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НАСКРІЗНА СПІЛЬНА ОПТИМІЗАЦІЯ ГІБРИДНИХ МЕРЕЖ 
ІЗ РОЗНЕСЕНИМИ АНТЕННИМИ СИСТЕМАМИ, AI-КЕРУВАННЯМ, 
СУПУТНИКОВИМ РОЗШИРЕННЯМ ПОКРИТТЯ, ПОЛІПШЕНИМИ 
ВОЛОКОННО-ОПТИЧНИМИ ЛІНІЯМИ ТА ТРАФІК-ЧУТЛИВИМ 
МЕНЕДЖМЕНТОМ РЕСУРСІВ

Стаття присвячена дослідженню моделей наскрізної спільної оптимізації гібридних телекомуні-
каційних мереж шостого покоління (6G), що об’єднують розподілені антенні системи (DAS), супут-
никові компоненти, волоконно-оптичну транспортну інфраструктуру, а також функції штучного 
інтелекту (AI), зокрема керування на основі AI, трафік-адаптивний розподіл ресурсів та динамічне 
розширення зони обслуговування. Основна мета роботи – розробка комплексної інтегрованої моделі 
сквозної спільної оптимізації (EJOHM-6G), яка дозволяє синхронізовано оптимізувати антенний, 
транспортний і ресурсний шари мережі за допомогою інтелектуальних методів машинного навчання. 
Експериментальні результати підтверджують ефективність запропонованої моделі: у порівнянні з 
традиційними колокованими антенними масивами, EJOHM-6G знижує енергоспоживання у розподіле-
них антенних системах за умови збереження надійності та стабільності радіозв’язку. Використання 
гібридного алгоритму оптимізації HAOA-DNN динамічно адаптує просторове розташування рухомих 
антен та дозволяє керувати  формуванням променів, мінімізуючи міжканальну інтерференцію й підви-
щувати спектральну ефективність за рахунок оптимізації потенційної функції U. Провідним елемен-
том архітектури є AI-оркестратор, який реалізує когнітивну міжшарову синхронізацію за допомогою 
кореляційної функції узгодження Φ(t). Аналіз стійкості системи здійснений в рамках теорії Ляпунова, 
що підтверджує асимптотичну стабільність замкненої динамічної системи. Практична значимість 
дослідження полягає у можливості інтеграції моделі EJOHM-6G у реальні мережеві інфраструктури 
6G для забезпечення автономного, AI-керованого управління ресурсами, що особливо актуально за умов 
високої щільності трафіку та динамічної мобільності користувачів. Подальші дослідження передба-
чають розширення моделі шляхом інтеграції з технологіями квантової комунікації та edge-обчислень, 
що дозволить підвищити рівень кібербезпеки, зменшити латентність обробки даних та забезпечити 
масштабованість у майбутніх 6G-екосистемах.

Ключові слова: наскрізна оптимізація, гібридні мережі, рознесені антенні системи, штучний інте-
лект, метаевристика, 6G-оркестрація.



