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摘　 要:由于用户间干扰的存在,无线通信网络中的功率分配问题往往是非凸的、计算量巨大。 当前图神经网络( graph
 

neural
 

network,
 

GNN)成为一种有效的计算方法被用来解决该问题。 为了最大限度地提高网络传输速率的同时降低计算复杂度,提出

一种将设备属性和通信连接属性纳入 GNN 的柔性双工网络图表示方法,并构建了相应的柔性双工图神经网络( flexible
 

duplex
 

GNN,
 

FD-GNN)模型,首次将节点对之间的距离、信道增益和邻居作为动态阈值引入到 FD-GNN 中,以适应动态环境。 排除

GNN 中邻居的信道状态信息,通过修剪 FD-GNN 中的边来减少计算时间降低网络时间复杂度。 仿真表明,所提出的基于信道

增益邻居的阈值设定方法,性能最优且达到加权最小均方误差( weighted
 

minimum
 

mean
 

square
 

error,WMMSE)的 97%,相较于

Full-GNN 所需的训练时间下降 24%。 提出的基于阈值的边剪枝有效降低了 GNN 运算的时间复杂度,提高了算法有效性。
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Abstract:
 

Due
 

to
 

the
 

presence
 

of
 

interference
 

between
 

users,
 

power
 

allocation
 

problems
 

in
 

wireless
 

communication
 

networks
 

are
 

often
 

non
 

convex
 

and
 

require
 

a
 

huge
 

amount
 

of
 

computation.
 

The
 

current
 

graph
 

neural
 

network
 

(GNN)
 

has
 

become
 

an
 

effective
 

computational
 

method
 

used
 

to
 

solve
 

this
 

problem.
 

In
 

order
 

to
 

maximize
 

network
 

transmission
 

speed
 

while
 

reducing
 

computational
 

complexity,
 

a
 

flexible
 

duplex
 

network
 

graph
 

representation
 

method
 

that
 

incorporates
 

device
 

and
 

communication
 

connection
 

attributes
 

into
 

GNN
 

is
 

proposed,
 

and
 

a
 

corresponding
 

flexible
 

duplex
 

graph
 

neural
 

network
 

( FD-GNN)
 

model
 

is
 

constructed.
 

For
 

the
 

first
 

time,
 

the
 

distance
 

between
 

node
 

pairs,
 

channel
 

gain,
 

and
 

neighbors
 

are
 

introduced
 

as
 

dynamic
 

thresholds
 

into
 

FD-GNN
 

to
 

adapt
 

to
 

dynamic
 

environments.
 

Excluding
 

channel
 

state
 

information
 

of
 

neighbors
 

in
 

GNN,
 

pruning
 

edges
 

in
 

FD-GNN
 

reduces
 

computation
 

time
 

and
 

network
 

complexity.
 

Simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

threshold
 

setting
 

method
 

based
 

on
 

channel
 

gain
 

neighbors
 

has
 

the
 

best
 

performance
 

and
 

reaches
 

97%
 

of
 

the
 

weighted
 

minimum
 

mean
 

square
 

error
 

(WMMSE),
 

reducing
 

the
 

training
 

time
 

required
 

by
 

24%
 

compared
 

to
 

Full
 

GANN.
 

The
 

proposed
 

threshold
 

based
 

effectively
 

reduces
 

the
 

time
 

complexity
 

of
 

GNN
 

operations
 

and
 

improves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm.
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0　 引　 言

　 　 随着第五代(5 th
 

generation,
 

5 G)通信技术的迅猛发

展,面对有限的频谱资源,5 G 大规模机器通信面临着巨

大的挑战。 为了缓解频谱短缺问题,采用 D2D( device
 

to
 

device)技术来支持两个设备间的直接通信
 [1] 。

在 D2D 通信中, 时分双工 ( time
 

division
 

duplex,
 

TDD)由于上下行数据速率不对称的优异性能[2] ,其上行

和下行时隙是预定义的。 如果放宽这种预定义的特性,
允许通信双方动态调度来提高时隙的利用率,就可以构

建出柔性双工网络[3] ,其可以动态分配上下行链路资源,
具有更大的灵活性[4] 。 但是,D2D 网络中的功率分配通

常是一个非凸问题[5] ,而新兴的图神经网络(graph
 

neural
 

networks,
 

GNN)可被应用于解决此类问题
 [6] 。

在无线网络中,一些不确定因素(如用户移动性、流
量模式的改变和网络资源的调整等)引起网络拓扑动态

变化,可从非欧几何域收集的链路通信数据表示的图结

构数据表现出来,这些图结构数据具有高维特征和通信

设备之间的相互依赖性。 为了解决上述问题,一种直接

的解决方法是将网络拓扑信息纳入神经网络的体系结构

中[7] 。 GNN 利用全局参数化、公共坐标系统、向量空间

结构或移位不变性,可以有效地处理图结构数据[8] 。 无

线网络固有的图结构使得 GNN 比全连接神经网络和卷

积神经网络更适合解决无线网络优化问题[8]
 

