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TÓM TẮT 

Điều khiển tô-pô trong mạng cảm biến không dây (WSN) dựa trên học tăng cường 

đang thu hút sự quan tâm đặc biệt của các nhà nghiên cứu. Thuật toán học tăng 

cường cho phép các nút cảm biến tự điều chỉnh vùng phủ sóng của nó để mang lại 

một tô-pô mạng tối ưu. Trong thuật toán học tăng cường, hệ số học và hệ số chiết 

khấu có ảnh hưởng lớn đến độ hội tụ và hiệu quả thực thi của thuật toán. Trong bài 

báo này, chúng tôi tập trung khảo sát ảnh hưởng của các hệ số này đến hiệu quả của 

việc áp dụng học tăng cường vào bài toán điều khiển tô-pô trong WSN. Trên cơ sở 

các kết quả mô phỏng thu được, chúng tôi xác định các giá trị tối ưu của các hệ số 

này sao cho thuật toán hội tụ nhanh và mang lại hiệu quả thực thi tốt nhất.  

Từ khóa:  Điều khiển tô-pô, học tăng cường, hệ số học, hệ số chiết khấu. 

 

1. MỞ ĐẦU 

Mạng cảm biến không dây (Wireless Sensor Network - WSN) là hệ thống phân 

tán gồm nhiều nút cảm biến, có khả năng thu thập, xử lý và truyền dữ liệu qua môi 

trường không dây, thường dùng trong các ứng dụng IoT như giám sát môi trường, nông 

nghiệp và thành phố thông minh. Do giới hạn về năng lượng, bộ nhớ và khả năng tính 

toán, mỗi nút cần điều chỉnh vùng truyền thông sao cho bậc nút tiến đến một giá trị 

mong đợi nhằm đảm bảo tối ưu việc sử dụng năng lượng và các độ đo hiệu năng khác. 

Trong các công trình nghiên cứu về điều khiển tô-pô trong mạng không dây, nhiều 
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phương pháp đã được đề xuất nhằm tối ưu hóa tài nguyên và giảm tiêu thụ năng lượng. 

Trong [2], các tác giả đã đề xuất thuật toán TFACR (Topological control by Flexibly 

Adjusting the Coverage Radius) điều chỉnh bán kính phủ sóng trong mạng ad-hoc dựa 

trên 5G để duy trì kết nối và cân bằng tải. Trong [9], thuật toán EEDBTC (Energy Efficient 

Direction-Based Topology Control Algorithm) được đề xuất nhằm định hướng việc 

truyền dữ liệu trực tiếp tới trạm gốc. Một số công trình nghiên cứu khác đã đề xuất các 

kiến trúc và đánh giá thuật toán điều khiển tô-pô nhằm tối ưu hóa việc phân bổ tài 

nguyên và giảm tiêu hao năng lượng [12, 17]. Ngoài ra, các hướng nghiên cứu cũng tập 

trung tăng cường khả năng kết nối và tính chịu lỗi, như sử dụng phương pháp triển khai 

nút không đồng nhất [10], sử dụng mô hình điều khiển tự tổ chức [13], dự đoán tham số 

di động để xây dựng cấu trúc mạng ổn định [14]. Các thuật toán tối ưu hóa hiệu suất 

mạng như thuật toán học tăng cường DDPG [6] và kiến trúc hỗ trợ UAV cho mạng 

VANET [15] đã được áp dụng để giảm độ trễ và cải thiện thông lượng. Bên cạnh đó, các 

nghiên cứu về mạng ad-hoc UAV cũng sử dụng học tăng cường sâu (DRL) và cơ chế 

CDS nhằm duy trì kết nối ổn định trong môi trường động [16, 20]. Thuật toán di truyền 

cũng được ứng dụng, như trong [3] với SQETC, nhằm giảm chênh lệch giữa bậc nút thực 

tế và mong đợi. Công trình nghiên cứu trong [4] đã đề xuất thuật toán RL-CRC sử dụng 

học tăng cường để điều chỉnh vùng truyền thông. Trong [5], các tác giả đã phát triển 

phương pháp LTRT dựa trên thuật toán cây khung nhỏ nhất nhằm tạo ra cấu trúc mạng 

hiệu quả, tiết kiệm năng lượng. 

