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Abstract 
The paper proposes a combined approach for monitoring the transmission media ICT-based infrastructures 

with the integration of Artificial Intelligence. In this study two directions have been introduced, respectively 
"identification of noise superimposed on transmitted signals" and "prediction of the current arrival time of 
service requests". With regard to the first direction, the main objects of research are Gaussian White Noise 
(GWN) and Periodic Random Noise (PRN). While the second involves parametric studies in the 
telecommunication queuing systems. The approach examines the applicability of three-layer Backpropagation 
neural networks at Scaled Conjugate Gradient (SCG) and Levenberg-Marquardt (LM) training algorithms on 
models for classification and predictive analysis. A successful confirmatory verification of the final selected 
neural structures was performed. 
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ВЪВЕДЕНИЕ 

Наличието на съпътстващи постоянни 
фонови или случайно възникнали сму-
щения в комуникационните канали за 
връзка непосредствени се отразява нега-
тивно в качеството на предаваната ин-
формация. Обект на възникване от слу-
чайни процеси в различни възли в 
електрическата част и звената за преда-
ване в комуникационните системи най-
често срещани са Thermal Noise, White 
Noise, Additive Noise [1]. Негативният 
ефект на шумовете основно се изразява в 
няколко типа нелинейни изкривявания - 
Harmonic Distortion/Amplitude Distortion, 
Intermodulation Distortion, Frequency 
Response Distortion, Phase Distortion [2]. 
Тези ефекти е важно е не само да бъдат 
минимизирани, но и да се идентифицира 
техният вид. В тази връзка успешно се 
използват аналитичните инструменти на 
Machine Learning (ML). Подобни дейно-

сти са реализирани в [3], където са син-
тезирани Дискриминантни класификато-
ри разпознаване на UWM и PRN към 
аналогови и цифрови сигнали без и с 
FFT обработка. Изследване в съответно-
то направление  разширява спектърът от 
прилагани математически апарати чрез 
Изкуствени невронни мрежи при 
Levenberg-Marqurdt обучение, тангенс-
сигмоидална и логаритмична-сигмоидал-
на невронна активация [4]. 

Освен анализа на шумовите въздей-
ствия, съществен аспект при планиране 
на QoS в комуникационните системи е 
количественият анализ на мрежовия ин-
формационен трафик. Тук се използват 
способите на „дълбокото на обучение“ 
при Recurrent Neural Networks (RNNs), 
Convolutional Neural Networks (CNNs), 
Adaptive Neuro-Fuzzy Interface Systems 
(ANFIS) [5]. Подходи с включване на 
аналитични инструменти за статистиче-
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ска диагностика и оптимизация като 
Hidden Markov Model (HMM), Bayesian 
Estimation впоследствие се използват за 
прогнозен анализ в съчетание с Linear 
Regression с Long Short-Term Memory (LSTM)  
- вариант на RNN, Backpropagation 
Neural Networks (BPNNs) [6]. В [7] 
LSTM и RNN се прилагат в подходи с 
Gated Recurrent Units (GRUs) и Online 
Sequential Extreme Learning Machine (OS-
ELM) по отношение на тестови мрежови 
трафик. Някои от методите за многова-
риантен избор на решения – например  
Vector Autoregressive (VAR), Vector Moving 
Average (VMA), Vector Autoregressive 
Moving Average (VARMA), се комбини-
рат с Neural Networks, Support Vector 
Machines (SVM), Fuzzy Logistic, ANFIS 
при процедурно прогнозиране на трафи-
ка [8]. В редица проучвания често обект 
на прогнозен анализ е трафичното нато-
варване на обслужващите звена, където 
се използват хибридни ML похвани - 
Diffusion Convolutional Recurrent Neural 
Network (DCRNN); Generalized Regression 
Neural Networks (GRNNs) и Cascade-
Forward Neural Networks (CFNNs) [9, 10]. 

