’approche de propagation quadratique moyenne (en
anglais : Root Mean Square Propagation, RMSProp). Le probléme d’optimisation (P2) est modélisé
et résolu avec la bibliotheque GEKKO de Python et le solveur APOPT (en anglais : advanced

Process OPTimizer).

TABLE 3.2 — Notations et paramétres de simulation.

H Notations H Paramétres H Valeurs H
) Exposant d’affaiblissement 4
do Distance de référence 1m
8 Constante capturant des effets du systéme et de la transmission || 103
Y, K, v Paramétres du modéle d’affaiblissement pour les transmissions 1 = 86.6,k = 2.45
NLoS (Akdeniz et al., 2014) v=28dB
b, KV Parameétres du modéle d’affaiblissement pour les transmissions =098k =2
T LoS (Akdeniz et al., 2014) v=>5.8dB
« Taux d’apprentissage 0.009
vy Facteur d’actualisation 0,95
L Nombre de couches cachées 3
N; Nombre de neurones dans la couche i (i € 1,--- , L) Ny =512, Ny = 256
N3 =64
3.7.1 Ajustement des hyperparamétres du réseau de neurones et convergence

Dans la suite, nous ajustons les différents hyperparamétres, tels que le taux d’apprentissage et
I’architecture du réseau de neurones, et dont les valeurs sont utilisées pour contréler le processus
d’apprentissage automatique. Ensuite, nous évaluons les performances des solutions proposées pour
des utilisateurs stationnaires et mobiles. Nous notons que les simulations ont été effectuées sur un

processeur Intel Core i7 avec 8 Go de mémoire.

Tout d’abord, nous évaluons la convergence de DRLA pour différents taux d’apprentissage. Comme
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Etat Action

FIGURE 3.2 — Architecture du modéle d’apprentissage.

le montre la figure 3.3, nous remarquons que plus le taux d’apprentissage a diminue, plus il faut
d’itérations d’entrainement pour atteindre la convergence. De plus, nous observons que les meilleures
performances de DRLA sont obtenues avec un taux d’apprentissage de 0.009, et qu’'une augmentation
ou une diminution de cette valeur ne conduit pas & une amélioration des performances. Etant donné
qu’un taux d’apprentissage élevé peut conduire & un optimum local au lieu d’un optimum global,

dans ce chapitre, la valeur de « est choisie égale a 0.009.
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FIGURE 3.3 — L’'impact du taux d’apprentissage sur les résultats de l'algorithme DRLA (L = 3,
N1 = 512, N2 = 256 et N3 = 64)

63



La figure 3.4 montre les récompenses moyennes pour différents nombres de couches cachées. Nous
observons que DRLA avec 5 couches cachées converge plus rapidement qu’avec 4 et 3 couches ca-
chées. Ceci est dii au fait que lorsque le nombre de couches est grand, le risque de surapprentissage
augmente et donc le modéle peut étre capable de mémoriser les données d’apprentissage au lieu
de les généraliser. Cependant, lorsque le nombre de couches est trop petit, moins d’itérations d’en-
trainement sont nécessaires pour la convergence et, par conséquent, DRLA peut converger vers un
optimum local plutét qu’un optimum global. Dans le reste de ce chapitre, 'architecture de DRLA
utilisée comporte 3 couches cachées.
109
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FIGURE 3.4 — L’impact du nombre de couches cachées sur les résultats de I'algorithme DRLA
(e = 0.009).

La figure 3.5 montre que 'augmentation du nombre de neurones augmente le nombre d’itérations
nécessaires pour la convergence et, par conséquent, la complexité computationnelle. Ceci méne
a l'apprentissage des représentations plus complexes. Nous pouvons également remarquer qu’une
convergence plus rapide peut étre obtenue lorsque N; = 64, No = 32 et N3 = 8. Cependant, afin
d’éviter de tomber dans un optimum local et de prévenir le probléme de surapprentissage, nous

considérons un réseau de 3 couches cachées, ott N1 = 512, Ny = 256 et N3 = 64.

La figure 3.6 illustre la convergence de GA pour un réseau cellulaire composé de 2 stations de base

et 10 utilisateurs. Nous pouvons voir que GA trouve la meilleure solution d’une maniére itérative en
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FIGURE 3.5 — L’impact du nombre de neurones sur les résultats de 'algorithme DRLA («a = 0.009,
U=10,Bs =By, =1et Cs=C,, =2).
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FIGURE 3.6 — Convergence de GA (U = 10, Bs = By, = 1, Cs = Cyy, = 2 et D%/ Dmin = 2()).
explorant ’espace de recherche, ce qui correspond a son caractére évolutif. Nous pouvons également

remarquer que GA converge aprés un nombre limité d’itérations (environ 220 itérations), ce qui

prouve la rapidité de convergence de GA.
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F1GURE 3.7 — Comparaison des performances des algorithmes proposés en termes de débit de don-
nées (U =10, Bs = By, =1 et C5 = C,,, = 2).

3.7.2 Comparaison des performances des algorithmes proposés

Les figures 3.7 et 3.8 comparent les performances des algorithmes proposés pour différentes valeurs
de DM /pmin 11 est clairement visible que DRLA atteint le débit maximal pour les différentes
techniques d’accés (uniquement OMA et OMA avec MSC-NOMA). De plus, le débit maximal de
DRLA reste proche de 11 Gb/s quand D% /D™" est supérieur a 50. Ceci est dii & la limita-
tion de puissance de transmission disponible pour les stations de base, comme indiqué dans les
contraintes (P5f). Comparé 8 MDRLA, DRLA offre de meilleures performances en termes de débit,
car MDRLA est une approche complétement distribuée et donc il n’y a aucune coordination entre
les stations de base. Cependant, il est important de noter que bien que les performances de MDRLA
soient inférieures aux autres solutions centralisées (GA, GRA, DRLA), MDRLA est plus évolutif et
s’adapte mieux & des réseaux & grande échelle. En outre, GA est plus performant que GRA, avec un
écart de performance inférieur a 12% lorsque les deux techniques d’accés OMA et MSC-NOMA sont
considérées. Nous concluons que la technique d’accés MSC-NOMA permet d’obtenir un débit plus
élevé surtout pour de petites valeurs de D% /D™ car elle permet de satisfaire plus d’utilisateurs

que la technique d’accés OMA.

La figure 3.8 montre que lorsque les deux techniques d’accés OMA et MSC-NOMA sont utilisées,
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FI1GURE 3.8 — Comparaison des performances des algorithmes proposés en termes de nombre d’uti-
lisateurs associés (U = 10, B,,, = B; =1 et C, = Cs = 2).

plus d’utilisateurs sont associés puisque plusieurs utilisateurs peuvent partager le méme canal. De
plus, le nombre d’utilisateurs associés diminue lorsque D™ / D" augmente. Nous observons aussi
que 'écart de performance entre DRLA et GA est inférieur & 10% et que le nombre d’utilisateurs
associés de GRA est presque constant, 4 utilisateurs quand la technique d’accés OMA est utilisée.
Cela est dii au fait que GRA commence d’abord par maximiser le nombre d’utilisateurs associés afin
d’optimiser le débit total de données. En outre, MDRLA associe moins d’utilisateurs que DRLA
lorsque les deux techniques d’accés OMA et MSC-NOMA sont considérées, et plus d’utilisateurs
que DRLA avec OMA. En fait, dans MDRLA, la technique d’accés MSC-NOMA est rarement
sélectionnée en raison de ’absence d’une station de base de controle connaissant les conditions du
canal entre toutes les stations de base et tous les utilisateurs afin d’effectuer le regroupement des

utilisateurs partageant le méme canal.

Pour mesurer I’équité entre les utilisateurs en termes de débit de données, nous utilisons I'indice de
Jain. Cet indice mesure la proportion du débit moyen attribué a chaque utilisateur par rapport au

débit total (Jain et al., 1984). Par conséquent, I'indice de Jain est calculé comme suit :

R2

J = )
UD e 2 beB 2ocec Tgbc‘TUbC

(3.32)
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Il est & noter qu’'un indice de Jain de 1 indique une répartition parfaitement équitable, tandis qu’un

indice plus proche de 0 indique une répartition inéquitable.

La figure 3.9 montre 'indice de Jain pour 10 utilisateurs. Il est clair que lorsque les deux techniques
d’accés OMA et MSC-NOMA sont considérées, I'indice de Jain de GRA, GA et DRLA est supérieur
40,4 quand D™ / DN est inférieur a 30 et diminue quand D% / D" augmente. Comme prévu,
les solutions proposées fournissent une plus grande équité pour de petites valeurs de D™ae / pmin

puisque plus d’utilisateurs sont satisfaits.
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FIGURE 3.9 — Indice de Jain en fonction de D™ /D™ (U =10, Bs = By, = 1 et Cs = Cy, = 2).

