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Abstract

Wireless sensor networks play an important role in numerous application areas. Sensor nodes typically have
limited energy resources, therefore, optimizing their energy consumption is essential. This study presents
a hybrid approach in which a reinforcement learning agent estimates an appropriate number of cluster heads,
while a swarm intelligence algorithm selects the most suitable nodes for this purpose in order to extend the
lifetime of the network.
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Kivonat

A vezeték nélkiili szenzorhaldozatok napjainkban is fontos szerepet toltenek be szamos alkalmazasi teriileten.
A szenzorcsomopontok jellemzden korlatozott energiakészlettel rendelkeznek, ezért energiafogyasztasuk opti-
malizalasa elengedhetetlen. A tanulmdny egy hibrid megkozelitést mutat be, amelyben egy megerdsitéses ta-
nuldsi agens megbecsiili a megfeleld klaszterfejszamot, mig egy rajintelligencia-algoritmus kivailasztja az erre
a célra legalkalmasabb csomopontokat a halozat élettartamanak névelése érdekében.

Kulcsszavak: vezeték nélkiili szenzorhaldzatok, megerdsitéses tanulas, rajintelligencia, energiaoptimalizalas,
klaszterezés

1.BEVEZETES

A vezeték nélkiili szenzorhalozatok fontos szerepet toltenek be szamos gyakorlati alkalmazasi teriileten,
mint példaul a kornyezetmonitorozasban, az intelligens mezogazdasagban és az ipari automatizalasban. A tér-
ben elosztott szenzorcsomdpontok valos idejii adatokat gylijtenek, dolgoznak fel és tovabbitanak. Mivel ezek
a csomopontok jellemzdéen akkumulatorrdl mitkkodnek, és gyakran nehezen hozzaférhetd helyeken vannak te-
lepitve, a haldzat energiahatékony mitkodése alapvet6 kdvetelmény [9].

A csomoépontok energiafogyasztasanak jelentds részét a kommunikacios ado-vevo mitkodtetése teszi ki,
az adatatvitel energiaigénye pedig az atviteli tdvolsaggal novekszik. Az energiafogyasztas csokkentésére tobb
modszer alkalmazhato, példaul az adoteljesitmény szabalyozasa, az energiahatékony utvonalvalasztas és a
klaszterezés [4,9]. Utobbi soran a szenzorcsomépontok klaszterekbe szervezddnek, amelyekben egy klaszter-
fej (Cluster Head, CH) gytijti Ossze és tovabbitja az adatokat a bazisallomas (Base Station, BS) felé. Bar a CH
energiafogyasztisa nagyobb, a klaszter tobbi csomopontja rovidebb tavolsagra tovabbit, igy csokken a halozat
Osszesitett energiafogyasztasa. A klaszterfej szerepének idGszakos valtasa tovabba kiegyenliti az energiaterhe-
1ést, novelve a haldzat élettartamat [3].

A klaszterezés hatékonysaga nagymértékben fligg a CH-k szdmatol és elhelyezkedésétdl. Ezek megha-
tarozasa 0sszetett optimalizalasi probléma, amelynél nagy haldzatok esetén a teljes keresési tér bejarasa gya-
korlatilag kivitelezhetetlen. Emiatt gyakran heurisztikus és metaheurisztikus modszereket alkalmaznak kozel
optimalis megoldasok keresésére.
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A rajintelligencia a természetben megfigyelhetd kollektiv viselkedésbdl inspiralddé metaheurisztikus
megkdzelités, amely decentralizalt agensek egyiittmikddésével keres kedvezé megoldasokat [2,6,11]. Nagy
WSN-ekben azonban az ilyen algoritmusok szdmitasi koltsége jelentdssé valhat. A gépi tanulas, kiilondsen a
megerdsitéses tanulas, lehetdséget kinal a sziikséges klaszterfejszam halozat aktualis allapotahoz igazodo,
adaptiv becslésére [8].

