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基于图学习的空天地一体化网络合作推理方法
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摘 要：在空天地一体化网络 （SAGIN， space-air-ground integrated network） 中，通过推理已训练的深度神经

网络 （DNN， deep neural network） 能够实现多样化的人工智能 （AI， atificial intelligence） 服务。由于 DNN

的参数量不断增大，在有限的通信和计算资源下，推理任务的执行过程通常需要多方的合作。本论文将认知无线

电技术 （CR， cognitive radio） 融入 SAGIN 中，以最小化合作推理时延为目标，在卫星通信干扰阈值约束、设

备服务质量约束以及发射功率约束下，以无人机 （UAV， unmanned aerial vehicle） 为推理任务的发起者建立考

虑设备关联、模型分割以及功率优化的合作推理问题。该问题是多维变量耦合的非凸问题，本文根据优化变量将

原问题分解，提出一种融合二次无约束二值优化 （QUBO， quadratic unconstrained binary optimization） 和注意

力机制的图学习法，将目标函数和约束条件建模为 QUBO 形式，并且通过哈密顿量松弛生成可微的损失函数，

进而利用动态多头注意力机制对图结构问题中的节点信息进行聚合，从而完成设备关联模型分割优化。此外，使

用连续凸逼近 （SCA， successive convex approximation） 对发射功率进行优化，最后对三部分子问题交替迭代求

解。仿真结果表明，所提方法能够将合作推理任务总时延降低 11%。

关键词：空天地一体化网络；合作推理；图神经网络；资源优化

中图分类号：TN929.5 

文献标志码：A 

doi：10.11959/j.issn.2096-3750.XXXX.

Graph Learning-based Cooperative Inference Method for Space-Air-
Ground Integrated Networks

XU Yukai1, XU Bo1, ZHANG Linhao1, WANG Qin1, ZHAO Haitao2

1. College of Communication and Information Engineering, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China

2. College of Internet of Things, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China

Abstract: In the space-air-ground integrated network (SAGIN), diverse atificial iintelligence (AI) applications are real‐

ized through the inference of pre-trained deep neural networks (DNNs). Owing to the ever-increasing parameter scale of 

DNNs, the execution of inference tasks under constrained communication and computational resources typically necessi‐

tates multi-party collaboration. This paper integrates cognitive radio (CR) technology into SAGIN, aiming to minimize in‐

ference latency while considering constraints such as satellite communication interference thresholds, device quality-of-

service requirements, and transmit power limitations. We formulate a cooperative inference problem involving device as‐

sociation, model partitioning, and power optimization, with unmanned aerial vehicle (UAV) serving as task initiators. The 

resulting problem is a non-convex optimization with coupled multi-dimensional variables. Accordingly, we decompose 

the original problem based on optimization variables and propose a graph learning method combining quadratic uncon‐

strained binary optimization (QUBO) and an attention mechanism. Specifically, the objective function and constraints are 

modeled in QUBO form, and a differentiable loss function is derived through Hamiltonian relaxation. A dynamic multi-
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head attention mechanism is then employed to aggregate node information in the graph-structured problem, optimizing de‐

vice association and model partitioning. Additionally, transmit power is optimized using successive convex approximation 

(SCA). Ultimately, the three subproblems are solved alternately in an iterative process. Simulation results indicate that the 

proposed method reduces the total latency of collaborative inference tasks by 11%.

Key words: space-air-ground integrated networks, collaborative inference, graph neural network, resource optimization