Dans ce qui suit, nous illustrons 'impact de la mobilité sur les performances des algorithmes propo-
sés. Nous considérons 10 utilisateurs mobiles, B,, = Bs = 1 et C},, = Cs = 2. Nous supposons que
chaque utilisateur peut se déplacer indépendamment des autres utilisateurs & une vitesse fixe. Afin
de garder le méme nombre d’utilisateurs dans la zone géographique, quand un utilisateur atteint la

limite de la zone, il inverse la direction.

Le tableau 3.3 montre que DRLA surpasse GRA et GA en termes de débit de données. Aussi, toutes
les solutions proposées (c’est-a-dire GRA, GA et DRLA) atteignent, comme prévu, un débit total

descendant moins élevé dans les scénarios mobiles. Contrairement & GRA et GA ou les solutions
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d’allocation de ressources et d’association des utilisateurs aux stations de base ne sont pas mémo-
risées pour étre exploitées dans les futures exécutions, DRLA stocke les expériences passées dans
la mémoire de relecture. Les expériences accumulées sont utilisées pour s’adapter au mouvement
des utilisateurs, c’est-a-dire aux changements de gain du canal des utilisateurs. En outre, lorsque
la vitesse des utilisateurs est fixée a 6 km/h, 'écart de performance entre GA et GRA est plus que
a 20% et entre GA et DRLA est plus que 28%. Cela prouve les performances de DRLA dans les

scénarios mobiles.

TABLE 3.3 — Impact de la mobilité sur les performances des algorithmes proposés.

H Vitesse de mobilité H 0 km/h H 3 km/h H 6 km/h H
Débit total de GRA 7.1284261e+08 || 5.1953863e+-08 || 4.6206875e+-08
Débit total de GA 8.6033306e+08 || 6.7224280e+-08 || 5.8182660e+08

Débit total de DRLA || 9.2482546e+-08 || 8.3500551e+08 || 8.1163318e+08

3.8 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons étudié le probléme d’allocation des ressources, notamment 1’association
des utilisateurs aux stations de base, I’allocation de puissance et ’attribution des sous-canaux et
de la technique d’accés dans un réseau cellulaire & bandes multiples utilisant les deux bandes de
fréquences sub-6 GHz et mmWave ainsi que les deux techniques d’accés OMA et MSC-NOMA. Nous
avons modélisé le probléme comme un programme non linéaire partiellement en nombres entiers et
nous avons étudié sa NP-difficulté en utilisant la technique par réduction. Pour le résoudre, nous
avons modélisé le probléme sous forme d’un processus de décision de Markov et nous avons proposé
un algorithme centralisé et un autre distribué multiagent basés sur I’approche d’apprentissage par
renforcement profond. A des fins de comparaison, un algorithme glouton et un autre génétique
ont été proposés. Enfin, nous avons démontré les performances des solutions d’apprentissage par
renforcement profond proposées par rapport aux solutions de référence. Nous avons aussi prouvé
les avantages de l'utilisation des techniques d’accés OMA et NOMA dans les systémes a bandes
multiples en termes de débit de données descendant, de nombre d’utilisateurs associés et d’équité

entre les utilisateurs.
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CHAPITRE 4
EFFICACITE ENERGETIQUE DANS UN RESEAU A BANDES MULTIPLES

Dans ce chapitre, nous étudions le probléme d’efficacité énergétique dans un réseau cellulaire utilisant

les trois bandes de fréquences sub-6 GHz, mmWave et THz.

Ce travail a été soumis dans le journal IEEFE Transactions on Wireless Communications en sep-
tembre 2023. Des résultats préliminaires de ce travail ont été présentés a la conférence IEEE In-
ternational Symposium on Personal, Indoor and Mobile Radio Communications, Toronto, Canada,

2023 (Chaieb et al., 2023b).

4.1 Résumé

Comme mentionné dans les chapitres précédents, 'utilisation des communications & bandes mul-
tiples est une solution prometteuse pour faire face a la pénurie du spectre et aux exigences des
diverses applications mobiles. La gestion des ressources radio demeure cruciale dans le but d’op-
timiser les performances des systémes de communication sans fil, en particulier lorsqu’il s’agit de
répondre aux diverses exigences de qualité de service. Dans ce chapitre, nous abordons le probléme
d’optimisation conjointe d’allocation des ressources dans un réseau cellulaire utilisant trois bandes
de fréquences sub-6 GHz, mmWave et THz. L’objectif est de maximiser I'efficacité énergétique du
systéme tout en respectant les contraintes de qualité de service et de puissance. Une nouvelle me-
sure d’efficacité énergétique qui quantifie le nombre d’utilisateurs satisfaits (ou associés) par unité
de puissance est considérée. Le probléme conjoint d’association des utilisateurs aux stations de base,
d’allocation des canaux et de puissance est formulé comme un programme partiellement en nombres
entiers, impliquant & la fois des variables de décision réelles et d’autres binaires. Nous montrons
que ce probléme est NP-difficile et nous proposons des solutions algorithmiques peu complexes. La
premiére solution consiste & diviser le probléme en deux sous-problémes que nous résolvons d’une
maniére itérative jusqu’a atteindre la convergence des résultats. Nous commencgons par résoudre
le probléme d’association des utilisateurs aux stations de base et d’allocation des canaux tout en
respectant les contraintes du systéme. Ensuite, nous abordons le probléme d’allocation de puissance
qui a pour objectif de maximiser I'efficacité énergétique du réseau en se basant sur les résultats du

premier sous-probléme. La deuxiéme solution est une approche multiagent basée sur I’apprentissage
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par renforcement profond QL. Chaque utilisateur est un agent qui apprend la meilleure associa-
tion indépendamment des autres utilisateurs en maximisant son score. La récompense est calculée
d’une maniére distribuée et repose uniquement sur le score de I'utilisateur. Les résultats de simula-
tion illustrent l’efficacité de la solution d’apprentissage par renforcement profond et de la solution

itérative, en comparaison avec d’autres algorithmes basés sur ’approche gloutonne.

4.2 Introduction

Les systémes de communication THz offrent une large bande passante, ce qui les rend parfaitement
adaptés aux communications a bande ultra-large et a haut débit. Cependant, les communications
THz sont confrontées & plusieurs problémes de propagation affectant la qualité des signaux, no-
tamment l'atténuation atmosphérique, la sensibilité aux obstacles et la dispersion des signaux. Une
des approches possibles pour maintenir le rapport signal sur interférence et bruit (SINR) & un
niveau donné est d’augmenter la puissance de transmission. Néanmoins, la puissance est une res-
source limitée et cette augmentation peut entrainer des défis de gestion de ’énergie et de conception
des composants radio. Par conséquent, le probléme conjoint d’optimisation des ressources dans les

systémes de communication a large bande passante est donc un probléme complexe et crucial.

4.2.1 Revue de littérature

Les travaux de recherche les plus importants liés aux réseaux cellulaires & bandes multiples et
a loptimisation de l'efficacité énergétique sont discutés ci-aprés. Les auteurs dans (Muhammed
et al., 2023) ont étudié le probléme d’allocation de puissance et de partition de la bande passante
dans les réseaux hétérogénes mmWave utilisant la technique d’accés non orthogonal. Les auteurs
ont optimisé efficacité énergétique, définie comme étant le rapport entre le débit et la puissance
de transmission totale, sous des contraintes de puissance et de débit minimal. Les auteurs ont
transformé le probléme initial, qui est convexe, en un autre probléme équivalent quasi-convexe et ils
ont proposé des algorithmes distribués d’allocation de puissance. Dans (Jin et al., 2022), les auteurs
ont utilisé la technologie de multiconnectivité dans un réseau cellulaire mmWave permettant & un
utilisateur de s’associer simultanément a la station de base macro-cellule et aux petites cellules.
Ils ont formulé le probléme d’association des utilisateurs aux stations de base et d’allocation de
puissance sous des contraintes de qualité de service. L’objectif était d’équilibrer la charge entre les

stations de base et de maximiser l'efficacité énergétique. Les auteurs ont proposé un schéma hybride
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de précodage et des algorithmes distribués d’allocation de puissance. Les travaux (Muhammed et al.,
2023; Jin et al., 2022) ont proposé des solutions algorithmiques d’allocation des ressources dans les

réseaux mmWave sans utiliser ’apprentissage machine.

