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摘  要：协作多点（CoMP）传输技术具有降低同频干扰和提高频谱效率的特点。对于 CoMP，用户调度与波束

成形是 2 个分别位于媒体访问接入层和物理层的基本研究问题。在考虑用户服务质量需求下，重点研究用户调度

与波束成形的联合优化问题，并以网络吞吐量最大化为目标。为了克服传统优化算法计算开销大且未有效利用网

络历史数据信息的问题，提出了一种基于图神经网络联合用户调度与功率分配模型，并结合波束向量的解析公式，

以实现联合用户调度与波束成形优化。仿真分析表明，所提算法能够以较低的计算开销实现与传统优化算法相匹

配，甚至更优的性能表现。 
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Abstract: The coordinated multi-point (CoMP) transmission technology has the characteristics of reducing co-channel 
interference and improving spectral efficiency. For the CoMP technology, user scheduling (US) and beamforming (BF) 
design are two fundamental research problems located in the media access control layer and the physical layer, respec-
tively. Under the consideration of user service quality requirements, the joint user US-BF optimization problem was 
investigated with the goal of maximizing network throughput. To overcome the problem that the traditional optimiza-
tion algorithm had high computational cost and couldn’t effectively utilize the network historical data information, a 
joint US and power allocation (M-JEEPON) model based on graph neural network was proposed to realize joint 
US-BF optimization by combining the beam vector analytical solution. The simulation results show that the proposed 
algorithm can achieve the performance matching or even better than traditional optimization algorithms with lower 
computational overhead. 
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0  引言 

近年来，随着智能手机与新兴高清多媒体应用

的普及，网络流量呈指数级增长。为了满足用户对

这些新兴业务的服务质量需求，无线网络的部署呈

现越来越密集化与小型化趋势。然而，网络密集化

不仅会提高基础通信设施的建设成本，还将加剧小

区间的同频信号干扰，使小区边缘用户面临相对较

弱的小区内与较强的小区间的信号干扰问题。因

此，无线密集网络亟须一种先进的干扰缓解技术来

提高频谱效率与增强网络和速率[1]。近年来，协作

多点（CoMP, coordinated multi-point）传输作为一

种频谱效率优化技术，通过将多小区通信单元组成

一个分布式协作集群系统以降低小区间的同频信

号干扰，从而提高无线网络的覆盖率与小区边缘用

户的服务质量[2]。 
CoMP技术主要包含2种模式[3]，即联合发送（JT, 

joint transmission）和协同调度/波束成形（CS/CB, 
coordinated scheduling/beamforming）。2 种传输模式

的主要区别在于，JT 模式下的用户可以由多个基站

共同服务，而 CS/CB 模式下同一用户只能接受一个

基站的服务[4]。在现有的工作中，2 种传输模式均被

广泛采用以提高网络的频谱效率[5]。例如，文献[6]利
用 JT-CoMP 模式与非正交多址接入（NOMA, 
nonorthogonal multiple access）技术相结合的方式进

行用户调度与功率分配优化。文献[7]研究了基于

CS/CB-CoMP 模式的用户选择和迫零波束成形

（ZFBF, zero-forcing beamforming）策略，以实现单

小区调度增益与多小区干扰惩罚平衡。在 CoMP 技

术中，用户调度与波束成形是分别位于媒体访问接入

层和物理层的 2 个基本问题，其通常被单独研究，包

括不考虑波束成形的用户调度问题[8]，以及基于固定

用户集的波束成形问题[9]。 
随着网络架构及硬件设备的发展，不同网络层

级的跨层优化[10]有望进一步提高网络性能和资源

利用率。研究者开始考虑用户调度与波束成形的跨

层（媒体访问接入层和物理层）优化问题。例如，

文献[11]提出了一种基于 CS/CB-CoMP 模式的联合

用户调度与波束成形策略，以支持超密集网络的海

量设备互联场景服务。文献[12]利用正交随机波束

成形技术，研究了基于 JT-CoMP 模式的大规模多输

入多输出（MIMO, multi-input multi-output）系统的

联合波束激活和用户调度问题。文献[13]提出了基

于迫零波束成形和用户调度（ ZFBF-US, ze-
ro-forcing beamforming and user scheduling）的贪婪

优化算法，以及基于连续凸近似理论的用户调度与

波束成形（SCA-USBF, successive convex approxi-
mation based user scheduling and beamforming）的优

化算法，但是两者均存在局限性，即前者计算效率

过低，而后者性能不足。此外，这些基于凸优化理

论（模型驱动）的优化算法不仅计算复杂度高，难

以适应无线网络的低时延要求，而且当网络环境发

生变化时，需要重新运行算法，未能有效利用网络

历史数据信息。 
随着人工智能技术，特别是图神经网络（GNN, 

graph neural network）在无线通信领域的发展应用[14]，

越来越多的研究人员开始探索无线传输智能优化理

论[15]。例如，针对设备到设备（D2D, device-to-device）
网络中的无线资源优化问题，文献[16]尝试引入 GNN
来解决干扰信道中的用户功率分配问题，与经典的最

