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Résumé — Notre étude porte sur la sélection de relais conjointe avec 1’allocation de puissance permettant de maximiser le débit
opportuniste d’un réseau de radio cognitive ol le réseau secondaire est assistée par des relais full-duplex réalisant le schéma
Compresser-et-Transférer ou Compress-and-Forward (CF). Le probleme d’optimisation considéré n’est pas convexe mais peut-&tre
résolu en exploitant des réseaux de neurones profonds (convolutifs ou entierement connectés). Un deuxieéme avantage majeur des
réseaux de neurones est leur robustesse a une connaissance imparfaite des canaux de communication.

Abstract — Our study aims at finding the joint optimal relay selection and power allocation policy to maximize the opportunistic
achievable rate of a cognitive radio network where the secondary network is assisted by full-duplex relays performing Compress-
and-Forward (CF). The considered optimization problem is not convex but can be solved by exploiting deep (convolutional or
fully connected) neural networks. A second major advantage of neural networks lies in their robustness to imperfect channel state

information.

1 Introduction

Le nombre croissant de dispositifs communicants ainsi que
le besoin accru de débits toujours plus grands posent de nom-
breux défis pour les réseaux sans fil du futur en termes d’effi-
cacité énergétique et spectrale, de délai, etc. Plusieurs techno-
logies, comme la radio cognitive, le full-duplex, les communi-
cations coopératives ou I’intelligence artificielle ont donc été
proposées pour y faire face, et il est fort probable que plusieurs
de ces technologies doivent étre combinées entre elles afin
d’optimiser les réseaux de facon globale.

La radio cognitive et le full-duplex s’attaquent a la pénurie
de spectre en permettant respectivement une utilisation oppor-
tuniste de bandes licenciées sous-utilisées a condition que la
transmission primaire ne soit pas trop dégradée [7,9]] ; ou la
transmission et la réception simultanée [5]]. Les communica-
tions coopératives sont quant a elles capables d’améliorer le
débit d’un réseau en exploitant les signaux recus de la part
d’autres utilisateurs a portée. Enfin, il a été récemment dé-
montré que les méthodes d’apprentissage profond permettent
une gestion intelligente et efficace des ressources pour les
réseaux sans fil du futur [3]]. Ces dernieres sont prometteuse
car elles permettent de résoudre des problémes d’optimisation
complexes et non convexes, ce qui est souvent le cas dans les ré-
seaux multi-utilisateurs et surtout les réseaux coopératifs ou les
relais réalisent des opérations non-triviales comme Décoder-
et-Transférer (DF) ou Compresser-et-Transférer (CF) [[1L[2,/7].
De plus, les approches par réseaux de neurones peuvent étre
rendues robustes a une connaissance imparfaite des canaux de
communication [1].

Nous considérons ici un réseau de radio cognitive coopératif
ou I’objectif est a la fois d’optimiser 1’allocation de puissances
dans le réseau secondaire tout en choisissant parmi plusieurs
relais candidats celui maximisant le débit secondaire. Cette

étude étend nos travaux précédents [ 1] (dans lesquels un seul
relais était disponible, donc sans sélection de relais) en consi-
dérant un probleme d’optimisation dont certains parametres
d’optimisation sont continus (i.e., les puissances de transmis-
sion) et d’autre discrets (i.e., le relais a sélectionner). Comme
dans [1f], nous supposerons une connaissance imparfaite des
gains des canaux liés au réseau primaire.

Notre approche repose sur I’utilisation de réseaux de neu-
rones profonds enticrement connectées ou convolutifs pour
résoudre le probleme d’optimisation non convexe. L’avantage
des réseaux convolutifs est I’exploitation d’une part, de la
corrélation spatiale entre les positions des relais, les gains de
canaux relatifs, et la solution du probleme étudié ; et, d’autre
part, des estimations de canaux disponibles a chaque relais.
Nos résultats numériques montrent I’intérét de notre approche
basée sur les réseaux de neurones profonds. De plus, les ré-
seaux de neurones convolutifs permettent de doubler le débit
secondaire par rapport au réseau entierement connecté tout en
satisfaisant la contrainte de qualité de service primaire.

