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基于GAT的分布式联合路由与频谱接入机制
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摘 要：针对传统路由与频谱接入方法在动态拓扑下感知受限、决策耦合度高的问题，提出一种融合图注意力

网络（GAT）与深度强化学习（DRL）的联合路由与频谱接入方法。首先将分布式路径建立过程建模为部分可

观测马尔可夫过程（POMDP），利用DRL实现逐跳分布式决策；同时，通过GAT聚合局部感知信息，捕捉不规

则拓扑结构与节点间干扰关系，以提升模型对复杂环境的适应能力。在模型训练阶段，采用优先经验回放机制

提升样本利用效率。多种场景下的仿真实验验证了所提方法的有效性：在随机分布的拓扑结构中，所提方法可

实现10%的数据率提升，同时降低频率切换次数以及路径建立跳数；在多数据流场景下，其性能与基线方法相

当；在簇状拓扑结构中，切换次数与路径跳数分别降低约10%与13%。
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Abstract: To address the limited situational awareness and high decision coupling of traditional routing and spectrum ac‐

cess methods in dynamic network topologies, a joint optimization framework that integrates graph attention networks 

(GAT) with deep reinforcement learning (DRL) was proposed. The distributed path establishment process was formu‐

lated as a partially observable Markov decision process (POMDP), enabling hop-by-hop decentralized decisions via 

DRL. GAT was implemented to aggregate local observations to capture irregular topologies and inter-node interference, 

improving adaptability to complex environments. During training, prioritized experience replay enhances sample effi‐

ciency. Extensive simulations under random, clustered, and multi-flow scenarios demonstrate the method’s effective‐

ness: in random topologies, it achieves approximately 10% higher bottleneck throughput while reducing both channel 

switching frequency and path hop count. In clustered topologies, it reduces channel switches by about 10% and hop 

count by about 13%, and in multi-flow scenarios, its performance is comparable to baseline approaches.
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0　引言

随着物联网（Internet of things, IoT）与车联网

（vehicular Ad-hoc network, VANET）等新兴网络应

用的快速发展，无线自组网凭借其支持灵活组网和

对移动通信的良好支持，已成为支撑智能终端互联

互通的重要使能技术[1]。在该类网络中，源节点与
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目的节点之间往往需要通过多跳中继建立通信，而