小化加权均方误差（WMMSE, weighted minimum 
mean square error）功率分配算法相比，该模型更具性

能和计算效率优势。文献[17]设计了一种基于图嵌入

的 D2D 网络链路调度算法，但是它并不适于衰落信

道模型。为此，文献[18]提出了一种适于衰落信道的

基于 GNN 的监督学习框架，并且在 D2D 网络的链

路调度问题和联合信道与功率分配问题中验证了

算法的性能与泛化性优势。文献[19]研究了密集网络

中的功率分配和波束成形 2 个优化问题，并将固定的

调度用户集的链路状态建模为图，进而将其转换为图

优化问题。针对所考虑的图优化问题，文献[19]设计

了一种适用于大规模用户场景的无线信道图卷积

网络算法，该算法的性能表现能够匹配甚至优于传

统优化算法。文献[20]研究了密集异构网络的联合

用户调度与功率分配问题，并提出了一种基于 GNN
的半监督图表示学习算法，但是该问题没有考虑用

户的服务质量（QoS, quality of service）需求。文献[21]
针对具有不同类型设备的多小区多用户蜂窝网络

的功率分配问题，设计了一种能够在异构图上进行

学习的 HetGNN（heterogeneous GNN）模型，其拥

有比传统的深度神经网络更低的训练时间开销和

计算复杂度。值得注意的是，在上述所讨论的有关

GNN 模型的无线传输优化方案的研究中，均没有考

虑用户调度与波束成形的联合优化问题，而是将它

们作为 2 个子问题进行单独讨论。 
在考虑用户服务质量需求的条件下，通过结合
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上下行对偶理论和图神经网络，本文提出一种智能

优化算法，用于解决多小区多用户 JT-CoMP 网络的

联合用户调度与波束成形问题。相比于传统优化算

法[13]，所提算法不仅实现了更低的计算复杂度，还

具有与其相匹配甚至更优的性能表现。本文主要的

研究工作如下。 
1) 建立多小区多用户 JT-CoMP 网络的下行

链路协作通信系统模型，旨在降低跨小区用户的

同频信号干扰并提高频谱效率。具体地，在满足

用户最小速率需求和基站最大发射功率约束的基

础上，本文研究用户调度与波束成形的联合优化

问题，并以网络和速率最大化为目标。该问题是

一个非凸的混合整数连续变量组合优化问题，难

以求解。 
2) 利用上下行对偶理论与基础的数学转换，

将原始优化问题转换为虚拟上行链路的联合用户

调度与波束成形问题。为了利用图神经网络进行

学习与优化，对多小区协作系统的用户链路状态进

行图表示，将无线传输方案优化问题表示为一个图

优化问题。针对该图优化问题，设计一种基于空

间域 GNN 的 M-JEEPON 模型用于用户调度与虚

拟上行链路功率分配，并结合波束成形的解析公

式，进而设计联合用户调度与波束成形的智能优

化算法。 
3) 为了验证所设计的 M-JEEPON 模型的有效

性，将其与传统优化算法进行性能比较。仿真分析

表明，所提算法能够实现与传统算法相匹配甚至更

优的性能表现。此外，通过对所提算法理论计算复

杂度的分析，发现其在计算效率上也具有优势。 

1  系统模型 

考虑一个多小区多用户下行链路联合发送无线

通信系统，其包括 M 个具有 Nt根天线的基站（BS, 
base station）和 K 个待服务的单天线用户设备（UE, 
user equipment），如图 1 所示。为了表示方便，令

1,2, ,{ }M M= 表示协作系统中的基站集合，

{1,2, , }K K= 与 {1,2, , }S KK ∗= ⊆ 分别表示总

用户集与调度用户集；令 0kp ≥ 表示协作系统中分

配给用户 k 的下行链路传输功率，
1tMN

k
×∈h 与

1tMN
k

×∈w 分别表示用户 k 的级联信道向量与单位

波束向量，即 2
1, Sk k= ∀ ∈w 。基于以上表述，用

户 k 的接收基带信号 ky 可表示为 

 
图 1  多小区多用户下行链路联合发送无线通信系统 
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l
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其中， ls 和 kn 分别表示用户 k 的基带信号和高斯白噪

声，并且 ( )2~ 0,k kn σN 服从正态分布。式(1)中，
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户 k 的信干噪比可以表示为 
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本文以最大化多小区协作系统的和速率为目

标，研究联合用户调度与波束成形优化问题，同时

考虑调度用户最小速率需求与基站最大发射功率

约束。因此，该联合优化问题被建模为 
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其中， mP 表示协作系统中基站m ∈M的最大发射

功率； lb(1 )k kR γ= + 与 0kr > 分别表示用户 k ∈S的

速率与最小速率需求； kp 表示调度用户集 S中的用

户下行链路功率且 0kp > ； mA 表示协作系统中第

m∈M个基站的置换矩阵，定义为 

 [ ]
1,  ( 1) 1,
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 (4) 
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优化问题式(3)具有一个非凸的和速率最大化

目标，其调度用户集S是关于 0-1 用户选择的整数

变量优化，而用户速率约束和基站发射功率约束是

关于功率向量和波束向量的连续变量优化。因此，

优化问题式(3)是一个非凸的混合整数连续变量组

合优化问题。优化问题式(3)的求解涉及多个子问题

的联合优化，包括调度用户集S的选择、下行链路

功率{ }kp 的分配，以及波束向量{ }kw 的设计。类似

于文献[13]，优化问题式(3)被改写为 
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其中， T
1 2[ ,, , ], ,k K= κ κ κ κκ 为二元指示向量，用

