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Rezime: Rutiranje paketa podataka u dinamickim beZicnim ad hoc mreZama veoma je
zahtevan proces zbog brzih promena u topologiji mreze, sto moze prouzrokovati Ceste
prekide veza izmedu ¢vorova, a samim tim i veliki stepen izgubljenih paketa. Jedan od
nacina da se ovaj problem prevazide jeste primena vestacke inteligencije u protokolima
rutiranja, kako bi se proces rutiranja prilagodio dinamickoj prirodi ovih mreza. Veoma
znacajna oblast vestacke inteligencije koja se, u poslednje vreme, sve vise primenjuje u
dinamickim bezicnim ad hoc mreZama je masinsko ucenje (machine learning), a posebno
se istice tip masinskog ucenja pod nazivom ucenje potkrepljivanjem (reinforcement
learning). U ovom radu predstavljen je pregled aktuelnih rezultata u primeni ucenja
potkrepljivanjem u protokolima rutiranja za razlicite dinamicke beZicne ad hoc mreze.
Protokoli rutiranja najpre su klasifikovani prema tipu mreze na protokole za VANET
(Vehicular Ad-hoc Networks) i FANET (Flying Ad-hoc Networks) mrezZe, a zatim i prema
nekim drugim karakteristikama i specificnostima.

Kljuéne reéi: ucenje potkrepljivanjem, rutiranje, VANET, FANET
1. Uvod

Bezi¢ne ad hoc mreze (Wireless Ad hoc Networks, WANET) predstavljaju mreze
koje nemaju fiksnu infrastrukturu, kao $to su ruteri ili pristupne tacke, ve¢ svaki ¢vor
ucestvuje u rutiranju podataka. Najznacajnije kategorije dinamickih WANET mreza su
mobilne ad hoc mreze (Mobile Ahoc Networks, MANET), ad hoc mreze za vozila
(Vehicular Ad hoc Networks, VANET) i ad hoc mreze za letelice (Flying Ad hoc Networks,
FANET). Proces izbora optimalne putanje kod ovih mreza veoma je kompleksan, zbog
stalnih promena u topologiji mreze. To je posebno izraZzeno kod visoko dinamic¢kih mreza,
kao §to su VANET i FANET. Ukljucivanjem vestacke inteligencije u proces odabira
optimalne putanje, moguce je prevazi¢i ovaj problem. Jedna od najznacajnijih oblasti
vestacke inteligencije koja se primenjuje u protokolima rutiranja za dinamicke WANET
mreze je masinsko ucenje (machine learning, ML), a posebno se istie tip masinskog
ucenja pod nazivom ucenje potkrepljivanjem (reinforcement learning, RL). Ovaj tip
masinskog ucenja prati promene u mrezi kroz stalnu interakciju sa okruzenjem i u skladu



sa aktuelnim stanjem mreze pomaze u izboru optimalne putanje do odredista, pa je veoma
pogodan za mreze kod kojih se topologija ¢esto menja.

Rad je organizovan na slede¢i nacin. U drugom poglavlju predstavljeni su osnovni
principi ucenja potkrepljivanjem, a ukratko su opisani i podtipovi ove vrste masinskog
ucenja, koji se najcescée koriste u protokolima rutiranja kod dinamickih WANET mreza. U
trecem poglavlju je dat pregled aktuelnih radova u kojima je primenjeno ucenje
potkrepljivanjem za unapredenje protokola rutiranja u VANET i FANET mrezama. U
Cetvrtom poglavlju su data zaklju¢na razmatranja.