2 Systeme et formulation du probleme

hpp
% ::}iﬁg -

hpr~_ | POOGO” ~ !
S RIIGIC AN
NIRIOASIRI >
:(<|>)’(lp)(<|>)(<p)(<|>) R
) QL () - - \

ILSS Q

FIGURE 1 : Systeme de radio cognitive coopératif étudié
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Soit le réseau de radio cognitive coopératif composé d’une
d’une paire émetteur/récepteur primaire et secondaire, ainsi
que d’une grille de K > 2 relais aidant la communication se-
condaire représenté dans la Figure[I] Tous les relais de la grille
implémentent le schéma de relayage Compresser-et-Transférer
ou Compress-and-Forward (CF) en full-duplex et sont sup-
posés annuler parfaitement toute auto-interférence. De plus,
a chaque transmission secondaire, nous ne sélectionnerons
qu’un seul des relais de la grille.

Les signaux recus au niveau du k-ieme relais de la grille, et
des destinations primaire et secondaire sont donnés par

Yr, = hpr,Xp + hsg,Xs + Zp, (D
Y, = hp,iXR, + heiXi + hji X; + Z;, 2)

oui,j € {P,Shi#jetke{l,...,K}; Xp,Xget Xp,
sont les messages de puissance moyenne Pp, Pg et Pg, trans-
mis par I’utilisateur primaire, 1’utilisateur secondaire et le k-
ieme relais respectivement; Zp, et Z;, de variance Ng, et IV;,
représentent le bruit blanc additif Gaussien complexe circu-
laire au niveau du k-iéme relais et de la destination ¢ € {S, P}
respectivement.

Les deux messages transmis par le réseau secondaire sont
traités comme du bruit supplémentaire au niveau de la desti-
nation primaire ; et le message transmis par 1’ utilisateur pri-
maire est traité également comme un bruit supplémentaire pour
tous les récepteurs secondaires. Par conséquent, nous pouvons
considérer des bruits Gaussiens équivalents Zr, et Zg au
niveau du k-iéme relais et de la destination secondaire de va-
riance Ng, = |hka ‘ZPP + Npg, et Ng = |hps|2PP + Ng,
respectivement.

Dans la suite, nous noterons C(z) = log,(1 4 x) la capa-
cité du canal point-a-point Gaussien. Les débits atteignables
primaire et secondaire lorsque le k-ieme relais de la matrice
est utilisé seront noté Rp, et Rg, , respectivement; et le débit
primaire en I’absence de transmission du réseau secondaire est
donné par Rp = C (% .

Dans cette étude, notre objectif est de choisir le meilleur
relais parmi les candidats et de maximiser le débit secondaire
Rg,, lorsque le relais choisi et I’émetteur secondaire sont
soumis a des contraintes de puissance maximale données par
Pp et Pg, ainsi qu’a une contrainte de qualité de service (QoS)
protégeant la transmission primaire. Cette derniere est donnée
en terme de dégradation du débit primaire comparé au cas ou
le réseau secondaire est absent : Rp > (1 — 7)Rp, 7 € [0,1].

Ainsi, le probleéme d’optimisation considéré est donné par

(OP) i maxp ng (Ps, PRK)

PRy . Ps
s.t. Rp, > (1—7)Rp,
0<Ps<Ps, 0<Pg, <Pp
ked{l,...,K}.
Le théoreme suivant donne la région de débits atteignables
obtenue dans notre précédente étude [8] si le relais réalise CF.

Théoréme 1. /|S] La région de débit atteignable en utilisant
CF au k-ieme relais de la matrice est donné par

|hpp|*Pp >

|hr, P2 PR, + |hsp|?Ps + Np

\hss|?PsD + PsE[|hssZr, — hsr, Zs|?]
Ns(Ng, + D) — |[E[Zg, Z§]?

Rpk§C<

Rs, <C

k

PsE(lhssZr, —hsr, 25|21+ Nr, Ns—|E[Zr, Z5]|? ot
|hrys|? PRy,

avec D =
E(lhssZr, — hsr.Zs|*]

= |hss’Nr, + |hsr,|*Ns — 2PpR{hsshp, hrr. hps},
|E[ZR, Z5)|* = |hpr, |’ |hps|” Pp.