通信路径质量直接影响端到端吞吐率、时延与可靠

性[2-3]。信道的时变特性以及频谱资源的稀缺性，

使得构建高质量通信路径面临严峻挑战。传统通信

网络采用分层优化架构，将路由选择、介质访问控

制层与物理层资源管理割裂处理，难以实现跨层协

同优化[4-5]。然而，无线网络工作在开放共享的电

磁环境中，其信号质量受传播距离、遮挡、干扰等

多重因素影响，仅依赖网络层跳数或链路质量作为

路由度量，往往无法保障端到端性能。尽管已有研

究考虑到信号质量对通信性能的影响，但较少充分

挖掘物理层特性，如信干噪比等，在路由决策中的

作用[6-7]。因此，建立节点间高质量的通信路径本

质上是涉及网络层路由与物理层频谱资源管理的联

合优化问题，其有效协同是提升通信网络整体效能

的关键。

在频谱接入与路由优化方面，动态频谱接入

（dynamic spectrum access, DSA）与智能策略路由

（smart policy routing, SPR）已成为当前的研究热

点[8-9]。文献[10]提出一种支持全频谱接入的基站天

线设计方案，通过优化天线结构增强频谱接入能

力。文献[11]针对认知车联网场景，设计了一种基

于频谱稳定性评估的动态接入算法，提升了频谱利

用的可靠性。文献[12]提出一种联合频谱感知与资

源分配机制，兼顾频谱共享的安全性与效率。文

献[13]则在毫微微蜂窝（femto-cell）网络中引入双

边拍卖机制，实现频谱分配与功率控制的协同优

化，有效提高了频谱利用率与系统效用。此外，博

弈论[14]、凸优化[15-16]等经典方法也被广泛应用于

频谱管理。然而，上述方法普遍依赖精确的系统模

型和先验环境信息，在面对拓扑高度动态、干扰关

系复杂、状态空间庞大的实际无线网络时，往往面

临计算复杂度高、收敛速度慢、难以在线求解等挑

战[17]。同时，多数研究聚焦于单一优化目标，缺

乏对路由决策与频谱接入的联合建模。

在无线自组网中，从源节点到目的节点的路由

决策与频谱管理问题可建模为典型的马尔可夫决策

过程（Markov decision process, MDP），即序列决

策问题。由于强化学习（reinforcement learning, 

RL）不需要精确环境建模，并能通过试错机制学

习最优策略，其在动态环境下处理序列决策任务方

面受到广泛关注[18-19]。深度强化学习（deep rein‐

forcement learning, DRL）通过引入深度神经网络替

代传统Q表，显著提升了在高维状态空间中的泛化

能力与决策效率[20-21]。文献[22]提出一种基于DRL

的动态频谱接入算法，验证了其在频谱资源分配中

的有效性。文献[23]设计了一种融合频谱感知与非

正交多址的大规模免授权随机接入方案，利用强化

学习优化接入策略，提升了系统吞吐率与公平性。

文献 [24] 将竞争双深度 Q 网络（dueling double 

DQN， D3QN）应用于动态频谱接入，显著提高

了频谱分配准确性与信道容量。面向多业务非规则

场景，文献[25]结合强化学习实现频谱与功率的联

合分配。文献[26]则提出一种基于多智能体近端策

略优化 （multi-agent proximal policy optimization, 

MAPPO）的多信道动态频谱接入方法，有效提升

了频谱利用效率。然而，现有DRL方法多采用全

连接网络或卷积神经网络作为策略网络，其架构主

要针对欧几里得空间，难以有效应对无线网络固有

的非规则图结构。相比之下，图神经网络（graph 

neural network, GNN）凭借其对不规则图结构数据

的强大特征提取能力及跨拓扑的泛化性能，为通信

网络的优化提供了新的解决思路[27]。文献[28]将

GNN应用于动态路由决策，通过显式建模网络拓

扑关系，使智能体在训练中未见过的拓扑上仍具备

良好泛化能力；文献[29]进一步提出一种基于图卷

积网络（graph convolutional network, GCN）驱动

的多任务DRL框架，实现了网络切片与路由的联

合优化。

尽管上述研究取得了重要进展，但仍存在若干

亟待解决的关键问题。首先，现有工作未能充分挖

掘路由决策与频谱接入之间的强耦合关系；其次，

各节点面临部分可观测马尔可夫决策过程（par‐

tially observable Markov decision process, POMDP）

的挑战；最后，多数研究未充分考虑信道切换开销

对系统性能的影响，导致路径建立过程中频繁切换

信道，从而引入额外的时延与能量消耗。

针对上述挑战，本文提出一种融合图注意力网

络（graph attention network, GAT）与 DRL 的联合

路由与频谱接入方法，聚焦于无线自组织网络中高

质量通信路径的构建，重点围绕节点局部感知能力

增强、频谱资源高效管理与动态拓扑适应性等关键

维度展开。本文主要贡献如下。

1) 采用基于DRL的逐跳联合决策框架实现路
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由与频谱接入的分布式跨层优化，有效应对全局拓

扑未知条件下的决策问题。

2) 引入GAT的多头注意力机制对局部感知信

息进行聚合，提升模型对不规则拓扑结构与节点干

扰关系的表征能力，增强决策的鲁棒性。

3) 在奖励函数中综合考虑吞吐率与信道切换

次数，有效平衡通信性能与切换代价，降低路径质

量波动。

1　系统模型与问题建模

1.1　系统模型

考虑一个部署在矩形区域X × Y内的无线自组

网，N 个同质节点随机分布，第 i 个节点记为 ni，

构成节点集合ψ = {n1,⋯,nN}，如图 1所示。节点 ni

的位置表示为 pi = ( xi,yi )，设所有节点静止处于相

同高度。网络支持数据流集合F，每个数据流具有

固定的源节点和目的节点。数据流 f ∈ F发起通信

请求时，需在该数据流的源节点与目的节点之间建

立通信路径。

Routef = é
ënf,0,nf,1,⋯,nf,Hf

ù
û (1)