于表示用户的调度状态，即 1k =κ 表示用户 k 被调度，

0k =κ 表示用户 k 未被调度； l b(1 )k kR γ= + 表示用户

k ∈K的下行链路速率， kγ 表示用户 k ∈K的下行链

路信干燥比，即 
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引入二元指示向量κ，使原始优化问题的用

户集范围从不确定的调度用户集 S转变为确定

的总用户集 K。进一步地，将优化问题式(5)的
指示向量κ由离散值转换为连续值，得到优化问

题式(7)，即 
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为了简化求解，将下行链路优化问题式(7)转换

成虚拟上行链路对偶优化问题式(8)[13]，即 
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其中， 1 2, ,{ , }Mλ λ λ=λ 表示非负的对偶向量； kq 和

l b(1 )k kR γ= + 分别表示协作系统中用户 k ∈K的虚

拟上行链路功率和速率，且 T
1 2=[ , , , ]Kq q qq ， kγ 表

示用户 k ∈K的虚拟上行链路信干噪比，即 
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其中，矩阵 m m
m

λ
∈

= ∑A A
M

。对偶优化问题式(8)包

括内层优化和外层优化 2 个部分。其中，内层优化

部分是求解 λ 固定时的问题式(10)，即 
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在优化问题式(10)中，系统最优的波束向量 (*) =W  

{ }(*) |k k ∈w K 是关于上行链路功率向量 q 的解析式，即 
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注意到，优化问题式(10)与优化问题式(7)的
不同之处不仅是问题所考虑的传输链路不同，还

包括波束向量 W 的求解方式不同。其中，在下行

链路优化问题式(7)中，W 需要迭代优化，而在优

化问题式(10)中，W 是通过关于虚拟上行链路功

率的解析公式求解得到的，不需要迭代优化。考

虑对偶问题式(8)的外层优化部分时，固定内层的

优化向量{ , }qκ 和波束向量 W，通过次梯度法更新

对偶向量 λ ，即 

 2

2c k km m m m
k

p Pλ λ ε χ
∈

= + −
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑λ A w
K

≤  (12) 

其中， ε +∈λ 表示对偶向量 λ 的更新步长，

( ) max{ ,0}c z zχ =≤ 表示基于约束违背度的惩罚函   

数[22]，其采用逐元素比较的运算方式。值得注意的

是，式(12)中的下行链路功率可以通过上行链路功

率转换得到[23]，即 
 1−=p 1Ψ  (13) 
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其中， T
1 2, , ,[ ]K

p p p ∗=p 表示下行链路功率向量，

1K∗ ×∈1 表示维度为 K ∗ 的全一向量， K ∗ 表示调度

用户集 { }1,2, , K ∗=S 中的用户索引最大值。矩阵

Ψ 定义为 

 [ ]

2

,
2

H

H

  ,

,

k k

k l

lk

k

k l

k l

γ

⎧
⎪ =

≠

⎪= ⎨
⎪

−⎪⎩

h w

h w

Ψ  (14) 

经过上述的数学推导和转换，相较于原始优化

问题式(3)，对偶优化问题式(8)不仅解决了调度用户

集S的不确定性问题，还将波束成形优化转变为虚

拟上行链路功率分配优化。 

2  联合用户调度与波束成形智能优化算法 

前述工作通过上下行对偶理论与基础的数学转

换，将原始下行链路优化问题式(3)转换为虚拟上行

链路对偶优化问题式(8)，但是其内层优化部分式(10)
仍然是非凸优化问题，难以直接求解。虽然文献[13]
提出了用于求解该优化问题的基于 ZFBF-US 的贪

婪优化算法，以及基于 SCA-USBF 的优化算法，但

是 2 种优化算法均存在局限性，即前者计算效率低，

而后者性能不足。值得注意的是，以上 2 种基于模

型驱动的优化算法均没有充分利用用户历史信道

状态信息的统计学特性，一旦无线网络环境发生变

化，就需要重新运行算法。 
为了充分利用用户历史信道状态信息，以及降

低优化问题求解的计算开销，本文借助图神经网络

理论设计了一种联合用户调度与功率分配网络

（M-JEEPON, multi-cell joint user scheduling and 
power allocation network）模型，并结合波束向量W
的解析式，进而提出一种联合用户调度与波束成形

的智能优化算法，具体实现过程如算法 1 所示。其

中， |{ }k k= ∈hD K 表示协作系统中总用户集K的

信道状态信息，Θ 表示 M-JEEPON 模型的网络参

数集， ( ), { , }= qDΦ κΘ 表示 M-JEEPON 模型输出

的关于样本D的用户调度指示向量κ 和虚拟上行

链路功率向量 q ，而波束向量 W 通过解析式计算得

到。接下来，本文将介绍算法 1 的步骤 2)中有关

M-JEEPON 模型的架构及训练算法。 
算法 1  联合用户调度与波束成形智能优化算法 
1) 采集系统用户信道样本数据 { }|k k= ∈hD K ； 

2) 将用户信道样本数据 D 输入训练后的

M-JEEPON 模型，输出关于样本D的联合用户调度

和虚拟上行链路功率分配策略 ( ), { , }= qDΦ κΘ ，并

通过式(11)计算得到用户的波束向量 W； 
3) 通过虚拟上行链路功率向量 q、用户波束向

量 W 和式(13)计算得到下行链路功率向量 p，求解

下行链路的网络和速率值。 
2.1  拉格朗日对偶问题 

对偶优化问题式(8)的内层优化问题式(10)是一个

具有多约束的组合优化问题。为了将优化问题式(10)
转变为一个无约束的优化问题，本文将其约束项分

为可投影约束集 1 9 10 12C C, , }C{=C 和不可投影约束

集 82 11C , }C{=C 。其中，对于可投影约束集 1C ，后

续将采用合适的投影公式使其满足约束条件；对于不

可投影约束集 2C ，通过引入非负的拉格朗日乘子将

2C 中的约束作为惩罚项加入目标函数。具体地，引

入非负的拉格朗日乘子{ },μ ν +∈ （对偶变量），内

层优化问题式(10)的部分拉格朗日松弛函数表示为 

( ) 2, , ,

               