ISSN 2663-5941 (Print), ISSN 2663-595X (Online) 75

Радіотехніка та телекомунікації

Постановка проблеми. В тренді інтенсивного 
розвитку інформаційно-комунікаційних техноло-
гій та еволюції до мережевих архітектур шостої 
генерації (6G) виникає нагальна потреба у фор-
муванні інтегрованих систем управління, спро-
можних забезпечити комплексну оптимізацію 
міжрівневих сегментів телекомунікаційної інфра-
структури. Експоненційне зростання трафікових 
навантажень, розгортання інтелектуальних антен-
них систем, масштабна інтеграція супутникових 
каналів передачі даних та волоконно-оптичних 
магістралей обумовлюють необхідність коорди-
нованого управління енергетичними, частотними 
та топологічними характеристиками мережі. Кон-
венційні методології оптимізації, що ґрунтуються 
на ізольованому розгляді окремих рівнів мереже-
вої архітектури, не забезпечують достатньої адап-
тивності та оперативності реагування на дина-
мічні зміни [16]. Відтак актуалізується розробка 
уніфікованої когнітивної архітектури, в межах 
якої алгоритми машинного навчання здійснюють 
багатокритеріальну координацію розподілених 
мережевих ресурсів, створюючи фундамент для 
самоорганізованих мереж наступного покоління.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Аналіз наукових публікацій свідчить про інтен-
сивний розвиток багаторівневих методологій 
оптимізації гібридних мережевих архітектур, що 
інтегрують антенні, супутникові та волоконно-
оптичні технології. У дослідженнях [1], [2], [14] 
виділено важливість комплементарності тради-
ційних методів теорії оптимізації та алгоритмів 
машинного інтелекту для 6G-систем. Вже у робо-
тах [6], [8] визначено гібридну методику синтезу 
розподілених антенних структур із регулюванням 
динамічного діапазону, що забезпечує підвищену 
енергоефективність у DAS-конфігураціях. 

Наукові праці [12], [17] присвячені мінімі-
зації енергоспоживання та алокації ресурсів 
у MIMO-конфігураціях на основі методів гли-
бинного навчання. Інноваційні підходи до марш-
рутизації та керування параметрами потужності 
в інтегрованих супутниково-наземних системах 
представлені у роботі [19], де продемонстровано 
ефективність координованого управління LEO/
MEO-сегментами. Додатково, [21] здійснили сис-
тематизований огляд концепції мобільних антен-
них систем як перспективного напряму підви-
щення спектральної ефективності, тоді як [20] 
обґрунтували переваги децентралізованої гібрид-
ної оптимізації у мультиагентних конфігураціях. 
У сукупності ці наукові праці формують концеп-
туальну базу для створення наскрізних когнітив-

них архітектур, орієнтованих на комплексну опти-
мізацію параметрів 6G-мереж.

Постановка завдання.  Мета дослідження 
полягає у розробці інтегрованої моделі наскріз-
ної спільної оптимізації гібридних телекому-
нікаційних мереж, які інтегрують розподілені 
антені системи (DAS), супутникові компоненти 
та волоконно-оптичну мережеву інфраструктуру 
на основі застосування інтелектуальних методів 
штучного інтелекту.

Виклад основного матеріалу. Багаторівнева 
задача наскрізної спільної оптимізації в гібрид-
них телекомунікаційних мережах передбачає фор-
мування комплексної системи функцій мети, що 
враховують одночасно енергетичні, спектральні, 
топологічні та якісні (QoS) показники функціо-
нування мережевої інфраструктури. У контексті 
інтеграції рознесених антенних систем (DAS), 
супутникових ланцюгів зв’язку та волоконно-
оптичних каналів керування потоками даних за 
допомогою штучного інтелекту (ШІ), такий фор-
мат оптимізації ми розглядаємо як процес досяг-
нення рівноваги між конфліктуючими цілями, 
через процеси мінімізації енергоспоживання, 
зменшення затримки передачі сигналу, забез-
печення максимальної пропускної здатності та 
підтриманням надійного рівня обслуговування 
користувачів [20]. Основна постановка задачі має 
вигляд:

min
, ,P f R

total
i i k

F E D T� � � � �� �                  (1)

де:
Etotal – сукупне енергоспоживання системи;
D – середня затримка пакетів у каналах зв’язку;
T – середня пропускна здатність усіх сегментів 
мережі;
коефіцієнти α,β>0 визначають вагу пріоритетності 
між часовими та швидкісними характеристиками.