其中，Hf 为建立数据流 f 通信路径所需的最大跳

数。路径建立成功后，nf,0与nf,Hf
分别表示源节点与

目的节点，其余节点为中继节点。

物理层总带宽W被等分为M个正交信道，并

构成信道集合，各信道的带宽为w =
W
M
。

B = [b1,b2,⋯,bM ] (2)

设节点发射功率 pt恒定，背景噪声功率为 σ2，

信号传播过程中存在路径损耗。在节点ni向节点nj

传输数据时，信道增益为 gi,j ∈ ℜ+，该增益数值取

决于两节点之间的传播距离。

gi,j = ( λ
4πdi,j ) 2

(3)

其中，di,j 为两节点之间的距离，λ为信号传输的

波长。

综合考虑信号传播过程中的衰减、噪声与干

扰，接收端的信干噪比（signal-interference-noise-

ratio, SINR）为

SINRi,j =
gi,j pt∑

k ≠ i,j

gk,j pt + σ2
(4)

其中，k ≠ i、j表示求和项中仅排除当前节点与候

选节点，网络内其他节点均可对 (i,j )节点对之间的

信道质量造成影响。具体而言，干扰项包括数据流

内部节点之间的干扰以及其他数据流的干扰。当多个

数据流共存（| F | > 1）时，对数据流 f而言，其余

数据流F/f即被视为干扰源。

根据香农定理，两节点间的最大传输速率，即

通信容量，由接收端的信干噪比决定。那么，两节

点之间允许的最大传输速率为

C f
i,j = w lb (1 + SINRi,j ) (5)

1.2　问题建模

在多跳通信网络中，数据流 f的端到端吞吐率

受限于其路径上速率最低的链路，即瓶颈链路，其

传输速率称为瓶颈吞吐率，即

C bn
f = min (C f

0,1,C f
1,2,⋯,C f

Hf - 1,Hf) (6)

本文的目标是通过联合优化路由选择与信道分

配，最大化数据流中的瓶颈吞吐率，以提升系统整

体通信质量。优化问题可建模为

 max C bn 
f                                            (7)

s.t.     nhf
∈ Nhf - 1,    ∀hf = 1,⋯,Hf (7a)

 nhf
≠ nh′f,     ∀hf ≠ h′f     (7b)

  bhf
∈ B,    ∀hf = 1,⋯,Hf (7c)

Hf < Hmax                       (7d)

其中，Nhf - 1 = {ni|ni ∈ Ψ,
 


phf - 1 - pi

2
≤ Rs}为数据

流 f第 hf−1跳节点的邻域，Rs为节点的感知距离，

Hmax为路径建立最大允许跳数。式(7a)约束下一跳节

图1　系统模型
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点必须位于当前节点的感知范围内，体现了节点的

局部感知能力；式(7b)防止同一节点被重复选择，

避免出现环路；式(7c)规定选择的信道必须在信道

集合内；式(7d)限制了路径建立的最大跳数。

由于节点间存在相互干扰，各数据流的传输速

率不仅受到自身链路条件的影响，还与其他数据流

之间存在强耦合关系。在优化整个网络时，需要在

不同数据流之间进行协同与权衡。式(7)所述优化

问题属于混合整数非线性规划（mixed-integer non‐

linear programming， MINLP）问题，且为典型的

NP难问题。其复杂性源于：路由决策与信道分配

之间存在强耦合关系，路径选择影响干扰分布，信

道分配作用于链路质量；多数据流共存时，流间干

扰导致目标函数高度非凸；节点仅能感知局部信

息，无法获知全局拓扑与干扰状态，决策过程具有

部分可观测性。为有效解决此类优化问题，本文提

出一种基于图注意力网络的深度强化学习模型，以

实现路径与频谱资源的联合优化管理。

2　分布式联合路由与频谱接入方法

2.1　联合决策模型

DRL主要包括决策代理，该决策代理通过与

环境的交互，学习最优策略以解决面临的POMDP

问题。环境提供任务的动态描述，决策代理通过试

错−经验，学习执行任务的策略。所有可能的环境

状态构成状态空间S，决策代理在各状态下可采取

的动作构成动作空间A。在时间 t，智能体获取感

知信息，即环境状态 st，依据策略 π:S × A → [0,1]
选择动作 at ∈ A，并根据奖励函数 R:S × A → ℜ+

获得奖励 rt。决策代理的目标是最大化累积奖励。

Rt = ∑
k = 0

∞

γkrt + k (8)

