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Abstrakt v SJ

S prichodom prepojenych autonémnych vozidiel pozorujeme rastticu potrebu no-
vych rieSeni alokécie zdrojov v mobilnych sietach. V sticasnosti vdc¢sina rieSeni
pridelovania zdrojov na komunikéciu s vozidlami nezohladriuje jazdné trasy au-
tomobilov a zarover rieSenia dynamického pridelenia zdrojov nezohladruja spo-
jito optimalizaciu pridelenia komunikac¢nych aj vypoctovych zdrojov alebo ich
pouZitie je znacne obmedzené. V tejto praci predstavujeme spojity vyber trasy vo-
zidla a pridelovanie radiovych a vypoctovych zdrojov pre prepojené autonémne
vozidla. Navrhovany pristup je zaloZeny na lexikografickom A* algoritme zaloZe-
nom na grafovom vyhladdvani, ktory minimalizuje pomer netispesnych tloh po-
zdlZ celej trasy vozidla vzhladom na dostupnost radiovych aj vypoctovych zdro-
jov. Zaroveni je navrhnuté rieSenie spojitého pridelovania komunikacnych aj vy-
poctovych zdrojov, ktoré je zaloZené na hlbokom uceni posilfiovanim a grafovych
neurénovych sietach. Efektivnost navrhovanych pristupov demonstruja simula-
cie, ktoré ukazuju, ze navrhované algoritmy znizuji pomer nedokoncenych tloh
pred pozadovanym terminom aZ o 60% v porovnani s existujiicimi najmodernej-

$imi algoritmami.

Klicové slova v SJ
pridelovanie zdrojov, viacpristupové vypocty na hrane, bezdrotové siete, prepo-

jené autonémne vozidla

Abstrakt v AJ

With the advent of connected autonomous vehicles, we observe a need for new
resource allocation solutions in mobile networks. Currently, most resource allo-
cation solutions for connected autonomous vehicles communication do not take
into account the driving routes of connected autonomous vehicles, and at the
same time, dynamic resource allocation solutions do not take into account the
joint optimization of the allocation of communication and computing resources,
or their use is significantly limited. In this thesis, we present joint vehicle route se-
lection and radio and computing resource allocation for connected autonomous
vehicles. The proposed approach is based on the lexicographic A* algorithm
based on graph search, which minimizes the ratio of failed tasks along the en-
tire vehicular route considering the availability of both radio and computing re-

sources. At the same time, we proposed a solution for the continuous allocation



of communication and computing resources, which is based on deep reinforce-
ment learning and graph neural networks. The effectiveness of the proposed ap-
proaches is demonstrated by simulations, which show that the proposed algo-
rithms reduce the ratio of failed tasks before the deadline by up to 60% compared

to existing state-of-the-art algorithms.

Kltucové slova v AJ
resource allocation, multi-access edge computing, mobile networks, connected

autonomous vehicles
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Uvod

Viacpristupové vypocty na hrane (z angl. Multi-access Edge Computing, MEC])
sa ukazali ako slubna technolégia, ktord umoZziiuje poskytovanie vypoctovych
a komunikac¢nych sluzieb mobilnym pouZivatelom s nizkou latenciou a velkou
Sirkou pasma vdaka 5G a ocakavanych 6G sietach. MEC moZe zohravat kltucovi
tlohu pri umoZziiovani pripojenym autonémnym vozidldm (z angl. Connected
Autonomous Vehicles, [CAVE) spracovavat a vymienat si tidaje v redlnom case.
Ocakava sa, Ze autonémne vozidla budt generovat aZ minimélne 3 Gb dat za
sekundu, a prdve MEC moZe zaistit bezpecnost, efektivitu a lepsi zazitok z jazdy
umiestnenim serverov v blizkosti bazovych stanic. CAVs stt momentélne rychlo
sa rozvijajicou oblastou vyskumu a vyvoja, pricom mnohé zainteresované strany
do tejto technoldgie vyrazne investuja.

Integracia MEC s CAVs predstavuje vyzvy, ktoré je potrebné riesit, najma po-
kial'ide o pridelovanie MEC zdrojov. Jednou z hlavnych vyziev je zabezpecit, aby
vypoctové a komunika¢né zdroje MEC boli dostupné pre CAVs pocas ich cesto-
vania. To si vyzaduje vyvoj tcinnych algoritmov, ktoré dokdzu vybrat vhodné
trasy pre vozidla, pricom sa zohladni dostupnost zdrojov MEC na trase. Vyber
vhodnej trasy pre CAV je kltcovy, pretoze moze ovplyvnit kvalitu sluzieb, spo-
lahlivost vymeny tdajov a celkovy vykon systému. Navrhovany algoritmus by
mal brat do tivahy roézne faktory spolu s dostupnostou MEC zdrojov.

Okrem toho si integracia CAVs s MEC vyZaduje rieSenie otazky pridelova-
nie zdrojov v dynamickom prostredi. CAVs si potrebujti vymieniat velké mnoz-
stvo tidajov s inymi vozidlami, cestnou infrastruktirou a cloudovymi sluzbami
a spracovavat tieto tdaje v redlnom case. CAVs sa navySe premiestiiuju v case
a na roznych miestach potrebuju r6zne mnoZzstvo MEC zdrojov na splnenie ich
poZziadaviek, ¢o zavysi hlavne od kvality mobilného signalu. Je tak potrebné efek-
tivne pridelovat zdroje ako komunikacné, tak vypoctové, ¢co moZe zarucit véasné
spracovanie idajov a poskytnut pozadovanu kvalitu sluZieb pre vsetky vozidla
vyuZzivajuce MEC.

Na rieSenie tychto vyziev tato praca navrhuje algoritmus, ktory vybera vhod-
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né trasy pre CAVs, aby sa zabezpecilo, Ze pocas cesty budt mat zdroje MEC k dis-
pozicii. Algoritmus je zdroveii navrhnuty tak, aby zohladnil aj dizku trasy. Doda-
to¢ne je navrhnuté rieSenie na dynamicku alokéciu zdrojov MEC na zédklade po-
ziadaviek vozidiel v prostredi. RieSenie vyuZziva pristup zaloZeny na strojovom
uceni nazvany hlboké ucenie posilfiovanim (z angl. Deep Reinforcement Learing,
[DRL])) na dynamické pridelovanie zdrojov, ¢im sa zaistuje ¢o najvacsia tispe$nost
z hladiska vypocitanych tloh do pozadovaného ¢asu. Navrhované rieSenie by
malo byt schopné dynamicky upravovat pridelenie zdrojov na zdklade aktudl-
neho dopytu, aby sa zabezpeilo, Ze systém spltia pozadované vykonnostné kri-
téria.

Navrhované rieSenia sti vyhodnotené pomocou simulécii. Vysledky ukazuja,
Ze navrhovany algoritmus a rieSenie na dynamicku alokdciu zdrojov MEC moze
vyrazne zlepsit tspesnost vypocitanych tloh CAV a zaroveii moZzu tieZ pomoct
znizit naklady na nasadenie a prevadzku sluzieb MEC.

Cielom tejto préce je prispiet do oblasti MEC a CAV navrhom efektivnych rie-
Seni na alokdciu zdrojov, aby sa zabezpecilo spracovanie tiloh do poZadovaného
¢asu. Navrhované algoritmy a rieSenia majii mat potencidl byt implementované
v redlnych systémoch a prispievat k rozvoju inteligentnejSieho a efektivnejsieho
dopravného systému, preto je potrebné ich porovnat so sticasnymi metédam.

Vysledky diplomovej prace boli publikované v ¢asopise IEEE Transactions on
Intelligent Transportation Systems s IF = 9.5 [[1]].

Formuldcia alohy

V rdmci prace budeme riesit nasledujtice alohy. V prvom rade je potrebné pred-
stavit a oboznamit sa s MEC ako takym. Je potrebné pochopit, na akom principe
funguji bazové stanice, a ako prebieha komunikacia medzi pouZzivatelom a ba-
zovou stanicou, aby sme vedeli vytvorit presnt simuldciu. Dalej je potrebné ana-
lyzovat doterajSie rieSenia, identifikovat ich nedostatky a na zaklade ich analyzy
vytvorit aimplementovat vlastné rieSenia v oblasti planovania vhodnej trasy a dy-
namickom rozdelovani MEC zdrojov. Dal$ou tlohou je vytvorenie simulaéného
prostredia v Python programovacom jazyku. Naroky na simula¢né prostredie st
také, aby obsahovalo mobilitu pouZzivatelov a bolo schopné simulovat odosiela-
nie a vypocty tloh v MEC systéme. Poslednou tlohou je objektivne vyhodnotit
vysledky simuldcii v rdznych scendroch a porovnat jednotlivé algoritmy medzi

sebou, a ak je to mozné, porovnat ich aj so state-of-the-art pristupmi.



1 Viacpristupové vypocty na hrane

MEC je sietova architektira definovand $tandardiza¢nou organizaciou ETSI [2].
Pontka vypoctové prostriedky na hrane v rdmci rddiovo pristupnej siete v bliz-
kosti koncovym pouZzivatelom. To znamena, Ze hlavnym cielom MEC je zniZenie
latencie, zniZenie zataZenia chrbticovej siete [3]] ¢o v kone¢nom doésledku zvysuje
pouzivatelsku skusenost a dovoluje vyuzivat aplikacie, ktoré by na mobilnych za-
riadeniach neboli schopné uspokojit potreby pouZzivatelov. Alternativou ku MEC
je Mobile Cloud Computing (MCC)), ktory pontika velké vypoctové a tiloziskové
prostriedky v datovych centrach daleko od kone¢ného pouzivatela. Porovnanie
MEC a MCC je zhrnuté v tabulke

| H

MCC | MEC

Fyzicky server

Vysoké vypoctové a ulozis-
kové kapacity lokalizované
v centralizovanych datovych

centrach

Limitované vypoctové a tlo-
ziskové zdroje lokalizované

pri bazovych staniciach

Vzdialenost prenosu

Daleko od pouzivatelov, de-

siatky aZ tisice kilometrov

Blizko pri pouZivateloch, de-

siatky aZ stovky metrov

Systémov4 architekttira

Sofistikovand konfiguracia,

vysoko centralizované

Jednoduchsia konfiguracia,

decentralizované

Charakteristika aplikacie

Vypoctovo intenzivne a to-
lerujtce latenciu, napr. so-

cidlne siete

Zavislé od nizkej latencie a
vypoctovej naro¢nosti, napr.

autonémna doprava

Tabulka 1.1: Porovnanie MEC a MCC [3]]

Z hladiska vypoctovych a tloziskovych zdrojov ma MCC dostupné ovela vac-
Sie mnozstvo zdrojov ako MEC, pretoZe pouziva cloud, teda vypoctové centra,
v ktorych st zdroje prakticky neobmedzené. Budovy obsahujtice servery dispo-
nujt chladiacimi zariadeniami a odpovedajticim napéjacim zdrojom. Na druhej
strane v pripade MEC sa servery nachadzaji v bazovych staniciach alebo blizko
nich. Musia zaberat menej miesta a nemaju k dispozicii také chladiace a napéja-

cie prostriedky ako v pripade cloud-ového centra. Z toho dévodu st vypoctove
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a uloZiskové zdroje MEC obmedzené. VyuZitie cloud-u v MCC systémoch m4 za
nésledok velka vzdialenost od koncového pouZivatela, ktord moze byt az v ti-
sickach kilometrov. V pripade MEC je vzdialenost od koncovych pouZzivatelov
vyrazne niz$ia, desiatky az stovky metrov. MCC systémy vo vicSine vyuZzivaju
cloud-ovych poskytovatelov ako Azure alebo Google. MEC systémy st distribu-
ované a vacSinou spravované telekomunikaé¢nymi operatormi, podnikmi alebo
komunitami a ich konfiguracia je jednoduchsia ako konfiguracia MCC.

Z uvedenych charakteristik vyplyva vyuzitie aplikacii. MCC je prirodzene
vhodny na aplikacie, ktoré nevyZzaduji nizku latenciu. Tieto aplikdcie m6Zu byt aj
vypoctovo narocne, pretoZe cloud je schopny takiito zataz zvladnut. Prikladom
takychto aplikacii mozu byt socidlne siete, napriklad Facebook alebo aplikécia
Uber. Pre MEC sa hodia aplikacie vysoko zavislé od nizkej latencie. Vypoctova
naroc¢nost aplikdcie by nemala presahovat kapacity MEC servera. Avsak tym, Ze
v MEC st servery distribuované, sa tu otvara moZznost paralelnych vypoctov na
viacerych serveroch naraz [4]], ¢o moze zvysit vypoctovi kapacitu pre kone¢ného
pouZzivatela, ale s tym je spojené aj isté zataZenie komunika¢nych zdrojov. Vhod-
nou aplikaciou pre MEC moZe byt autondmna doprava, pomocou ktorej auta ko-
munikuji medzi sebou cez MEC alebo odosielaji tlohy na vypocet do MEC siete.

Radi by sme poznamenali, e MEC nie je samostatny systém, ale skor dopliia
MCC o zmienené funkcie. Vo velkej vac¢sine pripadov stale potrebujeme centrali-

zovany systém na ukladanie a spracovanie dét, na jednoduchsie riadenie a pod.

1.1 Architektiara MEC

Architektaru MEC na vysokej drovni mézeme rozdelit do troch vrstiev[3]]: pouZzi-
vatelska vrstva, hranova vrstva, vrstva cloud-u, ako je zndzornené na obrézku
Pouzivatelska vrstva v sebe zahftia r6znych koncovych pouzivatelov a aplikacie.
Vrstva sa sklada predovsetkym zo zariadeni ako vozidla, mobilné telefény, sen-
zory atd. Tieto zariadenia komunikuji cez mobilnt siet s MEC servermi. Podla
sposobu komunikdacie medzi koncovymi zariadeniami a bezdrotovou infrastruk-

tarou sa pouzivatelskd vrstva moZze rozdelit na:

e Heterogénna siet: Od nasledujtcich generécii bezdrotovych sieti sa ocakéva
aj pristup k aplikdciam, ktoré budu vyzadovat vysoky datovy prenos. Jed-
nou z moznosti ako zvysit bezdrotovy datovy prenos je vytvorenie siete s
viacerymi malymi bazovymi stanicami [3]][5]]. Takéto rieSenie dokédze za-
roven aj zniZit spotrebu energie koncového zariadenia pretoze server sa

bude nachddzat bliZsie, a to znamend niZsiu potrebu energie na prenos in-

4
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Obr. 1.1: Hierarchick4 architektira MEC

formécie. Prave takymto sietam obsahujticim r6zne velké bazové stanice,
macrocell-y, femtocell-y, microcell-y, hovorime heterogénne siete. Obycajne
su tieto bazové stanice vybavené vypoctovymi prostriedkami pripravenymi
na vyuzite a zdrojovo obmedzené zariadenia moZzu tieto zdroje vyuZzit na

posielanie tloh na vypocet.

e Siet vozidiel: Siet tvoria vozidla spolu s chodcami a badzovymi stanicami,
moze byt vytvorend kdekolvek pri cestnej komunikacii, ¢i uz ide o mesté
alebo dialnice. Pre komunikéciu s vozidlami a okolim sa pouZivaja tech-
nolégie IEEE 802.11p alebo Long Term Evolution [6]]. Komunikécia
vozidiel s okolim sa oznacuje pojmom komunikécia vozidlo-v8etko (z angl.
vehicle-to-everything) a zahffia komunikéciu vozidlo-vozidlo (z angl. vehi-
cle-to-vehicle), komunikdciu vozidlo-chodec (z angl. vehicle-to-pedestrian)
a komunikaciu vozidlo-infrastruktara (z angl. vehicle-to-infrastructure).
S prichodom novych technolégii sa vytvéra priestor pre aplikacie pre siet
vozidiel, od bezpec¢nosti az po zdbavu, ako napriklad strimovanie médif,

identifikovanie parkovacieho miesta alebo kontrola mftveho uhla vozidla.
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V sieti je mozné vyuzit vozidla na vypoctove zdroje, ak mobilné zariade-
nie, ¢i uz dalSie vozidlo, alebo mobilny telefén potrebuje viac zdrojov, ako
je schopné poskytnut. Okrem toho st stdle pristupne zdroje na hrane. Vo-
zidl4 sa v8ak pohybuja vyssou rychlostou, ¢o sposobuje zmenu topolégie

siete, a to je vysledkom dodato¢nych vyziev, ktoré je potrebné riesit.

e Siete mobil-mobil / zariadenie-zariadenie: Ide o siet, v ktorej zariadenia ko-
munikuji medzi sebou priamo bez vyuZitia bdzovych stanic [[7]. To umoz-
nuje vyuZit priamo iné zariadenie na spracovanie tilohy, na distribticiu ob-
sahu alebo na sprostredkovanie komunikacie medzi inym zariadenim a ba-
zovou stanicou. To potenciondlne dokdZe zlepsit priepustnost a vyuzitie

energie[[7]].

Vrstva hrany sa nachddza v strede v hierarchickej struktare. Obsahuje vypoc-
tové servery, ktoré st umiestnené v bazovych staniciach alebo v inych ¢astiach
siete.Funkciu MEC servera mo6Zu plnit aj vozidla, tablety, mobily. Vdaka tomu
vrstva poskytuje bezdrotové distribuované vypoctové a komunikaéné zdroje vo
frekventovanych miestach — na uliciach, v blizkosti obchodnych domov, ciest

a pod. Vrstva hrany poskytuje tri typy zdrojov:
e komunikaéné zdroje — Sirka pasma, spektrum a vysielaci vykon.
e ukladanie zdrojov do pamaite — predstavuje pamat MEC servera.
e vypoctové zdroje — v podobe CPU cyklov.

Vypoctové a pamatové zdroje st v MEC serveroch zvacésa limitované, preto je na
efektivne vyuzitie zdrojov potrebné optimalizovat spojito komunikacné, pama-
tové a vypoctové zdroje.

Vrstva cloud-u predstavuje vysoko vykonné vypoctové servery s velmi vel-
kymi kapacitami, ¢i uz vypoctovymi, komunika¢nymi alebo tloZiskovymi. Pou-
Zivajti sa na spracovanie a ukladanie velkych dét, na manaZovanie MEC serverov
a na aplikdcie, ktoré nie st naro¢né na rychlost odozvy.

Viac technickd a podrobna architektira MEC je zndzornend na obrazku
Ide o generick architektiru MEC od organizacie ETSI [§]], ktora definuje MEC
Standardy. Obrazok znazormniuje funkéné komponenty MEC, ktoré st rozdelené
do dvoch vrstiev — systémova a hostitelska vrstva. Sprava systémovej vrstvy ma
dohlad nad celym MEC systémom vdaka MEC orchestratoru. Sprava hostitelskej
vrstvy obsahuje spravu MEC platformy a virtualiza¢nt infrastruktaru konkrét-
neho MEC hostitela.
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Obr. 1.2: MEC systémova referen¢nd architekttra

Ako vidno z obrazka[l.2} s MEC systémom moze priamo komunikovat aplika-
cia zariadenia alebo zakaznici tretich strdn cez portél zdkaznickych sluzieb (CFES).
V oboch pripadoch sa komunikuje s opera¢nym systémom podpory (OSS). OSS
spracovava poZziadavky na spustenie alebo ukoncenie aplikacie a rozhoduje o vy-
hoveni poziadavky. Ak poZziadavka vyhovuje, posiela sa MEC orchestratorovi.
MEC orchestrator ma nadhlad nad celym MEC systémom, o tom, ake st dostupné

zdroje, aka je topoldgia a podobne. PIni nasledujtice funkcie [[8][9]:

e Vyber4, na ktorom MEC hostitelovi sa bude aplikacia vykondvat bertc do

tuvahy dostupné zdroje.

Validuje poziadavky a pravidld aplikacie, a ak je to potrebné, upravuje ich
podla politiky operatora.

Rozhoduje o inicializcii alebo termindcii aplikécie.

Rozhoduje o realokacii aplikécie.

Aplikacia zariadenia nekontaktuje priamo OSS, ale medzi nimi vystupuje este
komponent proxy na spravu Zzivotného cyklu pouZzivatelskych aplikacii (LCM
proxy). Prijima poziadavky a autorizuje ich pred tym, ako ich posiela OSS alebo
MEC orchestratorovi.

Systémova MEC vrstva je prepojena s hostovskou MEC vrstvou cez spravu

MEC platformy a spravu virtualizacnej infrastruktary. Sprava MEC platformy
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spravuje zivotny cyklus aplikacii, autorizaciu, poZiadavky aplikacie a pod. Sprava
virtualiza¢nej infrastruktiry je zodpovedna za alokéciu, spravovanie a uvolnenie
virtualizovanych zdrojov poskytovanych virtualiza¢nou infrastruktirov [9]].

Z hladiska nasadenia MEC serverov st na vyber tri moznosti[9]]. Prvou je na-
sadenie serverov priamo na bazové stanice. Druhou je moZnost nasadit servery
v mieste agregdcie viacerych bazovych stanic, napriklad na pokrytie obchodného
centra. Tretou moZnostou je presuntt servery dalej od pouZivatelov aZ na hranu
zékladnej siete operétora. To ktort moZnost vybrat zavisi od poZiadaviek na MEC

aplikaciu.

1.2 Odosielanie tloh na vypocet

Jednym z vyuziti MEC je odoslanie dloh na vypocet (z angl. computation offlo-
ading). Ide o pristup, pri ktorom sa na vzdialene servery posle tiloha na vypo-
et a vysledok sa odosle naspét. Dévody na odoslanie tlohy méZu byt zniZenie
spotreby energie mobilného zariadenia a zrychlenie vypoctu tlohy, teda znizenie
latencie spracovania tlohy. Pri odosielani tlohy na vypocet je potrebné vyriesit,
na aky server sa tloha ma odoslat, aby sa vypocitala v pripustnom case a ¢i vo-
bec odoslanie tlohy na vypocet prindsa vyhodu oproti vypoctu tilohe v mobil-
nom zariadeni. Podla charakteru tilohy moZze prichddzat do tivahy tlohu rozdelit
a odoslat na vypocet iba ¢ast tlohy. Z toho mézu vzniknut tri pripady odosielania
ulohy do MEC siete [9]:

e Lokalne spracovanie tilohy —cely vypocet je vykonany lokdlne na mobilnom
zariadeni. To moZe nastat z ddvodu nedostupnosti MEC siete alebo zistenia,
Ze odoslanie tlohy a jej spracovanie v MEC by trvalo dlhsie ako lokalny

vypocet.
e PIné odoslanie tlohy — cely vypocet je odoslany do MEC siete.

e Ciasto¢ne odoslanie tlohy — &ast tlohy je vypocitand lokélne v mobilnom

zariadeni a druh4 cast tlohy sa odosiela na vypocet do MEC siete.

