Optymalizacja rozpuszczalnosci gazu Henry’ego za pomocg funkcji gtebokiego uczenia sie
Prognozowanie przeptywu ruchu w sieciach kotowych obstugujacych technologie 6G

Wstep

Ciggty postep w kierunku techniki transmisji bezprzewodowej 6G pokonuje rygorystyczne ograniczenia
w zakresie obliczen, przechowywania, zasilania i prywatnosci, tworzac inteligentny i wydajny system
transportu nowej generacji, poprawiajgcy wrazenia z jazdy i tagodzacy korki w kotowych sieciach ad
hoc (VANET). Wraz z technikg 6G, VANET zapewnia wyzszg przepustowosc¢, wyzszg dostepnosc i wyzszg
niezawodnos¢. Dzieki poprawie infrastruktury i wzrostowi gospodarczemu praca i zycie ludzi nie
ograniczajg sie do jednego miasta. Dziatalnos¢ spoteczna zwigzana z wieloma miastami stata sie
niezbednym warunkiem naszego codziennego zycia. Podobnie jak potgczenie dwdch miast, autostrady
z pewnoscig odgrywajg wazna role w naszym codziennym zyciu i pracy. Kiedy droga jest okazjonalnie
zamknieta lub z powodu ztych warunkéw pogodowych lub wypadku na autostradzie powstajg korki,
powaznie wptywa to na prace lub plany podrézy ludzi. Podobnie jak metoda nadzoru ruchu, technika
przewidywania przeptywu ruchu na autostradach moze pomodc odpowiednim departamentom i
rzgdowi w kierowaniu pojazdami w celu unikniecia zatoréw w ruchu oraz w planowaniu drég. Poniewaz
metoda przewidywania ruchu na autostradzie ma cechy przestrzenne i czasowe, na ktére wpltywa
réwniez czynnik zewnetrzny, gtdwnym problemem napotykanym przy przewidywaniu natezenia ruchu
w punktach poboru optat autostradowych jest nieodpowiednie uwzglednienie czynnikéw
wptywajgcych. Rysunek ilustruje infrastrukture VANET.

Grupowanie elementéw przestrzennych i czasowych mozna nazwac cechami czasoprzestrzennymi.
Czynnik zewnetrzny obejmuje typ daty i warunki pogodowe. Na przyktad ludzie sg lepiej przygotowani
do wyjazdu w podrdéz przy dobrej pogodzie. Szczegdlnie w weekendy i Swieta gwattownie wzrasta
zapotrzebowanie na osoby lubigce podrdze. Dlatego tez efektywne wykorzystanie tego czynnika na
podstawie informacji z przesztosci stato sie gtéwnym zadaniem przewidywania przeptywu ruchu na
autostradach. Rzeczywiscie, krotkoterminowe przewidywanie przeptywu ruchu opiera sie gtdwnie na
aktualnych i historycznych informacjach o ruchu gromadzonych przez rézne wezty czujnikéw (na
przyktad radar, cewki indukcyjne, media spotecznosciowe, kamery i mobilne systemy globalnego
pozycjonowania) w celu budowania odpowiednich algorytmoéw i modeli . Ze wzgledu na zasady obecne
krotkoterminowe modele predykcyjne przeptywu ruchu sg szeroko podzielone na podejscia