Систему обмежень для багаторівневої оптимі-
зації формулюємо наступним способом:
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Для забезпечення багатовимірності рішень 
задачі використаємо гібридну метаевристику 
HAOA-DNN (Hybrid Archimedes Optimization 
Algorithm with Deep Neural Reinforcement), яка 
поєднує фізично натхненний пошук рівноваги за 
принципом Архімеда, стохастичне розширення 
траєкторій через розподіл Леві та навчання з під-
кріпленням у глибинній нейромережі для дина-
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мічного оновлення вагових коефіцієнтів у цільо-
вій функції. Архімедів принцип інтерпретується 
як аналог балансу між силою виштовхування 
й гравітаційною вагою стану рішення, що дозво-
ляє адаптивно регулювати стратегію пошуку 
оптимуму в багатопараметричному просторі [15]. 
Ітераційна функція оновлення стану Xit+1  у HAOA-
DNN визначається як:

X X L Q s ai
t

i
t

f t t
� � � � � ��1 � � � � �( ) ( ), , ,         (3)

де:
Lf(μ,σ) – випадкова величина розподілу Леві, що 
моделює далекі стрибки у пошуковому просторі;
∇Qθ – градієнт функції оцінки в нейромережевій 
моделі підкріплення; 
λ та γ – коефіцієнти масштабу.

Завдяки поєднанню стохастичної поведінки 
з нейронною адаптацією відбувається не лише 
пошук глобальних мінімумів, але й стабілізація 
рішень у точках локальної збіжності. Застосу-
вання HAOA-DNN у задачі спільної оптимізації 
антенних масивів дозволяє формувати адаптивні 
карти променів, у яких інтенсивність випроміню-
вання регулюється з урахуванням динамічного 
навантаження каналів, затримки передачі та про-
сторового розподілу користувачів. Цей спосіб дає 
можливість зменшити ризик надлишкового енер-
госпоживання та покращує просторову селектив-
ність сигналу (табл. 1).

Під час симуляцій було встановлено, що зба-
лансоване поєднання α=0,35 і β=0,65 забезпечує 
найкращий компроміс між енергетичною ефек-
тивністю та пропускною здатністю в умовах висо-
кої щільності користувачів. Таким чином, багато-
рівнева постановка задачі дозволяє формалізувати 
складні міжрівневі взаємозв’язки у 6G-мережах 
і побудувати алгоритмічну основу для наскрізної 
адаптації системних параметрів [11].

Використання системи рухомих антен у DAS 
створює нову парадигму управління просторовим 
покриттям і спектральною ефективністю мереж, 
у якій антени не розглядаються як фіксовані еле-
менти, а як керовані в просторі об’єкти здатні змі-
нювати своє положення відповідно до динаміки 
користувацьких кластерів. Завдяки поєднанню алго-

ритмів глибинного навчання з механізмами адаптив-
ного управління положенням антен забезпечується 
мінімізація інтерференції, покращення співвідно-
шення сигнал/шум і зменшення кількості «мертвих 
зон» [18]. Кожна антена в системі має координати 
(xi, yi, zi), які оновлюються за правилом:

( ) ( ) ( ), , , , , , ,x y z x y z U x y zi i i
t

i i i
t

t i i i
� � � ��1 �         (4)

де:
U – потенціальна функція, що визначається комбі-
нацією потужності сигналу та щільності користу-
вачів у зоні покриття;
δt – динамічний коефіцієнт переміщення, керова-
ний AI-модулем прогнозування попиту.

AI-модулі керування в DAS структурно поділя-
ються на три рівні [3, 10]:

1.  Рівень потужності – регулювання енер-
гії передавача за допомогою мережі зворотного 
поширення, яка прогнозує оптимальне значення 
P f SINR D Bi
opt

user i= ( )., ,

2.  Рівень фази – фазова компенсація сигналу 
через адаптивні фазообертачі, керовані рекурент-
ною нейромережею, що мінімізує міжпроменеву 
інтерференцію.

3.  Рівень направленості променя – викорис-
тання CNN-модуля для просторової фільтра-
ції напрямів максимального випромінювання 
залежно від  динаміки щільності рухомих корис-
тувачів.