Pri odosielani tdlohy na vypocet do MEC siete s cielom zniZit ¢as vypoctu je
potrebné brat do tivahy tri casy: ¢as potrebny na odoslanie tlohy 75, ¢as potrebny
na spracovania tlohy v MEC sieti T a ¢as potrebny na odoslanie vysledku T,,.
Celkova latencia spracovania tlohy je potom T}, = T, + T + T,,. Odoslanie tlohy

.....

Tt
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1.3 Mobilné siete v MEC

S prichodom 5G a 6G sietf sa rozsiruju moznosti MEC vyuzitia [[10][[11]. 5G je
navrhnutd tak, aby podporovala tri hlavne oblasti: vylepsené mobilné Sirokopéas-
mové pripojenie (eMBB), masivna komunikacia typu stroja (mMTC) a mimo-
riadne spolahlivda komunikdcia s nizkou latenciou (URLLC). S tymto je spojena
aj dalsia vlastnost 5G siete nazvand rozdelenie siete (z angl. network slicing) [[12].
Operiétor si tak moze rozdelit siet na viac casti, kde st vSetky casti od seba od-
delené a zvlast konfigurovatelné. Kazdd MEC aplikécia alebo sluZzba pozaduje
rozne charakteristiky MEC siete a prave rozdelenie siete ndm umoZnuje siet vy-
uzit efektivne a izolovat aplikécie od seba. 5G vytvorilo priestor pre aplikdcie ako
napriklad smart home, home office alebo vzdialené vzdelanie, ale aj aplikacie pre
siet vozidiel.

6G siete postivaju hranicu este dalej. Ocakdva sa velky narast komunikécie
mobilnych zariadeni, ktord bude pre 5G siete privysoka[[11]]. Od 6G sa o¢akava
podpora novych oblasti, ktoré budt, obrazne povedané, tvorené prienikmi me-
dzi oblastami z 5G. Prienikom scendrov eMBB a mMTC vznikne uMBB (z angl.
ubiquitous mobile broad band). ULBC (z angl. ultra-reliable low-latency broad-
band communication) bude splitat URLLC a aj eMBB. Tretim scendrom je mULC
(z angl. massive ultra-reliable low-latency communication) spltiajici URLLC
a mMTC. Pripady pouZitia 5G sa v 6G dalej rozsiria. Ocakavajti sa ovela pria-
telnejsie podmienky na rozsirenu realitu a technologické dvojcatd, ktoré sa uz
vyskytuji, ale v obmedzenom rezime. Vdaka niZ$ej latencie a spolahlivosti oproti
5G sa ocakéva aj velky prinos v inteligentnej doprave a logistike a autonémnych

aut.

1.3.1 Bazové stanice

Bézova stanica oznacuje stanicu poskytujicu radiové spojenie. V LTE (4G) sietach
sa oznacuje ako eNB, v 5G sietach gNB. V Automobilovych komunika¢nych sys-
témoch sa pouziva oznacenie RSU (skratka z angl. roadside unit) pre jednotky
komunikujtice s vozidlami. V praci budeme dalej pouzivat oznacenie gNB pre
jednt bazovu stanicu a oznacenie gNBs pre mnozné ¢islo. V spojitosti s gNB nés
zaujima to, ako sa signal Siri, aby sme to vedeli simulovat. Na prenos signalu
potrebujeme vykon oznaceny, ako P,. Vyslany signdl sa postupne zoslabuje. Na

vyjadrenie miery zoslabnutia signalu sa pouZziva vyraz z angl. path loss. Path loss
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zavisi od prostredia, pre volné prostredie (FSPL) plati nasledujtci vztah[/13]]:
P, drd\ 2
<) (1.1)

FSPL = = (
kde P, je prijaty vykon, d je vzdialenost od vysielacieho bodu ku prijimaciemu

bodu, A je vlnova dizka. Va&sinou sa FSPL udava v decibeloch, potom vztah vy-

zera nasledovne:
FSPL = 201log,,(d) + 201og,o(f) — 147.55, (1.2)

kde f je nosna frekvencia bazovej stanice v Hz a d je vzdialenost v metroch.
Nosna frekvencia je frekvencia, ktora sa transformuje pri modul4cii za tcelom

vloZenia informacii do signalu[[14].
1.3.2 Fyzicka vrstva LTE

LTE FDD Réamec 1.4 MHZ
0ms 10 ms Zdrojovy blok

l
A0QIsouqns |

<—>| Slot
Ramec [

e > Slot '

Obr. 1.3: Priklad fyzickej vrstvy LTE[[15]]

Na presnejsie implementovanie rddiovej ¢asti v simulécii a na tvorbu rieSenia
je potrebné pochopit fyzickt vrstvu LTE siete. Na obrazku [1.3]je znazorneni FDD
ramec o $irke pasma 1,4 MHz. Sirka pasma predstavuje dostupnd $irku frekvencie
na komunikdaciu, na obrdzku je zndzornena zvislou osou. PozdlZ osi vodorovnej
je as, a vidime, Ze cas je rozdeleny na sloty o velkosti 0.5 ms. Slot je dalej roz-
deleny v tomto pripade na sedem casti, pri¢om tieto ¢asti nazyvame zdrojovymi
blokmi (z angl. resource blocks, [RB)). Zdrojové bloky (RBs) predstavuji komu-
nikac¢né zdroje, ktoré sa alokujii pouZzivatelom. Jeden RB zabera 180kHz, preto je
Sirka padsma na obrazku rozdelend do Sest ¢asti. Obycajne plati, Ze do 1 MHz Sirky
pésma sa zmesti pat RBs. Napriklad 10 MHz Sirka pasma bude obsahovat 50 RBs.

Zdrojovy blok sa dalej eSte deli na mensie ¢asti volané symboly a subnosice.
Jeden subnosi¢ obsahuje 7 symbolov a vo vdc¢sine kanalov a signalov je 12 subno-
sicov v jednom RB. Element 1 subnosi¢ x 1 symbol je povaZovany za najmensiu

cast fyzického rdmca a reprezentuje data z fyzického kanélu alebo signélu.
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1.3.3 SNR a SINR

SNR (z angl. signal-to-noise ratio) vyjadruje pomer sily signdlu k sile Sumu [|16],
teda

P
SNR= (1.3)

N
kde P; je sila signalu a Py je sila Sumu.

Okrem SNR pozname aj SINR (z angl. signal-to-interference-plus-noise ra-
tio), ktory rozsiruje SNR o interferenciu inych gNBs. SINR sa vyuZziva na mera-
nie kvality signédlu v bezdrétovych spojeniach. Na rozdiel od drétového spojenia
v bezdrotovom vznikaji rozne iné faktory ovplyvriujtice prenos ako napriklad
slabnutie signalu, interferencia. SINR sa snaZi tieto aspekty zachytit. Vzorec SNR
sa rozsiril o interferenciu I [[17]]:

P

SINR =
Py+1

(1.4)

SINR sa obycajne pocita vzhladom na poZivatela. P, predstavuje prichddzajicu
silu signalu zaujmu, / predstavuje iné signdly v sieti, ktoré interferujt so signa-
lom zadujmu. Py predstavuje Sum, obycajne sa pre Sum pouziva v simulacidch

konstanta podla prostredia, v ktorom sa vykondva simulécia.
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2 Pouzitelné metédy hlbokého uce-
nia v MEC

V oblasti MEC sa nachddza vyuzitie najméd pre hlboké ucenie posilfiovanim
(DRL). Viacero autorov prislo s navrhmi, ako sa dé vyuzit DRL na alokéciu zdro-
jovnabdazovych staniciach, alebo pre rozhodovanie, kam sa mé odoslat tiloha. Ok-
rem DRL sa v poslednom ¢ase aplikuja v MEC aj grafové neurénové siete (z angl.
Graph Neural Networks, [GNN]). GNN je v ¢ase pisania tejto prace este stale no-
vinkou. Ide o neurénové siete (NNJ), ktoré spracovavaji data v podobe grafu.
V tejto sekcii sa zameriame na analyzu GNN a predstavime si algoritmus DRL,

ktory budeme v praci pouZivat.

2.1 Grafové neurdénové siete

V sticasnej dobe sa zvysuje mnozstvo pripadov[18]], kde st data reprezentované
formou grafu. Ide napriklad o oblasti v e-commerce, kde chceme formovat vztahy
medzi zakaznikmi, a tak odportcat vhodné produkty na predaj. V chémii sa mo-
lekuly takisto formujti pomocou grafov a moZeme predpovedat rdzne vlastnosti
latok.

Grafy mozu obsahovat rozny pocet vrcholov a hran rézne zoradenych a grafy
moZzu byt rézneho tvaru. To znamend vac¢siu komplexnost dat a vytvaranie vyziev
pre spracovanie takych dat pomocou strojového ucenia. Operacie ako konvolu-
cia sa daji jednoducho aplikovat na obrazky, ale pri grafoch je to uz naro¢nejsie.
PodIa dlohy, ktorti chceme rie$it, pozndme tri trovne, ako moZeme grafové data

spracovat:

e na drovni grafu — chceme urcit vlastnost vzhladom na cely graf, napriklad
predpovedat voriu molekuly. Inymi slovami sa snaZime reprezentovat graf
v kompaktnej$ej forme. Preto sa pouzivaji GNN skombinované s pooling

a readout operdciami.
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e na trovni uzlov — chceme urcit vlastnosti pre kazdy z uzlov — klasifikovat
uzly alebo robit regresiu. Viaceré GNN vrstvy dokdZu extrahovat reprezen-

taciu uzlov za pomoci propagécie informdcii zo susednych uzlov.

e na trovni hran — chceme urcit vlastnosti pre kazdda hranu podobne ako

v pripade na trovni uzlov.

Autori v [[18] rozdelili GNN do niekolkych kategoérii. Prvou st rekurentné
grafové neurénové siete (RecGNN). Prvé GNN boli prave tohto typu. Vyuziva sa
tu propagovanie informadcii od susednych uzlov tak ako pri klasickych rekurent-
nych neurénovych sietach. Predpoklada sa, Ze susedia si vymietiaji informaécie
dovtedy, dokym nedosiahnu stabilné equilibrium. RecGNN moé6Zu mat problém
s natrénovanim pri velkych grafoch.

Druhou kategériou st konvoluéné grafové neurénové siete (ConvGNN).
V stcasnej dobe naberajii na popularite. Na rozdiel od RecGNN, kde sa pou-
ziva rekurentnd vrstva a s iou spojeny skryty stav, sa pri ConvGNN pouZiva via-
cero vrstiev za sebou, a teda skryty stav sa prendsa z vrstvy na vrstvu a meni sa.
ConvGNN sa este dalej daji rozdelit na spectral based a spatial based. Konkrét-
nejSie sa zameriame na spatial based, pretoZze tie st preferované z dévodu efekti-
vity, vSeobecnosti a flexibility [[18]. Message-passing neurénova siet sa
javi ako zakladny ramec spatial based sieti [[18]][[19]. MPNN dekomponuje gra-
fova konvoldciu na dve fazy, faza agregacie a faza kombindacie. Faza agregdcie
agreguje spravy od susedov uzla a fiza kombinacie skombinuje vyslednt agre-

govanu spravu s aktudlnym stavom uzla. Tieto operacie moZeme zapisat nasle-

dovne:
ml = 3 M@(X;*l,x;*l,eij), (2.1)
v; €N (v;)
X0 = v (X m®), (2.2)

kde M®(.) je funkcia agregacie sprav, U® () je funkcia kombindcie a m? je agre-
govand sprdva pre uzol v; zostavend z jeho susedov a jeho skrytého stavu. Funkcie
M®(-) a UY(-) obsahujti aj trénovatelné parametre. Tento proces je zndzorneny
aj na obrazku

Dalsou kategériou, zaujimavou pre nds, st spatial-temporal grafové neuré-
nové siete (STGNN), ktoré sa vyuZivaja na spracovanie ¢asovo zavislych dét. Po-
zname met6dy zaloZené na RNN a CNN. Ich vyuZitie méZe byt zaujimavé v pri-
pade predpovedania vyuZitia komunikac¢nych zdrojov MEC.

Podla tlohy a v zaujme zredukovania dimenzionality méZeme pouzit pooling

operaciu potom, ako GNN vrstvy vytvoria reprezentdciu dat uzlov alebo hrén.
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Obr. 2.1: Zndzornenie MPNN vrstvy

V odbornej literattre sa pouZiva pojem pooling, ked je cielom zredukovat dimen-
zionalitu déat a pojem readout pri tilohdch na trovni celého grafu. V stcasnosti
su operdcie mean/max/sum efektivne a zaroven rychle[[18]]. Pri ich pouziti treba
brat do tvahy to, Ze sa nepozerd na Struktiru grafu. Aj z toho dévodu vznikli po-
krocilejsie met6édy zohladiiujac Struktiru grafu, ako napr. Set2Set, SortPooling,
DiffPool, SAGPool a podobne[[18§]].

Aby sme vedeli pouZzit GNN na rieSenie problémov v MEC, je potrebné MEC
reprezentovat vhodnou formou grafu. Na obrazku 2.2 st zndzornené dve moz-
nosti vytvorenia grafovej reprezentdcie[[19]]. Pracujeme so scendrom, v ktorom sa
na gNB moZe napojit viacero zariadeni, ale zariadenia komunikuji najviac s jed-
nou gNB. Konkrétne z obrdzka zariadenia 1 az 4 komunikuji s gNB1 a zariadenia
5 az 7 komunikujt s gNB2. Zaroven zariadenie 5 interferuje s gNB1 a zariadenie
4 s gNB2. gNBs st tieZ prepojené linkou. Pri tvorbe grafu bud budeme brat do
tvahy gNBs, alebo gNBs do tivahy brat nebudeme.

Obréazok znazornuje graf, v ktorom sme zachovali gNBs. V grafe sa na-
chadzaju dva typy uzlov, pre gNBs a zariadenia a tri typy hrén, pre priame spoje-
nie alebo interferenciu medzi zariadenim a gNB a hrana spéjajtca gNBs. Vektor
priznakov uzlov zariadeni obsahuje informacie o polohe, konfigurécii a podobne.
Hrany obsahujt informécie o linke alebo interferencii. Naproti tomu v obrazku
sa uzly gNBs nenachddzajq, ale vyskytuja sa tam nepriamo v hranach. Napri-
klad zariadenie 5 interferuje so zariadeniami 1-4. Uzly pripojené na rovnaka gNB
st navzajom poprepdjané. Vzniklo tak viac hran ako v pripade2.2p, ale v grafe

mame iba jeden typ uzlov. To, akti formu grafu zvolime a aké informécie uloZime
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\ (a) llustracia bezdrbtovej siete J
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o ; _ (c) llustracia konstrukcie grafu
\(b) llustracia konstrukcie grafu s gNBy \ ingorovanim gNBs

Obr. 2.2: Ilustracia konstrukcie grafu z mobilnej siete[/19]]

do uzlov a hrén, zavisi od problému.

2.2 Hlboké ucenie posiliiovanim

Problémy vznikajtce pri odosielani tiloh do MEC vrstvy st ¢asto formulované
ako nekonvexné, NP tazké problémy. Ich optimalizacia je preto naro¢nd. Uce-
nie posilfiovanim (z angl. Reinforcement Learning, RLJ) sa ¢asto vyuziva na do-
siahnutie optimalneho rozhodovania. DokdZeme najst plno vedeckej literattry,
v ktorej sa pouzil RL na rieSenie vyberu BS alebo priradenie MEC zdrojov.

Ide o formu umelej inteligencie, ktord sa uc¢i na zaklade spidtnej vazby v po-

dobe odmeny. Pozostdva z piatich zdkladnych elementov:
e agent — entita vykondvajtca akcie respektive rozhodnutia,
e prostredie — priestor, v ktorom agent vykonava akcie,
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Kapitola 2. PouZitelné metédy hlbokého ucenia v MEC

e stav — podoba alebo popis prostredia v konkrétnom case,
e akcia - rozhodnutie agenta,

e odmena — ziskand po vykonani akcie. Vypoveda o tom, ako dobre zvolil

agent akciu. MoZe byt pozitivna, ale aj negativna.

Klasicky RL sa d4 pouZit v situdciach, v ktorych je maly pocet stavov a akcii. To sa
déa vyriesit prave pouzitim DRL, ktory vyuZziva NN na aproximéciu stavov a vy-
konévanie akcii.

V tejto praci budeme pouZivat algoritmus deep deterministic policy gradient
(DDPG]) [20]], preto si ho podrobnejsie predstavime. Ide o DRL algoritmus, ktory
je typu herec-kritik. Nazov herec-kritik pomentiva dve ¢asti algoritmu, jedna cast
vykondva rozhodnutia (herec), teda akcie a druhé ¢ast hodnoti vykonané akcie
(kritik). Obe casti st tvorené NN. Okrem toho DDPG pouziva aj takzvané tar-
get kopie siete herca a siete kritika pre vypocet target, ¢o sliZzi na stabilizovanie
ulenia, pretoZe zabranuje agentovi robit velké aktualizacie vah. Ide o o off-policy
algoritmus, to znamen4, Ze politika zbierajiica vzorky je rozdielna od politiky pri
aktualizacii vah. To umoziiuje agentovi pouZit aj staré vzorky na ucenie, aj ked
uZ je jeho politika vyberu akcie ind, ako bola pri ziskani vzorky. DDPG vyhradne
vykondva spojité akcie ¢o je v nasom pripade potrebné. Algoritmus je naviac de-
terministicky, to znamen4, Ze v tom istom stave vykonava VZdy ta ista akciu.

Sumarizdcia DDPG algoritmu je zndzornend pseudoalgoritmom (1} Najprv je
potrebné inicializovat vahy sieti a zdsobnik vzoriek. Potom nasleduje vyber akcie
a jej vykonanie v prostredi. Tym obdrZzime novy stav a odmenu za vykonant ak-
ciu. Ziskant vzorku uloZime do zdsobnika vzoriek. Ak je splnend podmienka na
aktualizaciu vah, vyberieme zo zasobnika ndhodné vzorky a vypocitame target
hodnotu pomocou target NN. Nasledne prebehne update kritik NN podla straty
vypocitanej ako strednd Stvorcova chyba s target a predpovedou kritik siete. Na-
sledne sa aktualizuja vahy NN herca kde sa urobi gradientny zostup s cielom
maximalizovat hodnotu kritika. Na zaver aktualizicie aktualizujeme véhy target
sieti podla vah sieti herca a kritika a podla parametra rychlosti ucenia. Pri vybere
akcie pri trénovani je odportacané pouzivat Sum na podporu explorécie, napri-
klad v podobe Gausovskej distribticie so strednou hodnotou nula a hyperpara-

metrom urcujuici rozptyl.
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Kapitola 2. PouZitelné metédy hlbokého ucenia v MEC

Algorithm 1: DDPG pseudoalgoritmus[20]

Inicializuj parametre herca 6, parametre kritika ¢, vyprazdni zdsobnik
vzoriek D
Nastav parametre target sieti 0,4,y < 0, Prarg < @,

repeat
Pozoruj stav s a vyber akciu a = clip(p9(s) + €, @ row, @rign), kde € ~ N

Vykonaj akciu a v prostredi

Pozoruj dalsi stav s’, odmenu r, a ukoncujtci signal d, ktory indikuje
¢ije s’ kone¢ny stav

Uloz (s,a,r,s',d) do zdsobnika D

Ak je s’ kone¢nym stavom, resetuj stav prostredia

if je ¢as na aktualiziciu then

for podla poctu epoch do
Nahodne vyber davku vzoriek, B = {(s,a,r,s',d)} zD

Vypocitaj target hodnoty

y(r, s’ d) =7+ 91 = d)Qoyory (5, Hprary () (2.3)

Aktualizuj siet kritika o jeden krok gradientného zostupu
1 /
V¢E > (Quls.a) —y(r, s, d))?
(s,a,r,s’,d)€B
Aktualizuj politiku herca o jeden krok gradientného sttipania
1
V@@ > Quls, o)
seB

Aktualizuj target siete podla

gbtarg — p¢targ + (]— - P)Qb
th"g — p@twg -+ (1 — p)@

until agent skonverquje;
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3 UvaZovany MEC model

V tejto kapitole si popiSeme MEC model, ktory pouZijeme pri vypracovani rie-
Seni. V rdmci neho zahrnieme popis prostredia, komunikacie, vypoctu na CPU
a latencie. PouZzit4 notdcia sa nachadza v prilohe

Model obsahuje Ngng gNBs, kde sticastou kaZzdej gNB je aj MEC server, a preto
budeme uvaZzovat o kazdom gNB, ako o entite schopnej vypoctu. V modeli sa na-
chadza Ncay dut, ktoré odosielajt tilohy na spracovanie. V modeli striktne uvazu-
jeme iba o moZnosti vypoctu tlohy na gNB, ku ktorej je prislusné auto pripojené
a kazdu alohu odosielame do MEC, teda nebudeme sa zaoberat rozhodnutim, ¢i
tlohu odoslat alebo neodoslat do MEC siete na vypocet.

Pri probléme odosielania tloh do MEC je podstatny ¢as spracovania dlohy.
MobZeme povedat, Ze existuji dve poZiadavky na spracovanie tlohy. Prvou je za-
bezpecit, aby bol vysledok tdlohy ¢ prijaty v urcitom case tgeadiine,; — ide o ¢as, po
ktorého uplynuti uz vysledok tlohy nema vyuzitie. Druhou poziadavkou moze
byt minimalizovat latenciu ¢;.ta1; VYpoCtu tilohy. V praci sa budeme prevazne st-
stredit na tspes$ny vypocet tilohy v definovanom ¢ase a nebude nds az tak zauji-
mat minimalizovanie latencie.

