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com RSMA
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Resumo— A crescente densidade de usuarios em redes 5G
impoe desafios significativos para a alocacio eficiente de recursos
em sistemas sem fio. Nesse contexto, arquiteturas Cell-Free
Massive MIMO (CF-mMIMO) combinadas com Rate-Splitting
Multiple Access (RSMA) surgem como uma solugiio promissora
para mitigar interferéncias e melhorar a eficiéncia espectral. No
entanto, a alocacio de poténcia nesses sistemas resulta em um
problema nio convexo e de alta dimensionalidade. Este trabalho
propdoe uma abordagem baseada em aprendizado por reforco
profundo para otimizar a alocacio de poténcia no downlink.
Utiliza-se o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO), com
uma funcao de recompensa projetada para maximizar a eficiéncia
espectral privada, ao mesmo tempo em que garante estabilidade
no treinamento e respeito as restricoes de poténcia. Os resultados
demonstram que o método proposto é capaz de aprender politicas
eficientes, alcancando ganhos simultineos em eficiéncia espectral
e reducdo do consumo de poténcia.

Palavras-Chave— Cell-Free Massive MIMO, RSMA, aprendi-
zado por reforco profundo, PPO, alocacio de poténcia.

Abstract—The increasing density of users in 5G networks
poses significant challenges for efficient resource allocation in
wireless systems. In this context, Cell-Free Massive MIMO (CF-
mMIMO) architectures combined with Rate-Splitting Multiple
Access (RSMA) emerge as a promising solution to mitigate
interference and improve spectral efficiency. However, power
allocation in such systems leads to a non-convex and high-
dimensional optimization problem. This work proposes a deep
reinforcement learning-based approach to optimize downlink
power allocation. The Proximal Policy Optimization (PPO) algo-
rithm is employed, along with a reward function designed to ma-
ximize private spectral efficiency while ensuring training stability
and compliance with power constraints. The results demonstrate
that the proposed method is capable of learning efficient policies,
achieving simultaneous gains in spectral efficiency and reduction
in power consumption.

Keywords— Cell-Free Massive MIMO, RSMA, deep reinforce-
ment learning, PPO, power allocation.

I. INTRODUCAO

A evolucdo das redes moveis de quinta geracdo (5G) tem
imposto requisitos rigorosos em termos de eficiéncia espectral,
conectividade e robustez a interferéncia. Em cendrios com
alta densidade de usudrios e forte reutilizacdo espectral, a
interferéncia co-canal emerge como um dos principais fatores
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limitantes do desempenho do sistema, degradando significati-
vamente a qualidade dos enlaces, especialmente para usudrios
em condi¢des de canal adversas [1].

Nesse contexto, a arquitetura CF-mMIMO tem se desta-
cado como uma alternativa promissora ao paradigma celular
convencional. Ao permitir que mdltiplos pontos de acesso
distribuidos atendam cooperativamente todos os usudrios, essa
abordagem reduz a interferéncia intercelular e melhora a
uniformidade da taxa na drea de cobertura [2], [3].

Apesar desses avangos, a interferéncia residual entre usué-
rios ainda limita o desempenho em cendrios praticos, espe-
cialmente sob Channel State Information (CSI) imperfeito.
Para mitigar esse efeito, o RSMA tem sido proposto como
uma estratégia eficiente de gerenciamento de interferéncia,
ao dividir as mensagens em componentes comum e privada,
proporcionando maior flexibilidade no tratamento da interfe-
réncia [5], [6]. Trabalhos recentes indicam que a integragdo
entre RSMA e CF-mMIMO pode trazer ganhos adicionais de
eficiéncia espectral [7].

Entretanto, a alocac¢do de poténcia em sistemas CF-mMIMO
com RSMA resulta em um problema ndo convexo e de alta
dimensionalidade, dificultando a obtencdo de solugdes Gtimas
por métodos tradicionais.

Nesse cendrio, técnicas de Deep Reinforcement Learning
(DRL) surgem como alternativas promissoras para o gerenci-
amento adaptativo de recursos, permitindo a aprendizagem de
politicas diretamente da interagdo com o ambiente [8], [9]. No
entanto, sua aplicacdo em sistemas CF-mMIMO com RSMA
ainda ¢ limitada.