0　引言

近年来，地面通信技术取得了显著进步，特别

是在城市环境中，通过先进的系统架构和密集部署

的基础设施，实现了高质量的传输服务。然而，地

面基站的选址受限于地理环境，且地面网络的架构

较为固定，在偏远地区和应急场景下难以提供可靠

的通信服务[1]。针对该问题，集成低地球轨道 

(LEO, low earth orbit) 卫星、无人机 (UAV, un‐

manned aerial vehicle) 和地面设备 (GD, ground de‐

vice) 的 空 天 地 一 体 化 网 络 (SAGIN, space-air-

ground integrated network) 被认为是第六代移动通

信系统 (6G, 6th-generation mobile system) 的重要研

究方向[2]。在SAGIN中，LEO卫星作为陆基网络的

补充，由于不受地面条件限制并具备快速响应能

力，可通过无缝网络覆盖提供无处不在的服务[5]。

此外，UAV作为连接天基网络和陆集网络的枢纽，

依托轻量化和高机动的优势，可以辅助 SAGIN根

据具体需求进行动态的精细组网[6]。因此，SAGIN

已成为当前通信网络领域的重要研究方向。

与此同时，随着深度学习技术的快速发展，基

于深度神经网络 (DNN, deep neural network) 的人工

智能 (AI, atificial intelligence) 应用越来越多，包括

图像分类[7]、自动驾驶[8]和语义通信[9]等。这类 AI

应用依赖于DNN模型的推理，即使用预先训练的

DNN模型处理输入的数据样本，并输出分类或预

测结果。值得关注的是，SAGIN凭借其独特的架

构优势，为上述AI应用提供了极具潜力的部署平

台。具体而言，SAGIN的分布式网络架构能够有

效支持边缘计算和多源数据协同聚合，从而显著提

升了 DNN 模型推理的实时性和准确性[10]。然而，

随着DNN的参数量不断增大，SAGIN中资源有限

的UAV和LEO卫星难以在本地高效地完成推理任

务[11]。针对该问题，设备之间或者设备与边缘服务

器合作完成模型推理任务已成为可行方案[12-14]。文

献[12]基于动态分区策略分割DNN模型，将部分

DNN 模型卸载到边缘服务器，以降低推理能耗。

类似地，文献[13]将模型分割问题建模为一个有限

时域内的优化停止问题，并通过逆向归纳法推导出

最优的模型分割策略，在线决定何时停止本地推

理。此外，文献[14]中设计了一种基于分布式强化

学习的模型分割和计算资源联合优化方法，以降低

设备和边缘服务器的合作推理时延。

虽然已有工作能够提高合作推理任务的执行效

率，但是没有被有效应用于 SAGIN中，特别是缺

乏对 SAGIN中复杂干扰的考量。具体而言，随着

SAGIN中设备数目和DNN的规模激增，在执行合

作推理任务时，设备之间或设备与边缘服务器之间

的通信会产生额外的开销，此时频段复用引起的同

频干扰抑制了 SAGIN的传输能力，进而增加了合

作推理任务中的传输时延。针对该问题，需要通过

合理调配网络资源并且设计设备关联策略以提高合

作推理效率。文献[15]探讨了卫星-UAV网络的多

域资源分配问题，以提高数据传输速率为目标，离

线联合优化子信道分配、发射功率和无人机悬停时

间。文献[16]提出了基于多智能体深度强化学习的

设备关联和功率分配方法，采用云端更新机制以最

大化长期全局能量效率。文献[17]提出了一种基于

多智能体双深度Q网络的分布式端到端网络切片切

换决策算法，用于在线优化UAV位置、设备关联

和资源分配。上述方案虽然能够合理地进行用户关

联并分配网络资源，但是没有考虑 SAGIN中频谱

资源极度稀缺的现实困境。例如，当大量设备在非

授权频段运行时，需确保这些设备不对其他合法无

线电业务产生干扰，并克服接入困难、传输速率受

限及通信时延显著增加等问题，而传统的静态频谱

管理方案难以有效应对这一挑战。

针对此问题，认知无线电 (CR, cognitive radio) 

技术被提出。该技术通过频谱共享机制，允许次级

网络 (SN, secondary network) 在满足干扰约束条件

下动态接入主网络 (PN, primary network) 的频谱资

源，其中，主网络和次级网络中的用户分别被称为
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主用户 (PU, primary user) 和次级用户 (SU, second‐

ary user)[18]。特别地，根据国际电信联盟无线电通

信 部 门 (ITU-R, International Telecommunication 

Union Radiocommunication) 的频谱规划，Ka 频段

中仅 19.7-20.2 GHz和 29.5-30 GHz分别专用于卫星

通信的下行和上行链路，其余频段均需与地面固定

业务共享[19]。在此背景下，将 CR 技术引入

SAGIN，可提高频谱资源的利用率[20]。例如，文献

[21]研究了融合CR的卫星-高空平台网络，在保证

PN干扰阈值约束的情况下，建立了SN和速率最大

化问题，联合优化了SN中的信道分配和功率分配。

文献[22]考虑多个UAV作为空中基站通过共享卫星

网络的频谱为地面用户提供服务，并设计了一种多

智能体深度强化学习算法，以最小化长期任务周期

内所有地面用户的总传输时延。文献[23]研究了一

种 CR-SAGIN 框架，其中，卫星网络作为 PN，

UAV 辅助智能车联网作为 SN，并通过联合优化

UAV轨迹、设备关联和发射功率最大化所有车辆

的吞吐量。但是，上述研究没有特别针对合作推理

任务，未考虑资源分配结果对模型分割策略的影

响。此外，SAGIN中大量的异构设备存在复杂的

连接关系，导致联合优化问题规模庞大且具有复杂

性和非凸性，一般算法难以兼顾求解精度和求解

速度。

针对上述挑战，本文提出了一种面向合作推理

任务的CR-SAGIN框架。在此框架中，卫星网络是

PN，地面卫星接收器作为 PU 优先使用频谱，而

UAV网络是SN，即UAV作为SU与PU共享相同频

谱并发起与GD之间的合作推理任务，同时UAV需

动态调整发射功率以确保对PU的干扰低于预设阈

值。为了提高SN中的合作推理效率，本文建立了

设备关联、模型分割以及功率优化的联合优化问

题。以最小化总推理时延为目标，同时，考虑卫星

通信干扰阈值约束、GD服务质量 (QoS, quality of 

service) 约束以及UAV发射功率约束。本文考虑到

该问题是变量耦合的非凸问题，根据优化变量将原

问题分解为三个子问题。为取得求解精度和求解速

度的均衡，本文提出了一种融合二次无约束二值优

化 (QUBO, quadratic unconstrained binary optimiza‐

tion) 和注意力机制的图学习法，将设备关联子问

题和模型分割子问题建模为QUBO形式，并且通过

松弛问题哈密顿量生成可微的损失函数，进而利用

动态多头注意力机制对图结构问题中的节点信息进

行聚合，最后对图神经网络 (GNN, graph neural net‐

work) 进行无监督训练，从而完成设备关联优化和

模型分割优化。此外，使用连续凸近似 (SCA, suc‐

cessive convex approximation) 对发射功率进行优

化，最后通过交替迭代实现全局优化。仿真结果表

明，在多种不同场景下，与多种基准方案相比，该

方法能够显著降低合作推理总时延，提高合作推理

任务的效率。

图 1　面向合作推理任务的CR-SAGIN系统
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1　系统模型