Pre ¢o najrychlejsi vypocet je nutné pouzit va¢Sie mnoZzstvo zdrojov. Ak nés
zaujima len to, ¢i latencia tlohy ¢ bola mensia ako t4eadiine,i Sa budeme snaZzit re-
alny c¢as spracovania tlohy ¢o najviac pribliZit ¢asu tgeadiinei, ale nepresiahnut
ho. V principe si mdzeme zadefinovat ¢;, ako parameter urcujiici rezervu v case
spracovania. Jeho hodnota mé6Ze byt od 0 po 1. Casovd rezerva je potrebn, pre-
toze moze dojst ku odchylke predpovede polohy auta, ¢i ku zmene prostredia, ¢o
moZze spdsobit zhorsenie kvality signalu. Teda potom ¢as vypoctu, ktory budeme

chciet dodrzat, a podla ktorého rezervujeme zdroje MEC, je vyjadreny:

tsoft_deadline,i = tdeadline,i : (1 - 61‘) (31)

Ako sme uviedli v kapitole Cas T,; sa sklada z troch ¢asov. To znamen4,
Ze v principe nadm treba rozdelit ¢as T, na tri ¢asti a ndsledne vypocitat potrebné
zdroje na dodrzanie vyslednych casov. Pre zjednoduSenie modzeme predpokla-

dat, ze T, = T, potom nam staci rozdelit T}, len na dve casti alebo alternativne,
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Kapitola 3. Uvazovany MEC model

ako sa to robi aj vo vedeckych ¢lankoch, je zanedbanie ¢asu odosielania vysledku
T, z ddévodu, Ze vacsinou je velkost vysledku velmi nizka s porovnanim s velkos-
tou odosielanej tlohy a rychlost stahovania je vyssia ako pri nahrdvani. Ked sa

rozhodneme o zanedbanie 7, potom ¢as spracovania tlohy i je:

ttotal,i = tuplink,i + tprocess,i~ (32)

Alokécia zdrojov MEC sa bude odraZat podla dostupného ¢asu na vypocet
a komunikéciu. To znamend, Ze €as tsof;_deadiine; SMe si rozdelili na dve casti, na
komunika¢nt (v nasom pripade len nahrdvanie) a vypoctova nasledovne:

tsoft,uplink,i = Wi - tsoftfdeadline,ia

(3.3)
tsoft_process,i = (1 - wi) : tsoft_deadline,iu
kde w; je parameter, ktory urcuje pomer rozdelenia.
V situdcii, v ktorej budt komunika¢né zdroje pridelené CAV, budeme pouZi-
vat nasledujtci vzorec na vypocet rychlosti prenosu dat medzi CAV u a gNB s

v Case t:
Rus(t) = Bu(t) pu(t) () B us(t), (34)

kde g, je pocet bitov na symbol, p, je kédova rychlost, f; je modula¢na rychlost
a nrp.us(t) vyjadruje pocet zdrojovych blokov alokovanych s-tou gNB pre u-té
CAV.

Hodnoty 3,(t) a p,(t) sa daju vypocitat podla nameranej SINR hodnoty. Pou-
Zijeme na to tabulku| uréujicu kvalitu spojenia, v ktorej st mapované hodnoty
Bu(t) a pu(t) na hodnotu SINR. Hodnota f;(t), respektive modula¢na rychlost
predstavuje pocet symbolov prenesenych za sekundu. Zo sekcie vieme, Ze
zdrojovy blok obsahuje 7 x 12 zdrojovych elementov v ¢ase 0,5 ms. Pri prepocte na
jednu sekundu je potom 7 x 12 x 2000 dostupnych zdrojovych elementov v rdmci
jedného zdrojového bloku.

Vzorec|3.4{si upravime tak, aby sme dostali potrebny pocet zdrojovych blokov

nrB,u,s pre dosiahnutie pozadovanej rychlosti prenosu:

_ Rus(t)
) = | 5 i a0 | (32

Potrebujeme to preto, lebo ¢as s, upiink,; je Zndmy a pomocou neho vieme vypo-

¢itat pozadovand rychlost prenosu nasledovne:

Ru,s (t) = Di/tsoft_uplink,i<t)7 (36)

!Tabulka je dostupna v [21]].

19



Kapitola 3. Uvazovany MEC model

kde D; je velkost tllohy v megabajtoch pri nahravani.
Kapacitu CPU zdrojov MEC budeme vyjadrovat v instrukciach za sekundu
(IPS). Potrebné zdroje pre vypocet tlohy na CPU podla ¢asu s process;i VYPOCi-

tame nasledovne:
ICPU,u,s - Iz'/tsoft_proccss,i; (37)

kde I; je pocet instrukcii potrebnych pre vypocet i-tej tlohy na CPU.
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4 DoterajSie rieSenia v oblasti MEC

Vdaka technologickému pokroku v oblasti bezdrdtovej komunikécie sa zacina ra-
tat s vyuZzitim MEC v oblasti dopravy. Auta zacinaji obsahovat viac a viac senzo-
rov, radarov a kamier, obzvlast v pripade autonémnych aut. Uvddza sa, Ze v bu-
dticnosti bude jedno autonémne auto produkovat od 3 Gbit/s az do 40 Gbit. Ta-
kéto mnozstvo dat bude potrebné spracovat, pricom urcita cast z tychto dat bude
kritickd na rychle spracovanie. Moze ist o algoritmy umelej inteligencie ako na-
priklad hlasové spracovanie alebo spracovanie vystupu z kamier. Tieto aplikacie
vyzaduju vysoky vypoctovy vykon a mozu byt kritické pre bezpe¢né fungovanie
autonémneho auta. MEC sa javi ako dobry prostriedok na spracovanie takych
dat, pretoZe servery nasadené v blizkosti ciest méZu slazit na odosielanie tloh
na spracovanie. Vyuzitie MEC siete v oblasti dopravy sa po angl. nazyva Vehicu-
lar Edge Computing (VEC)). V tejto kapitole je opisany stav vyskumu v oblasti
spracovania tloh v MEC systéme. Dve rieSenia budti implementované a pouZité

na porovnanie s nami Vytvoren}’/m algoritmom.

4.1 Spracovanie tloh

Autori v [22]] prisli s ndvrhom virtualnej hrany (z angl. virtual edge). Ide o pri-
stup vyuZitia volnych vypoctovych zdrojov vozidiel na vytvorenie siete na moz-
nost odosielania tiloh na vypocet. To moze byt uzito¢né najma vtedy, ak nie je do-
statok zdrojov dostupnych vo VEC sieti alebo sa vozidlo nachddza prili§ daleko
od bazovej stanice. KedZe siet virtudlnej hrany tvoria iné vozidl4, je tento pristup
vyuZitelny prevazne v hustej premavke, teda v mestach, pricom siet moze byt
tvorend aj zo zaparkovanych vozidiel. NajdoleZitejSou tlohou bolo vymysliet al-
goritmus na vytvorenie virtudlnej hrany. V sieti virtudlnej hrany existuje prave
jeden master uzol, vozidlo, ktoré odosiela tlohy na vypocet slave vozidlam vo vir-
tudlnej hrane. Master ma za tlohu aj vytvarat, aj terminovat virtudlnu hranu. Pri
ndvrhu algoritmu autori brali do tvahy a analyzovali iba vypoctove zdroje, nie

komunikaéné. To sa javi ako velky nedostatok algoritmu.
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Na druhej strane v [23]] autori nebrali do tivahy vypoctove zdroje pri rozhodo-
vani o odosielania tilohy na vypocet do VEC siete a jej naslednej analyze. Problém
pridelovania komunikac¢nych zdrojov vyriesili v podobe prerozdelovania zdrojo-
vych blokov medzi vozidla podla poZiadaviek, ¢im zabezpecili efektivne vyuzi-
vanie komunikac¢nych zdrojov.

V [24] sa autori zaoberaja vyuZzitim zaparkovanych att, z ktorych sa vytvori
zhluk vhodny pre spracovanie tloh, obzvlast v pripade, kedy MEC server oca-
kava vela poziadaviek. Zaroven navrhli ekonomicky model odmeriovania za vy-
uzitie zdrojov zaparkovaného auta na zaklade tedrie kontraktu a prospektu.

V tejto oblasti existuja aj vyskumy zaoberajtice sa rozmiestnenim VEC in-
frastruktary ako napriklad v [25]. Cielom autorov je rozmiestnit bazove stanice
a servery tak, aby boli dosiahnuté isté poZiadavky — pokrytie, dodrzany rozpocet,
dodrzand trojvrstvova architekttra siete a pod.

Na rie$enie spracovania tloh sa zna¢ne vyuzivaja aj DRL algoritmy. V [26]]
autori spojito riesili problém rozhodnutia, ¢i tlohu odoslat na MEC vrstvu na
spracovanie, alebo nie a alokaciu vypoctovych zdrojov. Ich MEC model zahfmial
jednta gNB a viacero pouzivatelov. Pouzili Deep Q-learning algoritmus, ktorého
vystup bola akcia pre kazdého jedného pouZzivatela. Agenta dokazali naucit, av-
Sak vnimame tu problém z pohladu $kalovatelnosti, pretoZe popis stavu zahftia
kriteridlnu funkciu vSetkych 4ut. Bolo by potrebné mat viacero agentov pre r6zny
pocet pouzivatelov a komunikac¢né zdroje nie st pridelované dynamicky, ale st
pridelene rovnomerne kaZzdému pripojenému pouzivatelovi.

Dynamické pridelovanie MEC zdrojov s cielom optimalizovat latenciu a spot-
rebu energie je rieSené v [27]]. Autori prideluji komunika¢né aj CPU zdroje ak na-
stane rozhodnutie odoslat ilohu do MEC siete. Ich rieSenie a definicia problému
je dost podobna nasSim zamerom. Stav obsahuje parametre tlohy vygenerované
autami pocas definovaného ¢asového tseku, volné CPU zdroje, ktoré vie priradit
auto, volné CPU a komunikac¢né zdroje bazovych stanic a polohy aut. Akcia ob-
sahuje rozhodnutie o odoslani tilohy do MEC, priradenie CPU a komunika¢nych
zdrojov. Za algoritmus zvolili ¢o je rozsirenie algoritmu DDPG. Rozhodli
sa tak z dovodu, ze TD3 aplikuje techniky na zlepSenie priebehu u¢enia oproti
DDPG. Vo vysledkoch porovnavali algoritmy DDPG a TD3 kde najlepsie
vysledky dosahoval TD3 algoritmus. Avsak, ako aj v predchddzajiicom rieSeni,
aj v tomto pripade je stavovy aj akény priestor definovany fixne podla poc¢tu dut
v prostredi.

Multiagentove ucenie posiliiovanim je pouzité v [28] na optimalizaciu roz-

hodnutia odoslania tlohy do MEC, pricom uvaZuji aj o preposlani tlohy su-
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sednt gNB. Autori nerieSia dynamicke pridelovanie zdrojov. Agent je v tomto
pripade reprezentovany gNB. Tym, Ze gNB moZe vykonat akciu odoslania tlohy
na susednt gNB, ovplyvriuje akcie susednej gNB a prave z toho dévodu bolo zvo-
lené multiagentové ucenie, konkrétne Pri MADDDPG je centralizované
iba trénovanie, ale vykonavanie akcii je decentralizované. Pri trénovani ma kritik
k dispozicii pozorovania a vykonané akcie ostatnych agentov, vdaka comu moze
lepsie ohodnotit vykonané akcie, a tak zrychlit proces u¢enia. Ale opét st v tomto
scendri akcie aj stavy viazané na isty pocet vozidiel.

Podobne aj v dalsich pracach autori uvazuja o fixnom pocte akcii podla po-
¢tu aut a takisto o stavovom priestore, ktory rastie imerne so zvySujicim sa po-
¢tom aut. To podla naSho ndzoru zabratiuje pouzitiu algoritmu v redlnych pripa-
doch, kedy sa pocet pouZzivatelov respektive dut rychlo meni. VSetky spomenuté
vyskumy poukézali na svoju efektivitu a aj na redlne vyuzitie MEC. AvSak ich
rieSenia nepoukdzali na moZnost vyberu vhodnej trasy vozidiel s cielom zvysit
uspesnost vypoctu ich tloh. Mobilita dut je v uvedenych vyskumoch dané alebo

sa nezohladniuje do velkej miery.

4.2 Planovanie trasy vozidiel

V dalSej sekcii sa pozrieme na rieSenia, ktoré pracuji s mobilitou a planovanim
cesty. V [29] autori berti do tivahy scendr vyuZzivajic satelity na nizkej obeZznej
drahe na pokrytie vozidiel. Planovanie cesty vozidla vyries$ili pomocou Dijks-
trovho algoritmu na nédjdenie najkratsej cesty spolu s algoritmom optimalizacie
mravcej kolénie, ktory berie spojito do tivahy rozpoloZenie satelitov. V préci [30]]
sa aplikuje hybridny pristup k automatizovanému pldnovaniu cesty autoném-
nych vozidiel. V tomto pripade je cielom zniZit mnoZstvo zapch na cestach, ¢o
stdle mozZze viest ku situdcii s nedostatkom zdrojov vo VEC pre vozidla.

Préca autorov v [31]] spojito berie do tivahy pldnovanie trasy vozidla s infor-
maéciou o semaforoch na krizovatkdch. Problém rieSia aplikovanim evolucnej te-
Orie hier. Algoritmus vSak nerie$i problém odosielania tloh na spracovanie, teda
nekontroluje dostupné zdroje na bazovych staniciach.

Planovanie cesty s ohladom na vytazenost VEC zdrojov sa riesi v [32]]. Autori
navrhli dva spolupracujtice algoritmy, jeden planujtci cestu spolu s rozdelenim
zétaze na VEC systém a druhy na vyber vhodnej RSU a alokaciu zdrojov. Prvy al-
goritmus vyuZziva algoritmus smerovania protitlaku, zatial ¢o druhy je postaveny
na multi-agentovom modely tedrii hier.

Nasledujtice dve rieSenia budti popisané do detailov, pretoze ich pouZijeme na

23



Kapitola 4. Doterajsie rieSenia v oblasti MEC
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Obr. 4.1: Systémova architekttira SQRSA [33]]

porovnanie s nami navrhnutym algoritmom. Autori v [33]] navrhli pristup podla
kvality SINR. Ich systémové architekttra je zobrazena na obrazku Cesta ob-
sahuje meracie body, v ktorych sa meria hodnota SINR. Tato hodnota namerana
vozidlom je odosland ako dopravna informacia a uloZend do databazy dlhodo-
bého priemeru SINR mapy (z angl. long-term average SINR map, LASM). Takto
auta postupne tvoria a aktualizuji SINR hodnoty jednotlivych bodov merania.
RozpoloZenie tychto meracich bodov je zadvislé od prostredia a charakteristiky
bazovych stanic. Dal§im komponentom je databdza mapy potrebn4 na tcely pla-
novania cesty spolu s komponentom dopravnych informécii. Servery planovania
trasy na obrazku oznacené ako PSS pouZivaja informacie z ostatnych komponen-
tov na vyber optimélnej trasy.

Algoritmus vyberu cesty prebieha nasledovne. Najprv vozidlo odosle poziciu
Startovacej a cielovej destindcie na PSS. Minimalny ¢as oznaceny ako tcp i je vy-
pocitany na zdklade mapy a informéaciach o doprave a odoslany naspit vozidlu.
PouZivatel si vyberie ¢as t7p;, ktory ur¢uje maximalne prediienie cesty. Na za-
klade trp; sa vypocita celkovy maximalny ¢as cesty tcp max = tep min + trpy.
PSS potom vytvori mnozinu Qcp arax moznych ciest, ktorych ¢as nepresahuje
tep_max.

Qcp vax = {Peltp, <tep max} (4.1)

kde t,, predstavuje ¢as cesty P;. Kazda cesta P, zmnoZziny (2cp aax reprezentuje
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mnozinu SINR meracich bodov oznacenych ako 7 (., Y ):

Pe=A{7(z1,91), o', T(@ms Ym) -y T(T2,92) }, (4.2)

kde (2, Y ) st koordinacie bodu merania m a z predstavuje pocet meracich bo-
dov cesty P;. Kazdy bod 7(,,, yn) predstavuje priemernti SINR hodnotu ziskanu

z LASM databézy. Néasledne je vytvorend mnoZina Ej nasledovne:

By = {7(Tm;Ym) € Px € Qop_yax|mvuin > 7(Tm, Ym)}, (4.3)

kde 757y predstavuje minimélnu akceptovatelnt hodnotu SINR. Teda mnoZina
E}, obsahuje body cesty P, ktoré neposkytuja dostato¢nt kvalitu signalu. Nako-
niec je vybrata cesta obsahujtica najmensi pocet prvkov v mnoZzine Ej, ako najlep-
Sia cesta.

RieSenie berie do tivahy kvalitu signdlu v podobe SINR hodnoty, ale informa-
cia o tom, ako velmi je bazov4 stanica vytaZzend, sa v SINR hodnote nenachadza.
Z hladiska odosielania tilohy na vypocet je potrebné zabezpecit dostato¢né ko-
munikac¢né a vypoctové zdroje. Dostupnost zdrojov bdzovej stanici moZze byt ob-
medzend, o com uvedeny algoritmus nema informéciu, a to moZe viest ku nasme-
rovaniu auta horSou trasou. Aj ked SINR hodnoty st lepsie oproti trase, ktora sice
obsahuje mensie mnoZstvo vyhovujtcich SINR meranych bodov, ale v kone¢nom
dosledku bazové stanice na tejto alternativnej trase nemusia byt vobec vytaZené.
Algoritmus ma navySe nastavent len hranicu, ktora urcuje, ¢ije alebo nie je SINR
hodnota dostacujtca. Nepozerd sa na to, ako dobry je dany signal. Cesta obsahu-
juca SINR hodnoty tesne nad hranicou akceptécie je z pohladu algoritmu tak isto
vhodna ako cesta, ktord obsahuje ovela vyssie SINR hodnoty.

Autori v [34] ¢iasto¢ne vyriesili spomenuté nedostatky SQRSA navrhnutim
nového algoritmu VaRSA. Systémova architekttra sa oproti SQRSA zmenila iba
trochu. PPS komponent sa zmenil na entitu centralizovaného vyberu cesty (z angl.
centralized route selection entity, CRSE). LASM databadza obsahuje aj predik-
cie dostupnej kapacity na danych bazovych staniciach. Kapacitu vo VaRSA algo-
ritme chapeme ako rychlost prenosu dat, ktort pocitame zo SINR hodnoty podla
vzorca 3.4l

Predikcia kapacity hré kltucovt tlohu pri vybere najlepsej cesty. LASM data-
béza si uklad4 priemerné SINR hodnoty najsilnejsieho RSU vyuZivajtice WAVH!]
oznacené ako 7} a pre najsilnejsej bazovej stanice vyuZzivajtice LTE, oznacené ako

vF. Pozadovana kapacita vozidla v pre WAVE siet je oznacena ako ¢}. Dostupna

!'WAVE (z angl. Wireless Access in Vehicular Environments) je bezdrotova siet pre dopravné

prostredie [35]].
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kapacita z-tého RSU v case t je oznacena ako:

& () =CY = el (1), (44)
velU
kde égV je maximélna kapacita, ktort dokaze z-t4 RSU poskytnut, U je mnoZzina
vozidiel pripojenych na z-ta RSU a ¢! (t) je pozadovand kapacita vozidla v v ¢ase
t.

Analogicky pre LTE siet je dostupna kapacita v ¢ase t vyjadrena nasledovne:

) = - (S ek) - v (45)
veV
kde CF je maximalna kapacita, ktortt dokdZe x-t4 bazova stanica poskytnut, V'
je mnozina vozidiel pripojenych na z-tt bazovt stanicu, c%(t) je pozadovana ka-
pacita vozidla v v ¢ase t a ¥(t) predstavuje kapacitu potrebnti pre pouzivateloch
nevyuZivajicich vozidl4 v case t.

Priebeh algoritmu je zo zaciatku rovnaky ako v pripade SQRSA. PouZivatel si
vyberie destindciu, vypocita sa najkratSia cesta a na zdklade jeho preferencie sa
vytvori maximalne tolerovany cas cesty. Potom CRSE dostane vSetky moZzné cesty
zodpovedajtice vybranému ¢asovému intervalu. Kazd4 cesta sa podobne sklada
z meracich bodov. Avsak, VaRSA sa nebude pozerat na pocet vyhovujtacich alebo
nevyhovuijticich bodov, ale bude brat do tivahy &as straveny v meracom bode. Cas
strdveny na ceste j v meracom bode i je oznaceny ako Tj;. Celkovy cas cesty j sa
da vyjadrit ako

j
T/ => T, (4.6)
1
kde n; je celkovy pocet meracich bodov na ceste j. Nasledne cas strdveny pri-

pojenim na WAVE na ceste j je vyjadreny pomocou poZzadovanej priepustnosti

a volnej kapacity ako
T =Y T ATplel > 7}, (4.7)
1

kde 7. predstavuje pozadovanej priepustnost pouZivatela a c}};

cita WAVE v odpovedajiicom meracom bode. Analogicky je ¢as pre LTE vyjad-

je dostupna kapa-

reny ako
T;L = ZT'j,i? {T],z‘cjljz > Tr}? (48)
1

kde ¢, je dostupna kapacita LTE v odpovedajticom meracom bode. Nasledne au-

tori zadefinovali ¢as straveny autom v nenaplneni poZiadaviek auta
O _ T W, gL
7 =T, —(T;" +T;). (4.9)
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Z uvedenych ¢asov autori vytvorili kriteridlnu funkciu, podla ktorej sa vyberie
najlepsia trasa
Fy = (T7) + (17 — 1)) + 0(19), (4.10)

kde © € (0,1) reprezentuje vahu preferencie najrychlejsej cesty, & € (0,1) re-
prezentuje vahu preferencie WAVE spojenia a © € (0, 1) reprezentuje vahu vy-
hybania sa z6nam bez pokrytia poZiadaviek vozidla. Iba jedna z vdh musi mat
hodnotu 1, ostatné musia mat 0, teda nie je moZne kombinovat vahy. Ak pouZi-
vatel chce byt co najrychlejSie na mieste destinacie, vaha €2 = 1. Ak chce vyuZit ¢o
najviac WAVE siet, vdha ® = 1. Ak chce zabezpecit ¢o najlepsiu kvalitu spojenia
a splnenie poziadaviek vozidla, vaha © = 1. Nakoniec je zvolend cesta s najnizZSou
hodnotou Fj.