Dessa forma, este trabalho propde uma abordagem baseada
em DRL para a alocagdo de poténcia em sistemas RSMA
CF-mMIMO. O problema é formulado com o objetivo de
maximizar a eficiéncia espectral total associada as mensagens
privadas, sujeito a restricdes de poténcia por ponto de acesso.
Para viabilizar o treinamento, é adotada uma funcio de re-
compensa projetada para estabilizar o aprendizado.

II. MODELO DO SISTEMA

Considera-se uma rede CF composta por M access points
(APs), cada um equipado com uma tUnica antena, conectados
via fronthaul a uma unidade central de processamento (CPU),
que atendem cooperativamente K user equipment (UE), tam-
bém com uma tunica antena. O canal entre a m-ésima AP e a
k-ésima UE é modelado por

Imk = \/ Bmkhmky (1)
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em que [, representa o ganho de larga escala, incluindo
path loss e shadow fading [2], enquanto h,,; ~ CN(0,1)
corresponde ao ganho de pequena escala.

Durante a fase de treinamento uplink, considera-se que todos
os UEs ativos utilizam a mesma sequéncia piloto com poténcia
total pi,. Assim, a estimativa MMSE do canal é dada por [7]

K

1
gmk = ﬂka;pl 9mi + —2zn 5 (2)
St b

i=1 Ptr

onde z,,, ~ CN(0,0?) representa o ruido térmico na m-ésima
AP, e

K o2
k=1 ptr
A estimativa §,,, possui distribuicdo i ~ CN (0, Yimk)
com

2

mk
TYmk = ~ - (4)
Qm

A. Transmissdo Downlink com RSMA

No enlace downlink, emprega-se o RSMA, em que a men-
sagem destinada a k-ésima UE, denotada por W}, é dividida
em mensagem comum W, ; e em mensagem privada W), ;.
A mensagem comum de todos os UEs sdo combinadas em
uma dnica mensagem comum W,, codificada no simbolo s,
enquanto cada mensagem privada € codificada em sg. O sinal
transmitido pela m-ésima AP é dado por [7]

K
Im = A/PTMNc,m We,mSe + Z V PTNImi WmiSi, )
=1

onde w ., € C & o precoder da mensagem comum € w,,, € C
é o precoder da mensagem privada para a k-ésima UE, pr
¢ a poténcia total transmitida em downlink na m-ésima AP
COmM 7)¢,m € Nmi sendo os coeficientes de controle de poténcia
das mensagens comum e privada, respectivamente. O sinal
recebido pela k-ésima UE & expresso por [7]

M
Yk = Z g:nkxm, + ng, (6)

m=1

em que ny ~ CN(0,0?) representa o ruido aditivo gaussiano.

De acordo com o principio do RSMA, cada UE inicialmente
realiza a decodificacdo da mensagem comum z., tratando as
mensagens privadas como interferéncia. Em seguida, apés a
remocao da mensagem comum por meio de SIC, a k-ésima UE
procede a decodificacdo do seu respectiva mensagem privada
L.

Considerando a auséncia de transmissdo de pilotos em
downlink, considera-se que os UEs ndo dispdem de conhe-
cimento instantineo dos termos g, Wem € G Wk,m- Dessa
forma, cada UE baseia sua deteccdo nas médias estatisticas
desses termos, isto é, E{g* ,wem} € E{g},,wm.k}. O sinal
recebido para a mensagem comum pode ser expresso como

(7]

K

Yer = Tense + Blegse + Y Trisi + 1k, (7)
=1

onde

M
Tc,k = VPT Z \/nc,mE{g:nkwc,m}a (8)

m=1

M
Blc,k: = VPT Z vV nc,mg:(nk;wc,m - Tc,k:y (9)

m=1

M

Lii = /T > \/llmi Gk Wini- (10)
m=1

Apds o cancelamento da mensagem comum, o sinal rece-

bido da mensagem privada da k-ésima UE é dada por

K
Ypk = Tp sk + Bl ks + Blegse + > Tisi +ng, (1)
i#k
onde
M
Tpk = VPT Y Tk BAG Wi}, (12)
m=1
M
BIIhk =\PT Z VIimk /,*nkwmk - Tp,k~ (13)
m=1

Apds a decodificacdo sucessiva, as eficiéncias espectrais das
mensagens comum e privada sdo dadas por

SE.; = Llog, (1 + SINR.4), (14)
T

SE, ;= % log, (14 SINR,;) , (15)

onde SINR.; e SINR,; representam a relacdo sinal
interferéncia-ruido (SINR) da mensagem comum e privada,
respectivamente, que sdo dadas pelas Equacdes 16 e 17.