Dans (Wang et al., 2021), les auteurs ont étudié le probléme conjoint d’association des utilisateurs
aux stations de base et d’allocation de puissance dans un réseau cellulaire utilisant les bandes
de fréquences mmWave et THz. Ils ont formulé le probléme comme un programme d’optimisation
non linéaire et non convexe avec 'objectif de maximiser une fonction d’utilité du réseau sous des
contraintes de puissance, de qualité de service et de distances maximales entre les stations de base
et les utilisateurs. Les auteurs ont décomposé le probléme en deux sous-problémes : association des
utilisateurs aux stations de base et allocation de puissance. Les deux sous-problémes sont résolus
d’une maniére itérative en se basant sur la dualité lagrangienne et la méthode de descente du
gradient. Les auteurs ont montré que la coexistence de communications mmWave et THz peut
grandement améliorer le débit de données du systéme. Dans (Wang et Gursoy, 2021), les auteurs
ont considéré un réseau hétérogéne composé d’une station de base macro-cellule utilisant la bande
de fréquences sub-6 GHz, des petites cellules utilisant la bande de fréquences mmWave et des points
d’accés opérant sur la bande de fréquences THz. En se basant sur la géométrie stochastique, les
auteurs ont montré que le déploiement dense de points d’accés THz augmente la puissance du signal
regu. Cependant, cela diminue la probabilité de couverture du rapport signal sur interférence et

bruit.

Dans larticle (Rasti et al., 2022), les auteurs ont étudié le probléme conjoint de sélection de réseau
et d’allocation des sous-canaux dans un réseau cellulaire 6G & bandes multiples. Le réseau étudié
offre une connectivité aérienne, terrestre, satellitaire et sous-marine afin de fournir aux utilisateurs
terrestres et aériens des services de communication mobile & large bande améliorés (en anglais :
further enhanced mobile broadband) ainsi que des communications ultra-fiables a faible latence amé-
liorées (en anglais : enhanced ultra-reliable low-latency communications). Les auteurs ont proposé des
solutions algorithmiques basées sur ’apprentissage profond, notamment QL, double QL et dueling
QL. Les résultats de simulation ont illustré I'efficacité des réseaux & bandes multiples en termes de
débit de données. En outre de ne pas étudier la complexité computationnelle des problémes formulés
dans (Rasti et al., 2022; Wang et al., 2021), les auteurs ont considéré des fonctions objectif et des

modéles du systéme différents des notres.
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Dans (Liao et al., 2019), les auteurs ont étudié trois fonctions objectif visant & maximiser 'effica-
cité spectrale, l'efficacité énergétique et I'équité. Ils ont considéré un réseau ultra-dense avec des
informations limitées sur le canal de transmission et ils ont proposé une solution multiagent basée
sur lapprentissage par renforcement profond. Dans (Igbal et al., 2021), les auteurs ont étudié le
probléme d’allocation de ressources avec activation et désactivation des stations. Ils ont proposé des
solutions d’apprentissage par renforcement dans le but de maximiser 'efficacité énergétique du ré-
seau. Dans (Adam et al., 2022), les auteurs ont présenté une solution itérative et une autre basée sur
les réseaux de neurones convolutifs profonds pour résoudre le probléme d’allocation des ressources
dans les réseaux cellulaires utilisant la technique d’accés non orthogonal. D’autre part, les auteurs
dans (Sharma et Kumar, 2022; Mughees et al., 2020) ont optimisé l'efficacité énergétique dans les
réseaux cellulaires traditionnels, ot seulement la communication sur la bande de fréquences sub-6
GHz est considérée. Ils ont proposé des algorithmes d’allocation de ressources basés sur la technique
d’apprentissage par renforcement profond. Dans tous les travaux mentionnés, les auteurs n’ont pas
considéré la méme définition de Defficacité énergétique que la notre et dans (Adam et al., 2022) les
auteurs n’ont pas utilisé 'apprentissage par renforcement. De plus, les auteurs n’ont pas étudié la
complexité des problémes formulés dans (Adam et al., 2022; Sharma et Kumar, 2022; Igbal et al.,
2021; Mughees et al., 2020; Liao et al., 2019).

4.2.2 Contributions

Dans ce chapitre, nous étudions le probléme d’allocation des ressources dans un réseau cellulaire
composé des stations de base fonctionnant sur 'une des trois bandes de fréquences : sub-6 GHz,
mmWave et THz. Nos contributions sont résumées comme suit :

— Nous proposons une nouvelle métrique d’efficacité énergétique qui différe de la définition
considérée dans la plupart des recherches actuelles. Plutot que de se concentrer sur le débit
de transmission par unité de puissance, notre définition se focalise sur le nombre d’utilisateurs
satisfaits par unité de puissance.

— Nous modélisons conjointement ’association des utilisateurs aux stations de base, ’allocation
des canaux et de puissance dont le but de maximiser l'efficacité énergétique du systéme.
Deux exigences de qualité de service par utilisateur sont définies par des seuils de débit de
transmission et du rapport signal sur interférence et bruit. Nous formulons le probléme sous

forme d’un programme non linéaire partiellement en nombres entiers et nous démontrons qu’il
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est dans la classe NP-difficile par restriction. Par conséquent, il est difficile de le résoudre
d’une maniére optimale dans un temps raisonnable. Pour relever ce défi, nous proposons des
solutions algorithmiques efficaces.

— Nous décomposons le probléme en deux sous-problémes, que nous résolvons d’une maniére
itérative. Tout d’abord, nous considérons une répartition égale de la puissance disponible
entre les canaux. Ensuite, nous abordons le probléme d’association et d’allocation des canaux
tout en tenant compte les contraintes de qualité de service des utilisateurs. La solution du
premier sous-probléme constitue une solution initiale et réalisable. Enfin, nous résolvons le
probléme d’allocation de puissance afin de maximiser I'efficacité énergétique du réseau. Nous
répétons d’une maniére itérative la résolution des sous-problémes jusqu’a ce que l'efficacité
énergétique converge.

— Nous proposons une solution d’apprentissage multiagent basée sur ’apprentissage par renfor-
cement profond QL. Chaque utilisateur est considéré comme un agent indépendant, capable
d’apprendre et de converger vers une solution d’allocation de ressources qui optimise 1’ef-
ficacité énergétique. La fonction de récompense considérée repose sur le score de chaque
utilisateur, ce qui rend notre solution entiérement distribuée sans échange d’informations.

— Nous proposons une solution basée sur ’approche gloutonne centralisée et une autre distribuée
efficaces pour des fins de comparaison. Enfin, nous illustrons les performances des algorithmes
proposés par simulation et nous montrons que la coexistence des communications & bandes

multiples améliore 'efficacité énergétique du réseau.

4.2.3 Organisation

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section 4.3, nous introduisons le modéle du
systéme ainsi que la nouvelle métrique d’efficacité énergétique. La section 4.4 formule mathémati-
quement le probléme et la section 4.5 étudie sa complexité. La solution itérative et les algorithmes
gloutons sont présentés respectivement dans les sous-sections 4.6.1 et 4.6.2. La sous-section 4.6.3
détaille la solution d’apprentissage par renforcement profond. Enfin, la section 4.7 montre les per-
formances des solutions proposées utilisant les simulations Monte-Carlo et la section 4.8 conclut ce

chapitre.
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4.3 Modéle du systéme

Comme illustré dans la figure 4.1, nous considérons la coexistence de By stations de base sub-6
GHz (sBSs), B, stations de base mmWave (mBSs) et B, stations de base THz (zBSs) dans un
réseau cellulaire. Les U utilisateurs sont uniformément répartis dans la zone géographique. Soit U
I’ensemble d’utilisateurs et B = Bs U B,,, U B, '’ensemble de stations de base, ou B, B, et B.
représentent respectivement les ensembles de sBSs, mBSs et zBSs. De plus, C = C;UC,,, UC, désigne
I’ensemble de canaux, ou Cg, C,, et C, représentent respectivement les ensembles des canaux sub-6
GHz, mmWave et THz. La transmission sur le lien descendant est considérée. Chaque utilisateur peut
étre associé a une seule station de base (sBS, mBS ou zBS) en utilisant un seul canal, d’'une maniére
a ce que toutes ses exigences de qualité de service soient satisfaites. Chaque station de base peut
simultanément associer plusieurs utilisateurs sur différents canaux. Les utilisateurs ont différentes
exigences de qualité de service. Ces exigences sont définies par un débit élevé pour les services a
large bande passante (p. ex., réalité augmentée, réalité virtuelle, etc.) et une haute fiabilité (p. ex.,

conduite autonome, usines et industries intelligentes, etc.) (Saad et al., 2019; Liu et al., 2023).