Autori vytvorili algoritmus, ktory podla preferencie pouZzivatela moZze vyberat
tri druhy ciest. My sa stistredime hlavne na vyber cesty s najleps$im splnenim
poZziadaviek vozidla. V tomto algoritme uZz sti zachytené komunikacné zdroje,
ale v pripade odosielania tilohy na MEC servery sa moZe stat, Ze prislusny server

bude pretaZeny, a to algoritmus VaRSA stale nezohladruje.

4.3 RieSenia vyuZivajace grafové neurénové siete

Existuje viacero vyskumov s vyuzitim GNN v oblasti bezdrotovych sieti, ale len
mald Cast z nich sa tyka MEC. Autori v [[36]] riesili problém rozhodnutia, ¢i odo-
latenciu. Na rieSenie vyuzili GNN spolu s DRL, konkrétne pouZili herec-kritik
DRL algoritmus. Navrhli rdmec, v ktorom MEC pretransformovali do grafovej
podoby ako v obrdzku a pomocou GNN ziskali vektorova reprezentédciu
vrcholov. Z reprezentécie vrcholov nédsledne zostavili vektorovii reprezentaciu
hrén spajajtcich zariadenie a gNB tak, Ze skombinovali vektorové reprezentacie
oboch vrcholov hrany. Nasledne agent ur¢il pre kazda hranu pravdepodobnost
odoslania tlohy do MEC. Vznikne tak jeden stibor akcii pre dany stav. Tu vSak
vstupuje dalsi algoritmus navrhnuty autormi, ktory z akcii vygeneruje dalsie ak-
cie. Vznikne viacero scendrov (stiborov akcii) na odosielanie tlohy v MEC sieti.
Vsetky scendre sl ndsledne ohodnotené a vyberie sa ten s najlepSou hodnotou.
Zaroven kritik vybratt akciu ohodnoti a uloZi vzorku do paméte na ucenie.
Dalsf zaujimavy pristup priniesli autori v [37]]. Nejedna sa o aplikaciu v MEC,
ale o pridelovanie spektra. Autori modeluju situaciu, v ktorej sa vyskytuje D2D
komunikécia medzi vozidlami, ale aj komunikacia s gNB. Cielom je prerozdelit

spektrum tak, aby bola dosiahnuté ¢o najvys$sia kapacita prenosu medzi vozid-
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lami. Problém riesili opit s vyuZzitim DRL s GNN. Graf bezdrétovej siete modelo-
val interferenciu podobne ako na obrazku s tym, Ze uzol reprezentoval D2D
par. Pomocou GNN ziskali vektorovi reprezentdciu uzlov. Nésledne sa pre kazdy
D2D par vytiahol vektor prisltichajiceho uzla a spojil sa s dodato¢nou reprezen-
taciou toho péaru. Tento vektor bol stavom daného D2D paru pre agenta. Na za-
klade toho stavu agent vybral akciu, ktora hovorila o prideleni spektra danému
paru.

Existuji aj vyskumy, v ktorych je trénovanie GNN robené pomocou ucenia
s ucitelom. Napriklad autori v [38] navrhli rdmec pre pridelovanie zdrojov. KedZe
ucenie s ucitelom si vyZaduje vzorky na natrénovanie, autori museli vyuzit gene-
rator vzoriek odvodeny zo suboptimalneho constraint cross-entropy algoritmu.

Na trénovanie sa da vyuZit aj ¢iasto¢né ucenie s ucitelom (z angl. Semi-Super-
vised Learning), ako to vyuZzili aj autori v [39]]. Riesili pridelovanie vykonu a vy-
ber gNB v husto prepojenych sietach, teda jedno zariadenie moéZze byt pripojené
na viacero gNB. Pri ¢iastoénom uceni s ucitelom obsahuja niektoré vzorky pride-
lenie, v tomto pripade niektoré zariadenia mali predom dané pripojenie s gNB.

Stthrn prac v [[19] vyuZzivajacich GNN v bezdro6tovych sietach naznacuje vy-
soky pocet prac v problémoch kontroly vykonu, pridelovanie kanélu alebo pri-
delovanie spektra, ale ako som uz spomenul, velmi mélo prac sa dotyka pride-
lovania vypoctovych a komunika¢nych zdrojov. Preto si myslime, Ze prave tu je

priestor na prinos v podobe vyuZzitia GNN a DRL.

4.4 Zhrnutie

Spracovanie tloh v MEC stéle podlieha vyskumu. Ako sme si ukézali, existuje
velké mnoZstvo pristupov rieSenia tohto problému. Doménu sme si ziZili na vy-
uzitie MEC v oblasti dopravy a v tejto oblasti sme poukézali na nedostatok v po-
dobe planovania trasy s cielom dosiahnut ¢o najlepSie vyuzitie komunikac¢nych
a vypoctovych zdrojov. Jednym cielom je navrhnat algoritmus, ktory by spo-
jito bral do tivahy komunika¢né a vypoctové zdroje pri planovani trasy ako aj
dizku trasy. Slubnym scenarom sa javi navrhnutie planovania trasy pre auto-
némne autd, ktoré si uz zaroven rezervuji zdroje MEC pri planovani trasy do-
predu.

Zaroven sme urobili analyzu GNN, relativne novej oblasti, ktora sa javi ako
velmi vhodnd na vyuzitie v MEC, pretoze MEC vieme vhodne pretransformovat
do grafu. Nenasli sme doposial Ziadny pristup vyuZzitia GNN na alokaciu vypoc-

tovych aj komunikacnych zdrojov pre pohybujticich sa pouzivatelov.
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5 Navrhnuté rieSenia

Prvé rieSenie sa zaoberd planovanim trasy CAVs s ohladom na MEC zdroje. V dru-
hom rieSeni sa snazime optimdlne rozdelovat zdroje MEC pre pripojené CAVs

pri¢om je trasa vozidla dand spolu s vyberom gNB na ktort sa CAV pripéja.

5.1 Planovanie cesty s alokdciou MEC zdrojov

Sluzba planovania \
trasy
Y,

v 0
|

D @

~, Pocet dostupny CAV
______ <~ zdrojovych blokov

o0
. Rezervované gNB zdroje (g))‘ oNB
. Zvoleny segment cesty ’
. Dostupné gNB zdroje

Obr. 5.1: Systémovy model pldnovania trasy s ohladom na dostupné MEC
zdroje

Pri planovani trasy budeme rétat s nasledujicim predpokladom: vietky CAVs
budt autonémne, a tym predpokladdme, Ze ich pozicie v budicnosti ndm buda
zname, respektive ich budeme moct dostato¢ne presne odhadnut. To méZeme
usudit vdaka tomu, Ze do riadenia auta nebude takmer Ziadnym priamym spo-
sobom zasahovat Iudsky faktor. Vdaka tejto skuto¢nosti sme sa rozhodli nielen

urcit cestu, ktord je vhodnd pre CAV a jeho poZziadavky, ale zaroveri aj rezervovat
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zdroje na prislusnych gNBs. To by v redlnom scendri malo zabezpecit dostatocnt
kvalitu spojenia a dostatok vypoctovych zdrojov pre konkrétne CAV aj v pripade,
ak sa nec¢akane bude chciet spojit s gNB vela zariadeni — rezervované zdroje sa
pre iné zariadenia nebudt moct pouzit.

Ukézkovy scendr planovania trasy s alokdciou MEC zdrojov je zaznamenany
na obrazku Na obrazku je trasa CAV zaznamenand v za sebou idtcimi seg-
mentami cesty. CAV si bude moct rezervovat MEC zdroje v rdmci daného seg-
mentu. Segmenty oznacené cervenou farbou oznacuja rezervovany segment —
zvolend trasu. Cislo v segmentoch reprezentuje pocet zdrojovych blokov potreb-
nych na splnenie komunika¢nych poZziadaviek pre CAV. Hodnota nula v seg-
mente znamend, Ze zdroje MEC nie stt dostato¢né na splnenie poZiadaviek CAV
a takyto segment nie je mozné zarezervovat. Chceme teda, aby segmenty boli
rezervované s ohladom na poziadavky CAYV, ale aj s ohladom na ostatné CAVs

vyuzivajice MEC zdroje.

5.1.1 Popis problému

Prvym ciefom je moznost definovat si maximalne prediZenie cesty z hladiska
¢asu. Predpokladdme, Ze pouZivatel si bude chciet urcit, ako najviac je ochotny
predlzit si cestovanie. Pri navrhu sa ¢iasto¢ne indpirujeme doteraj$imi rie$eniami.
Vyhladavanie trasy bude ohranic¢ené podla casu tak, ako to bolo aj v pracach
[33]][34]. To znamen4, Ze do tivahy budeme brat len trasy, ktorych redlny ¢as 7'p,

bude krat$i ako definovany maximalny ¢as 7'pmax. Maximélny cas sa vypocita ako

TP,max - TP,fastest ' 51“ (51)

kde T'pfastest je €as najkratsie trvajticej cesty a 9, je koeficient predlzenia cesty.
Oznacenie P oznacuje cestu k, ktora sa sklada zo segmentov 0. MnoZinu ciest

splfiajtice toto kritérium si ozna¢fme nasledovne
QU - {Pk‘TPk < TP,max}7 (52)

Druhym cielom je minimalizovat pocet nespracovanych tloh, ktoré boli odo-
slané do MEC na spracovanie. Tento ciel sa sklada z vyberu bazovej stanice a alo-
kéacie komunikac¢nych a vypoctovych zdrojov. To moZze znietjednoducho, ale treba
si uvedomit, Ze vyber ovplyvriuje aj moznosti rezervécie pre iné CAVs. Naro¢né
na tom je urcit, kolko z komunika¢nych a kolko z vypoctovych zdrojov sa mé re-
zervovat pre dané CAV, pretoZe ak si CAV alokuje privela komunika¢nych zdro-
jov, mdze sa stat, Ze hoci vypoctovych zdrojov ostane viac, ostatnym CAVs ne-

musia stacit zostatkové komunikacné zdroje. Plati to aj naopak. V pripade plano-
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vania cesty sme sa rozhodli urcit w; rovnaku a fixnt pre vsetky CAVs a samotné
skimanie rozdelenia MEC zdrojov bude rozobraté zvlast v kapitole

Vypocet i-tej tlohy budeme povazovat za tspesny, ak plati
ttotal,i S tdeadline,i~ (53)

Vzhladom na to sme si zadefinovali metriku Mpr urcujicu mieru netispesnosti

vypoctu tloh v naSom MEC systéme

(5.4)

kde Nprje celkovy pocet tloh, ktoré presiahli latenciu, teda nesplitajt podmienku
v[5.3|a Ngr je celkovy pocet vygenerovany tloh.

Ulohou je minimalizovat Mgy a zaroveti minimalizovat ¢as vybratej cesty.
Problém vieme zapisat vo forme multikriterialného optimaliza¢neho problému

v tvare:

Pl NCAgléEIiywi (MFT’ Z |U|/U) (5'5)

O'EPk

s.t.:
Cl.1: ZnRB,u,s<t) < NRB,S)

C1.2: Z [CPU,u,s(t) S ICPU,sa

CL3: > ol/v < (D lol/v) %6,

oEP, o€EP;
kde Py je mnoZzina za sebou idtcich segmentov najkratSej cesty, v je rychlost vo-
zidla, Nggp s a Icpu s st pocet zdrojovych blokov a CPU vykon v MIPS s-tej gNB
a Py je mnoZzina segmentov najkratsej trasy.

Podmienka C1.1 predstavuje ohranicenie priradenia zdrojovych blokov pripo-
jenym CAVs tak, aby sa nepresiahol celkovy pocet zdrojovych blokov gNB v ¢ase
t. Podmienka C'1.2 rovnakym sposobom ohrani¢uje priradenie vypoctovych zdro-
jov v Case t tak, aby sa nepresiahla kapacita CPU gNB. Nakoniec podmienka C'1.3
hovori o tom, aby sa uvazovalo iba o trasach, ktoré sa kratsie ako definované pre-

dlZenie najkrat3ej trasy.

5.1.2 A*algoritmus

V ¢ase navrhu rieSenia sme mali implementované algoritmy SQRSA a VaRSA a pri
ich simulovani sme si zdroven uvedomili, Ze st ¢asovo ndro¢né. V principe tieto

algoritmy hodnotili kazdt mond trasu, ktora splitala ¢asové kritérium aby mohli
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urcit, ktord z nich je najlepsia. Vyber trasy je mozné formulovat ako hladanie cesty
v strome, a preto sme sa rozhodli vyuzit algoritmus A*. Problém definovany v|[5.5]
obsahuje dve kritéria roznej priority. Vys8iu prioritu ma minimalizovanie metriky
Mpr a druhoradé je minimalizovanie ¢asu trasy. Vybrali sme si lexikografickta
formu A* algoritmu, aby sme sa vyhli nastavovania kompromisu medzi krité-
riami tym, Ze prioritu kritérii definujeme predom.

Algoritmus pracuje s grafovou strukttirou G, ktord pozostava z vrcholov grafu
V(G) = vy, ..., v, zodpovedajice polohdm na trase tvoriacich koncové body seg-
mentov a hran E(G) = {{v1, v}, ..., {v,—1, v, }} reprezentujtice v naSom pripade
cenu spojovant so segmentom cesty. Algoritmus funguje na principe expando-
vania vrcholov. Aby algoritmus expandoval vrcholy efektivne, je potrebné defi-
novat kriteridlnu funkciu, ktora odhadne celkové nédklady potencidlnej cesty cez
graf skombinovanim zndmych vah prechddzajtcich segmentov a s heuristickym
odhadnutim kumulativnej vahy este neobjavenych segmentov potencidlnej trasy.
Teda kriteridlna funkcia f predstavujica celkovii odhadadovant cenu potencidl-

nej trasy je vo vrchole v;, cez ktory trasa prechddza, definovand ako:
f(vi) = g(vi) + h(vi), (5.6)

kde g(v;) je redlna kumulativna cena potencialnej trasy z vrcholu v,,, (pociato¢ny
bod trasy) do vrcholu v; a h(v;) je heuristicka funkcia, ktora urcuje odhad ceny
trasy z vrcholu v; do vrcholu vg.s; (koncovy bod trasy).
Funkcia ¢(v;) urcuje cenu Casti trasy od vrchol v,,;, po vrchol v; v podobe uspo-
riadanej trojice:
9(v;) 1 (CClissing, CCrB, Do), (5.7)

kde Ccmissing = Z

dobe poctu segmentov, v ktorych nie je dostatok zdrojov pre splnenie poziadaviek

e, v Omissing 0Znacuje kumulativnu cenu od veriy po v; V po-
CAV, pricom P;_v; ozan¢uje podmnoZzinu P}, pozostavajtica len zo segmentov od
Uorig PO Vi @ Omissing 0ZNacuje hodnotu pre segment o, ktora je rovna 1, ak nie je
mozné rezervovat MEC zdroje na splnenie vypoctovych a komunikaénych poZia-
daviek v segmente o alebo 0 v opa¢nom pripade. Druhé ¢ast usporiadanej trojice
je vyjadrenda CCrp = ) cp, ,. "RB, a Uurcuje pocet zdrojovych blokov potrebnych
pre rezervéciu na splnenie poZiadaviek pre odpovedajticu ¢ast trasy od v, po v;,
pricom ngg, vyjadruje pocet zdrojovych blokov potrebnych na rezervaciu v seg-
mente o. Posledna, tretia ¢ast usporiadanej trojice Do oznacuje dizku Casti trasy
od v4rig PO v; Vyjadrent v metroch.

Hodnota CClyissing reprezentuje jednu z kltucovych metrik, o ktorych uvazu-

jeme v multikriteridlnej optimalizacii, a to je dovodom jej umiestnenia v kumu-
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lativnej cene cesty. Dovodom vyberu a zahrnutia CCRg je to, aby sa zdroje gNB
vyuzivali efektivne. V tomto pripade je vhodnejSie zvolit si taku trasu, v ktorej je
potrebné si v celkovom pocte rezervovat menej zdrojovych blokov gNBs na spl-
nenie vypoctu tlohy do ¢asu tgeadiine; V prislusnych segmentoch trasy ako trasu,
ktora vyZzaduje viac zdrojovych blokov na splnenie tohto kritéria. V prostredi tak
ostane viac zdrojovych blokov pre ostatné CAVs. Zo zaciatku sme C'Cgrp nemali
zahrnuté pri vypocte kumulativnej ceny cesty, ale dospeli sme ku tomu experi-
mentélne, ked sa nam zdalo, ze vysledky simuldcii neboli podla o¢akdvani. D
predstavuje prejdenti dizku trasy a $tandardne sa tato metrika vyuZiva v A* pri
vyhladavani najkratSej cesty.

Metriky st lexikograficky usporiadané, a to znamena, Ze ak maja dve trojice
rovnakych n hodnét zlava, potom hodnota na pozicii (n + 1) zlava uréuje, ktora
trojica je vdc¢sSia alebo mensia. Zaroven toto pravidlo urcuje aj priorite jednotlivych
metrik v usporiadanej trojici, v ktorej priorita metrik klesa od lavej strany smerom
doprava. Je logické, Ze C'Clissing Sa Nachddza na prvom mieste zlava usporiada-

nej trojice. Nasim prvoradym cielom je zabezpecit ¢o najviac vypocitanych tloh,

eV v

eV v e

rdme na dizku trasy Do v pripade, ak je aj hodnota C'Clyiging rovnaka. Dizka trasy
tu nie je az takd podstatna, pretoze uz je ohrani¢end podmienkou C'1.3 optimali-
za¢ného problému.

Na vypocet kriteridlnej funkcie nam eSte chyba definovat heuristicku funkciu
h(-). Obycajne sa pre A* algoritmus pouziva relaxacia funkcie g(-) respektive sa re-
laxuje samotny problém. Cim viac relaxujeme problém, tym sa heuristicky odhad
moze vzdalovat od ¢(-) ¢o smeruje k expandovaniu viacerych uzlov. Heuristicka

funkciu h(-) sme zadefinovali nasledovne:
h(vz) : (Oa O7DH(vi))a (58)

kde Dy je vzdialenost z v; po vg.s:. Heuristicka funkcia h(v;) pouzita v A* algo-
ritme musi byt konzistentna. Dokaz sa nachddza v prilohe [Bl Hodnoty odpove-
dajice CCissing @ CCrp st rovné 0, pretoZe heuristicky ich odhadnutje nemozné.
Vzdialenost je bezna forma heuristiky v A*. V naSom pripade ma vzdialenost naj-
niz8iu prioritu a fakt, Ze pravdepodobnost existencie dvoch trés, ktoré vyzaduja
rovnaky pocet zdrojovych blokov na rezervéciu pre splnenie poZziadaviek CAV
nie je az taka vysokd, vplyva na to, Ze heuristicky odhad nemusi byt vZdy velmi

prinosny pri hladanti trasy.
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°
!

Nastav CAV destinaciu, vytvor Zasobnik obsahuje
stav Vypig SO suCastnou lokaciou |---- vSetky stavy dostupné
CAV a vloz v4rig do zasobnika pre expanziu.

Y

Vyber stav v; zo zasobnika pre

ktoré plati:
g f(vi) = min f(v)
veEG

Lokacia v; je ano
destinaciou

Y

nie Vrét trasu CAV z lokacie v;
do destinacie

Najdi vSetky dcérske stavy vrcholu
v; a vloz ich do zasobnika

Obr. 5.2: Diagram akcii A* algoritmu

Na obrazku [5.2]je zndzorneny diagram reprezentujtci proces fungovania na-
vrhovaného A* algoritmu. V prvom kroku sa vyberie vychodzia poloha CAV
a uloZzi sa do vrchola v,,4, ktory sa vloZzi do zasobnika. Zasobnik sltizi na ucho-
vanie vSetkych vrcholov dostupnych na expandovanie. V dalSom kroku sa vy-
berie stav, respektive vrchol zo zdsobnika, ktorého hodnota kriteridlnej funkcie
f(-) je najnizsia. Ak je vybraty stav destindciou, algoritmus vrati trasu. V opac-
nom pripade sa expanduji priami potomkovia vybratého stavu a vkladajti sa do
zéasobnika.

