Efektywna optymalizacja polowan na jelenie .Metoda wykrywania widma oparta na algorytmie w
sieciach komunikacyjnych 6G

Wstep

Generacja technologii w komunikacji bezprzewodowej odgrywa waing role w zapewnieniu
uzytkownikom minimalnych opdznien i duzej szybkosci transmisji danych . Oczekuje sie, ze rozwéj 5G
w duzym stopniu wptynie na nadzér widma, bezpieczeristwo publiczne, wysokie szybkosci transmisji
danych i efektywnos¢ energetyczng . Internet rzeczy (loT) jest centrum technik 5G i 6G. Dlatego tez
urzadzenia oparte na loT odgrywajg gtdwna role w ramach systemdw sieciowych 5G i 6G . Przewiduje
sie, ze system 6G rozwigze ograniczenia sieci 5G. Umozliwiajg uzytkownikom realizacje zadan przy
niskim opédznieniu, duzej przepustowosci i duzej pojemnosci. Sie¢ 6G wymaga efektywnego
wykorzystania widma w celu zaspokojenia potrzeb uzytkownikéw. Dlatego sie¢ 6G musi
wykorzystywaé nowe techniki, takie jak radia kognitywne (CR). Zatem ogromny rozwdj technologii
bezprzewodowej i liczba urzadzen zadajg nowych ustug bezprzewodowych w niewykorzystanych i
wykorzystywanych czesciach widma radiowego. W tym kontekscie wykrywanie widma (SS) zostato
zalegalizowane przez Federalng Komisje ds. Komunikacji (FCC) [5]. Wykorzystanie CR w transmisji
bezprzewodowej zapewnia wystarczajgcy intelekt przy efektywnym wykorzystaniu widma radiowego,
ktéry dostosowuje i uczy sie parametréw urzgdzenia transmisyjnego [6]. Uzytkownik gtéwny (PU) jest
upowazniony w kognitywnej sieci radiowej (CRN) do dostepu do widma, natomiast uzytkownik
dodatkowy (SU) jest oportunistg w zakresie dostepu do widma PU. SU musi ewakuowa¢ widmo po
przybyciu PU, aby zapobiec interwencji z prawdziwym PU. Niepewnos$¢ w sieci bezprzewodowej, tj.
problem z ukrytym terminalem, blaknieciem i cieniowaniem, ogranicza wydajnos¢ zmystéw
uzytkownika. Rysunek przedstawia klasyfikacje metod SS.
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Jako potencjalne rozwigzanie problemu brane jest pod uwage wspdlne wykrywanie widma (CSS). W
CSS uzytkownik zgtasza i przekazuje odkrycie do centrum syntezy jgdrowej (FC) . Jednak kluczowym



wyzwaniem w decyzji CSS jest zidentyfikowanie raportu ztych uzytkownikéw (MU), w ramach ktérego
FC przekazuje fatszywe dane w zwigzku z przejeciem decyzji FC. Wraz z popularyzacjag mobilnych
urzadzen przenosnych uzytkownicy PU i CR (SU) majg nieograniczone mozliwosci korzystania z
urzadzen stacjonarnych. W wielu przypadkach gtowny uzytkownik ma mobilnos¢, a mianowicie
miejskie mobilne stacje bazowe i pojazdy kognitywne, przy czym konwencjonalne systemy SS nie
sprawdzajg sie dobrze. Mobilnos¢ PU powoduje zmiane potozenia. W konsekwencji zdolnos¢
wyczuwania PU rdzni sie w czasie. Mobilnos$¢ PU prowadzi do btednych informacji odczytowych. Aby
wykry¢ mobilny PU, SU musi przejs¢ do zasiegu sygnatu PU, ktéry powinien zaleze¢ od zmierzonej sity
odbieranego sygnatu (RSS). Niewiele CR $ledzi PU za pomocg techniki pozycjonowania innej firmy. Do
rozwigzania tego problemu wykorzystuje sie wiele skutecznych podejs¢, teorie gier, uczenie
maszynowe (ML) i optymalizacje wypukta. Alternatywg jest inteligencja roju (Sl), zestaw sztucznej
inteligencji (Al), ktéry byt szeroko i ostatnio stosowany z niezwykta wydajnoscig. Optymalne
wykorzystanie i organizacja dostepnego widma sg wazne dla zwiekszenia wydajnosci sieci. Dlatego w
artykule przedstawiono nowatorskie, wydajne podejscie do optymalizacji polowan na jelenie oparte
na algorytmie wykrywania widma (EDHO-SSA) dla sieci komunikacyjnych 6G. Zaprezentowana technika
EDHO-SSA ma na celu gtdwnie zarzadzanie dostepnoscig widm wystepujacych w sieciach 6G. Technika
EDHO-SSA opiera sie na fowickim charakterze jeleniowatych. Wyprowadza réwniez funkcje celu
okreslajacg wydajnos¢ SS, w tym rdzne parametry, takie jak energia i przepustowos¢. Przeprowadza
sie analize wynikéw eksperymentalnych techniki EDHO-SSA, a wyniki ocenia sie w oparciu o rézne
mierniki.