其中，折扣因子 γ ∈ (0, ]1 反映策略对未来奖励的重

视程度。决策代理通常为参数化的DNN，而学习

获得的策略则体现在DNN的参数θ，训练过程中利

用经验样本对参数进行持续的优化。在联合路由与

频谱接入场景中，观测空间、动作空间与奖励函数

定义如下。

2.1.1　观测空间

由于环境状态并非完全可观测，决策代理仅能

感知环境的部分信息 o ∈ O，即观测空间O仅包含

状态空间S的部分信息，其余信息处于隐藏状态。

受限于有限的感知范围，节点仅能收集其邻域内的

信息，即与当前节点的距离小于感知距离Rs的节点

信息。并且，邻域内的信息通过控制与非有效载荷

链 路 （control and non-payload communications, 

CNPC）进行交换。具体而言，决策代理在时间 t

的观测信息如下。

1) 当前节点到邻域节点的距离df。

2) 邻域节点到目的节点的距离dd。

3) 当前节点指向邻域节点的方向与指向目的

节点方向之间的角度差φ。

4) 邻域节点接收端的SINR。

具体而言，在第ℎf跳时，第ℎf−1节点的观测向

量定义为

ohf - 1 = ||
j ∈ Nhf

- 1
[df,j,dd,j,φj,SINRj ] (9)

其中，||表示向量拼接。

考虑到上述数据之间的较大差异，在数据预处

理阶段，分别根据网络部署区域的对角线长度与角

度π对距离与角度进行标准化预处理，同时对获得

的SINR数值进行归一化。

2.1.2　动作空间

动作空间 A 是节点选择空间 An 与信道空间

AFv = B的笛卡儿积。

A = An × AFv (10)

然而，节点的感知邻域随位置发生变化，因此

节点选择空间为

An = {ni|ni ∈ Nhf - 1} (11)

2.1.3　奖励函数

为避免传统时序差分 （temporal-difference, 

TD）方法中价值估计偏差问题，本文采用蒙特卡

罗（Monte-Carlo, MC）策略。因此，每一步的奖

励 rt应准确反映该步决策的质量。此处，在路径建

立成功后，将全局瓶颈吞吐率以及信道切换次数分

解为逐跳奖励，为每个状态−动作对分配未来的累

积奖励，以平衡通信性能与切换开销。在通信路径

建立完成后，数据流 f的通信速率需根据网络中所

有节点空间位置与信道选择进行综合计算，并统一

分配奖励。第 t步的奖励定义为从该跳起至路径终

点的最小链路速率与该跳之后所进行信道切换次数

的加权组合。
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rt = (1 - β ) min
k = t,⋯,Hf

C f
k,k + 1 - βυt (12)

