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Постановка задачи. Рост объема данных в сетях Vehicle-to-Everything и жесткие требования 

к задержкам в интеллектуальных транспортных системах делают использование исключительно 
облачных или стационарных периферийных вычислений недостаточным. Стационарные придорож-
ные устройства (RSU) имеют фиксированную зону покрытия и ограничены в ресурсах при пиковых 
нагрузках. Целью работы является разработка подхода к адаптивному распределению вычисли-
тельных задач в динамической среде Vehicle-to-Everything с использованием мобильных узлов инфра-
структуры (mRSU). Предлагается алгоритм многошаговой передачи и нейросетевая модель приня-
тия решений, позволяющая выбирать оптимальный узел обработки на основе локально доступных 
бортовому устройству параметров. Используемые методы. Исследование базируется на методах 
имитационного моделирования (программа «simV2X»), теории массового обслуживания для оценки 
задержек и методах машинного обучения (многослойный перцептрон) для классификации режимов 
разгрузки. Элементами новизны являются включение мобильных узлов инфраструктуры в общую 
иерархию вычислений и разработка нейросетевой стратегии выбора узла, которая опирается 
только на локальные признаки бортового устройства, не требуя полной информации о состоянии 
глобальной сети. Результат. Применение mRSU позволило снизить среднюю задержку обработки 
почти в два раза и существенно уменьшить вероятность пропуска дедлайна задач. Обученная 
нейронная сеть продемонстрировала точность, сопоставимую с эталонным алгоритмом минимиза-
ции задержки: доля просроченных задач при использовании модели нейронной сети увеличилась всего 
на 0,5 % при снижении требований к объему передаваемой служебной информации. Теоретическая / 
Практическая значимость. Предложенный подход позволяет создавать масштабируемые и отка-
зоустойчивые интеллектуальные транспортные системы, способные эффективно функциониро-
вать в условиях высокой плотности трафика и динамично изменяющейся топологии сети без необ-
ходимости постоянного обращения к облаку. 
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Введение 

Развитие интеллектуальных транспортных систем (ИТС) сопровождается ростом требований [1, 2] 
к скорости и надежности обмена данными между транспортными средствами, дорожной инфраструктурой 
и облачными сервисами. Для предотвращения ДТП и аварийных ситуаций в V2X сетях (аббр. от англ. 
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Vehicle-to-Everything ‒ взаимодействие транспортного средства с окружающей средой) используются [3] 
механизмы предиктивного управления движением, передача и анализ информации с датчиков автомоби-
лей и придорожной инфраструктуры, что требует обработки больших объемов данных в условиях вре-
менн́ых ограничений. Архитектуры, основанные на обработке данных в облаке, не способны обеспечить 

решение вычислительных задач до истечения срока их актуальности. Использование периферийных вы-
числений (граничных или туманных) позволяет снизить временн́ые задержки [4], однако эффективность 

стационарных узлов периферийных вычислений ‒ придорожных устройств (RSU, аббр. от англ. Roadside 
Unit) ограничена их фиксированным размещением и невозможностью оперативно перекрывать зоны с вы-
сокой нагрузкой [5]. В этой связи возрастающий интерес вызывает использование мобильных узлов пери-
ферийных вычислений (mRSU, аббр. от англ. mobile RSU) [5, 6]. Специальные транспортные средства, 
которые могут динамически перемещаться вдоль дорог, обеспечивать подключение в востребованных зо-
нах mRSU, способны выполнять локальные вычисления и брать на себя часть нагрузки от бортовых 
устройств (OBU, аббр. от англ. On Board Unit), предназначенных для стационарных RSU или облака. При 
этом интеграция mRSU в существующие модели разгрузки требует новых алгоритмов принятия решений, 
учитывающих динамически изменяющиеся параметры радиоканала, направление движения, срок актуаль-
ности задач и возможность использования многошаговой передачи [7–9]. 

Высокодинамичные условия транспортной среды создают дополнительную сложность из-за ча-
стого изменения расстояний и быстрого ухудшения качества канала связи. В этих условиях необходимы 
адаптивные модели и алгоритмы распределения вычислительных задач, способные принимать решения 
в реальном времени и учитывать особенности мобильной периферийной инфраструктуры. Таким обра-
зом, разработка и исследование моделей адаптивных периферийных вычислений с поддержкой mRSU 
является актуальной задачей, имеющей большое значение для построения высокоэффективных, надеж-
ных и масштабируемых ИТС. 