A tanulmany ezért hibrid megoldast alkalmaz: egy RL-agens a halozat aktualis allapota alapjan megbe-
csiili a megfeleld klaszterfejszamot, majd egy rajintelligencia-algoritmus kivalasztja a legkedvezébb CH-je-
16lteket. A megkdzelités célja a WSN energiahatékonysaganak és élettartamanak novelése.

2.IRODALMI ATTEKINTES

A javasolt megoldas a LEACH klaszterezési protokollra, rajintelligencia-algoritmusokra és PPO-alapu
megerdsitéses tanulasi agensre épiil.

2.1. WSN-klaszterezés

A Low-Energy Adaptive Clustering Hierarchy (LEACH) az egyik korai, alacsony tobbletterhelésii,
energiahatékony klaszterezési protokoll [3]. A klaszterképzést és a CH-k kivalasztasat decentralizaltan végzi,
ezért csak kis mennyiségli kiegészitd adatforgalmat igényel. Az jonnan kivéalasztott CH a vélasztas eredmé-
nyét tovabbitja a szomszédos csomopontoknak. Egyszeriisége, skalazhatosaga és dinamikus haldzati kdrnye-
zetben mutatott robusztussaga miatt a LEACH ma is széles korben alkalmazott protokoll, amelyet gyakran
mas optimalizalasi modszerekkel kombinalnak [3].

A szakirodalomban szamos olyan megoldas talalhato, amely a szenzorhaldzatok klaszterezését heurisz-
tikus vagy metaheurisztikus optimalizalasi eljarasokkal kapcsolja 6ssze [4,9].

2.2. Rajintelligencia

A rajintelligencia bioinspiralt metaheurisztikus optimalizalasi modszerek csoportja, amely a természet-
ben megfigyelhetd kollektiv viselkedésbol, példaul madarrajok mozgasabol, valamint egyes fizikai jelensé-
gekbdl merit inspiraciot [2,11]. Az egyes agensek egyszerli szabalyok alapjan mitkodnek, az intelligens visel-
kedés pedig nem az egyedi képességeikbdl, hanem az agensek kozotti kdlesonhatasbol és decentralizalt egylitt-
miikodésbal alakul ki.

Rajintelligencia-alapti optimalizalas soran minden agens egy lehetséges megoldast reprezental, amely-
nek mindségét egy elére definialt fitneszfliiggvény (FF) értékeli ki. A raj kdzosen jarja be a keresési teret, és
az iteraciok soran fokozatosan az optimalis vagy ahhoz kdzeli megoldasok felé konvergal [2,6,11].

A javasolt AISI modellben a Bald Eagle Search (BES) optimalizalési algoritmus keriil alkalmazasra
kiegészito rajintelligencia-modszerként [1].

2.3. Megerositéses tanulas és neuralis halozatok

A meger6sitéses tanulas soran egy agens a kornyezettel valo kolcsonhatasokon keresztiil tanul, és a
meghozott dontések alapjan jutalmat vagy biintetést kap. Célja olyan dontési stratégia kialakitasa, amely hosz-
sz tavon maximalizalja az 0sszesitett jutalmat [8]. A folyamat matematikai leirasara gyakran Markov-dontési
folyamatot (Markov Decision Process, MDP) alkalmaznak, amely az allapotokat, a lehetséges dontéseket, az
allapotatmeneteket €s a jutalomfiiggvényt foglalja egységes keretbe. A tanulas a feltaras és a mar megszerzett
ismeretek kiaknazasanak iterativ valtakozasaval, kozvetlen feliigyelet nélkiil torténik [8].

A neuralis halézatok olyan szamitasi modellek, amelyek adatokbol dsszetett mintazatokat és reprezen-
taciokat képesek megtanulni [10]. A mély megerdsitéses tanulas a megerdsitéses tanulasi modszereket tobb-
rétegll neuralis haldzatokkal kapcsolja 6ssze [8,10].