(1) \ (1)

tBS n tBS
()

P Ay @
[sBS\ i

mBS RBS

(o) ' (o)

tBS tBS

—L— Communication link Interference link

FIGURE 4.1 — Un exemple du modéle du systéme (Bs = 1, By, =2 et B, =4).

Pour formuler le probléme mathématiquement, nous définissons la matrice binaire d’association

X = [z¢,], ot 2§, = 1 si l'utilisateur u € U est associé a la station de base b € B en utilisant le
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canal ¢ € C et z{ , = 0 sinon. Le rapport signal sur interférence et bruit entre I'utilisateur u et la
station de base b est exprimé comme suit, pour tout u € U, be B, c€ C :

c pe
pu,bhu,b

b wh 4.1
wio? +i¢ )’ (4.1

%‘i,b =
ou p¢ , représente le niveau de puissance alloué par la station de base b, h{ , est le coefficient du canal
entre l'utilisateur u et la station de base b et o2 est la densité de puissance du bruit. L’interférence

intercellules ¢ , est exprimée comme suit, pour tout u € U, b€ B, c € C:

-C C C C
Zu,b = Z E pu’,b’h’u,b’xu’,bU (42)

w' el vepB’

ou U = U\{u} et B = B\{b}. Le débit de transmission possible en bits/s entre 1'utilisateur u la
station de base b est approximé utilisant la capacité du canal de Shannon. Ce dernier est donné
par :

Tab = Wi 1082 (1 +75p), (4.3)

ou wy représente la bande passante du canal c alloué par la station de base b.

On suppose que toutes les zBSs sont dotées d’un réseau d’antennes sectorielles. La zone a couvrir est
découpée en secteurs distincts, chacun étant couvert par des antennes directionnelles qui concentrent
principalement leur puissance dans une direction spécifique. Par conséquent, le gain d’antenne g
de la zBS b est modélisé comme dans (Humadi et al., 2021; Sayehvand et Tabassum, 2020), pour

tout be B,,ceC, :

g™, si xib =1

95 =1 gm sial, =0et |0] <6/2m (4.4)

g°, sinon

ol g™ et ¢g® sont le gain du lobe principal et celui de tous les lobes secondaires, respectivement. 6
désigne 'angle de la direction visée, qui est modélisé comme une variable aléatoire uniformément
répartie dans U'intervalle [—m, 7] et 6! est la largeur du lobe principal. Par conséquent, le gain d’an-
tenne entre un utilisateur non associé a la zBS b est modélisé en tant que variable aléatoire discréte

prenant la forme de gf = g™ (respectivement gf = g*) avec une probabilité §'/2m (respectivement
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1 —0'/27). Nous supposons que toutes les zBSs sont capables d’ajuster 1'orientation des antennes

pour atteindre le gain de directivité maximal (Bai et Heath, 2015).

Le canal entre l'utilisateur u et la zBS b a une distance d,; est modelis¢ en ligne de visée de

propagation LoS comme dans (Sayehvand et Tabassum, 2020; Kokkoniemi et al., 2017), pour tout

2 exp (— dy,
o () SRR 45)

wueld,beB,etcel,:

ou f est la fréquence de fonctionnement, p est la vitesse de la lumiére, a; est 'exposant d’affai-
blissement des communications THz et £(f) est le coefficient d’absorption moléculaire qui est une
fonction de la fréquence de fonctionnement. Il est & noter que dans ce chapitre, les gains du canal

sub-6 GHz et mmWave sont similaires aux gains définis dans le deuxiéme chapitre.

4.4 Formulation du probléme

Nous introduisons une nouvelle métrique de performance du systéme, nommeée efficacité énergétique.
Cette métrique est dénotée par 7 et elle est exprimée comme la somme sur tous les utilisateurs, les
stations de base et les canaux du rapport de la variable binaire d’association sur le niveau de
puissance alloué & l'utilisateur associé. Mathématiquement, l'efficacité énergétique 7 est exprimée

en watt ™! et elle est donnée par :
Tob
n:E E E PO (4.6)

wel beB ceC Fuyb

En utilisant cette métrique, nous formulons un probléme d’optimisation qui maximise l'efficacité
énergétique du systéme sous des contraintes de qualité de service définies par chaque utilisateur.
Maximiser l'efficacité énergétique revient a optimiser la puissance allouée aux utilisateurs et a éviter

d’allouer des niveaux de puissance disparates.

A notre connaissance, ce travail présenté dans ce chapitre est le premier dans la littérature a in-
troduire et & optimiser la métrique 1 dans un réseau cellulaire & bandes multiples et & proposer
un algorithme d’apprentissage par renforcement profond qui résout le probléme d’allocation de res-

sources sous différentes contraintes de qualité de service.

En utilisant les notations précédentes, le probléme d’optimisation d’association des utilisateurs aux
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stations de base et d’allocation de ressources est formulé mathématiquement comme suit :

maximiser n (P5a)
sous les contraintes: xy,, € {0,1},Vu € U,b € B,c € C, (P5b)
oy, > i Yu €U, b € B,ceC, (P5c)
78Ty > A Y € UL € B, e € C, (P5d)
Pup > 0,Vuel,be B,ceC, (P5e)
Z szybzvib < s, Vb € B, (P5f)
u€eU ceC
> D ah, < LVuel, (P5g)
beB ceC
d at,<1,¥beB,ceC. (P5h)
uelU

Les contraintes (P5b) garantissent que les variables d’association soient binaires. Les contraintes (P5c)
et (P5d) garantissent respectivement le débit ™™ et le rapport signal sur interférence et bruit ™"
de l'utilisateur u. Les contraintes (P5e) et (P5f) assurent que le niveau de puissance alloué a chaque
utilisateur soit positif et que la somme des niveaux de puissance alloués par chaque station de base

ne dépasse pas sa limite de puissance disponible. Enfin, les contraintes (P5g) et (P5h) garantissent

que chaque utilisateur soit associé & une seule station de base utilisant un seul canal.

Le probléeme (P5) est formulé comme un programme mathématique non linéaire partiellement en
nombres entiers et non convexe en raison de la fonction logarithmique et des variables d’associa-
tion binaires. Nous notons que, les contraintes (P5g) garantissent toujours une solution réalisable

pour (P5). Dans ce qui suit, la démonstration de la NP-difficulté est détaillée.

4.5 NP-difficulté

Théoréme 4.5.1. Le probléme (P5) est NP-difficile.

Démonstration : Afin d’étudier la complexité computationnelle du probléme (P5), nous utilisons
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la technique par réduction a partir du probléme d’affectation généralisé (en anglais : Generalized

assignment problem, GAP) qui est un probléme NP-difficile (Fisher et al., 1986).

Etant donné un ensemble d’objets avec des profits et des poids différents, ainsi qu'un ensemble de
sacs avec des budgets différents, le probléme GAP consiste & assigner chaque objet & exactement un
sac sans dépasser son budget. La fonction objectif est de maximiser la somme des profits (Chekuri

et Khanna, 2005).

Une instance de (P5) peut étre construite par analogie comme suit. Les objets correspondent aux
utilisateurs. Les sacs correspondent aux stations de base. Le budget de chaque sac est la puissance
de transmission disponible. Le profit de chaque objet est 'inverse du niveau de puissance alloué a
chaque utilisateur associé (1/192,1;» pour tout u € U,b € B,c € C). Enfin, le poids de chaque objet
correspond au niveau de puissance alloué. Les niveaux de puissance alloués sont calculés en fonction
des exigences minimales de qualité de service des utilisateurs. Sous cette restriction, (P5) consiste a
maximiser la somme des profits des utilisateurs associés. Puisque (P5) et GAP sont équivalents et
étant donné que GAP est NP-difficile, nous pouvons en conclure que (P5) est également NP-difficile.

Cela prouve le théoréeme 4.5.1.1

Trouver la solution optimale du probléme (P5) dans un temps raisonnable en utilisant la recherche
exhaustive est difficile. Par conséquent, des algorithmes efficaces et peu complexes sont proposés

dans la suite.