III. PROJETO DO PRECODER

As expressdes de eficiéncia espectral obtidas podem ser
utilizadas com diferentes estratégias de precodificacdo para
as mensagens comum e privada. Para as mensagens privadas,
adota-se o conjugate beamforming, definido por W,k = Jmk-
O projeto do precodificador do mensagem comum deve maxi-
mizar a menor mensagem comum entre todos os UEs. Assim,
o problema pode ser formulado como [7]

2

M
. —-1 *
max_ min E{g} 1 wem (18)
s i | E )
sujeito a
E{|lwem?} =1, Vm, (19)
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2
M
PT (Zmzl (\/ 7]c,m70,mk)>

(16)
2
K M K M - M m
PT D=1 2am=1(v 77mi27mir8mk) + o1 (Zm:1(\/ TImiYmi gmf )) + o121 (v WC,mZIc,k) + 02
M 2
[ <Zm=1(\/77mk’7mk)> (17)
2
K M M s M
PT i1 Dot (v "7mi2'7miﬁmk) +pr Zi;ﬁk (Zm:l(\/ ThmiYmi gmt )) +pr Zm:l(\/ ﬂc,mgf&) + 02
o K 2 2 . . .. - L
onde 7, = Y .-, E{|Ix;|*} + 0. Considera-se que o precodi- e o problema de otimizagdo é dado por
ficador comum em cada AP seja uma combinag@o linear das K
estimativas de canal dos UEs [7]: maxz SE, . (25)
X =
Werm = z Aok Grmok (20) sujeito a restricdo de poténcia em cada ponto de acesso,
k=1 K
em que a,,j € o peso associado a k-ésima UE na m-ésima AP. Z NmkYmk < 1, Vm. (26)
k=1

Substituindo essa expressdo no problema anterior, obtém-se
uma formulagdo equivalente para o projeto do precodificador
comum:

M K
max min S amiBmi@um Bk 21
m=1 =1
sujeita a
K 2
ES D midmi| ¢ =1, ¥m. (22)
=1

A matriz A € RM*K contém todos os coeficientes do
precodificador comum. Como o problema € convexo apds
transformacdo apropriada, sua solugdo pode ser obtida por
métodos de otimizacdo convexa, como inferior-point methods.
Uma vez obtidos os coeficientes 6timos, o precodificador

comum final é reconstruido por [7]

K
We,m = Z a:nkgmk- (23)
k=1

Como essa solugdo depende apenas dos coeficientes de
larga escala f3,,1, o precodificador pode ser reutilizado durante
varios intervalos de coeréncia, reduzindo significativamente a
complexidade computacional do sistema.

IV. FORMULACAO DO PROBLEMA

Neste trabalho, a alocacdo de poténcia é formulada com
base na maximizac¢do da eficiéncia espectral total associada
as mensagens privadas em sistemas RSMA CF-mMIMO. A
escolha pela componente privada se deve a sua relacio direta
com os coeficientes de poténcia e a menor complexidade de
modelagem no contexto de aprendizado por reforco.

A eficiéncia espectral privada da k-ésima UE € definida
como

SEp,k = 10g2 (1 + SINR;,,*) s 24)

V. APRENDIZADO POR REFORCO

O problema é modelado como um processo de decisdo
de Markov (MDP), sendo implementado em Python com a
biblioteca Gymnasium, enquanto o treinamento do agente é
realizado com a Stable-Baselines3.

O ambiente segue a estrutura padrao com as funcdes reset e
step. A funcg@o reset reinicializa o episédio mantendo fixos o
posicionamento das APs, dos UEs e os coeficientes de canal.
Essa escolha foi motivada por testes preliminares, nos quais
a variacdo da topologia dificultou a convergéncia do agente
devido a elevada ndo estacionariedade do ambiente.

A funcdo step executa a a¢do do agente, atualizando o estado
do sistema, calculando a recompensa e verificando o término
do episddio.