A Proximal Policy Optimization (PPO) széles korben alkalmazott mély megerdsitéses tanulasi algorit-
hozam gradiensének becslése alapjan frissitik. E modszerek egyik fontos problémaja a frissitési 1épés megfe-
lel6 méretének meghatarozasa: a tul nagy 1épés jelentdsen ronthatja a megtanult stratégiat, mig a til kicsi 1épés
lassitja a tanulast. A PPO ezt egy korlatozo (,,clipping”) mechanizmussal kezeli, amely meghatarozott tarto-
manyban tartja a stratégia frissitését, ezaltal stabil és gyakorlatban jol alkalmazhato tanulési eljarast biztosit
[12].
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3.JAVASOLT MODELL

Az AISI modell mikodése két egymasra €piild 1épésbal all. Elsoként a megerdsitéses tanulasi agens a
WSN aktualis allapotabol becsiili meg, hogy hany klaszterfej alkalmazasa indokolt. Ezt kvetéen a rajintelli-
gencia-algoritmus a megadott CH-szam alapjan kivalasztja azokat a szenzorcsomdpontokat, amelyek a klasz-
terfej szerepére a legalkalmasabbak.

A halozat allapotanak leirasahoz a teljes WSN-teriilet tobb megfigyelési régiora keriil felosztasra. Az
agens nem az egyes szenzorcsomopontok koordinatait és energiaszintjét hasznalja kdzvetlen bemenetként, ha-
nem régionként az aktiv csomopontok szamat és az adott régid dsszenergiaszintjét figyeli. A régiok szamat
egy T hiperparaméter hatdrozza meg.

Ez a megkdzelités fliggetleniti az 4gens bemenetének méretét a haldzat csomopontszamatdl. Ennek ko-
szOnhetden ugyanaz a betanitott modell kiilonb6zé méretli WSN-ekben is hasznalhato, és olyan halozatokra is
alkalmazhato, amelyek tobb szenzorcsomdpontot tartalmaznak, mint a tanitas sordn hasznalt konfiguracio.

Az AISI modellben a klaszterfejek szama nem eldre rogzitett érték, hanem a haldzat pillanatnyi allapo-
tdhoz igazodik. A LEACH-alapu megoldasokban gyakran alkalmazott, koriilbeliil 5%-os CH-arany altalano-
san hasznalhato beallitas, de nem feltétleniil optimalis a WSN teljes élettartama soran. Ezért az agens minden
Uj klaszterfej-valasztaskor a haldzat aktualis allapota alapjan becsiili meg a sziikséges CH-k szamat.

4. ALKALMAZOTT MODSZERTAN

A javasolt modell kiértékelése MATLAB-kornyezetben végzett szimulaciok segitségével tortént. A ko-
vetkezOkben bemutatasra keriil a szimuldcios kornyezet, az alkalmazott paraméterek, valamint az agens és a
rajintelligencia-algoritmus miikodésének fobb beallitasai.

4.1. WSN-kornyezet

Az AISI modell ¢és a klasszikus LEACH megoldas 6sszehasonlitdsa harom kiilonb6z6 halozati méret
mellett tortént: 50, 100 és 150 szenzorcsomodponttal. A csomdpontok kezdeti energiaszintje 1 J volt, elhelye-
zésiik pedig véletlenszertien tortént egy 200 x 200 méteres teriileten. A bazisallomas a teriilet kozéppontjaban,
a (100, 100) koordinatan keriilt elhelyezésre.

A szenzorcsomoépontok elhelyezésénél legalabb 5 méteres tavolsag keriilt eldirasra a bazisallomastol.
Erre azért volt sziikség, mert a BS-hez til kdzel elhelyezkedd csomdpontok nagyon alacsony energiafogyasz-
tassal mikodnének, ami mesterségesen megnovelné a halozat szimulalt élettartamat.

Mind a LEACH, mind az AISI modell esetében a csomdpontok a tavolsag alapjan a legkdzelebbi klasz-
terfejhez, illetve sziikség esetén kozvetleniil a bazisallomashoz kapcsolodnak.