2. Osnovni principi u¢enja potkrepljivanjem

Ucenje potkrepljivanjem predstavlja najzastupljeniji tip maSinskog uéenja u
protokolima rutiranja za dinamicke bezi¢ne ad hoc mreze. Ovaj tip ucenja je opisan u [1] i
podrazumeva ucenje kroz stalnu interakciju sa okruzenjem radi postizanja odredenog cilja.
Kako bi se opisao ovaj proces, neophodno je najpre definisati najznacajnije elemente u
procesu ucenja. Donosilac odluka u procesu uéenja potkrepljivanjem naziva se agent. Sve
ono §to okruzuje agenta i sa ¢im on vrsi interkonekciju, naziva se okruzenje. U svakom
diskretnom trenutku ¢, okruzenje moze da se nade u odredenom stanju s;, koje pripada
ogranicenom skupu mogucih stanja S. Agent donosi odluku o preduzimanju odredene
akcije a,, iz ogranicenog skupa akcija 4, koje su dostupne agentu u stanju s, a okruZenje
odgovara na preduzetu akciju povratnom informacijom ka agentu. Ta povratna informacija
sadrzi novo stanje u kom se naslo okruzenje s+;, kao i numericku nagradu za preduzetu
akciju r+;. Na ovaj nacin okruzenje potkrepljuje agenta znanjem o korisnosti akcija koje
preduzima. Agent tokom vremena pokusava da maksimizira nagradu kroz optimizaciju
izbora mogu¢ih akcija. Sematski prikaz interakcije agenta sa okruZzenjem prikazan je na
slici 1.
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Slika 1. Interakcija agenta i okruzenja u procesu ucenja potkrepljivanjem

Ukoliko se posmatra jedna bezi¢na ad hoc mreza, proces ucenja potkrepljivanjem
moze da se modeluje na slede¢i naéin. Svaki ¢vor u mrezi koji $alje pakete podataka
predstavlja agenta ucenja, dok celokupna mreza predstavlja okruzenje. Slanje paketa
podataka prema jednom od susednih ¢vorova predstavlja potencijalnu akciju koju agent
moze da preduzme. S obzirom da svaki ¢vor ima ogranicen skup susednih ¢vorova kojima
moze da posalje pakete, ovaj skup suseda predstavlja skup mogucih akcija koje cvor moze
da preduzme. Povratne informacije koje dobija ¢vor koji Salje podatke predstavljaju
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nagradu za preduzetu akciju. Nagrada moZe da zavisi od brojnih uticajnih faktora, a neki
od primera uticajnih faktora koji uti¢u na nagradu navedeni su u narednom poglavlju.

Jedan od najjednostavnijih algoritama ucenja potkrepljivanjem je Q-Learning
(QL) [2]. Kod ovog algoritma svaki agent odrzava tabelu Q-vrednosti, koje se odnose na
korisnost preduzimanja odredene akcije u odredenom stanju, na osnovu kojih donosi
odluke o budu¢im akcijama. Svaki element ove tabele racuna se na osnovu sledece
formule:

QGspa) « (1 —a)*Q(sp,ar) + a* (R +y *max,(Q(se, ar), a) (D

U prethodnoj formuli R predstavlja nagradu za preduzetu akciju u odgovaraju¢em
stanju, o predstavlja stopu uéenja koja uti¢e na brzinu uéenja i moze uzeti vrednost u
opsegu [0,1], y predstavlja diskontni faktor koji odreduje vaznost buducih nagrada i takode
moze uzeti vrednost u opsegu [0,1], dok je max,(Q(s;, a;), a) maksimalna moguca Q-
vrednost koju agent moze ostvariti preduzimanjem akcije a, iz skupa mogucih akcija 4, u
stanju s, Agent mora da napravi ravnotezu izmedu eksploatacije stecenog znanja i
istrazivanja okruzenja, koje je neophodno kako bi agent azurirao svoje znanje na osnovu
promena stanja okruzenja. Tako ¢e agent sa odredenom verovatnocom ¢ preduzimati akciju
sa najvecom Q-vrednos$¢u, dok ¢ée sa verovatno¢om (1- ¢) preduzimati slucajno izabranu
akciju iz skupa mogucih akcija. Ovo se naziva e-pohlepna (e-greedy) politika, koja se
uglavnom koristi kod QL algoritma.

