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基于图神经网络的无人机网络表征与优化技术

承 楠， 傅连浩， 王秀程， 尹志胜

（西安电子科技大学通信工程学院，西安 710071）

摘 要： 无人机作为低空智联网的重要组成部分，在无线通信领域已经被广泛应用，然而在无人机网络

规模和拓扑结构的不断变化时，现有解决方案常常遭遇诸多挑战，如收敛速度缓慢、实时响应能力不

足、训练成本高昂以及泛化能力受限等。针对这些问题，本文提出了一种基于图神经网络（Graph 
neural network， GNN）的无人机网络观测表征和决策方案。研究首先通过图建模方法对无人机与其观

测实体之间的关系进行建模，设计了一种基于 GNN 的表征方案，并利用机器学习算法进行预训练，以

适应动态变化的观测空间。针对决策空间的动态特性，进一步提出了一种基于边决策的 GNN 模型，该

模型通过图建模及边权重拟合，以增强对动态决策空间的适应性。此外，通过两个无人机网络案例的

研究，本文验证了所提出方案的有效性和先进性，展现了其在实际无人机网络应用中的潜力。
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Abstract： As an important component of low⁃altitude intelligent networking， unmanned aerial vehicles 
（UAVs） have been widely used in the field of wireless communications. Nevertheless， the existing 
solutions often encounter numerous challenges when dealing with the continuously evolving scale and 
topology of UAV networks， such as slow convergence speed， insufficient real⁃time response capability， 
high training costs， and limited generalization abilities. To address these issues， this paper proposes an 
observation representation and decision⁃making scheme based on graph neural networks （GNNs） for UAV 
networks. The study initially models the relationships between UAVs and their observational entities using 
graph modeling techniques， designs a GNN⁃based representation scheme， and utilizes machine learning 
algorithms for pre⁃training to adapt to the dynamically changing observation space. For the dynamic 
characteristics of the decision space， the paper further introduces an edge⁃decision⁃based GNN model， 
which enhances adaptability to the dynamic decision space through graph modeling and edge weight fitting. 
Moreover， through the study of two UAV network cases， the effectiveness and superiority of the proposed 
scheme are validated， demonstrating its potential in practical UAV network applications.
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引   言