本文考虑一个面向合作推理任务的CR-SAGIN

系统，如图1所示，其中，一个LEO卫星与一个地

面卫星接收器组成的卫星网络作为PN，Q个UAV

组成的多UAV网络作为SN。多UAV网络可以与卫

星网络共享相同的频谱以向它们正在服务的K个

GD传输数据。为方便表示，将UAV的索引定义为

q ∈ {1,2,⋯,Q}，同时将受UAV服务GD的索引定义

为 k ∈ {1,2,⋯,K}。UAV 的频谱资源被划分为多个

子信道并与 GD 进行关联，子信道的索引定义为

m ∈ {1,2,⋯,M }，同时将与UAVq关联的GD集合定

义为Kq。由于所有 UAV 共享多个子信道，因此

UAV会对其他UAV服务的GD造成干扰。

1.1　合作推理模型

由于在灾害救援、交通监管等常见AI应用场

景下，DNN模型需要UAV收集的高空信息作为输

入，所以本文将UAV作为合作推理任务的发起者。

假设 UAV 发起的每个推理任务有 N 个子任务

（DNN层），对于子任务 n ∈ {1,2,⋯,N}，An 表示子

任务 n的计算工作量，单位为 cycles。Bn 表示子任

务n的输出特征大小，即下一个子任务（第(n + 1)

个子任务）的输入特征大小，单位为bits。特别地，

B0用于表示第一个子任务的输入数据的大小，例如

UAV采集的图像数据[24]。UAV作为合作推理任务

的发起者在高空采集原始信息，同时将DNN至多

分割为两部分，一部分在UAV本地计算，另一部

分卸载至关联的GD上计算。此外，GD可接入任

一UAV的空闲信道。将UAV与GD之间的关联情

况定义为二进制变量 μq,k,m ∈ {0,1}，其中，μq,k,m = 1

表示UAVq与GDk通过信道m关联，否则μq,k,m = 0。

此外，UAV可以将子任务卸载到与其关联的GD上

进行合作推理，使用二进制变量 xq,k,n ∈ {0,1}表示每

个子任务的计算位置，xq,k,n = 1 表示 UAVq 与 GDk

合作的同时，将第n个子任务在UAV本地处理，否

则xq,k,n = 0。

1.2　计算模型

假设UAV分配固定的计算单元用于并行执行

本地的推理任务，将UAVq的本地计算速率定义为

fq，其单位是 cycles/s。因此每架 UAV 的本地计算

延迟为：

l cp
q = max

ì
í
î
∑

n
∑

m

μq,k,m xq,k,n An

fq

|k ∈ Kq

ü
ý
þ

(1)

同理，将GDk的本地计算频率定义为 fk，其单

位是cycles/s。因此每个GD的本地计算延迟为：

l cp
k =∑

q
∑

n
∑

m

μq,k,m

( )1 - xq,k,n An

fk

(2)

上式表示对于所有GDk，若其与UAVq关联，

则将两者间所有本地子任务的计算时延进行累加，

从而得到本地计算总时延。

1.3　通信模型

本文采用了一种广泛使用的空地 (A2G, air-to-

ground) 自由空间路径损失模型[25]。由于UAV在高

空飞行且以视距 (LoS, line-of-sight) 传播为主，该

自由空间路径损耗模型未考虑小尺度快衰落效应。

此外，UAV移动性引起的多普勒效应假设已在卫

星接收器和 GD 端得到完全补偿[26]。因此，从

UAVq到卫星接收器 r的信道增益为：

gq,r =
βo

H 2
u + ∥ wq - wr ∥ 2

(3)

其中，Hu 的为 UAV 的固定高度，wq 和 wr 分别为

UAVq和卫星接收机 r的水平坐标，βo为距离1m处

的参考信道增益。

类似地，UAVq到GDk的信道增益可以表示为:

gq,k =
βo

H 2
u + ∥ wq - wk ∥ 2

(4)

其中，wk为GDk的水平坐标。

此外，与空地信道模型的假设类似，LEO 与

GD之间的星地链路同样以LoS传播为主[27]。因此，

从卫星 s到GDk的信道增益可以表示为:

gs,k =
βo

D2 + ∥ ws - wk ∥ 2
(5)

其中，D是卫星离地面的高度，ws是卫星的水平坐

标。针对大规模 LEO 卫星星座的实际应用场景，

考虑到单颗卫星服务时长有限，期间信道增益波动

范围较小，为降低算法复杂度，本文使用单颗卫星

服务周期内的平均信道增益替代时变的增益。

考虑到设备关联过程的时间尺度远大于信道变

化周期，本文假设快衰落效应已被平均化，且可获

得理想CSI。因此，GDk与UAVq关联并占用信道

m时，传输速率为:

Rq,k,m = Bm ⋅ log2(1 + γq,k,m ) (6)

式中，Bm 为信道带宽， γq,k,m 为 GDk 的信干噪比 
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(SINR, signal-to-interference-plus-noise ratio) 可 表

示为:

γq,k,m =
pq,m gq,k∑j ≠ q

pj,m gj,k + PSS gs,k + σ 2
k

(7)