Kako bi se poboljsao proces ucenja, u radu [3] je uveden koncept dubokog ucenja
potkrepljivanjem (Deep Reinforcement Learning, DRL). Kako bi se aproksimirale
optimalne Q-vrednosti, ovaj koncept koristi duboku neuronsku mrezu (Deep Q-Network,
DQN). Ucenje potkrepljivanjem je Cesto nestabilno, ili ¢ak divergira, kada se koristi
nelinearni aproksimator funkcija (nonlinear function approximator), kao sto je neuronska
mreza, za odredivanje Q-vrednosti. Kako bi se prevazisle ove nestabilnosti, uvedene su dve
nove ideje. Prvo, uvodi se bioloski inspirisan mehanizam nazvan ponavljanje iskustva
(experience replay). Ovim mehanizmom se u skup D = {e,, ..., e;} skladiSte podaci e;= (s,
as, 1, si+1) koje je prikupio agent u vremenskom trenutku 7. Tokom ucenja, azuriraju se
vrednosti nasumicno izabranog elemnta e; iz skupa D, ¢ime se smanjuju korelacije medu
podacima 1 poboljSavaju performanse u poredenju sa prethodnim algoritmima ucenja
potkrepljivanjem. Druga ideja je uvodenje ciljne Q-mreze, odnosno prilagodavanje Q-
vrednosti prema ciljnim vrednostima koje se samo periodi¢no azuriraju, ¢ime se smanjuje
korelacija sa ciljnim vrednostima. Drugim re¢ima, trenutne Q-vrednosti se kopiraju u ciljnu
Q-mrezu na svakih C koraka u procesu treninga, ¢ime se poveéava stabilnost ucenja.

Kako bi se dalje poboljsale performanse i povecala stabilnost ucenja
potkrepljivanjem, u [4] je predlozen koncept duelnog dubokog ucenja potkrepljivanjem
(Dueling Deep Reinforcement Learning, DDQL). Ovaj koncept podrazumeva koris¢enje
duelnih dubokih neuronskih mreza (Dueling Deep Q-Network, DDQN) za odredivanje
optimalnih Q-vrednosti. Osnovna ideja DDQN mreza je da nije potrebno uvek racunati
vrednosti preduzimanja svake dostupne akcije. Zbog toga se DDQN mrezna arhitektura
moze podeliti na dve glavne komponente: funkciju vrednosti (value function) i funkciju
prednosti (advantage function). Funkcija vrednosti treba da predstavi koliko je dobro biti
u odredenom stanju, a funkcija prednosti meri relativnhu vaznost odredene akcije u
poredenju sa ostalim akcijama. Nakon posebnog proracuna ove dve funkcije, rezultati ovih
fukcija se kombinuju kako bi se dobila kona¢na Q-vrednost.
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Jo§ jedan tip ucenja potkrepljivanjem koji se koristi u protokolima rutiranja za
dinamicke bezi¢ne ad hoc mreze je SARSA- A [5]. Karakteristino za ovaj algoritam je
uvodenje koeficijenta slabljenja (A) u proracun ciljnih Q-vrednosti, ¢ime se povecava
efikasnost njihovog azuriranja.

3. Protokoli rutiranja za VANET i FANET mreZe bazirani na ucenju
potkrepljivanjem

U ovom poglavlju dat je pregled aktuelnih radova u kojima je primenjeno ucenje
potkrepljivanjem za unapredenje protokola rutiranja u dinamickim WANET mrezama.
Fokus je stavljen na radove u periodu od 2018-2021. godine, kako bi se obuhvatio skup
najaktuelnijih istrazivanja iz ove oblasti. U tabeli 1 je prikazana kategorizacija protokola
rutiranja na osnovu tipa mreze u kojoj se predloZeni protokol primenjuje, zatim na osnovu
tipa ucenja potkrepljivanjem koje je primenjeno u protokolu i najzad na osnovu eventualne
kombinacije uCenja potkrepljivanjem sa nekom drugom tehnikom u odgovarajuc¢em
protokolu rutiranja.

Kada je re¢ o primeni ucenja potkrepljivanjem u dinamickim WANET mreZzama,
duzi niz godina su objavljivani radovi koji se odnose na primenu ucenja potkrepljivanjem
isklju¢ivo u MANET mrezama. Zatim su se u prethodnoj deceniji pojavila istrazivanja u
kojima su predlozeni protokoli rutiranja na bazi ucenja potkrepljivanjem za VANET
mreze, a tek su se u poslednjih nekoliko godina u literaturi pojavili radovi koji opisuju
protokole rutiranja na bazi ucenja potkrepljivanjem za FANET mreze. Upravo je velika
ekspanzija protokola za VANET i FANET mreZe razlog zbog kog je osnovni fokus ovog
istraZivanja upravo na protokolima rutiranja u tim mreZama. Zbog toga su protokoli
klasifikovani prema tipu mreZze na one koji se primenjuju u VANET i one koji se
primenjuju u FANET mrezama. [ako je jo§ uvek prisutan veci broj protokola koji se odnose
na VANET mreze, sa sve brzim razvojem bespilotnih letelica iz godine u godinu raste broj
protokola koji se odnose na FANET mreze.