在现代移动通信网络的演进中，低空智联网作为一种新兴的网络概念，正逐步成为实现全域网络

覆盖和智能信息服务的关键技术。低空智联网利用空中平台，将传统的地面网络向三维空间扩展，旨

在构建一个无缝、高效和智能化的通信环境［1］。不仅为移动通信网络的发展注入了新的活力，更是对

“万物互联”的一次质的飞跃，为实现空天地海无缝连接的壮阔愿景奠定了基础［2］。其中，无人机作为低

空智联网的关键载体，其在构建全新的移动信息网络中扮演着不可或缺的角色［3］。无人机的灵活性和

可部署性使其在紧急响应、灾害恢复、临时事件的通信支持以及偏远地区的服务提供等方面显得尤为

重要［4⁃7］。无人机不仅能够快速到达指定位置，还能通过集群协作，充当移动边缘计算节点和通信中继

站，极大地扩展了地面基站的服务能力。

然而，随着无人机在无线通信中的广泛应用，优化部署方案、任务分配和资源配置等问题也带来了

新的研究挑战［8］。已有研究提出多种解决方案，如模拟自然进化机制的进化算法（Evolution algorithm，

EA）优化网络配置［9⁃11］，以及通过学习复杂网络特征的深度神经网络（Deep neural network，DNN）预测

最优配置［12⁃14］。但不同于地面基站，由于无人机的高机动性，网络通常具有高动态性和复杂服务需求，

特别是在网络规模和拓扑结构不断变化的情况下，进一步提出了可扩展性的需求［5，8］。然而目前的研究

方案存在大规模网络收敛速度慢，难以实时响应网络动态变化，训练成本高，面对网络结构变化时泛化

能力有限等问题［15］。本文关注无人机网络规模扩大和拓扑结构动态变化带来的两大挑战：观测空间和

决策空间的动态性［16］。观测空间的动态性主要来自于环境因素的动态变化和部分观测范围的限制。

比如对于无人机作为边缘服务器的场景，无人机的移动会改变边缘计算资源的分布，每个用户的可观

测利用的边缘服务器也会相应改变。当决策取决于无人机与其余环境实体之间的关系时，动态的链接

会导致无人机节点的决策空间动态性，比如无人机的随机加入和退出，以及用户的移动，会导致原有的

通信链路断开和新的链路形成。一些传统的资源分配和网络管理策略面对观测空间和决策空间的动

态性难以适应。如基于进化算法和凸优化的方案，当网络中无人机或者用户位置发生即使微小的变

化，也需要重新迭代出最优方案，存在计算复杂度过高的问题［17］。基于深度神经网络的方案可以通过

预训练的方式避免重复迭代问题，因此本文主要探索基于深度学习的方案在无人机网络中的应用，但

是一般的神经网络结构如多层感知机（Multilayer perceptron，MLP）受限于基于向量化的信息编码方

式，难以适应观测空间和决策空间的维度变化［12］，并且基于数据驱动的深度神经网络需要较高的训练

成本［18］。

近年来，基于图神经网络（Graph neural network，GNN）的方案在无线通信领域应用广泛［19⁃21］。

GNN 以其对图结构数据的强大处理能力，从网络结构上实现了能够适应动态的图节点数量，并且可以

有效提取图的拓扑信息。基于此，本文提出了一种基于 GNN 的方案，以适应无人机网络中观测空间和

决策空间的动态性。本文首先通过有向图建模方法，将无人机网络中的节点划分为无人机节点和环境

实体节点，并设计了基于 GNN 的编码方案及机器学习算法框架。针对决策空间的动态性，提出了一种

基于边决策的 GNN 模型，通过图建模和边权重拟合，使得 GNN 能够适应动态的决策空间。适应动态

观测空间和动态决策空间的 GNN 模型通过预训练一个通用模型，能够实现跨场景的快速推理能力，甚

至在新环境中仅需极少的微调即可达到最优性能。这一特点突显了 GNN 模型对不同规模网络的强大

泛化能力，同时减少了对每种规模网络单独预训练模型的需求，大幅降低了训练成本。此外，GNN 模型

的预训练过程加速了微调阶段的收敛速度。GNN 的内在低复杂度特性进一步确保了其在实时响应场

景中的应用潜力。最后，本文所进行的两个无人机网络案例的研究，也证实了所提出方案的有效性和

先进性。本文贡献如下：
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（1） 为了解决无人机集群网络中观测空间的动态性问题，本文首次提出了一种创新的图结构建模

方法。这种方法能够将无人机网络中的各种实体，如无人机节点和环境实体节点，有效地表示为图中

的节点，并利用 GNN 的强大编码能力来捕捉节点间的复杂关系。通过这种建模，本文设计出了一种基

于 GNN 的观测编码框架，该框架能够实时反映无人机网络状态的变化，为后续的决策提供准确的信息

基础。

（2） 为了应对无人机网络决策空间的动态性，本文提出了一种基于边决策的 GNN 模型框架。该框

架通过对图的边进行权重拟合，实现了对无人机网络决策空间中动态变化的适应。这种模型框架可以

有效地处理无人机的加入和退出，用户移动等情况带来的通信链路变化，确保了无人机网络决策的实

时性和准确性。

（3） 本文进一步提出了两种无人机网络应用场景，并且针对这些场景设计了实验来验证所提出方

法的有效性。实验结果表明，本文提出的 GNN 方案不仅能够应对无人机网络中的动态变化，而且在网

络配置优化、资源分配等方面展现出显著的性能优势，证明了本文方法的实际应用价值。

1 无人机网络观测空间模型  

在无人机网络的运行过程中，无人机需要依据对其他无人机以及环境要素（例如障碍物、用户等）

的观察来做出决策。然而，在决策过程中，如何为每架无人机高效地提取其所观测到的环境要素特征，

是一个颇具挑战性的问题。常见的做法是采用固定长度的向量进行环境特征的编码，但这种方法无法

灵活应对环境实体因素的动态变化，无法避免因向量长度固定而导致的信息丢失或混杂问题。为了解

决这一问题，本文提出了一种基于 GNN 的动态观测特征模型。本文首先构建一个动态图模型，用以表

示无人机网络中的实体关系，随后运用 GNN 框架对每架无人机所观测的环境信息进行编码和特征提

取，最终结合机器学习框架进行决策分析。这种方法不仅能够适应无人机网络环境的动态变化，而且

能够更精确地捕捉和利用环境信息，从而提高整个网络的决策质量和响应速度。

1. 1　基于 GNN的观测网络表征　

针对无人机网络，本文首先定义动态观测图模型为图 G = (V t， E t ， A t， B t )，对应一个时间步 t，

定义：

（1） V t = U t ∪ Et 表示节点集，包括无人机节点 U t 和可观测的实体节点 Et，每个节点 v具有特征 xv。

（2） E t 为边集，包括无人机节点间的边和无人机节点与实体节点之间的边。

（3） A t ∈ { 0， 1} ||U t × ||U t 为无人机节点间的邻接矩阵，其中 At( i，j)= 1 表示无人机 i与无人机 j在时间

t具有直接的通信链路。

（4） B t ∈ { 0，1} ||U t × || Et 是无人机与实体节点间的邻接矩阵，其中 Bt ( i， k )= 1 表示无人机 i在时间 t可

以观测到实体节点 k。

当无人机节点集合 U t 和实体节点集合 Et 的拓扑连接关系变化时，邻接矩阵 A t、B t 会相应变化，当

|U t |、|Et |变化时，邻接矩阵 A t、B t 的维度也会相应改变。为了适应动态的环境实体因素，本文提出采用

GNN 进行特征提取的方案。GNN 的主要目的是通过从相邻节点提取信息，并通过边传播和聚合特征

来学习节点的表征 xu。其中 GNN 结构中最重要的部分是信息传递机制，包括消息传播和消息聚合，如

图 1 所示，ui 表示无人机节点，ei 表示环境中其他实体节点，无人机和实体节点之间通过有向边连接，消

息传递与聚合方式表达式为［22］

m u
e = ϕθ( x l - 1

u ， x l - 1
e )    ∀e ∈ N ( u ) （1）

46



承 楠  等：基于图神经网络的无人机网络表征与优化技术

x l
u = Ψ ( x l - 1

u ， ρ (m u
e： e ∈ N( u ) ) ) （2）

式中：N ( u ) 表示节点 u 的邻居节点集合；x l - 1
u 表示第 l - 1 层中节点 u 的特征；x l - 1

e 表示一个实体邻居

节点 e的特征；ϕ ( ⋅ )表示参数化的消息传播函数，确定了从邻居 e传递到节点 u 的消息传递，对于所有可

以进行消息传递的两个节点 u、e 之间，函数 ϕθ( ⋅ )具有相同的参数 θ；m u
e 表示从邻居节点 e 传播到 u 的消

息。在式（2）中，ρ ( ⋅ ) 表示聚合函数，用于聚合所有邻居节点的消息。聚合函数通常设置为 mean ( ⋅ )、
add( ⋅ )和 max ( ⋅ ) 等，假设m u