 

Описание задачи 

Для описания адаптивного распределения вычислительных задач в интеллектуальных транс-
портных системах введем следующие обозначения (таблица 1). 
 

Таблица 1. Принятые обозначения 

Обозначение Содержание 

𝑉 = {𝑣𝑖} множество OBU 

𝑅 = {𝑟𝑗} множество RSU 

𝑀 = {𝑚𝑘} множество мобильных mRSU 

𝐶 облачный центр обработки 

𝑇 = {𝑡𝑛} множество вычислительных задач 

𝑑(𝑡𝑛) актуальное время задачи 𝑡𝑛 / время на выполнение 

𝑤(𝑡𝑛) объем вычислений задачи (в арифметических операциях) 

𝑠𝑟𝑐(𝑡𝑛) исходный узел, с которого начинается задача 𝑡𝑛 

𝑠(𝑥) вычислительная производительность узла 𝑥 

𝑞(𝑥) текущая очередь задач на узле 𝑥 

𝐿(𝑥, 𝑦) задержка передачи данных между узлами 𝑥, 𝑦 

γ(𝑥, 𝑦) 
отношение сигнал / шум (SNR, аббр от англ.  
Singal-to-Noise Ratio) между узлами 

η(𝑥, 𝑦) 
факт успешного приема-передачи пакета данных между узлами  
(1 ‒ передано / получено, 0 ‒ нет) 

π стратегия выбора места выполнения задачи 

τ(𝑡𝑛, 𝑥) итоговая задержка выполнения задачи 𝑡𝑛 на узле 𝑥 

δ(𝑡𝑛) индикатор нарушения актуальности задачи: δ = 1, если τ > 𝑑(𝑡𝑛) 

𝐻 множество маршрутов многошаговой передачи 
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Пусть в системе присутствуют узлы: 
 

𝑋 = 𝑉 ∪  𝑅 ∪ 𝑀 ∪ 𝐶 

 
и множество вычислительных задач: 
 

𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, … 𝑡𝑁}. 
 
Каждая задача 𝑡𝑛 характеризуется как: 
 

𝑡𝑛 = (𝑤(𝑡𝑛), 𝑑(𝑡𝑛), 𝑠𝑟𝑐(𝑡𝑛)). 

 
 
Задержка выполнения задачи на узле 𝑥 задается выражением: 
 

τ(𝑡𝑛, 𝑥) = 𝐿(𝑠𝑐𝑟(𝑡𝑛), 𝑥) +
𝑤(𝑡𝑛) + 𝑞(𝑥)

𝑠(𝑥)
. 

 
 
Целью адаптивного распределения является выбор стратегии π, которая для каждой задачи 𝑡𝑛 

выбирает узел 𝑥 ∈ 𝑋 (локальный – OBU; ближайший RSU или ближайший mRSU; облако). Критерием 

оптимальности выступает минимизация средней задержки τ(𝑡𝑛, 𝑥), при соблюдении ограничения на ак-
туальность данных: δ(𝑡𝑛) = 0. Дополнительно учитывается и многокритериальная функции баланси-
ровки нагрузки [10]. 

 

Методология адаптивного распределения задач 

Для разработки алгоритмов распределения задач используется подход, базирующийся на сов-
местном моделировании радиоканала, вычислительных ресурсов и алгоритмов выбора стратегии раз-
грузки. Процесс моделирования в программном комплексе «simV2X» [11] строится на итерационном пе-
ресчете состояния системы, где на каждом шаге обновляются позиции узлов, параметры SNR согласно 
спецификациям 3GPP TR 37.8851 и состояние вычислительных очередей. Данная модель опирается на 
допущение о наличии «идеальных глобальных знаний». Предполагается, что системе в каждый момент 
времени известны точные значения очередей 𝑞(𝑥) на всех узлах, характеристики каналов и векторы дви-
жения всех участников. Эталонная модель всегда выбирает узел 𝑥, обеспечивающий математический 
минимум задержки τ(𝑡𝑛, 𝑥), при условии, что выполнение задачи укладывается в заданный временной 
лимит 𝑑(𝑡𝑛). Для каждого запроса OBU строится маршрут исполнения задачи. В случае выполнения мно-
гошаговой передачи, если связь с RSU отсутствует или недоступна, OBU выбирает ближайший mRSU, 
совпадающий по направлению движения, при наличии устойчивого канала связи. Строится цепочка 
mRSU ‒ mRSU / OBU ‒ OBU. 

