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В статье рассматриваются методы машинного обучения, применяемые для оптимизации распределения 
трафика в сетях Vehicle-to-Everything. Данные сети представляют собой коммуникацию между участниками 
дорожного движения и транспортной инфраструктурой. Актуальность темы заключается в том, что суще-
ствующие алгоритмы в сети Vehicle-to-Everything не решают проблемы распределения ресурсов внутри сети, 
и это является слабым местом технологии подключенных автомобилей, а методы машинного обучения могут 
помочь в решении этой проблемы. В ходе исследования были получены результаты, показывающие, что мо-
дели глубокого обучения с подкреплением способны решать задачи оптимизации распределения ресурсов 
в сетях Vehicle-to-Everything. Были рассмотрены три модели DQN сети: модель стандартного Q-обучения, 
модель Double DQN и модель Dueling DQN. По результатам работы можно сделать вывод, что для оптими-
зации трафика в сетях Vehicle-to-Everything можно использовать методы глубокого Q-обучения. При этом 
стоит учитывать проблему стандартного DQN алгоритма и рассматривать его модификации для получения 
более эффективной нейронной сети. Для задачи распределения ресурсов в сетях V2X рекомендуется ис-
пользовать метод двойного Q-обучения, так как он имеет более гибкую аппроксимацию целевой функции.
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The article discusses machine learning methods used to optimize traffic distribution in Vehicle-to-Everything 
networks. These networks represent communication between road users and transport infrastructure. The relevance 
of the topic lies in the fact that existing algorithms in the Vehicle-to-Everything network do not solve the problems 
of resource allocation within the network and this is a weak point of connected car technology, and machine learning 
methods can help solve this problem. In the course of the study, results were obtained showing that deep learning 
models with reinforcement are able to solve problems of optimizing resource allocation in Vehicle-to-Everything 
networks. Three models of the DQN network were considered: the standard Q-learning model, the Double DQN 
model and the Dueling DQN model. Based on the results of the work, it can be concluded that deep Q-learning 
methods can be used to optimize traffic in Vehicle-to-Everything networks. At the same time, it is worth considering 
the problem of the standard DQN algorithm and considering its modifications to obtain a more efficient neural 
network. For the problem of resource allocation in V2X networks, it is recommended to use the double Q-learning 
method, since it has a more flexible approximation of the objective function.
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Для повышения безопасности на до-
рогах, увеличения их пропускной способ-
ности, организации экономически выгод-
ных маршрутов в сфере интеллектуальных 
транспортных систем стала развиваться 
технология Vehicle-to-Everything (V2X). 
V2X представляет собой коммуникацию, 
которая включает в себя связь между транс-
портными средствами, сетью, дорожной ин-
фраструктурой и пешеходами. Так как V2X 
объединяет в себе множество видов комму-
никации, стоит учитывать, что каждый от-
дельный элемент сети должен соответство-
вать требованиям качества обслуживания 
Quality of Service (QoS). Одними из основ-

ных требований выступают высокая про-
пускная способность и низкие задержки 
каналов связи. Для достижения этих харак-
теристик в сети V2X необходимо грамотное 
распределение ресурсов [1]. 

Для достижения максимально эффек-
тивного распределения ресурсов в данной 
работе предлагается использовать методы 
глубокого машинного обучения, которые 
способны обрабатывать большой объем 
разнообразных данных. В области Vehicle-
to-Everything методы машинного обучения 
имеют большой потенциал, и к ним проявля-
ется соответствующий интерес. Рассмотре-
ны методы машинного обучения, которые 
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использовались и могут быть использованы 
в сетях V2X для оптимизации сетевого тра-
фика путем эффективного распределения 
ресурсов внутри сети. Актуальность темы 
заключается в том, что существующие ал-
горитмы в сети Vehicle-to-Everything не ре-
шают проблемы распределения ресурсов 
внутри сети, и это является слабым местом 
технологии подключенных автомобилей. 
Методы машинного обучения могут по-
мочь в решении этой проблемы. Объектом 
исследования является технология Vehicle-
to-Everything. Предметом исследования яв-
ляются методы машинного обучения.