Opisany postup algoritmu A* hovori o tom, ako dostaneme trasu pre CAV, ale
k tomu potrebujeme vediet urcit v kazdom segmente cesty najvhodnejsiu gNB
a pocet zdrojovych blokov potrebnych na splnenie poziadaviek CAV. Algoritmus
R|znézoriiuje proces vyberu gNB na rezervaciu MEC zdrojov. Zdroje sa rezervuji
pre tulohu 7 v rdmci segmentu o v ¢asovom intervale < t,oq, tyer >. Alokdcia vy-

poctovych prostriedkov je jednoduchsia, potrebné vypoctové zdroje sa vypocitaju
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Algorithm 2: CAV-gNB zdruZovanie a pridelovanie rddiovych a vypoc-

tovych zdrojov

Function gNBAllocation(Ngng, U, T, treq, trels tprocess,i, 0) 18

/* Vypocet poZadovanych vypoctovych zdrojov (Icpu,us) */
Icpu s « podla rovnice

size <— D;

best_gNB < None

NRB,u,s 0
min_RB < oo

fOI‘j S {1 NgNB} do
t(—treq

temp_RB <« podla rovnice
res_avail < check_resources(gNBj)

1s_lowest_RB <+ temp_RB < min_RB

if res_avail and is_lowest_RB then

min_RB < temp_RB

/* Definitivny pocet pridelenych radiovych zdrojov
NRB.us PO VvSetkych iterdciach cyklu */

NRB,u,s < Min_RB

best_gNB <« gNB;

L return (U, beSt_gNBv trcq; trolu ICPU,u,sy nRB,u,s)
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ako prvé (riadok ) pomocou vopred uréeného ¢asu na spracovanie tsf; process,i-
Algoritmus nésledne prechddza cez vsetky dostupné gNBs (riadok [2)) a snazi
sa vybrat gNB, kde je dostatok vypoctovych zdrojov, a ktora je schopna naplnit
komunikaéné poziadavky s najnizsim poctom zdrojovych blokov. Do premennej
res_avail sa uloZi boolovska hodnota, ktora oznacuje, ¢i dané gNB ma dostatok
komunikac¢nych aj vypoctovych zdrojov na splnenie poZiadaviek v ¢ase ¢, a ktora
sa nasledne pouZije v podmienke na riadku[3} Ak gNB ma dostatok zdrojov a za-
dzi doteraz prejdenych gNBs, odpovedajice gNB sa uloZi do best_gNB (riadok
[6]). Po prejdeni vietkych gNBs bude tato premennd obsahovat gNB, ktord dokaze
pocet zdrojovych blokov odpovedajticej gNB uloZenej v best_gNB (riadok ). Al-
goritmus vrati odpovedajiicu gNB a CAV odpovedajtici ¢asovy rozsah priradenia,
pocet zdrojovych blokov a vypoctovych zdrojov.

Algoritmus eSte priamo nerezervuje zdroje pre gNB, tie sa iba uloZia do pri-
slusného segmentu pri pldnovani trasy. Az ked dostaneme vyslednt trasu, za¢ne

sa vykondvat rezervécia zdrojov na odpovedajtcich gNBs v segmentoch ciest.

5.2 Dynamické pridelovanie MEC zdrojov

Budeme vychéddzat zo sekcie v ktorej ma navrhnuté rieSenie nedostatok. Na
jednej strane sme dokézali spojito brat do tivahy komunikacné aj vypoctové zdro-
je, ale alokdacia zdrojov, respektive vyuzitie zdrojov moze byt neoptimalne préave
preto, Ze rozdelenie w; je fixné. LepSie by bolo, ak by sa w; menilo podla prostredia
a prave tomu sa budeme venovat.

Scendr si upravime, nebudeme uvaZzovat o planovani trasy, ale zameriame sa
len na vhodné prerozdelenie MEC zdrojov v redlnom case, pricom pripojenie ku

gNB aj trasa CAV budu predom urcené inym algoritmom.

5.2.1 Popis problému

Hlavnou prioritou stale ostdva zabezpecit ¢o najlepsiu kvalitu pripojenia a vy-
poctu vzhladom na poZiadavky CAVs. Preto aj nadalej budeme pracovat s metri-
kou Mpy. Okrem nej si zavedieme aj metriku uréujticu priemernt latenciu v sys-

téme vyjadrent pomerom tiota1; Ku tdeadiine,; ako

1 t otal,i
My, P (5.9)

N, tdeadline.i
cT i€Teomp deadline,i
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kde N¢r predstavuje pocet vypocitanych tloh do ¢asu tgeadiine,i @ Teomp j€ MNo-
zina vypocitanych tloh do ¢asu tgeadiine,;- Pri planovani trasy sme o zniZovanf la-
tencie neuvaZzovali. Tu budeme skiimat aj zniZenie latencie, pretoZe vo vSeobec-
nosti je lepSie vypocitat tlohu ¢o najskor, ak je dostatok zdrojov k dispozicii. Rie-
Senie budeme tvorit tak, aby prioritou bola metrika M.

Problém si opét zadefinujeme ako multikriteridlnu optimalizaciu, v ktorej sa
budeme snazit minimalizovat metriky Mpr a My

P2 min (MFTa ML) (510)

Neoav,Di,1;

S.t.
C2.1:) nrpus(t) < Negs,

C2.2: Z Icpuu,s(t) < Icpuss,

C23:0<w; <1
C24:0<¢ <1,

kde C2.1 definuje ohranicenie pridelenia zdrojovych blokov v ¢ase ¢, aby sa ne-
presiahol maximalny pocet blokov s-tej gNB, (2.2 definuje ohranicenie pridele-
nia CPU zdrojov v ¢ase ¢ tak, aby sa nepresiahli dostupné CPU zdroje s-tej gNB,
(2.3 ohranicuje nastavenie rozdelenia ¢asu w; pre i-tu tlohu, teda urcuje to, ako
sa rozdelia gNB zdroje podla poZziadaviek a C'2.4 ohranic¢uje ocakavant latenciu
Lsoft,_deadline,i» POdla ktorej sa budt vypocitavat a rozdelovat zdroje gINB.
Zapisany problém sa dé4 jednoducho prisposobit situdciam, kedy sa uvazuje
iba o jednej z metrik. Pri minimaliz4cii metriky M;, je potrebné ponechat vsetky
podmienky a pri minimalizacii Myt sa poslednd podmienka C'2.4 odstrani, pre-

toze hodnota ¢; bude fixna.

5.2.2 RieSenie

Problém zapisany v sme sa rozhodli riesit pomocou DRL a GNN. V sekcii 4]
sme ukézali existujtce prace, ktoré pouzivaju tieto prvky umelej inteligencie na
rieSenie velmi podobnych problémov. GNN nam bude sliZzit na vytvorenie repre-
zentécie prostredia tak, aby sme nasledne tato reprezentaciu poskytli agentovi na
vykondvanie akcii v systéme. Vdaka vyuzitiu DRL nie je potrebné umelo vytvarat
data na natrénovanie NN a zdrovefi mdme moznost aktualizovat politiku agenta
pocas chodu algoritmu. Na to, aby sme problém riesili formou DRL, je potrebné

zadefinovat stav, akcie a odmenu pre agenta.
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Obr. 5.3: Moznosti vytvorenia grafu zo scendra, (a) hrany sa nachadzaja iba
medzi uzlami ak je jeden z nich uzol, ktory reprezentuje CAV, pre ktoré sa

bude urcovat akcia, (b) vSetky uzly st prepojené hranami

Prvou vrstvou NN bude a teda stav agenta bude definovany formou
grafu G,. Tym, ze MEC zdroje sa budu prerozdelovat v zavislosti konkrétnej gNB
a CAVs pripojenych na tato gNB, bude graf obsahovat iba informaécie o ostatnych
CAVs pripojenych na rovnakt gNB. Ako sme ukazali, graf v MEC kontexte sa da
vytvorit dvojakym spdsobom. Pre jednoduchost sme sa rozhodli pracovat s for-
mou grafu znazorneného na obrazku[2.2c s tym rozdielom, Ze hrany interferencie
nebudeme pouzivat. Miesto nich priamo zahrnieme SINR hodnoty vo vrcholoch.
Vznikne ndm tplne homogénny graf, v ktorom bude jeden typ hrany a jeden
typ uzlov, ako zndzormiuje obrazok Pracovat moZeme s dvoma verziami gra-
fov. Stav mdzeme reprezentovat tak, ako je zndzornené na obrazku , kde st
hrany iba medzi uzlom reprezentujtice CAV, pre ktoré vykonavame akciu (vrchol
s oznacenim 1) a ostatnymi vrcholmi reprezentujticimi CAVs pripojenymi na rov-
nakd gNB. Druhou moZnostou je uplne prepojit uzly kazdy s kazdym (obrazok
b.3b).

Spracovanie grafu GCN vrstvou, ktortt budeme pouzivat, vyzerad nasledovne:

(k) 1 ¢ k-1
x) = . _ (W' xE) 4+ b, (5.11)
jeN%u{i} V/deg(i) - \/deg(j) ’

kde N (i) je mnozina susedov i-ého vrcholu, W je matica véh, xgk) je vektorova

reprezentécia vrchola i v k-tej vrstve, b je bias a zlomok vyjadruje normaliza-
ciu. Tato GCN vrstva agreguje atribtity vSetkych susednych uzlov ako aj atribtty
vlastného uzla (vyraz j € N (i) U{i} prisucte). To znamend, Ze ak st vSetky uzly
prepojené, vznikne rovnaky vektor pre vSetky uzly, a teda vSetky CAVs napojené
na rovnakt gNB by mali rovnaky stavovy vektor (lebo graf je rovnaky bez ohladu
na to, na ktoré CAV sa stistredime). Preto plne prepojeny graf nemdzme priamo

pouZit na reprezentaciu stavu pre konkrétne CAV. Forma grafu z obrédzkal5.3p el
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tomuto problému iba v pripade, ak je pocet vrcholov grafu rovny dvom. Tento
problém moéZeme vyrieSit pridanim vektora stavu pre dané CAV ku vystupnému
vektoru GCN vrstvy, ¢o bude bliZsie popisané neskor.

Teraz, ked uZ mame definované moznosti formy grafu, ktory reprezentuje
stav, mO6zeme sa posunut o uroven nizZsie a definovat data vo vektore x,, repre-

zentujuci vektor u-tého CAV:

Xy = (Sinrua Sinrold,ua NRB,u,s» ICPU,u,s)a (512)

kde sinr, je aktudlne namerand hodnota SINR u-tého CAV, sinrq ,, je SINR hod-
nota namerand v predchddzajicom kroku, ngp . s @ Icpu,u s je aktudlny pocet re-
zervovanych zdrojovych blokov a aktualna rezervovand kapacita CPU v tomto
poradi. Rozhodli sme sa nepouZit hrany urcujtice interferenciu, preto je hodnota
SINR zahrnutd v x a zdroven tvori najdoleZitejsiu informdaciu. Predchddzajtca
hodnota SINR sinreq,, ktord bola brand do tvahy pri vykonani poslednej ak-
cie rozdelenia MEC zdrojov, ma za tcel spolu s sinr, ozndmit agentovi, ¢i sa
kvalita signédlu zlepsila alebo nie. Informacie o momentdlnom pocte zarezervo-
vanych zdrojovych blokov ako aj o rezervovaného vykonu CPU v instrukciach
doda agentovi informdciu najma o ostatnych CAVs, s ktorymi zdiela MEC zdroje.

Vektor x,, sme normalizovali nasledujicou formou. Hodnoty SINR normali-
zujeme podla rozsahu od —7 az 23, pretoze tabulka mapovania SINR na kvalitu
signalu obsahuje mapovanie v tomto rozsahu. Pocet aktudlne priradenych zdro-
jovych blokov a CPU vykonu budu normalizované podla maximdlnej kapacity
gNB.

Akciu agenta pre u-té CAV zapiSeme v tvare a, = (e, w). Agent teda bude
urcovat asovu rezervu, ¢o bude ovplyviiovat latenciu a zaroven rozdelenie ko-
munikac¢nych a vypoctovych zdrojov gNB.

Odmena pre agenta sa bude odvijat od definovania optimaliza¢ného prob-
lému v Agent bude vykonavat akcie, ktoré navzajom ovplyviiuju CAVs
v kontexte jednej gNB. Preto aj odmenu budeme pocitat v kontexte jednej gNB,
a nie pre celé prostredie. Hlavnym kritériom je minimalizovat Mpr, ¢0 znamena
vypocitat ¢o najviac tloh v definovanom case. Zaroven je druhym cielom mini-
malizovat latenciu. Bertic do tvahy tieto kritérid funkciu odmeny sme navrhli

nasledovne:

Ners(t), ak Ny, > 0
r() =49 " " o (5.13)
NCT,s(t) ’ (1 + Ls(t))a inak

kde Ners(t) je pocet vetkych vypocitanych tiloh CAVs pripojenych na s-ta gNB

v ¢asovom okne t a L,(t) vyjadruje priemerny podiel asu vypoctu tlohy ku ¢a-
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Obr. 5.4: Znazornenie agenta v MEC prostredi

sovému limitu tlohy:

Ly(t) =1 ! 3 thotals (5.14)

~ Ner(t tdeadline.q
CT( ) i€ Teomp(5:) deadline,i

kde Ngr(t) je pocet tspesne vypocitanych tiloh na s-tej gNb v ase t a Teomp(s, t)
je mnoZzina uspesne vypocitanych tloh v ¢ase t. Agent tak dostane dodato¢nt od-
menu za latenciu v pripade, ak vSetky tlohy viazané na dantt gNB boli tispesne
vypocitané, pricom ¢im niz$iu latenciu dostane, tym sa jeho odmena zvysi. Oca-
kavame, Ze agent sa v prvom rade bude snaZit dosiahnut ¢o najvyssi pocet ispesne
vypocitanych tloh, pretoze bez toho nedostane dodato¢nti odmenu podla laten-
cie.

Zhrnutie pouZitia agenta pre dynamické rozdelovanie MEC zdrojov je zndzor-
nené na obrazku[5.4] Prostredie pozostava z viacerych gNB, v ktorych sa u kazdej
nachadza MEC server. V prostredi st pohybujtice sa CAVs, ktoré sa vyhradné pri-
péjajana gNB s najlepsou SINR hodnotou. gNBs st prepojené cez cloud, v ktorom
sa nachddzaji vykonné servery. Jednotlivé gNB zbieraju vzorky, teda stavy, od-
meny a akcie a odosielajti ich do cloud-u. Herec, ¢ast agenta, je rozdistribuovana
na kazda gNB, aby sme dosiahli ¢o najrychlejSiu reakciu agenta. Navrhnuty stav
nie je viazany na konkrétnu gNB, a preto je moZné pouzit toho istého agenta pre
vSetky gNB v prostredi. Samozrejme, ni¢ nebrani tomu aby bol agent viazany iba
ku danej gNB, ale prichddzame tak o moZnost vyuzit vzorky z inych gNBs. Podla
toho, ako je nastaveny algoritmus DDPG, sa v cloud-e z nazbieranych vzoriek

vykond aktualizdcia vah herca a kritika a nasledne sa moze aktualizovany herec
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(a) " |::> GCN |::> aggr(hy, ha, h3, hy) = h |::> DNN |::> a
90

N
(b) ’A‘ I::> GCN I::>cat(aggr(h1,h2,h3,h4),a)|::> DNN |::> q
E—®

Obr. 5.5: Zndzornenie architektdry sieti agenta na trovni gNB, (a) herec (b)
kritik

rozdistribuovat medzi gNBs.

Vzorky sa ukladaji do zasobnika a pouzija sa pri aktualizacii vdh. Pomocou
nového stavu a Target herca vznikne akcia, ktora nésledne spolu s novym stavom
putuje do Target kritika, ktory vyhodnoti akciu od Target herca. Nasledne sa toto
ohodnotenie spolu s odmenou s¢ita podla vzorca [2.3| a vznikne hodnota target.
Nasledne kritik ohodnoti redlne vykonant akciu herca pomocou uloZenej vyko-
nanej akcie a stavu, v ktorom herec vykonal akciu. Vznikne ndm tak strata, ktort
DDPG alogoritmus maximalizuje na aktualizovanie vah herca. Kritik sa aktuali-

zuje pomocou metddy strednej $tvorcovej chyby s vypocitanou target hodnotou.

5.2.3 Pridelovanie zdrojov na trovni gNB

Jednou z moZnosti, ako priradovat MEC zdroje, je pouZit rovnaké rozdelenie na
vSetky pripojené CAVs. Pre kazdé CAV sa urci rovnakd hodnota w;. Agent bude
viazany na jednu gNB a jeho stav musi vyjadrovat stav gNB a pripojenych CAVs.
Na to sme pouzili graf na definovanie stavu agenta. Architektira herca je
znazornena na obrazku[5.5a. Stav v podobe grafu vchadza do GCN vrstvy, ktora
vytvori reprezentaciu uzlov, v tomto priklade £y, . .., hy. Vysledne vektory sa ag-
reguju aggr funkciou a vznikne jeden vektor h, ktory reprezentuje vnutorny stav
gNB a pripojenych CAVs. Pri plne prepojenom grafe st h; az hy rovnaké po prej-
deni GCN vrstvy, preto je mozné z nich vybrat jeden vektor, ktory bude zarovern
h. Vektor h dalej vstupuje do plne prepojenej NN, ktorej vystupom je akcia. Archi-
tektdra kritika (obrazok [5.5b)je prakticky rovnakd, akurat po agregacii sa prida
akcia ku vzniknutému vektoru (funkcia cat) a spolu vstupujtt do plne prepojenej
neurénovej siete. GNN tak tvori extraktor priznakov.

Tym, Ze agent vykona rovnaké w; pre kazdé napojené CAV je jasné, Ze mozu

vzniknut situdcie, v ktorych to nebude optimalne kvoli rd6znej kvalite signélu.
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Ocakavame vsak, ze vysledky budu lepsie ako v pripade fixného urcenia w; a rov-

nomerného prerozdelenia MEC zdrojov.

5.2.4 Pridelovanie zdrojov na trovni CAV

Idealne by bolo vykondvat w; zvlast pre kazdé CAV. Preto je potrebné, aby stav
agenta identifikoval presne stav konkrétneho CAV. Zarover chceme, aby bol agent
pouZity na rozne pocty CAVs. Preto na$ druhy agent bude vykonavat akcie na
urovni CAV, teda pre kazdé CAV vyberie akciu zvlast. Na popis stavu opit pou-
zijeme graf[5.3p, ale len na zdklade neho nebudeme vediet rozliit stav CAV, pre
ktoré ma agent vykonat akciu. To chceme vyrie$it dodatoénym pridanim vektora
priznakov x po agregdcii vnutornych reprezentacii uzlov tak, ako to robime pre
kritika pri agentovi na tirovni gNB (operécia cat v obrazku [5.5b), len miesto akcie
priddme x. Kritik bude urobeny rovnakym spdsobom ako kritik agenta na tirovni
gNB s rozdielom, Ze po agregécii sa ku vektoru prida vektor x spolu s vykonanou
akciou.

Ocakavame, Ze ked agent bude mat k dispozicii vnatorny stav gNB a napoje-
nych CAVs spolu s vektorom priznakov odpovedajiceho CAV pre ktoré vykonava
akciu, bude sa vediet rozhodnt, ako rozdelit MEC zdroje pre kazdé CAV zvlast.
To by malo zabezpecit optimalnejsie rozdelenie zdrojov ako v pripade agenta roz-

hodujtceho rovnako pre kazdé napojené CAV.

42



6 Simulacné prostredie

Simula¢né prostredie sme vytvorili v programovacom jazyku Python, pretoze ne-
existuje vhodny simulétor na simulovanie rieSeni pre MEC problémy. Simulétor
moZeme rozdelit na dve casti, v ktorych jedné ¢ast bude zodpovednd za mobi-
litu zariadeni v priestore a definovanie mapy a druha bude riesit MEC ako taky

v podobe definovania siete, pripojeni a spracovania tloh.

6.1 IISMotion

Na simulovanie mobility pouZzijeme projekt IISMotion. IISMotion je zaloZeny na
osmnx Python baliku, ktory umoZziiuje stiahnutie geopriestorovych dat z OpenS-
treatMap ako cesty, chodniky a pracovat s nimi. IISMotion predstavuje nadstavbu
nad osmnx balikom, v ktorom st implementované triedy na umiestnenie objek-
tov do mapy a na pohyb na ceste podla stiahnutej mapy. Mapa cesty je tvorena
grafom a kazdy pohybujtci sa objekt sa pohybuje po hranach tohto grafu podla
jeho rychlosti. Simuldcia neobsahuje semafory ani jazdné pruhy, a teda pohybu-
juce objekty nie st na seba zavislé, o znamena, ze v simulacii nemé6Zzu vzniknut
zapchy.

Vo v8eobecnosti sa budeme snaZit vytvorit ¢o najmensiu zavislost MEC casti
od IISMotion, aby sa v pripade potreby dala Iahko vymenit mobilita za viac ro-
bustnejsiu.

Jednou z nasich tloh je planovanie trasy, to znamend, Ze potrebujeme simulo-
vat pohyb dut podla predom naplanovanych tras. V IISMotion sa pohyb vykonava
naraz pre kolekciu objektov, pricom vSetky objekty v kolekcii pouzivajii rovnaku
stratégiu vyberu trasy. [ISMotion pontika dve moZnosti pre vyber tras, ndhodny
vyber bodu na mape, ktory je destindciou a vyberie sa najkratsia trasa alebo sa pre
dany objekt nacitaji lokacie s odpovedajticim ¢asom predom, kde sa pocas simu-
lacie pouziju lokacie podla aktudlneho ¢asu simulécie. Logicky pre naSe planova-
nie trasy vyuZzijeme druhti moznost. V pripade druhej ¢asti prace pre dynamické

rozdelenie MEC zdrojov pouZzijeme prvi moznost, teda vyber najkratsej trasy ku
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Kapitola 6. Simulacné prostredie

nidhodne zvolenému bodu na ceste.

6.2 Popis simula¢ného prostredia

. 1ISMotionSimulation
<<abstract>>
Route Planning PreloadedLocations . . . MEC
Algorithm H> MovementStrategy l<—<] lISMotion Concrete Simulation K>——>] <<abstract>> k>—>  MecNetwork
Task
i i Processing Concrete MEC
TaskComputationEntity Message
<<abstract>> ﬂ <<abstract>> Module
Computing Request Response

Task

UE D MecEntity :] BaseStation
! & l <<abstract>> <<abstract>> <<abstract>>

Movable C VehiclellSMotion
(iismotion) <<abstract>>

T ¢

Placeable
(iismotion)

BaseStationlISMotion

Concrete Vehicle

Obr. 6.1: Diagram tried sady néstrojov na simulovanie

Na obrazku je zndzorneny diagram tried zobrazujici podstatné triedy
a vztahy medzi nimi. Hrubym ordmovanim st oznacené triedy a moduly, ktoré
st zdkladnou stcastou vytvorenej sady nastrojov na simulovanie MEC systému.
Cielom je, aby sa pomocou zdkladnych objektov dala vyskladat simuldcia pre
konkrétny pripad pouzitia ¢i uz priamym dedenim, alebo kompoziciou.