其中，PSS为卫星发射功率，σ 2
k 为GD端加性高斯白

噪 声 (AWGN, additive white Gaussian noise)，∑
j ≠ q

pj,m gj,k 表示除UAVq以外其他所有UAV传输造

成的同频干扰，pq,m 表示UAVq在信道m上的发射

功率。

此外，卫星接收器 r 收到的来自 UAV 的干

扰为:

ζr =∑
q = 1

Q ∑
m = 1

M

pq,m gq,r (8)

值得注意的是，UAV作为SU需控制发射功率

以确保对卫星接收器的干扰 ζr低于预设阈值 ζ max
r 。

此外，二进制变量 yd
q,k,n - 1被用于判断GDk是否

需要下载UAVq发起的第 (n - 1)个子任务的输出中

间数据，即

yd
q,k,n - 1 = xq,k,n - 1 - xq,k,n (9)

则每架UAV与每个GD合作推理任务的中间传

输延时为：

l d
q,k,n = ∑

m = 1

M

μq,k,m

é

ë
ê
êê
êxq,k,N

BN

Rq,k,m

+ (1 - xq,k,1 ) B0

Rq,k,m

+

∑
n = 2

N

yd
q,k,n - 1

Bn - 1

Rq,k,m

ù

û
ú
úú
ú (10)

上式括号中 xq,k,N

BN

Rq,k,m

表示 UAV 本地完成全部

推理任务后，将最终结果传输至 GD 所产生的时

延，(1 - xq,k,1 ) B0

Rq,k,m

表示UAV直接将原始数据传输

至GD所产生的时延，∑
n = 2

N

yd
q,k,n - 1

Bn - 1

Rq,k,m

表示UAV将

推理过程中的特征结果发送给GD所产生的时延。

综上所述，合作推理总时延可以表示如下：

l total =∑
q = 1

Q

l cp
q +∑

k = 1

K

l cp
k +∑

q = 1

Q ∑
k = 1

K

l d
q,k,n (11)

即总时延 l total 包括所有UAV和GD的本地计算

时延以及两者间的数据传输时延。

1.4　问题建立

以SAGIN中合理推理时延最小化为优化目标，

该网络的总时延由UAV的本地计算时延、UAV与

GD的中间数据传输时延以及GD的本地计算时延

三部分构成。将卫星通信的服务质量，设备QoS以

及发射功率满足需求作为约束条件，联合优化合作

推理计算卸载、设备关联以及发射功率分配。所建

立的优化问题为：

P1: min
x,μ,p  

l total

s.t. C1:∑
k = 1

K ∑
m = 1

M

μq,k,m⩽Nq, ∀q

C2:∑
q = 1

Q ∑
m = 1

M

μq,k,m = 1, ∀k

C3:∑
q = 1

Q ∑
m = 1

M

μq,k,mγq,k,m⩾γmin
k , ∀k

C4:μq,k,m ∈ {0,1}, ∀q,k,m

C5:ζr⩽ζ max
r , ∀r

C6:0⩽pq,m⩽pmax
k ∀q,m

C7:yd
q,k,n - 1⩾0 ∀q,k,n⩾2

C8:∑
m = 1

M

μq,k,m - xq,k,n⩾0, ∀q,k,n

C9:xq,k,n ∈ {0,1}, ∀q,k,n

(12)

其中，C1是指一个UAV可以关联的最大GD数约

束，C2表示一个GD只能与一架UAV关联并占用

一个子信道，由于本文只考虑被UAV服务的GD，

故每个GD必须与UAV关联，C3表示为了满足GD

的QoS需求，GD接收到的下行链路SINR不能小于

其最小 SINR 要求 γmin
k ，C5 表示卫星接收器 r 作为

PU收到来自 SU的干扰需低于预设阈值，C6表示

UAV的传输功率限制，C7表示UAV和GD之间只

进行下行数据传输，C8表示UAVq与GDk关联时

其对应的计算卸载二元变量x为1，否则为0。

2　基于图学习的合作推理时延优化算法

问题P1具有非凸特性且存在耦合的多维变量，

难以直接获得全局最优解。为求解该问题，首先，

基于变量解耦思想，将原问题分解为设备关联优

化、模型分割优化以及发射功率优化三个独立的子

问题，并且通过交替迭代求解三个子问题来实现全

局性能的渐进优化。

2.1　设备关联优化

在模型分割策略和UAV发射功率配置确定的

条件下，本文构建了设备关联优化子问题P2：
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P2: min
μ

l total

s.t. C1:∑
k = 1

K ∑
m = 1

M

μq,k,m⩽Nq, ∀q

C2:∑
q = 1

Q ∑
m = 1

M

μq,k,m = 1, ∀k

C3:∑
q = 1

Q ∑
m = 1

M

μq,k,mγq,k,m⩾γmin
k , ∀k

C4:μq,k,m ∈ { }0,1 , ∀q,k,m

(13)