O estado, a acdo e a recompensa sdo definidos de modo a
capturar as condicdes da rede e permitir que o agente aprenda
uma politica eficiente de alocacdo de poténcia no cendrio
considerado.

A. Espaco de Estados

O estado do ambiente € representado por um vetor contendo
os valores instantineos do SINR de cada UE ativo no sistema.
Essa escolha permite que o agente tenha acesso direto a
qualidade dos enlaces de comunicacio, refletindo as condicdes
atuais da rede e possibilitando decisdes mais informadas.

B. Espaco de Acoes

As agdes sao definidas como um vetor continuo de dimensio
K x M, onde K corresponde ao nimero de UE e M ao nimero
de AP. Cada elemento da aglo representa o nivel relativo de
poténcia associado a transmissdo entre um determinado par
AP-UE.

Devido a parametrizacdo adotada pelos algoritmos de apren-
dizado profundo, os valores das ac¢des sdo inicialmente gerados
no intervalo continuo [—1,1]. Esses valores sdo posterior-
mente transformados em coeficientes de alocacdo de poténcia,
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levando em consideracdo as condi¢cdes de canal. Assim, a
poténcia efetivamente alocada é dada por
Amk

NMmk = —,
mk

27)

em que a,,; representa a acdo produzida pelo agente e 7,k
corresponde ao ganho de canal estimado entre a m-ésima AP
e a k-ésima UE.

C. Fungdo de Recompensa

Embora o objetivo do problema seja a maximizacdo da
eficiéncia espectral total, a fun¢do de recompensa utilizada no
treinamento do agente € uma versdo modificada desse objetivo,
projetada para melhorar a estabilidade e a convergéncia do
processo de aprendizado.

Quando as restrigdes de poténcia sdo satisfeitas, isto €,

K
ank:’)/mk < 17 Vm,

(28)
k=1
a recompensa no instante ¢ é definida como
<o t t—1
- 14+ SE;:, se Qéz)g, 2, 95.05 )7 (29)
-1, caso contrario,

onde SE,; representa a eficiéncia espectral média e Q6%5 0
quinto percentil da distribuicdo de efici€ncia espectral.

O uso da média SE; em vez da soma da SE, ; tem como
objetivo normalizar a escala da recompensa em relacdo ao
nimero de UEs, evitando valores excessivamente elevados que
dificultam a convergéncia do agente.

O termo constante 1+ ¢ introduzido para garantir recompen-
sas positivas durante o treinamento, favorecendo a estabilidade
dos gradientes no algoritmo de aprendizado.

Ja o critério baseado no percentil atua como um mecanismo
de regularizacdo temporal, impedindo que o agente degrade
significativamente o desempenho dos UEs em piores condigdes
entre passos consecutivos. Ressalta-se que esse termo nao
altera o objetivo de otimizacdo, mas apenas guia 0 processo
de aprendizado.

Quando as restri¢des de poténcia sdo violadas, a recompensa
¢ definida como

M K
re=—Py =Y max |0,> NpsYmr — 1|, (30)
m=1 k=1
quantificando o excesso de poténcia transmitida.

D. Algoritmo de Aprendizado

Para a resolucdo do problema, foi empregado o algoritmo
Proximal Policy Optimization (PPO), amplamente utilizado em
cendrios com espacos de acdo continuos. O PPO pertence a
classe de métodos actor-critic, nos quais duas redes neurais
sdo treinadas de forma conjunta.

A rede actor é responsdvel por parametrizar a politica esto-
céstica, mapeando estados em distribui¢des de probabilidade
sobre acdes. J4 a rede do critico estima a func@o de valor
associada aos estados, fornecendo uma medida de qualidade
das decisdes tomadas.

((g)) ((A)‘)\ é’_,,(.(g)
e NA» ~_ _(<§”

((E)”/,f & ((A)) é ‘(“(A))

Fig. 1. Sistema Cell-Free Massive MIMO (retirado de [11])

Uma caracteristica importante do PPO ¢ a utilizagdo de um
mecanismo de atualizacdo com restricdo de proximidade, que
evita mudancas abruptas na politica durante o treinamento.
Isso contribui para maior estabilidade e eficiéncia no processo
de aprendizado. No contexto considerado, o agente atua como
um controlador centralizado, responsdvel por determinar si-
multaneamente a alocacdo de poté€ncia em todos os enlaces
AP-UE do sistema.