Powigzane prace

W pracy Eappena i Shankara zaprezentowano nowe, wielocelowe podejscie do zmodyfikowanego
optymalizatora szarego wilka (MOMGWO) w celu rozwigzania wielocelowego zoptymalizowanego
problemu z domeny SS z CRN, ktdry jest istotnym paradygmatem technologii komunikacji
bezprzewodowej. Modyfikacie w GWO przeprowadzono w celu zréwnowazenia kompromisu
pomiedzy procedurg poszukiwawczg i eksploatacyjng w stosunku do konwencjonalnego GWO w celu
uzyskania globalnego maksimum. Chena i inni zbadali nowa metode zwang agentem CSS opartym na
optymalizacji roju czastek (PSO). Podczas tej metody moze wykorzystywac kilka agentéw mobilnych
rozproszonych w sieciach, dla CSS, a nie SU. Kazdy agent jest przenoszony w oparciu o najnowszy
globalny optymalny agent o réwnowaznym docelowym PU z funkcjg przystosowania (FF) obliczong
przez zmodyfikowany PSO. W Tekbiyik i inni, przedstawiono metode konwolucyjnej sieci neuronowej
(CNN) wykorzystujacg funkcje korelacji widmowej (SCF), czyli efektywng klasyfikacje wtasciwosci
cyklostacjonarnosci, bezprzewodowej SS i tozsamosci sygnatu. Przedstawiona technika klasyfikuje
sygnat bezprzewodowy bez wczesniejszych danych i moze by¢ stosowana z dwéch réznych ustawien,
nazwanych CASE1 i CASE2. Sheng i inni zaproponowali skuteczny $lad macierzy kowariancji i wariancji
kwadratowej macierzy kowariancji z podejsciem maszyny wektoréw nosnych (TCVQ-SVM) zaleznym
od ML do waskopasmowego SS. Przede wszystkim wyodrebniono $lad macierzy kowariancji i wariancji
kwadratowej macierzy kowariancji (TCVQ) jako wektor cech i zintegrowano z wyszkolong instancja SS.
Nastepnie metode klasyfikacji osiggnieto poprzez szkolenie instancji zaleznych od SVM, ktére pozwala
unikngé¢ ustawiania progu i zmiany hiperptaszczyzny klasyfikatora poprzez jego zdolnosci do
samouczenia sie. Chena i inni przedstawili metode tgczenia z maksymalnym wspodtczynnikiem
taczenia/formowania wigzki z wymuszeniem zerowym (MRC/ZFB) obstugiwang przez przekaznik, aby
zagwarantowaé tajng wydajnos¢ komunikacji krétkich pakietéw z podwéjnym przeskokiem z
kognitywnego Internetu Rzeczy. W tej pracy zbadano srednig przepustowo$é modelu w zakresie
poufnosci i zbadano dwie asymptotyczne sytuacje z wyzszymi rezimami stosunku sygnatu do szumu
(SNR) i nieskoniczong dtugoscig bloku. Eappen i inni wykorzystali niewykorzystane widmo przekaznika
CR obstugiwanego przez przekainik CR. Komunikacja miedzy urzgdzeniami (D2D) ma na celu



zwiekszenie  przepustowosci sieci  (szybkosci transmisji danych) sprzetu uzytkownika
(UE)/licencjonowanego uzytkownika (LU), czyli obszaru blokady sieci do sieci bezprzewodowej. system
zdalnego monitorowania pacjenta (PMS). CR dopuszczony przez zmodyfikowany algorytm
optymalizacji wieloryba (WOA) (MWOA) zostat przedstawiony efektywnemu SS.