Với phương pháp học tăng cường, hệ số tỷ lệ học và hệ số chiết khấu trong lý 

thuyết học tăng cường có ảnh hưởng lớn đến độ hội tụ và hiệu quả thực thi của thuật 

toán. Điều này cũng đã thu hút sự quan tâm của các nhà nghiên cứu trong thời gian gần 

đây. Trong [21], các tác giả đã tích hợp các hệ số tỷ lệ học và tỷ lệ khám phá trong một 

nền tảng chung nhằm tăng tốc độ hội tụ và cải thiện chất lượng trong học tăng cường, 

đặc biệt là ở môi trường phức tạp. Một công trình nghiên cứu khác đã chỉ ra việc giảm 

hệ số chiết khấu giúp ổn định quá trình học, phù hợp với trường hợp dữ liệu hạn chế 

[22]. Trong [23], các tác giả đã đơn giản hóa việc suy luận hệ số chiết khấu bằng cách 

chia miền [0, 1) thành các đoạn với chính sách tối ưu không đổi, từ đó phát triển kỹ thuật 

số học để tìm hệ số chiết khấu phù hợp. Trong [24], ảnh hưởng của hệ số tỷ lệ học, hệ số 

chiết khấu và hệ số ε trong chính sách ε-greedy đến tốc độ hội tụ và khả năng học chính 

sách tối ưu trong Q-Learning cũng đã được khảo sát.  Khi áp dụng học tăng cường cho 

bài toán điều khiển tô-pô trong mạng không dây, việc xác định các hệ số này sao cho 

phù hợp để thuật toán mang lại hiệu quả cao là điều hết sức cần thiết. Đây là mục tiêu 

nghiên cứu của công trình này. Các đóng góp mới của công trình được tóm tắt như sau:  
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(i) Chúng tôi đã phân tích, đánh giá ảnh hưởng của hệ số tỷ lệ học và hệ số chiết 

khấu trong học tăng cường cho một kịch bản ứng dụng mà môi trường thường 

xuyên thay đổi, đó là bài toán điều khiển tô-pô trong WSN. 

(ii) Các tiêu chí về độ tối ưu tô-pô, hiệu quả sử dụng năng lượng và chất lượng tín 

hiệu truyền dẫn đã được khảo sát đồng thời bằng phương pháp mô phỏng. Điều 

này cho phép xác định được khoảng giá trị tối ưu của hệ số tỷ lệ học và hệ số 

chiết khấu nhằm nâng cao hiệu năng mạng.  

Các phần còn lại của bài báo được bố cục như sau: Phần 2 trình bày cách thức áp 

dụng học tăng cường vào bài toán điều khiển tô-pô. Phần 3 phân tích ảnh hưởng của hệ 

số học và hệ số chiết khấu đến hiệu quả thực thi của thuật toán điều khiển tô-pô sử dụng 

học tăng cường. Các kết quả mô phỏng và thảo luận được trình bày trong Phần 4. Cuối 

cùng là kết luận và đề xuất hướng phát triển tiếp theo, được trình bày trong Phần 5.  

 

2. ĐIỀU KHIỂN TÔ-PÔ DỰA TRÊN HỌC TĂNG CƯỜNG 

Học tăng cường (Reinforcement Learning - RL) đã được ứng dụng thành công 

trong điều khiển tô-pô ở WSN nhờ khả năng tự học và thích nghi với môi trường động. 

Với các giới hạn về năng lượng và tài nguyên, RL giúp các node điều chỉnh phạm vi 

truyền dẫn để duy trì kết nối và giảm tiêu hao năng lượng. Qua quá trình tương tác, 

node đánh giá hiệu quả hành động qua phần thưởng liên quan đến chất lượng liên kết, 

mức tiêu thụ năng lượng và độ ổn định của mạng, từ đó tối ưu chính sách điều khiển 

dựa trên kinh nghiệm và dự đoán tương lai. Phương pháp này tự động, tối ưu theo thời 

gian và mở rộng tốt hơn so với các giải pháp điều khiển tĩnh hoặc thủ công, góp phần 

nâng cao hiệu quả và độ bền vững của WSN trong các ứng dụng như giám sát môi 

trường, nông nghiệp thông minh và thành phố thông minh. 