Целью исследования является ана-
лиз моделей оптимизации трафика в сети 
Vehicle-to-Everything с помощью методов 
машинного обучения. В настоящее вре-
мя глубокое обучение представляет собой 
передовой подход в задачах сложных бес-
проводных сетей. С помощью глубокого 
обучения решаются задачи управления, 
оптимизации сети, обнаружения анома-
лий и прогнозирования различных параме-
тров. Рассматриваются модели, основанные 
на методе обучения с подкреплением в ка-
честве решения проблемы распределения 
трафика в сетях V2X [2]. Основным отли-
чием метода обучения с подкреплением 
от классических методов машинного обуче-
ния является то, что искусственный интел-
лект обучается в процессе взаимодействия 
с окружающей средой, а не на исторических 
данных. Системы, в которых может приме-
няться обучение с подкреплением, называ-
ются Марковскими процессами принятия 
решения. Марковский процесс принятия 
решения предназначен для прямолинейной 
формулировки задачи обучения в результа-
те взаимодействия агента и окружающей 
среды для достижения цели. Агентом на-
зывается сторона, которая обучается и при-

нимает решения. Окружающая среда пред-
ставляет собой все, с чем взаимодействует 
агент и все, что находится вне агента. Обе 
стороны взаимодействуют непрерывно. 
Агент выбирает действия, а среда реагирует 
на эти действия и предлагает агенту новые 
ситуации. Среда также генерирует возна-
граждения, то есть числовые значения, ко-
торые агент стремится со временем макси-
мизировать посредством выбора действий.

Описание системы. В сценарии комму-
никации Vehicle-to-Everything каждая связь 
автомобиль-автомобиль (связь V2V) рас-
сматривается как агент, а все, что находится 
за пределами этой связи, рассматривается 
как среда, которая представляет собой об-
щее условие, связанное с распределением 
ресурсов (рис. 1). 

Поскольку поведение других каналов 
V2V нельзя контролировать в децентрали-
зованной среде, действие каждого агента 
(канала V2V) основано на общих условиях 
среды, таких как спектр или мощность пе-
редачи данных. В каждый момент времени 
(t) звено V2V в качестве агента наблюдает 
состояние (St) из пространства состояний 
S и выполняет соответствующее действие 
(at) из пространства действий A, выбирая 
поддиапазон и мощность передачи на ос-
нове политики (π). Политика принятия ре-
шений (π) может быть определена функци-
ей состояния-действия, также называемой 
Q-функцией Q(St,at), которая может быть 
аппроксимирована с помощью глубоко-
го обучения. В зависимости от действий 
агентов среда переходит в новое состояние 
St+1, и каждый агент получает вознаграж-
дение rt от среды. В случае с автомобиль-
ной сетью вознаграждение определяется 
пропускной способностью каналов V2I 
и V2V и ограничениями задержки соответ-
ствующего канала V2V.

 

Рис. 1. Схема обучения с подкреплением для Vehicle-to-Everything сети



СОВРЕМЕННЫЕ НАУКОЕМКИЕ ТЕХНОЛОГИИ   № 8, 2022

11ТЕХНИЧЕСКИЕ НАУКИ (1.2.2, 2.3.3, 2.3.4, 2.3.5, 2.5.3, 2.5.5, 2.5.7, 2.5.8)

Состояние среды, наблюдаемое каж-
дым соединением V2V, состоит из несколь-
ких частей:

− Мгновенная информация о канале со-
ответствующей линии V2V (Gt).

− Предыдущая мощность помех в линии 
(It-1).

−  Информация о соединении V2I, на-
пример, от передатчика V2V к базовой 
станции (Ht).

−  Выбранный подканал соседей в пре-
дыдущем временном интервале (Nt-1).

−  Оставшееся время, необходимое 
для соблюдения ограничений по задержке 
(Ut). 

Таким образом, состояние может быть 
выражено по формуле 

	 [ ]1 1, , , ,t t t t t tS I H N U G− −= .	 (1)
В каждый момент времени агент выпол-

няет действие (at), которое состоит в выборе 
подканала и уровня мощности для передачи 
на основе текущего состояния (St), следуя 
политике (π). 

Решение задачи оптимизации. Цель 
распределения ресурсов V2V заключается 
в следующем: агент (соединение V2V) вы-
бирает полосу частот и уровень мощности 
передачи, которые позволят передавать 
данные, при этом сохраняя достаточно ре-
сурсов, чтобы соответствовать требовани-
ям ограничения задержки. Суммарная про-
пускная способность каналов V2I и V2V 
используется для измерения помех каналам 
V2I и другим каналам V2V соответствен-
но. Сама функция вознаграждения состоит 
из трех частей:

− Пропускной способности каналов V2I.
− Пропускной способности каналов V2V.
− Условия задержки.
Функция вознаграждения выражается 

формулой 

( )0
    

 *  *   ,c d
t c m d k p t

m M k K

r C C T Uλ λ λ
∈ ∈

= + − −∑ ∑ (2)

где T0 – максимально допустимая задержка, 
а λc, λd и λp – веса трех частей, так как мощ-
ность передачи дискредитируется по трем 
уровням [2]. 

