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摘 要：天基网络作为空天地一体化网络重要组成部分，具备覆盖范围广、吞吐量高以及抗灾能力强等优势，被

广泛应用于应急通信等领域。在应急救援场景下，灾区短时间生成海量、高时间敏感性业务数据，亟须通过天基

网络快速回传，以减少损失。然而，天基网络的网络资源受限且数据传输遵循时间窗等约束，导致数据传输时延

高，大大降低了天基网络的应急能力。为此，提出了一种面向天基网络的紧急任务调度机制，实现了应急场景下

紧急任务与网络资源精准匹配以最小化紧急任务最大传输时延。首先，将紧急任务调度问题建模为整数规划问

题；其次，提出了一种新的高效编码方式，压缩解空间，为高效求解提供保障；最后，采用全局搜索和局部搜索

相结合的思路提出了一种高效调度策略，即在遗传算法的架构中融入鲸鱼优化算法进行局部搜索，降低紧急任务

最大传输时延。仿真结果表明，所提算法有良好的收敛性，并能有效降低紧急任务最大传输时延，提升天基网络

的应急能力。

关键词：空天地一体化网络；遗传算法；鲸鱼优化算法；资源分配；数据传输

中图分类号：TN929.5 

文献标志码：A

doi：10.11959/j.issn.2096-3750.2025.00474

Emergency task scheduling algorithm for space-based networks

LI Zheyuan1, HE Lijun2, JIA Ziye3, LI Bokang4, WANG Yanting1, MIN Minghui2

1. School of Software, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China

2. School of Information and Control Engineering, China University of Mining and Technology, Xuzhou 221116, China

3. College of Electronic and Information Engineering, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 210024, China

4. College of Computing, City University of Hong Kong, Hong Kong 999077, China

Abstract: As an essential component of the space-air-ground integrated network, the space-based network has advantages 

such as wide coverage, high throughput, and strong disaster resilience, and is widely applied in emergency communica‐

tion and other fields. In the scenario of emergency rescue, a large amount of high-time-sensitive data is generated within a 

short period in the disaster-stricken area. It is urgently necessary to be quickly relayed back via the space-based network 

to reduce losses. However, the network resources of the space-based network are limited, and data transmission needs to 

follow constraints such as time windows, resulting in high transmission delay and significantly reducing the emergency re‐

sponse capacity of the space-based network. Therefore, an emergency task scheduling mechanism for space-based net‐

works was proposed to achieve precise matching of emergency tasks with the limited resources of the space-based net‐

work to minimize the transmission delay of emergency tasks. Firstly, the emergency task scheduling problem was mod‐

eled as an integer programming problem to minimize the maximum transmission delay of emergency tasks. Secondly, 

a new efficient encoding method was proposed to compress the solution space and provide a guarantee for the efficient 
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solution of the problem. Furthermore, a high-efficiency scheduling strategy was proposed by combining global search and 

local search, that is, integrating the whale optimization algorithm into the framework of the genetic algorithm for local 

search, which reduces the maximum transmission delay of emergency tasks. Simulation results show that the proposed al‐

gorithm has good convergence and can effectively reduce the maximum transmission delay of emergency tasks, enhanc‐

ing the emergency data transmission performance of the space-based network.

Key words: space-air-ground integrated network, genetic algorithm, whale optimization algorithm, resource allocation, 

data transmission

0　引言

空天地一体化网络是一种多层异构网络架构，

以天基网络为主体，以空基网络为补充，以地基

网络为依托[1]，提供全球范围内的空间信息服务，

是未来移动通信的重要演进方向[2-3]。开展空天地

一体化网络的研究与建设有助于推动移动通信技

术的发展[4]。2020年 4月，国家发展和改革委员会

将包括卫星互联网在内的空天地一体化网络纳入

“新基建”范围，大力推动了通信网络基础设施的

建设。

天基网络是空天地一体化网络的重要组成部

分，包含由高轨卫星构成的骨干网与低轨卫星构成

的增强网[5]。天基骨干网向接入网提供数据中继服

务，从而实现全球的网络服务与高精度实时通信[6]。

由于天基网络的覆盖范围广且不易受到地面环境的

影响，其在远洋通信、应急救灾和交通导航等多个

领域发挥重要作用[7]。因此，近年来国内外众多航

天领域企业通过发射低轨卫星构建巨型天基网络，

例如SpaceX的Starlink、欧洲通信卫星集团的One‐

Web以及中国航天科工集团的虹云工程[8-10]。

天基网络具备覆盖范围广、吞吐量高以及抗灾

能力强等优势，被广泛应用于应急领域。在应急救

援的场景下，为了减少灾害带来的生命与财产损

失，灾区生成的具有高时间敏感性的业务数据需要

被快速上传[11]，短时间内产生的大量紧急数据需要

及时通过高轨卫星的中继并快速回传。然而，天基

网络的高轨卫星资源有限，特别是星际链路具有视

距通信的特性，即低轨卫星与高轨卫星之间的信号

要在无遮挡的情况下进行直线传播，这与低轨卫星

高速运动的特点共同导致网络拓扑具有高度时变

性[12]。网络拓扑的时变性为紧急数据的传输带来了

时间窗约束，导致数据传输具有高时延，降低了天

基网络的应急能力。因此，亟须提出一种基于天基

网络的高时间敏感性任务的调度方法，降低天基网

络的任务传输时延，提升应急能力。

近年来，对于天基网络任务调度问题的研究十

分广泛，针对这一问题的研究工作主要可以分为以

下两类。

第一类是启发式策略与元启发式算法。早期的

研究工作一般将问题建模为混合整数规划模型，并设

计启发式算法与局部搜索算法进行求解，如文献[13]