Zakladnou abstraktnou triedou simulécie je IISMotionSimulation. Ako je na
diagrame zndzornené, trieda obsahuje IISMotion triedu, ktord zaobaluje funkci-
onalitu krokovania pohybu objektov. IISMotionSimulation obsahuje hlavnt slucku
simuldcie a obsahuje potrebnti implementaciu aby sa IISMotion mohol jednodu-
cho pouzit na krokovanie v podtriedach. Obsahuje abstraktnt metédu, ktorou
podtriedy definuj, ¢o a v akom poradi sa udeje pri jednom kroku simulacie. Kon-
krétna implementacia triedy IISMotionSimulation je v diagrame nazvana Concrete

Simulation. Konkrétna implementacia moZe mat na starosti aj napriklad genero-
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Kapitola 6. Simulacné prostredie

vanie tloh, ukladanie medzivysledkov alebo iné procesy stvisiace s priebehom
simulacie.

Dal$ou podstatnou triedou je abstraktna trieda MEC. V diagrame je sice za-
znacené, Ze konkrétna simulécia pouziva MEC triedu, ale to nie je nutné, v budtc-
nosti sa moZe vytvorit ind varidcia triedy MEC. Momentalne MEC trieda obsahuje
vSetkych pouzivatelov MEC (trieda UE), vSetky bazove stanice (trieda BaseSta-
tion) v prostredi a triedu MECNetwork. Spracovanie MEC casti sme rozdelili na
try fazy: nahravanie dloh, vypocet tiloh a stahovanie vysledkov tloh. Preto MEC
obsahuje metédu pre kazdu z tychto faz. MEC obsahuje aj metédu aktualizovania
siete MEC. Zamer tejto metddy je, aby sa volala pred spracovavanim tloh. Jej tilo-
hou je nastavit prenosové rychlosti, respektive vypocitat SINR hodnoty a vytvorit
spojenia medzi pouzivatelmi MEC a bdzovymi stanicami. Potom pri spracovdvani
tloh sa pouzije aktudlne MEC prostredie so zvolenymi prenosovymi rychlostami
a topoldgiou siete. Topoldgia siete je vyjadrend triedou MECNetwork v podobe
grafu, v ktorom st dva typy uzlov pre UE a BaseStation a dve typy hran repre-
zentujucich bud radiové, alebo fyzické spojenie medzi UE a BaseStation alebo Ba-
seStation a BaseStation. Do hran sa ukladaja aj informacie o SINR hodnote alebo
kapacity prenosu v pripade fyzického spojenia.

Zaklad entity MEC systému je definovany v abstraktnej triede MECEntity. Pod
MEC entitou rozumieme v tomto pripade objekt s polohou a jedine¢nym identifi-
katorom, napriklad vozidla, gNBs, drony. Obsahuje aj dva fronty na tilohy urcené
na vypocet na danej entite a na tlohy urcené na odoslanie inej entite. Z MECEn-
tity sme dedenim vytvorili UE a BaseStation predstavujice zédkladné triedy. UE
obsahuje abstraktné met6dy na prijatie vypocitanej tilohy a metédy spojené s ge-
nerovanim tloh. Trieda BaseStation obsahuje premenné Specifické pre bazové sta-
nice, ako napriklad priemer pokrytia, vysielaci vykon, nosnd frekvencia a pod.
Z UE sme vytvorili VehiclelISMotion, ktory pouZziva Movable triedu z IISMotion
projektu. Movable tvori reprezentaciu pohybujtceho sa objektu v mape. Z objektu
Movable vyuziva trieda VehicleIISMotion iba aktualnu lokéciu a jedine¢ny identifi-
kétor. Ked sa aktualizuje lokdcia daného Movable objektu, zaroveri sa to odzrkadli
v lokdcii VehiclelISMotion. Obdobne je to aj v pripade triedy BaseStationlISMotion,
kde sa miesto Movable pouzije trieda Placeble, pretoZze gNB nie je pohybujtci ob-
jekt. V pripade, ak bude potrebné v budiicnosti pouZit iny systém mobility, malo
by ho byt velmi jednoduché integrovat.

KedZe MEC definuje prevazne rozhranie, v konkrétnej implementacii MEC
je potrebné definovat, ako sa siet bude aktualizovat, a ako sa budu spracovavat

tlohy. To bude zavisiet od konkrétneho pripadu pouZitia. Preto sme sa rozhodli
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definovat funkcie spracovania tloh a vytvorit z nich modul. V naSom pripade sa
hodi spracovanie tiloh spésobom round robin, teda kazdej tlohe, ¢i uz pri odo-
sielani alebo vypocte, sa priradia zdroje. Priradenie zdrojov je robené pomocou
funkcie spatného volania, ktora sa vola pre kazdé UE, vdaka ¢omu mdZeme lu-
bovolnym spdsobom definovat, ako sa zdroje prerozdelia podla vlastnika tlohy.

Uloha (trieda Task) v sade nastrojov zaobaluje tri Casti: Request, Response
a Computing. Ide o komponenty schopného vypoctu. V pripade Request a Response
mame na mysli vypocet v podobe odosielania dlohy. Task Procesing Module spra-
covava tlohy tak, zZe od¢itava z poZzadovaného vypoctu (pre Request a Response
je to velkost v megabajtoch a pre Computing je to pocet instrukcii) podla vypoc-
tového vykonu (¢o je prenosova rychlost alebo priradeny vykon CPU). Request
teda oznacuje tilohu v podobe objektu, ktory sa odosiela do MEC siete, Computing
reprezentuje vypoctov cast tlohy a Response reprezentuje tlohu ako vysledok.
Zakladné tdaje o tlohe, ako jej velkost, vlastnik, cielova gNB sti zaznamenané
v Task triede, pricom kazdy komponent ma referenciu na prisluchajtci Task.

Ak chceme ovplyvnit pldnovanie trasy, méZzeme tak urobit zdedenim Prelo-
adedLocationsMovementStrategy a prepisanim metdéd na vyber prislichajticej loka-
cie v danom ¢asovom tseku.

Pre naSe potreby simuldcie sme urobili viacero tried a funkcii. Vznikli po-
mocné funkcie pre pracu s trasami, napriklad vypocet budtcich lokécii CAV na
trase podla jeho rychlosti, vypocet ¢asu trasy, vytvorenie bodov na trase, pomocné
funkcie pre vypocet SINR a prenosovej rychlosti podla vzorcov [1.4/a triedy
na zber $tatistik a priebeZne ukladanie vysledkov a priebehu ucenia agentov. Im-
plementovali sme aj SINR mapu, ide o mapu, v ktorej je priestor rozdeleny na
obdiznikové oblasti o istej velkosti, do ktorych sa ukladaji namerané SINR hod-
noty, po case tak vznikne mapa s priemernymi SINR hodnotami v oblastiach,
ktoré nasledne mdzeme pouZit miesto ndkladného vypoctu SINR, a tym skrétit
¢as simuldcie.

V pripade ucenia agenta sme vytvorili triedu MECAgent, ktora zaobaluje fun-
kcionalitu ratania odmeny, vyberu akcie, zber vzoriek a aktualizovanie NN. Pou-
zila sa v konkrétnej implementacii MEC v metéde pre aktualizaciu siete a v slucke
simuldcii, kde sa aktualizovali vahy NN na konci simula¢ného kroku. Akcie agen-
ta sa prepocitali na rezervécie pre jednotlivé UE a ulozili sa do prislusnej BaseSta-
tion. Nasledne sa rezervacie pouZili pri prerozdeleni zdrojov pri vypocte komu-
nikac¢nej a vypoctovej casti tlohy.

Sada néstrojov obsahuje zakladne komponenty, ktoré moézu byt rozsirene, u-

pravené a implementované réznorodym spdsobom, ¢o sa pri vyskumnych tlo-
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hach hodyi, pretoZe kazdy vyskum moze mat iné poziadavky na simuldciu a nie
stale vieme, akym smerom sa simulacia aj samotny vyskum vyberie. Negativum
toho je, Ze je potrebnd vysokd znalost komponentov a potreba programovania

a spojenia komponentov, aby sme simuldciu vytvorili podla potreby.

6.3 Simulacéna slucka

Nacitanie konfiguraénych
......... suborov a vytvorenie dalSich
konfiguracii podla sledovane;j
premenne;j.

nacitanie a vytvorenie
konfiguracii

l

Simulaéna slucka

— Vhodné miesto na
S . /" \ akcie na zaciatku | ---- generovanie uloh.
inicializacia objektov Kroku
A _
R MEG update_network
o .update_networl
akt“a"zg‘t’f MEC ... metody. Akualizacia SINR a
\4 topoldgie bezdrotovej siete.
Spustenie paralelnych
simulacii podfa poctu ,—V—\

T 522233;2}12'6'[’0 = spracovanie dlohv | | Spracovanie tloh pomocou
maximalného pottu MEC volani: MEC.process_uplink,
procesov. R R MEC.process_computation,

MEC.process_downlink.
Y
krok pohybu
pohybu 1.-4- Vykonanie kroku pohybu
f pomocou [ISMotion.
nie

. ano, ) . A
uloZenie vysledkov —\/<— akcie na konci kroku |---- Vhodné miesto na
uloZenie medzivysledkov,
Dosiahnuty maximalny Ufpetezi el
pocet krokov?

aktualizovanie vah
agenta.

Obr. 6.2: Diagram akcii simulécie

Na obrazku [6.2|je zndzorneny nahlad doéleZitych krokov simulécie v podobe
diagramu akcii. Obvykle je pri simulacidch potrebné konfigurovat zna¢né mnoz-
stvo parametrov, je to tak aj v naSom pripade. Preto je prvym krokom nacita-
nie konfigura¢ného stiboru alebo stiborov formatu json. V tomto kroku este vy-
kondvame jednu dolezita vec. Pri simuldcidch sa tiez va¢$inou pozoruje vplyv

zmeny jedného parametra na vysledky, napriklad budeme sledovat, ako vplyva
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pocet CAVs na mnoZzstvo zahodenych tloh. Aby sme nemuseli vytvarat viacero
konfigura¢nych stiborov, ktoré sa budu liSit v jednom parametri, implemento-
vali sme moZnost definovat priamo v konfiguraénom stbore, ktoré parametre sa
maja menit, a aké hodnoty majt nadobudndt. Podla toho sa pri procese nacita-
vania konfigurécie vytvoria, respektive nakopiruji so zmenenym definovanym
parametrom. Bude tak existovat napriklad jeden konfigura¢ny stbor, kde budu
definované r6zne pocty CAVs v prostredi.

Po spracovani konfigurécie je mozne paralelizovat simulacie tak, Ze kazda si-
muldcia sa bude vykondvat vo vlastnom procese. Je mozné definovat aj maxi-
malny pocet procesov, aby sme nepretaZzili CPU. KaZzda simuldcia obdrZ{ jednu
spracovanu konfiguraciu.

Po paralelizacii prichddza faza inicializacie objektov. VSetky objekty sa ini-
cializuja podla konfiguracie. KedZe simulécia obsahuje implementéciu rd6znych
algoritmov, ktoré sa od seba m6zu znacne lisit, je vhodné v tomto bode rozlisit
algoritmus, ktory chceme simulovat a oddelit ho na zédklade jedného parametra
konfigurécie a pripadne vytvorit r6zne vstupné body pre kazdy roézny algorit-
mus, aby sme udrzali ¢isty kod.

Po inicializ4cii sa za¢ne vykondvat simula¢nd slucka. Na zaciatku kroku si-
mulédcie mdme moZnost vykonat pripravné veci. Tu napriklad generujeme nové
tlohy na cely simula¢ny krok a resetujeme pouzity cas tiloh z minulého kroku.
Pri kazdej tilohe sa zaznamenava, kolko z celkového ¢asu simula¢ného kroku bola
spracovavand, aby sme ndhodou tlohu nespracovavali dlhSie, ako je dizka caso-
vého kroku.

Druhy krok simulécie je aktualizdcia MEC siete pomocou volania MEC.up-
date_network metédy. V tomto kroku dochadza ku vypoctu SINR a vyberu spoje-
nia medzi gNB a pouzivatelom MEC. Je to vhodné miesto aj na vykonanie akcii
agenta, ak sa akcie viaZu na vyber gNB, kam sa mé pouZzivatel napojit alebo na
alokaciu zdrojov, ktord sa moze uloZit do MEC objektu alebo priamo na prislusni
BaseStation.

Po aktualizacii je MEC pripraveny na vykonanie kroku spracovania tlohy. To
sa sklada z troch volani MEC met6d. MEC.process_uplink spracuje komunikéciu
nahrdvania do MEC siete. VSetky tlohy sa postupne odosielajt, aZz dokym ne-
ubehne cely ¢as simula¢ného kroku. Ako sme spomenuli, tlohy maja v sebe ulo-
Zeny pouZzity ¢as z ¢asového kroku simulécie. Po uplynuti sa odoslané tlohy vy-
pocitajia pomocou metédy MEC.process_computation a spotrebovany cas tllohy sa
opdt zniZi. Potom sa metédou MEC.process_downlink stiahnu vysledky tloh. Ak

pocas MEC.process_uplink alebo MEC.process_downlink d6jde ku vyprSaniu limitu

48



Kapitola 6. Simulacné prostredie

tlohy, dloha sa zahodi.

Po spracovani tlohy nasleduje krok pohybu objektov v mape pomocou IISMo-
tion. Na konci kroku simulécie je vhodné uloZzit medzivysledky alebo vypocitat
odmenu pre agenta a aktualizovat jeho vdhy. Na konci kroku sa aj skontroluje,
¢i sa uz dosiahol maximalny pocet krokov simuldcie. Ak nie, vraciame sa na za-
¢iatok simula¢ného kroku. V opacnom pripade ukonc¢ujeme simula¢na slucku,
ulozime finalne vysledky a proces simuldcie ukon¢ime. Ak sa ukoncia vsetky si-

muldcie, hlavny proces automaticky skondi.
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7 Vyhodnotenie simuldacii

Vysledky sme dosiahli metédou Monte Carlo. Vo vSeobecnosti sme skiimali spra-

vanie algoritmov pri zmene hodno6t parametrov Ncay, Nens, Di, 1i, Nrp.

7.1 A* planovanie trasy

Na porovnanie vykonnosti nasho algoritmu A* sme implementovali najmoder-

nejSie metddy pre vyber tras:

e PR algoritmus: Vyberd pre CAV najrychlej$iu dostupnu trasu na dostave-
nie sa do cielového bodu. Pripomina vyber trasy tak, ako to robi naviga¢ny

systém pomocou GPS.

e SQRSA [33]]: Ide o algoritmus popisany v sekcii Pre zhrnutie, trasa sa
pre CAV vyberd na zdklade SINR hodnét, ktoré st dostupné v jednotlivych
cestnych segmentoch trasy. Kvalita cesty je ohodnotend podla poctu cest-
nych segmentov s nedostato¢nou kvalitou signélu, teda kde je SINR hod-
nota nizka (SINR hodnota < 5 dB).

e VaRSA [34]: Algoritmus je tieZ popisany v sekcii Ide o rozsirenie al-
goritmu SQRSA, tym, Ze sa algoritmus pozera na kapacitu komunika¢nych

zdrojov.

V simuléacii pouZivame manhattanovskt mapu zndzornent na obrazku Si-
mulovand oblast ma rozmery 650 x 650 metrov so siedmimi vodorovnymi a hori-
zontdlnymi cestami. Vdaka tomu sme mohli pouzit manhattanovsku vzdialenost
ako heuristiku A(-). V oblasti sa nachddza fixny pocet CAVs a gNBs podla konfi-
gurdacie pocas celého chodu simulacie. Ak CAV dorazi do cielového bodu, je mu
ndhodné vybraty dalsi cielovy bod a spusti sa tak algoritmus vyberu trasy. Pozicie
gNBs st ndhodne vybraté pri kazdej simulécii.

Zhrnutie nastavenych parametrov simulécii je zobrazené v tabulke|7.1} Simu-
lacie budu trvat 1200 krokov, pricom jeden simula¢ny krok reprezentuje 0.5 se-

kundy. V prostredi budeme uvaZzovat o réznom pocte CAVs od 30 aZ po 120, ktoré
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z 2 .
i b
- Parameter [ Hodnota
g q E Nsteps (pocet simulaénych krokov) 1200
" IS At 05s
b " q ;: Ncav (podet CAVs) 30, 60, 90, 120
g NgNB 5,8,10, 12, 15,17, 20
q NRB,s (pocet RBs na gNB) 2000, 4000
v (rychlost CAV) 40 km/h
D; 05,1,1.5,2 MB
B b B I; 10, 20, 40 MI
< Icpu,s 3.6 % 109 IPS
b E w; 09s
R R rozmiestnenie gNBs ndhodné rozmiestnenie
— v P; 01W
<@ -CAV B-gNB fe 2 % 10° Hz
Obr. 7.1: Uvazovana oblast simu- Tabulka 7.1: Nastavenia si-
lacie pre vyber trasy muldcie planovania trasy

sa budt pohybovat rychlostou 40 km/h a o r6znom pocte gNBs od 5 aZ po 20.
Pocet zdrojovych blokov budeme tiez obmienat za 2000 alebo 4000. Vypoctovy
vykon gNB sme nechali fixne nastaveny na 3600 MIPS. Velkost tilohy na odosla-
nie budeme obmienat od 0.5 do 2 MB a pocet inStrukcii tlohy budeme obmieriat
od 10 do 40 MI. CAV bude posielat tlohu na odoslanie kazdy simula¢ny krok,

pricom konecny cas vypoctu je 0.5 sekind, rovnako ako ¢as simula¢ného kroku.

7.1.1 Pomer zahodenych tloh ku celkovému poctu vygenerova-
nych tloh

V tejto sekcii analyzujeme vplyv zmeny parametrov simuldcie na pomer zahode-
nych tloh ku celkovému poctu vygenerovanych tdloh vyjadreny metrikou Mpr.
V grafoch sme menili po¢et gNBs a dostupnu $irku pdsma, teda po-
¢et zdrojovych blokov Ngp gNBs a sledovali sme, ako sa bude vyvijat mnoZstvo
zahodenych tloh pri ré6znom pocte CAVs v prostredi. So zvySujicim sa poctom
CAVs vznika zéaroven vicSia zataz na MEC zdroje, preto maju krivky tendenciu
stapat. Pri 30 CAVs v prostredi sa vSetky algoritmy spravaji rovnako vo vsetkych
grafoch skupiny|[7.2]- hodnoty metriky Mg st 0 alebo blizko 0. Pri pocte 60 CAVs
sa uz zacinaju prejavovat rozdiely.

V grafe je v prostredi 20 gNBs a kazda ma k dispozicii 2000 zdrojovych
blokov. FPR pristup dosahuje najhorsie vysledky, pri 10 CAVs dosahuje Mpr =
0.08 a pri 90 CAVs az Mpr = 0.19. Algoritmus SQRSA dosahuje o nieco lepsie
vysledky od FPR, napriklad pri poéte 90 CAVs dosiahol Mpr = 0.14, ¢o je 0 0.05
lepSie. Avsak pri 120 CAVs je pomer zahodenych tiloh takmer rovnaky s FPR, a to
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Obr. 7.2: Vplyv po¢tu CAVs na Myt pre I; = 40 Ml a (a) 20 gNBs a 2000 RBs
dostupnej $irky pasma, (b) 20 gNBs a 4000 RBs dostupnej $irky pdsma, a (c)
30 gNBs a 4000 RBs dostupnej 8irky pasma

0.25. VARSA pristup dosahuje celkovo nizsie hodnoty metriky. Pri 60 a 90 CAVs je
pomer zahodenych tloh rovny 0.04 a 0.11, ¢o je zniZenie oproti SQRSA priblizne
0 0.03. Nas pristup v podobe algoritmu A* dosahuje znacne nizie hodnoty met-
riky Mgt oproti ostatnym pristupom. Pri 90 CAVs v prostredi dosahuje hodnotu
metriky nieconad 0.05, ¢o je niZSie ako v pripade FPR a SQRSA pri pocte 60 CAVs
a takmer rovnako ako VARSA pristup. Pri 90 aj 120 CAVs je v priemere pomer za-
hodenych tloh o 0.05 niZsi oproti VARSA a 0 0.10 a viac oproti FPR a SQRSA. Vo
vSeobecnosti sa rozdiel oproti ostatnym pristupom a nasim pristupom zvacSuje
so zvySovanim sa poctu CAVs

V grafe sa zvysil pocet zdrojovych blokov z 2000 na 4000. V grafe sa uka-

zuje priblizne rovnaky trend ako v vznika vacsi rozdiel medzi nasim pristu-
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pom a ostatnymi algoritmami so zvySujtcim po¢tom CAVs. FPR a SQRSA dosa-
huja takmer identické hodnoty metriky ako v grafe VaRSA a nés pristup sa
mierne zlepsili a dosahujt v priemere 0 0.01 az 0.02 niZ8ie hodnoty metriky Mpr.
poctu gNBs v prostredi z 20 na 30 pri postupnom zvySovani poctu CAVs, ¢o
je zndzornené v grafe FPR a SQRSA vykazuja takmer rovnaké vysledky.
VARSA pristup je od nich vyrazné lepsi, napriklad pri 90 CAVs dosahuje priblizne
Mpr = 0.04, pricom FPR a SQRSA dosahuju Mpr = 0.08, teda dvakréat tolko. Na-
proti tomu dosahuje na$ pristup oproti VARSA o polovicu niZsiu hodnotu Mpr
pri 90 CAVs, ¢o je nieco pod 0.02. Pri 120 CAVs je rozdiel oproti ostatnym met6-
dam najvyraznejsi, nas pristup dosahuje 0.045, pricom VARSA dosahuje 0.1 a FPR
spolu s SQRSA priblizne 0.16.

Grafy([7.3aH7.3d znézoriuja vplyv poétu gNBs v prostredi na My pri réznom
nastaveni parametrov. Hodnota metriky Mgt s narastajucim poctom gNBs kles4,
pretoze zdroje v MEC sa zvy$ia priddvanim gNB. Opadt méZeme vidiet, Ze nas pri-
stup dosahuje najlepsie vysledky vo vsetkych troch grafoch a poradie ostatnych
metdd je rovnaké ako v predchadzajicej skupine grafov.