Емкость пользователей мобильной сети 
выражается по формуле 

	 ( ) *log 1c
m mC W y= + ,	 (3)

где W  – пропускная способность канала, 
а ym  – соотношение сигнал/шум (SINR) 
для пользователя мобильной сети. 

Емкость пользователей V2V сети рас-
считывается по формуле

	 ( ) *log 1d d
k kC W y= + .	 (4)

Чтобы добиться хороших результатов 
в долгосрочной перспективе, следует учи-
тывать как немедленные, так и будущие 
вознаграждения. Таким образом, основная 
цель обучения с подкреплением состоит 
в том, чтобы найти политику, позволяю-
щую максимизировать функцию возна-
граждения. Это можно сделать с помощью 
формулы 

	
0

 *n
t t n

n

G rβ
∞

+
=

=∑ ,	 (5)

где β ϵ [0, 1] является коэффициентом 
вознаграждения

Переход состояния и вознаграждение 
являются стохастическими процессами 
и моделируются как марковский процесс 
принятия решений, где вероятность за-
висит только от состояния среды и дей-
ствия, предпринятого агентом. Переход 
от St к St+1 с вознаграждением rt при со-
вершении действия at можно охарактери-
зовать условной вероятностью перехода 
p(st+1, rt|st, at).

Создание нейронной сети. Глубокое 
Q-обучение используется для создания 
нейронной сети на основе подхода агент-
действие. Агент предпринимает действия 
на основе политики π, которая представляет 
собой отображение пространства состоя-
ний S в пространство действий A, выражен-
ное как π: St ϵ S → at ϵ А. Как указывалось 
ранее, пространство действия охватывает 
два измерения: уровень мощности и подди-
апазон спектра, а действие at соответствует 
выбору уровня мощности и спектра для ка-
налов V2V. Алгоритмы Q-обучения можно 
использовать для получения оптимальной 
политики для максимизации долгосрочного 
ожидаемого накопленного вознаграждения 
Gt [3]. Значение Q для данной пары состо-
яние-действие (St, at), Q(St, at) политики π 
определяется как ожидаемое накопленное 
вознаграждение при выполнении действия 
at и последующем соблюдении политики π. 
Следовательно, значение Q можно исполь-
зовать для измерения качества определенно-
го действия в данном состоянии. Как только 
заданы Q-значения Q(St, at), можно легко 
построить улучшенную политику, пред-
приняв действие, заданное формулой (6), 
которая описывает, что необходимо пред-
принять действие, которое максимизирует 
значение Q.

	 ( ) max ,t ta arg Q S a= .	 (6)
Оптимальную политику Q* можно най-

ти без каких-либо знаний о динамике систе-
мы на основе уравнения обновления, пред-
ставленного на формуле
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	 ( ) ( ) ( ) ( )1,  ,   max ,  ,new t t old t t t old t old t tQ S a Q S a r Q S a Q S aα β+ = + + −  .	 (7)

В сценарии распределения ресурсов, 
как только оптимальная политика будет 
найдена путем обучения, ее можно исполь-
зовать для выбора полосы спектра и уровня 
мощности передачи для каналов V2V, что-
бы максимизировать общую пропускную 
способность и обеспечить ограничения за-
держки для каналов V2V.

Классический метод Q-обучения мож-
но использовать для поиска оптимальной 
политики, когда пространство состояний-
действий невелико, где может поддержи-
ваться таблица поиска для обновления зна-
чения Q каждого элемента в пространстве 
состояний-действий. Однако классическое 
Q-обучение не может быть применено, 
если пространство состояний-действий 
становится огромным, как в управлении 

ресурсами для связи V2V. Причина в том, 
что большое количество состояний бу-
дет посещаться нечасто, а соответствую-
щее значение Q будет редко обновляться, 
что приведет к гораздо большему времени 
сходимости Q-функции [4]. Чтобы решить 
эту проблему, глубокая Q-сеть улучшает 
Q-обучение, объединяя глубокие нейрон-
ные сети с Q-обучением. Q-сеть обновляет 
свои веса на каждой итерации, чтобы мини-
мизировать следующую функцию потерь, 
полученную из той же Q-сети со старыми 
весами в наборе данных. Функция потерь 
всегда считается важной частью алгорит-
мов глубокого обучения с подкреплением, 
потому что она строит мост через разрыв 
между Q-сетью и целевой сетью. Функция 
потерь DQN определяется по формуле (8).