4.6 Solutions algorithmiques

4.6.1 Solution itérative (IRAA)

Le probléme (P5) est non linéaire et non convexe en raison des contraintes (P5c) et (P5d). Pour le
résoudre efficacement, nous divisons (P5) en deux sous-problémes : (i) association des utilisateurs
aux stations de base et allocation des canaux, et (ii) attribution de puissance. Dans la suite, nous

détaillons les deux sous-problémes, puis nous proposons un algorithme itératif qui résout (P5).
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Association des utilisateurs aux stations de base et allocation des canaux

Etant donné une solution d’allocation de puissance réalisable qui satisfait les contraintes de puis-
sance, (P5) peut étre simplifié en un probléme conjoint d’association des utilisateurs aux stations

de base et d’allocation des canaux comme suit :
maxi}r{niser n, sous les contraintes: (P5b), (P5c), (P5d), (P5g), (P5h). (P6a)

Le probléme (P6) est non convexe et non linéaire en raison des contraintes (P5b), (P5c) et (P5d).
Pour résoudre (P6), nous utilisons la dualité lagrangienne et la méthode de descente du gradient.
Pour avoir un saut de dualité (la différence entre les valeurs prises par le probléme primal et le
probléme dual aux points solutions) nul, nous relachons Ty, en tant que valeur réelle continue
dans l'intervalle [0, 1]. De plus, nous considérons le pire scénario d’interférence comme dans (Betha-

nabhotla et al., 2014) en supposant que toutes les stations de base interférent entre-elles.

La fonction lagrangienne associée a (P6) est définie comme suit :

LX o mA) =0+ DD (ab (s pwhy — i)

ueU beB ceC

A CHCAREHE) B B SPYCEE) SEE) (4.7)

beB ceC ueU

olt @ = [ag ], p = [pg ] et A = [Aj] sont les multiplicateurs de Lagrange des contraintes de débit
de données et de rapport signal sur interférence et bruit. Le probléme dual lagrangien est formulé

comme suit :

minim}{ser g(a, p, A), sous les contraintes: a, g, A > 0, (P7a)
o,

ou la fonction duale g(a, u, A) est donnée par :

gla,p, ) = maxi)léniser L(X, a,pm, ) (P8a)
sous les contraintes: (P5g), (P8b)
0<az,,<LVuel,beB,ceC. (P8c)

Le probléme lagrangien peut étre résolu en le décomposant en deux problémes, nommés intérieur
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et extérieur. Le probléme intérieur est défini dans (P8) et le probléme extérieur est défini dans (P7).

Pour le probléme intérieur, la fonction lagrangienne, notée L', peut étre réécrite comme suit :

b

LYX, 0, ) ZZqub<p

u, br ,b + :uu b’7u b )‘c> ) (48)
ueU beB ceC

ou la solution optimale est, pour tout u € U :

1
17 (b*,C*) = argmax(? +au brub_‘_/’bu bryub Ag)
c — (b c) pub . (49)

xu,b* =

0, sinon

Finalement, pour résoudre le probléme extérieur, nous utilisons la méthode du gradient, ou les

variables du gradient sont calculées comme suit :

+
ai,b(tﬂ) = {afb,b() 5( )< ubxub Tmm)} ) (4.10)
c (t+1) _ c (1) _ 5(t) c c min + 411
:U'u,b - :U’u,b 2 (ru,bxub Yu ) ) ( . )

(t4+1) _ | ye(®) (®) c +

XS [/\ — (- xmb)} , (4.12)
oll 6?), 555) et 5§t> sont les pas d’itération pour t (¢ € 1,2, -+ /tmaz), OU lmas est le nombre
maximal d’itérations. Notez que les § doivent satisfaire les conditions suivantes : iz‘{z 5]@ = 00

and tli}m 5]@ =0, Vj €{1,2,3} (Zhang et al., 2015).

Allocation de puissance

Le probléme d’optimisation de puissance peut étre formulé comme suit :
maxilgniser 7, sous les contraintes: (P5c), (P5d), (P5e), (P5f). (P9a)

Le probléme (P9) est un probléme non convexe en raison de la fonction logarithmique présente

dans les contraintes (P5c). La solution optimale de (P9), notée P* = [p ,*], est calculée comme
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suit, pour tout u e U, b€ B,c € C:

ply" = max(pS,, 72 pt D)+ pi, (4.13)

ol Pmin €st une constante déterminée par la consommation de I’amplificateur de puissance et du cir-
cuit (Li et al., 2014). pz7b(P 5¢) gt pe (P5d) gont, respectivement les niveaux de puissance qui respectent

u,b

les contraintes (P5c) et (P5d), et qui sont donnés par :

e wio? + it
P, (%) = (2% — 1)%, (4.14)
u,b
min wca.2 +,L'c
g0 = W ) (4.15)

c
hub

)

Algorithme itératif (IRAA)

Le pseudo-code de I'algorithme itératif proposé, dénoté par IRAA, est détaillé dans I'algorithme 8.
IRAA résout d’une maniére itérative le probléme intérieur et le probléme extérieur jusqu’a atteindre
la convergence de lefficacité énergétique. IRAA commence par trouver une solution réalisable de (P5)
et initialiser la matrice d’association et la matrice de puissance. Cette solution est obtenue en
utilisant D’algorithme glouton proposé dans la sous-section 4.6.2. Ensuite, la boucle répéter itére
jusqu’a ce que la convergence de 7 soit atteinte ou que le nombre maximal d’itérations y,q, soit
atteint. IRAA résout le probléme d’association des utilisateurs (P8) selon 1'équation (4.9) et met
a jour les multiplicateurs de Lagrange du probléme (P7). Enfin, le niveau de puissance alloué est
calculé selon I’équation (4.13). La complexité computationnelle de IRAA dans le pire des cas est

OYmazU?B2C.,) en supposant que B, > B, > B, et Cs = C,,, = C..

Algorithme 8 Pseudo-code de l'algorithme IRAA

1: Initialiser X, P, a, p, X et y.

2: répéter

3:  Résoudre (P8) selon (4.9).

4:  Reésoudre (P7) et mettre a jour les multiplicateurs de Lagrange selon (4.10), (4.11) et (4.12).
5. Reésoudre (P9) selon (4.13).

6 y<—y+1

7: jusqu’a la converge de 1 ou ¥ = Ymaz

8: Retourner 7
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4.6.2 Algorithmes gloutons (CGRA et DGRA)

Dans ce qui suit, nous détaillons les algorithmes gloutons proposés pour résoudre (P5). L’idée
principale de I'algorithme centralisé, appelé CGRA, est d’itérer sur ’ensemble de stations de base
et de canaux. A chaque itération, CGRA commence par associer les utilisateurs ayant les meilleurs
gains du canal afin d’optimiser les niveaux de puissance alloués. Si toutes les contraintes du (P5) sont
respectées, CGRA met a jour la matrice d’association et la matrice de puissance. CGRA s’arréte
lorsque le nombre maximal d’itérations z,q, est atteint ou qu’il n’y a plus de canaux disponibles.
Le pseudo-code de CGRA est donné dans l'algorithme 9. Sa complexité dans le pire des cas est

O(2maz B2C, U3 logU) avec B, > B, > By et Cs = Cy, = C.,.

Algorithme 9 Pseudo-code de I'algorithme CGRA

1: X+ 0,7+ 0, 2z« 0.

2: Tant que z < zq, et |X| < B;Cs + B, Cp, + B.C, faire

3:  Pour chaque canal ¢ € C disponible de la station b € B faire

4 Trier les utilisateurs non associés en fonction de leurs gains du canal.
5: Calculer pf, ,* utilisant 'équation (4.13).
6
7
8
9

Calculer 1 selon I’équation (4.6).
Si les contraintes (P5c), (Pbe) et (P5f) sont respectées alors
Mettre a jour X, P et 7.
: z4z+1
10: Fin Si
11:  Fin Pour
12: Fin Tant que
13: Retourner 7

L’algorithme glouton distribué, appelé DGRA, utilise 1'idée de CGRA d’une maniére distribuée.
Nous supposons que chaque station de base connait uniquement les informations sur 1’état du canal
entre elle-méme et tous les utilisateurs. La procédure d’association est décrite comme suit. Tout
d’abord, chaque utilisateur diffuse ses exigences de qualité de service aux stations de base. Ensuite,
afin de maximiser 'efficacité énergétique du systéme, l'utilisateur choisit la station de base avec
laquelle il a le meilleur gain du canal et envoie une demande d’association. Chaque station de
base prend une décision locale. Elle peut accepter ou refuser la demande envoyée par I'utilisateur,
en fonction de la puissance et des canaux disponibles. Il est & noter que DGRA est une solution
distribuée évolutive, ce qui la rend efficace pour un réseau a grande échelle (un grand nombre

d’utilisateurs et de stations de base).
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4.6.3 Solution d’apprentissage par renforcement profond (MADRA)

Dans cette section, nous modélisons le probléme d’allocation de ressources comme un processus
décisionnel de Markov (en anglais : Markov decision process), puis nous proposons un algorithme

multiagent basé sur ’apprentissage par renforcement profond.