。
目前,在柔性双工网络中通过功率分配对传输速率

进行优化的问题中,学者们提出了多种网络框架和算法。
Fanjul 等[9] 提出了一种具有灵活双工的最小发射功率算

法进行速率问题优化。 Dayarathna 等[10] 在柔性双工网络

中调度发射机与接收机的发射功率,实现最大化和速率。
还有学者提出一种 NAFD-CF(network

 

assisted
 

full
 

duplex-
cell

 

free)系统,用户和接入点可以灵活的选择双工模式,
并进一步提出了柔性双工网络和功率分配的联合问

题[11] 。 虽然这些工作在速率性能上有所提升,但提出的

基于欧氏距离的模型不再适用于现实中动态的网络拓扑

结构,且往往只考虑到单一性能优化,而未考虑到时间复

杂度问题。 为了解决这个问题,Shen 等人提出基于固定

距离的阈值,以减少 GNN 的训练工作量,根据发射机和

非配对接收机之间的距离设置 GNN 阈值,当距离超过特

定阈值时,排除 GNN 中的信道状态信息( channel
 

state
 

information,
 

CSI),删除收发机对的邻居来减少计算时

间[12] 。 类似地,在文献[13]中,作者设置了基于信道增

益的阈值,如果信道增益小于该阈值,则断开与邻居节点

的连接,删除收发机对的邻居来降低时间复杂度。 Chen
等[14] 分析了阈值方法和时间复杂度之间的关系,并证明

合适的阈值可以显著降低预期的时间复杂度,同时保持

良好的性能。 虽然以上工作达到了降低时间复杂度的目

的,但这些固定阈值是静态的,不适用于现实的动态网络

环境。
本文考虑一种动态设置阈值的方法,提出四种阈值

设定方法,分别是基于:距离、距离邻居、信道增益和信道

增益邻居的方法,并设置 3 种阈值为:25%、50%和 75%。
接收机接受阈值内的干扰以降低时间复杂度。 鉴于干扰

衰减的距离依赖性和信道增益依赖性,消除远程和低信

道增益节点之间的连接似乎是一种降低计算复杂性的逻

辑方法,同时不会显著影响性能。
本文首次将动态阈值应用到基于 GNN 构建的 D2D

柔性双工网络中,主要贡献为:
1)

 

提出了一种新的基于 GNN 的 D2D 柔性双工网络

模型 FD-GNN(Flexible
 

Duplex
 

Networks
 

GNN),该模型采

用无监督学习策略联合优化“通信方向” 和“功率”,使
FD-GNN“加权和速率” 最大化。 此外,本文还分析了该

模型的可扩展性和泛化能力。
2)

 

首次将设置动态阈值方法引入到 FD-GNN 中,提
出了四种动态阈值设定方法,设置通过减少节点间的连

接降低时间复杂度,并通过仿真比较了这 4 种方法兼顾

速率与时间复杂度情况下的性能。
3)

 

本文证明了在动态的网络环境下,FD-GNN 算法

在性能方面优于目前比较热门的算法,且本文模型中基

于 CSI 邻居的阈值是更好的。 仿真结果表明,通过选择

合适的基于 CSI 邻居的阈值,可以实现高性能,同时大大

降低时间复杂度。

1　 系统模型和优化问题

1. 1　 系统模型

　 　 本系统模型考虑一个具有干扰信道的 D2D 柔性双

工网络,包括 T 对收发机节点,如图 1 所示。 图 1 中给出

了具有相邻索引值的节点作为用户对(1↔2,…,2t-1↔
2t,…,2T-1↔2T)。
1. 2　 问题描述

　 　 由于 D2D 对采用 TDD 工作模式,没有固定的接收机

与发射机,用 Γ = {1,2,…,2T} 表示发射机集合。 对于

t ∈ Γ ,定义 r( t) 作为 D2D 配对接收机的索引,其中

r( t) = 2( t
 

mod 2) + t - 1,则接收机 r( t) 处信噪比表

示为:

Φr( t) =
p td t | h t,r( t) | 2

∑
2N

k≠t,r( t)
pkdk | hk,r( t) | 2 + σ 2

r( t)

,t ∈ Γ (1)