e 为 n 维向量，集合{m u
e：e ∈ N ( u ) }按照第一维采用聚合函数，得到聚合特

征也为 n 维向量。特征更新函数 Ψ ( ⋅ ) 根据特征 x l - 1
u 和聚合的消息更新节点 u 的特征，同消息传播函

数 ϕθ( ⋅ )，对于所有节点特征更新函数 Ψ ( ⋅ )具有相同的参数。

1. 2　基于 GNN表征预训练的高效机器学习方案　

在第 1.1 节中，本文介绍了一个基于 GNN 的动态环境观测表征框架，旨在适应环境观测的动态性

并提供有效的表征以供决策之用。为了训练模型以获取网络参数并执行决策推理，需要采用机器学习

方法。具体来说，可以采用有标签学习、无监督学习和强化学习等多种学习模式。在这些学习模式中，

预训练机制扮演着重要的角色。预训练通常在大规模且多样化的数据集上进行，以便模型能够捕获通

用特征，并能够在同分布的新数据上进行直接推理。预训练获得的网络参数可以针对特定任务进行微

调，或者直接用于决策推理，这样可以快速适应新任务并显著提升性能。此外，预训练还有助于降低训

练成本，减少迭代次数。

在有标签学习中，预训练通常在一个大规模、标注好的数据集上进行模型训练。例如，在无人机网

络中，可以使用在不同地形和条件下收集的历史飞行数据来训练 GNN 模型。这样预训练的模型能够

学习环境特征与决策标签之间的复杂关系。当模型部署到新的无人机网络任务时，预训练的模型可以

通过少量的微调迅速适应新环境。训练目标可以表示为

θ * = argminθ
1

N pre
 ∑
i = 1

N pre

L ( )y pre
i ， fθ( )G i，pre

t （3）

式中：θ* 为预训练后的模型参数；N pre 为预训练数据集的大小；L（⋅）表示估计预测准确与否的损失函数，

常见的损失函数有交叉熵损失、均方差损失等；y pre
i 和 G i，pre

t 分别代表预训练数据集中的标签和观测图；

fθ (⋅)表示模型编码函数，输入为用于训练的数据集，输出为预测的标签，θ为模型参数。

在无监督学习中，可以利用大量未标记的数据来进行预训练。例如，可以使用无人机在不同环境

下收集的大量观测图，通过自编码器学习这些图的潜在表示。这些表示能够捕获环境的关键特征，而

不依赖于外部的标签信息，从而减少了大量的标注成本。在具体任务上，这些预训练的表示可以用于

图 1　基于图神经网络的观测表征框架

Fig.1　Graph neural network⁃based framework for observational representation
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初始化模型，加速后续学习过程，并提升模型的泛化能力

(θ *， ϕ*) = argmin( )θ， ϕ
1

N pre
  ∑

i = 1

N pre

 xpre
i - hϕ ( gθ ( xpre

i )
2

（4）

式中：xpre
i 为训练集的输入；gθ (⋅)表示编码器的函数，输出为嵌入表征；hϕ (⋅)表示解码器的函数，用于将嵌

入表征进行重新解码；θ * 和 ϕ* 分别为预训练后的编码器和解码器的参数。

强化学习允许智能体在模拟环境中通过预训练来学习策略。这种预训练策略能使智能体在实际

部署前掌握一定的基本策略，降低实际环境中探索的风险和成本。在新环境中，预训练的强化学习模

型能够迅速调整策略以适应新的任务要求。这可以通过下面的优化问题来定义

θ * = argmaxθ Eπθ

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê∑

t = 0

T pre

γt r ( )spre
t ， apre

t

ù

û

ú
úú
ú

（5）

式中：Eπθ

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

t = 0

T pre

(⋅) 表示以 spre
0 为初始状态时，采用策略 πθ 进行 Tpre步模拟所获得的折扣奖励期望；Tpre为预

训练阶段智能体模拟进行的步数；spre
t 和 apre

t 分别为预训练阶段模拟进行第 t 步时的状态和动作；函数

r ( )spre
t ， apre

t 表示在状态 spre
t 时采取动作 apre

t 所获得的奖励；γt 为对第 t步奖励的折扣因子。

预训练不仅提高了模型的泛化能力，还显著减少了在线学习或微调时的计算负担。这种方法特别

适用于动态变化的无人机网络环境，其中模型需要快速适应新的任务和条件。通过预训练，无人机网

络的决策系统能够在新场景中直接通过推理获取最优策略，且计算复杂度较低。对于一个包含 V 个节

点和 E 条边的图，一个简单的 GNN 层的计算复杂度为 O (V + E )。实际上，计算复杂度还取决于节点

特征的维度 D 和模型的深度 L。因此，GNN 模型的计算复杂度可以近似为 O ( LD (V + E ) )，所以预训

练后的 GNN 在进行推理或微调时的计算复杂度较低，在处理大规模无人机网络时具有效率优势。

2 无人机网络决策空间模型

为了适应那些决策空间与网络拓扑结构紧密相关的特定任务场景，本文提出了一种改进的基于

GNN 的边决策框架。1.1 节与 1.2 节中所介绍的 GNN 与决策框架依赖于节点及其邻居的特征信息来输

出决策，而忽略了网络规模和拓扑结构对决策空间维度的潜在影响。针对此问题，本文构建了一个无

人机网络图模型，并融入了一种基于边的 GNN 决策机制。该机制能够灵活地适应由网络拓扑引起的

决策空间维度变化，使得在复杂的网络结构中每个节点都能够作出适应其拓扑位置的精确决策。

2. 1　无人机网络决策图建模　

如 图 2 所 示 ，本 文 将 节 点 划 分 为 智 能 体 节 点 集 合 U ==={ }u1，u2，…，un 和 决 策 节 点 集 合 D=
{ }d1，d2，…，dn 。智能体节点集合 U包括所有执行任务的无人机节点，而决策节点集合 D 包含负责决策