k k c k k
k k

c k k k
k

Rμ ν μχ

νχ γ γ

∈ ∈

∈

⎛ ⎞
= − + +⎜ ⎟−

−

⎝ ⎠
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑

∑

q
K K

K

L κ κ κ κ

κ

≤

≤

 
(15)

 

其中， 2 1kr
kγ = − 表示用户 k ∈K的最小速率所对

应的信干噪比。用户速率约束被简化为上行链路

信干噪比约束。进一步，对偶优化问题式(8)可表

示为 

 
{ } { },, ,
m ( , , ,ax in )m

μ ν
μ ν

q
q

κ
κL

λ
 (16) 

相应地，对偶变量{ , }μ ν 的更新方式为 

 

2
c k k

k

c k k k
k

μ

ν

μ μ ε χ

ν ν ε χ γ γ

∈

∈

⎧ ⎛ ⎞= +⎪ ⎜ ⎟
⎪ ⎝ ⎠
⎨

⎛ ⎞⎪ = + ⎜ ⎟⎪ ⎝ ⎠⎩
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−

∑

∑

K

K

κ κ

κ
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≤

 (17) 

其中， ,μ νε ε +∈ 分别表示对偶变量 μ ,ν 的更新步

长。为了方便表示，令Ω表示优化问题式(8)中可投

影约束的可行域，其定义为 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ), : 0 1, 0,

         ,

k k k
k

mm
m

q q

kPλ

∗ ∗ ∗ ∗ ∗

∈

∈

⎧
⎨
⎩

⎫
∀ ∈ ⎬

⎭

∑

∑

Ω
K

M

K

≤ ≤ ≥ ≤κ κq

 

(18)

 

其中，{ ( )∗κ , ( )∗q }表示经过投影后的优化向量，且
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投影公式定义为 

 

( )( )

( )

,1 , ,

max ,

m m

m m

m

k k k k
m

m

m
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m k
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 (19) 

其中， ( , ) max{min{ }, }, 0,0F z t tz t= > 为区间 [ ]0, t 的

投影函数。基于以上的约束转换，对偶优化问题式(16)
已经成为一个无约束优化问题。考虑内层子优化问

题时，固定对偶变量{ }, ,μ νλ ，不断更新原始向量

{ , }qκ 和波束向量 W，以使松弛函数L最小；当考

虑外层子优化问题时，固定{ , }qκ 和 W，并以次梯

度方式更新{ }, ,μ νλ 。 
不同于传统优化算法通过多次迭代的方式更

新优化变量以寻求目标函数最优化，M-JEEPON 模

型通过学习用户历史信道及网络拓扑数据与目标

函数的映射关系，不断优化网络参数集以最优化目

标值。在后续部分，将介绍无线网络图表示和

M-JEEPON 模型。 
2.2  多小区联合发送网络的图表示 

本节通过设计一个无线网络图表示模块以结

合用户历史信道状态信息和网络拓扑信息，并将组

合优化问题转换为图优化问题。为了减少无线网络

用户信道构图的复杂度，本节在构图过程中考虑将

多小区联合发送网络中的多条用户通信链路与干

扰链路进行合并，即系统内每个用户只有一条通信

链路与多条干扰链路。为了描述方便，将无线网络

的用户信道图表示为 ( , )G V E ，其中V表示图的节点

集合，E表示图的边集合，且节点表示用户设备与

联合基站的通信链路，而边则表示用户设备间的干

扰链路。 
图 ( , )G V E 中的节点 v ∈V 和边 ,u v ∈E E 分别具

有特征信息，定义为 H
v v v=x h h 和 H

,u v u v= h he ，其

中u ∈V 为节点 v 的一阶邻居节点。如图 2 所示，多

小区联合发送网络被转换为一个虚拟的多用户干

扰信道完全有向图。 ( , )G V E 中的节点特征和边特征

分别反映当前用户的通信链路特征与干扰链路特

征。此外，通过构图方式可以发现， ( , )G V E 的规模

与协作系统内的用户数 K 相关，图表示过程的计算

复杂度为 2( )tK MNO ，其中 ( )⋅O 表示通过 Big-O 表

示法统计的理论计算复杂度。 

 
图 2  多小区协作系统的用户图表示 

2.3  多小区联合用户调度与功率分配模型 
前述工作将优化问题式(8)转换成无约束的拉格

朗日对偶优化问题式(16)。在对偶优化问题式(16)的
内层优化子问题中，传统优化算法通过多次迭代更新

{ , }qκ 直至问题收敛，进而通过式(11)计算 W。本节

通过设计 M-JEEPON 模型替代传统优化算法的迭

代求解过程。在训练过程中，M-JEEPON 模型不断

更新网络参数集来调整输出的{ , }qκ ，以使内层优

化子问题的目标函数最小。 
M-JEEPON 模型本质上可以看作输入的用户

信道及网络拓扑数据与输出的{ , }qκ 及 W 的映射函

数。作为一种空间域类型的图卷积网络，M-JEEPON
模型被设计用于图上进行学习与优化，其具有多个

图卷积层，各图卷积层之间采用基于消息传递机制

的方式进行节点的消息聚合与嵌入表示向量更新
[24]。具体地，节点 v 在 M-JEEPON 模型的第 个图

卷积层的优化向量更新规则定义为 
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⎧ =⎪
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x e
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N φ