其中, h t,r( t) 表示第 t 台发射机与预定接收机 r( t) 之

间的期望链路增益, hk,r( t) 表示第 k 台发射机与接收机

r( t) 干扰链路增益。 σ 2
r( t) 表示噪声功率。 本文首次将通



·162　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

图 1　 具有干扰信道的 D2D 柔性双工网络模型

Fig. 1　 D2D
 

flexible
 

duplex
 

network
 

model
with

 

interference
 

channels

信方向纳入问题优化中,其中 d t = 1 - dr( t) ,dr( t) ∈ {0,
1},dk ∈ {0,1} ,当 dr( t) = 0 时, d t = 1,表示此用户对中的

发射机和接收机处于工作状态;当 dr( t) = 1 时, d t = 0 表示

此用户对中的发射机和接收机处于非工作状态, 且

Φr( t) = 0。 第 t 台发射机的传输数据用 st 表示, p t 表示发

射机 t 的发射功率,定义为 p t = E[| st |
2],pk 表示发射机

k 的发射功率,定义为 pk = E[| sk |
2] 。 此外,为了符合现

实的网络环境, 将信道建模为非互反信道环境, 即

h t,r( t) ≠ hr( t),t 。
发射机 t 与接收机 r ( t) 之间的信道传输速率 C t

(Bits / s / Hz)由 Shannon 公式得到:
C t = log2(1 + Φr( t) ),t ∈ Γ (2)
目前大部分工作仅限于发射功率的分配,而如何同

时联合“发射功率”与“传输方向”来降低干扰从而提升

传输速率是本文优化核心。
1. 3　 优化问题

　 　 本文联合优化 D2D 柔性双工网络的功率分配和通

信方向,以在最大功率限制下实现加权和速率最大化,该
优化问题定义为:

max ∑
pt,dt,t∈Γ

ω tC t (3)

s. t. 0 ≤ p t ≤ Pmax ,t ∈ Γ
r( t) = 2( t

 

mod 2) + t - 1,t ∈ Γ
d t = 1 - dr( t) ,t ∈ Γ
dr( t) ∈ {0,1},t ∈ Γ
其中, Pmax 表示发射机的最大发射功率, ω t ∈ [0,1]

表示第 t 台发射机的权重。

2　 基于动态阈值的功率分配 GNN

　 　 在本节中,首先提出 FD-GNN 网络的图表示方法。
然后,给出基于信道增益、距离和邻居的图,并将它们应

用于 FD-GNN 的功率分配问题。
2. 1　 FD-GNN 图表示方法

　 　 FD-GNN 联合优化发射功率 P 和通信方向 D 使得加

权和速率最大化:首先,将柔性双工网络建模为具有无向

边和有向边的图;然后,将距离和 CSI 作为节点特征和边

特征;接着该图作为 GNN 模型的输入,其中的节点表示

发射机或接收机。
GNN 具有多层结构,其中每个节点通过聚集其邻居

节点的特征进行更新[15-16] 。 在每一层中,中心节点将自

身特征与邻居节点的特征进行组合。 通过迭代地完成聚

合(Aggregate)和组合( Combine) 操作,GNN 能够逐渐更

新每个节点的特征,首先,将中心节点属性、邻居节点属

性和与之链接的边属性输入到图神经网络中,输出结果

为考虑邻居信息的中心节点属性,见式(4),接着,将其

与中心节点属性进行拼接实现节点属性的更新, 见

式(5),如图 2 所示。 节点 v,其中 v∈V,在第 m 层的更

新规则为[17] :

图 2　 GNN 中每个节点更新过程

Fig. 2　 Update
 

process
 

for
 

each
 

node
 

in
 

GNN

α(m)
v = Aggregate(m)({x(m-1)

u ,x(m-1)
v ,euv,evu:u ∈

N(v)}) (4)
x(m)
v = Combine(m)(x(m-1)

v ,a(m)
v ) (5)

其中, α(m)
v 表示节点 v 在 m 层从邻居节点聚集的特

征, N(v) 表示节点 v 的邻居集合, x(m)
v 表示节点 v 在 m

层的特征,e 表示边的特征属性。 而且,Aggregate 函数和

Combine 函数的不同选择可以构成不同的 GNN 网络。
FD-GNN 的图模型共包含 T 对收发机节点,每个发

射机发送的信号对非预期的接收机产生干扰,将其表示

为图 3。
网络中的 T 对收发机节点由图中的 2T 个节点表示,

任意两个节点之间都有联系,通过边连接起来,如图 3 所

示。 由式 ( 1 ) 可 知, 信 噪 比 公 式 中 包 含 信 道 增 益

| h t,r( t) | 2,且考虑到匹配的收发机间距离 d t,r( t) 。 因此,
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图 3　 T 对收发机节点构成的 D2D 柔性双工网络