提出基于贪心和随机化策略的搜索算法。然而，天

基网络的任务调度问题可以规约为并行机调度问

题，是NP难问题，具有很高的求解复杂性，简单

的启发式算法在实际应用中效果不佳。为了提升启

发式算法的求解质量，近年来的研究主要采用元启

发式算法进行求解。如文献[14]使用蚁群算法求解

了地球观测卫星的调度问题，文献[15]提出了基于

遗传算法的分布式任务调度模型。这些元启发式算

法虽然具有良好的收敛性，但是在求解任务调度问

题时存在搜索能力不足的缺陷，导致求解质量不

佳。为了提高元启发式算法的求解效率，研究者主

要从3个方向对其进行优化。

1) 对优化问题进行深入研究，利用优化问题的

特性将其转化为适于求解的形式，使得元启发式算

法更容易搜索到高质量的解。如文献[16]提出了一

种分层的解决方案，并使用遗传算法对优化问题中

的一个层次进行求解。文献[17]根据优化问题的约

束数量多的性质，通过去除部分约束构造辅助问

题，并提出一种基于精英档案学习的协同进化算法

（COEAS, co-evolutionary algorithm with elite ar‐

chive strategy）对卫星资源调度问题进行求解。

2) 针对元启发式算法搜索能力不足的缺陷，对

其搜索策略进行改进。其中一种思路是将不同的元

启发式算法进行融合。如文献[18]将禁忌搜索的思

想引入模拟退火算法的框架，提升了任务调度效

率。文献[19]将遗传算法的交叉与编译操作引入二
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进制粒子群算法，优化了任务调度问题的时延与能

耗。文献[20]将灰狼优化算法与鲸鱼优化算法相结

合，优化了云计算场景下任务调度问题的成本、能

耗、时延和资源利用率。另一种思路是将其他领域的

算法引入元启发式算法的搜索过程。如文献[21]提出

结合快速探索随机树的生命周期群体优化算法，获得

了更高的任务分配效率，文献[22]提出一种基于分类

思想的支持向量机与NSGA-II算法相结合的卫星数

据传输规划方法，提高了对大规模问题的搜索效率。

3) 基于元启发式算法性能容易受到编码方式影

响的特点，设计新的编码方式，提升算法的求解性

能。如文献[23]提出了一种全新的编码方式，提升

了鲸鱼优化算法的任务规划效率。然而，上述研究

主要关注天基网络在能耗[16, 19-20]、平均任务传输时

延[18-20, 22]、任务调度成本[20]以及资源利用率[20-23]等方

面的性能提升，而没有考虑降低最大任务传输时延，

导致任务传输的最大时延很大，不适用于突发场景。

第二类是基于学习的方法。2019年，文献[24]