P2是一个具有复杂约束条件的NP-hard问题，

其求解空间随问题规模呈指数级增长，导致传统优

化算法难以在计算效率和求解精度之间取得良好平

衡。针对此类复杂组合优化问题的求解，近期研究

提出了将QUBO框架与GNN相结合的创新方法[28]。

QUBO框架能够将复杂的组合优化问题转化为适合

GNN处理的图结构表示，并且生成的问题哈密顿

量松弛后可作为用于训练 GNN 的可微损失函数，

而GNN凭借其对图结构数据强大的处理能力，可

以显著提升优化过程的收敛速度。然而，在本文研

究的CR-SAGIN场景下，该方法的直接应用面临两

个主要挑战：首先，系统复杂的目标函数和约束条

件需要经过特殊处理才能转化为标准的QUBO形

式；其次，传统的GNN难以有效捕捉密集图结构

中的关键节点特征，从而导致优化精度下降。为解

决上述问题，本节提出一种基于QUBO框架和注意

力机制的新型图学习方法。该方法设计专门的

QUBO转化策略以处理复杂的目标函数和约束。同

时，引入注意力机制增强GNN对关键节点的识别

能力。

首先，将子问题 P2的目标函数和约束建模为

QUBO形式并给出问题哈密顿量。目标函数的哈密

尔顿量H obj
P2 可以表示为

H obj
P2 =∑

q = 1

Q ∑
k = 1

K ∑
m = 1

M

μq,k,m

é

ë

ê
êê
ê∑

n = 1

N

An( zq,n

fq

+

(1 - xq,k,n )
fk ) +

BN xq,k,N + (1 - xq,k,1 )B0 +∑n = 2

N Bn - 1 yd
q,k,n - 1

Rq,k,m

ù

û

ú
úú
ú (14)

其中，zq,n为判断UAVq是否需要本地计算子任务 n

的二元变量，此处为常数，具体定义见下一节，

∑
n = 1

N

An( zq,n

fq

+
(1 - xq,k,n )

fk )表示合作推理的计算时延，

BN xq,k,N + (1 - xq,k,1 )B0 +∑n = 2

N Bn - 1 yd
q,k,n - 1

Rq,k,m

表示合作

推理的传输时延。

此外，C1为线性不等式约束，难以直接转化

成 QUBO 形式。为此，额外引入二进制变量

aq,β ∈ {0,1},0⩽β⩽Nq 表示 UAV 关联的 GD 数。如果

UAVq关联的GD数目为 β，则 aq,β为 1，否则为 0。

因此， C1 可以转化为∑
β = 1

Nq

βaq,β =∑
k = 1

K ∑
m = 1

M

μq,k,m =

β,∀q，进而其哈密尔顿量H C1
P2 可表示如下：

H C1
P2 =∑

q = 1

Q é

ë

ê
êê
ê
ê
ê(1 -∑

β = 0

Nq

aq,β ) 2

+ (∑β = 0

Nq

βaq,β -

∑
k = 1

K ∑
m = 1

M

μq,k,m ) 2ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

(15)

其中，第一项确保每个UAVq关联的GD数目只有

一种取值情况。第二项限制UAVq的实际关联数等

于β，两者与约束C1逻辑等效。

同时，为了满足 C2，加入哈密尔顿量 H C2
P2

如下：

H C2
P2 =∑

k = 1

K (∑q = 1

Q ∑
m = 1

M

μq,k,m - 1) 2

(16)

上式规定每个GDk与所有无人机q和信道m的

关联变量μq,k,m之和等于1，即保障GDk只能与一架

UAV关联并占用一个子信道。

类似地，C3是一个复杂的非线性不等式约束，

难以直接转化为QUBO形式，为此，额外引入二进

制变量 bq,k,m ∈ {0,1}用于判断GD的QoS要求是否被

满足，bq,k,m = 1表示GDk与UAVq关联并占用信道

m时，下行链路SINRγqkm大于其最小要求SINR，否

则 bq,k,m = 0。从而 C3 被转化为线性不等式约束

μq,k,m⩽bq,k,m，进而可以用哈密尔顿量H C3
P2 表示：

H C3
P2 =∑

q = 1

Q ∑
k = 1

K ∑
m = 1

M

μq,k,m(1 - bq,k,m ) (17)

综合考虑上述因素，P2的问题哈密尔顿量HP2

可以由目标函数的哈密顿量和约束的哈密顿量的加

权和表示[29]：

HP2 = H obj
P2 + wC1

P2 H C1
P2 + wC2

P2 H C2
P2 + wC3

P2 H C3
P2 (18)

其中，wC1
P2 ,wC2

P2 ,wC3
P2 是相应约束的权重因子，确定不

同约束在总哈密顿量中的重要性。

其次，根据上述问题哈密顿函量HP2，将变量
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之间的耦合关系抽象为包括点集Vμ和边集 Eμ的无

向图Gμ = (Vμ,Eμ )，将每个二进制决策变量μq,k,m与对

应顶点vμq,k,m ∈ Vμ关联起来。若决策变量之间存在耦

合（HP2中对应的二次项系数不为 0），则在对应的

两点间创建一条边，所有边组成边集Eμ，该图的平

均连接数Rμ = ||Eμ ||Vμ 。

然后，结合问题哈密顿量HP2和对应的无向图

Gμ，使用GNN求解P2。考虑到本文研究的图结构

具有连接密集特性，为增强模型对关键连接（如严

格约束惩罚项导致的变量耦合）的识别能力，使用

将多头注意力机制与GNN相结合的图注意力网络 

(GAT, graph attention network)[30]。此外，为解决深

层 GAT 面临的过平滑问题，引入跳跃知识 (JK, 

jumping knowledge) 模块来实现多尺度特征融合[31]。

具体而言，本文的神经网络模型由L层具有H头注

意力机制的GAT和一层 sigmoid输出层组成，并由

JK模块进行层与层之间的特征融合。进而将离散

的二进制决策变量 μq,k,m 松弛为连续概率参数

φq,k,m
μ (θ )，并且构建可微的损失函数LP2(θ )：

μq,k,m → φq,k,m
μ (θ ) ∈ [0,1] (19)