Fig. 3　 D2D
 

flexible
 

duplex
 

network
composed

 

of
 

T-pair
 

transceiver
 

nodes

定义第 t 个节点的属性包含处于同一收发机对中信道增

益和距离 g t,r( t) = [ | h t,r( t) | 2,d t,r( t) ] ,并作为此节点的特

征。 图中连接每个节点的边分为两种:第 1 种,连接发射

机和接收机的期望链路用无向边表示,记为 ed ;第 2 种,
来自于外界发射机的潜在干扰用有向边表示,记为 ei 。
有向边之所以被称作潜在干扰是因为只有当这条有向边

的起始节点表示为发射机时,这条边才会称为干扰,由图

3 可知,通过 ei 发射机可以聚合到来自于其他发射机的

节点信息。 因此,本模型定义从产生干扰的发射机节点

到接收机之间边 ei 的边特征为 gk,r( t) = [ | hk,r( t) | 2,
dk,r( t) ],其中 dk,r( t) 表示干扰发射机 k 于接收机 r( t) 间的

距离。 由式(5)可知将 g t,r( t) 、gk,r( t) 、ed 和 ei 进行汇聚得到

包含邻居信息的 t 节点属性 α t ,将其与 g t,r( t) 进行拼接,
实现 t 节点的属性更新。

如今社会处于万物互联的时代,每一个通信设备数

据更新都会受到其他设备的干扰。 在现有工作中,设备

数据的更新只能通过全局更新,无法做到每个设备实时

更新。 之所以考虑使用 GNN 与柔性双工网络相结合,是
因为 GNN 能够结合邻居信息实时处理节点数据对中心

节点进行更新。
2. 2　 传统图神经网络

　 　 在 D2D 网络中,将一个收发机对视为 GNN 的一个

节点[17] 。 图 4 中的连接表示收发机对之间的干扰关系,
在通常情况下,由于收发机对之间存在干扰,这种描述方

式会形成一个全连接图。 然而,这种描述方式存在几个

缺点:首先,未配对的发射机和接收机通常在空间上距离

较远,由于距离的衰减,它们对功率分配的影响可以忽略

不计。 此外, 这个全连接图的复杂度取决于边的数

量[17] ,由于全连接每个节点需要考虑每一个邻居和连接

边,其中也包含可以忽略不计的干扰,具有较高的复

杂性。

2. 3　 基于动态阈值图神经网络

　 　 1)图表示

由图 3 和 4 可知,本文是将配对的发射机与接收机

视为图中的一个节点。 将两图中的节点集和边集分别定

义为 V 和 E。 对于任意给定的节点 v ∈ V ,它的邻居集

被定义为 N(v) 。 设 Vv 和 Ev,u 分别表示节点 v 的节点特

征和节点 v 与节点 u 之间边的特征,则 Vv 可定义为:
Vv = {hv,r(v) ,ω v,dv,r(v) } (6)
其中, hv,u 和 dv,u 分别表示节点 v 与节点 u 之间的期

望链路增益和距离, ω v 表示发射机 v 的权重。 则 Ev,u 定

义为:
Ev,u = {hv,u,dv,u} (7)
2)动态阈值设置

与文献[2]和[3]不同,本文在仿真前不会将阈值作

为超参数设置,这些静态阈值不再适合于现有的复杂动

态环境,而是根据具体的动态网络环境进行阈值大小的

设置。 本文提出四种阈值设定方法,分别是基于:距离、
距离邻居、信道增益和信道增益邻居的方法,并设置 3 种

阈值为:25%、50%和 75%。
(1)在基于距离的动态阈值设置方法中,由于传输

过程中存在路径衰落,规定在阈值范围之内的节点才会

与节点 v 建立连接、进而产生干扰。 首先,得到各个节点

之间边的特征 Ev,u ,通过计算得到 Ev,u 中最大的节点距

离 d(v,u)max ,最后通过对 d(v,u)max 调整,得到基于距离的动

态阈值 TD_α :
TD_α = αd(v,u)max (8)
其中, α = [25%,50%,75%],并依次取值。
(2)在基于距离邻居的阈值设置方法中,规定节点 v

仅连接最近的 n 个邻居节点。 首先,得到各个节点之间

边的特征 Ev,u ,通过对每个节点间按照距离从小到大进

行排序,得到 n(dv,u) ,然后选取前 α 个节点作为邻居,得
到基于距离邻居的动态阈值 TD_neig_α :

TD_neig_α = αn(dv,u) (9)
(3)在基于信道增益的阈值设置方法中,从式(1)中

可以看出,接收机接收到的干扰与干扰增益成正比,所以

在这个方法中将低于阈值的信道增益进行过滤,既能保

持高性能也能降低复杂度。 首先,根据节点之间的边的

特征 Ev,u ,得到 Ev,u 中最大的信道增益 h(v,u)max ,最后通

过对 h(v,u)max 调整,得到基于信道增益的动态阈值 TC_α :
TC-α = αh(v,u)max (10)
(4)在基于信道增益邻居的阈值设置方法中,规定