φ φ
 (20) 

其中， vN 表示节点 v 的一阶邻域节点集；
( ) 2,[ ]v v vq= ∈κφ 表示节点 v 在图卷积层 的优化

向量，且 (0)
vφ 被初始化为全零向量，当图卷积层

的消息传递过程完成后，节点 v 的嵌入表示向量

更新为 ( )[ ],v vxφ ； norm ( )F ⋅ 表示聚合消息标准化函

数，即 

 ( )
( )

( )
norm )2

2

(
, v

v v v
v

F =
gxx g
g

 (21) 

通过对节点聚合消息进行标准化处理，能够减轻

由样本数据差异带来的影响，使 M-JEEPON 模型在

训练过程中保持稳定的学习[25]。 ( ) ( )Mθ ⋅ 与 ( ) ( )Uθ ⋅ 分别

表示节点消息生成函数与状态更新函数，通过具有不

同结构的深度神经网络模块实现。 ( )G ⋅ 表示消息聚合
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函数，用于汇聚属于各个节点与边的特征消息，其通

过集合函数实现，如max( )⋅ 与mean( )⋅ 函数等。图 3

展示了智能优化算法架构（M-JEEPON 模型架构和波

束向量求解层）和训练框架。M-JEEPON 模型架构包

含图表示层、L 个图卷积层与约束投影层，以捕获图

中节点 v 的邻域节点与边特征信息。注意到，

M-JEEPON 模 型 以 用 户 信 道 数 据 输 入

{ }|k k= ∈hD K ，输出无线用户调度和虚拟上行链路

用户功率分配策略 ( , ) { , }k kqΘ =D κΦ 及波束向量 W。 
M-JEEPON 模型的训练过程反映的是无约束

拉格朗日对偶问题式(16)的求解过程，其通过内

层优化和外层优化交替迭代的方式不断更新

M-JEEPON 模型的网络参数集Θ ，直至训练阶段

结束。M-JEEPON 模型的训练过程如算法 2 所示，

其包括两层循环步骤，分别为训练循环和样本遍

历循环。算法 2 中的步骤 2)表示 M-JEEPON 模型

的图表示层，其在循环外部生成用户信道图表示，

避免重复计算；步骤 5)和步骤 6)分别表示

M-JEEPON 模型的图卷积层和波束向量求解层。

一旦 M-JEEPON 模型完成训练，就能够直接应用

于算法 1 的步骤 2)。 
算法 2  M-JEEPON 模型的训练过程 
1) 初始化 M-JEEPON 模型的网络参数集Θ 、

图卷积层数 L ，以及训练的次数 N ； 

2) 采集训练用户信道样本 { } 1

N
i i=

=D D ，针对每

个训练样本 iD生成用户信道图表示 ( , )iG V E ，并初

始化图中各节点的优化向量 (0) ,{ }v v∀ ∈Vφ ； 

3) 循环开始，训练迭代次数从 1 遍历至 N ； 
4) 循环开始，样本迭代次数从 1G 遍历至

N
G ； 

5) 输入图 iG 至图卷积层，通过式(20)更新节点

优化向量 ( ) ,{ }v v∀ ∈Vφ ，并将其作为下一层的输入，

直至获得由图卷积层 L 输出的 ( ) ,{ }L
v v∀ ∈Vφ ； 

6) 输入 ( ) ,{ }L
v v∀ ∈Vφ 至投影函数层，获得图 iG

的无线资源管理策略 ( ),i ΘDΦ ，并通过式(11)计算波

束向量 W； 
7) 通过 ( ),i ΘDΦ 和波束向量W 计算式(15)的

目标函数值，并更新网络参数集Θ ，同时记录对偶

变量{ }, ,μ νλ 的约束违背度； 

8) 循环结束； 
9) 外层优化部分，通过式(12)、式(17)和记录

的约束违背度，更新{ }, ,μ νλ ； 

10) 循环结束； 
11) 保存训练完成后的 M-JEEPON 模型。 

3  仿真分析 

本节通过仿真实验比较 ZFBF-US 算法、

SCA-USBF 算法和 M-JEEPON 模型的性能表现，并

 
图 3  智能优化算法架构和训练框架 
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在小规模系统场景验证 3 种算法和用户调度与波束

成形的穷举搜索（BFS-USBF, brute force search for 
user scheduling and beamforming）算法的性能差距。