Гібридне формування променів поєднує 
масиви співнаправлених хвиль НВЧ-діапазону та 
розподілені підмасиви, що дозволяє ефективно 
поєднувати централізоване підсилення з локаль-
ною просторовою адаптацією. Центральний 
масив у режимі колокації відповідає за макрона-
правленість, тоді як периферійні підмасиви у роз-
поділеній конфігурації здійснюють мікронала-
штування фазових зсувів і компенсацію затухання 
на коротких відстанях.

Енергетична ефективність DAS оцінюється 
через відношення коефіцієнта підсилення Geff до 
витраченої потужності:

�sys
eff

total

i i i

i i

G

P

wG

P
� �

�

�
                        (5)

Таблиця 1
Параметри багаторівневої оптимізації [4, 18]

Рівень Критерій оптимізації Основні змінні Базовий показник
Енергетичний Мінімізація загальної потужності передачі Pi, ηamp Etotal

Спектральний Підвищення ефективності використання частотного 
ресурсу fj, Bi Seff

Топологічний Мінімізація довжини маршруту та втрат у вузлах Rk, di Lpath

QoS-орієнтований Зниження латентності при стабільному throughput D, T, Ci Qserv
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де:
wi – ваговий коефіцієнт, що відображає ступінь 
участі кожного підмасиву в загальному форму-
ванні променя.

Порівняння моделей енергоспоживання антен-
них масивів в режимі колокації і розподілених  
антенних систем показує, що при збереженні 
ідентичного радіусу покриття R розподілені сис-
теми мають на 18–22 % менше енергоспоживання 
завдяки коротшим трасам сигналу і нижчій фазо-
вій втраті, тоді як колоковані системи забезпе-
чують більшу стабільність зв’язку при високих 
швидкостях переміщення користувачів. Загалом, 
комбінація HAOA-DNN для наскрізної оптимі-
зації та AI-керованих рознесених антен створює 
самоналаштовувану архітектуру, у якій антенні 
масиви функціонують не як статичні передавачі, 
а як інтелектуальні агенти, що взаємодіють у єди-
ному когнітивному середовищі [11]. 

Архітектура гібридних супутниково-назем-
них мереж (Hybrid Satellite–Terrestrial Networks, 
HSTN) розглядається як ієрархічна система 
багаторівневої інтеграції, у якій супутникові 
сегменти забезпечують глобальне покриття, 
тоді як наземні вузли – високошвидкісну пере-
дачу в межах локальних зон обслуговування, 
а волоконно-оптична інфраструктура формує 
магістраль для міжсегментної синхронізації та 
управління потоками даних. У сучасних системах 
6G ця архітектура будується за принципом «кос-
мічно-повітряно-наземно-водного континууму», 
де супутники низької орбіти (LEO) та середньої 
орбіти (MEO) взаємодіють із базовими станціями 
наземних мереж через гнучкі інтерфейси SDN/
NFV, що дозволяють централізоване керування 
ресурсами [9]. Функціонально HSTN складається 
з трьох шарів:

1) Космічний шар (S-layer) – сукупність LEO-
супутників із можливістю міжсупутникової 
ретрансляції (ISL), які утворюють mesh-систему 
зв’язку.

2) Наземний шар (T-layer) – мережі базових 
станцій, рознесених антенних систем (DAS) 
і мобільних користувачів, що взаємодіють через 
супутниковий шлюз.

3) Волоконно-оптичний магістральний шар 
(O-layer) – система оптичних ліній зв’язку для 
транспортування великих обсягів даних і синхро-
нізації орбітальних сегментів.

Загальна пропускна здатність гібридної сис-
теми може бути виражена як:

C B l SINR BHSTN i og i
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N

j j
j

N
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� �2 1

1 1

8 0

( ) �           (6)

де:
B – ширина частотної смуги для i-го супутнико-
вого каналу,
ηj – коефіцієнт оптичної ефективності j-го воло-
конного тракту;
SINR – співвідношення сигнал/шум для відповід-
ного супутникового з’єднання. 