节点 v 只来连接信道增益最大的前 n 个邻居节点。 首

先,根据节点之间的边的特征 Ev,u ,得到信道增益 hv,u ,
通过对每个节点按照 hv,u 从大到小进行排序得到

n(hv,u),最后选取前 α 个节点作为邻居。 得到基于信道

增益邻居的动态阈值 TC_neig_α:
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TC_neig_α = αn(hv,u) (11)
3)基于阈值的 GNN 结构

本文提出的 4 种 GNN 算法包括 3 个步骤:修剪、聚
合和组合。 首先,根据阈值对目标节点的边进行修剪。
然后,目标节点从它当前的邻居节点那里收集信息。 本

文采用多层感知器( multi-layered
 

perceptron,MLP) 域的

信息进行聚合,并将其自身特征与聚合信息相结合。 此

外,本文使用池化运算来保持 FD-GNN 的排列不变性。
所提出的基于阈值的 GNN 在第 m 层的更新规则由式

给出:
(1)基于距离的阈值 TD _ α:
N intf(v) = {u ∈ V:dv,u ≤ TD_α} (12)
(2)基于距离邻居的阈值 TD _neig_ α:
N intf(v) = {u ∈ V:u ∈ TD_neig_α} (13)
(3)基于信道增益的阈值 TC _ α:
N intf(v) = {u ∈ V:hv,u ≥ TC_α} (14)
(4)基于信道增益邻居的阈值 TC _neig_ α:
N intf(v) = {u ∈ V:u ∈ TC_neig_α} (15)
α (m)

v;intf = [ϕ(W(m)
u;intfx

(m-1)
u + W(m)

v;intfx
(m-1)
v +

W(m)
e;intfeu,v + W(m)

e;intfev,u:u ∈ N intf(v))] (16)
c(m)
v = (x(1)

v ‖α (m)
v;intf) (17)

α (m)
v;dsr = ξ[ϕ(W(m)

u;dsrc
(m)
u + W(m)

v;dsrc
(m)
v :u ∈ Ndsr(v))]

(18)
x(m)
v = (x(1)

v ‖α (m)
v;dsr) (19)

其中, ξ 表示一个具有置换不变性的求和池化函数;
ϕ 表示一个非线性激活函数,本模型采用 ReLU 函数(层

间)和 Sigmoid 函数(输出层); x(m)
v 表示第 m 层中节点 v

的节点特征;W 表示可训练的权重矩阵; N intf(v) 表示通

过 ei 边连接到节点 v 的邻居集合,下标 intf 表示干扰;
Ndsr(v) 表示通过 ed 边连接到节点 v 的相邻节点的集合,
下标 dsr 表示期望; eu,v 表示从节点 u 到 v 的 ei 边的特征;
x(1)
v 表示第一层的节点特征,即所需信道增益; α (m)

v;intf 表示

在无干扰情况下节点 v 在第 m 层更新的节点特征; c(m)
v

表示节点 v 在第 m 层无干扰情况下的节点特征; α (m)
v;dsr 表

示考虑干扰情况下节点 v 在第 m 层更新的节点特征。
式(19)表示从第一层到第 m 层的残差连接,用于减少在

反向传播过程中梯度消失或梯度爆炸的风险。 经验证

明,残差连接能显著提高深度神经网络的性能。 符号‖
表示向量的拼接。 此外,与式(4)和(5)中描述的图神经

网络架构不同,FD-GNN 架构能够通过两个聚合步骤来

确定生成节点的特征,运算结果的精确性更高。
在完成上述多层的聚合和组合步骤后,最后一层的

输入被用于预测节点对中发射机的功率值:

pn = PmaxSigmoid( 1
Tp

MLP(x( final)
n )) (20)

其中,Sigmoid 表示 S 型函数函数,这个过程中引入

了一个温度的缩放参数 Tp ,并采用可训练的 MLP。 x( final)
n

表示第 n 个节点的最终层输入。 使用较低的温度值可以

使功率值更加极端,一般倾向使用于 0 或 Pmax 。
考虑由 ed 相连节点 v 的相邻节点的特征,可以确定

期望链路的方向,见式(1)。 式(1)中由于通信方向的二

值表述方法缺乏可微性,使用二值函数约束来优化网络

是困难的。 因此,本模型对二进制约束进行了放宽,将其

视为 0 和 1 之间的实数。 然后,同时考虑两节点 u 和 v
的特征来决定边的方向:

du,v = Sigmoid( 1
Td

MLP(x( final)
u ‖x( final)

v )) (21)