HP2 → LP2(θ ) (20)

然后，使用该损失函数对GNN的节点表示进

行无监督训练。具体而言，首先随机初始化Dμ维

的节点嵌入向量，然后依次进行前向传播计算节点

表示、基于松弛哈密顿量计算损失函数、反向传播

更新网络参数，迭代多次直至满足预先设定的迭代

停止条件，最终得到最佳概率输出 φ*
μ。训练完成

后，采用基于概率阈值的贪婪算法将φ*
μ映射回二

元决策变量，从而得到最优设备关联策略μ*。

2.2　模型分割优化

在设备关联策略和UAV发射功率配置确定的

条件下，本文构建了模型分割优化子问题P3：

P3: min
x

l total

s.t. C7:yd
q,k,n - 1⩾0, ∀q,k,n⩾2

C8:∑
m = 1

M

μq,k,m - xq,k,n⩾0, ∀q,k,n

C9:xq,k,n ∈ {0,1}, ∀q,k,n

(21)

子问题P3是一个具有复杂目标函数形式的NP-

hard问题，性质与 P2相似，所以采用相同的算法

求解。首先，将子问题P3的目标函数和约束建模

为QUBO形式并给出问题哈密顿量。目标函数中的

l cp
q 项为非线性项，难以直接转化为QUBO形式，为

此，额外引入二元变量 zq,n ∈ {0,1}用于判断UAV是

否需要本地计算子任务 n，如果UAVq本地计算子

任务 n则 zq,n = 1，否则为 0。则 l cp
q 可以转化为带有

约束C10的线性项：

l cp
q =∑

n = 1

N zq,n ⋅ An

fq

C10:zq,n = ∨K
k = 1

xq,k,n,∀q,n

(22)

进一步，舍弃无关的常数项后目标函数的哈密

尔顿量H obj
P3 可以表示为：

H obj
P3 =∑

q = 1

Q ∑
k = 1

K ∑
m = 1

M

μq,k,m

é

ë

ê
êê
ê∑

n

N ( zq,n

fq

-
xq,k,n

fk ) +

BN xq,k,N - B0 xq,k,1 +∑n = 2

N Bn - 1 yd
q,k,n - 1

Rq,k,m

ù

û

ú
úú
ú (23)

此外，额外引入的C10是非线性约束，难以直

接转化为QUBO形式，特别地，在最小化问题中，

zq,n⩾xq,k,n,∀q,k,n与C10逻辑等价，故C10可以使用哈

密尔顿量H C10
P3 表示：

H C10
P3 =∑

q = 1

Q ∑
k = 1

K ∑
n = 1

N (1 - zq,n ) xq,k,n (24)

同时，为了满足约束C7，加入哈密尔顿量H C7
P3

如下：

H C7
P3 =∑

q = 1

Q ∑
k = 1

K ∑
n = 2

N ( )1 - xq,k,n - 1 xq,k,n (25)

上式规定对于任意UAVq与GDk之间的合作推

理任务，若第(n - 1)个子任务已经卸载至GDk上计

算，则第 n个子任务必然不在UAVq本地计算，即

UAV与GD之间只进行下行数据传输。

类似地，为了满足约束C8，加入哈密尔顿量

H C8
P3 如下：

H C8
P3 =∑

q = 1

Q ∑
k = 1

K ∑
n = 1

N ( )1 - ∑
m = 1

M

μq,k,m xq,k,n (26)

上式在UAVq和GDk不关联时，限制两者间所

有合作推理子任务 n 对应的计算位置决策变

量xq,k,n = 0。

综合考虑上述因素，P3的哈密尔顿量可以表

示如下，其中wC7
P3 ,wC8

P3 ,wC10
P3 分别为惩罚项权重：

HP3 = H obj
P3 + wC7

P3 H C7
P3 + wC8

P3 H C8
P3 + wC10

P3 H C10
P3 (27)

其次，根据上述问题哈密顿函量HP3，将变量

之间的耦合关系抽象为包括点集Vx 和边集 Ex 的无
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向图Gx = (Vx,Ex )，将每个二进制决策变量 xq,k,n与每

个顶点 vx
q,k,n ∈ Vx关联起来。若决策变量之间存在耦

合（HP3中对应的二次项系数不为 0），则在对应的

两点间创建一条边，所有边组成边集Ex，该图的平

均连接数Rx = ||Ex ||Vx 。最后，随机初始化Dx维的

节点嵌入向量并使用上一节提出的GNN对P3进行

求解，得到最优的模型分割策略x*。

2.3　发射功率优化

在设备关联策略和模型分割策略确定的条件

下，舍弃无关常数，本文构建了发射功率优化子问

题P4：

P4: min
p
∑
q = 1

Q ∑
k = 1

K ∑
m = 1

M μq,k,m

Bm log2( )1 + γq,k,m

[ ]xq,k,N BN + ( )1 - xq,k,1 B0 +∑n = 2

N yd
q,k,n - 1 Bn - 1

s.t. C5:ζr⩽ζ max
r , ∀r

C6:0⩽pq,m⩽pmax
q , ∀q,m

(28)