图 2　基于图神经网络的边决策框架

Fig.2　Edge decision framework based on GNN
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制定的节点，这些节点向智能体提供执行任务所需的信息和指令。在此模型中，智能体节点的决策空

间 Sa 是动态变化的，取决于其相连的决策节点集合的状态，形式化为 Su = f (N d( u ) )，这里的 f 是映射

函数，N d( u ) 表示智能体节点 u ∈ U 的决策节点邻居集合。决策节点的状态不仅反映自身属性（如位

置、能量状态等），还包括其与其他节点的连结关系。决策节点集合的状态可以定义为状态向量 d i，对

于每个决策节点 d i ∈ D，其状态向量 d i = [ xi， yi， ei， … ]，其中 xi 和 yi 表示位置坐标，ei 代表能量状态

等属性。

智能体节点的决策空间维度 |Sa | 随着决策节点集合的状态和拓扑变化而变化，这意味着智能体

节点在决策节点的状态或连接关系变化时需要重新评估其决策选项。例如，若新的决策节点加入

或现有的决策节点离开网络，或者决策节点间的连结关系变化，智能体节点的决策空间 Sa 会相应

调整。

智能体节点与决策节点间的连结可通过邻接矩阵 A表示，其中 A ij = 1 表明智能体节点 i 与决策节

点 j之间存在联结，反之A ij = 0。因此，智能体节点的决策空间可以进一步表达为

Sa = f ( ⨁j ∈ D
A aj ⋅ d j) （6）

式中⨁表示合并操作，它将智能体节点 a 连接的所有决策节点的状态向量合并，构成其决策空间。

智能体节点的决策空间动态性是由决策节点集合的状态变化及拓扑结构变化驱动的。无人机网

络中每个智能体节点都需实时监测其连接的决策节点，并依据这些节点的状态调整自身行为和策略。

这种动态性要求无人机的决策策略能快速响应环境变化，确保任务的有效执行。

2. 2　基于边决策的 GNN框架　

智能体节点集合 V u 到决策节点集合 V s 的链接变化时，智能体节点的决策空间以及决策空间维度

也会改变，直接通过 GNN 框架进行特征提取可以适应观测空间的变化，但是难以适应决策空间的变

化。因此本文提出基于边决策的 GNN 架构，如图 2 所示，根据图的拓扑连接设立智能体节点的决策空

间，具体过程为

m i，j = AGG ( Z i， Z j)      A ij ≠ 0 （7）

ςi = ϕ ( Z i，ρ { αi，j m i，j：j ∈ N( i ) } ) （8）

αi，j =
exp ( )LeakyReLU ( ) [ ]W 1 ςi ||W 2 ςj  

∑
k ∈ N( )i

exp ( )LeakyReLU ( ) [ ]W 1 ςiW 2 ςk

（9）

[ pi，j，xi，j ]=W 3[ ςi，ςj ]      i ∈ Vu ∧ j ∈ Vs （10）

fi，j =W 4[ ςj，ςi ]       i ∈ Vu ∧ j ∈ Vs （11）

式中：N （i）为节点 i的邻接节点集合；LeakyReLU ( x )当 x 大于 0 时等于 x，否则为 ϵx，其中 ϵ 为一个大于

0 但小于 1 的因子；m i，j 为从邻居节点 i传递给节点 j的提取信息；AGG ( ⋅ )表示一个可训练的聚合网络，

用于提取邻居节点的特征；ρ ( ⋅ )为一个消息连接函数，用于将所有邻接节点的消息压缩成一个向量，通

常设置为 max ( ⋅ )或 mean ( ⋅ )；ai，j 为评估邻接节点 j对当前节点 i影响力的注意力值；ϕ 为一个可训练的

神经网络，用于从初始输入特征 Z i 更新节点特征到输出特征 ςi；W 1、W 2、W 3 和W 4 为可训练参数的矩

阵，W 1 和W 2 用于计算注意力值 ai，j，W 3 用于确定智能体节点 i到决策节点 j的链路权重 pi，j 和 xi，j，W 4 用

于确定服务器 j到用户 i的链路权重 fi，j，以链路权重 fi，j 作为智能体节点的决策输出。
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3 案例研究  

本文探索了两种无人机网络优化场景，并分别应用了基于观测图和基于决策图的 GNN 框架。通

过仿真实验，本文证实了所提出方法的有效性。在第 1 种场景下，针对设备对设备（Device to device， 
D2D）通信需求的场景，无人机被用作通信中继。本文设计了一个基于 GNN 的两阶段优化方案，实现