Dans la suite, nous considérons que le réseau secondaire n’a
qu’une connaissance imparfaite des canaux liés au systeme
primaire : hpp (liaison primaire directe); hgp, et hg, p (liai-
sons interférentes du réseau secondaire au récepteur primaire) ;
hpr, et hps (liaisons interférentes de 1’émetteur primaire
au réseau secondaire). Plus précisément, sous supposons que
chaque relais estime tous les 8 gains de canaux individuel-
lement et que les estimations des canaux du réseau primaire
sont corrompues par un bruit Gaussien : E,J = hyj + €45, ou
Eij ~ CN(0, O'izj) [l6]. La variance de I’erreur d’estimation est
telle que o7; = Var[h;;]/SNR, ot Var[h,;] représente la va-
riance empirique des vrais canaux h;; et SNR € [—5,20] dB
représente le rapport signal/bruit (SNR) de I’estimateur. Nous
dénoterons de plus hy le vecteur collectant les 8 gains de ca-
naux présents dans le systeme étudié lorsque 1’on considere le
k-ieme relais dans la matrice de candidats.

3 Solutions exploitant des réseaux de
neurones profonds

Nous avons récemment proposé dans [[1,2] une méthode basée
sur un réseau de neurones profond ainsi qu’un apprentissage
robuste a la connaissance imparfaite des canaux permettant de
maximiser le débit secondaire d’un réseau de radio cognitif
coopératif avec un seul relais sous les mémes contraintes de
puissance et de QoS. Nous allons donc étendre cette étude au
cas multi-relais avec des canaux complexes. Dans ce papier,
en plus d’une architecture entierement connectée [|1}2]], nous
allons également considérer un réseau convolutif qui permet
d’exploiter les corrélations spatiales entre les positions des
relais et les gains de canaux, dont dépendent la solution de
notre probleme.

Durant I’entrainement des réseaux, nous allons minimiser

la fonction de cofit suivante :
N K

L :Z Z—Rsk (hk’g, Ps, PRk)—‘r)\ [(1—T)R7P—Rpk]+,
£=1 k=1
ol [z]* = max{0, z} et N représente le nombre total de réa-
lisations des 8 gains de canaux hy ¢, £ € {1,..., N} dans la
base d’entrainement. Cette fonction de colit permet d’incor-
porer la contrainte de QoS dans la fonction objectif, celle-ci
n’étant pas une contrainte physique dure (comme la positi-
vité des puissances par exemple) mais plutdt une exigence. Le
parametre A permet le compromis entre maximiser le débit
secondaire et satisfaire la contrainte de QoS du primaire. Pour
nos simulations numériques, ce parametre est empiriquement
fixé & A = 10°. En utilisant cette fonction de cofit, les réseaux
de neurones considérés vont apprendre 1’allocation de puis-
sance optimale maximisant la moyenne des débits secondaires
de tous les relais tout en satisfaisant, en moyenne sur tous les
relais, la contrainte de QoS. Ensuite, le relais atteignant le
meilleur débit secondaire avec cette allocation de puissance
sera sélectionné. Il est a noter que méme si la maximisation
sur k dans le probléme d’optimisation (OP) est remplacée par



une somme dans la fonction colit minimisée par le réseau de
neurones, la solution prédite par le réseau de neurone permet
également de résoudre le probleme initial car d’une part nous
ne sélectionnons qu’on relais a la fois et que maximiser la
somme des débits ), Rg, est équivalent 2 maximiser chacun
des débits g, de par leur indépendances les uns des autres.

Vis-a-vis de I’entralnement, nous supposons comme dans
[2] que nous disposons de couples d’estimation parfaite et
imparfaite des canaux : Les canaux parfaits sont utilisés lors
du calcul de la fonction de coft, et les estimation imparfaites
des canaux sont données en entrées des réseaux de neurones
considérés. Dans la phase de test, les réseaux ne disposent
bien évidemment en entrée que des estimations imparfaites
des canaux. De plus, comme les canaux sont complexes, nous
donnerons en entrée des réseaux de neurones a la fois la partie
réelle et la partie imaginaire de ceux-ci.

Enfin, pour la phase de sélection du relais sur la grille, nous
utilisons simplement les puissances prédites par les réseaux
pour choisir le relais qui maximise le débit secondaire.