其中，υt为该跳之后直至路径建立成功还需要的信

道切换次数，反映当前选择对整体路径信道切换次

数的影响；β ∈ (0,1)为瓶颈吞吐率与信道切换次数

之间的平衡系数。该设计使决策代理在追求高吞吐

率的同时，避免频繁信道切换带来的性能损耗。

2.1.4　终止条件

路径建立过程在以下任一条件满足时终止。

1) 成功建立源节点与目的节点间的路径。

2) 当前节点为孤立节点，无可用下一跳。

3) 路径建立已达到预设最大跳数Hmax。

其中，条件1)为路径建立成功，将计算累积奖

励并更新策略。条件 2)与条件 3)为路径建立失败，

不进行奖励分配与经验存储，且该路径不产生实际

通信流量。

值得注意的是，本文对路径建立失败的情况不施

加显式惩罚与经验存储，主要基于以下考虑：失败路

径无法形成有效通信路径，其性能在物理层面难以明

确，强行设定负奖励可能引入与优化目标的偏差；采

用蒙特卡罗奖励机制，仅对成功建立的路径进行性能

评估，确保奖励信号与系统目标严格匹配。

2.2　图注意力网络

在无线自组网中，节点连接关系不规则且动态

变化，其通信性能受邻近节点状态与干扰水平的显

著影响。本节采用GAT作为DRL策略网络的核心

组件，以实现对局部感知信息的动态聚合，辅助联

合路由与频谱资源管理。当前节点仅能观测其直接

邻域内的信息，同时每个邻域节点也可获取其邻域

范围的感知信息。基于GAT的DRL决策模型如图2

所示，展示了GAT对感知信息的处理流程，通过

加权聚合这种邻域信息，在不违反物理感知约束的

前提下，增强节点的感知能力。需要强调的是，下

一跳节点的选择仍限于当前节点的感知范围。

GAT模块包含多个相同的图注意力层，各层通

过注意力机制为不同邻居节点分配差异化权重，分

别对邻域信息进行增强与汇聚。设当前节点在决策

时刻 t的观测向量集合为

Ο (t ) = [ o0 ( t ),o1 ( t ),⋯,om ( t ) ] (13)

其中，m 为当前节点感知范围内的节点数量，

oj ( t ) ∈ RL ( j = 1,⋯,m)为第 j 个邻域节点的感知信

息，o0 ( t )为当前节点的感知信息。

首先，利用投影矩阵U ∈ RL′ × L 对所有观测向

量 进 行 线 性 变 换 ， 然 后 通 过 注 意 力 函 数

q:R2L′→ ℜ+计算注意力系数。

eij = q[Uoi ( t )||Uoj ( t ) ] (14)

其中，i,j ∈ [ 0,⋯,m ]。

注意力计算利用 LeakyReLU 函数实现网络的

非线性适应性。为便于不同邻居节点间的比较，使

用Softmax函数对注意力系数进行归一化。

αij =
LeakyReLU ( )q[ ]Uoi ( t )||Uoj ( t )

∑
i,j ∈ [ ]0,⋯,m

LeakyReLU ( )q[ ]Uoi ( t )||Uoj ( t )
   (15)

归一化后的注意力系数反映了节点nj的感知信

息对节点ni的重要程度。随后，通过注意力系数的

加权求和与非线性激活函数ρ得到输出。为提升注

意力学习的稳定性，采用多头注意力机制。

o′i(t ) = ||
k = 1

K
ρ ( ∑j ∈ [ 0,⋯,m ]

αk
ijUkoj ( t ) ) (16)

其中，K为注意力头数。

经过处理之后，第一层图注意力层输出新的观

测集合。

O′(t ) = [ o′0 ( t ),o′1 ( t ),⋯,o′m ( t ) ] (17)

中间多层的处理方式与此类似，使得各节点的

特征得到增强。
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图2　基于GAT的DRL决策模型
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O″(t ) = [ o″0 ( t ),o″1 ( t ),⋯,o″m ( t ) ] (18)

在最后一层，需要将所有节点的信息汇聚至当

前节点，生成最终的观测向量，作为DRL网络的

输入，用于Q值估计与动作选择。信息汇聚过程

中，当前节点与各邻居节点之间的注意力系数为

α′0j =
LeakyReLU ( )q[ ]Uo″0 ( t )||Uo″j ( t )

∑
j ∈ [ ]1,⋯,m

LeakyReLU ( )q[ ]Uo″0 ( t )||Uo″j ( t )
(19)

最终，GAT模块输出Q值估计向量为

Q (ot,a ; θ ) = of
0(t ) = ρ ( ∑j ∈ [1,⋯,m ]

α′0jUo″j ( t ) ) (20)

2.3　训练机制与策略优化

为提升样本利用与模型训练的效率，本节在

DRL训练流程中引入优先经验回放（prioritized ex‐

perience replay, PER）机制。与标准经验回放随机

采样不同，PER机制优先选择估计误差较大的经验

样本，因其蕴含更多可用于策略更新的信息。训练

期间采用 ε-贪婪策略与环境交互收集经验，该策略

旨在平衡探索与利用。

at =
ì
í
î

ïï

ïïïï

random ( )A   ,          ξ < ε

argmax
a

( )Q (ot,a ; θ )  , ξ > ε
(21)