Ak sa pozrieme na graf[7.3a v ktorom uvazujeme o 60 CAVs v prostredi a do-
stupnej sirke pdsma v podobe 2000 zdrojovych blokov, zniZenie metriky Mpr pod
aroveni 0.1 je dosiahnutd v naSom pristupe pri pocte 12 gNBs, zatial ¢o podobna
vykonnost je pre ostatné pristupy dosiahnuta pri pocte az 17 gNBs. To znamena,
Ze pre rovnaku vykonnost sme dokdazali uSetrit 40% z poctu potrebnych gNBs.

V grafe sme zvysili poet CAVs v prostredi oproti o0 30, teda cel-
kovo mame v prostredi 90 CAVs. Zvysenim poctom CAVs sme zvysili ndroky na
MEC, a preto st krivky strmsie a hodnoty metriky st vyssie. Nas pristup dosia-
hol Mpr = 0.1 aZ pri pocte 17 gNBs, ale VaRSA dosiahla rovnaka hodnotu met-
riky pri pocte 20 CAVs, pricom pri rovnakom pocte CAVs, SQRSA a FPR dosiahli
Mypr = 0.18.

Graf znazornuje situdciu s Noay = 90 s poc¢tom 4000 zdrojovych blokov,
¢o je dvojnasobok oproti grafom a Tvar kriviek aj dosahované hodnoty
metriky st o malo lep$ie ako v grafe[7.3bl Nas pristup sa priblizil ku Mpr = 0.1 uz
pocet. Aj v tomto pripade FPR a SARSA metédy nedosahuji hodnotu metriky 0.1
ani pri 20 gNBs.

Vo vSeobecnosti sa rozdiel medzi nasim pristupom a ostatnymi metédami viac
prehlbuje s narastajicim po¢tom gNBs do momentu, kedy nas pristup dosiahne

Mygr = 0.05. V tom momente v MEC sieti zac¢ina byt dostatok zdrojov pre od-
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Obr. 7.3: Vplyv poctu gNB na Mgt pre I; = 40 MI a (a) 60 CAVs a 2000 RBs
dostupnej $irky pasma, (b) 90 CAVs a 2000 RBs dostupnej sirky pasma, a (c)
90 CAVs a 4000 RBs dostupnej Sirky pasma

povedajtici pocet pouZivatelov. Potom sa rozdiel postupne zmen3uje, pozri graf
Fakt, Ze na splnenie rovnakej vykonnosti je pri naSom pristupe mozné pou-
zit menej gNBs, je obzvlast podstatné pre mobilnych operatorov, kedZe to dokaze
usetrit kapitdlové vydavky aj prevddzkové néklady.

Vplyv velkosti tlohy D; a I; na Mpr je zobrazeny v grafoch Mgt
sa zvySuje so zvysujucou sa velkostou tlohy. N&s pristup dosahuje vo vsetkych
grafoch nalepsi vysledok pre v8etky velkosti dlohy.

V Grafe sa vyrazne zvysila hodnota metriky pre velkosti tiloh 1.5 a 2 MB
pre vSetky met6dy. FPR dosahuje vyrazne horsiu vykonnost ako ostatné pristupy.
Hoci je néd$ pristup najlepsi, rozdiel oproti SQRSA a VARSA sa zniZuje so zvy-
Sovani velkosti dlohy, napriklad pri D; = 1.5 dosahuju SQRSA a VaRSA o 0.05
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Obr. 7.4: Vplyv velkosti dlohy na Mgt v niekolkych simulovanych scendroch:
(a) 60 CAVs, tlohy s 30 MI a 2000 RBs dostupnej Sirky pasma, (b) 60 CAVs,
tloh s 30 MI a 4000 RBs dostupnej $irky pasma a (c) 60 CAVs, tlohy so 40 MI
a 4000 RBs dostupnej sirky pasma

a 0.025 v tomto poradi vyssiu hodnotu metriky od nasho pristupu a pri D; = 2
je uz vykon VARSA takmer totoZny s nasim pristupom a rozdiel SQRSA sa zniZil
o polovicu na 0.025. Deje sa to preto, lebo MEC mé vysoky nedostatok komuni-
ka¢nych zdrojov, a to vyrazne prevysSuje ndroky na vypoctové zdroje.

V grafe[7.4b|sme zvy#ili pocet zdrojovych blokov na 4000. Krivky zobrazenych
metdd rastti miernejSie ako v grafe Nas pristup si drzi priblizne rovnaky
rozdiel od ostatnych pristupov pocas vSetkych velkosti tiloh. V pripade VaRSA
a SQRSA je hodnota metriky vys$sia 0 0.03 a 0.09, ¢o predstavuje relativne zvySenie
Mpr 0 60% a 180% v tomto poradi vzhladom na nas pristup.

V grafe kde doslo ku zvySenie poctu instrukcii tlohy I; oproti grafu
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z 30 MI na 40 MI. N&s pristup sa eSte viac vzdialil od ostatnych znazornenych
pristupov a opit je narast metriky mierny so zvySovanim velkosti tlohy. Opét
mozeme pozorovat zvySenie Mpy az do 0.06, 0.11 a 0.12 (46%, 85% and 92% rela-
tivne vzhladom na nas pristup), pre VaRSA, SQRSA and FPR v tomto poradi.

7.1.2 Predizenie trasy

Rozhodli sme sa analyzovat aj priemerné prediZenie cesty oproti najkratsie trva-

jucej trasy. Preto sme si zadefinovali metriku prediZenia trasy (Mgp) nasledovne:

Ty
—1), 7.1
Torr ) (7.1)

Mgp = (

kde T, predstavuje ¢as zvolenej cesty a Trpr predstavuje c¢as najrychlejSej cesty
podla FPR pristupu.

PrediZenie tras, ku ktorym doglo pri vybere vhodnej trasy podla pristupov
FPR, SQRSA, VaRSA a nasho pristupu, v ktorom sme uvaZzovali o r6znom pocte
CAVs a gNBs a roznej velkosti tlohy, je zobrazené v grafoch Kedze
FPR vybera stale najrychlejiu trasu, je samozrejmé, ze prediZenie trasy pri FPR
nenastane, teda Mgrp = 0.

Z grafu[7.5a| vieme vycitat, Ze az do poctu priblizne 80 CAVs dosahuje nas al-
goritmus nizgie prediZenie trasy oproti SQRSA a VaRSA. Pri pocte 90 a 120 CAVs
prediZenie trasy nasim pristupom dalej narast4, az presahuje predizenie SQRSA.
Napriek tomu je predlZenie niZie ako v pripade VaRSA pristupu, ktoré je naj-
vy&sie pre vietky pocty CAVs, ktoré graf zobrazuje. ZvySovanie predlZenia cesty
sposobene nasim pristupom je o¢akavané, pretoze ¢im viac CAVs sa v prostredi
nachadza, tym presnejsie pridelovanie zdrojov gNB mierne predlzuje dopravné
trasy.

Graf zobrazuje vplyv velkosti tilohy na prediZenie trasy. Na§ pristup do-
sahuje konstantné, ale mierne vysgie prediZenie ako SQRSA s hodnotou metriky
Mgp = 0.035. VaRSA aj tu dosahuje vyrazne horsie vysledky aj pri mensich vel-
kostiach tloh.

Na zaver graf zobrazuje vplyv po¢tu gNBs na predlZenie trasy. Predize-
nie spdsobené algoritmom SQRSA je opit konstantné s hodnotou metriky Mgp =
0.03. Nas pristup sposobuje priblizne konstantné predlzenie do poc¢tu 10 gNBs,
a to nie¢o pod 0.05. Pre po¢ty gNBs 12 a viac postupné predizenie trasy kles4,
az pri 16 gNBs dosiahne rovnaké predlZenie, ako je predlZenie sposobené pristu-
pom SQRSA. Od toho momentu dosahuje dokonca niZsie prediZenie ako SQRSA,

az dosiahne takmer Mgrp = 0.03 pri 20 gNBs. PredlZenie spdsobené algoritmom
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Obr. 7.5: Pomer predizenia dopravnej cesty vo vztahu k najkratiej dopravnej
trase s (a) roznym poc¢tom CAVs v rovnakej konfiguracii simulacie ako v grafe
(b) r6znou velkostou tlohy v rovnakej konfiguracii simulacie ako v grafe
a (c) s roznym poctom gNBs s I; = 40, 60 CAVs a 4000 RBs dostupnej

$irky pdsma

VaRSA je opit najvicsie, a dokonca so zvysujiacim sa po¢tom gNBs rastie, az do-
siahne hodnotu Mgp = 0.06 pri 20 gNBs.

Z porovnania grafov zobrazujuicich predlZenie trasy vidime, Ze SQRSA dosa-
huje vo vietkych zobrazenych scenéroch priblizne rovnaké konstantné predize-
nie. Zmena parametrov, o ktorych sme uvazovali nema vplyv na hodnotu SINR,
¢o je hlavny indikétor kvality trasy pre SQRSA, a preto je prediZzenie nemenné
a konstantné. Nas pristup ukazuje trend, v ktorom je predlZenie trasy tym men-
Sie, ¢im je viac MEC zdrojov k dispozicii, respektive, tym vacSie, ¢im je menej

MEC zdrojov k dispozicii.
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Parameter Hodnota

At 05s

tdeadline, i 0.1s

NgnB 1,2,3,4,5

Nrg,s (pocet RBs na gNB) | 1000

v (rychlost CAV) < 35,50 > km/h
D; 0.1 MB

I; 10 MI

Icpu,s 3 % 109 IPS
rozmiestnenie gNBs rovnaké rozmiestnenie
P 0.01W

fo 2% 10° Hz

Tabulka 7.2: Zakladné nastavenia simuldcie dynamického pridelenia zdrojov

7.2 Dynamicka alokdcia

Pre porovnanie dynamickej alokéacie zdrojov sme implementovali nasledujtce al-

goritmy:

e Rovnomerné prerozdelenie (RP): Pristup rovnomerného prerozdelenia roz-

deli rovnomerne VEC zdroje medzi vSetky CAVs napojené na rovnakt gNB.

e GNN_gNB: DDPG agent vykondvajtci akciu rozdelenia zdrojov na trovni
gNBs s vyuZitim GNN tak, ako je popisané v sekcii To znamen4, Ze
pre kazdé CAV napojené na gNB obdrzi rovnaké rozdelenie VEC zdrojov.

o GNN_CAV: DDPG agent vykondvajtci akciu rozdelenia zdrojov na tirovni
CAVs s vyuzitim GNN tak, ako je popisané v sekcii Akcia sa vykondva
pre kazdé CAV zvlast.

e NN_CAV: DDPG agent vykondvajtci akciu rozdelenia zdrojov na trovni
CAVs s bez vyuzitia GNN, podobne ako pristup v [27]. Stav tvoria priznaky
vSetkych CAVs a vystupom agenta su akcie pre kazdé CAV. Tento pristup
pouZzijeme iba v niektorych grafoch, pretoze je obmedzeny na konstantny
pocet gNBs a CAVs.

Mapa pouzitd pri simuldcidch je v porovnani s mapou na obrazku [7.1) mensia.
V mape sme nechali tri vodorovné a tri zvislé ulice, pricom jej rozmer je 200 x 200
metrov. V oblasti sa nachddza fixny pocet CAVs aj gNBs, pricom CAVs si vybe-
raju nahodny bod na mape a zvolia si najkrat$iu trasu ku nemu. Po dorazeni do

cielového bodu si vybert dal$i bod na mape.
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Zakladné nastavenia simuldcie si zobrazené v tabulke Simula¢ny krok
bude trvat 0.5 sektind pricom nové tlohy sa budt generovat kazdych 0.1 sektind.
Za jeden casovy krok sa tak vygeneruje pit tloh. V prostredi budeme mat r6zny
pocet gNBs, maximalne péat. Nastavenie parametrov gNB aj tiloh sme prisposobili
mensiemu prostrediu a mensiemu poctu dut tak, aby v urcitych situdciach stéle

dochadzalo ku problému s nedostatocnymi zdrojmi MEC pre vetky CAVs.

7.2.1 Jedna gNB v prostredi

V tejto sekcii analyzujeme dosiahnuté vysledky pri jednej gNB v prostredi, pri-
¢om sa agent bude ucit pri fixnom pocte dut. V prilohe [C|sa nachddzaja zakladné
nastavenia jednotlivych algoritmov. Ak sa pri simulacii pouZili iné hodnoty pa-
rametrov, bude to spomenuté dalej v texte.

Tabulka [/.3| zobrazuje dosiahnuté vysledky metriky Mpr, kedy agent rozho-
doval iba o rozdeleni zdrojov pomocou rozdelenia ¢asu w;. Agenta sme ucili pri
7,12 a 15 CAVs v prostredi. Je jasné, Ze ked je pri trénovani v prostredi iba jedna
gNB, agent sa pretrénuje na odpovedajtci pocet CAVs v prostredi. Napriek tomu
nam tieto vysledky dokazu ukézat vykonnost jednotlivych algoritmov.

Pre 7 CAVs v prostredi je pomer zahodenia tloh velmi blizko nule pre vSetky
algoritmy. Algoritmus RP dosiahol hodnotu metriky Mgt nula na rozdiel od os-
tatnych algoritmov. GNN_gNB a NN_CAV st o nie¢o malo horsie, dosahuji 0.001
My, ¢o je stéle velmi nizky pomer zahodenia tloh. Algoritmus NN_CAV je este
viac horsi, ale stéle je My velmi nizka. To, Ze GNN_gNB, NN_CAV a NN_CAV
dosahuju horsie vysledky ako naivny pristup RP, je podla naSho nazoru spdso-
bené tym, ze v prostredi je vysoky dostatok MEC zdrojov a stavy, kedy je po-
trebné urobit presnejSie rozhodnutie, sti zriedkavé. Pri 12 CAVs v prostredi sa
pomer zahodenych tloh rapidne zvysi. Pristup RP dosahuje hodnotu metriky
Myt az0.173. Oproti ostatnym algoritmom je to vysoké ¢islo. GNN_gNB dosiahol
Myt = 0.026, ¢o je stale priatelny vysledok. GNN_CAV dosiahol este lepsi vysle-
dok, a to 0.021, ¢o je 0 0.005 lepsie ako GNN_gNB a 0 0.152 lepsie ako RP. Pristup
NN_CAV mierne zaostava, dosahuje Mpr = 0.042, ¢o je aZ dvojndsobok toho, ¢o
dosahuje GNN_CAV. 15 CAVs v prostredi zhorsi vyrazne vysledky aj u ostatnych
algoritmov, aj ked sa pocet CAVs zvysil len o tri. NajhorSiu hodnotu metriky Mg,
o je takmer 0.4, dosahuje opét pristup RP. GNN_CAV opit dosiahol najlepsi vy-
sledok My = 0.2, ¢o je relativne o 13% lepsSie ako GNN_gNB, ktory dosiahol
hodnotu metriky 0.23. Rozdiel vysledkov medzi algoritmami umelej inteligencie
a RP sa este viac prehibil.

Z uvedenych vysledkov mozeme konstatovat, Ze v situaciach, v ktorych st
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| Neav | RP | GNN_gNB | GNN_CAV | NN_CAV |

7 0.000 0.001 0.002 0.001
12 0.170 0.026 0.021 0.042
15 0.390 0.230 0.200 0.273

Tabulka 7.3: Pomer nespracovania tloh (Mpt) algoritmov pri réznom pocte

CAVs pri vykonavani akcie rozdelenia zdrojov w;

MEC zdroje dostacujtice pre potreby CAVs, je minimalny rozdiel medzi algorit-
mami, pricom najlepsi vysledok dokdze dosiahnut aj naivny pristup RP (pripad
so 7 CAVs). Ked sa vSak naroky zvysia, RP pristup je velmi neoptimalny, pri-
¢om ostatné pristupy dosahuju ovela lepsie vysledky, pricom GNN_CAV dokaze
byt najlepsi. Pristup NN_CAV dosahuje najhorsie vysledky spomedzi algoritmov
vyuZivajuicich strojove ucenie. Napriek tomu, Ze obsahuje dvakrat viac neurénoyv,
sme s nim dosiahli takéto vysledky. Myslime si, Ze prdve to, Ze jeho stav tvoria
vsetky CAVs v prostredyi, a to, Ze vykondva akcie pre vSetky CAVs naraz, si vyza-
duje ovela vac¢siu NN a viac krokov na natrénovanie, aby sa vysledkami priblizil
navrhnutym pristupom.

Nésledne sa pozrieme na situdciu, v ktorej agent vykondva spojito akciu ur-
¢ujacu latenciu ¢; aj rozdelenie zdrojov w;. V tabulke|7.4{st zndzornené vysledky
Mgt a My, jednotlivych algoritmov. Algoritmus RP ocakdvane dosahuje rovnaké
algoritmov. Ale ako vidime, je to za cenu vysokého pomeru nespracovania tloh
ku spracovanym tlohdam. Ked sa pozrieme na vysledky algoritmu GNN_gNB,
v pripade 7 CAVs v prostredi dosahuje takmer nulovy pomer zahodenia tloh,
pricom priemerna latencia je 0.052 sektind. Pri viacerych CAVs v prostredi (12
a 15) je latencia 0.09 sektind, ¢o je maximdlna priemernd latencia, o ktorej dokaze
agent rozhodnt, pretoZe si nechdvame rezervu 0.01 sekind. Naviac sa vysledky
pre Myt zhorsili pri 12 CAVs oproti vysledkom zobrazenych v tabulke kedy
agent vykonaval iba jednu akciu. V pripade algoritmu NN_CAV je situdcia po-
dobnd. Agent dosiahol o trochu lepsie vysledky pri 7 CAVs ako GNN_gNB ale pri
12 a 15 CAVs dosahuje M, okolo 0.009, pricom vysledok pri 12 CAVs je az 0 64%
horsi, ako ked agent vykondval iba akciu pre urcenie w;. GNN_CAYV dosiahol naj-
nizsiu latenciu pri 7 CAVs spomedzi algoritmov vyuZivajacich strojové ucenie,
ale zaroven dosiahol aj najhorSiu hodnotu Mpr = 0.004, ¢o je zaroven stdle nizka
hodnota. Aj tento algoritmus sa zhorsil pri 12, a dokonca aj pri 15 CAVs oproti vy-
sledkom, kedy vykonaval iba akciu rozdelenia zdrojov. Pri 12 CAVs je jeho Mpr
vysledok takmer dvojnasobne horsi ako v pripade algoritmu GNN_gNB, pricom
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Ncav RP GNN_gNB GNN_CAV NN_CAV
Myr My | Mpr My | Mpr My | Mpr My
7 0.000 0.048 | 0.003 0.052 | 0.004 0.049 | 0.002 0.051
12 0.173 0.073 | 0.028 0.090 | 0.043 0.084 | 0.069 0.089
15 0.390 0.082 | 0.228 0.090 | 0.213 0.090 | 0.271 0.090

Tabulka 7.4: Pomer nespracovania tloh (Mpr) a priemernej latencie (My,) pri

roznom pocte CAVs pri vykondvani akcie a = (w;, €;)
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Obr. 7.6: Vplyv poc¢tu CAVs na Myt - agenti natrénovany pri 12 CAVs a jednou
gNB v prostredi

My, = 0.084. Pri 15 CAVs dosiahol GNN_CAV najlepsi vysledok zo vSetkych al-
goritmov, Myt = 0.213.

Aj ked st agenti pretrénovany, vykonali sme aj testovanie pri rdéznych po-
¢toch CAVs, ako pri ktorych boli agenti uc¢eni. Na obrazku [/.6je zndzorneny pri-
klad dosiahnutych vysledkov GNN_gNB a GNN_CAV, ktory boli u¢eny pri 12
CAVs. Oproti RP algoritmu dosahuju ovela lepsi vysledok. Prekvapivo pri 8 aj 10
CAVs dosahujt hodnotu metriky Myt blizku nule, zatial ¢o pre RP pri 10 CAVs
je Mpr = 0.09. Dalej mo6Zeme pozorovat, Ze algoritmus GNN_CAV je pri 12 CAVs
v prostredi mierne lepsi ako GNN_gNB, pri 14 CAVs ma naopak GNN_gNB vy-
raznejSie lepsi vysledok, az o 25% niZsiu hodnotu Mpr oproti GNN_CAV. Na-
priek tomu GNN_CAV dosahuje nizsiu hodnotu Mgt 0 0.15 ako algoritmus RP.

7.2.2 Viac gNBs v prostredi

Agentov sme dalej trénovali v prostredi s tromi gNBs. V prostredi tak vznikali
situdcie, kedy sa pocet pripojenych CAVs na odpovedajicu gNB s ¢asom menil

a agent mal tak moZznost zovSeobecnit svoje rozhodovanie. Agentov sme trénovali
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Obr. 7.7: Dosiahnuté vysledky agentov vykondvajucich akciu rozdelenia zdro-
jov a = w, (a) zobrazuje vplyv po¢tu CAVs na My, (b) zobrazuje vplyv poctu
gNBs na Mgt

pri 15 a 25 CAVs v prostredi. V tejto situdcii sme uz netrénovali agenta NN_CAV,
pretoZe je obmedzeny na fixny pocet CAVs v prostredi. V grafoch budeme po-
rovnévat vysledky toho istého algoritmu, ktory bol trénovany pri r6znom pocte
CAVs. Aby sme ich vedeli od seba odlisit, do zatvorky budeme pisat za pome-
novanie algoritmu ¢islo, ktoré vyjadruje pocet CAVs v prostredi pri trénovani,
napriklad GNN_CAV(15).