Если узел перегружен, выполняется альтернативный выбор пути. Это означает, что каждый пакет 
может быть доставлен по следующей цепочке: 

 
ℎ0 = 𝑂𝐵𝑈, ℎ1, ℎ2, … , ℎ(𝐾−1), ℎ𝐾 = 𝑋, 

 
где конечный узел 𝑋 ‒ RSU с сохраненным ответом либо облако; промежуточные узлы ℎ𝐾  ‒ mRSU или 
OBU и RSU, если 𝑋 ‒ облако.  

 
1 3GPP TR 37.885. Study on Evaluation Methodology of New Vehicle-to-Everything (V2X) Use Cases for LTE and NR. 3GPP 
Technical Report, Release 15. URL: https://portal.3gpp.org/ChangeRequests.aspx?q=1&specnumber=37.885 (Accessed 
16.11.2025). 
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При этом маршрут оптимален, если: 
– все радиоканалы на пути удовлетворяют условию успешного приема: 
 

γ(ℎ𝑖, ℎ𝑖 + 1) ≥  γmin,  η(ℎ𝑖 , ℎ𝑖 + 1) = 1; 
 
– суммарная задержка минимальна: 
 

𝐿(𝑠𝑟𝑐, 𝑋) = ∑(ℎ𝑖 , ℎ(𝑖+1)) → min;

𝐾−1

𝑖=0

 

 
– маршрут укладывается во временные рамки задачи: 
 

𝐿(𝑠𝑟𝑐, 𝑋) + τexec(𝑡, 𝑋) ≤ 𝑑(𝑡𝑛). 
 

 
Каждое mRSU рассматривается как узел, который движется вместе с трафиком. mRSU всегда 

ближе к OBU, чем RSU. mRSU обладает ограниченной, но большей, чем бортовое устройство, вычисли-
тельной мощностью, а также выступает в роли мобильного ретранслятора и частично вычислительного 
узла. OBU подключается к mRSU, если выполняются следующие условия: 

– OBU движется в сторону mRSU, или задача OBU не требует сложных вычислений; 
– нагрузка на mRSU не превышает допустимую; 
– SNR превышает минимальный уровень. 
Таким образом, результат использования данного метода является теоретическим пределом эф-

фективности системы. Практическая реализация такой модели в реальных условиях ИТС практически 
невозможна, поскольку она создает высокую сигнальная нагрузку: обмен данными о состоянии всех уз-
лов в реальном времени приведет к деградации пропускной способности радиоканала. Вдобавок инфор-
мация о состоянии удаленного узла (например, облака или соседнего mRSU) неизбежно устаревает за 
время ее доставки. 

В связи с этим предлагается использовать методы машинного обучения для уменьшения объема 
знаний эталонной модели. Нейронная сеть обучается имитировать ее решения, но опирается исключи-
тельно на локальные признаки, доступные OBU. Такой подход позволит достичь качества управления, 
близкого к эталонному, при полном отсутствии избыточного обмена служебными сообщениями в сети. 

 

Описание эксперимента 

Для проверки работоспособности методики адаптивного распределения вычислительных задач 
в ИТС была выполнена серия имитационных экспериментов в программном комплексе «simV2X». Ос-
новной сценарий имитационного моделирования использует прямолинейный участок дороги протяжен-
ностью 3 км. Данная конфигурация позволяет минимизировать влияние сложной геометрии перекрестков 
и сфокусироваться на анализе алгоритмов разгрузки и многошаговой передачи. В эксперименте исполь-
зуются три mRSU, следующие за транспортным потоком, включающего 250 транспортных средств с 
OBU. mRSU и транспортные средства, движутся со скоростью от 15 до 25 м/c и равномерно распреде-
лены в случайных точках на каждом километре участка дороги, тогда как RSU размещены с интервалом 
в 1000 метров. Предполагается, что в стационарном положении, mRSU эквивалентен RSU.  

Сетевое моделирование происходит с опорой на протокол 802.11bd2. На каждом шаге модели-
рования осуществляется пересчет SNR, что позволяет учитывать изменения расстояний и условия пря-
мой и непрямой видимости. Модель поддерживает построение цепочек передачи данных, выполняя мно-
гошаговую передачу. Это дает возможность использовать кластеризацию даже в отсутствие прямой ви-
димости обрабатывающего узла. 