其中，随机数 ξ ∼ Uniform (0,1)，ε ∈ [0,1]为探索系

数。训练初期，ε设为较高值，鼓励决策代理探索

网络拓扑，广泛收集不同条件下的状态−动作−奖
励数据。随着训练推进，ε逐步衰减，减少探索行

为，转向利用已学策略。

因为此处深度强化学习采用MC策略，每个经

验样本Ei 须为完整的连续观测序列，并且经验样

本Ei 的存储需延迟至回合结束。对于经Hf跳完成

的数据流，第 t步的经验元组为 ot,at,rt + 1 ，而完

整经验样本Ei为

Ei = { oi,0,ai,0,ri,1 ,⋯, oi,t,ai,t,ri,t + 1 ,⋯,

}oi,Hf - 1,ai,Hf - 1,ri,Hf
,δi,τi (22)

其中，δi 与 τi 分别表示样本 Ei 训练误差与回放概

率。在经验存储阶段，将 δi初始化为 103，使得新

获取的经验具备更高的回放概率。

在每一轮模型训练之后，δi进行更新。

δi = |Loss (Ei,θ )+ η |α= |
|
|||| MSE[Q (oi.t,ai,t,θ ) ,yi,tar ]+ η ||

||||
α

(23)

其中，α为误差指数，Q (oi,ai,θ )为样本 Ei 经过

DRL模型之后的Q值输出，yi,tar = ri,t + 1表示样本Ei

的训练目标，η为较小数，防止误差为0。

训练误差δi更新之后，同步对经验池内所有经

验的回放概率进行更新。

τi =
δi∑
i

δi

(24)

在训练架构上，将蒙特卡罗奖励作为Q值学习

目标，以降低注意力网络训练过程中的计算复杂

度。同时，为缓解因缺少目标网络可能引发的训练

不稳定问题，对梯度进行裁剪后再执行反向传播。

算法流程如图3所示，当数据流请求生成时，源节

点首先作为决策代理选择下一跳节点及其信道；一

旦源节点与下一跳节点之间的链路建立完成，决策

代理角色便转移至下一跳节点，使其成为新的决策

代理，继续执行联合路由与信道分配决策。该过程

迭代进行，直至目的节点加入路径。路径成功建立

之后，将成功经验存储至经验池，然后根据优先经

验回放机制对模型进行训练。

3　实验结果与分析

为全面评估基于GAT的DRL联合路由与频谱

接入方法的性能，本文构建了仿真平台，并在多种

网络场景下进行对比实验。实验环境设置如下：仿

真区域为 5 km × 5 km的矩形区域，按随机分布拓

;2499
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图3　算法流程
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扑结构分别部署 20或 35个节点，以及簇状拓扑结