Tip uenja potkrepljivanjem koji se najcesce primenjuje u navedenim protokolima
je QL, koji predstavlja najjednostavniji tip ucenja potkrepljivanjem. U nekoliko radova
primenjen je DRL tip, koji predstavlja nesto sloZeniji oblik ucenja potkrepljivanjem, dok
je par istazivaca primenilo unapredeni oblik DRL pod nazivom DDRL. U jednom radu je
primenjen SARSA-A algoritam, koji se razlikuje od QL algoritma u nacinu ra¢unanja Q-
vrednosti, a moze se reci da takode spada u jednostavnije tipove ucenja potkrepljivanjem.
U odredenim protokolima se pored u¢enja potkrepljivanjem koriste i druge tehnike kao $to
su blockchain 1 fuzzy logic, dok kod nekih protokola ulogu agenta koji donosi odluke u
procesu u¢enja potkrepljivanjem ima SDN (Software-Defined Networking) kontroler.

U tabeli 2a prikazana je komparativna analiza protokola rutiranja baziranih na
ucenju potkrepljivanjem u VANET mrezama, dok je u tabeli 2b predstavljena ista analiza
za protokole u FANET mrezama. Analiza je sprovedena na osnovu uticajnih faktora koji
odreduju vrednost funkcije nagrade u procesu ucenja potkrepljivanjem, kao i na osnovu
posmatranih performansi u simulacionoj analizi predlozenih protokola. Takode, navedeni
su i simulatori koji su kori$¢eni za evaluaciju performansi predlozenih protokola rutiranja.
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Tabela 1. Kategorizacija protokola rutiranja baziranih na ucenju potkrepljivanjem na
osnovu tipa mreze, tipa ucenja i kombinacije masinskog ucenja sa drugim tehnikama

) Tip utenja Kombinacija sa drugim
Ref. | God. Tlpv tehnikama
MreZe | oL | DRL | DDRL | SARSA-A | SDN | Blockchain ’;O”gzlzcy
[6] | 2018. | VANET 4 v
[7]1 | 2018. | VANET 4 v
[8] | 2020. | VANET v
[9] | 2020. | VANET v v
[10] | 2019. | VANET 4 v v
[11] | 2018. | VANET v 7
[12] | 2018. | VANET v
[13] | 2019. | VANET v
[14] | 2018. | VANET v v
[15] | 2018. | VANET v
[16] | 2018. | VANET v
[17] | 2021. | VANET v
[18] | 2020. | VANET v
[19] | 2018. | VANET v
[20] | 2019. | VANET v v
[21] | 2019. | VANET v
[22] | 2020. | VANET v
[23] | 2021. | VANET v
[24] | 2020. | FANET v v
[25] | 2021. | FANET v
[26] | 2018. | FANET v
[27] | 2020. | FANET v
[28] | 2021. | FANET v
[29] | 2021. | FANET v
[30] | 2020. | FANET v 7
[31] | 2020. | FANET v
[32] | 2020. | FANET v
[33] | 2020. | FANET v

Vrednost funkcije nagrade u najveéoj meri utiCe na ishod ucenja
potkrepljivanjem, pa je iz tog razloga neophodno pazljivo odabrati uticajne faktore koji ¢e
definisati njenu vrednost. U razli¢itim istrazivanjima kori$¢eni su razli€iti uticajni faktori,
u zavisnosti od osnovnog cilja optimizacije procesa rutiranja. Neki od naj¢es¢ih uticajnih
faktora su pouzdanost i kvalitet veze ka potencijalnom slede¢em ¢voru na putanji,
pouzdanost potencijalnog sledeceg ¢vora, broj skokova koji su potrebni da bi paket stigao
do odredista, dostupni propusni opseg veze, ostvareni protok paketa, kasnjenje, itd. Cesto
je veoma bitno da li je sledeé¢i ¢vor ujedno i odredi$ni, odnosno da li sledeéi ¢vor zna
putanju do odredi$nog ¢vora. Ukoliko je cilj protokola optimizacija potro$nje energije,
gubitak energije ¢e biti vazan uticajni faktor pri odredivanju vrednosti funkcije nagrade.
Sa druge strane, ukoliko je naglasak na zastiti od nezeljenih uticaja sa strane, bitni uticajni
faktori bice reputacija sledeceg ¢vora na putanji i detekcija ometaca u blizini tog ¢vora.
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Tabela 2a. Komparativna analiza protokola rutiranja baziranih na ucenju