symulacyjne, metody parametryczne i metody nieparametryczne. Bhatia i in. przedstawili opartg na
danych metode wdrozenia metody sztucznej inteligencji do prognozowania zachowan w ruchu
kotowym. Nastepnie zintegrowali mozliwosci adaptacji, elastycznosc¢ i skalowalnosé wykorzystywane
przez platforme sieci kotowej definiowanej programowo (SDVN) i podejscie do uczenia maszynowego
(ML) w celu wydajnego modelowania przeptywu ruchu. Nastepnie skonstruowano strukture sieci
neuronowej z pamiecig dtugoterminowg (LSTM-NN), ktéra rozwigzuje problem zanikania btedéw
propagowanych wstecznie poprzez blok pamieci na potrzeby modelu predykcyjnego ruchu
czasoprzestrzennego wykorzystujgcego wyzszg zaleznosé czasowg. Zhao i in. [9] przedstawili metode
przewidywania wypadkéw drogowych opartg na splotowej sieci neuronowej (CNN). Podejscie DL
mogtoby wyodrebni¢ autonomiczne funkcje z ogromnej liczby informacji zgromadzonych w VANET.
Odrebne jadra splotowe sg odpowiedzialne za wyodrebnianie odrebnych cech, a osiggniete nowe
parametry s wprowadzane do wytrenowanego modelu z serwera obliczenn brzegowych w celu
testowania i szkolenia. Zaproponowanoli scentralizowany system routingu wykorzystujgcy prognoze
mobilnosci do VANET wspomagang przez sie¢ determinowang programowo (SDN) sterowang sztuczng
inteligencjg. W szczegdélnosci kontroler SDN mdgtby wdrozy¢ precyzyjng metode przewidywania
mobilnosci przy uzyciu innowacyjnej metody sztucznej sieci neuronowej (ANN). Nastepnie, w
zaleznosci od systemu przewidywania mobilnosci, oceniana jest efektywna mozliwos¢ komunikacji i
normalne opdznienie kazdego zgdania pojazdu w przypadku typowych zmian topologii sieci. Tong i inni
wykorzystujg optymalizacje regresji wektora nosnego (SVM) jako metode przewidywania przeptywu
ruchu. Optymalizacje roju czastek zastosowano w celu zoptymalizowania parametrow regresora
wektora nosnego (SVR), co zwieksza efektywnosé metody predykcyjnej. W tym badaniu opracowano
nowatorskg optymalizacje rozpuszczalnosci gazow Henry'ego za pomocy techniki prognozowania
przeptywu ruchu z obstugg gtebokiego uczenia sie (HGSODL-TFF) dla sieci kotowych obstugujacych 6G.
Zaprezentowana technika HGSODLTFF ma przede wszystkim na celu prognozowanie poziomu ruchu w
sieci VANET z obstugg 6G. Ponadto model HGSODL-TFF poczgtkowo wstepnie przetwarza dane o ruchu,
stosujgc podejscie normalizacji z-score. Poza tym do skutecznego prognozowania przeptywu ruchu
wykorzystywany jest model sieci gtebokich przekonan (DBN). Algorytm HSGO mozna rdéwniez
zastosowac do optymalnej modyfikacji hiperparametrow (takich jak szybkosé uczenia sie, liczba epok i
wielkos¢ partii) modelu DBN, poprawiajac w ten sposdb wydajnos¢ prognozowania. Eksperymentalna
walidacja modelu HGSODL-TFF jest przeprowadzana na danych testowych, a wyniki sg sprawdzane pod
kilkoma wzgledami.

Proponowany model

W tym badaniu opracowano nowg technike HGSODL-TFF do przewidywania przeptywu ruchu w sieci
VANET wspomaganej przez sie¢ 6G. Prezentowany model HGSODL-TFF obejmuje trzy rédzne procesy,
takie jak przetwarzanie wstepne, przewidywanie oparte na DBN i dostrajanie hiperparametrow oparte
na HSGO. Szczegdty dotyczace kazdego modutu oméwiono w ponizszych sekcjach.

Normalizacja wyniku Z

Wynik z to ustandaryzowane i znormalizowane podejscie oparte na konwencji, ktére oznacza wielkosé
odchylenia standardowego (SD), surowego punktu danych wystepujgcego powyzej/ponizej Sredniej
populacji. Idealnie lezy pomiedzy -3 i +3. Normalizuje zbiér danych do wyzej wymienionej skali w celu
konwersji kazdej informacji o réznych skalach na skale domysine. W celu normalizacji informacji przy
uzyciu wskaznika Z mozna go odjg¢ od Sredniej populacji w surowym punkcie danych i oddzieli¢ SD,
ktére zapewnia wynik idealnie rézny od -3 do +3, zatem odzwierciedlajgce kilka SD znajduje sie o punkt
powyzej lub ponizej sredniej obliczonej zgodnie z réwnaniem. (3.1), gdzie x implikuje wartos¢
konkretnego przypadku, p oznacza srednig, a o oznacza SD.
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Model przewidywania oparty na DBN