构部署30个节点；物理层中心频率为2.4 GHz，总

带宽为 50 MHz，划分为 5个正交信道；节点发射

功率固定，背景噪声功率σ2 = -130 dBm/Hz，感知

距离Rs = 1.5 km；通过实验调优确定平衡系数 β =

0.2；经验回放池可容纳5 000条经验样本，每次训

练按回放概率抽取 128 个样本。模型参数采用

Adam优化器进行更新，学习率为1 × 10-4。

为增强训练阶段模型的探索能力，单回合的最

大跳数Hmax =  20。为避免测试阶段过度占据网络

资源，单数据流最大允许跳数Hmax =  10。采用 ε-贪

婪策略训练 30 000 次迭代，每次迭代包含 5 个回

合。在前 90%的训练迭代中，探索率从 1.0指数衰

减至 0.01，最后 10%的迭代探索率固定为 0，以稳

定策略性能。网络拓扑在每次迭代开始时重新生

成，每个回合随机选取新的源−目的节点对，且确

保目的节点位于源节点的感知范围之外。在训练过

程中，持续对模型进行测试，每轮测试包含100个

测试回合，每回合使用不同的拓扑结构与源−目的

节点。此外，测试阶段所用拓扑与训练阶段完全不

重叠，以验证模型的泛化能力。GAT模块包含两层

图注意力层，且各层均为4注意力头结构，输入观

测经投影矩阵变换后为 64维特征向量，该GAT模

块仅聚合单跳范围内的邻居节点信息，以降低

CNPC链路的开销。

为验证所提方法的有效性与先进性，选取以下

3类典型神经网络作为DRL策略网络的对比基线：

1)多层感知机（multi layer perceptron, MLP），传统

全连接网络；2)Transformer-Encoder（以下简称En‐

coder），时序注意力网络，基于自注意力机制的时

序模型；3)GCN，经典图神经网络，采用固定权重

聚合邻域信息。

3.1　随机分布拓扑

本节实验考察网络在随机拓扑下的性能表现，

网络由 20 个随机分布的节点构成，单数据流通

信，相应的瓶颈吞吐率优化曲线如图 4 所示。可

见，所提方法在随机分布的拓扑结构下收敛速度

较快，且获得较高的瓶颈吞吐率 6 Mbit/s，显著优

于对比方法。GCN 与 Encoder 性能相近，瓶颈吞

吐率分别在 5.5 Mbit/s 与 5.2 Mbit/s 附近，而 MLP

则取得最低的瓶颈吞吐率，低于 5 Mbit/s。该结果

表明，GAT通过注意力机制自适应地关注高干扰

或关键邻域节点信息，有效提升了状态表征能力，

从而实现更优的联合决策效果。

图5为随机分布拓扑下信道切换次数的优化曲

线。在训练过程中，所提方法信道切换次数显著降

低，平均低于 4次，而MLP与GCN的切换次数维

持在4.5次左右，Encoder的信道切换次数最高，接

近5.5次。这表明GAT能够学习到更稳定的信道使

用策略，减少信道频繁切换导致的通信质量波动。

为对比各方法所建立路径的时延特性，图6展示了

路径跳数的优化过程。所提方法收敛后平均跳数约

为5.2跳，明显低于GCN（5.7跳）与MLP（6.8跳），

远优于Encoder（7.0跳）。这说明GAT不仅关注链

路质量，还能综合方向性与拓扑连通性，选择更

短、更高效的路径。因此，在随机拓扑下，所提方

法在瓶颈吞吐率、信道切换次数与路径跳数3项关

键指标上均表现最优，验证了其在常规网络场景下

的综合优化能力。 
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3.2　多数据流场景

为评估所提方法在高负载、强干扰环境下的鲁棒

性，本节实验设置了35个随机分布的节点，并同时建

立两条独立数据流。图7为多数据流瓶颈吞吐率之和

的优化曲线，由于数据流之间的相互干扰，总瓶颈

吞吐率低于单数据流场景。具体分析可知，所提方

法实现的总瓶颈吞吐率相对较高，达到4.6 Mbit/s，

GCN与Encoder的总瓶颈吞吐率分别在4.5 Mbit/s与

4.2 Mbit/s附近，而MLP则取得最低的总瓶颈吞吐

率，低于4.0 Mbit/s。分析表明，GAT的性能优势源

于其多头注意力机制能够自适应地加权邻居节点的

观测信息，有效区分干扰源与有用中继节点，从而

在复杂干扰环境中作出更优的路由与频谱联合决策。

相比之下，GCN采用固定归一化邻接权重，在动态

干扰场景下难以灵活调整信息聚合策略；Encoder虽

能提取局部特征，但未显式建模节点间关系；而

MLP完全忽略网络拓扑，导致决策质量显著下降。

此外，为进一步考察路径间的公平性，图8展示

了多数据流之间最低瓶颈吞吐率的优化曲线。所提

方法仍表现最优，最低瓶颈吞吐率接近1.2 Mbit/s，

表明其在提升系统总吞吐的同时兼顾了多数据流之

间的资源分配公平性。GCN次之，Encoder与MLP

因缺乏对跨流干扰的协调感知，易过度倾斜某一条

流，导致另一条流性能严重受限，最低瓶颈吞吐率

明显偏低。图9和图10分别为多数据流信道切换次

数和路径跳数。两种图神经网络模型（GAT 与

GCN）在信道切换次数和路径跳数方面均优于

MLP与Encoder。因此，所提方法不仅有效控制了

信道切换频率，还减少了路径跳数，展现出优异的

资源协调性能。

3.3　簇状分布拓扑

为验证所提方法在非均匀、非规则拓扑下的适

应能力，本节实验构建簇状网络结构：在实验区域

内分布6个簇心，以1.5 km为半径生成互不重叠的

 