Наведене співвідношення демонструє, що 
збільшення інтеграції між оптичним і супутни-
ковим рівнями напряму впливає на підвищення 
загальної ємності мережі, при цьому зменшується 
залежність від перевантажених наземних каналів. 
Маршрутизація у HSTN ґрунтується на принципі 
динамічного вибору траси проходження сигналу 
з урахуванням поточного стану орбітального 
угрупування, положення користувача та заван-
таженості вузлів. Для LEO-супутників із висо-
кою швидкістю руху традиційні алгоритми типу 
Dijkstra або Bellman-Ford є неефективними, тому 
використовується модель енергетично-адаптивної 
маршрутизації (Energy-Aware Routing, EAR), де 
оптимальний шлях визначається як мінімум зва-
женої функції [7]:
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де:
Ek – енергетичні витрати на передачу між супут-
никами;
Dk – затримка;
Pk – рівень потужності сигналу;
ωi – вагові коефіцієнти пріоритетності. Мінімі-
зація Jpath має допомогти знайти траєкторію, яка 
одночасно знижує втрати енергії й забезпечує ста-
більну якість каналу.

Розподіл потужності у LEO-сегменті опису-
ється задачею оптимізації виду:
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за умови:
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де:
γi – ефективність каналу для i-го користувача;
Pi – виділена потужність передавача;
Ptotal – загальна доступна потужність супутника. 

Розв’язок отримується за допомогою модифі-
кованої метаевристики Hybrid Archimedes–Levy 
Optimization, у якій енергетичний баланс оціню-
ється як функція вагомості кожного користувача 
у системі:
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Цей спосіб розподілу є енергетично збалан-
сованим і мінімізує ймовірність перевантаження 
окремих вузлів у щільних орбітальних зонах.

Головним елементом сучасної HSTN 
є AI-орієнтований оркестратор, який забезпечує 
наскрізну синхронізацію та управління потоками 
між космічними, наземними та оптичними сег-
ментами. Архітектура оркестратора побудована 
за принципом SDN-централізованого керування, 
де контрольна площина реалізується у вигляді 
когнітивної нейромережевої системи з функціями 
самонавчання і прогнозування (рис. 2) [10].

Математично роботу оркестратора можна опи-
сати через функцію кореляційного узгодження:

�( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ,t w t S t w t S t w t S t dts s t t o o

T

� � ��
0

     (11)

де:
Ss, St, So – функції стану супутникового, назем-
ного та оптичного рівнів, wi(t) – динамічні вагові 
коефіцієнти пріоритетності, які оркестратор адап-
тивно оновлює на основі поточного навантаження 
та затримки. Значення Φ(t) відображає рівень гло-
бальної узгодженості системи, і його мінімізація 
означає досягнення стабільного режиму обміну 
даними.

Модель наскрізної спільної оптимізації 
(EJOHM-6G Framework). Концепція EJOHM-6G 
(End-to-End Joint Optimization and Hybrid 
Management) формується як інтегрована архітек-
тура, у якій усі рівні мережевої системи – антен-
ний, транспортний та ресурсний взаємодіють 
через когнітивну нейронну мережу, здатну само-
стійно коригувати параметри роботи відповідно 
до змін трафіку, енергетичних обмежень та топо-
логічних умов [4]. Її принциповою відмінністю 

є синхронна багаторівнева оптимізація, коли 
рішення про зміну режиму антенного формування, 
маршрутизації чи виділення ресурсів прийма-
ється не локально, а колективно, на основі інте-
грованого вектора станів системи. Архітектура 
багаторівневої оптимізації складається з трьох 
взаємопов’язаних шарів – антенного, транспорт-
ного та ресурсного. На антенному рівні мінімізу-
ється сукупна потужність випромінювання при 
збереженні необхідного коефіцієнта підсилення, 
що формально задається функцією [5]:
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де:
wi – ваговий коефіцієнт підмасиву;
ϕi – фазовий зсув;
Gi – локальний коефіцієнт підсилення. У про-
цесі оптимізації функція EA оцінюється не лише 
на основі енергетичних характеристик антен, але 
й з урахуванням метрик взаємної інтерференції, 
що визначаються як функція просторової кореля-
ції сигналів між сусідніми променями.