Proponowany model

W artykule opracowano nowa technike EDHO-SSA dla optymalnego SS w sieciach komunikacyjnych G.
Zaprezentowana technika EDHO-SSA prawidtowo zarzadza dostepnoscia widm wystepujgcych w
sieciach 6G. Technika EDHO-SSA opiera sie na towickim charakterze jelenia. Wyprowadza réwniez
funkcje celu okreslajgcg wydajnos¢ SS, w tym rdzne parametry, takie jak energia i przepustowosc.
Metaheurystyczne podejscie DHO inicjuje zbiér zwany mysliwym, czyli zbiér dowolnych populacji,
wyznaczany przez:

Z={y Y2 ¥ty 1<j<n, (7.1)

Gdzie rodzaje rozwigzan lub liczba mysliwych sg reprezentowane jako n. Z oznacza réwniez ogdlng
populacje mysliwych. Nastepna faza obejmuje ilosciowe okreslenie gtéwnego skfadnika, kata wiatru i
lokalizacji jelenia. Przestrzen jest brana pod uwage jako okrag. Zatem kat wiatru jest przeformutowany
jako:

0 = 2na, (7.2)

Gdzie a oznacza dowolng liczbe w {0, 1}, a j okresla istniejgcy iteracje. Podobnie kat ustawienia jelenia
jest okreslony przez:

¢, =+ p. (7.3)

W tym wzorze B wskazuje kat wiatru. W poczatkowej iteracji znalezienie optymalnego rozwigzania dla
danego podejscia moze by¢ generalnie niemozliwe. Jednak po utworzeniu dowolnej liczby i
wyznaczeniu z niej funkcji kosztu, jako optymalne rozwigzanie bierze sie pod uwage liczbe optymalng
. Rozwazmy teraz dwie zmienne, obejmujace lokalizacje nastepcy (Z) jako nastepng pozycje mysliwego
i lokalizacje lidera (Z) jako pierwszg optymalng pozycje mysliwego. Aby uzyska¢ optymalne miejsce przy
powtdrzeniu pierwotnym, cata populacja stara sie osiggna¢ optymalne miejsce, ulepszajac pozycje:

Zis1=ZL—kx 8 x|LxZ -2 (7.4)

Teraz Z;i Zj:1 wskazuja istniejace i pdzniejsze pozycje, Sw wskazuje dowolna liczbe zalezng od predkosci
wiatru w granicach [0, 2], a wektor wspdtczynnikdw jest reprezentowany jako Li k:

1
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L=2x4, (7.6)

k=025x log (I +

Gdzie Imax 0znacza szczyt powtdrzenia w obrebie [-1, 1], a y oznacza element dowolny. § oznacza
dowolng liczbe z zakresu od 0 do 1. W przypadku ulepszenia lokalizacji Z*, gdzie (Z, Y) wskazuje gtdwna
pozycje mysliwego, ktdra jest ulepszana w zaleznosci od pozycji ofiary. Podwyzszony status bytby
trwaty do osiggniecia stanu optymalnego (Z*, Y*) zgodnie z L i K. Mysliwy udaje sie do miejsca, w ktorym
znajduje sie przywoédca. Gdy ruchy lidera nie przyniosty skutku, mysliwy pozostaje w poprzedniej



lokalizacji. Ulepszanie lokalizacji opiera sie na rdwnaniu. (7.6), jesli S¥ < 1. W rzeczywistosci mysliwy
porusza sie w kazdym kierunku, niezaleznie od kata potozenia. W zwigzku z tym, w oparciu o réwnania.
(7.6) i (7.7) mysliwy ulepsza lokalizacje we wszystkich dowolnych lokalizacjach. Rozszerz takze
przestrzen metody rozwigzywania, przyjmujac kat potozenia. Obliczenie kata jest istotne dla okreslenia
lokalizacji mysliwego. Dlatego skuteczny atak nie powinien by¢ zauwazalny dla ofiary. Wizualizacja
réwnania kata jelenia (ofiary) jest podana w nastepujgcy sposdb:

1 .
u_r-=§>ur>m. (7.7)

Ze wzgledu na réznice miedzy katem wiatru a katem, pod ktérym widzi sie ofiare, u oznacza zmienng
brang pod uwage przy aktualizacji kata potozenia:

C = ﬁ_r' — U, (7.8)
gdzie B oznacza kat wiejgcego wiatru. Nastepnie, aby zaktualizowaé zmienng kata lokalizacji,

P 1= + C. (7.9)

Po osiggnieciu kata potozenia szacuje sie nowe potozenie przez:

zr.H:zr-—S“'x‘cr:-s (rp_r.ﬂsz;—z.‘. (7.10]

Ofiara nie widzi mysliwego ze wzgledu na kat widzenia. Aby wykorzystaé eksploracje, prawdopodobnie
zmieni sie L podczas wykonywania okrgzenia. Na podstawie arbitralnych poszukiwan liczba wektoréw
L nie mogta by¢ uznana za wiekszg niz 1.

Zi1=Z—kxS"x|LxZ ~Z,

: (7.11)

Gdzie Zs oznacza nastepce mysliwego w dowolnym momencie. Tutaj pozycja mysliwego jest
poprawiana poprzez optymalne rozwigzanie we wszystkich powtdrzeniach. Optymalne rozwigzanie
uzyskuje sie, gdy L | 2 1. Gdy L < 1, jeden z towcdw jest wybierany arbitralnie. Technika ta generuje
przetacznik L, ktdry moze dostosowacd sposéb podejscia pomiedzy fazami eksploatacji i eksploracji. CRN
obejmuje SU obecne w podobnym potozeniu geograficznym i ma podobne spektrum [19]. Ramka
czasowa (TP) CRN jest podzielona na dwie szczeliny czasowe w nastepujacy sposdb: Pierwsza szczelina
czasowa to SS reprezentowana jako t%, a nastepna to transmisja danych scharakteryzowana przez t°.
Hipotezy dla problemu SS przy j=1, ..., n® liczbie uzytkownikéw wtérnych, t = 1, ..., n*“ liczbie podnosnych
i indeksie czasui=1, 2, ..., k; wyraza sie nastepujaco:

Hig: (i) = wyu(i) {Hypotheses 0 (PU Absent)} (7.12)
Hy: yyli) = 5u(i) + wyali) {Hypotheses 1 (PU Present) }

Rysunek ilustruje SS w CRN.
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Teraz Hio oznacza Hipoteze 0 dla I-tej podnosnej, ktéra reprezentuje nieobecnos¢ sygnatu PU, a Hip
przedstawia Hipoteze 1 dla I-tej podno$nej wskazujaca na istnienie PU; wj, oznacza biaty szum majacy
rozktad Gaussa przy uzyciu $redniego zera i wariancji 6%, Sj) oznacza gtéwng sygnalizacje analogiczna
do stacjonarnej procedury arbitralnej ze érednia zerowg i wariancjg o%;,. Czestotliwoé¢ prébkowania i
czas wykrywania dla j-tego SU sg oznaczone odpowiednio przez f% i t*; wéwczas liczbe instancji mozna
przedstawié za pomoca k; = f¥ t% . Regute decyzyjng dotyczaca struktury Neymana-Pearsona opartg na
detekcji energii dla j-tego SU na I-tej podnosnej oszacowano za pomoca:

f

1 -
= E |}m |2Hr1 > Ajp < Hio (7.13)
i)
E_:f | Hrr ~ N(ru_r'.ﬂr! ":'}j_’_rrr'lrk_f} |:'._-'r.14:|

gdzie r =0, 1 w oparciu o hipoteze i wykrycie energii dla odrebnej hipotezy i wiekszej wartosci k; ma
rozktad standardowy ze $rednig i wariancjg odpowiednio jako i, 6%

o itr=0 \
. " o 7.15
Fidle o5, +op ifr=1 (
i
al forr =
., e
it = . (7.16)



Biorgc pod uwage sygnat PU jako gaussowski, powyzsze rdwnanie zostaje przeformutowane w
nastepujacy sposdb:

4 : —
o) 1ir torr=10

— - ) _ (7.17)
(ﬁ-l_, + rr_;i.) forr=1

biorgc pod uwage powyisze, prawdopodobiedstwo wykrycia i prawdopodobienstwo fatszywego
alarmu szacuje sie poprzez:

] - 5 £ "‘fr K 1o .
probf; ;[ 41 If) = jr (7.18)
’ ’ Tjllo

prob (4., ) = Q( mf—:l’”) (7.19)

Walidacja eksperymentalna

W tej sekcji dokonano sprawdzenia walidacji dziatania techniki EDHO-SSA w pordéwnaniu z innymi
istniejgcymi technikami. Tabela i Rysunek przedstawiajg srednig efektywnos¢ energetyczng (AEE)
techniki EDHO-SSA z innymi metodami przy roznym poziomie zaktécen.



Average energy efficiency (J)

Interference

(mW) EDHO-55A MOMGWO MOPS0 MOCS0 MOGWOD NSGA-II
0 0.0000 0.0000 0.0000 00000 O0.0000  0.0000
0.25 1.6923 1.7081 L6766 17081 1.5663 1.3513
0.50 2.8893 2.8578 27048 23381 1.9286 1.6006
1.00 49130 4.7398 38610 27790 2.2593 1.9783
112 54002 48737 44957 36138 27318 24848
1.24 5.6139 5.0627 47792 44170 39602 3.7512
1.36 5.7872 5.2675 49840 46690 4.0075 3.7515
148 5.9289 5.5194 51100 48737 41965 3.9675
L&D 6.1022 5.7557 53147 49525 43235 41195
1.72 6.2282 5.8974 54722 50155 4.5587 43177
1.84 6.3542 6.0549 56297 351730 47320 44730
1.96 64329 61967 57399 53517 49535 47035
2.08 65747 6.2597 58187 53462 50155 47325
2.20 6.7164 6.3600 59132 54249 50042 48202
232 £.8581 64959 60077 54722 51572 48862
2.4 6.9526 6.5274 61022 56612 52832 5.0542
2.56 7.1259 6.5004 61809 56612 53304 5.0544
2.68 7.1731 6.6377 62439 57242 54092 5.2082
2.80 7.2834 6.7164 63384 5BI187 54722 5.1942
292 7.3149 6.7637 64329 58817 55509 5.2969
3.04 7.3464 6.8424 6.5117 58817 5.5824 5.3044
316 7.3936 £.9211 £.5589 59604 5.5667 53347
3.28 74004 7.0471 66534 60707 5.7084 54774
340 7.4566 70944 67007 61337 58029 5.5839
3.52 7.5039 7.1731 6.7007 62282 5.8502 5.5702
ind 7.5511 7.1889 68109 62912 58974 5.6954
176 7.5511 7.2519 68100 63227 59604 5.6044
388 7.53%4 7.2834 68581 63542 59919 5.7559

400 7.5354 73719 68896 63857 60234 5.7964
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Wyniki wykazaty, ze model EDHO-SSA spowodowat zwiekszenie AEE w poréwnaniu z innymi metodami
przy wszystkich poziomach zaktécen. Na przyktad przy interferencji 0,50 mW model EDHOSSA zapewnit
wyzszy AEE wynoszacy 2,8893 J, podczas gdy MOMGWO, wieloobiektowa optymalizacja roju czgstek
(MOPSQ), wieloobiektowa optymalizacja wyszukiwania kukutki (MOCSO), wieloobiektowa
optymalizacja szarego wilka (MOGWO) i nie Modele algorytmu genetycznego opartego na dominacji
(NSGA-Il) oferujg nizszy AEE wynoszacy odpowiednio 2,8578, 2,7948, 2,3381, 1,9286 i 1,6906 J.
Ponadto przy zaktdceniach o mocy 1,60 mW metoda EDHO-SSA oferuje maksymalne AEE wynoszgce
0,1022 J, podczas gdy podejscia MOMGWO, MOPSO, MOCSO, MOGWO i NSGA-II oferujg nizsze AEE
wynoszace 5,7557, 5,3147, 4,9525, 4,3225 i Odpowiednio 4,1195 J. Oprdécz tego, przy zaktéceniach o
mocy 2,20 mW, system EDHO-SSA zapewnit wyzsze AEE wynoszgce 6,7164 J, podczas gdy modele
MOMGWO, MOPSO, MOCSO, MOGWO i NSGA-II oferujg nizsze AEE wynoszace 6,3699, 5,9132, 5,4249,
5,0942 i Odpowiednio 4,8202 J. Co wiecej, przy zaktdceniach o mocy 3,04 mW, system EDHO-SSA
zapewnit wyzsze AEE wynoszace 7,3464, podczas gdy modele MOMGWO, MOPSO, MOCSO, MOGWO
i NSGA-Il oferujg nizsze AEE wynoszgce odpowiednio 6,8424, 6,5117, 5,8817, 5,5824 i 5,3044 | .
Wreszcie, przy interferencji 4,00 mW, algorytm EDHO-SSA zapewnit wyzsze AEE wynoszgce 7,5354 J,
podczas gdy modele MOMGWO, MOPSO, MOCSO, MOGWO i NSGA-II oferujg nizsze AEE wynoszgce
7,3779, 6,8896, 6,3857, 6,0234 i 5,7964 J. odpowiednio. Tabela i Rysunek przedstawiajg iteracyjna
kontrole uogdlnionej demodulacji (IGD) modelu EDHO-SSA w poréwnaniu z innymi metodami.