3.1 Réseaux de neurones entierement connectés

Nous proposons dans un premier temps d’exploiter la méme
architecture que dans nos précédentes études maximisant le
débit secondaire dans un réseau de radio cognitive coopératif
aidé par un seul relais. Celle ci, optimisée empiriquement, est
composée de quatre couches cachées enticrement connectées
comportant M — 2M — 2M — 2M neurones, avec M = 128.
Chaque couche cachée est suivie d’une fonction d’activation
ReLu, et la couche de sortie est suivie de deux sigmoides
permettant de projeter les puissances prédites dans 1’ensemble
faisable [0, Ps] x [0, Pr].

3.2 Réseaux de neurones convolutifs

Afin d’exploiter le fait que tous les relais estiment tous les
gains de canaux et la corrélation spatiale entre les positions
des relais, nous proposons d’exploiter des réseaux de neurones
convolutifs (CNN). Ainsi I’entrée du réseau consistera en une
image de dimension 5 x 5 X 16, ou les deux premieres di-
mensions (5 X 5 = K) correspondent aux nombre de relais
candidats sur la grille et la derniere correspond aux parties
réelles et imaginaires des 8 canaux présents dans le réseau.
Afin de permettre une comparaison équitable entre les deux
types de réseaux de neurones, nous considérons ici encore
quatre couches cachées de convolutions, chacune contenant
M puis 2M — 2M — 2M filtres de dimension 3 x 3. Comme
pour le réseau entierement connecté, chaque couche cachée
est suivie d’une fonction d’activation Rel u, et la couche de
sortie contient deux filtres de convolution 3 X 3 suivis d’une
sigmoide permettant de projeter les puissances prédites dans
I’ensemble faisable.

4 Résultats numériques

Dans la suite, nous supposons que les utilisateurs primaires
et secondaires ainsi que leur destination associée sont po-
sitionnés de facon aléatoire dans une piece 3D de taille
10m x 10m X 2.5m. Chacun de ces noeuds est a une hauteur
comprise entre 1m et 2m. La grille de 5 x 5 relais candidats
couvre également toute la piece, le premier relais étant situé
en (0,0) et le dernier en (10, 10) et ils sont tous situés a une

hauteur 2.5m (au plafond). De plus, les canaux suivent la dis-
CN(0,7)

tribution suivante h;; ~ Nt ol d;; représente la distance
entre deux noeuds du réseau [2”,4].

Nos ensembles d’entrainement, validation et test sont com-
posés de respectivement 10%, 5 x 10° et 108 paires d’esti-
mations parfaite et imparfaite de gains de canaux. Les trois
ensembles sont disjoints. Les canaux parfaits sont uniquement
utilisés pour le calcul de la fonction de coit lors de I’entraine-
ment et pour évaluer les différentes performances, sachant que
les réseaux de neurones n’ont acceés qu’aux canaux imparfaits
pour leur prédictions. Nos simulations numériques sont présen-
tées en fonction du rapport signal a bruit SNR de I’estimateur.
Pour I’entrainement, nous avons utilisé ADAM avec un taux
de 1075 et 500 époques.

Les paramétres du systéme sont les suivants : 7 = 25%,
Pp = Pp = Pg = 10 et tous les bruits sont supposés de
variance unitaire. Ces parametres sont représentatifs parmi
les nombreuses simulations réalisées et nos conclusions sont
génériques.

Par la suite, nous considérerons les métriques suivantes : La
dégradation du débit primaire causée par la présence du réseau
opportuniste est définie comme Ay, = 1 — Rp,e / Rg(g, ol RRg
est le débit primaire obtenu par les réseaux de neurones. En
utilisant cette métrique, nous définissons :

1) 'outage empirique, comme la proportion des cas ou la
contrainte de QoS n’est pas respectée

N
1
Outage = N ;]I [Ay> 7]

ol I [x] est égal a 1 lorsque z est vrai et 0 sinon;
ii) la dégradation moyenne du débit primaire
Amean = + SN A
mean — N /=1 ¥/
iii) et la dégradation moyenne du débit primaire quand la
contrainte de QoS n’est pas satisfaite Aqy

SN[ A T x A
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N
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FIGURE 2 : Débit secondaire en fonction du SNR.