A vizsgalt halozatok, kiilondsen az 50 csomdpontos konfigurdcid, a szimulacios teriilet méretéhez vi-
szonyitva ritka csomopont-elrendezésnek tekinthetok. Emiatt egyes csomdpontok viszonylag nagy tavolsagra
keriilhetnek a klaszterfejektdl vagy a bazisallomastol, ami jelentdsen novelheti az adatatvitel energiaigényét.

4.2. Energiafelhasznalasi modell

A szenzorcsomopontok energiafogyasztasanak jelent0s része az adatatvitelhez kapcsolodik, amely
nagymértékben fiigg a kommunikacios tdvolsagtol. Az energiaigény meghatarozasahoz tobbutas terjedési mo-
dell keriilt alkalmazasra. A modellben a tavolsagfliggés kitevéje b = 2, had <dy, és b =4,had = d,,
ahol d, = 87 m [7]. A kiiszobérték felett ezért az atviteli energiaigény a tavolsag novekedésével 1ényegesen
gyorsabban emelkedik. A 200 X 200 méteres szimulacios teriilet megvalasztasa lehetdvé teszi, hogy ez a hatas
hangstlyosabban jelenjen meg, és ezaltal a klaszterezés hatékonysaga is jobban vizsgalhatd legyen.

A WSN mitkodésének vizsgalata szimulacios epizodokban torténik, ahol egy epizod egy halozati 1€pés-
nek felel meg. Minden epizodban kiszamitasra keriil az egy szenzormérés tovabbitasahoz sziikséges energia
minden csomopontra. Az adott epizdd teljes energiafogyasztasa a klaszterezés mindségének egyik mérdsza-
makeént szolgal, ahol az alacsonyabb érték kedvezdbb konfiguraciot jelez.

Egy csomodpont energiaigénye csak abban az esetben keriil figyelembevételre, ha elegendd energiaval
rendelkezik az adatatvitelhez. Amennyiben energiatartaléka nem elegendd a tovabbitashoz, inaktivva valik, és
energiafogyasztasa mar nem keriil beleszamitasra az adott epizod Gsszesitett energiafelhasznalasaba.
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4.3. A klaszterfejek szamanak hatasa

A LEACH-alapu megoldasokban gyakran az aktiv csomopontok 5%-a kertil klaszterfejként kivalasz-
tasra [3]. A szimulacios eredmények alapjan azonban ez az arany nem minden halozati allapotban optimalis.

A megfeleld klaszterfejszam az aktiv csomdpontok szamatol, azok energiaszintjétdl és egymashoz vi-
szonyitott tavolsagatol is fiigg. Nem megfeleld CH-szam esetén kedvezotlenebb energiafelhasznalas és az in-
aktiv csomopontok szamanak ndvekedése figyelhetd meg.

4.4. Rajintelligencia-alapu klaszterfej-kivalasztas

A rajintelligencia-algoritmus bemenetét a WSN csomdpontjai és az agens altal becsiilt klaszterfejszam
alkotjak. Az optimalizalas célja azon csomopontok kivalasztasa, amelyek klaszterfejként torténd alkalmazasa-
val az adatatvitel energiaigénye minimalizalhato.

FF=a-2d(xi,xch(i))+(1—a)~ 2 d(xj,xBS(j)) (1)
i EN jEM
Mivel az atviteli energia szorosan dsszefiigg a kommunikacios tavolsaggal, az (1) képletben megadott
fitneszfiiggvény a kommunikacids tavolsagok minimalizalasara épiil. Ennek soran a normal csomopontok és
a hozzajuk tartozo klaszterfejek kozotti, valamint a klaszterfejek és a bazisallomas kozotti tavolsag egyarant
figyelembevételre keriil. A két tényez6 stilyozasat az a paraméter szabalyozza.