На транспортному рівні цільова функція спря-
мована на мінімізацію середньої затримки у магі-
стральних каналах і рівномірне завантаження вуз-
лів маршрутизації. Для системи з M маршрутами 
загальний критерій ефективності опишемо як:

min ,( )
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де:
τj – затримка на j-му маршруті;
Lj – довжина шляху;

 

Рис. 1. Залежність втрат на відбиття від частоти для антенної системи  
до та після наскрізної спільної оптимізації (сформовано авторами)
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Радіотехніка та телекомунікації

ξj – ваговий коефіцієнт пріоритету, що коригу-
ється залежно від типу трафіку (відео, IoT, control 
plane). 

Система динамічно переналаштовує маршрути 
так, щоб потік даних переміщувався у зони міні-
мальної затримки при збереженні стабільності 
каналів. На ресурсному рівні здійснюється балан-
сування між енергоспоживанням, пропускною 
здатністю і якістю обслуговування користувачів 
[13]. Цільова функція тут має форму:
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де:
xi – стан користувача;
Pi – потужність передавача;
Di – затримка;

Коефіцієнти β1,2,3 задають вагу для показників 
швидкості, енергоспоживання й затримки. Отже 
маємо, що ресурсна підсистема EJOHM-6G пере-
творює задачу багатокритеріальної оптимізації 

у єдиний функціонал, у якому зміна будь-якого 
параметра спричиняє каскадну реакцію на суміж-
них рівнях (рис. 2).

Загальна функція наскрізної оптимізації фор-
мується як зважене поєднання трьох рівнів:

F E E EEJOHM A A T T R R� � �� � � ,                   (16)

коли � � �A T R� � �1.

Коефіцієнти λi обчислюються динамічно через 
AI-модуль на основі реального навантаження 
системи, тому архітектура EJOHM-6G фактично 
реалізує адаптивну нормалізацію пріоритетів між 
енергетичними, топологічними й користуваць-
кими параметрами [4].

Для забезпечення збіжності процесу в межах 
допустимого часу використовуються умови Ляпу-
нова стабільності:

V t
dV

dt
F X tEJOHM� � � � � �( ) ( ) ,

.

0               (17)

що гарантуватиме асимптотичну стабільність 
усієї системи при зміні вхідних параметрів X(t). 

 

Рис. 2. Архітектура наскрізного інтелектуального оркестрування  
в конвергентних мережах (розроблено авторами)
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Така конструкція робить модель EJOHM-6G не 
просто набором взаємопов’язаних підсистем, 
а динамічною рівновагою у просторі багато-
критеріальних рішень. У результаті, EJOHM-6G 
Framework формує інтегровану когнітивну еко-
систему, в якій багаторівнева оптимізація та муль-
тиагентне AI-керування створюють автономну 
модель мережевої еволюції [16]. Архітектурне 
рішення цілісно інтегрує аналітичну точність 
багатокритеріальних підходів із адаптивністю 
методів глибинного навчання, що забезпечує 
одночасну адаптацію параметрів антенного, тран-
спортного та ресурсного рівнів у реальному часі – 
в автономному режимі, з мінімальною затримкою 
управління та максимальною стабільністю сис-
темного функціонування.

Висновки. За результатами проведеного дослі-
дження встановлено, що впровадження багаторів-
невої моделі наскрізної комплексної оптимізації 
в архітектурі гібридних телекомунікаційних сис-
тем уможливлює інтеграцію антенного, тран-
спортного та ресурсного рівнів у єдину когнітивну 
структуру з динамічною міжпараметричною вза-
ємодією. Визначено, що конструювання цільової 
функції забезпечує одночасне зменшення енер-
гетичних витрат, мінімізацію затримок та макси-
мізацію пропускної спроможності мережі, тоді 
як застосування отриманих вагових коефіцієнтів 
формує оптимальне співвідношення між ефектив-
ністю функціонування та стабільністю сервісного 
обслуговування в умовах варіативного наванта-

ження, що становить фундамент для самоадап-
тивних систем 6G-генерації.