Po wstepnym przetworzeniu danych wejsciowych model DBN jest wykorzystywany do prognozowania
danych o przeptywie ruchu. DBN to element sktadowy DNN, ktéry obejmuje odrebne warstwy, takie
jak perceptron wielowarstwowy (MLP) i ograniczona maszyna Boltzmanna (RBM) . RBM sktada sie z
jednostki ukrytej i jednostki widocznej, ktére sg ze sobg potgczone zgodnie z potaczeniem wazonym.
MLP przyjeto jako sie¢ neuronowg ze sprzezeniem zwrotnym (FFNN), ktéra zawiera warstwy ukryte,
wejsciowe i wyjsciowe. Zatézmy, ze istniejag dwa RBM, takie jak RBM1 i RBM2, a dane wejsciowe do
RBM1 to wektor cech uzyskany z duzych zbioréw danych. Rysunek przedstawia strukture techniki DBN.

Classification
layer

ABMn

RBM2

RBM1

Warstwy ukrytg i wejSciowg neuronu wejsciowego RBM1 podano w nastepujacy sposéb:

1 1 1

e ={el el el el el 1<i<m (32)

pr= BBl B 15 33)

Gdzie €} oznacza i-tg warstwe wejéciowaq istniejagcg w RBM1 oraz iloé¢ warstw wejéciowych RBM1 byta
rownowazna wektorowi cech wymiarowych. Istnieje m neuronu z warstwy wejsciowej RBM1 do
realizacji klasyfikacji. Rozwaz catkowitg liczbe ukrytych warstw w RBM1 be f i c-tg warstwe ukrytg z
RBM2 be Bl . Odchylenie ukrytych i widocznych warstw RBM1 podano w nastepujgcy sposéb:
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Odchylenie warstwy wejsciowej i ukrytej RBM1 jest réwnowazne ogdlnej liczbie neuronéw w wagach,
a warstwy RBM1 pokazano ponizej:

a' ={a.}; 1<i<m; 1<c<f (3.6)

Gdzie al charakteryzuje wage RBM1 i moze to by¢ waga pomiedzy i-tg warstwg wejsciowq i c-ta
warstwa ukrytg RBM1. Odtgd wypadkowg RBMI mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposoéb:

pi=fun|O} + ) rlaj, (3.7)

Tutaj zabawa charakteryzuje funkcje aktywacji z RBM1 i t% oznacza wektor cech jako. Wynik RBM1
mozna sformutowac w nastepujacy sposdb:

pr={p} 1<c<f (3.8)
Wynik z RBM1 jest podawany jako wktad do RBM2, a wynik RBM2 jest oceniany za pomocg
poprzedniego réwnania. Wynik RBM2 jest pokazany jako G, ktéry jest dostarczany jako wejscie do
warstwy MLP. Neuron wejsciowy w MLP jest formutowany przez:

A= {1, Az, ey dey A}y 1<c<f (3.9)
Podczas gdy f pokazuje ogdlne warstwy wejsciowe z MLP. Ukryty neuron MLP jest pokazany jako:

E={E,Es ..Es,.By}; 1<x<y (3.10)

W réwnaniu y pokazuje catkowite ukryte warstwy MLP. Stronniczo$¢ ukrytego neuronu jest
formutowana przez,

B={B,B;, ..B,,..B}; 1<w<g (3.11)

Gdzie z oznacza neuron wyjsciowy w warstwie MLP. Ciezary wsrdd neurondw wejsciowych i ukrytych
pokazano jako,

a™P — {u:_:;l[:-};l <c<fil<x<y Ii3.12:|

Niech u™", bedzie wektorami wag pomiedzy c-tg warstwa wejsciowa i x-tg warstwa ukryta. Wynik
ukrytych neuronéw w MLP zalezy od wag i obcigzenia,

Ol = |3 a xF|a, (3.13)

c=1



Stad ax pokazuje stronniczo$¢ neurondw wyjsciowych. Wektory wag pomiedzy warstwami
wyjsciowymi i ukrytymi sg pokazane w nastepujgcy sposdb:

a' ={a,}:1<x<y l<w<z (3.14)

W tym przypadku wyniki MLP mozna ocenié za pomoca:

Bu.zz*' a' . x Ohid (3.15)

r =1 XW

Gdzie a’ww pokazuje wagi miedzy warstwami wyjsciowymi i ukrytymi w MLP, a 0" oznacza wyjscie
ukrytego neuronu.