4.5. Megerositéses tanulasi agens

Az agens megvalositdsdhoz a MATLAB beépitett PPO megerdsitéses tanulasi modellje keriilt alkalma-
zasra [12]. A vizsgalatok soran t = 16 érték lett beallitva, amely a teriilet 4 x 4-es, 6sszesen 16 megfigyelési
régiora torténd felosztasat jelenti. Az agens bemenetét az egyes régiokban talalhato aktiv csomopontok szama
¢s az adott régio Osszenergiaszintje alkotja, kimenete pedig a javasolt klaszterfejszam.

rn=(E—-4E)—p - Nt )

Az agens minden tanitasi 1épésben a haldzat aktualis allapota alapjan hoz dontést, amelyet kovetden a
(2) képlet szerinti 1épésenkénti jutalmat kapja. A jutalomfliggvény az alacsony energiafelhasznalast jutal-
mazza, mig az inaktiv csomopontok szamat f stlyozasi tényezovel biinteti. A szimulaci6 soran a klaszterfejek
idészakosan Ujravalasztasra keriilnek; a két ilyen kivalasztas kozotti idoszak jelenti a klaszterezési kort. A
klaszterezési kor végén az agens tovabbi y - L jutalmat kap, ahol L a WSN addig elért élettartamat, y pedig egy
skalazasi egyiitthatot jelol.

A betanitas 1000 tanitasi epizodon keresztiil tortént, epizodonként legfeljebb 200 tanitasi I€péssel. A tal
alacsony vagy til magas klaszterfejszamra vonatkozo becslések biintetésre keriiltek. Egy tanitasi epizod akkor
fejez6dott be, amikor a maximalis 1épésszam elérésre keriilt, vagy a halozat teljes energiatartaléka kimerdilt. A
tanitas soran a csomopontok kezdeti energiaszintje epizddonként 0.1 és 1.0 J kozotti értékre lett beallitva.

4.6. Fobb szimulacios paraméterek

A szimulaciok soran T = 16 és f = 0.99 érték keriilt alkalmazasra. Rajintelligencia-algoritmusként a
Bald Eagle Search (BES) kertilt felhasznalasra [1], @ = 0.6 sulyozasi tényezdvel. A populaciéo mérete 10
egyedre, az optimalizalas maximalis iteracioszama pedig 100-ra lett beallitva. Az AISI modellben a klaszter-
fejek szama az aktiv csomopontok 5—15%-a kozotti tartomanyra lett korlatozva.

4.7. Statisztikai kiértékelés

Annak vizsgalatara, hogy az Al-agens a halozat aktualis allapotahoz igazodva becsiili-e meg a klaszter-
fejek szamat, nem pedig pusztan véletlenszerii értéket valaszt a megengedett tartomanybol, tobb LEACH-
alaptt konfiguracio keriilt Osszehasonlitdsra. A klasszikus 5%-os bedllitds mellett egy 7.5%-o0s fix
klaszterfejaranyt, valamint egy véletlenszeriien, 5—10% kozotti klaszterfejaranyt alkalmazo valtozat is vizsga-
latra keriilt.

Mivel az egyes vizsgalt konfiguraciok eredményei kiilonalld, egymastol fliggetlen szimulacios futtata-
sokbodl szarmaznak, azok statisztikai Osszehasonlitasahoz a Wilcoxon rank-sum teszt, mas néven Mann—
Whitney U-préba [5] keriilt alkalmazasra. Ez egy nemparaméteres statisztikai eljaras két fiiggetlen minta 6sz-
szehasonlitasara, amely akkor is alkalmazhato, ha az eredmények eloszlasa nem ismert vagy nem feltételezheto
normalisnak. A teszt annak vizsgalatara szolgal, hogy a kiilonb6z6 modellek altal elért halozati élettartamok
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kozotti eltérések statisztikailag kimutathatok vagy azok a szimulacios futtatasok véletlenszerii ingadozasaval
magyarazhatok.

5.A MODELL TELJESITMENYENEK KIERTEKELESE

A modell teljesitményének kiértékelése tobb szempont alapjan tortént, tobbek kozott a WSN élettar-
tama, a maradék energiaszint €s az epizodonkénti energiafelhasznalas figyelembevételével.

5.1. Halozat élettartalma

A csomopontok ritka elrendezése kovetkeztében a szimulacio kezdeti szakaszaban tobb csomopont
energiatartaléka rovid idon beliil kimeriil, ami mindharom vizsgalt halozati konfiguracioban jol megfigyelhetd.