IGD (%)

Methods ~ EDHO-SSA  MOPSO  NSGA-l  MOGWO  MOCSO
Best 5012 55.44 55.63 6292 62.93
Worst 45.20 50.17 59.58 5747 47.63
Std dev.  80.02 81.97 86.60 §6.69 87.01
Average 60,00 62.64 B6H.51 BE.90 6627
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Wyniki pokazaty, ze technika EDHO-SSA przewyzsza inne metody pod wzgledem IGD. Na przyktad
model EDHO-SSA uzyskat najlepszy IGD na poziomie 50,12%, podczas gdy algorytmy MOPSO, NSGA-II,
MOGWO i MOCSO osiggnety najlepszy IGD odpowiednio na poziomie 55,44, 55,63, 62,92 i 62,93%.
Ostatecznie system EDHO-SSA uzyskat najgorszy IGD wynoszacy 45,20%, podczas gdy algorytmy
MOPSO, NSGAIl, MOGWO i MOCSO osiggnety najgorszy IGD wynoszacy odpowiednio 50,17, 59,58,
57,47 i 47,63%. Tymczasem model EDHOSSA uzyskat sredni IGD wynoszacy 60%, podczas gdy
algorytmy MOPSO, NSGAIl, MOGWO i MOCSO osiggnety srednie IGD odpowiednio 62,64, 68,51, 68,90
i66,27%. Tabela i Rysunek przedstawiajg analize odstepéw modelu EDHO-SSA w poréwnaniu z innymi
metodami.

Spacing (%)
Methods EDHOD-55A MOPSO NSGA-1I MOGWO MOCS0
Best 94.36 91.60 76.02 94.94 90.71
Worst 43.29 57.10 50,50 58.93 57.64
Std dev. 25.11 8595 53.53 82.25 87.36

Average 01.35 29.67 7741 825.94 00.49
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Wyniki pokazaty, ze podejscie EDHO-SSA wykazato inne podejscia w odniesieniu do odstepdw. Na
przyktad podejscie EDHO-SSA uzyskato najlepsze odstepy wynoszace 94,36%, podczas gdy algorytmy
MOPSO, NSGA-Il, MOGWO i MOCSO osiggnety najlepsze odstepy odpowiednio 91,60, 76,02, 94,94 i
90,71%. Nastepnie model EDHO-SSA osiggnat najgorszy odstep wynoszacy 43,29%, podczas gdy
algorytmy MOPSO, NSGA-II, MOGWO i MOCSO osiggnety najgorszy odstep odpowiednio 57,10, 50,50,
58,93 i 57,64%. W miedzyczasie metoda EDHO-SSA uzyskata sredni odstep 91,35%, podczas gdy
systemy MOPSO, NSGAIl, MOGWO i MOCSO osiagnety sredni odstep 91,35%. Odpowiednio 89,67,
77,41, 88,94 i 90,49%. Tabela i Rysunek przedstawiajg kontrole wspdfczynnika btedéw systemu
EDHOSSA w poréwnaniu z innymi metodami.