Processus décisionnel de Markov

Un processus décisionnel de Markov est un modéle stochastique permettant de décrire un probléme
de décision. Chaque agent peut apprendre une décision, c’est-a-dire choisir une action a exécuter
dans un état donné, tout en recevant une récompense en retour. Nous modélisons (P5) comme un
processus de Markov multiagent défini par (U, S, A, R, Prgy), ot U est le nombre d’agents, S et
A désignent les ensembles d’états et d’actions du systéme, R désigne la fonction de récompense et
Pr,y est la probabilité de transition de 'état s a I’état s’. Il est & noter que cette probabilité est
inconnue pour les agents en raison de I'instabilité de I’environnement (Zhao et al., 2019). L’ensemble
d’états Sy (t) de Pagent u & l'itération ¢ est défini comme les valeurs de gain du canal entre I'agent
et toutes les stations de base. L’action a,(t) € A de I'utilisateur u consiste a choisir la station de
base avec laquelle il souhaite s’associer et a sélectionner le canal de transmission. En conséquence,
chaque utilisateur dispose d’un total de B;Cs + B,,C,, + B,C, actions possibles. Aprés chaque
action, 'utilisateur regoit une récompense. Des collisions se produisent lorsque plusieurs utilisateurs
choisissent la méme station de base et le méme canal. Plusieurs utilisateurs peuvent étre en collision
s’ils sélectionnent la méme station de base et le méme canal. Comme dans (Sana et al., 2019), pour
éviter les collisions, une récompense négative est attribuée a un utilisateur s’il est impliqué dans une
collision et n’est pas sélectionné par la station de base. La récompense de I'utilisateur u, appelée

récompense individuelle, dépend uniquement de son score et elle est calculée comme suit :

as®) . .. )
> > %, si aucune collision n’a lieu
Ru(t) = beB £uceC pg (1) ' (4.16)

—1, sinon

Par la suite, en raison de larges espaces d’états et d’actions, nous utilisons I'apprentissage par
renforcement profond, notamment le QL profond, pour estimer les valeurs ) associées & chaque

combinaison état-action.
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MADRA

Le pseudo-code de I'algorithme d’apprentissage par renforcement profond, nommé MADRA, est
décrit dans l'algorithme 10. MADRA est un algorithme distribué multiagent. Les agents sont les
utilisateurs. Chaque utilisateur apprend indépendamment la meilleure association. Tout d’abord,
les agents initialisent les poids du réseau de neurones avec des valeurs aléatoires. Les stations de
base initialisent les niveaux de puissance en utilisant un schéma d’allocation de puissance équitable,
c’est-a-dire py , = pp/Cy. Chaque utilisateur u choisit une action aléatoire a,(t) € A (avec une
probabilité d’exploration €), ou l'action ayant la valeur Q la plus élevée en sortie du réseau de
neurones. Ensuite, chaque utilisateur envoie une demande d’association a la station de base choisie
et sélectionne le canal de transmission. Si deux utilisateurs ou plus choisissent le méme canal et
la méme station de base, la station de base sélectionnera l'utilisateur ayant le gain du canal le
plus élevé. Les autres utilisateurs seront considérés comme étant en collision. Chaque station de
base associe les utilisateurs d’une maniére a ce que la puissance totale allouée ne dépasse pas sa
capacité (c’est-a-dire D /> o Ty P < Pb, pour la station de base b). Les stations de base
calculent la puissance allouée aux utilisateurs associés selon 1’équation (4.13). Chaque utilisateur
associé calcule sa récompense. Pour permettre aux agents d’apprendre d’une maniére autonome,
chaque agent dispose de sa propre mémoire de lecture (en anglais : replay memory). A chaque
itération, s,(t), ay(t), Ru(t) et s,(t + 1) sont enregistrés dans la mémoire de lecture et le modéle
d’apprentissage est entrainé en échantillonnant un mini-lot aléatoire & partir de la mémoire. Les
poids du réseau de neurones, 7,,(t) et 7, (t), sont mis & jour en minimisant la fonction de perte par

la descente du gradient. La fonction de perte est donnée par :
_ 2
L(z,) = (Ru(t) + AQu (su(t + 1), au(t + 1):7,,(t))) = Qu (su(t), au(t); 7, (1)) (4.17)

ou A représente le taux d’actualisation.

4.7 Résultats de simulation

Dans cette section, nous présentons les résultats de simulation Monte-Carlo pour évaluer les perfor-
mances des algorithmes proposés. Nous considérons une zone géographique sous forme d’un carré de
300 métres de coté. Différents scénarios sont pris en compte dans les simulations, ot les utilisateurs

sont générés d’'une maniére uniforme et aléatoire. Dans le premier scénario, les nombres de stations
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Algorithme 10 Pseudo-code de 'algorithme MADRA

1: Pour chaque utilisateur v € U faire

2:  Initialiser les poids du réseau de neurones.

3:  Initialiser pg ;.

4: Fin Pour ’

5: Pour chaque épisode e faire

6:  Observer I'état initial s(0).

7. Pour chaque itération ¢ faire

8: Pour chaque utilisateur u € U faire

9: Choisir une action a,/(t).

10: Fin Pour

11: Pour chaque station de base b € B faire

12: Choisir les utilisateurs a associer.

13 Mettre & jour p¢ , selon (4.13).

14: Fin Pour 7

15: Pour chaque utilisateur u € U faire

16: Calculer la récompense selon (4.18) et observer 1'état suivant s, (t + 1).
17: Enregistrer la transition (s,(t), ay(t), Ry(t), su(t + 1)) dans la mémoire de relecture.
18: Echantillonner un mini-lot aléatoire de transitions.

19: Effectuer une descente de gradient pour minimiser la perte et mettre a jour les poids du

réseau utilisant (4.17).

20: Fin Pour
21: Observer l'état s(t + 1).

22:  Fin Pour
23:  Retourner 7
24: Fin Pour

de base sont B; = 1, B,,, = 2, B, = 4 et dans le deuxiéme scénario sont B; =1, B,,, = 4, B, = 9. Les
positions des stations de base sont présentées dans la figure 4.2. Dans le troisiéme et le quatriéme
scénarios, les stations de base sont modélisées par un processus ponctuel homogéne de Poisson (en
anglais : homogeneous Poisson point process). Les nombres de stations sont indépendants et les po-
sitions sont générées d’une maniére aléatoire dans la zone. Les densités des sBSs, mBSs et zBSs en
station/m2 sont Ay =1-107°, \,,, =5-107°, A, = 9-107° dans le troisiéme scénario et Ay = 1-107?,
Am = 10-1075, X\, = 20 - 107° dans le quatriéme scénario. Enfin, le tableau 4.1 liste les autres

paramétres de simulation.

Les figures 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 et 4.8 montrent 'impact des paramétres du systéme sur les perfor-
mances de CGRA en termes d’efficacité énergétique, du nombre d’utilisateurs associés et de puissance
utilisée. Les figures 4.3, 4.5 et 4.7 comparent les différents scénarios. Nous notons qu’augmenter le
nombre de stations de base déployées dans la méme zone (de Bs = 1, B, = 2, B, =4 4 B, = 1,

B,, =4, B, =9) augmente 'efficacité énergétique et le nombre d’utilisateurs associés puisque plus
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TABLE 4.1 — Notations et paramétres de simulation.