Dvojica grafov a zobrazuje vysledky vplyvu poc¢tu CAVs a gNBs na
metriku Mpr, kedy agenti vykondavaja iba akciu rozdelenia zdrojov w;. V grafe
vidime, Ze algoritmus RP dosahuje vyrazne horsie vysledky od ostatnych
porovnavanych algoritmov, napriklad pri 15 CAVs v prostredi dosahuje Mpr viac
ako 0.15, zatial ¢o ostatné algoritmy dosahuju hodnotu metriky priblizne 0.05.
Najlepsie vysledky dosahuje algoritmus GNN_CAV (25), ktory je pri 20 a 25 CAVs
lepsi od ostatnych algoritmov minimélne o 0.015. Pristup GNN_gNB(15) si spo-
medzi algoritmov vyuZivajicich strojové ucenie vedie najhorsie, ale stale je vy-
razne lepsi ako RP. Napriklad pri 20 CAVs v prostredi dosahuje GNN_gNB(15)
Myr = 0.17, pricom algoritmy GNN_CAV(15) a GNN_gNB(25) dosahujt 0.15
a GNN_CAV(25) dosahuje 0.135, &o je az o 0.035 menej. Dal3im pozorovanim je
to, ze algoritmus GNN_CAV(15) je horsi od GNN_gNB(25) pri menSom pocte
CAVs v prostredi ako 20, ale pri 25 CAVs dosahuje lepsi vysledok.

V grafe dosahujt v8etky algoritmy vys$iu hodnotu metriky Mg pri Sty-

roch gNBs ako pri troch gNBs v prostredi. Domnievame sa, Ze z dévodu roz-
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Obr. 7.8: Dosiahnuté vysledky agentov vykondvajucich akciu rozdelenia zdro-
jov a latencie a = (w, €) pre r6zny pocet CAVs v prostredi, (a) zobrazuje vplyv

poctu CAVs na My, (b) zobrazuje vplyv poétu CAVs na My,

miestnenia gNBs, dochddza ku interferencii na tsekoch ciest vyrazne viac ako
v pripade troch gNBs. Ak budeme ignorovat ndrast Mpr pri styroch gNBs v pries-
tore, moZeme povedat, Ze vo vSeobecnosti so zvysujicim poctom gNBs klesa do-
siahnutd hodnota metriky Mpr pri vSetkych algoritmoch. Algoritmus RP si ve-
die opit vyrazne horsie ako ostatné algoritmy, napriklad pri dvoch gNBs v pro-
stredi dosiahol hodnotu metriky Mpr 0.25, priCom ostatné algoritmy dosiahli
hodnotu v okoli 0.1, ¢o je priblizne o 0.15 lepSie. Najlepsi vysledok opét dosia-
hol algoritmus GNN_CAV (25), akurét pri styroch gNBs dosiahol horsi vysledok
ako GNN_CAV(15) a GNN_gNB(15). Vysledky ostatnych algoritmov sa preli-
naju, ale rozdiel medzi nimi sa postupne zniZuje so zvySujlicim sa po¢tom gNBs.

Dalej sa pozrieme na situécie, kedy agenti vykondvali akciu rozdelenia zdro-
jov v podobe urc¢enia rozdelenia ¢asu w spolu s uréenim rezervy e teda latencie.
Na grafe je zobrazena zavislost poc¢tu CAVs na metriku Mpy. Vysledky st
velmi podobné vysledkom v grafe ale aj tak vieme identifikovat rozdiely.
V provom rade sa vysledky algoritmu GNN_CAV (15) zhorsili, napriklad pri 15
CAVs dosahuje Myt = 0.10, pricom ostatné algoritmy vyuZzivajtce strojové uce-
nie dosahujtt hodnotu metriky priblizne 0.05. Pri 20 CAVs v prostredi je hodnota
metriky pre algoritmus GNN_gNB(25) takmer totoZnd s hodnotou, ktora dosia-
hol algoritmus GNN_CAV(25). Algoritmus GNN_CAV(25) dosahuje najlepsie
vysledky spomedzi porovnavanych algoritmov.

Graf znazornuje dosiahnuté hodnoty metriky M, pri vysledkoch z grafu
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Obr. 7.9: Dosiahnuté vysledky agentov vykondvajucich akciu rozdelenia zdro-
jov a latencie a = (w, €) pre rozny pocet gNBs v prostredi, (a) zobrazuje vplyv

poctu gNBs na Mg, (b) zobrazuje vplyv po¢tu gNBs na M,

Vo v8eobecnosti hodnota M, rastie so zvysSujicim sa po¢tom CAVs v pro-
po 0.6 pri 25 CAVs. Spomedzi algoritmov vyuZivajacich strojové ucenie dosia-
hol pristup GNN_CAV (15) najniz$iu hodnotu metriky M;,. Treba brat do tvahy,
Ze jeho vysledky metriky Mpr st najhorsie. Vyzerd to tak, Ze agent sa nevedel
goritmu GNN_gNB(15) sa hodnota metriky M, pohybuje okolo 0.85, ¢o je
o 0.05 menej ako najvacsi mMOZNY teof deadiinei- Algoritmy GNN_CAV(25)
a GNN_gNB(25) dosahuja hodnotu Mj, = 0.9, ¢o je totoZné s maximalnou hod-
notou pre tsof_deadline,i- 10 aj Vysvetluje, preco su tieto algoritmy lepsie oproti os-
tatnym. Myslime si, Ze pri 25 CAVs v prostredi agent nemal velmi moZnost sa
naucit rozhodovat o latencii, pretoze tolko CAVs spdsobilo to, Ze sa velmi ¢asto
stracali alohy a nevznikali situdcie, v ktorych by bolo dostatok zdrojov pre vSetky
pripojené CAVs na gNB, a tak agent nedostaval odmenu podIa latencie.

V grafoch a[7.9blje zobrazena zévislost metrik Mpr a M;, od po¢tu gNBs
v prostredi. V grafe nastdva rovnaka situdcia pri Styroch gNBs ako v grafe
Algoritmus GNN_CAV (15) dosahuje vyraznejsie horsie vysledky od ostat-
nych algoritmov vyuZivajacich strojové ucenie, napriklad pri dvoch gNBs v pro-
stredi dosahuje GNN_CAV(15) v priemere o 0.07 horsi vysledok. Algoritmus
GNN_CAV (25) dosahuje najlepsie vysledky pri dvoch az styroch gNBs, akurat
pri pocte pat gNBs dosahuje algoritmus GNN_gNB(25) rovnakda hodnotu met-
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riky Mer.

Z grafu vidno klesanie metriky M, s narastajicim poc¢tom gNBs pre pri-
stupy RP a GNN_CAV(15). Opat najnizsiu hodnotu metriky M, dosahuje RP
a za nim nasleduje GNN_CAV(15), ktory dosahuje M, okolo 0.7. Pre algoritmus
GNN_gNB(15) je M, stabilndA na hodnote 0.86, zatial ¢o pre algoritmy
GNN_gNB(25) a GNN_CAV(25) nastava rovnaka situdcia ako v grafe kedy
ich hodnoty metriky My, st rovné 0.9 pre vSetky uvaZované pocty gNBs.

Vo v8eobecnosti dosahuju lepsi vysledok algoritmy, ktoré boli uc¢ené pri 25
CAVs v prostredi. Dokonca dosahujt lepsi vysledok pri 15 CAVs v prostredi ako
algoritmy, ktoré boli pri 15 CAVs v prostredi u¢eny. Domnievame sa, Ze pri 25
CAVs dokéaze vzniknut viac roznych stavov v prostredi, a tak je nauceny agent
robustnejsi a dokaze lepsie zovSeobecnit svoje spravanie. Relativne zly vysledok
agenta GNN_CAV (15) v pripadoch, kedy sa rozhodoval aj o uréeni ¢, mdze mat
za nésledok aj nevydarené trénovanie agenta. Vo vieobecnosti u¢enie GNN_CAV
bolo viac nestabilné ako u¢enie GNN_gNB. Uspegné zniZenie latencie bez vplyvu
na zhorSenie Mpr sa ndm podarilo dosiahnut iba v pripade algoritmu
GNN_gNB(15), pricom sme latenciu zniZili v priemere o 5%. Algoritmy ucené
pri 25 CAVs sa nenaucdili pracovat s latenciou. Ako posledné moézeme pozname-
nat to, ze maximalny rozdiel Mpr medzi GNN_CAV (25) a GNN_gNB(25) je 0.025
v prospech GNN_CAV (25), ktory ako sme ukazali, dosahuje najlepsie vysledky

metriky Mpr v rdéznych simulovanych pripadoch.
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V préci sme analyzovali momentalny stav MEC prevazne v spojitosti s CAVs
a v oblasti rozdelovania komunikaénych a vypoctovych zdrojov v MEC a iden-
tifikovali nedostatky stcasnych pristupov a algoritmov. V prvom rade sme obja-
vili nedostatok pri planovani trasy CAV v podobe nebrania do tvahy vypoctové
zdroje MEC pri vybere trasy. VaZny nedostatok sme adresovali lexikografickym
A* algoritmom, ktoré spojito berti do ttvahy vypoctové aj komunikaéné zdroje
MEC pri vybere vhodnej trasy. Zaroveti sme brali do tvahy aj dizku trasy pri
vybere, ale s mensou prioritou ako dodrzanie tspesnosti vypoctu tlohy do po-
zadovaného casu.

Identifikovali sme aj nedostatky pri pridelovani zdrojov MEC medzi napoje-
nych pouZzivatelov. Bud rieSenia opét nebrali do tivahy spojito komunikac¢né aj
vypoctové zdroje, alebo bol scenar vzdialeny od redlneho pouZitia, ako napri-
klad rieSenia pre fixny pocet CAVs a gNBs v prostredi. Rozhodli sme sa pouZit
GNN pre extrakciu priznakov a DDPG algoritmus na pridelovanie zdrojov MEC
na rieSenie tychto nedostatkov.

Na to, aby sme overili naSe algoritmy, sme vytvorili simula¢né prostredie, res-
pektive sadu nastrojov pomocou IISMotion projektu v Python programovacom
jazyku. Sada ndstrojov je robend tak, aby sa dala pouzit pri réznych scendroch
a dorobit vlastnti funkcionalitu podla potreby. Nésledne sme algoritmy imple-
mentovali a vyhodnocovali ich v r6znych scendroch.

Na&3$ pristup planovania trasy A* algoritmom sme porovnali so state-of-the-
art pristupmi, v ktorych sme ukazali, Ze nas pristup je vo viacerych pripadoch a
nastaveni parametrov simuldcie najlepsi z hladiska tspesnosti vypoctu tloh do
ich pozadovaného c¢asu. V niektorych pripadoch na$ pristup dosiahol az o pri-
blizne 60% lepsiu tispesnost vypoctu tloh ako ostatné algoritmy. Zaroveti sme
ukazali, Ze rovnaku tspesSnost ako pri ostatnych pristupoch dokdZeme dosiah-
nut pri nizSom pocte gNBs, ¢o znamend uSetrenie ndkladov pre poskytovatelov
MEC sluZieb.

Algoritmy dynamického pridelovania MEC zdrojov (GNN_gNB
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a GNN_CAV) sme porovnali s naivnym pristupom rovhnomerného prerozdelenia
zdrojov (RP) a pristupom vyuZzivajicim velkd neurénovi siet (NN_CAV), ktorej
velkost vstupu je viazand na fixny pocet CAVs v priestore. Ukazali sme, Ze oba
nase pristupy GNN_gNB aj GNN_CAYV dosiahli lepsie vysledky v pripade s jed-
nou gNB v simula¢nom prostredi, pricom GNN_CAV dosiahol vo vSeobecnosti
najlep$i vysledok. Dalej sme porovnavali algoritmy GNN_CAV a GNN_gNB, kto-
ré boli trénované v prostredi s tromi gNBs a 15 alebo 25 CAVs. Algoritmy dosaho-
vali ovela lepsi vysledok v tispesnosti vypocitanych dloh, v niektorych pripadoch
sme dokézali znizit mnoZstvo zahodenych tloh az 0 69%. Ukézalo sa, Ze najlepsie
si viedli algoritmy trénované pri 25 CAVs v prostredi, pricom vo vSetkych pripa-
doch dosahoval algoritmus GNN_CAV uceny pri 25 CAVs v prostredi najlepsi
vysledok v metrike Mpp. Na druhej strane v pripadoch, kedy sa agent mal naudit
aj minimalizovat latenciu spracovania tilohy, sme nedokézali zabezpecit zniZenie
latencie bez vplyvu na tspesnost vypoctu tloh. Bud agent neznizoval latenciu,
alebo latenciu zniZil, ale zaroven sa zniZila aj tispeSnost vypoctu tloh.

Oba algoritmy dokazu usetrit nadklady spojené s infrastruktirou a zaroven
dosiahnut pozadovanu kvalitu sluzieb pre CAV. Obzvlast rieSenie dynamického
priradenia zdrojov sa da vyuZit aj pre inych pouzivatelov, ako st CAVs. Simu-
la¢né prostredie, respektive sada nastrojov, sa da dalej rozsirovat a pouzivat pri
vyskumoch v oblasti MEC.

Pri navrhnutych algoritmoch tu vznika potencidl na ich rozsirenie. Pri pri-
stupe planovania trasy sme ratali s dokonalou predpovedou pozicie vozidla v bu-
ducnosti. Vozidlo sa vS8ak moZe stretnit s neo¢akdvanymi udalostami, napriklad
prebehnutie chodcu pred vozidlom, ¢o spdsobi opozdenie vozidla. N&s algorit-
mus neberie do tivahy takéto udalosti a neriesi pripadnt zmenu predpovede po-
zicii vozidla v budticnosti. Algoritmus by sa tak mohol rozsirit o moZznost realo-
kacie zdrojov v pripade, ak predpovede vozidla nebudt dodrzané. Zarovern sme
uvazovali o fixnom urceni vypoctovych zdrojov (fixne uréené w;) pri rezervacii
MEC zdrojov, a to nemusi byt vzdy optimélne. V pripade dynamického rozde-
lovania MEC zdrojov sa ndm nepodarilo minimalizovat latenciu bez vplyvu na
uspesnost vypoctu tloh, ¢o mdze byt predmetom pre budtice prace. Zaroveri sme
nevyuzili aplny potencidl GNN. Ich vyuZitie ndm iba umoZznilo pouzit rieSenie
na rozny pocet CAVs a gNBs. Zaujimavym sa javi myslienka vyuZzitia GNN na
spojity vyber gNB, na ktort sa CAV pripoji, vyber gNB na ktorom sa tiloha bude
pocitat (gNB moze preposlat tlohu na menej vytazenti gNB cez chrbticovt siet)
a uréenie rozdelenim zdrojov MEC. V tychto pripadoch by graf obsahoval vztahy
aj s CAVs napojenych na susedné gNBs a vyuzitie GNN by tak bolo vyznamnej-
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Sie. V neposlednom rade by bolo vhodné porovnat navrhnuté algoritmy dyna-
mického pridelovania zdrojov s viac sofistikovanymi sticasnymi metédami ako je

algoritmus rovnomerného prerozdelenia.
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Zoznam skratiek

CAV Prepojené autonémne vozidlo (z angl. Connected Autonomous Vehicle).

DDPG Deep Deterministic Policy Gradient.
DQN Deep Q Network.

DRL Hlboké uéenie posilfiovanim (z angl. Deep Reinforcement Learning.

GCN Grafové konvolu¢na siet (z angl. Graph Convolutional Network).

GNN Grafova neurénova siet (z angl. Graph Neural Network).
LTE Long Term Evolution.

MADDPG Multi-agent Deep Deterministic Policy Gradient.
MCC Mobile Cloud Computing.
MEC Viacpristupové vypocty na hrane (z angl. Multi-access Edge Computing).

MPNN Message-passing Neural Network.
NN Neurénova siet (z angl. Neural Network).

RB Zdrojové bloky (z angl. Resource Blocks).

RL Ucenie posilnovanim (z angl. Reinforcement Learning.
TD3 Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient.

VEC Vehicular Edge Computing.
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A Pouzita notacia

tdeadline,z’
tsoftfdeadline,i
2(:uplink,i
Zfprocess,i
tsoft_uplink,i
tsoftfprocess,i
Zftotal,i

Wi

€

ttotal,i

Aty

treq

trel

(%

Vdestin

Uorig

u-té CAV

rychlost CAV

segment trasy

i-ta tloha

velkost poZziadavky tlohy ¢

pocet inStrukcif tlohy 7 v MI

vypoctovy vykon CPU s-tej gNB v IPS

pocet zdrojovych blokov s-tej gNB v IPS

priradeny vykon CPU v IPS s-tou gNB u-tému CAV
priradeny pocet zdrojovych blokov s-tou gNB u-tému CAV
vysielaci vykon

nosna frekvencia

maximdlna pozadovand latencia tlohy i

latencia tlohy ¢, ktorti sa snazime dodrzat

komunikac¢ny ¢as nahrdvania tlohy i

¢as spracovavania tlohy ¢ na CPU

komunikac¢ny ¢as nahrdvania tlohy i, ktory sa snaZime dodrzat
¢as spracovavania tlohy ¢ na CPU, ktory sa snazime dodrzat
celkovy ¢as spotrebovany tlohou 4

faktor rozdelenia ¢asu dlohy na komunika¢ny a vypoctovy cas
faktor ¢asovej rezervy

celkovy cas spotrebovany tlohou 4

¢as simula¢ného kroku

¢as zarezervovania zdrojov

¢as uvolnenia rezervovanych zdrojov

i-ty vrchol grafu

cielovy vrchol grafu (koniec trasy)

pociatoény vrchol grafu (zaciatok trasy)
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Priloha A. PouZitd notdicia

T‘P7 fastest
Ou
TP,max
T

TFPR

CCmissing
CCrp

xu

SNy,

SINTold,u

k-ta trasa

najrychlesia trasa

mnoZzina trds zvolend pre vyber

¢as najkratSej trasy

faktor urcujaci maximalny poZadovany cas trasy
maximélny poZadovany cas trasy

¢as vybratej trasy

¢as vybratej trasy podla FPR pristupu

pocet zahodenych tloh

pocet vygenerovanych tloh

pocet vypocitanych dloh

mnoZina vypocitanych tloh

pomer zahodenych tloh

pomer predizenia trasy

pomer skratenia latencie

pocet bitov na symbol pre CAV u

rychlost kédovania pre CAV u

modulacna rychlost

pocet CAVs v simulovanom prostredi

pocet gNBs v simulovanom prostredi

dizka trasy od jej zaciatku po dany vrchol v;
vzdialenost z vrchola v; do v

kumulativna cena chybajticich segmentov
kumulativna cena rezervovanych zdrojovych blokov
vektor priznakov u-tého CAV

namerand SINR hodnota pre u-té CAV
predchddzajtica namerana SINR hodnota pre u-té CAV
graf reprezentujtci stav u-tého CAV

akcia agenta pre u-té CAV

odmena agenta vzhladom na u-té CAV v case t
priemerny pomer dosiahnutej latencie na s-tej gNB v case ¢
faktor aktualizécie target sieti

faktor zlavnenia odmeny agenta

Standardnd odchylka akcie pri trénovani
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B Dokaz konzistentnosti metriky A*

Na dokéazanie toho, Ze heuristickd funkcia navrhnutého A* algoritmu hladania
cesty je konzistentnd, je potrebné ukazat vlastnost trojuholnikovej nerovnosti
a funkcia sa vyhodnoti ako 0 v cielovom vrchole vdest [40], ako je vyjadrené
v (B.1)):

h(vi) < (i, Vdese) + 7(Vdesc)

h(vdest) = 0,
kde v4esc je akykolvek vrchol nasledujici za v;, h je heuristicka funkcia z

a (i, Vdesc) je cena za dosiahnutie vgese z vrchola v; vyjadrené formou usporia-

(B.1)

danej trojice (CChissing, CCrp, distance).

Hodnoty CClyissing @ CCrp st vZdy rovne 0, preto tieto komponenty usporia-
danej trojice uréujtice cenu, spliiajt vlastnost trojuholnikovej nerovnosti. Zostéva
tak ukazat, ze posledny ¢len distance tieZ spiiia ttito podmienku. Na to je potrebné
vypocitat vzdialenost medzi v; a vgestin. V Nasom pripade, v ktorom uvaZzujeme
o manhattanovskej mape, je zaroven aj Manhattanovska vzdialenost najkratSou
moznou vzdialenostou medzi dvoma vrcholmi a jej odhad (v podobe manhatta-
novskej vzdialenosti) je tym padom stéle < ¢(-). Preto komponent vzdialenosti
tiez spiﬁa rovnicuvo forme h(v;) — h(Vgesc) < (U4, Vdesc)-
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C Konfiguracia DRL agentov

Parameter

Hodnota

pocet krokov trénovania
aktualizacia vah

GCN vrstva

NN vrstvy

aktiva¢na funkcia v skrytych vrstvach
optimalizator

rychlost ucenia

velkost zdsobnika
minimdlny pocet vzoriek
velkost davky

pocet epoch

p

v
pociato¢na hodnota o

minimdlna hodnota o

faktor klesania o

100000

po kazdom kroku
128 (neurénov)
[512,512] (neurénov)
ReLU

Adam

0.0005

20 000

4000

32

1

0.9

0.9

0.1

0.05

0.9999

Tabulka C.1: Zdkladné nastavenia algoritmu GNN_gNB
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Priloha C. Konfiguricia DRL agentov

Parameter

Hodnota

pocet krokov trénovania
aktualizécia vah

GCN vrstva

NN vrstvy

aktiva¢nd funkcia v skrytych vrstvach
optimalizator

rychlost u¢enia

velkost zasobnika
minimdlny pocet vzoriek
velkost davky

pocet epoch

P

v
pociato¢nd hodnota o

minimdlna hodnota o

faktor klesania o

100000

po kazdom kroku
128 (neurénov)
[512, 512] (neurdénov)
ReLU

Adam

0.0005

20 000

4 000

32

1

0.9

0.9

0.1

0.05

0.9999

Tabulka C.2: Zdkladné nastavenia algoritmu GNN_CAV

Parameter

‘ Hodnota

pocet krokov trénovania
aktualizdcia vdh

NN vrstvy

aktivacna funkcia v skrytych vrstvach
optimalizator

rychlost u¢enia

velkost zdsobnika
minimdlny pocet vzoriek
velkost davky

pocet epoch

p

v
pociato¢na hodnota o

minimdlna hodnota o

faktor klesania o

100000

po kazdom kroku
[1024, 1024] (neurénov)
ReLU

Adam

0.0005

20 000

1000

128

1

0.9

0.9

0.1

0.05

0.99995

Tabulka C.3: Zdkladné nastavenia algoritmu NN_CAV
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