Az 50 csomopontos haldzat esetében a LEACH modell 1807 epizddos élettartamot ért el, mig az AISI
alkalmazasaval ez 1967 epizodra novekedett, ami 8.85%-os javulast jelent. Bar az aktiv csomdpontok szdma-
nak alakulasa a két modell esetében hasonl6 volt, az AISI hasznalataval a halozat magasabb maradék energia-
szintet 6rzott meg, ami hozzajarult a hosszabb élettartamhoz.

a) WSN Active Nodes (50 Node Sim.) a) WSN Active Nodes (100 Node Sim.) a) WSN Active Nodes (150 Node Sim.)

50 - = = = LEAGH 100 = = = LEAGH | = = = LEACH
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1. abra. Aktiv szenzorcsomopontok szamanak alakulasa: 50, 100 és 150 csomopontos WSN esetén

Az epizdodonkénti energiafogyasztas kezdetben magasabb volt az AISI esetében, mivel tobb csomopont
maradt aktiv. Koriilbeliil az 500. epizodnal a két modell aktiv csomdpontjainak szdma kiegyenlit6dott, és ettdl
a ponttdl az SI-optimalizalas hatasara az AISI alacsonyabb energiafelhasznalast mutatott. A késobbi szakasz-
ban az energiafogyasztas ismét magasabba valt, ami az AISI esetében tovabbra is nagyobb szamu aktiv cso-
moponttal magyarazhato.

A 100 csomodpontos konfiguracioban a LEACH haléozat élettartama 2503 epizod volt, mig az AISI mo-
dell 2780 epizodot ért el, ami 11.07%-o0s novekedést jelentett. A 150 csomodpontos esetben a killonbség még
jelentdsebb volt: a LEACH 3566, az AISI pedig 4348 epizddos élettartamot ért el, amely 21.93%-os javulasnak
felel meg.

Mindharom vizsgalt haloézati méretnél hasonlo tendencia volt megfigyelhetd. Az SI-optimalizalas ko-
vetkeztében az AISI kezdetben tobb csomopontot tart aktiv allapotban, ezért az energiafelhasznalasa is maga-
sabb. Koriilbeliil az 500. epizodra az aktiv csomdpontok szama a két modszernél kozel azonos szintre keriil,
azonban az AISI ekkorra tobb maradék energiaval rendelkezik, ami lehetdvé teszi a halozat miikddési idejének
tovabbi meghosszabbitasat.

Az Osszesitett eredmények alapjan a haldzat szenzorsiiriségének novekedésével mindkét modell élet-
tartama novekedett, ugyanakkor az AISI altal elért javulas nagyobb csomdpontszam mellett egyre jelentésebbé
valt. Az 50, 100 és 150 csomopontos konfiguraciokban rendre 8.85%, 11.07% és 21.93% élettartam-ndvekedés
volt tapasztalhatéo a LEACH-hez képest.

5.2. Az Al-alapu klaszterfejszam-becslés vizsgalata

A kovetkez6 vizsgalat célja annak meghatarozasa, hogy az AISI modellnél tapasztalt élettartam-nove-
kedés milyen mértékben szarmazik az Al-agens altal becsiilt klaszterfejszambol, illetve mennyiben magyaraz-
haté dnmagaban azzal, hogy a klaszterfejek szama nem rogzitett. Ennek vizsgalatahoz a klasszikus, 5%-os
klaszterfejaranyt alkalmazo LEACH modell, a tovabbiakban LEACH-5, mellett tobb tovabbi konfiguracio is
Osszehasonlitasra keriilt.