La Figure [2) montre le débit secondaire atteignable optimal
obtenu soit avec les réseaux de neurones entierement connectés
(“DNN”) ou avec les réseaux de neurones convolutifs (“CNN”)
pour différentes qualités d’estimation des canaux. Les courbes
dénotées “Sélect. CSI Parfait” correspondent au cas ou, pour
la phase de sélection de relais uniquement, un oracle donne
les gains de canaux parfaits (ce qui correspond a la meilleure
performance possible pour la sélection de relais étant donnée



I’allocation de puissance secondaire) ; les courbes “Sélect. CSI
Imparfait” correspondent au cas ou les gains de canaux impar-
faits sont utilisés lors de la sélection de relais tout comme pour
I’allocation de puissance du réseau secondaire.

Pour les deux types de réseaux de neurones, nous constatons
que I’écart entre la méthode de sélection avec connaissance
parfaite des canaux et celle avec connaissance imparfaite des
canaux est tres faible, montrant ainsi tout 1’intérét de notre
apprentissage robuste. Des lors, considérer des réseaux plus
complexes permettant de prédire en méme temps I’index du
meilleur relais et I’allocation de puissance ne pourra pas dé-
passer la performance de la courbe “Sélect. CSI parfait”.

Nous pouvons également constater que le débit obtenu par
le réseau convolutif est toujours supérieur au débit obtenu par
le réseau entierement connecté, et ce quelque soit la qualité de
I’estimation des gains de canaux. Ainsi, exploiter la corrélation
spatiale entre les positions des relais conjointement avec les 25
estimations du canal primaire-primaire obtenues chacune par
un relais, permet au réseau CNN de presque doubler le débit
secondaire par rapport au DNN qui résout le probléme d’allo-
cation de puissance séparément pour chaque relais candidat
avant de sélectionner le relais donnant le plus grand débit.

Les Figure 3 et Figure 4] quant a elle montrent la protec-
tion de la transmission primaire via la dégradation moyenne
du débit primaire quand la contrainte de QoS n’est pas satis-
faite Ayt ainsi que la dégradation moyenne du débit primaire
Amean» €t le taux d’outage respectivement, pour les deux types
de réseaux de neurones. De méme, pour toutes ces courbes,
nous tragons la courbe de référence supposant la connaissance
parfaite des gains de canaux (“Sélect. CSI Parfait”).

Nous pouvons tout d’abord constater que quelque soit le
type de réseau de neurone utilisé, 1a QoS est satisfaite dans plus
de 96% des cas (Outage, Figure[)), montrant ainsi la puissance
de notre approche basée réseaux de neurones pour résoudre
le probleme d’optimisation non convexe (OP). De plus, nous
remarquons qu’en moyenne le taux de dégradation du débit
primaire est largement inférieur au seuil de 25% pour toutes
les qualités d’estimation des canaux (A, ¢qn, Figure E]) Aussi,
lorsque la QoS n’est pas satisfaite, la dégradation moyenne
du débit primaire reste trés proche du seuil des 25% (Agyut,
Figure [3).

En conclusion, le réseau de neurones convolutif permet de
doubler le débit secondaire atteignable tout en satisfaisant en
moyenne la contrainte de QoS et lorsque celle-ci n’est pas
satisfaite, la dégradation moyenne du débit primaire est plus
faible qu’avec les réseaux entierement connectés.
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FIGURE 3 : Dégradation du débit primaire en fonction du
SNR.
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FIGURE 4 : Taux de violation de la contrainte de QoS en
fonction du SNR.

5 Conclusions

Dans cette étude, nous avons montré I’'intérét des réseaux
profonds, et plus particulierement des réseaux convolutifs ou
entierement connectés, afin de résoudre un probleme d’allo-
cation de ressources non convexe dans un réseau de radio
cognitive coopératif, dans lequel il faut également sélectionner
le meilleur relais parmi un ensemble de noeuds candidats. En
réalisant un apprentissage robuste aux erreurs d’estimation
des gains de canaux, nous avons montré que d’une part les
deux types de réseaux de neurones respectent en moyenne
la contrainte de qualité de service protégeant la transmission
primaire ; et d’autre part que le réseau convolutif, en exploi-
tant la corrélation spatiale entre les positions des relais permet
de presque doubler le débit secondaire par rapport au réseau
entiérement connecté.
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