为了确保比较的公平性，传统优化算法收敛精度保

持相同，并且以测试样本的平均和速率为比较目

标，以平均调度用户数为参考目标，算法的结果分

别表示为 R1 与 R2。对于 M-JEEPON 模型，其训练

样本与测试样本也在相同的系统参数中被独立生

成。此外，各算法的理论计算复杂度也将被讨论，

以衡量算法的综合性能表现。 
3.1  多小区信道模型与系统参数 

考虑一个由多个相邻小区组成的蜂窝网络场景，

其中各小区基站均位于本小区中心且由同一个协作系

统进行联合管理与调度。具体地，协作系统所包含的

小区数量为 3M = ，各个小区具有规则的六边形网格

布局并且小区半径为 300rd = m。如图 4 所示，协作

系统中的K 个用户随机分布在各相邻小区的协作区域

中，其半径为 100cd = m。本文将协作系统中基站

m∈M与协作区中用户k ∈K的信道状态向量表示为
1tN

k k kρ ×= ∈h h 。其中， kh 表示小尺度衰落，服从

~ ( , )
tk Nh CN 0 I 的正态分布； kρ +∈ 表示大尺度衰落

系数，具体值可参考文献[13]。假设协作系统中所有用

户具有相同的噪声方差，即 2 2 ,k kσ σ= ∈K。因此，基

站m∈M的信噪比为 210l dR b  BSN mP
σ

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

。此外，

为了方便比较，统一协作系统中用户的最小速率需求

min ,kr r k= ∈K，其中 minr 的数值依据实验设定。 

 
图 4  多小区协作系统的用户分布 

在实验中，M-JEEPON 模型的设计与实现基

于 Pytorch 深 度 学 习 库 ， 并 采 用 学 习 率 为
51 10η −= × 的 Adam 优化器[26]进行网络参数的更

新。在训练过程中，设置训练迭代次数为 200，
而对偶变量 { }, ,μ νλ 的更新步长为 , ,μ νε ε ε =λ  

51 10−× 。为了评估 M-JEEPON 模型与其他算法的

性能，设置测试样本大小为 500，训练样本大小

为 2 000，训练样本与测试样本相互独立且样本比

例为 4:1。此外，如无特殊说明，多小区协作系统

的默认仿真参数如表 1 所示。 

表 1 多小区协作系统的默认仿真参数 

系统默认参数 参数值 

基站总数 M 3 

基站天线数 Nt 8 

系统用户数 K 20 

基站信噪比 SNR/dB 10 

用户最小速率需求γmin/(bit·(s·Hz)−1) 2 

优化算法的收敛精度 5×10−3 

 
3.2  M-JEEPON 模型训练阶段的收敛性分析 

本节探讨 M-JEEPON 模型在训练阶段的目

标函数和约束违背度的收敛情况。具体地，实验

采用默认的系统参数进行仿真，测试 M-JEEPON
模型在训练阶段的目标函数曲线，以及不可投影

约束集 82 11C , }C{=C 的约束违背度曲线，结果如

图 5 所示。从图 5 可知，随着迭代次数的增加，

M-JEEPON 模型的网络参数集被不断更新，致使

模型输出的优化变量所对应的目标函数（和速

率）值增大，并逐渐趋于稳定状态，这表明算法 2
的有效性。此外，随着迭代次数的增加，

M-JEEPON 模型逐渐向约束违背度减小的方向

发展，约束 8C 和约束 11C 的违背度均逐渐趋于 0。

需要指出的是，M-JEEPON 模型并不能总是使输

出的优化变量满足约束集 2C 。一旦出现此情况，

解决方案是先将用户调度向量κ稀疏化为 0 或

1，再根据优化向量{ , }κ q 和波束向量 W 剔除不

满足用户最小速率约束的用户，最后输出满足约

束集 2C 的{ , }qκ 和 W，并计算目标函数值。基于

上述分析，M-JEEPON 模型在训练过程中能够使

目标函数收敛，但是无法使输出的优化向量总满

足约束集 2C ，仍需要进一步处理，以使其满足约

束条件。 
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图 5  训练阶段的目标函数和约束违背度曲线 