Để áp dụng học tăng cường vào bài toán điều khiển tô-pô, ta cần mô hình hóa 

bài toán điều khiển tô-pô thành một mô hình học tăng cường mà nó được đặc trưng bởi 

các thành phần {môi trường (environment), tác nhân (agent), trạng thái (state), hành 

động (action), phần thưởng (reward) và chính sách (policy)}. Trong bài báo này, chúng 

tôi sử dụng phương pháp mô hình hóa tương tự  như trong [4], trong đó môi trường là 

hệ thống mạng, tác nhân tương ứng với các nút mạng, trạng thái của mỗi nút là bậc hiện 

hành của nó, hành động tương ứng với việc thay đổi bán kính phủ sóng để hướng đến 

bậc mong đợi, chính sách là cách thức mà một nút lựa chọn hành động để thực hiện, 

phần thưởng là một hàm được thiết kế sao cho giá trị càng lớn thì bậc của một nút càng 

tiến gần đến bậc mong đợi. Trong bài báo này, hàm thưởng được thiết kế như sau: 

𝑟 = 𝑘𝑚𝑎𝑥 − | 𝑘𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 − 𝑘𝑑𝑒𝑠𝑖𝑟𝑒𝑑| (1) 
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trong đó, kcurrent là bậc hiện hành của nút đang xét và kdesired là bậc mong đợi. Trong học 

tăng cường, tổng giá trị phần thưởng đạt được mỗi khi tác nhân thực hiện một hành 

động được xác định bởi thuật toán Q-learning, theo phương trình sau: 

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟 + 𝛾 ⋅ max
𝑎′

𝑄 (𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)]  (2) 

với Q(s, a) là giá trị Q khi thực hiện hành động a tại trạng thái s, α là hệ số học và γ là hệ 

số chiết khấu. 

Thuật toán 1 là mã giả lập của thuật toán điều khiển tô-pô sử dụng học tăng 

cường. Mỗi nút cảm biến được xem như một tác nhân tự điều chỉnh bán kính phủ sóng 

để đạt được bậc mong đợi. Ban đầu, không gian mạng được khởi tạo với các tham số 

như kích thước vùng hoạt động, số lượng nút, bán kính phủ sóng lớn nhất, mỗi nút khởi 

tạo bảng giá trị Q để lưu giá trị cho từng hành động. Trong vòng lặp học, nút chọn hành 

động để khám phá hoặc khai thác, điều chỉnh phạm vi truyền thông, từ đó ảnh hưởng 

đến số lượng nút láng giềng (bậc nút). Sau mỗi khi thực hiện một hành động, phần 

thưởng được tính dựa trên độ chênh lệch giữa bậc hiện tại và bậc mong đợi, phần thưởng 

được dùng cập nhật bảng Q. Qua nhiều vòng lặp, hệ thống dần tối ưu cấu hình vùng 

truyền thông và đạt bậc nút tiệm cận giá trị kỳ vọng nhằm thu được một tô-pô mạng tối 

ưu. 

Thuật toán 1: Điều chỉnh bán kính phủ sóng tại mỗi nút cảm biến sử dụng 

học tăng cường 

     //Khởi tạo bảng Q 

1: For (mỗi nút trong mạng) 

2:       For (mỗi trạng thái s trong tập trạng thái) 

3:              For (mỗi hành động a trong tập hành động) 

4:                     Q(s, a)  0; 

5:              EndFor 

6:        EndFor 

7: EndFor 

    //Điều chỉnh bán kính phủ sóng dựa trên học tăng cường 

8: For (mỗi lần học) 

9:  For (mỗi nút trong mạng) 

10:   Xác định trạng thái hiện tại (bậc hiện tại); 