了对无人机的部署位置和 D2D 通信对中继路由策略的优化，展现出卓越的性能表现。在第 2 个场景

中，无人机扮演边缘服务器的角色，旨在辅助任务调度和资源分配的优化，其中用户的计算任务按照不

同比例卸载至无人机边缘服务器，以执行边缘计算。该过程涉及任务分配、计算资源分配和传输功率

分配的优化，目标是最小化处理延迟。为此，本文采用了一个基于边决策的 GNN 框架进行问题建模，

并通过无监督学习方法进行训练，最终取得了满意的性能成果。

3. 1　基于 GNN的无人机辅助 D2D通信的部署与路由优化　

3. 1. 1　系统模型与优化问题表述　

这一部分考虑一个无人机集群作为移动中继辅助物联网设备间的数据传输场景。考虑 K 对物联

网发送端和接收端，它们通过 M 个无人机进行中继通信，每个无人机的通信范围限定在 ξ米内。目标是

要求不增加无人机数量的情况下优化无人机的位置部署和 D2D 通信的路由选择。如图 3 所示，无人机

辅助的 D2D 通信中继系统场景所示为包含两对发送端和接收端以及两架中继无人机的场景。发送端

和接收端 1 的路由过程为：先中继到无人机 1 再中继到无人机 2，最后发送到接收端 1。优化的目标是要

通过重新部署无人机的位置以及 2 对发送端和接收端的路由过程，提高通信质量。

假设通信基于正交频分复用（Orthogonal frequency division multiplexing，OFDM），所有设备的发射

功率为 P。由于小尺度信道衰落变化快，本文仅考虑大尺度路径损耗。发送器 s的流速 fs 表达式为［23］

fs = min is
 ris

= min is
 Blog2 (1 + g0 P

BN 0 d γ
is
) （12）

式中：ris
为跳 i的速率；dis

为节点间距离；g0 为单位距离的路径损耗；γ 为路径损耗指数；N 0 为噪声功率；

B 为带宽。优化目标是最大化总系统流速 f，即

max ∑
j = 1

K

fj （13）

使用加权无向图 G = (V，E )表示网络结构，V 包括物联网设备和无人机，E 代表无线链路。决策变

图 3 无人机辅助的 D2D 通信中继系统场景

Fig.3 Scenario of UAV⁃assisted D2D communication relay system
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量包括无人机位置 Q ={ }q1，q2，…，qn ，qi表示第 i个无人机的地理坐标，以及中继路径边集 X={ }xij
s ，其中

xij
s ∈ { }0，1 表示源节点 s的中继路径中是否包含从节点 i到 j的一条边。目标函数和约束条件问题表示为

maxX，D ∑
s ∈ V s

∑
u ∈ V u

f su
s （14）

s.t. f ij
s ≤ r ij

s      ∀i， j ∈ V， ∀s ∈ V s （15）

∑
i ∈ N ( )j

x ij
s f ij

s  - ∑
i ∈ N ( )j

x ji
s f ji

s = 0    ∀j ∈ V u， ∀s ∈ V s （16）

∑
j ∈ N ( )i

x ij
s ≤ 1    ∀i ∈ V， ∀s ∈  V s （17）

 xij
s =

ì
í
î

1 f ij
s ≠ 0

0 其他
    ∀i ∈ V， j ∈ N ( i )， ∀s ∈ V s （18）

r ij
s =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Blog2

æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷1 + g0 P

BN 0 qi - qj

γ

2

         qi - qj 2
≤ ξ ∀s ∈  V s， ∀i， j ∈  V

0                     其他                            

（19）

约束（15）要求流量 f ij
s 不超过链路 i到 j的速率 r ij

s ；式（16）表示对于无人机 j，进入的流量等于离开的

流量，确保流量守恒；式（17）限制每个节点 i 作为发送器的中继路径数量为 1，避免多路径发送；式（18）
表示中继路径的选择由流量 f ij

s 决定，若流量非零，则路径被选中；式（19）表示速率 r ij
s 取决于节点间距

离，若距离小于等于 ξ，则按照信号衰减计算速率，否则速率为 0。
3. 1. 2　基于 GNN 的两阶段方案　

针对第 3.1.1 节，首先将式（14~19）的优化问题场景按照图 3 无人机辅助的 D2D 通信中继系统场景

的过程进行有向图建模，然后本文提出了一种基于 GNN 的双阶段方案，旨在确定所有无人机的最优部

署位置，并为每对 D2D 设备通信选择中继路径。首先，本文设计了一个基于强化学习的中继优化

GNN，用于在任意无人机位置下为所有用户选择最优中继路径 X；其次，设计了一个基于无监督学习的

部署优化 GNN，用于确定无人机的最优部署位置 D。

训练过程分为两个阶段。在第 1 阶段，本文随机生成包含多个中继无人机和一对 D2D 设备的网络

图，通过强化学习方法训练中继优化 GNN 模型。在第 2 阶段，本文随机生成含有多个无人机和多对

D2D 设备的网络图，部署优化 GNN 接收无人机与 D2D 设备的信息，并输出无人机的部署位置。然后，

基于预训练的中继优化 GNN 确定在当前无人机部署策略下每对 D2D 设备的最佳中继路径，并以通信

质量为反馈，将通信质量作为优化目标，通过梯度下降法训练部署优化 GNN 模型。

在推理过程中，首先使用部署优化 GNN 确定当前 D2D 设备分布下无人机的最佳部署位置，然后使

用中继优化 GNN 为每对 D2D 设备选择最佳中继路径。根据第 1.2 节的描述，通过预训练得到的中继优

化 GNN 和部署优化 GNN 网络参数可以直接用于新场景的推理，这大大降低了计算复杂度。

两阶段方案的训练过程如算法 1 所示。

算法算法  1  基于 GNN 的两阶段方案训练过程

#  训练中继优化 GNN
（1） 参数初始化 GNN 模型

（2） 随机生成多个图数据 G = { Gs } 以训练路由 GNN，G s = ( V all
s ,E s )，其中 V all

s = Vu ∪ { s,r }，E s 为 E s

中去除了不在 V all
s 中的节点所形成的边的子集，s为发送端节点，r为接收端节点；

（3） For epoch do
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（4） For Gs in G do
（5）  使用 GNN 计算 Gs 中每个节点的嵌入向量 x；