‘ Notations H Paramétres H Valeurs H

Dy, Vb € Bs Puissance maximale de la sBS 20 dBm

Py, Vb € By, Puissance maximale de la mBS 25 dBm

Py, Vb € B, Puissance maximale de la zBS 30 dBm

wi, Vb € By, c € Cy Bande passante sub-6 GHz 20 MHz

wy, Vb € By, ¢ € Cy, || Bande passante mmWave 500 MHz

wy, Vb€ B,,ceC, Bande passante THz 1 THz

Q, Exposant d’affaiblissement 2

o2 Densité spectrale de puissance du bruit || —174 dBm/Hz

0%, 9™, g° Paramétres d’antenne THz 10°, 25 dB, —10 dB
(Kokkoniemi et al., 2017)

f,& Coeflicient d’absorption moléculaire 0.3 THz, 0.06
(Kokkoniemi et al., 2017)

¢ Taux d’apprentissage 0.05

Cs=Cp=0C, Nombre de canaux disponibles 2

A Taux d’actualisation 0.9

T Nombre d’itérations 5000

€ Probabilité d’exploration 0.001

Prmin Puissance consommeée par le circuit 13 dBm (Li et al., 2014)
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FIGURE 4.2 — Positionnement des stations de base.
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de canaux sont disponibles. En outre, 'utilisation du processus ponctuel homogéne de Poisson dans
les scénarios 3 et 4 n’affecte pas le comportement des courbes de performance. Nous observons un
comportement similaire a celui obtenu avec un nombre fixe de stations de base. Les résultats d’efli-

cacité énergétique dans les scénarios 2 et 3 sont remarquablement proches, de méme que le nombre
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FIGURE 4.3 — Efficacité énergétique (logip(n)) de CGRA pour différents scénarios.

d’utilisateurs satisfaits et la puissance consommeée. Cela est di au fait que les nombres moyens des
stations de base dans le scénario 3 (Bs; = 1, B, = 5 et B, = 8, arrondis a 'unité prés) sont
trés proches de ceux du scénario 2. Nous pouvons observer qu’augmenter le nombre d’utilisateurs
augmente 'efficacité énergétique et le nombre d’utilisateurs associés. En revanche, comme illustré
dans les figures 4.7 et 4.8, la puissance totale allouée augmente lorsque le nombre d’utilisateurs
dans le réseau est faible, et diminue lorsque ce nombre est gra. Cette observation s’explique par le
fait que, avec un plus grand nombre d’utilisateurs parmi lesquels choisir, CGRA privilégie ceux qui
consomment moins de puissance. Ces figures montrent également qu’augmenter le débit minimal
(de 400 Mbps a 800 Mbps) diminue efficacité énergétique et le nombre d’utilisateurs associés. De
plus, augmenter Y, (de 5 dB a 10 dB) diminue l'efficacité énergétique car cela réduit le nombre

d’utilisateurs associés tout en maintenant une consommation de puissance du systéme comparable.

La figure 4.9 illustre la convergence de MADRA. Nous considérons le scénario 2 avec 20 utilisateurs,
Tmin = 400 Mbps et Ymin = 10 dB. Nous pouvons observer que MADRA en utilisant la fonction
de récompense individuelle (4.16) converge approximativement en environ 4000 itérations dans les

trois épisodes qui ont été arbitrairement sélectionnés.

Nous introduisons une autre fonction de récompense, appelée récompense systéme, qui calcule d’une
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FIGURE 4.4 — Efficacité énergétique (logio(n)) de CGRA pour différentes exigences de qualité de
service.
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FIGURE 4.5 — Nombre d’utilisateurs associés de CGRA pour différents scénarios.

maniére centralisée la récompense R’'(t). Cette récompense est la somme des scores de tous les

utilisateurs, favorisant ainsi 'apprentissage coopératif. La fonction de récompense systéme R'(t) est
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FI1GURE 4.6 — Nombre d’utilisateurs associés de CGRA pour différentes

service.

la suivante :
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Puissance consommée (W)
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FIGURE 4.7 — Puissance consommée de CGRA pour différents scénarios.

R'(t) =

25 (1)
el 2abeB 2aceC pS @)’

—1, sinon
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si aucune collision n’a lieu

(4.18)
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FIGURE 4.8 — Puissance utilisée de CGRA pour différentes exigences de qualité de service.

La figure 4.10 compare les performances de MADRA avec les deux fonctions de récompense indivi-
duelle et systéme. Nous considérons le scénario 2, U = 20 utilisateurs, 7y, = 400 Mbps et Yimin = 10
dB. Pour le méme nombre d’itérations 5000, ’efficacité énergétique obtenue avec la fonction de ré-
compense individuelle surpasse celle obtenue avec la récompense systéme. Ceci s’explique par le
fait que les résultats de MADRA avec des récompenses calculées d’une maniére centralisée n’ont
pas convergé aprés 5000 itérations. Augmenter le nombre d’itérations (de 7" = 5000 a 7" = 9000)
améliore V'efficacité énergétique. Nous remarquons que les meilleurs résultats en termes d’efficacité
énergétique sont obtenus avec 9000 itérations. Il est clair que la convergence vers une solution op-
timale ou quasi-optimale exige un plus grand nombre d’itérations lorsqu’une récompense systéme
est considérée. Cette différenciation est due au fait que la fonction de récompense systéme prend
en compte non seulement 'efficacité énergétique de ’agent, mais aussi celle de tous les utilisateurs
associés. Il est aussi important de noter qu’'un échange d’informations pour calculer la récompense
d’une maniére centralisée est nécessaire et la quantité de données échangées est proportionnelle
au nombre de stations de base et au nombre d’utilisateurs. Etant donné les contraintes de temps
d’exécution dans les systémes réels, dans le reste de ce chapitre, nous fixons le nombre d’itérations

4 5000 et nous considérons MADRA avec des récompenses individuelles.

Les figures 4.11, 4.12 et 4.13 illustrent les performances des algorithmes proposés en considérant le
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FIGURE 4.9 — Convergence de MADRA — Fonction de récompense individuelle.

scénario 2, 7 = 400 Mbps et Ymin = 10 dB. En comparant les résultats des algorithmes distri-
bués, nous observons que MADRA surpasse DGRA avec une amélioration d’environ 6% en termes
d’efficacité énergétique. Par exemple, avec 40 utilisateurs, MADRA associe un utilisateur de plus
en comparaison avec DGRA tout en consommant 56% de moins de puissance. En comparant les
résultats des algorithmes centralisés, IRAA surpasse légérement CGRA en termes d’efficacité éner-
gétique. Cependant, il est & noter que IRAA associe légérement plus d’utilisateurs dans le cas d’un
grand nombre d’utilisateurs et consomme également un peu plus de puissance. Il est clair que les
solutions centralisées sont mieux que les solutions distribuées en termes de performances, mais elles
sont généralement moins évolutives pour les réseaux a grande échelle. Pour des raisons de compa-
raison, nous adoptons IRAA afin d’optimiser I'efficacité énergétique de trois réseaux chacun opérant

sur une seule bande de fréquences : sub-6 GHz, mmWave ou THz. L’algorithme est nommé S-TRAA
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FI1GURE 4.11 — Comparaison de 'efficacité énergétique des différents algorithmes.

et il est résumé comme suit. S-IRAA alloue les ressources séparément dans les réseaux sub-6 GHz,

mmWave et THz tout en maintenant un nombre égal d’utilisateurs dans chaque réseau. Par exemple,

si le nombre total d’utilisateurs est de 30, nous répartissons les utilisateurs en trois groupes de 10. La

figure 4.14 illustre les avantages de communication & bandes multiples. Nous considérons le scénario

2, Tmin = 400 Mbps et Y = 10 dB. Il est clair que la coexistence de communications & bandes
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FIGURE 4.13 — Comparaison de la consommation de puissance des différents algorithmes.

multiples augmente 'efficacité énergétique pour différents nombres d’utilisateurs. Par exemple, pour

U = 30 utilisateurs, la différence d’efficacité énergétique entre IRAA et S-IRAA dépasse 5%.
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FIGURE 4.14 — Comparaison de 'efficacité énergétique de IRAA et S-IRAA

4.8 Conclusions

Dans le but d’optimiser l'efficacité énergétique du systéme, nous avons étudié dans ce chapitre le
probléme d’allocation des ressources dans un réseau cellulaire & bandes multiples. Trois bandes de
fréquences ont été utilisées sub-6 GHz, mmWave et THz. Nous avons introduit une nouvelle mesure
d’efficacité énergétique qui quantifie le nombre d’utilisateurs satisfaits par unité de puissance. Deux
contraintes de qualité de service par utilisateur ont été considérées : un débit et un rapport signal
sur interférence et bruit. Tout d’abord, nous avons formulé le probléme d’association des utilisateurs
aux stations de base, d’allocation des canaux et de puissance comme un programme mathématique
non linéaire partiellement en nombres entiers. Puis, nous avons montré que ce probléme est NP-
difficile et nous avons proposé des algorithmes gloutons peu complexes et un algorithme itératif basé
sur la dualité lagrangienne et la méthode de descente du gradient. Nous avons divisé le probléme
en deux sous-problémes qui sont résolus itérativement jusqu’a ce que les résultats convergent. Nous
avons aussi proposé un autre algorithme multiagent basé ’apprentissage par renforcement profond
QL, ot les agents sont des utilisateurs qui apprennent la solution d’association et le choix du canal
d’une maniére indépendante. Enfin, nous avons illustré les performances des algorithmes proposés
utilisant des simulations Monte-Carlo et nous avons prouvé ’amélioration de I'efficacité énergétique

dans les réseaux & bandes multiples.
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CHAPITRE 5
CONCLUSIONS ET TRAVAUX FUTURS

5.1 Conclusions

Dans cette thése, nous avons proposé des solutions algorithmiques d’allocation des ressources radio
(puissance, canaux, etc.) et d’association des utilisateurs aux stations de base pour les futurs réseaux
cellulaires a bandes multiples. Trois bandes de fréquences ont été utilisées sub-6 GHz, mmWave et
THz. Afin de répondre au mieux aux exigences de futurs systémes de communication, nous avons
optimisé le nombre d’utilisateurs associés, le débit du systéme et 'efficacité énergétique sous des
contraintes de qualité de service et du systéme. Nos objectifs consistent principalement a formuler
mathématiquement les problémes d’optimisation, & étudier leurs complexités et & proposer des

solutions algorithmiques efficaces et peu complexes.