问题 P4是一个变量耦合的非凸问题，难以直

接求解。根据SCA基本原理，对P4的求解可以转

换为近似凸问题的迭代求解。为此，引入辅助变量

tq,k,m = ln (1 + γq,k,m )，并添加约束 tq,k,m > 0，使目标函

数保持凸性。此外，在第 i 次迭代后的可行点

( p( )i ,t ( )i )对 etq,k,m一阶泰勒展开得到其下界，将辅助变

量引入的非凸等式约束松弛为凸不等式约束：

pq,m gq,k⩽ (et ( )i
q,k,m(1 + tq,k,m - t ( )i

q,k,m ) - 1) I (i )
q,k (29)

其中，I (i )
qk 为第 i次迭代后与UAVq关联的GDk收到

的干扰，可表示为：

I (i )
q,k =∑

j ≠ q

p(i )
j,m gj,k + PSS gs,k + σ 2

k (30)

进而，在迭代点 ( p( )i ,t ( )i )处可构建问题P4的近

似凸问题：

P5: min
p,t
∑
q = 1

Q ∑
k = 1

K ∑
m = 1

M μq,k,m ln 2
Bmtq,k,m

[ xq,k,N BN + (1 - xq,k,1 ) B0 +∑n = 2

N yd
q,k,n - 1 Bn - 1 ]

s.t. C5:ζr⩽ζ max
r , ∀r

C6:0⩽pq,m⩽pmax
q , ∀q,m

C11:tq,k,m > 0, ∀q,k,m

C12:pq,m gq,k⩽[et ( )i
q,k,m(1 + tq,k,m - t ( )i

q,k,m ) - 1] I (i )
q,k , ∀q,k,m

(31)

显然，P5为凸问题，可以使用CVX工具箱求

解，进而得到最佳的功率分配p*。

2.4　联合优化算法

基于上述对三个子问题的研究，本文提出了一

种联合优化算法。该算法采用迭代优化框架，依次

求解设备关联优化子问题 P2、模型分割优化子问

题P3和发射功率优化子问题P4，优化其中某组变

量时固定其余两组变量。特别地，每次迭代获得的

局部最优解将作为下一次迭代的初始值，从而保证

算法的单调收敛性。设置最大迭代次数ηmax和收敛

精度 ϵ。第 η次迭代结束前计算当前轮次的总推理

时延 l (η )
total，并与上一轮次 (η - 1)的总推理时延 l (η - 1)

total

比较，若 | l (η )
total - l (η - 1)

total |⩽ϵ，则停止迭代，并输出结

果。算法 1 完整描述了该优化算法的具体实现流

程。在算法 1 中，每个迭代轮次包含三个优化步

骤，首先，使用图学习法求解P2的过程主要涉及

GAT模型的训练阶段，故其时间复杂度可近似为

O (EμLH |Vμ |(3RμDμ + R2
μ + D2

μ ) )，其中 Eμ 为求解

P2时模型收敛所需的迭代次数。其次，使用图学

习法求解P3的时间复杂度为O (Ex LH |Vx |(3Rx Dx +

R2
x + D2

x ) )，其中Ex 为求解P3时模型收敛所需的迭

代次数[32]。最后，使用 SCA算法求解 P4，对于每

个近似凸子问题使用内点法求解，其时间复杂度为

O (Ep(QM ) 3.5 )，其中 Ep 为近似求解次数[33]。假设

算法 1运行E个轮次后达到收敛条件，则整体时间

复 杂 度 为 O (E (EμLH |Vμ |(3RμDμ + R2
μ + D2

μ ) +

Ex LH |Vx |(3Rx Dx + R2
x + D2

x ) + Ep(QM ) 3.5 ) )。
3　仿真测试

本文考虑到 5 架 UAV 被均匀部署在 2000m×

2000m的区域内，同时50个GD随机分布在整个区

域，模拟的Walker Star星座模型中 80颗LEO卫星
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均匀分布在 5个不同的轨道上，高度为 800km，倾

角为85°，最小仰角为15°[34]，目标区域的纬度和经

度分别为32°N和120°E。具体的仿真环境参数如表

1所示。星座规模主要影响单颗卫星对目标区域的

服务时长，然而，通过测算分析发现，单颗卫星服

务时间远大于DNN模型合作推理时间，合作推理

期间卫星对UAV和GD产生的通信干扰波动幅度可

忽略不计。因此，在本文的仿真系统中，可合理忽

略星座规模变化对仿真结果的影响。特别地，考虑

到灾害救援、交通监管等常见应用场景下无人机均

需执行高空图像识别任务，本文选取VGG16深度

卷积神经网络作为基准推理模型[35]。

为验证本文所提算法的性能优势，本文在多种

场景下将其与四种基准方案进行对比。“贪婪优化”