（6）  初始化状态 V selected
s = { s }，V next

s = V s \ { s }，nnext = s，初始化中继路由特征 h0 = 0,c0 = 0；
（7）  For 1→| V all

s | do
（8）   If r ∈ V selected

s

（9）    终止循环；

（10）  Else
（11）    根据路由特征 ht 计算 V next

s 中所有节点的选中概率；

（12）    选择概率最大的节点作为下一跳中继节点，并赋为 nnext；

（13）    更新 V next
s = V next

s \ { nnext }，V select
s = V select

s ⋃ { nnext }；
（14）    更新路由特征 ht,ct = LSTM ( xnnext

; ht - 1,ct - 1);
（15）   End If
（16）  End For
（17） End For
（18） 随机梯度下降更新 GNN 的参数

（19）  End For
#  训练部署优化 GNN
（20） 参数初始化 GNN 模型

（21） 随 机 生 成 多 个 图 数 据 G = { Gs } 以 训 练 部 署 优 化 GNN，G s = ( V all
s ,E s )，其 中

V all
s = Vu ⋃ V s ⋃ V r，E s 为 E s 中去除了不在 V all

s 中的节点所形成的边的子集，V s 为发送端节点

集合，V r 为接收端节点集合，1 个发送端节点有且仅有一个接收端，接收端节点同理；

（22） For epoch do
（23）  For Gs in G do
（24）  部署优化 GNN 推理计算所有无人机的位置 D；

（25）  For s,r in (V s,V u)
（26）   根据中继优化 GNN 计算部署方案为 D 时 s到 r的最佳中继路径；

（27）  End For
（28）  计算当前位置和路由方案下所有 D2D 设备的平均时延；

（29）  End For
（30） 根据系统平均时延更新位置部署 GNN 参数

（31） End For
在第一阶段设计基于强化学习的中继优化 GNN 模型，状态、动作、奖励定义如下：

状态：由于所有用户都不能用作中继节点，每对发送者 s 和接收者 r 的状态空间是一个图 G s =
(V all

s ， Es )，其中 V all
s = Vu ⋃ { s， r }，而 Es 为 V  all

 s 中的节点形成的边的子集。此外，为了让中继优化 GNN
模型知道哪些节点可以作为下一跳中继节点，状态空间还包括当前选定的中继节点 V selected

s 和可以选择

的节点 V next
s ，其中 V next

s = V all
s \V selected

s 。因此，状态  S ={G s， V selected
s ， V next

s }，时刻 t的状态表示为 st。此外，

在初始状态下，V selected
s = { s }。

动作：由于中继优化 GNN 需要选择一个节点作为下一跳，动作空间 A= V next
s ，时刻 t的动作表示为

at。中继选择过程在接收者 r在 V selected
s 中时结束。
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奖励：由于一对用户的通信速率由距离表示，智能体应选择节点以最小化中继路径中任意两个节

点之间的最长距离

R = max∀ νt ∈ Vselected
s

{-||d ν
νt

- d ν
νt + 1

|| } （20）

式中 νt 为第 t跳的中继节点，奖励对中继路径中的最大距离取负值，因此当强化学习最大化奖励时，距离

将减小。

中继优化 GNN 的训练首先通过构建一个图 G s 来启动，该图由节点集 V all
s 和边集 E 组成，节点集包

括无人机节点 Vu 以及发送端节点 s 和接收端节点 r。接着，GNN 在图 G s 上编码节点间的关系和特征。

在此过程中，本文设定路由路径中的节点集为 V selected
s ，初始时仅包含发送端节点 s。在每个时间步 t，检查集

合中的每个节点，若接收端节点 r被选定，则路径选择完成。否则，计算可选节点集合中的节点被选为下一

个节点的概率，选择概率最高的节点，并使用 LSTM 网络更新中继路由特征。最后，通过梯度下降法训练

中继优化 GNN 网络。在第 2 阶段，生成含有多个无人机和多对 D2D 设备的网络图，部署优化 GNN 对每

个节点进行特征提取，并输出无人机的部署位置。基于部署的无人机，使用预训练的中继优化 GNN 确定

每对 D2D设备的最优中继路径，并以总通信时延为目标，通过随机梯度下降法更新部署优化 GNN 网络。

3. 1. 3　实验仿真　

为了评估本文提出的基于 GNN 的两阶段方案的有效性，本节将两阶段 GNN 方案与暴力搜索方法

和基于聚类的贪婪算法进行比较分析。在暴力搜索策略中，考虑的区域场景被划分为一个 20×20 的网

格，其中每个无人机都可以被放置在网格的任意位置。该方法遍历所有可能的无人机位置组合，并利

用贝尔曼⁃福特算法（Bellman⁃Ford algorithm，BFA）计算每种部署下的最佳中继路径，以此来评估方案

性能，并选出最佳网络性能的无人机位置组合作为最优解。同时，本文也考虑了一种基于 K⁃means聚类

的贪婪算法。该算法将所有用户设备进行聚类，并将无人机部署在每个聚类中心。如图 4 所示，随机生

成 4 个仿真区域，每个区域被归一化为长宽为 1 km 的方形区域，区域中每个节点表示用户节点或者无

图  4　不同算法在仿真场景中的部署结果对比

Fig.4　Comparative results of deployments in simulation scenarios of different algorithms
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人机节点。图中展示了 5 对共计 10 个用户设备的分布，其中通过虚线连接的用户设备对表示它们之间