В настоящия доклад е предложен хи-
бриден подход с интеграция на трислой-
ни Feed-Forward Neural Networks с обу-
чение, базирано на градиентни методи с 
тяхно основно предимство за редуциране 
на грешката на всяка обучаваща итера-
ция, за класификация и прогнозен анализ 
на шумови въздействия и индекси на па-
кетното предаване на данни в моделира-
ни ИКТ обслужващи системи.  

 
НЕВРОННИ СТРУКТУРИ ЗА 
ИДЕНТИФИКАЦИЯ НА ШУМОВИ 
ВЪЗДЕЙСТВИЯ КЪМ ЦИФРОВИ 
СИГНАЛИ 

Поставена е задачата са обучение и 
подбор на трислойна FFNN архитектура 
при градиентно обучение чрез Scaled 
Conjugate Descent алгоритъм. Обект на 
изследване са цифрови сигнали с 
насложени GWN и PRN. Приет е подбор 
на невронни модели при оценка на кри-

териите „Точност“ и „Cross-Entropy“, 
анализирани при постепенно увеличава-
не на изчислителните единици в меж-
динния слой на тестовите архитектури. 
Таблица 1 обобщава данните от процеду-
рите по оценка на качеството на модели-
те за шумова идентификация. Обща тен-
денция се оказва високото ниво на точ-
ността над 90.00 %, което определя аде-
кватността на приложения вид невронно 
обучение за съответния вид изкуствени 
невронни мрежи. Минимална точност 
96.50 % и най-висока ентропия 5.45908e-
0 са установени при структури със съ-
държание на 46 и 36 скрити неврона. 
Предвид по-високия ранг на „точността“ 
като индекс на производителност относ-
но целите на задачата беше избрана ар-
хитектура с 30 междинни неврона с по-
стигната максимална точност 99.30 %, 
чиято архитектура е показана на фиг. 1.  

 
Таблица 1. Оценка на качеството на FFNN 

модели за идентификация на шумове при 
Scaled Conjugate Gradient обучение 

Невронни 
единици в 

скрития слой 

Точност, 
% 

Cross-
Entropy 

20 99.00 3.56245-0 
22 98.90 3.59019e-0 
24 96.90 2.22453e-0 
26 97.70 2.63779e-0 
28 97.30 2.57719e-0 
30 99.30 5.08019e-0 
32 96.80 1.95615e-0 
34 98.00 2.68853e-0 
36 99.20 5.45908e-0 
38 99.20 4.71057e-0 
40 97.70 2.37335e-0 
42 98.20 2.98908e-0 
44 98.60 3.47991e-0 
46 96.50 2.16416e-0 
48 98.60 3.48101e-0 
50 96.90 2.17100e-0 
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Фиг. 1. Избран невронен модел  
с SCG обучаващ алгоритъм за 

идентификация на GWN и PRN към цифрови 
сигнали  

 

По отношение на селектираната не-
вронна архитектура са получени матри-
ци на коректни и некоректни класифика-
ции на фиг. 2. Матриците показват по-
стигнати точности - 99.30 % за обучение, 
99.70 при валидация, 99.00 % от тестване 
и 99.30 % еквивалент на обща крайна 
точност. Допълнително може да анали-
зирана информация, касаеща специфич-
ните класификационни параметри „Пре-
цизност“, „Чувствителност“ и т.н.  