Model optymalizacji hiperparametréw oparty na HSGO

Aby optymalnie dostroi¢ hiperparametry (takie jak szybkos¢ uczenia sie, liczba epok i wielko$¢ partii)
modelu DBN, stosuje sie algorytm HSGO. HGSO to nowa technika wielohybrydowa (MH), ktéra
inspiruje prawo Henry’ego. W poréwnaniu z technikami populacyjnymi, HGSO zaczyna sie od
pierwotnej wartosci grupy N gazow lub roztwordw (S) i zalezy to od przestrzeni poszukiwan i wyraza
sie jako:

X,=Lb+ rand = (Ub—Lb), rand €0, 1] (3.16)

gdzie Lb i Ub oznaczajg odpowiednio dolng i gérng wartos¢ z przestrzeni poszukiwan. Zbiér gazéw X
jest skupiony w réwnowaznej liczbie grup Ng, a wszystkie grupy oznaczajg rodzaj gazu. Wszystkie grupy
majg wartos$é zblizong do statej Henry’ego, ktérg wyznacza sie wzorem:

Hi=Ilxrn, j=12,.,Ns,, I|=5E-2 (317)

gdzie r; oznacza dowolng liczbe, a | oznacza state. Kolejnym krokiem jest wyznaczenie gazu
optymalnego we wszystkich grupach. Nastepnie definiowane sg cate grupy skupien gazéw
optymalnych. Nastepnie wspotczynnik Henry’ego (H;) do grupy j zostat podniesiony do postaci:

1 1 i
Hit+1) =H () xexp| —Cx [ ———1). T(t)=ex (——)
i / JLE ’{p( i (T{I} Iy)) ([} =exp iter
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gdzie T® i iter oznaczaja odpowiednio temperature, statg warto$¢ (ustalong na 298,15) i maksymalna
liczbe iteracji. HGSO poprawia rozpuszczalnos¢ (Sy) X, (i = 1, 2,..., N) w kazdej grupie jako:
S._f[” ZKXH_fILI‘F l:.l)(P,_r'l'fI:l [3.19:

.

gdzie K odnosi sie do statej, a Pj(t) oznacza cisnienie czgstkowe i-tego gazu z j-tego klastra j, i mozna to
wykazad jako:

P”[I:I = Iz Xr]_. _f == ]... 2. . P\'TE. Iz = ].[.]'[.]' LEZU}

Gaz X;, ktory trafia do j-tego klastra, zostat ulepszony w oparciu o réwnanie. (3.21).



Xig(t+1) =Xylt) + Fgxrxnx (Xu(t) —Xy(t) (3.21)
+ Fy xr xax (Sy(t) x Xu(t)— Xy(t)) '
Fjif] + E)
i

gdzie Fyt) + e ktore okreslity zdolnos¢ i-tych gazéw do oddziatywania z innymi
gazami z j-tej grupy. Fj oznacza wartos$¢ sprawnosci Xj w j-tej grupie, a F, oznacza optymalng wartos$¢
sprawnosci. F; odnosi sie do wartosci pedatu, ktéra modyfikuje kierunek gazéw. a = | oznacza kontrole
innych gazéw na X; z grupy j. Aby omingé punkty lokalne, HGSO ulepsza gorsze gazy Ny, jak w réwnaniu.
(3.22).

e

— Gf_[fnm +rx (GI:I;:[]H _ G.‘_[f[ﬂu)‘ i=1, 2, ..Nu (322}

ij
Ny=Nxrxc;=0)+c¢, =01, and ¢ =02

Gj; definiuje gaz X; z j-tej grupy, ktéry trafia do gazu gorszego.
Walidacja eksperymentalna

Walidacje wydajnosci modelu HGSODL-TFF przeprowadzamy na podstawie danych o ruchu zebranych
przez nas w sieciach kotowych obstugujgcych 6G. Wyniki prognozowania sg sprawdzane w ramach
réznych przebiegéw testowych i czasdw trwania. Tabela i rysunek przedstawiajg rzeczywiste i
przewidywane natezenie ruchu modelu HGSODL-TFF w pieciu réznych przebiegach.