	 ( ) ( )( ) ( )( )2

1 1 1,, , , at t t newLoss r max Q s a Q s aθ γ θ θ+ + += + − ,	 (8)

где y можно найти по формуле

	 ( )  ,  , t
old t ty r maxQ S a θ= + .	 (9)

Для получения еще более производи-
тельной и стабильной нейронной сети в ра-
боте рассматривается вариант реализации 
двойной глубокой Q-сети [5]. Проблемой 
обычной DQN является то, что как выбор 
действия, так и оценка выбранного дей-
ствия используют максимальное значение 
Q, что может привести к чрезмерно опти-
мистичной оценке значения Q. В частности, 
производительность алгоритма глубокой 
Q-сети ухудшается, если переоценка не бу-
дет происходить равномерно.

Чтобы решить проблему переоцен-
ки, целевое значение в двойной глубокой 
Q-сети выражается по формуле (10).

Из формулы (10) следует, что выбор дей-
ствия отделен от генерации целевого значе-
ния Q. Этот простой прием позволяет значи-
тельно уменьшить переоценку, а процедура 
обучения выполняется быстрее и надежнее.

В двойной глубокой Q-сети выбор 
действия в функции argmax также за-
висит от значения веса θ. Это означает, 
что, как и в обычной Q-сети, оценка жадной 

политики также происходит в соответствии 
с текущим значением θ. Однако в этом под-
ходе используется второй набор весов θd, 
чтобы можно было справедливо определить 
ценность политики. Второй набор весов 
может быть обновлен симметрично путем 
переключения ролей θ и θd.

Функция потерь для двойной DQN 
определяется по формуле (11).

Следующая и последняя модель ней-
ронной сети будет основана на архитектуре 
дуэльного DQN [5]. Идея такой архитекту-
ры заключается в том, что не всегда нужно 
определять ценность каждого доступного 
действия. В некоторых состояниях выбор 
действия не влияет на происходящее. Ду-
эльный алгоритм предсказывает отдельно 
средневзвешенное значение Q-функции  – 
V(s), а не значение Q для всех действий. 
Также алгоритм предсказывает для каждо-
го действия преимущество, которое опре-
деляется как разность между Q-функцией 
и средневзвешенным значением, как пока-
зано в формуле (12).

	 ( )( )  ,   ,  , , .t d
double old t old t ty r Q S argmaxQ S a θ θ= +  	 (10)

	 ( ) ( )( ) ( )( )2

1 1 1,, , , at t tLoss r max Q s a Q s aθ γ θ θ+ + += + − .	 (11)

	 ( ) ( ) ( ) , .A a Q s a V s= − 	 (12)
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Здесь V(s) – это функция ценности, ко-
торая показывает, насколько хорошо на-
ходиться в данном состоянии s. A(a)  – это 
функция преимущества, которая измеряет 
относительную важность определенного 
действия по сравнению с другими действия-
ми. После того, как V(s) и A(a) вычисляются 
отдельно, их значения объединяются обрат-
но в единую Q-функцию на конечном уров-
не. Это улучшение привело бы к улучше-
нию оценки политики. Поскольку дуэльная 
архитектура использует тот же интерфейс 
ввода-вывода, что и стандартная архитек-
тура DQN, процесс обучения идентичен. 
Функция потери для такой сети определя-
ется по формуле

( ) ( ) ( )( )2'

  

1 * , , .i i i i
i N

Loss Q s a Q s a
N θ θθ = −∑

ò
 (13)

На этапе обучения используется глубо-
кое Q-обучение на основе приобретенного 
моделью опыта, при котором обучающие 
данные генерируются и сохраняются в па-
мяти. На каждой итерации мини-пакет дан-
ных выбирается из памяти и используется 
для обновления весов глубокой Q-сети. По-
литика, используемая в каждом звене V2V 
для выбора спектра и мощности, вначале яв-
ляется случайной и постепенно улучшается 
с помощью обновленных Q-сетей. На этапе 
тестирования выбираются действия в свя-
зях V2V с максимальным Q-значением, за-
данным обученными Q-сетями, на основе 
которых получается оценка. Поскольку 
действие выбирается независимо на осно-

ве локальной информации, агент не будет 
знать о действиях, выбранных другими 
связями V2V, если действия обновляют-
ся одновременно. Как следствие, состо-
яния, наблюдаемые каждой связью V2V, 
не могут полностью характеризовать среду. 
Чтобы смягчить эту проблему, агенты на-
строены на асинхронное обновление своих 
действий, при этом только одна или неболь-
шое подмножество связей V2V будут об-
новлять свои действия в каждый временной 
интервал. Таким образом, изменения среды, 
вызванные действиями других агентов, бу-
дут наблюдаемы.