 
2 IEEE 802.11bd // IEEE. URL: https://standards.ieee.org/ieee/802.11bd/7451/ (Accessed 19.11.2025). 
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Каждое OBU генерирует вычислительные задачи, размер которых определен от 0,5 до 2,5 Мбит. 
Для имитации нагрузки на центральный процессор OBU, RSU, mRSU или облачной инфраструктуры за-
дача устанавливает случайный объем арифметических операций от 5 до 30, на 106 инструкций. Актуаль-
ность задачи устанавливает ограничения на выполнения и лежит в диапазоне от 0,5 до 2 с.  

Процесс моделирования и сбора данных разделен на несколько этапов. Сначала производился 
непрерывный расчет состояния радиофизической среды. Для каждого OBU на каждом временном шаге 
определялось актуальное множество доступных соседей и выстраивались графы возможных маршрутов 
передачи. Все параметры радиоканалов и топологические метрики фиксировались в базе данных с вре-
менными метками. 

Для каждой задачи алгоритм эталонной стратегии принимал решение о выборе узла, учитывая со-
стояние очередей и возможность многошаговой доставки. После завершения цикла «запрос ‒ ответ» вы-
числялась итоговая задержка и фиксировался статус соблюдения сроков выполнения задачи. Результаты 
работы эталонной модели были использованы для последующего машинного обучения. 

Для подтверждения работоспособности предложенного подхода и оценки вклада mRSU в ходе 
экспериментов фиксируются два ключевых показателя, напрямую следующие из поставленной задачи: 

– средняя задержка решения задачи, отражающая общую вычислительную и сетевую эффектив-
ность системы (снижение этого показателя свидетельствует, что алгоритм успешно находит кратчайшие 
маршруты и менее загруженные узлы); 

– вероятность пропуска задачи. 
Дополнительно проверяется гипотеза о том, что включение mRSU в иерархию вычислений позво-

ляет нивелировать недостатки стационарной инфраструктуры. Сравнение проводится по двум сценариям: 
– базовый сценарий: OBU самостоятельно решает свои задачи или распределяет их между RSU 

и облаком, что позволит выявить недостаточность покрытия и перегрузки RSU; 
– сценарий с mRSU: в систему вводятся mRSU, реализующие эталонную стратегию в предполо-

жении значительного снижения задержек и нивелирования недостатков базового сценария. 
 

Машинное обучение в V2X-среде 

В задачах распределения вычислений в V2X-среде широко применяются методы машинного обу-
чения, в том числе обучение с подкреплением и глубокое обучение с подкреплением [12, 13], поскольку 
решение о разгрузке должно приниматься в условиях высокой мобильности узлов, изменяющегося со-
стояния радиоканала и ограниченности вычислительных ресурсов. Однако в настоящей работе выбор 
места обработки сводится к задаче классификации, что позволяет применять обучение с учителем. Мо-
дель обучается воспроизводить решение эталонной стратегии, но только по набору локально доступных 
признаков. Такой подход обеспечивает малую вычислительную сложность на этапе вывода и лучше под-
ходит для исполнения непосредственно на OBU в реальном времени. 

Целью построения модели является формирование компактного и быстро действующего модуля 
принятия решений, который работает только с локально доступной для OBU информацией, но при этом 
максимально приближает поведение к оптимальной стратегии выбора узла обработки. Для этого была 
сформирована большая обучающая выборка на основе имитационного моделирования ИТС. Референс-
ной стратегией служил алгоритм минимизации задержки выполнения задачи с учетом RSU и mRSU. 
В каждом наборе данных были выбраны входные признаки и целевая метка, определяющая узел обра-
ботки задачи: OBU, ближайшие RSU / mRSU или облако. 

Несмотря на то, что при моделировании учитывается широкий спектр параметров, полный список 
которых включает более 30 разных признаков, на практике OBU не может обладать большинством этих 
данных. Более того, передавать все эти параметры по сети для каждого OBU было бы неэффективно, 
поэтому для обучения нейросети был выбран минимальный информативный набор локально доступных 
признаков. Отбор признаков осуществлялся на основе двух критериев: экспертного выбора локально 
доступных параметров на OBU и оценки влияния отдельных признаков на точность классификации при 
их исключении из модели. Следует отметить, что отдельные признаки с невысокой индивидуальной важ-
ностью сохранились в итоговом наборе, поскольку их комбинация с другими параметрами повышали 
устойчивость модели. По результатам применения вышеописанных критериев в итоговый набор вошли: 
размер задачи (в битах); актуальность задачи (в секундах); оценочные временные задержки на 



 
Вестник СПбГУТ  № 1. 2026 

 Herald of SPbSUT ISSN 3034-2201 
 

 
 

 
EDN: CNWIIW 

31 
 

 URL: https://vestnik-sut.ru/2026-1/C07.pdf  
 

 

обработку задачи локально; SNR до ближайших узлов; расстояние до ближайших узлов; тактовая ча-
стота процессора на OBU; оценочные временн́ые задержки при выборе разгрузки задачи на ближайший 

узел или облако. Из рассмотрения были исключены признаки, требующие глобального знания состояния 
сети, фактические задержки выполнения задач, параметры очередей и вычислительных ресурсов уда-
ленных узлов, а также координаты инфраструктурных элементов.  