Обґрунтовано, що імплементація гібридної 
метаевристичної методології HAOA-DNN, яка 
синтезує фізично інспірований алгоритм Архі-
меда, стохастичний механізм Levy Flight та гли-
бинне навчання з підкріпленням конституюють 
інноваційний підхід до глобальної оптимізації 
у багатовимірних параметричних просторах. Така 
інтеграція уможливлює не лише ідентифікацію 
глобальних мінімумів функції енергетичних втрат, 
а й гарантує стабільну конвергенцію у регіонах 
локальної стійкості. Запропонована методологія 
демонструє високу ефективність для адаптивного 
керування антенними структурами, де параметри 
амплітудних коефіцієнтів, фазових зсувів та більш 
потужних характеристик коригуються відповідно 
до поточного трафікового навантаження, що забез-
печує редукцію інтерференційних завад та підви-
щення спектральної ефективності DAS-мереж.

Доведено, що розроблена модель EJOHM-6G 
Framework із інтегрованим AI-оркестратором та 
мультиагентною системою управління створює 
когнітивне середовище координації між антен-
ними конфігураціями, супутниковими сегмен-
тами та волоконно-оптичними трактами. Вона 
забезпечує автоматизоване планування, безпе-
рервний моніторинг і самокорекцію мережевих 
параметрів у режимі реального часу, реалізуючи 
концепцію динамічної рівноваги між енергетич-
ними, топологічними та QoS-характеристиками. 
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Matskevych V.V., Palamarchuk V.O., Voloshyn V.O., Madinov M.L., Boyko O.V.  
END-TO-END JOINT OPTIMIZATION OF HYBRID NETWORKS WITH DISTRIBUTED 
ANTENNA SYSTEMS, AI CONTROL, SATELLITE COVERAGE EXTENSION, ENHANCED 
FIBER-OPTIC LINES, AND TRAFFIC-AWARE RESOURCE MANAGEMENT

The article focuses on studying end-to-end joint optimization models for sixth-generation (6G) hybrid 
telecommunication networks that integrate distributed antenna systems (DAS), satellite components, fiber-
optic transport infrastructure, and artificial intelligence (AI) functions, including AI-based control, traffic-
adaptive resource allocation, and dynamic service coverage extension. The main goal of the research is to 
develop a comprehensive integrated model of end-to-end joint optimization (EJOHM-6G), which enables 
synchronized optimization of antenna, transport, and resource layers of the network using intelligent machine 
learning methods. Experimental results confirm the effectiveness of the proposed model: compared to 
traditional collocated antenna arrays, EJOHM-6G reduces power consumption in distributed antenna systems 
while maintaining reliability and connection stability. The use of the hybrid optimization algorithm HAOA-
DNN dynamically adapts the spatial positioning of movable antennas and manages beamforming, minimizing 
inter-channel interference and improving spectral efficiency through potential function optimization U. The 
core element of the architecture is an AI orchestrator that ensures cognitive cross-layer synchronization via 
the correlation matching function Φ(t). The Lyapunov stability analysis confirms the asymptotic stability 
of the closed dynamic system. The practical significance of the research lies in the ability to integrate the 
EJOHM-6G model into real 6G infrastructures to provide autonomous, AI-driven resource management–
especially relevant under high-traffic density and dynamic user mobility. Future studies foresee integrating 
the model with quantum communication and edge computing technologies to enhance cybersecurity, reduce 
data-processing latency, and ensure scalability in emerging 6G ecosystems.

Key words: end-to-end optimization, hybrid networks, distributed antennas, artificial intelligence, 
metaheuristics, 6G orchestration.
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