No. Ground

of days truth Run-1 Run-2 Run-3 Run-4 Run-5
1 24071 24 257 24178 23832 24124 24206
2 24 869 25242 24763 24976 25003 24937
3 25003 24 630 25162 25136 24763 24882
4 24 630 24 311 24 896 24736 24 790 24729
5 24949 24 577 24790 25082 24 569 24890
6 27158 27 504 25641 26732 26652 27064
7 24 444 25269 24 5843 24 630 24 630 24558
B 24 543 25455 24 683 25136 24923 24761
9 26 200 26493 25375 26493 25960 26102

10 25082 25561 24 869 25242 24 843 25229
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Wyniki wykazaty, ze model HGSODL-TFF zapewnit maksymalng wydajno$é przewidywania we
wszystkich dniach i seriach. Na przykfad pierwszego dnia model HGSODL-TFF osiggnat przewidywane
wartosci odpowiednio 24 257, 24 178, 23 832, 24 124 i 24 206 w seriach 1-5. Podobnie w dniu 4
podejscie HGSODL-TFF osiggneto przewidywane wartosci odpowiednio 24 311, 24 896, 24 736, 24 790
i 24 729 w seriach 1-5. Podobnie w dniu 6 system HGSODL-TFF osiggnat odpowiednio przewidywane
wartosci 27 504, 25 641, 26 732, 26 652 i 27 064 w seriach 1-5. Oprécz tego w 6smym dniu system
HGSODL-TFF osiggnat przewidywane wartosci odpowiednio 25 455, 24 683, 25 136, 24 923 i24 761w
seriach 1-5. Wreszcie w 10. dniu podejScie HGSODL-TFF osiggneto przewidywane wartosci
odpowiednio 25 561, 24 869, 25 242, 24 843 i 25 229 w seriach 1-5. Poréwnanie wynikéw
prognozowania natezenia ruchu modelu HGSODL-TFF z modelami istniejgcymi przedstawiono w tabeli
i rysunku .
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Ground HGSODL-

truth TFF HGCN LST™ GBRT KNN
1 24071 24 206 23885 22 900 22049 21 354
2 24 869 24937 23672 24 976 22794 22049
3 25003 24 882 26 546 25 269 22741 22049
4 24 630 24729 25029 23 645 22315 21 543
3 24949 24 890 24 497 24 364 22741 21 9%
b 27158 27064 25269 24 444 24444 23645
7 24 444 24 558 258581 25 242 22235 21 410
8 24 843 24761 23167 23 406 22741 22155
9 26 200 26102 25375 24 524 23645 22900
10 25082 25229 24124 24 470 22 847 22129
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Wyniki wykazaty, ze model HGSODL-TFF przewyzsza istniejgce techniki w réznych dniach. Na przyktad
pierwszego dnia model HGSODL-TFF skutecznie przewidziat natezenie ruchu na poziomie 24 206,
podczas gdy sieci konwolucyjne z grafami hiperbolicznymi (HGCN), dtuga pamie¢ krotkoterminowa
(LSTM), drzewa regresji ze wzmocnieniem gradientowym (GBRT) i Modele algorytmu najblizszych
sgsiadow (KNN) wykazaty natezenie ruchu odpowiednio 23 885, 22 900, 22 049 i 21 384. Jednoczesnie
w dniu 4 metoda HGSODL-TFF skutecznie przewidziata natezenie ruchu na poziomie 24 729, podczas
gdy techniki HGCN, LSTM, GBRT i KNN osiggnety natezenie ruchu odpowiednio na poziomie 25 029, 23
645, 22 315 i 21 543 . Ostatecznie w széstym dniu metoda HGSODL-TFF skutecznie przewidziata
natezenie ruchu na poziomie 24 558, podczas gdy algorytmy HGCN, LSTM, GBRT i KNN osiggnety
natezenie ruchu odpowiednio na poziomie 25 881, 25 242, 22 235 i 21 410 . Tymczasem w dniu 8
system HGSODL-TFF skutecznie przewidziat natezenie ruchu na 24 761, podczas gdy techniki HGCN,
LSTM, GBRT i KNN uzyskaty natezenie ruchu na 23 167, 23 406, 22 741i 22 155, odpowiednio. Wreszcie
w dniu 10 model HGSODL-TFF skutecznie przewidziat natezenie ruchu na poziomie 25 229, podczas
gdy metodologie HGCN, LSTM, GBRT i KNN osiggnety natezenie ruchu odpowiednio na poziomie 24