这个过程中引入了温度参数 Td ,以及节点特征

x( final)
u 和 x( final)

v 。 与功率分配类似,将松弛的二值约束在

[0,1]内,通过使用较低的温度值完成正则化运算。
本文使用适应性矩估计( adaptive

 

moment
 

estimation,
ADAM)优化网络可训练参数,将加权和速率的负值作为

损失函数进行优化。 使用 ADAM 算法,能够自适应地调

整梯度下降的步长,从而更快地收敛到损失函数的最优

解。 采用这种方法,能够提高 GNN 对数据的理解能力,
从而为进一步应用打下更好的基础。

3　 仿真和结果分析

3. 1　 仿真设置

　 　 假设在一个 4
 

km × 4
 

km 区域的 D2D 柔性双工网

络[18] ,如表 1 所示,设备在二维空间中服从泊松分布,在
FD-GNN 模型中,设备之间的最小距离为 100

 

m,设备可

被随机配对以形成必要的连接。
表 1　 实验参数设置

Table
 

1　 Experimental
 

parameter
 

settings
参数名称 参数值

区域面积 4
 

km×4
 

km
收发机数量 [8,16,24,32,40]

设备间最小间距 100
 

m
节点分布模型 泊松分布

信道模型 瑞利衰落

载波频率 5
 

GHz
对数正态阴影衰落因子 9. 5

 

dB
训练样本数量 10

 

000
测试样本数量 2

 

000
GNN 层数 3
初始化功率 Pmax

　 　 为了生成 CSI,本模型考虑网络的大尺度衰落和小

尺度衰落效应[19] 。 在 5
 

GHz 载波频率下,采用了自由空

间路径损耗模型,并考虑对数正态阴影衰落(衰落因子为

9. 5
 

dB)。 此外,假设使用瑞利衰落信道模型,该模型适



　 第 2 期 柔性双工网络功率分配:边剪枝加速的 GNN 计算 ·165　　 ·

用于模拟城市环境中的衰落效应,常用于评估资源分配

方法的性能。 通过考虑这些衰落效应,能够更准确地模

拟实际通信环境中的信道特性。 分别对{ 8,16,24,32,
40}不同数量的用户场景进行仿真,为了制定有效的无线

网络功率分配策略,采用负加权和速率作为目标损失

函数:

L(θ) = -
 

Ε

(

H{∑
t∈Γ

ω t log2(1 +
p td t | h t,r( t) | 2

σ2
r( t) + ∑

2N

k≠t,r( t)
pkdk | hk,r( t) | 2

)}

(22)
在实验中,生成了 10

 

000 个训练样本用于计算经验

损失,同时还生成了 2
 

000 个测试样本用于评估。 本实

验假设只有部分 CSI(完整 CSI 的一个子集) 用于本算

法。 FD-GNN 模型使用 3 层全连接神经网络,初始化功

率 p(0)
v = Pmax 。 为了验证阈值设置方法的有效性,对以下

6 种算法进行仿真:
Full-GNN:未设置阈值的 FD-GNN 网 络, 如 图 4

所示。

图 4　 D2D 通信网络

Fig. 4　 D2D
 

communication
 

network

D-GNN:基于距离阈值 TD _ α 的 FD-GNN 网络。
D-neig-GNN:基于距离邻居阈值 TD _neig_ α 的 FD-GNN

网络。
C-GNN:基于信道增益阈值 TC _ α 的 FD-GNN
C-neig-GNN:基于信道增益邻居阈值 TC _neig_ α 的 FD-

GNN 网络。
WMMSE[20] :无线网络中基于优化的高级功率分配

算法[12,21] 。
Max-Power:最大功率算法,选择具有信道增益最大

值的方向作为通信方向,并使用 Pmax 作为传输功率。
3. 2　 FD-GNN 性能分析

　 　 由 3. 1 节可知, FD-GNN 网络模型采用全连接图

Full-GNN,对 FD-GNN 网络模型的性能与常用方法进行

了对比。 由表 2 可知,WMMSE 算法在一定条件下能够

保证收敛到局部最优解或全局最优解,尤其在干扰较大

的情况下,该算法能够收敛到较优解,虽然这种算法可以

接近最佳性能,但是由于时间复杂度高,很难应用于大规

模网络场景。 Max_Power 策略,选择具有信道状态信息

最大值的方向作为通信方向,并使用 Pmax 作为传输功率,
跳过功率和方向的优化过程,使得时间复杂度最低,发射

机运行在最佳工作状态,但是却忽略了能耗和干扰带来

的影响。
表 2　 实验中对比的算法

Table
 

2　 Algorithms
 

compared
 

in
 

the
 

experiment
算法 时间复杂度

WMMSE O(n3 )
FD_GNN O(n2 )

Max_Power O(n)