3.3  不同用户数场景的算法比较 
本节探讨协作系统中不同用户数 K 对算法

性能的影响。具体地，采用 2 种实验场景进行比

较： 1) 小规模场景，验证 ZFBF-US 算法、

SCA-USBF 算法、M-JEEPON 模型与 BFS-USBF
算法的性能差距；2) 大规模场景，测试前 3 种

算法的性能表现。在小规模用户场景下，设置基

站信噪比 SNR = 0，基站天线数 2tN = ，用户最

小 速 率 需 求 min 1r = bit/(s·Hz) 与 用 户 数

4,6,{ }8,10K ∈ ；在大规模场景下，按照用户数

5,10,20 0{ },3K ∈ 与系统其他默认参数进行实验

仿真。其中，小规模场景下不同用户数的算法结

果如表 2 所示。对比 BFS-USBF 算法，M-JEEPON
模型与 SCA-USBF 算法都能够实现与其相接近

的性能表现（R1 值超过 BFS-USBF 算法的 92%），

而 ZFBF-US 算法则与其有着显著的差距。对比

SCA-USBF 算法，虽然 M-JEEPON 模型的 R1 值

相对较低（R1 值高于 SCA-USBF 算法的 93%），

但是随着 K 的增加，M-JEEPON 模型的性能逐渐

接近 SCA-USBF 算法。此外，表 2 的结果也表明

由 K 值增加所带来的多用户分集增益会使算法

的 R1 值与 R2 值均得到提升。 

表 2 小规模场景下不同用户数的算法结果 

K 
BFS-USBF ZFBF-US SCA-USBF M-JEEPON 

R1 R2 R1 R2 R1 R2 R1 R2 

4 12.362 3.162 10.358 2.330 12.096 3.614 11.257 3.032

6 14.912 3.790 12.536 2.852 14.054 4.040 13.565 3.778

8 16.299 4.202 13.764 3.168 15.219 4.392 14.952 4.046

10 17.950 4.497 15.412 3.602 16.567 4.672 16.510 4.140

在大规模场景下，由于 BFS-USBF 算法的计算

复杂度过高，故不参与比较，其他 3 种算法的结果

如表 3 所示。从表 3 中可以发现，随着 K 的增加，

M-JEEPON 模 型 的 R1 值 逐 渐 接 近 并 超 过

SCA-USBF 算法的结果，并且始终优于 ZFBF-US
算法。特别是，当 20K ≥ 时，ZFBF-US 算法的性

能趋于稳定，但是它的 R1值显著低于其他 2 种算法

的结果。这是因为 SCA-USBF 算法与 M-JEEPON
模型是针对当前优化问题专门设计的，而 ZFBF-US
算法则是利用迫零波束成形与半正交用户选择以

实现网络和速率最大化，无法保证结果最优。此外，

表 3 中的算法结果还反映了另一个现象，即当

10K ≥ 时，相较于另外 2 种算法，M-JEEPON 模型

虽然系统平均和速率更高，但是它所对应的平均调

度用户数却并不是最多的。基于上述比较，在大规

模场景下，M-JEEPON 模型更具性能优势。 

表 3 大规模场景下不同用户数的算法结果 

K 
ZFBF-US SCA-USBF M-JEEPON 

R1 R2 R1 R2 R1 R2 

5 31.756 4.664 33.098 4.924 32.196 4.980 

10 50.821 8.754 53.245 9.886 53.221 9.608 

20 67.523 15.326 74.392 17.224 77.148 14.764 

30 68.598 19.928 81.598 20.129 89.140 16.724 

 
3.4  不同天线数场景的算法比较 

本节探讨基站不同天线数 tN 对算法性能的影

响。为了避免用户规模可能对算法造成的影响，采用

2 种K 值的实验场景进行比较。具体地，实验设置基

站天线数 4,6,8,10 2{ },1tN ∈ 与用户数 {10,20}K ∈ ，而

其他参数采用默认值，结果如图 6 所示。 
从图 6 可知，当 K 相同时，增大 tN 值能够带

来显著的多天线增益，使算法的 R1 值得到提升。当

10K = 时，M-JEEPON 模型能够保持与 SCA-USBF
算法相近的性能表现，并且此时系统内的绝大部分

用户可以被调度。当 20K = 时，系统的资源无法支

持调度所有用户，M-JEEPON 模型的 R1 值随着 tN

值的增大逐渐接近并超过 SCA-USBF 算法的结果，

并且其性能一直优于 ZFBF-US 算法。通过实验结

果也可以观察到，ZFBF-US 算法在 4tN = 场景下的

R1 值接近另外 2 种算法的结果。这是因为基站天线

数越少，ZFBF-US 算法越容易找到一组信道近似正

交的用户组合，使其获得与另外 2 种算法相近的性

能表现。当 tN 相同时，通过增大 K 值能够给 3 种
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算法带来显著的性能增益，尤其是对于 12tN = 的算