Error ratio (%)

Methods EDHO-55A MOPSO N5GA-11 MOGWO MOCS0
Best 80.38 84.03 G0.46 87.32 85.97
Worst 61.75 71.67 75.52 70.23 70.72
Std dev. 25,10 01.11 U1.40 092.73 01.82

Average 8440 85.34 90.96 a6.81 88.97
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Wyniki wykazaty, ze metoda EDHO-SSA wykazata inne algorytmy pod wzgledem wspodtczynnika
btedéw. Na przyktad model EDHO-SSA uzyskat najlepszy wspotczynnik btedéw na poziomie 80,38%,
podczas gdy algorytmy MOPSO, NSGA-Il, MOGWO i MOCSO osiggnety najlepszy wspétczynnik btedéw
odpowiednio 84,03, 90,46, 87,32 i 85,97%. Podobnie model EDHO-SSA uzyskat najgorszy wspétczynnik
btedéw na poziomie 61,75%, podczas gdy algorytmy MOPSO, NSGA-Il, MOGWO i MOCSO osiggnety
najgorszy wspotczynnik btedéw odpowiednio 71,67, 75,52, 70,23 i 70,72%. Wreszcie metodologia
EDHO-SSA uzyskata sSredni wspdtczynnik btedéw na poziomie 84,40%, podczas gdy algorytmy MOPSO,
NSGA-Il, MOGWO i MOCSO uzyskaty srednie wspdtczynniki btedéw odpowiednio 85,34, 90,96, 86,81 i
88,97. Tabela i Rysunek przedstawiajg analize maksymalnego rozrzutu.

Maximum spread (%)

Methods EDHO-55A MOPS0 N5SGA-II MOGWO MOCS0
Best 35.00 37.43 40.49 39.30 36.84
Worst 24.24 28.22 30.05 30.33 27.20
Std dev. 21.23 23.69 17.76 4.28 10.59

Average 29.61 34.33 39.69 3798 31.09
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Metodologia EDHO-SSA nad innymi metodami. Wyniki pokazaty, ze model EDHO-SSA wykazat inne
podejscia w odniesieniu do maksymalnego rozrzutu. Na przyktad model EDHO-SSA uzyskat najlepszy
maksymalny rozrzut wynoszgcy 35%, podczas gdy algorytmy MOPSO, NSGA-Il, MOGWO i MOCSO
osiggnety najlepszy maksymalny rozrzut odpowiednio 37,43, 40,49, 39,30 i 36,84%. Jednoczesnie
technika EDHO-SSA uzyskata najgorszy maksymalny rozrzut wynoszacy 24,24%, podczas gdy algorytmy
MOPSO, NSGA-Il, MOGWO i MOCSO osiggnety najgorszy maksymalny rozrzut odpowiednio 28,22,
30,05, 30,33 27,20. Ostatecznie podejscie EDHO-SSA uzyskato sredni maksymalny rozrzut wynoszacy
29,61%, podczas gdy algorytmy MOPSO, NSGA-Il, MOGWO i MOCSO osiggnety sredni maksymalny
rozrzut odpowiednio 34,33, 39,69, 37,98 i 31,09%.

Whiosek

W artykule opracowano nowg technike EDHO-SSA dla optymalnego SS w sieciach komunikacyjnych 6G.
Zaprezentowana technika EDHO-SSA prawidtowo zarzgdza dostepnoscia widm wystepujacych w
sieciach 6G. Technika EDHO-SSA opiera sie na towickim charakterze jeleniowatych. Wyprowadza
rowniez funkcje celu okreslajgca wydajnos¢ SS, w tym rdzine parametry, takie jak energia i
przepustowosc. Przeprowadza sie analize wynikéw eksperymentalnych techniki EDHO-SSA, a wyniki
ocenia sie w odniesieniu do poszczegdlnych miar. Wyniki eksperymentéw wykazaty lepsze wyniki
techniki EDHO-SSA w porédwnaniu z innymi technikami. W przyszto$ci zastosowane zostang hybrydowe
techniki gtebokiego uczenia sie, aby poprawi¢ wydajnos¢ SS.