potkrepljivanjem u VANET mrezama
Ref. Uticajni faktori na nagradu Posmatrane performanse Simulator
[6] ouzdanost susednog ¢vora bitak paketa, protok, kasnjenje TnesorFlow,
pouz U g V! gu p > P > jen) OPNET
N gubitak paketa, protok, stepen TnesorFlow,
7] pouzdanost susednog ¢vora uspesno isporucenih paketa OPNET
(8] broj skokova, k'0r1snost veze, stepen uspesno isporucenih paketa, Python
propusni opseg broj skokova
[9] rastojanje od odredista, kasnjenje kasnjenje, protok NS-3
. TnesorFlow,
[10] protok gubitak paketa, protok Phyton
da li je ¢vor prvi sused, broj stepen uspesno isporucenih paketa,
[11] skokova, isplativost akcije, broj kolizija MAC okvira, NS-2
kvalitet veze kasnjenje, protok
.. . N ) stepen uspesno isporuc¢enih paketa, ..
[12] dalije porukg}s.portlcena grid-u broj skokova, kasnjenje, broj e
sa odredi$nim ¢vorom O naglaSeno
prosledivanja, protok
stepen uspesno isporucenih paketa,
[13] | tip i destinacija kontrolnih paketa | vreme od slanja zahteva do prijema NS-3
odgovora, overhed
[14] reputacija i isplativost akcije stepen uspesno isporucenih paketa, nije
odgovarajuéeg ¢vora reputacija, korisnost naglaSeno
direkina veza sa odrediStem, stepen uspesno isporucenih paketa.
[15] | odnosno broj skokova i proteklo P P Jspor p ? ONE
. .. kasnjenje
vreme od poslednje konekcije
broj skokova, pouzdanost veze, stevpe.n USpesno 18 porucve_mh paket_a,
[16] FODUSTI ODSE kasnjenje, prose¢na duzina putanje, NS-2
propu pseg overhed
[17] razni nezeljeni efekti / fisu vsene
simulacije
opterecenje relejnog cvora i stepen uspesno isporucenih paketa,
[18] . . . S » o OPNET
zagusenje zemaljske mreze iskori§¢enost mreze, ka§njenje
da li je kontrolni paket stigao od stepen uspesno isporucenih paketa,
[19] N o . . QualNet
¢vora posiljaoca kasnjenje, broj skokova, overhed
. . C e nije
[20] broj skokova, kvalitet veze protok, broj gejtvej ¢vorova naglageno
< . stepen uspesno isporucenih paketa, }
[21] uspesnost slanja paketa kadnjene, overhed NS-2
[22] kval%tetv veze, Vrenvle.lstfzka stepen uspesno Vlspor.ucemh paketa, QualNet
trajanja veze, ka$njenje kaSnjenje
potro$nja energije, gubitak paketa, .
. . . \ nije
[23] gubitak energije, brzina prenosa | ukupno vreme prenosa, verovatnoca «
. M naglaSeno
prekida komunikacije

Evaluacija performansi predlozenih protokola vr$ena je u razli¢itim simulacionim
okruzenjima, a neka od najcesce koris¢enih su NS-3, NS-2, OPNET, Python, QualNet,
MATLARB, itd. U simulacijama su posmatrane razli¢ite mrezne performanse, zavisno od
toga Sta je bio cilj optimizacije. Naj¢eS¢e posmatrane performanse su stepen uspesno
isporucenih paketa (packet delivery ratio), gubitak paketa (packet loss), kasnjenje s kraja
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na kraj (E2E delay), protok (throughput), dostupni propusni opseg (bandwidth), broj
skokova (hop count), overhed (overhead), korisnost (utility) itd. Kod FANET mreza su
posmatrane i performanse koje su posebno bitne za ovaj tip mreza, kao §to su konektivnost
veze (link connectivity), potro$nja energije (energy consumption) i status leta (flight status).
Kod svih predlozenih protokola primetno je znacajno poboljSanje posmatranih
performansi, u poredenju sa performansama koje se postizu koris¢enjem tradicionalnih
protokola rutiranja. Ovo je pokazatelj efikasnosti primene ucenja potkrepljivanjem,
posebno u mrezama u kojima se topologija ¢esto menja i u kojima se ¢vorovi krecu velikom
brzinom.