+**;/*
5 000 30 00025 00020 00015 00010 0000

8
2
=
=
5

/(M
bi

t·s
−1

)

<<,,
GCN
Encoder
MLP

4.5

4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

图7　多数据流瓶颈吞吐率之和的优化曲线

+**;/*

5
2
<
;

/<

 5 000 30 00025 00020 00015 00010 0000

8.0

7.5

7.0

6.5

6.0

5.5

5.0

<<,,
GCN
Encoder
MLP

图6　随机分布拓扑下路径跳数优化曲线

1.2

1.0

0.8

0.6

+**;/*
5 000 30 00025 00020 00015 00010 0000

8
2
=
=
5

/(M
bi

t·s
−1

)

<<,,
GCN
Encoder
MLP

图8　多数据流之间最低瓶颈吞吐率的优化曲线

?
+
8
/
*
;

/*

10

9

8

7

6

5

+**;/*
5 000 30 00025 00020 00015 00010 0000

<<,,
GCN
Encoder
MLP

图9　多数据流信道切换次数的优化曲线

··90



第 2 期 周子铂等：基于GAT的分布式联合路由与频谱接入机制

簇区域，每个簇内随机部署 5个节点，共 30个节

点。此类拓扑模拟了城市热点区域、工业园区等实

际场景。

图 11为簇状拓扑下单数据流的瓶颈吞吐率优

化曲线，所提方法实现了较高的瓶颈吞吐率，达到

3.8 Mbit/s。对比GCN与Encoder的效果稍差，分别

收敛在3.6 Mbit/s与2.8 Mbit/s附近，而MLP则取得

最低的瓶颈链路质量，低于 2.5 Mbit/s。在簇状拓

扑中，节点呈非均匀分布，簇内连接密集而跨簇链

路稀疏，跨簇通信链路易受长距离衰减与遮挡影

响，导致跨簇链路质量显著下降。在这类高度异构

的环境中，GAT凭借其注意力机制，能够自适应地

识别并强化对高信道增益、低干扰链路的关注，有

效抑制低质量邻居的负面影响，从而在路由与频谱

联合决策中选择更可靠的跨簇路径。

图 12和图 13分别为簇状拓扑下信道切换次数

和路径跳数优化曲线。经过训练，所提方法可以实

现最低的信道切换次数与路径跳数，而 MLP 与

GCN的优化结果则相对较高，并且Encoder的数值

最高。结果表明，GAT通过注意力机制有效识别了

高质量、稳定的通信链路，在路径规划过程中倾向

于选择信道状态良好且跳数较少的路由，从而避免

不必要的频谱切换与冗余中继。因此，所提方法在

簇状拓扑条件下仍能保持性能优势，验证了其对复

杂、非规则网络结构的强适应性与泛化能力。

4　结束语

面向无线自组网中高质量通信路径构建的挑

战，本文提出了一种融合图注意力网络与深度强化

学习的联合路由与频谱接入方法。将路径建立过程

建模为部分可观测马尔可夫决策过程，并通过

DRL实现分布式决策，克服了全局拓扑未知条件

下的联合优化难题。在DRL框架内引入GAT对局

部感知信息进行多头注意力聚合，有效捕捉非规则

拓扑结构特征与节点间干扰关系，增强决策代理对
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图10　多数据流建立所需路径跳数的优化曲线
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图11　簇状拓扑下单数据流的瓶颈吞吐率优化曲线
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图12　簇状拓扑下信道切换次数优化曲线
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图13　簇状拓扑下路径跳数优化曲线
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复杂网络环境的状态特征提取能力。在奖励函数设

计中综合考虑链路瓶颈吞吐率与信道切换次数，实

现了通信性能与切换开销的平衡，避免了频繁信道

切换导致的性能波动。实验设置涵盖随机拓扑、多

数据流共存及簇状非均匀分布等多种典型场景，且

结果表明所提方法在瓶颈吞吐率、信道切换次数与

路径跳数等关键指标上的先进性与鲁棒性。
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