法结果。这是因为当系统资源有限时，适当增加 K
值的大小，能够提高调度用户集的可选择性，有利

于实现高的网络和速率。基于上述比较，通过增加

基站天线数能够提高网络和速率，并且 M-JEEPON
模型相对另外 2 种算法更能利用好多天线增益。 

 
图 6  基站不同天线数场景的算法 R1 值结果 

3.5  不同信噪比场景的算法比较 
本节探讨协作系统中基站不同信噪比对算法

性 能 的 影 响 。 具 体 地 ， 设 置 基 站 SNR ∈  
0,5,10,15,20,2{ 5} dB，而其他系统参数保持默认设

置，算法 R1 值结果如图 7 所示。从图 7 可知，

M-JEEPON 模型的 R1 值始终高于另外 2 种算法，

并且能够与 SCA-USBF 算法保持一个稳定的状态。

对比 ZFBF-US 算法，当 SNR 低于 10 dB 时，

M-JEEPON 模型更具性能优势；当 SNR 超过 10 dB
时，ZFBF-US 算法与 M-JEEPON 模型的 R1 值差距

减小，但仍不高于后者 R1值的 94%。对比 ZFBF-US
算法与 SCA-USBF 算法可以发现，随着 SNR 的增

加，前者逐渐接近后者的 R1 值，但始终未曾超过后

者。这表明，即使系统资源增加使优化问题的解空

间增大，但是 ZFBF-US 算法获得的依然是优化问

题的局部解，而 SCA-USBF 算法的解是近优解。 

 
图 7  基站不同信噪比场景的算法 R1 值结果 

3.6  不同用户速率场景的算法比较 
本节探讨协作系统中用户最小速率需求对算

法性能的影响。具体来说，设置不同的用户最小速

率需求 min 1,2,3, 5{ }4,r ∈  bit/(s·Hz)，而其他系统参数

均保持默认设置，算法结果如表 4 所示。从表 4 可

以看到，M-JEEPON 模型的 R1 值可以在不同的 rmin

值设置中取得更优的性能表现，并且 SCA-USBF 算

法的 R1 值也同样优于 ZFBF-US 算法。 

表 4  用户不同最小速率需求场景的算法结果 

rmin 
ZFBF-US SCA-USBF M-JEEPON 

R1 R2 R1 R2 R1 R2 

1 64.607 15.458 66.953 19.992 73.248 14.718 

2 67.523 15.326 74.392 17.224 77.148 14.764 

3 71.765 15.174 76.033 14.85 80.955 14.540 

4 77.013 14.998 80.755 14.342 84.051 14.314 

5 82.885 14.304 84.124 13.272 88.101 13.112 
 

此外，表 4 的结果也表明，当协作系统的总功

率固定时，通过增大 rmin 能够提高 3 种算法的 R1

值，但是相应的 R2 值将降低。这是因为 rmin 值的增

加会导致协作系统能够调度的用户数减少，这间接

减小了用户间的干扰，有利于算法获得更高的 R1

值。但是这并不意味着 rmin 值的无限增大会一直带

来正向效果。可以预测的是，这最终会导致协作系

统因为无法满足用户最小速率需求而无法调度任

何一个用户，使算法获得的 R1 值为 0。基于上述比

较，M-JEEPON 模型在不同用户最小速率需求场景

中能够取得更优的系统平均和速率表现。 
3.7  不同算法的计算复杂度比较 

本节通过 Big-O 表示法分析算法的理论计算复

杂度。为了表示方便，令 k̂ K≤ 表示调度用户集S
的用户数， tN BN= 表示系统总天线数。具体地，

ZFBF-US 算法主要包括用户选择与波束向量优化   
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2 个部分，其计算复杂度分别为 ( )ˆ ˆ( )K k kN−O 和

( )( )2
1 1

3 2ˆ ˆ ˆItk k N kMNξ+ +O ，其中 1It 与 1ξ 分别为迭

代次数和集合 S 是否存在可行解的指示变量。因

此 ， ZFBF-US 算 法 的 计 算 复 杂 度 为

( )23
1 1

ˆ 1

ˆˆ ˆ It
K

k

kMNkKN k ξ
=

+⎛ ⎞+⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑O 。BFS-USBF 算法主

要包括可行用户组合遍历和波束向量优化 2 个部

分，其复杂度分别为 ( )( )2
2

1
ˆ ˆIt Nt k N k= +O 和

( )3
3

2 2
2

ˆ ˆ( )It kN k Nt N+ +=O ， 2It 与 3It 分别为这    

2 个部分的迭代次数。因此，BFS-USBF 算法的计

算复杂度为 ( )22
ˆ 1

1
ˆ!

ˆ ˆ!( )!

K

k k K
tk t

k
ξ

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟−⎝

+
⎠

∑O ，其中 2ξ 为

集合S是否存在可行解的指示变量。 
SCA-USBF 算法主要包括对偶问题的内层与外

层优化 2 个部分，其复杂度分别为 ( )2 3
4I (t )K N N+O

和 ( )2
5

2It ( )KN K+O ，其中 4It 与 5It 分别为 2 个部分

的迭代次数。因此，SCA-USBF 算法的计算复杂度

为 ( )3 2
4 5

2 2It I ( )tK N N KN K+ + +O 。M-JEEPON

模型主要包括图表示模块、图卷积模块和波束向量

模块 3 个部分。为了表示方便，假设图卷积模块均

由维度为{ }jh ∈H 的多层感知机构成。其中，图表

示模块的复杂度为 2( )K NO ，波束向量模块的复杂

度 为 2( )KNO ， 而 图 卷 积 模 块 的 复 杂 度 为

, 1 ,
1 1

L
j j

j

hK h−

= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑∑
H

O 。因此，M-JEEPON 模型的复

杂度为 2 2 , 1 ,
1 1

L
j j

j

hK N KN hK −

= =

⎛ ⎞
+ +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑

H

O 。 

为了直观地比较，本节讨论不同用户数 K 场

景下各算法计算复杂度数量级，而其他系统参数

保持默认设置，结果如图 8 所示。其中，

BFS-USBF 算法的计算复杂度受 K 的影响极大，

ZFBF-US 算法和 SCA-USBF 算法次之，而

M-JEEPON 模型最小。这是因为 BFS-USBF 算法

需要遍历所有可行用户组合，SCA-USBF 算法和

BFS-USBF 算法的主要计算开销是波束优化部

分，而 M-JEEPON 模型的主要计算开销是神经

网络模块，但其受 K 的影响并不明显，且波束向

量通过解析公式求解，故其计算复杂度最低。基

于以上分析，M-JEEPON 模型在算法计算效率方

面也具有优势。 

 
图 8  各算法计算复杂度数量级 

4  结束语 

本文在考虑用户最小速率需求和基站最大发

射功率的约束条件下，研究了多小区协作系统的联

合用户调度与波束成形优化问题。为了降低传统优

化算法的计算复杂度，本文将无线网络资源优化问

题转换为图优化问题，进而设计了一种基于空间域

GNN 的 M-JEEPON 模型，并结合波束向量解析公

式提出了一种联合用户调度和波束成形智能优化

算法。仿真分析表明，所提算法不仅在大规模系统

场景具有更优的性能表现，同时也拥有比

SCA-USBF 算法和 ZFBF-US 算法更低的计算复杂

度。在后续的研究中，将进一步探讨其他无线网络

资源优化问题的智能化解决方案，以达到提高网络

频谱效率和用户服务质量的目的。 
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