VI. RESULTADOS

Para os resultados, foi considerado a rede com M = 16 e
K = 4, onde cada AP e UE sao distribuidos de forma aleatoria
em um cendrio com tamanho 250 x 250 metros, representado
na Fig. 1. Os parimetros utilizados sdo descritos na Tabela I,
em concordancia com os valores utilizados em [2] [7]

TABELA 1
PARAMETROS DO CENARIO.

[ Pardmetros Valor

Frequéncia da portadora 1,9 GHz
Largura de banda 20 MHz
Altura da AP (hap) 10 m
Altura da UE (hy) 1,65 m

Poténcia do ruido (0?) -94 dBm

Distancias de referéncias (di1), (do) 50 m, 10 m

Poténcias (p¢r), (pT) 10 dBm, 20 dBm

Para verificar o desempenho do algoritmo PPO, foi realizada
uma comparacdo com uma abordagem do baseline, na qual
a alocacdo de poténcia prioriza as UEs com os melhores
canais (baseline canal-forte). O treinamento do agente PPO
foi conduzido utilizando 22 milhdes de passos, devido a
convergéncia do algoritmo, por meio da biblioteca SB3. Foram
mantidos os hiperparametros padrdo do algoritmo [12], com
exce¢do do pardmetro batch_size, cujo valor padrio de 64
foi aumentado para 256. Essa modificagdo foi adotada com
o objetivo de melhorar a estabilidade do treinamento, uma
vez que lotes maiores proporcionam estimativas de gradiente
menos ruidosas.

A Fig. 2 apresenta a funcdo de distribuicdo acumulada
(CDF) da eficiéncia espectral por UE para o esquema RSMA
em 10 cendrios distintos, comparando o método baseline com
o PPO, tanto para a SE total quanto para a mensagem privada.
Observa-se que as curvas do PPO estdo, de forma geral,
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Fig. 2. CDF da eficiéncia espectral por UE
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Fig. 3. Grifico de comparacdo entre baseline e PPO

deslocadas para a direita, indicando melhoria consistente na
distribuicao da eficiéncia espectral entre os UEs.

Para a SE total, os ganhos sdo mais evidentes nas regides
intermediarias da CDF (entre 0,3 e 0,8), sugerindo aumento
da eficiéncia espectral tipica do sistema, enquanto os valores
maximos permanecem semelhantes. No caso da mensagem
privada, o deslocamento € ainda mais pronunciado em algumas
regides, indicando maior eficicia do PPO na alocacido de
poténcia. Além disso, a reducdo na probabilidade de baixas
eficiéncias espectrais evidencia melhoria na equidade, benefi-
ciando UEs em condigdes desfavoraveis.

A Fig. 3 compara o baseline e o PPO em termos de
eficiéncia espectral total, eficiéncia espectral privada e efici-
éncia energética, calculada conforme a definicdo apresentada
em [13]. O método proposto supera o baseline em todas as
métricas, com ganhos de aproximadamente 5,1% na SE total,
5,8% na SE privada e 10,2% na eficiéncia energética. Esses
resultados indicam que o PPO é capaz de aprender politicas
mais eficientes, melhorando simultaneamente o desempenho
espectral e o uso de poténcia.

VII. CONCLUSOES

Este trabalho propds uma abordagem baseada em DRL,
utilizando o algoritmo PPO, para otimizar a alocacdo de
poténcia em downlink de sistemas RSMA CF-mMIMO
Através do projeto de uma funcio de recompensa adaptada, o
agente foi capaz de aprender politicas eficientes que respeitam
as restri¢des de poténcia de cada AP, contornando a complexi-
dade de otimizagdo tradicional desses sistemas. Os resultados
demonstraram que o método proposto superou de forma con-
sistente o baseline. A politica aprendida pelo PPO demonstrou
ganhos notdveis na eficiéncia espectral, englobando tanto a
SE total quanto as mensagens privadas. Adicionalmente, a
formulag@o resultou em um gerenciamento de recursos mais
inteligente, o que se traduziu em uma expressiva melhoria
na eficiéncia energética global do sistema. Como trabalhos
futuros, pretende-se investigar arquiteturas de Multi-Agente
DRL para contornar problemas de escalabilidade em cendrios
com um ndmero massivo de APs e UEs.
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