 

     а) 

     б) 

      в) 

      г) 
Фиг. 2. Класификационни матрици за 

невронен модел за идентификация на GWN и 
PRN към цифрови сигнали – а) обучение, б) 

валидиране, в) тестване и г) общ индекс 
 
ПРОГНОЗЕН АНАЛИЗ НА 
ВРЕМЕТО НА ПОСТЪПВАНЕ НА 
ЗАЯВКИ ЗА ОБРАБОТКА В 
ОБСЛУЖЖВАЩИ ЗВЕНА С 
ИЗКУСТВЕН ИНТЕЛЕКТ 

Един от основните проблеми пред съ-
временните ИКТ системи е момента на 
обработка на постъпващите заявки, 
определящо бързодействието и ефектив-
ността на системите. В тази връзка бяха 
използвани два вида трислойни изкуст-
вени невронни мрежи с фиксиран иден-
тичен обучаващ алгоритъм (LМ), съот-
ветно: 
 Network № 1: Feed-Forward Neural 

Networks – FFNNs; 
 Network № 2: Cascade-Forward 

Neural Networks – CFNNs. 
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а) 
 

 
б) 

Фиг. 3. FFNN а) и CFNN б) за прогнозиране 
на вариациите на момента на постъпване 

на заявки за текуща обработка 
 

Относно изследваните тестови не-
вронни модели са приложени трафични 
входни променливи, както следва: 
 Скорост на постъпване на потре-

бителски заявки; 
 Залагано време за обслужване; 
 Места за чакане в опашката, 

при имитирана ИКТ инфраструктура 
в симулационна среда. Изходният пара-
метър, който е обект на прогнозен ана-
лиз, е „Потенциалното време на постъп-
ване на заявки“. Процедурната оценка на 
невронните апарати е основана на приет 
еднакъв критерий „Средноквадратична 
грешка – Mean-Squared Error“. Неврон-
ното обучение отново е проведено в из-
бран диапазон на плавно увеличаване на 
невроните в скритите структурни слоеве 
- 5 до 30.  

 
На фиг. 3 са показани селектираните 

FFNN и CFNN архитектури за прогнозен 
анализ на посочения информационен па-
раметър с регистрирани минимални 
грешки MSE = 0.0030 и MSE = 0.0011. 
Установените нива на грешката се прие-
мат за удовлетворяващи като съществе-
ни предимства са постигнати за прило-
женият втори невронен вид. 
 

 
а) 
 

 
б) 

Фиг. 4. Линии на регресия за FFNN а)  
и CFNN б) за прогнозиране на времето  
на постъпване на заявки с информация 

 
На фиг. 4 са получени линейни регре-

сионни зависимости за мрежовите изхо-
ди. При двете невронни архитектури е 
наблюдавано много близко приближение 
между теоретичните и опитни линии на 
регресия. Качествата на невронните мре-
жи допълнително се потвърждават от 
констатираните високи стойности на ко-
релационните коефициенти, респективно 
за FFNN R = 0.99975 и R = 0.99989 при 
CRNN, където по-добрите индекси на 
мрежова производителност в минимална 



I-237 
Международна научна конференция “УНИТЕХ’23” – Габрово 

степен отново са получени за втората из-
ползвана невронна структура. 
 

 
Фиг. 5. Диаграми на грешките при CFNN  

 за прогнозиране на времето на постъпване 
заявки към обслужващите звена 

 
Предимствата на втората архитектура 

са по-видимо изразени при диаграмата 
на мрежовите грешки на фиг. 5. Техните 
вариации са лимитирани в интервала „-
0.1710 до 0.1172“ при FFNN и „-0.0131 
до 0.0099“. Всичко това определя CFNN 
като невронен апарат с по-подходяща 
приложимост за конкретният случай на 
прогнозна задача. 
 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Получените крайни невронни модели 
могат да бъдат интегрирани в приложе-
ния и платформи за администриране на 
мрежовия трафик в ИКТ системи. Обхва-
тът на представеното изследване позво-
лява добавяне на аналитични модули в 
две  направления: 
 прилагане на техники за регреси-

онно моделиране и статистическа 
диагностика по отношение на 
прогнозиране на вариациите и 
определяне на оптимални ампли-
тудни нива на шума; 

 включване на конвенционални и 
неконвенционални методи и алго-
ритми за оптимизация при търсе-
не на оптимум при минимизация 
на целеви индекси на производи-
телност на обслужвания трафик. 
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