11:   Chọn hành động theo chính sách -greedy; 

12:   Điều chỉnh bán kính phủ sóng theo hành động được chọn; 

13:      Cập nhật giá trị Q theo phương trình (2);   

21:   EndFor 

22: EndFor 
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3. ẢNH HƯỞNG CỦA HỆ SỐ HỌC VÀ HỆ SỐ CHIẾT KHẤU 

Trong thuật toán điều khiển tô-pô sử dụng học tăng cường, độ hội tụ cũng như 

hiệu quả thực thi của thuật toán phụ thuộc vào việc cập nhật bảng giá trị Q, được thực 

hiện theo phương trình (2) qua mỗi lần học. Trong phương trình này, có hai hệ số quan 

trọng, đó là hệ số học () và hệ số chiết khấu (). 

3.1. Ảnh hưởng của hệ số học () 

Hệ số học () là một giá trị trong đoạn [0, 1], xác định tỷ lệ giữa giá trị phần 

thưởng mới và phần thưởng hiện hành mỗi khi tác nhân thực hiện một hành động. Nếu 

 bằng 0, tác nhân có thể xem như không học được gì, giá trị phản hồi giữ nguyên như 

giá trị hiện hành. Nếu  bằng 1, phần thưởng nhận toàn bộ giá trị mới, nghĩa là tác nhân 

chỉ xem xét thông tin mới nhất mà không quan tâm đến các thông tin trước đó. 

Từ ý nghĩa của hệ số học như được phân tích ở trên, hệ số học bằng 1 là tối ưu 

trong trường hợp hệ thống mạng hoàn toàn ổn định, như mạng có dây hoặc không dây 

cố định (các điểm truy nhập không di chuyển). Trong trường hợp một hệ thống mạng 

phụ thuộc nhiều vào các yếu tố ngẫu nhiên và trạng thái mạng thay đổi thường xuyên 

như mạng tùy biến di động (MANET), mạng cảm biến không dây (WSN) mà các nút 

cảm biến có di chuyển thì hệ số học  nên được thiết lập nhỏ hơn 1. 

3.2. Ảnh hưởng của hệ số chiết khấu () 

Hệ số chiết khấu là một giá trị trong đoạn [0, 1], xác định mức độ ảnh hưởng của 

giá trị phản hồi trong tương lai. Hệ số chiết khấu cao giúp thuật toán chú trọng vào phần 

thưởng dài hạn nhưng làm chậm hội tụ, trong khi hệ số chiết khấu thấp giúp cập nhật 

nhanh nhưng bỏ qua tín hiệu trong tương lai. Tinh chỉnh giá trị hệ số chiết khấu là cần 

thiết để đạt sự cân bằng giữa khai thác và thăm dò, tối ưu hóa chiến lược học và điều 

khiển. 

Khi áp dụng học tăng cường vào bài toán điều khiển tô-pô trong mạng WSN, 

việc xác định hệ số học và hệ số chiết khấu sao cho tối ưu là điều khó khăn, vì WSN là 

một hệ thống mạng có sự thay đổi trạng thái thường xuyên. Trong phần tiếp theo dưới 

đây, chúng tôi sử dụng phương pháp mô phỏng để phân tích ảnh hưởng của hai hệ số 

này đến hiệu quả hoạt động của thuật toán, từ đó xác định các giá trị phù hợp cho các 

hệ số này tùy theo từng trường hợp cụ thể. 
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4. MÔ PHỎNG VÀ PHÂN TÍCH KẾT QUẢ 

4.1. Kịch bản mô phỏng 

Để tiến hành mô phỏng xác định ảnh hưởng của hệ số học và hệ số chiết khấu 

đến hiệu quả thực thi của thuật toán điều khiển tô-pô sử dụng học tăng cường, chúng 

tôi đã cài đặt trên MATLAB R2024. Kịch bản mô phỏng được thiết lập như ở Bảng 1. Ban 

đầu, các nút cảm biến được khởi tạo ngẫu nhiên trong vùng diện tích 1000 x 1000 m2 . 