　 　 通过仿真结果对这 3 种算法性能进行分析,如图 5
所示。

图 5　 FD-GNN、WMMSE 和 Max-Power
3 种算法归一化和速率随节点数变化

Fig. 5　 The
 

normalization
 

rate
 

of
 

FD-GNN,
 

WMMSE,
 

and
 

Max
 

Power
 

algorithms
 

varies
 

with
 

the
 

number
 

of
 

nodes

从图 5 中可以看出,本文提出的网络模型,随着节点

数量的增加,在和速率性能方面优于 WMMSE 算法,平均

性能可以达到 WMMSE 方法 102%,且随着网络中节点数

量增加,FD-GNN 性能能保持稳定。 FD-GNN 能够有效地

捕捉图结构中节点之间的复杂关系和依赖关系并实时更

新节点属性,以适应不同的通信场景,很好地应用于动态

网络或大规模的通信系统中。 同时说明了本文提出的网

络模型具有较强的可扩展性和泛化能力,能够适应不同

用户数量的网络,能够在数据噪声、节点故障或网络拓扑

变化等方面表现出较好的性能。 相对而言,WMMSE 更

倾向于在假设条件明确的情况下优化性能。
3. 3　 阈值算法性能与时间复杂度分析

　 　 对 3. 1 节中六种算法进行仿真,对和速率与时间复

杂度进行分析与比较。 动态阈值设置方法见 2. 3 节 2)
中,动态阈值参数如表 3 所示。
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表 3　 动态阈值设置

Table
 

3　 Dynamic
 

threshold
 

setting

算法 α = 25% α = 50% α = 75%
D-GNN 0. 25d(v,u)max 0. 5d(v,u)max 0. 75d(v,u)max

D-neig-GNN 0. 25n(dv,u) 0. 5n(dv,u) 0. 75n(dv,u)
C-GNN 0. 25h(v,u)max 0. 5h(v,u)max 0. 75h(v,u)max

C-neig-GNN 0. 25n(hv,u) 0. 5n(hv,u) 0. 75n(hv,u)

　 　 1)距离阈值方法比较

D-GNN 和 D-neig-GNN 这两种距离阈值算法运行结

果如图 6 所示。 从式(8)和(9)可知,D-GNN 通过距离对

邻居进行选择,具有邻居数不确定性,D-neig-GNN 通过

排序选择固定邻居。 这两个阈值方法通过将大于距离阈

图 6　 距离阈值方法归一化和速率随节点数变化

Fig. 6　 Normalization
 

of
 

distance
 

threshold
 

method
and

 

rate
 

variation
 

with
 

node
 

number

值的 CSI 设置为 0,进行边剪枝优化,随后进行节点属性

更新,见式(4)和(5)。 随着网络节点数量增加,D-neig-
GNN 的固定邻居导致和速率性能下降幅度明显,而

 

D-
GNN 可以保持相对稳定,当 α 取 75%时,D-GNN 和速率

性能随着节点数量的增加而上升的增加,当节点数量达

到 40 时 D-GNN 的性能可以达到 Full-GNN 的 94%。
由于通过边剪枝忽略部分邻居信息,使得计算时间

减少。 通过比较 D-neig-GNN 和 D-GNN 的运行时间,如
图 7 所示,可以看出,设备的随机分布使得 D-GNN 处理

时间虽然略高率 D-neig-GNN,但是仍然低于 Full-GNN,
这表明 D-GNN 起到了减少 GNN 计算时间的效果。

图 7　 Full-GNN、D-GNN 与 D-neig-GNN
运行时间随节点数变化

Fig. 7　 The
 

runtime
 

of
 

full
 

GNN,
 

D-GNN
 

and
 

D-neig-
GNN

 

varies
 

with
 

the
 

number
 

of
 

nodes

通过计算这两个算法的性能平均期望,如图 8 所示,
D-GNN 平均和速率性能超过 D-neig-GNN。 综上所述,D-
GNN 在兼顾性能和时间复杂度方面优于 D-neig-GNN。

图 8　 D-GNN 与 D-neig-GNN 归一化和速率

平均期望随阈值百分比变化

Fig. 8　 Normalization
 

and
 

rate
 

average
 

expectation
 

of
 

D-GNN
and

 

D-neig-GNN
 

as
 

a
 

percentage
 

change
 

with
 

threshold

2)信道增益阈值方法比较

C-GNN 和 C-neig-GNN 这两种距离阈值算法通过将
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小于信道增益阈值的 CSI 设置为 0,进行边剪枝优化,如
式(10)和(11)所示,随后进行节点属性更新。 运行结果