Tabela 2b. Komparativna analiza protokola rutiranja baziranih na ucenju
potkrepljivanjem u FANET mrezama

Ref. Uticajni faktori na Posmatrane performanse Simulator
i nagradu
[24] | optimalnost susednog ¢vora broj skokova, konektivnost veze MATLAB
tip sledeceg ¢vora, kasnjenje, stepen uspesno isporucenih paketa,
25 brzina ¢vora, potroSnja kasnjenje, potro$nja energije, zivotni MATLAB
p l jenje, p 3} 21
energije vek mreze, overhed
stepen uspesnosti uspostavljanja
verovatnoéa uspesnog putanje, proseéni zivotni vek putanje,
[26] | prenosa paketa do sledeéeg broj skokova, stepen uspesno MATLAB,
&vora isporucenih paketa uspesnost isporuke NS-2
bez ponovnog slanja, proseéno
kaSnjenje
taCnost, uspesnost isporuke, broj
[27] da li je detektovan ometac skokova, broj iteracija za postizanje NS-3
konvergencije, kumulativna nagrada
vreme isteka trajanja veze, stepen uspedno isporudenih paketa OMNeT++
[28] | promene u skupu suseda koji P P kaénpen'e p ? NETMA-
prosleduju pakete Jen NET
da i veza vodi ka odrediStu, stepen uspesno isporucenih paketa
[29] da li je veza lokalni PEN USPESNO 1Sporucenth paketa, WSNet
minimum kasnjenje, dziter
[30] broj skokova, vreme uspesne broj skokova, stanje energije, status nije
isporuke paketa leta, brzina prenosa naglaseno
proporcija poruka osetljivih
[31] ggﬁﬁrﬁggﬂi:&;ﬁ kasnjenje, protok, gubitak paketa NS-3
kvalitet veze
da li veza vodi ka odredistu, prose¢no i maksimalno kasnjenje,
[32] da li je lokalni minimum, stepen prispeca paketa, potro§nja WSNet
kasnjenje, potros$nja energije energije
[33] uspesan prenos paketa potrosnja energye, broj prveklda veze, MATLAB
zivotni vek mreze
4. Zakljucak

U ovom radu je dat pregled najaktuelnijih protokola rutiranja za VANET i
FANET mreze, baziranih na u¢enju potkrepljivanjem. Protokoli su klasifikovani na osnovu
tipa mreZe, tipa ucenja i eventualne kombinacije ucenja potkrepljivanjem sa nekim drugim

- 255 -



tehnikama. Takode je prikazana i komparativna analiza protokola rutiranja na osnovu
uticajnih faktora koji odreduju vrednost nagrade u postupku uéenja potkrepljivanjem, kao
i na osnovu posmatranih performansi na osnovu kojih je izvrSena evaluacija predlozenih
protokola.

Zbog ekspanzije primene masinskog uc¢enja u WANET mrezama, planirano je
dalje prosirenje ovog istrazivanja. U okviru daljeg istrazivanja moguce je ukljuciti
protokole koji se odnose na primenu ucenja potkrepljivanjem u rutiranju kod MANET
mreza, kao i primene ucenja potkrepljivanjem koje se ne odnose konkretno na rutiranje
paketa, kao §to je odredivanje optimalne pozicije i trajektorije ¢vorova u mrezi.
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Abstract: Data packet routing in dynamic wireless ad hoc networks is a very demanding
process due to rapid changes in the network topology, which can cause frequent
interruptions of connections between nodes, and thus a high degree of lost packets. One
way to overcome this problem is to apply artificial intelligence in routing protocols, in
order to adapt the routing process to the dynamic nature of these networks. A very
important area of artificial intelligence, which has recently been increasingly used in
dynamic wireless ad hoc networks, is machine learning, especially the type of machine
learning called reinforcement learning. This paper presents an overview of current results
in the application of reinforcement learning in routing protocols for different dynamic
wireless ad hoc networks. Routing protocols are first classified according to the type of
networks into protocols for VANET (Vehicular Ad hoc Networks) and FANET (Flying Ad
hoc Networks) networks, and then according to some other characteristics and specifics.
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