Mỗi nút khởi đầu với vùng truyền thông lớn nhất, được thiết lập là 250m. Tổng số nút 

cảm biến từ 50 đến 90 tùy theo từng kịch bản mô phỏng, bậc nút mong đợi là 4. 

Bảng 1. Các tham số của kịch bản mô phỏng 

Tham số Giá trị 

Diện tích mạng 1000  1000 [m2] 

Tổng số nút cảm biến 50 đến 90 

Vùng truyền thông lớn nhất 250 [m] 

Bậc nút mong đợi 4 

Hệ số học Từ 0 đến 1 

Hệ số chiết khấu Từ 0 đến 1 

Hệ số  trong chính sách -greedy 0.1 

4.2. Kết quả mô phỏng và thảo luận 

4.2.1. Ảnh hưởng của hệ số học 

Kết quả thu được ở Hình 1 cho thấy ảnh hưởng của hệ số học đến bậc trung bình 

của các nút trong toàn mạng. Ta thấy rằng, với α quá nhỏ (từ 0,10 đến 0,15), việc cập 

nhật bảng giá trị Q diễn ra rất chậm nên dù kết quả bậc nút đạt gần 4 (4,47 đến 4,01), 

nhưng cần nhiều vòng lặp mới ổn định và dễ bị kẹt ở giá trị cao hơn mong đợi. Khi α 

tăng lên, từ 0,40 đến 0,60, tốc độ cập nhật vừa đủ nhanh để điều chỉnh phạm vi truyền 

thông linh hoạt, giúp bậc nút dao động sát 4 nhất (từ 3,91 đến 4,13) và hội tụ trong thời 

gian tương đối ngắn mà không bị quá phản ứng. Tuy nhiên, khi α lớn hơn 0,85, bước 

cập nhật trở nên quá lớn, dẫn đến dao động mạnh và overshoot, thể hiện bậc nút trung 

bình tăng lên đến 4,21, thể hiện sự thiếu ổn định. Như vậy, vùng α  từ 0,40 đến 0,60 cân 

bằng tốt giữa tốc độ hội tụ và độ ổn định của bậc nút. 
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Hình 1. Ảnh hưởng của hệ số học đến bậc nút trung bình 

Tiếp theo, chúng tôi phân tích ảnh hưởng của hệ số học đến chỉ số tiêu hao năng 

lượng (EER). Kết quả thu được như cho thấy ở Hình 2. Khi α nhỏ (0,10 đến 0,20), hệ 

thống tiêu tốn nhiều năng lượng (từ 37 đến 41%) do phạm vi truyền thông duy trì lớn 

trong nhiều bước học đầu. Khi α tăng lên từ 0,25 đến 0,55, các nút điều chỉnh vùng truyền 

thông nhanh hơn nhằm giảm khoảng cách truyền và tiết kiệm năng lượng, vì vậy EER 

giảm xuống thấp nhất, chỉ còn 36,82% tại α = 0,55. Ở vùng α từ 0,60 đến 0,85, EER dao 

động nhẹ quanh các giá trị từ 37,28 đến 37,77%, phản ánh chiến lược điều chỉnh cân bằng 

giữa thăm dò và khai thác. Tuy nhiên với α lớn gần 1,00, quá trình học trở nên bất ổn, 

EER tăng trở lại (đến 39,27%) do dao động liên tục của vùng truyền thông. Như vậy, α 

từ 0,40 đến 0,60 cho hiệu quả năng lượng tối ưu. 