Els6ként egy LEACH-7.5 konfiguracio kertilt kialakitasra, amelyben az aktiv csomépontok 7.5%-a tolt
be klaszterfej-szerepet. Emellett egy LEACH-RND valtozat is kialakitasra kertlt, amelyben a klaszterfejek
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szama minden kivalasztaskor véletlenszerlien valtozik az aktiv csomopontok 5—10%-a kozott. A fels6 hatar
10%-ban keriilt meghatarozasra, mivel a korabbi vizsgalatok alapjan ennél nagyobb klaszterfejarany jellem-
z6en mar nem eredményez kedvezobb miikodést. Ez a korlatozas a véletlenszerti modell szamara kedvezdbb
feltételt biztosit, mint az AISI modellben eredetileg alkalmazott 5—15%-o0s tartomany.

Az Al-adgens 6nalld hatasanak vizsgalatahoz az agens a klasszikus LEACH modellhez is csatlakoztatasra
keriilt; ez a konfiguracio a tovabbiakban LEACH-AI megnevezéssel szerepel. Ebben az esetben a klaszterfejek
kivalasztasa tovabbra is a LEACH miikodését koveti, azonban a klaszterfejek szamat az agens becsiili meg. A
LEACH-RND modellel valo kdzvetlen 6sszehasonlithatdosag érdekében az agens kimenete ebben az esetben
szintén az aktiv csomdpontok 5—10%-a kozotti tartomanyra lett korlatozva. Amennyiben az agens valdban a
halozat aktualis allapotahoz igazodo klaszterfejszamot becsiil meg, a LEACH-ALI teljesitményének el kell kii-
16niilnie a klaszterfejszamot véletlenszertien megvalaszt6 LEACH-RND modell eredményeit6l.

LEACH with 5%, 7%, RND 5%-10% CH, and Al
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2. abra. A LEACH modell ésszehasonlitasa fix, véletlenszerii és Al-alapu klaszterfejszam-becslés esetén

A 2. 4bra alapjan a LEACH-AI szamos futtatasban hosszabb halozati élettartamot eredményezett a
klasszikus LEACH modellnél, ugyanakkor néhany esetben annal gyengébb teljesitmény is megfigyelhetd volt.
Ennek egyik lehetséges oka, hogy az agens bizonyos haldzati allapotokban nem megfelel6 klaszterfejszamot
becsiil, ami a tanitds tovabbi finomitasanak sziikségességére utalhat. A legjobb egyedi futtatdsok dsszehason-
litasakor a LEACH-AI 3834, mig a LEACH-5 3313 epizodos élettartamot ért el, ami 15.73%-os kiilonbségnek
felel meg.

A klasszikus LEACH-5 modell atlagos halozati élettartama 3101.02 epizdd, szorasa pedig 98.04 volt. A
LEACH-RND esetében 3045.22 epizodos atlag €s 90.56-os szoras adodott. A Wilcoxon rank-sum teszt alapjan
a két modell eredményei kozotti kiilonbség statisztikailag szignifikans volt (p = 0.006740). A LEACH-7.5
konfiguracié még alacsonyabb, 3019.08 epizodos atlagos élettartamot eredményezett, 84.25-0s szorassal. A
LEACH-5 és LEACH-7.5 kozotti kiilonbség szintén statisztikailag szignifikansnak bizonyult (p = 0.000053),
ami azt mutatja, hogy ebben a vizsgalt konfiguracioban a klaszterfejarany 7.5%-ra ndvelése kedvezotlenebb
halézati élettartamot eredményezett.

A LEACH-AI konfiguracié atlagos halozati élettartama 3221.62 epizod volt, 227.23-as szdrassal.
A LEACH-AI ¢s LEACH-RND eredményei kozotti kiilonbség statisztikailag szignifikans volt (p = 0.000052),
és ugyanez volt megfigyelhet6 a LEACH-AI és LEACH-7.5 6sszehasonlitasakor is (p = 0.0000020). A klasz-
szikus LEACH-5 ¢és a LEACH-AI kozott szintén statisztikailag szignifikans eltérés mutatkozott
(p=10.010747).