124, 24 470, 22 847 i 22 129
przedstawiono badanie pordwnawcze z najnowszymi metodami.

. Aby wykaza¢ udoskonalenie modelu HGSODL-TFF, w Tabeli

Methods RMSE MAE MAPE (%)
HGSODL-TFF 332.47 257.54 2.41
HGCN 1194.72 05693 3.68
GBRT 387.86 34601 5.47
ENN 387.86 34601 5.47
L5TM 387.86 34601 5.47

Poréwnawcze badanie btedu sredniokwadratowego (RMSE) modelu HGSODL-TFF z istniejgcymi
metodami przedstawiono na rysunku

B HGsopL-TFF [ HGCN I GBRT
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Methods

Wyniki pokazujg, ze model HGCN zaowocowat stabg wydajnoscia przy maksymalnym RMSE
wynoszgcym 1194,72. Modele KNN i LSTM zapewniajg lepszg wydajnos$é niz GBRT i osiggajg RMSE na
poziomie 387,86. Jednakze model HGSODL-TFF osiggnat lepsze wyniki przy najmniejszym RMSE
wynoszgcym 332,47. Szczegétowe badanie MAE systemu HGSODL-TFF istniejgcymi metodami

przedstawiono na rysunku.
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Wyniki to pokazaty technika HGCN spowodowata stabg wydajnos¢ z maksymalnym MAE wynoszgcym
956,93. Oprocz tego modele GBRT, KNN i LSTM osiggnety nieco lepszg wydajnosé przy identycznym
MAE wynoszacym 346,01. Jednakie technika HGSODL-TFF osiggneta maksymalny wynik przy
najmniejszym MAE wynoszacym 257,54. Pordwnanie badania MAPE modelu HGSODL-TFF z
istniejgcymi metodami przedstawiono na rysunku .
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Wyniki wykazaty, ze model HGCN zaowocowat gorszg wydajnoscig przy maksymalnym MAPE
wynoszacym 3,68%. KNN i LSTM zapewniajg lepsza wydajnosé niz GBRT z MAPE wynoszacym 5,47%.
Wreszcie metodologia HGSODL-TFF osiggneta doskonate wyniki przy najmniejszym MAPE wynoszgcym
2,41%. Powyzsze wyniki wskazaty na wyzszo$¢ modelu HGSODLTFF nad wynikami prognozowania nad
innymi metodami.

Whiosek

W tym badaniu opracowano nowgq technike HGSODL-TFF do przewidywania przeptywu ruchu w sieci
VANET wspomaganej przez sie¢ 6G. Prezentowany model HGSODL-TFF obejmuje trzy rézne procesy,



takie jak przetwarzanie wstepne, przewidywanie oparte na DBN i dostrajanie hiperparametrow oparte
na HSGO. Algorytm HSGO mozna zastosowac¢ do optymalnej modyfikacji hiperparametrow (takich jak
szybkos¢ uczenia sie, liczba epok i wielkos¢ partii) modelu DBN, a tym samym poprawy wydajnosci
prognozowania. Walidacje eksperymentalng modelu HGSODL-TFF przeprowadza sie na danych
testowych, a wyniki sprawdza sie pod kilkoma wzgledami. Wyniki symulacji wykazaty poprawe modelu
HGSODL-TFF w pordwnaniu z innymi najnowszymi podejsciami. W przysztosci hybrydowe modele DL
bedg mogty zosta¢ wykorzystane do zwiekszenia wynikow predykcyjnych modelu HGSODL-TFF.