Таким образом, обученная модель может быть выполнена непосредственно на OBU в реальном 
времени, и использованные для обучения признаки не требовали построения глобального графа сети 
или получения актуальных данных от внешней инфраструктуры. Ниже показана точность корректного 
предсказания узла распределения задач при обучении и валидации модели (рисунок 1) и матрица оши-
бок (рисунок 2). 

 

  
Рис. 1. График динамики обучения Рис. 2. Матрица ошибок 

 
Полученная модель демонстрирует устойчивую высокую точность классификации и корректно раз-

деляет режимы выполнения задач. Для оценки ее эффективности в условиях динамически изменяющейся 
топологии модель была интегрирована в программу «simV2X» для сравнения с другими стратегиями рас-
пределения задач. 
 

Результаты 

Анализ эффективности разработанной методики проводился путем сопоставления эталонной 
стратегии (MDD) с базовыми стратегиями (LOCAL, EDGE, CLOUD) и нейросетевой стратегией (NN). На 
первом этапе оценивалось влияние mRSU на общую производительность системы при использовании 
эталонного алгоритма (рисунок 3). 

 

  

а) б) 

Рис. 3. Средняя задержка решения (а) и вероятность пропуска задачи (б) в рассматриваемых сценариях 
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Результаты имитационного моделирования наглядно демонстрируют преимущество интеграции 
мобильной периферии. Применение mRSU снижает среднюю задержку почти в два раза по сравнению 
с конфигурацией, использующей только RSU. Это достигается за счет более высокой пропускной спо-
собности канала, меньшей загруженности инфраструктурных узлов и перераспределения части нагрузки 
на мобильные вычислительные элементы. При этом введение mRSU приводит к снижению вероятности 
пропуска задач. Это объясняется тем, что mRSU сокращают среднюю дистанцию от транспортного сред-
ства до ближайшей точки с периферийными вычислениями и улучшают условия радиосвязи. В итоге 
повышается вероятность успешной доставки данных и выполнения задачи до истечения допустимого 
времени. Сравнение референсных стратегий распределения представлено на рисунке 4. 

 

  

а) б) 

Рис. 4. Средняя задержка решения (а) и вероятность пропуска (б) задачи для рассматриваемых стратегий  
распределения задач только на OBU (LOCAL); на RSU и mRSU (EDGE); на облачную инфраструктуру (CLOUD);  

с применением эталонного алгоритма (MDD) 

 
Из-за низких вычислительных возможностей автомобилей локальная обработка дает наиболь-

шую задержку. Большинство задач превышает допустимую задержку, что приводит к массовой потере 
актуальности задач и их пропуску. Благодаря вычислениям на RSU и mRSU (EDGE) наблюдается значи-
тельное снижение задержки и пропуска задач, однако стоит учитывать, что RSU ‒ стационарное устрой-
ство и в случае большого потока транспорта пропуск и потеря актуальности задачи могут увеличиться. 
Облако (CLOUD) быстрее, чем EDGE по вычислениям, однако уступает в количестве пропущенных задач 
из-за временн́ых затрат на передачу данных. Эталонная стратегия распределения вычислительных за-

дач (MDD) демонстрирует наилучшие показатели среди всех протестированных, поскольку в данном слу-
чае выбирается наиболее быстрый и эффективный путь к обработке, который не ограничивается только 
одной стратегией, а используется все три сразу. 

После интеграции обученной модели были проведены дополнительные эксперименты со сме-
шанной инфраструктурой, содержащей как RSU, так и mRSU. Итоговые значения средней задержки 
и доли просроченных задач приведены на рисунке 5. 