Az eredmények alapjan sem a klaszterfejarany egyszerli 7.5%-ra novelése, sem annak véletlenszerii
valtoztatasa nem eredményezett élettartam-novekedést a klasszikus LEACH-5 modellhez képest. Ezzel szem-
ben az Al-agens altal becsiilt valtozo klaszterfejszam atlagosan hosszabb halozati élettartamot eredményezett.
A LEACH-AI és LEACH-RND kozotti statisztikailag szignifikans kiilonbség arra utal, hogy az 4gens nem
pusztan véletlenszeriien valaszt értéket a megengedett tartomanybol, hanem a halozat aktualis allapotanak fi-
gyelembevételével képes kedvezdbb klaszterfejszamot becsiilni. Az egyes gyengébb futtatisok ugyanakkor
azt is jelzik, hogy az dgens tovabbi tanitasa és finomhangoldsa még javithatja a becslések megbizhatdsagat.

5.3. Az aktiv csomopontok szamanak alakulasa

A teljes halozati élettartam mellett érdemes megvizsgalni azt is, hogy az egyes modellek mellett milyen
itemben csokken az aktiv szenzorcsomodpontok szama. Ennek érdekében meghatarozasra keriilt, hogy a
LEACH és az AISI hanyadik epizodban éri el az aktiv csomdpontok 75%, 50%, 25% és 10%-os kiiszobértékét.
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A 90%-os kiiszobérték nem keriilt figyelembevételre, mivel azt a haldozatok mar a szimulacié elsé néhany
epizodjaban elérik, igy ez az 6sszehasonlitds nem mutat szamottevo kiilonbséget a modellek kozott.

Az aktiv csomopontok kiiszobértékeinek elérése LEACH és AISI modellek esetén 1. tablazat

Kiiszobérték 50 csomépont 100 csomopont 150 csomépont

75% 3/15 3/35 3/233

50% 77415 5717638 584 /777

(+11.73%) (+33.05%)

25% 779 /833 943 /1161 1040/ 1266
(+6.93%) (+23.12%) (+21.73%)

10% 1157 /1158 1425/ 1431 1782 /1745
(+0.09%) (+0.42%) (—2.08%)

Az 1. tablazat cellaiban a LEACH / AISI sorrendben az adott kiiszobérték elérésének epizddszama,
zardjelben pedig az AISI relativ eltérése szerepel. A kdzépso kiiszobértékeknél az AISI egyértelmiien kés6bb
éri el az adott aktivesomopont-aranyt, vagyis hosszabb ideig képes nagyobb szamu csomoépontot miikodésben
tartani. A 150 csomdpontos esetben a 10%-os kiiszob ugyan valamivel korabban kdvetkezik be az AISI eseté-
ben, ami részben annak kdvetkezménye, hogy a korabbi szakaszokban tobb csomdpont maradt aktiv, és ez
nagyobb energiafelhasznalassal jart. A megmaradt csomopontok ugyanakkor magasabb maradék energiaszint-
tel rendelkeznek, ezért a halozat teljes élettartama ezt kovetden is hosszabb marad az AISI esetében.

6. OSSZEFOGLALAS

Az AISI modell a megerdsitéses tanulast és a rajintelligencia-alapu optimalizalast egyesiti a WSN-ek
¢lettartamanak novelése érdekében. Az Al-agens a haldzat aktualis allapota alapjan becsiili meg a sziikséges
klaszterfejek szamat, mig a rajintelligencia-algoritmus kivalasztja az erre legalkalmasabb csomopontokat. A
szimulaciok soran az AISI minden vizsgalt halozati méret esetén hosszabb élettartamot ért el a klasszikus
LEACH modellnél.

A kiegészit6 vizsgalatok alapjan az Al-agens miikddése statisztikailag szignifikans kiilonbséget ered-
ményezett a fix és a véletlenszerli klaszterfejszamot alkalmazo valtozatokhoz képest. Ez arra utal, hogy az
agens nem pusztan véletlenszerlien valaszt a megengedett tartomanyon beliil, hanem a halozat aktualis allapo-
tat felhasznalva képes kedvezobb klaszterfejszamot becsiilni. Ugyanakkor az egyes gyengébb futtatasok azt is
jelzik, hogy az agens tovabbi tanitasa és finomhangolasa még javithatja a becslések megbizhatosagat.
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