存在通信需求。同时，图中还展示了两架无人机作为通信中继的部署位置。在这 4 个子图中，基于暴力

搜索得出的无人机位置方案被视为最优解。从结果来看，基于贪婪算法优化的位置往往与基于暴力搜

索和本文提出方法优化的位置有较大偏差，表明仅将无人机部署在用户群集中心并非最优解。相反，

本文提出的基于 GNN 的方案得到的解非常接近暴力搜索得到的最优解，这表明本文方法能够在显著

降低计算复杂度的同时，获得与最优解相近的结果。

为了展现两阶段算法联合优化的卓越性能，本文将路由优化阶段的 GNN 与 BFA 进行比较，BFA
能够直接找到最优的路由路径。同时，将部署优

化阶段的 GNN 与 MLP 对照分析。其中，本文所

提出的部署优化 GNN⁃路由优化 GNN 由于其对

动态网络规模的适应性，随机生成 4 096 个场景

进行预训练，结果如图 5 所示，通过对比部署优化

GNN 与路由优化 GNN，以及部署优化 GNN 与

BFA 算法，可以看出路由优化 GNN 在大幅降低

算法复杂度的同时，与 BFA 相比几乎不会造成性

能损失。在部署优化方面，GNN 在收敛性能上明

显胜过 MLP 算法。同时，得益于 GNN 对观测空

间动态变化的适应性，它可以在不同规模的场景

中进行预训练，而基于 MLP 的算法在遇到新的规

模场景时则需要重新开始训练。因此，无论是在

收敛速度还是收敛性能上，基于 GNN 的算法均

优于基于 MLP 的算法。

3. 2　基于边决策的无人机边缘服务器辅助的任务卸载与资源分配优化方案　

3. 2. 1　系统模型　

本节研究了一个多用户设备与多无人机边缘服务器的网络。在一定区域内，N 个用户设备随机分

布，每个用户 i有大小为 di 的数据任务需处理。图 6 所示为 4 用户 3 无人机的场景，用户与无人机之间的

连接表示用户与无人机之间是可通信的，每个无人机获取的任务所能够卸载到的无人机服务器 ID 与数

量取决于所处的位置与可通信范围。

图 5　不同算法收敛速度与性能对比

Fig.5　Comparison of convergence speed and performance 
of different algorithms

图 6　无人机辅助的任务卸载与资源分配场景

Fig.6　UAV⁃assisted task offloading and resource allocation scenario
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由于设备计算资源限制，任务需卸载至无人机边缘服务器处理。网络中还有 M 个无人机边缘服务

器，每个服务器 j拥有计算资源 f s
j 。任务可分割并按比例分配至不同无人机服务器，以减少计算延迟和

平衡服务器负载，针对用户设备分配的任务，无人机边缘服务器对每个任务分配计算资源。用户 i与服

务器 j间传输速率 ri，j 表达式为［23］

ri，j = blog2

æ

è

ç
çç
ç
ç
ç1 +

pi，j hi，j

∑
k ≠ i

pk，j hk，j + σ 2

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷

（21）

式中：b 为带宽；pi，j 为发射功率；hi，j 为信道增益；σ 2 为噪声功率。信道增益 hi，j 按照波长 λ 和距离 di，j

计算。

服务器计算延迟 T i，j
com 按卸载比例 xi，j、任务大小 di、CPU 周期数 c 和计算资源 fi，j 计算。优化目标是

最小化计算延迟。优化问题表达式为

minx，p，f ∑
i = 1

N

∑
j = 1

M ( )di xi，j

ri，j
 +

xi，j d i c
fi，j

（22）

s.t. xi，j ≥  0 （23）
     pi，j ≥  0 （24）
    fi，j ≥  0 （25）

∑
j = 1

M

xi，j = 1    ∀ i ∈ { 1，2，⋯，N } （26）

∑
j = 1

M

pi，j ≤ pmax      ∀i ∈ { 1，2，…，N } （27）

∑
i = 1

N

fi，j ≤ f s
j         ∀j ∈ { 1，2，…，M } （28）

3. 2. 2　基于边决策图神经网络的算法设计　

为了有效应用图神经网络进行决策，将式（22）的优化问题建模为一个异构图链接权重回归问题，

如图  6 建模部分所示，其中用户和服务器被建模为图节点，用户和服务器之间的无线信道被建模为图链

接，用户的卸载决策和无人机的资源分配决策通过有向图的边权重进行输出。节点特征矩阵 Z=

{Z u， Z s}包 括 用 户 节 点 特 征 矩 阵 Z u ∈ RN × 1，由 Z u ( i，：)=[ di ] 给 出 ，以 及 服 务 器 节 点 特 征 矩 阵

Z s ∈ RM × 1，由 Z s( j，：)= [ f s
j ]给出。由于在式（22）的优化中，用户需要分配子任务大小和传输功率给服

务器，同时服务器需要为用户分配计算资源，对于每对用户和服务器，资源分配是双向的。因此，问题

图被建模为一个双向图，其中邻接特征数组A ∈ R( )N + M × ( )N + M 给定为

A( i，j，：)=
ì
í
î

ïï
ïï

hi，j ( )i ∈ Vu，j ∈ Vs ∨ ( )i ∈ Vs，j ∈ Vu

0 其他
（29）

式中 Vu 和 V s 分别为用户和服务器的节点集合。

优化问题（22）中的优化变量可以被建模为链接权重 E={E u， E s}，其中 E u ∈ RN × M × 2 由 Eu( i，：，：) =

 [[ xi，1，pi，1 ]，[ xi，2，pi，2 ]，⋯，[ xi，M，pi，M ] ]给出，E s ∈ RM × N 由 E s ( j，：)= [ f1，j，f2，j，⋯，fN，j ] 给出。问题可以

建模为
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minE ∑
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∑
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M Z u
j，2 E u
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1 +