Premiérement, nous avons étudié le probléme conjoint d’association des utilisateurs et d’allocation
des ressources temporelles dans un réseau hétérogéne & bandes multiples. Le modéle du systéme
considéré est composé d’une station de base macro-cellule opérant sur des fréquences sub-6 GHz et
des petites stations de base opérant sur des fréquences mmWave et d’autres sur des fréquences sub-6
GHz. Le probléme d’interférence a été pris en considération puisque les deux types de stations de base
partagent la bande de fréquence sub-6 GHz. Nous avons considéré que chaque utilisateur ne peut étre
associé qu’a une seule station de base et que plusieurs utilisateurs peuvent étre associés a la méme
station de base. Nous avons formulé le probléme mathématiquement sous forme d’un programme
linéaire en nombres entiers et qui a pour objectif de maximiser le nombre d’utilisateurs associés
et de minimiser le nombre de créneaux temporels alloués. Nous avons démontré que le probléme
formulé est NP-difficile en utilisant une preuve par réduction polynomiale et nous avons proposé des
solutions algorithmiques peu complexes. Le premier est un algorithme glouton centralisé implémenté
au niveau d’un point central et le deuxiéme est un algorithme distribué basé sur ’apprentissage
automatique par renforcement. L’objectif de 'apprentissage est de trouver la meilleure association
de chaque utilisateur en fonction de son expérience passée, automatiquement et indépendamment
des autres. A des fins de comparaison, nous avons aussi proposé un algorithme glouton distribué,
ou l'association des utilisateurs est basée sur la distance qui les sépare des stations de base. Nous

avons utilisé le solveur IBM ILOG CPLEX pour trouver les associations optimales. Les résultats de
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simulation Monte-Carlo ont démontré que les performances des algorithmes proposés sont proches

des solutions optimales avec une réduction importante de la complexité de calcul.

Deuxiémement, nous avons étudié le probléme conjoint d’association des utilisateurs, d’allocation de
puissance, d’affectation des sous-canaux et de la technique d’accés multiple dans un réseau cellulaire
a bandes multiples. Le modéle du systéme considéré est composé des stations de base utilisant la
bande de fréquences sub-6 GHz et d’autres utilisant la bande de fréquences mmWave. Ainsi, les
deux techniques d’accés OMA et MSC-NOMA sont utilisées. Nous avons supposé que les stations
de base peuvent choisir, pour chaque sous-canal alloué, entre les deux techniques d’accés. L’objectif
du probléme formulé, qui non linéaire et non convexe, est d’optimiser le débit de données tout en
respectant les exigences d’un débit minimal par utilisateur et les contraintes de puissance. Nous
avons montré son appartenance a la classe des problémes NP-difficile par restriction et nous avons
proposé des solutions algorithmiques efficaces. Tout d’abord, nous avons proposé un algorithme
glouton de complexité polynomiale ainsi qu'une métaheuristique basée sur la méthode génétique.
Puis, nous avons proposé deux autres algorithmes, un centralisé et un autre multiagent, basés
sur la technique d’apprentissage automatique par renforcement QL. Nous avons montré, via des
simulations Monte-Carlo, I'impact des paramétres du systéme sur les performances des solutions
proposées et les avantages de l'utilisation de deux techniques d’accés dans les réseaux cellulaires a

bandes multiples, en termes de débit de données et d’équité entre les utilisateurs.

Troisiémement, nous avons étudié le probléme d’optimisation conjointe d’allocation des ressources
dans un réseau cellulaire utilisant trois bandes de fréquences sub-6 GHz, mmWave et THz. Nous
avons proposé une nouvelle mesure d’efficacité énergétique qui quantifie le nombre d’utilisateurs
satisfaits par unité de puissance. Ensuite, nous avons maximisé 'efficacité énergétique du systéme
tout en respectant les contraintes de qualité de service et de puissance. Le probléme d’association
des utilisateurs aux stations de base, d’allocation des canaux et de puissance a été formulé comme
un programme non linéaire partiellement en nombres entiers. Nous avons étudié la complexité du
probléme et nous avons proposé des solutions algorithmiques efficaces et peu complexes. La premiére
solution divise le probléme en deux sous-problémes que nous avons résolus itérativement jusqu’a
atteindre la convergence de 'efficacité énergétique. Le sous-probléme d’association des utilisateurs
aux stations de base et d’allocation des canaux a été résolu tout en respectant les contraintes du

systéme. Ensuite, nous avons étudié le sous-probléme d’allocation de puissance en nous basant
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sur les résultats du premier sous-probléme pour maximiser 'efficacité énergétique du réseau. La
deuxiéme solution est distribuée multiagent basée sur I'apprentissage par renforcement profond
QL. Les agents sont les utilisateurs qui apprennent indépendamment la meilleure association en
maximisant leurs scores. Nous avons présenté les résultats de deux fonctions de récompense. La
premiére fonction dépend des scores de tous les utilisateurs, tandis que la deuxiéme fonction repose
uniquement sur le score de l'utilisateur. Les résultats de simulation ont confirmé l'efficacité de la
solution d’apprentissage et de la solution itérative, en comparaison avec d’autres solutions basées

sur ’approche gloutonne.

Dans cette thése, nous avons proposé des algorithmes efficaces d’allocation de ressources et d’as-
sociation des utilisateurs aux stations de base. Nos résultats ont mis en évidence les avantages des
réseaux cellulaires utilisant plusieurs bandes de fréquences, notamment en termes de débit de don-
nées, de nombre d’utilisateurs satisfaits et d’efficacité énergétique, ainsi que I'impact de 1'utilisation
de deux techniques d’accés multiples sur les performances des réseaux. Toutes nos solutions algo-
rithmiques sont de complexité raisonnable, les rendant ainsi adaptées & une utilisation future dans

les réseaux mobiles cellulaires.

5.2 Travaux futurs

Ci-dessous, nous énumérons quelques pistes de recherche en continuité avec nos travaux réalisés :

— Dans le chapitre 4, nous avons proposé une nouvelle définition de l'efficacité énergétique qui
se focalise sur le nombre d’utilisateurs satisfaits par unité de puissance. Changer la fonction
objectif & maximiser le nombre d’utilisateurs satisfaits est une piste de recherche importante.
Cela nous permet d’évaluer I'impact de 'optimisation de 'efficacité énergétique sur le nombre
d’associations.

— Prendre en considération la mobilité des utilisateurs dans le chapitre 4 constitue une autre
piste de recherche importante. Nous pouvons nous inspirer des algorithmes d’allocation de
ressources et d’association des utilisateurs proposés dans cette thése.

— Le déploiement des surfaces intelligentes reconfigurables et 1'utilisation des drones en tant
que stations de base aériennes représentent une piste de recherche prometteuse visant a

améliorer la couverture, a réduire les interférences et a4 minimiser la consommation d’énergie

98



en adaptant la puissance de transmission nécessaire. Etudier Ioptimisation de efficacité
énergétique dans ce nouveau modéle du systéme est un défi de taille pour les futurs réseaux
cellulaires.

Etudier les réseaux intégrant des systémes satellitaires, des réseaux aériens et des communi-
cations terrestres en utilisant des surfaces intelligentes reconfigurables est une orientation de
recherche. Les défis résident dans I'optimisation de la consommation d’énergie, I’association

des utilisateurs et la configuration des surfaces intelligentes.
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