 

Hình 2. Ảnh hưởng của hệ số học đến chỉ số tiêu hao năng lượng 
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Hình 3. Ảnh hưởng của hệ số học đến suy hao đường truyền 

Một độ đo quan trọng nữa mà các thuật toán điều khiển tô-pô cần xem xét là suy 

hao đường truyền (Pathloss). Hệ số học cũng ảnh hưởng đến độ đo này như cho thấy ở 

kết quả mô phỏng trên Hình 3. Đối với α ≤ 0,25, Pathloss cao (~80,92 dB) do phạm vi 

truyền thông lớn. Khi α từ 0,30 đến 0,45, phạm vi truyền thông giảm ổn định, dẫn tới 

Pathloss giảm về 80,60 đến 80,70 dB, đánh dấu mức tổn thất tín hiệu thấp nhất. Trong 

vùng α từ 0,50 đến 0,85, Pathloss dao động nhẹ (80,73 – 80,83) do chức năng điều chỉnh 

phạm vi vẫn duy trì ổn định. Khi α tiến gần 1,00, dao động mạnh làm phạm vi truyền 

thông bất ổn, Pathloss tăng nhẹ lên 80,87. Như vậy, α từ 0,40 đến 0,6 tối ưu nhất để giảm 

suy hao tín hiệu.  

4.2.2. Ảnh hưởng của hệ số chiết khấu 

 

Hình 4. Ảnh hưởng của hệ số chiết khấu đến bậc trung bình 
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Ngoài hệ số học, hệ số chiết khấu (γ) cũng có ảnh hưởng lớn đến hiệu quả thực 

thi của thuật toán điều khiển tô-pô sử dụng học tăng cường. Kết quả mô phỏng trên 

Hình 4 cho thấy rõ ảnh hưởng của γ đến bậc trung bình của các nút trong toàn mạng. Ta 

thấy rằng, với bậc mong đợi là 4 thì hệ số chiết khấu từ 0.45 đến 0.85 là phù hợp. Với độ 

đo về mức tiêu hao năng lượng (EER), độ đo này đạt giá trị tốt nhất khi γ từ 0,45 đến 

0,90. Lúc này EER ở mức thấp nhất, chỉ từ 37 đến 38%, điều này cho phép hệ thống mạng 

sử dụng năng lượng một cách hiệu quả. 

 

Hình 5. Ảnh hưởng của hệ số chiết khấu đến chỉ số tiêu hao năng lượng 

Từ các kết quả mô phỏng được phân tích ở trên chúng tôi có thể kết luận rằng, 

khi áp dụng thuật toán học tăng cường cho bài toán điều khiển tô-pô trong mạng WSN, 

hệ số học nên chọn từ 0,40 đến 0,60, hệ số chiết khấu nên chọn từ 0,45 đến 0,90 để thuật 

toán có thể mang lại hiệu quả hoạt động tốt nhất. 

 

5. KẾT LUẬN 

Để nâng cao hiệu quả của việc áp dụng học tăng cường vào bài toán điều khiển 

tô-pô trong mạng cảm biến không dây, việc nghiên cứu để xác định vùng giá trị tối ưu 

của hệ số học và hệ số chiết khấu là điều cần thiết. Trong bài báo này, chúng tôi đã tập 

trung khảo sát ảnh hưởng của các hệ số này đến hiệu năng mạng thông qua các độ đo 

bậc nút trung bình, mức tiêu thụ năng lượng và suy hao đường truyền. Thông qua kết 

quả mô phỏng đã xác định được vùng giá trị tối ưu cho hệ số học và hệ số chiết khấu.  

Trong hướng nghiên cứu tiếp theo, chúng tôi tiếp tục thực hiện trong các môi 

trường mạng khác nhau như mạng tùy biến di động (MANET), mạng tùy biến của các 

thiết bị bay không người lái (FANET) và mạng tùy biến gồm các thiết bị giao thông thông 

minh (VANET). 
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ABSTRACT 

Topology control in wireless sensor networks (WSNs), based on reinforcement 

learning, has attracted the attention of researchers. Reinforcement learning 

algorithms allow sensor nodes to self-adjust their coverage areas for optimal 

network topology. In reinforcement learning algorithms, the learning rate coefficient 

and discount coefficient significantly influence the convergence and performance of 

the algorithm. In this study, we focused on investigating the influence of these 

coefficients on the efficiency of applying reinforcement learning to the topology 

control problem in WSNs. Based on the simulation results obtained, we determined 

the optimal values of these coefficients so that the algorithm could converge quickly 

and provide the best network performance. 

Keywords: Wireless sensor networks, Topology control, Connection stability. 
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