方案指关联的UAV和GD之间的推理任务由计算能

力较强的一方本地计算，同时，UAV平均分配子

信道发射功率，GD优先接入下行 SINR最优的信

道。“深度强化学习”方案指文献[36]中提出的基

于深度强化学习的在线联合优化卸载策略和通信资

源分配的优化方案。“模型分割优化”方案指仅采

用本文所提方法对模型分割策略进行优化。“通信

资源优化”方案指仅采用本文所提方法对设备关联

策略和发射功率分配进行优化。

算法算法1联合优化算法

输入输入：：系统参数、GNN模型参数、迭代参数

1：

2：

3：

4：

5：

6：

7：

8：

9：

10：

11：

12：

13：

14：

15：

16：

17：

18:

输出输出：：最优的设备关联策略μ*、模型卸载策略x*、功率分配 p*

初始化设备关联策略、模型分割策略 、发射功率分配

初始化 l (η )
total → ∞

for η = 1 to ηmax do

  步骤1：设备关联优化（图学习法）

    根据式(18)构建问题哈密顿量HP2,并构造无向图Gμ
    将HP2松弛为LP2(θ )，以训练GNN输出μ*

  步骤2：模型分割优化（图学习法）

    根据式(27)构建问题哈密顿量HP3,并构造无向图Gx

    将HP3松弛为LP3(θ )，训练GNN输出x*

  步骤3：功率分配优化（SCA算法）

    根据式(31)构建凸近似问题

    使用CVX工具箱迭代求解，输出p*

  步骤4：收敛判断

    计算当前轮次合作推理总时延 l (η )
total

  if | l (η )
total - l (η - 1)

total |⩽ϵ then

    输出结果，并退出循环

  end if

end for

表 1　仿真环境参数

参数

GD数K

GU最低要求SINRγmin
k

AWGN功率σ 2
k

UAV数Q

UAV高度Hu

UAV最大传输功率pmax
q

卫星高度D

卫星发射功率PSS

卫星接收器干扰阈值 ζ max
r

子信道数M

GD计算速率 fk

UAV计算速率 fq

数值

50

0dB

-169 dBm/Hz

5

100m

100W

800km

1000W

-50dBm

10

2 × 1013~1 × 1014cycles/s

3 × 1013cycles/s

图 2　十种不同场景下合作推理总推理时延CDF
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如图 2所示，本文随机生成十种不同的GD位

置分布场景，并测试不同方案在这十种场景下的合

作推理总时延累计分布函数 (CDF, cumulative distri‐

bution function)，从图中可以明显看出，所提算法

能够更高效地进行合作推理，尤其是在处理

SAGIN 中异构设备间的复杂连接关系时，通过

GNN对复杂图结构的高效表征学习可以更加合理

地进行设备关联和模型分割，从而显著降低合作推

理时延。此外，SCA高效收敛于局部最优的功率优

化策略，有效抑制了同频干扰，降低了传输时延，

进一步提高了合作推理效率。

如图 3 所示，在区域内部署 5 架 UAV 的情况

下，比较了不同GD数量下各方案的合作推理总时

延。从图中可以看出随着GD数量的增加，总推理

时延显著上升，这是由于推理任务数量增加且同频

干扰加重，进而导致计算时延和传输时延增大。显

然，所提算法在存在大量GD的复杂网络环境下具

有显著优势。这一现象验证了GNN在建模复杂网

络连接关系方面的独特优势。

不同卫星接收器干扰阈值下合作推理总时延如

图 4 所示，只对涉及发射功率优化的算法进行比

较，即本文所提算法，“深度强化学习”方案以及

“通信资源优化”方案。仿真结果显示所提算法在

各对比方案中始终保持最低的合作推理总时延。特

别是在严格的干扰阈值约束条件下仍能保持稳定的

性能表现，展现出优异的鲁棒性。这是由于联合优

化框架通过多维参数协同优化，显著拓展了解空间

搜索范围，并且基于GNN的智能搜索机制有效提

升了复杂约束条件下的解空间探索能力。

不同宽带下合作推理总时延如图5所示，从图

中可以看出，随着带宽增加，各算法性能均有所提

升，但所提算法始终保持着稳定的性能优势，相较

于"贪婪优化"方案，本算法平均降低时延93%；相

比"深度强化学习"方案，性能提升达 65%；与"通

信资源优化"和"模型分割优化"方案相比，合作总

推理时延分别降低了86%和11%。

4　结束语

本文研究了融合CR的SAGIN中高效合作推理

方法，联合优化设备关联、模型分割以及功率分配

以降低总推理时延。考虑卫星通信干扰阈值约束、

设备服务质量约束以及发射功率约束，以最小化推

理时延为目标，建立了设备关联、模型分割以及功

图 3　不同GD数量合作推理总时延

图 4　不同卫星接收器干扰阈值合作推理总时延
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率优化的联合优化问题。该问题具有非凸性和复杂

性，为了求解该问题，本文将其根据优化变量分解

为三个子问题，并进行交替迭代求解。为取得求解

精度和求解速度的均衡，本文提出了一种融合

QUBO框架和注意力机制的图学习法用于优化设备

关联和模型分割，同时，使用SCA优化功率分配。

仿真结果表明，在面向常见的DNN时，所提方法

能够提高合作推理任务的执行效率。在实际系统部

署中，所提算法的应用会引入一定的计算与资源开

销。为降低算法对系统性能的影响，在未来的研究

中，可考虑将UAV与地面云服务器进行协同部署，

利用云端强大的计算资源分担本地计算负载，或采

用网络剪枝、量化压缩等模型轻量化技术，在保证

GNN模型性能的同时有效降低计算复杂度。
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