 

  

а) б) 

Рис. 5. Средняя задержка выполнения (а) и доля просроченных задач (б) в сценариях с применением  
машинного обучения (NN) и эталонного алгоритма (MDD) 
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Несмотря на то, что классификатор опирается на ограниченный набор локальных признаков, гра-
фики зависимости средней задержки решения задач показывают высокую степень аппроксимации эта-
лонного поведения. Модель успешно идентифицирует моменты, когда локальный ресурс близок к исчер-
панию, и перенаправляет нагрузку на соседние mRSU, поддерживая вероятность пропуска задач на 
уровне, близком к оптимальному. Разница в средней задержке составляет всего порядка 6–7 %, а доля 
просроченных задач увеличивается лишь на ~ 0,5 %, что является ожидаемым следствием отсутствия 
у модели глобальной информации о состоянии сети. При этом нейросетевая стратегия (NN) обеспечи-
вает своевременное выполнение более 98 % задач, что подтверждает ее способность корректно выби-
рать узел обработки в подавляющем большинстве ситуаций. 

 

Заключение 

В работе представлена модель адаптивного распределения вычислительных задач в интеллекту-
альных транспортных системах с использованием мобильных узлов. Выполненные имитационные экспе-
рименты показывают, что включение mRSU в инфраструктуру значительно повышает эффективность си-
стемы: сокращаются дистанции передачи, улучшается качество радиосвязи, снижается загрузка стацио-
нарных RSU, а вычислительная нагрузка перераспределяется более равномерно. Это приводит к суще-
ственному уменьшению задержки выполнения задач и снижению вероятности нарушения их актуальности 
по сравнению со сценариями, использующими только RSU или облако. 

На основе эталонной стратегии с минимальной задержкой была сформирована обучающая вы-
борка и построена компактная нейросетевая модель принятия решений, работающая только с локально 
доступными на OBU признаками. Несмотря на отсутствие глобальной информации о сети, нейросетевая 
стратегия продемонстрировала качество работы, близкое к оптимальному алгоритму, обеспечив выпол-
нение более 98 % задач в пределах допустимого времени. Интеграция модели в симулятор показала, 
что по средней задержке и доле просроченных задач ее поведение практически совпадает с эталонным. 

Полученные результаты подтверждают перспективность использования мобильных периферий-
ных узлов как элемента V2X-инфраструктуры и демонстрируют применимость методов машинного обу-
чения для построения легких и быстрых стратегий распределения вычислений. Предложенная методика 
может стать основой для дальнейших исследований, направленных на развитие адаптивных стратегий 
управления ресурсами, улучшение моделей прогнозирования состояния радиоканала, интеграцию обу-
чения с подкреплением и создание автономных систем распределенных V2X-вычислений. 

В качестве направлений дальнейших исследований целесообразно расширить анализ предло-
женного подхода на сценарий с повышенной плотностью OBU, а также рассмотреть случаи с временной 
перегрузкой отдельных RSU/mRSU. Это позволит оценить устойчивость и масштабируемость предло-
женной методики в более непредсказуемых условиях. 
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Adaptive Task Offloading in Intelligent Transportation Systems  
Using Mobile RSUs and Machine Learning 
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Problem statement. The growth of data volumes in Vehicle-to-Everything (V2X) networks and stringent 

latency requirements in intelligent transportation systems make reliance solely on cloud computing or stationary 
edge computing insufficient. Stationary roadside units (RSUs) have a fixed coverage area and are resource-
constrained under peak loads. The aim of this work is to develop an approach for adaptive task offloading in 
a dynamic V2X environment using mobile infrastructure nodes (mRSUs). A multi-hop transmission algorithm 
and a neural-network decision-making model are proposed, enabling the selection of an optimal processing 
node based on parameters locally available to the on-board unit (OBU). Methods. The study is based on simu-
lation modeling (the “simV2X” software), queueing theory for latency estimation, and machine learning methods 
(a multilayer perceptron) for classifying offloading modes. Novelty. The novel contributions include incorporating 
mobile infrastructure nodes into the overall computing hierarchy and developing a neural-network node-selection 
policy that relies only on local OBU features, without requiring complete information about the global network 
state. Results. The use of mRSUs reduced the average processing latency by nearly a factor of two and signif-
icantly decreased the probability of missing task deadlines. The trained neural network demonstrated accuracy 
comparable to the reference delay-minimization algorithm: the share of overdue tasks increased by only 0.5% 
while reducing the required volume of transmitted control information. Theoretical / Practical significance. The 
proposed approach enables the development of scalable and fault-tolerant ITS capable of operating efficiently 
under high traffic density and rapidly changing network topology, without the need for continuous reliance on the 
cloud. 
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