如图 9 所示,随着网络节点数量的增加,C-GNN 的和速率

性能快速下降,且远远低于 C-neig-GNN。 当 α 取 75%
时,C-neig-GNN 由于拥有固定邻居使得和速率性能不仅

能保持稳定,且平均达到 Full-GNN 的 98%。 通过比较 C-
GNN 与 C-neig-GNN 的运行时间,如图 10 所示,可以看

出,虽然 C-GNN 在运行时间方面优于 C-neig-GNN,但是

以低性能为代价,这种优化就没有任何意义。 最后,通过

比较这两个算法的平均期望(如图 11 所示)也可以看出

C-neig-GNN 远远优于 C-GNN。
3)最优阈值算法选择

从 3. 3 节 1)和 2)可知,D-GNN 和 C-neig-GNN 在兼

顾和速率与计算时间方面更有优势。 从图 12 中可以看

出,随着网络节点数量的增加 C-neig-GNN 和速率性能总

是优于 D-GNN 且能够达到 WMMSE 性能的 97%。 通过

比较这两种算法的计算时间,如图 13 所示,当 α 和节点

数量去不同值时, C-neig-GNN 的计算时间都低于 D-
GNN。 且 C-neig-GNN 平均时间甚至不及 Full-GNN 网络

的 80%。 当节点数量为 8 时,C-neig-GNN 处理时间仅为

Full-GNN 网络的 62%,相比于 D-GNN 下降了 10%,且在

性能方面略优于 WMMSE 的性能。
通过比较这 4 种算法,可以看 C-neig-GNN 不仅保持

高性能,也降低了时间复杂度,虽然 D-GNN 算法仅次于

C-neig-GNN,但是 D-GNN 的邻居选择依赖于设备的随机

分布,具有不稳定性,综合考虑性能、稳定性、时间复杂度

等问题使得 C-neig-GNN 成为本文提出的 4 种算法中的

最优算法。 C-neig-GNN 的仅为 O( | ε | · | n | ),其中 n 表

示节点数量,ε 表示邻居数,将时间复杂度从二次降低到

线性。

4　 结　 论

　 　 本文对灵活双工网络中的联合功率分配和通信方向

选择问题进行了探究,并通过设置合理的阈值降低时间

复杂度等问题进行了探究。 考虑了一个能够动态调度的

TDD 网络的系统模型,以最大化网络总传输速率性能为

目的,提出了一种基于 GNN 的全新模型 FD-GNN,并首

次将动态阈值引入到基于 GNN 的柔性双工网络中。 本

文的方法在解决灵活双工网络中联合功率分配和通信方

向选择问题上具有很高的实用性和有效性,通过使用 C-
neig-GNN 方法,能更好地优化网络性能,降低时间复杂

度,从 O( | n2 | )下降到 O( | n | ),并且适用于不同规模和

特征的柔性双工网络。
未来 GNN 的发展和改进方向可以从以下几个方面

来考虑:1)
 

模型结构改进:针对不同的应用场景和任务,

图 9　 信道增益阈值方法归一化和速率随节点数变化

Fig. 9　 Normalization
 

of
 

channel
 

gain
 

threshold
 

method
 

and
rate

 

variation
 

with
 

the
 

number
 

of
 

nodes

可以提出更加灵活和高效的 GNN 模型结构。 例如,设计

可自适应的注意力机制、跨图卷积、多尺度图卷积等,以
提高模型的表达能力和泛化能力。 2)

 

大规模图学习:目
前大多数 GNN 方法在处理大规模图时会遇到计算和内

存上的限制。 未来的研究可以借鉴图采样、分布式计算

等方法,提高 GNN 在大规模图上的可扩展性和效率。 3)
 

迁移学习和泛化能力:GNN 在应用于新领域或未见过的

数据上的泛化能力仍然有待提高。 未来的研究可以探索
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图 10　 Full-GNN、C-GNN 与 C-neig-GNN
运行时间随节点数变化

Fig. 10　 The
 

running
 

time
 

of
 

Full
 

GNN,
 

C-GNN
 

and
 

C-
neig-GNN

 

varies
 

with
 

the
 

number
 

of
 

nodes

图 11　 C-GNN 与 C-neig-GNN 归一化和速率

平均期望随阈值百分比变化

Fig. 11　 Normalization
 

and
 

rate
 

average
 

expectation
 

of
 

C-GNN
and

 

C-neig-GNN
 

as
 

a
 

percentage
 

change
 

with
 

threshold

图 12　 D-GNN 与 C-neig-GNN 性能比较

Fig. 12　 Performance
 

comparison
 

between
D-GNN

 

and
 

C-neig-GNN

如何通过迁移学习或元学习等方法,使得 GNN 能够更好

地适应不同的任务和数据分布。

图 13　 D-GNN 与 C-neig-GNN 运行时间随节点数变化

(Full-GNN、C-neig-GNN 和 D-GNN)
Fig. 13　 The

 

running
 

time
 

of
 

D-GNN
 

and
 

C-neig-GNN
 

varies
with

 

the
 

number
 

of
 

nodes
 

(Full-GNN,
 

C-neig-GNN
 

and
 

D-GNN)
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