E u
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∑
k ≠ i

N

E u
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 +
Z u
( )j，2  E u

( )i，j，0 c

E s
j，i

 （30）

s.t. E≽ 0 （31）

∑
j = 1

M

E u
( )i，j，0 = 1      ∀ i ∈ { 1，2，⋯，N } （32）

∑
j = 1

M

E u
( )i，j，1 ≤ pmax     ∀ i ∈ { 1，2，⋯，N } （33）

∑
i = 1

N

E s
( )j，i ≤ f s

j        ∀ j ∈ { 1，2，⋯，M } （34）

式（31）等效于约束（23~25）中变量 x、p、f大于 0，式（32~34）与式（26~28）具有相同的约束。

在图建模的基础上，针对决策变量——任务卸载 x 和功率分配 p，本研究将用户节点定义为智能体

节点，而无人机节点则作为决策节点；对于计算资源分配 f 这一决策变量，无人机节点被视为智能体节

点，用户节点则是决策节点。如算法  2 所述，研究工作首先从初始化 GNN 的模型参数开始，随后构建图

数据集。在数据集的构件中，用户与无人机的连接拓扑不固定，且不同数据之间用户和无人机的数量

无需一致。

算法算法  2 基于边决策图神经网络的任务卸载与资源分配训练过程

（1） 参数初始化 GNN 模型；

（2） 随机生成多个图数据 G = { G } 以训练边决策 GNN，G = (V all,E s)，其中 V all
s = V u ⋃ V s，E s =

E s2u ⋃ E u2s；

（3） For epoch do
（4） For G in G do
（5）  将无人机节点设为决策节点，用户节点设为智能体节点，去除用户到无人机的边，得到子

图 G s2u = (V all
s , E s2u);

（6）  对图 G s2u 应用式(7~10)，输出边权重得到任务卸载分配策略 x、传输功率策略 p；

（7）  将用户节点设为决策节点，无人机节点设为智能体节点，去除无人机到用户的边，得到子

图 Gu2s = (V all
s , Eu2s)；

（8）  对图 Gu2s 应用式(7~9,11)，输出边权重获得计算资源分配策略 f；

（9）  策略 x、p、f代入式(30)得到图 G的系统总时延；

（10） End For
（11） 最小化系统总时延计算梯度，梯度下降更新网络参数；

（12） End For
在训练过程中，首先针对用户的决策部分，移除连接用户与无人机的边，以获得子图 G s2u。对于子

图 G s2u，采用边决策 GNN 方法输出任务卸载策略及传输功率策略。接着，对于无人机的决策部分，移除

连接无人机与用户的边，得到子图 Gu2s，并根据该子图使用边决策 GNN 方法输出计算资源分配策略。

最终，计算系统的总时延，并以此作为优化目标，通过无监督学习方法更新网络参数。无监督学习不依

赖于标签数据，能有效地降低训练成本。
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3. 2. 3　仿真分析　

为了验证所提出的基于边决策 GNN 方案的有效性，本节通过随机生成的场景进行了实验，场景中

包含了不同数量的无人机边缘服务器和用户，其中用户数量 N 始终是无人机边缘服务器数量 M 的两

倍，无人机数量分布为 N ∈ [ 2，30 ]，每种无人机数量规格的场景包含 100 个图并取时延的平均。同时信

道增益由 hi，j ∼ U ( 0，1) 随机生成，用户任务的数据包大小由 di ∼ U ( 0，1) 随机生成，服务器的计算资源

由 f s
j ∼ U ( 0，1)随机生成，其中 U (⋅，⋅)表示均匀分布，用户最大传输功率设定为 1。实验比较了本文方案

与基于 MLP 的方案［12］ 以及基于遗传算法（Genetic algorithm，GA）的方案［24］。其中 MLP 方案分为两

种：一种是预训练后直接推理的 MLP 方案，记为 MLP（DI）；另一种是即时训练的 MLP 方案，记为 MLP
（TR）。仿真结果如图 7 箱型图所示。从图中可以

看出，MLP（DI）的性能较差，这主要归因于 MLP 缺

乏可扩展性。该方案采用固定大小的 MLP，参数不

变，只能为部分边缘服务器和用户优化资源分配，

而其余资源分配则是随机的。基于 GA 的方案，作

为一种接近暴力搜索的优化方法，在无人机和用户

数量较少、优化问题复杂度较低时，能够通过穷尽

的进化搜索找到最优解。但是，随着问题规模的增

加，GA 的效率降低，难以精确地找到目标函数的最

优值。

相较于上述方法，基于边决策 GNN 方案的箱型图明显表现更佳，其中位数靠近箱型图的下四分位

数，表明至少有 50% 的数据点展现出极低的时延值。此外，整个箱体的低位置也指出，在整体数据集

中，基于边决策 GNN 方案具备最佳的时延性能。边决策 GNN 方案的四分位间距极小，说明其数据点

之间的差异小，这展示了该方案的一致性和稳定性，为系统的预测性和可靠性提供了保障。数据点的

最大值和最小值区间短，进一步指出了数据的波动范围小，这是高稳定性的另一个重要标志。

综合来看，基于边决策 GNN 方案在时延和稳定性方面相较于其他方法表现出显著的优势。这种

性能上的明显优越性，使其成为需要低时延和高稳定性的应用场景中的理想选择。

4 结束语  

本文针对无人机网络的高动态性问题，提出了一种创新的基于图神经网络的解决方案。为了适应

观测空间的动态变化，本文设计了观测图模型，并开发了一套基于 GNN 的表征学习方法。同时，针对

决策空间的动态特性，本文构建了决策图模型，并提出了一种创新的基于边决策的 GNN 策略。此外，

探讨了 GNN 如何与基于机器学习的预训练算法相结合，实现在新场景下的快速适应与推理，而无需进

行复杂的重新处理。本研究还展示了两个无人机网络的具体应用实例，并通过基于 GNN 的方案进行

了仿真实验。仿真结果充分证实了本文提出的 GNN 框架的有效性和领先性。这些成果不仅为无人机

网络的动态管理提供了新的视角，也为未来智能无人机系统的研究与开发提供了理论参考。
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