В качестве результатов работы моде-
ли рассматриваются графики зависимо-
сти среднего значения функции потерь (L) 
к количеству пройденных эпох и норми-
рованные графики зависимости среднего 
значения вознаграждения (Q) к количеству 
пройденных эпох. На рис. 2 представлено 
сравнение графиков зависимости функ-
ции потери от количества эпох для всех 
трех моделей.

На рис. 2 показан график сходимости 
функции потерь, используемой для каждой 
сети DQN. Из графика видно, что значение 
функции потерь уменьшается в ходе об-
учения каждой модели, что говорит о том, 
что все три модели действительно обуча-
ются с каждой новой итерацией. При этом, 
рассматривая поведение функции потери 
для каждой реализованной модели, можно 
заметить, что лучшее значение функции по-
терь показывает двойная DQN модель. 

 

Рис. 2. График сравнения значений функции потерь для реализованных моделей
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Рис. 3.  График сравнения значения вознаграждения для реализованных моделей

Также стоит отметить, что значение, 
к которому сходится значение функции 
потерь для 2DQN, равно примерно 0,07, 
что говорит о хорошей эффективности мо-
дели. Другие модели: DQN и DDQN имеют 
немного большие средние значения функ-
ции потерь, при этом у модели DDQN за-
метна худшая сходимость из всех моделей. 
Далее рассмотрим график зависимости 
среднего значения вознаграждения к коли-
честву пройденных эпох (рис. 3).

Из рис. 3 видно, что значение возна-
граждения улучшается по мере увеличе-
ния количества пройденных тренировок, 
что также говорит, что модели действитель-
но обучаются. На графике можно увидеть, 
что модели 2DQN и DDQN имеют луч-
шие значения вознаграждения Q, что го-
ворит о превосходстве этих моделей, так 
как цель нейронной сети  – максимизиро-
вать Q-значение. При этом график зависи-
мости для DDQN метода имеет более ано-
мальное поведение, чем модель 2DQN, так 
как график DDQN имеет скачкообразный 
рост, в то время как у модели 2DQN рост 
значения вознаграждения имеет более по-
следовательное поведение. Также можно 
отметить, что у стандартной модели DQN 
значение вознаграждения достигает своего 
максимума за первые 100 эпох, при этом воз-
награждение Q остается почти неизменным 
на протяжении всего обучения. Это показы-
вает недостаток такого подхода: завышение 
оценок из-за недостаточно гибкой аппрок-
симации целевой функции. Как результат, 
производительность алгоритма глубокой 
Q-сети ухудшается при неравномерной 
оценке. У модели 2DQN рост значения воз-
награждения идет поступательно, что мож-
но связать с более взвешенным алгоритмом 
вычисления Q-значения.

Заключение
В работе были исследованы возможно-

сти использования методов глубокого обу-
чения в сетях Vehicle-to-Everything для оп-
тимизации трафика. Были рассмотрены три 
модели DQN сети: модель стандартного 
Q-обучения, модель Double DQN и модель 
Dueling DQN. Особенность архитектур 
двойной и дуэльной моделей заключается 
в том, что они иначе определяют ценность 
политики в сети DQN, создавая более ста-
бильную нейронную сеть. 

В результате лучшие показатели выдала 
модель двойного Q-обучения, которая моди-
фицирует стандартную DQN модель путем 
более гибкой аппроксимации целевой функ-
ции. Также модель дуэльной DQN превос-
ходит стандартную DQN модель, но по по-
казателям функции потерь уступает двойной 
модели глубокого Q-обучения. При рассмо-
трении параметра среднего значения возна-
граждения в течение обучения каждой мо-
дели можно заметить, что стандартная DQN 
модель изначально завышает вознаграж-
дение по сравнению с другими моделями, 
при этом за время обучения значение воз-
награждения незначительно увеличивается. 
Такое поведение стандартного алгоритма по-
казывает, что чрезмерное завышение оценки 
вознаграждения отрицательно сказывается 
на эффективности нейронной сети. Другие 
две модели имеют более понятное поведение 
значения Q, что говорит о том, что они луч-
ше обучаются и действительно могут ис-
пользоваться для решения поставленной за-
дачи. По результатам работы можно сделать 
вывод, что для оптимизации трафика в сетях 
Vehicle-to-Everything можно использовать 
методы глубокого Q-обучения. При этом 
стоит учитывать проблему стандартного 
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DQN алгоритма и рассматривать его моди-
фикации для получения более эффективной 
нейронной сети. Для задачи распределения 
ресурсов в сетях V2X рекомендуется ис-
пользовать метод двойного Q-обучения, так 
как он имеет более гибкую аппроксимацию 
целевой функции.
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