首先提出了Decima学习框架，将图神经网络与深

度强化学习算法相结合，实现了在线并行机调度问

题的求解。近年来，基于深度强化学习的任务调度

问题的研究逐渐增加[25-27]。然而，基于机器学习的

任务调度方法存在模型收敛速度慢且难以训练的不

足，在训练过程中也需要消耗大量的计算资源，在

突发场景中，天基网络计算资源有限，导致模型训

练需要大量时间，难以在短时间内生成任务调度

方案。

为了提升深度强化学习算法的收敛速率与求解

性能，其中一种思路是使用启发式算法对深度强化

学习算法中的奖励函数进行优化。如文献[28]提出

基于动态权重的最大熵算法，提升了资源利用率并

降低了平均成本。另一种思路是对优化问题的求解

过程进行分解，如文献[29]提出一种两层的优化框

架，在其中的一个层次使用最大熵算法进行求解，

优化了任务调度的平均成本，提升了服务质量。但

是，上述工作主要面向常规场景，难以对高时间敏

感性任务进行优化，不适用于应急救援的场景。

综上所述，现有的针对天基网络任务调度问题

的研究虽然已经取得了丰富的成果，但是对于降低

最大任务传输时延的研究很少，难以提升天基网络

的应急能力。因此，在天基网络中如何高效地调度

高时间敏感性任务，显得十分重要。然而，解决此

类问题存在很大挑战，因为面向天基网络的时间敏

感任务的调度问题是基于时间窗约束的并行机调度

问题[13]，具有搜索空间大的难点，导致传统的优化

方法具有复杂度高、性能差的局限性，难以直接进

行求解。为此，本文采用全局搜索和局部搜索相结

合的求解思路，提出一种面向天基网络的紧急任务

调度算法，采用遗传算法的求解架构，并融合鲸鱼

优化算法进行局部搜索，旨在利用遗传算法的全局

搜索能力与鲸鱼优化算法的局部搜索能力，降低天

基网络中紧急任务传输的最大时延。此外，本文创

新性地提出一种编码方式，压缩了问题的解空间，

进一步提升了算法的性能。本文的主要贡献总结

如下。

1）将面向天基网络的紧急任务调度问题建模

为整数规划问题，以最小化任务传输的最大时延为

优化目标，该问题包含了低轨卫星与中继卫星的容

量约束、时间窗约束，分别刻画了天基网络的资源

受限性和高动态性，很好地刻画了应急场景的

特征。

2）通过研究整数规划问题的优化变量之间的

耦合关系，提出了一种适用于遗传算法的新编码方

式，实现了对优化变量的解耦，并建立了优化变量

之间的一种映射关系，从而压缩了遗传算法的搜索

空间，进而提升了优化问题的求解效率。

3）鉴于所构建问题解空间大的特性，采用遗

传算法的求解架构，增加算法的全局搜索能力，并

融合了基于鲸鱼优化算法的局部搜索算法，进一步

提升所提算法的局部搜索能力，从而保障了求解紧

急任务调度问题的性能。

4）仿真结果表明，所提算法能够有效实现紧

急任务的高效调度，相比已有的算法能够显著减少

任务的最大传输时延，大大提升了天基网络的应急

能力。

1　系统模型

1.1　网络模型

天基网络的紧急数据传输场景示意图如图1所

示。在天基网络中，低轨卫星将具有高时间敏感性

的紧急数据快速上传，短时间内产生的大量紧急数

据通过中继卫星及时回传。

考虑一个天基网络包含 S颗低轨卫星与R颗中

继卫星，中继卫星存在多根天线用于接收数据。网
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络中的低轨卫星集合用 S = { 1, 2, ⋯, S }表示，中

继卫星集合用R = { 1, 2, ⋯, R }表示。假设天基网

络中一共存在H根中继卫星天线，中继卫星天线集

合用H = { 1, 2, ⋯, H }表示。将任务调度的时间轴

划分为一组固定大小的时隙，时隙集合用 T =

{ 1, 2, ⋯, T }表示，单个时隙的长度用 τ表示。

1.2　任务模型

定义I = { 1, 2, ⋯, I }为紧急任务集合，对于任

意索引为 i ∈ I的任务，用一个三元组 < si, ai, ci >

表示任务 i的具体信息，其中 si ∈ S为携带任务 i数

据的低轨卫星编号，ai ∈ T表示任务 i产生的时刻，

ci 为任务 i需要传输的数据的比特数。任务以数据

包形式传输，即任务数据可被分割为一定数量的数

据包，并在不同时隙内对这些数据包分别进行传

输。对于任意一个任务 i，定义其成功传输的条件

为任务 i的所有数据包均被同一根中继卫星天线接

收。所有任务均具有相同的优先级。

此外，天基网络的网络拓扑具有时变性，低轨

卫星与中继卫星之间的星际链路在不同时隙中的数

据传输速率不同，导致对于任意一个任务 i，在不

同时刻向同一根中继卫星天线传输数据所占用的时

隙数量可能不同。因此，需要定义紧急任务传输时

隙长度Li, h，表示任务 i向天线h传输所需要的时隙

数量。在本文研究的场景中，假设任务集合I与紧

急任务传输时隙长度Li, h可以提前确定。

1.3　时间窗模型

考虑天基网络的通信具有视距特性，本文采用

时间窗模型对视距特性进行刻画。时间窗表征低轨

卫星与中继卫星之间可进行通信的时段，所有任务

必须遵循时间窗约束进行调度。时间窗越大，代表

可进行调度的时隙数量越多，进而增加成功调度的

机会，有助于降低任务的排队时延。同理，时间窗

的数量越多，代表可进行调度的时隙数量越多，也

有机会降低任务的排队时延。

对于任务 i所在的低轨卫星 si ∈ S与中继卫星

天线 h ∈ H，定义传输时间窗口索引集合Ksi, h
，表

示低轨卫星 si与中继卫星天线 h互相可视的所有时

间窗口的索引。对于传输时间窗口索引集合Ksi,h
中

的任意时间窗口索引 k，用二元组 (stk, edk )表示索

引为 k的时间窗口，其中 stk 与 edk 分别表示时间窗

口的开始时隙与结束时隙。基于上述定义，F (i, h )

表示低轨卫星 si与中继卫星天线 h之间所有时间窗

口中可行的传输时隙集合，定义为

F (i, h ) = ∪
k ∈ Ksi,h

[ stk, edk ] ∩ [ ai, T ] (1)

其中，[ ai, T ]表示任务 i的生命周期，即任务 i在ai

时刻产生，并需要在 T 时刻之前完成传输，对

[ stk, edk ]与[ ai, T ]取交集得到任务 i在索引为 k的时

间窗内可进行传输的时隙集合。通过对时间窗口索

引集合Ksi,h
中所有索引 k指向的时间窗口取并集，

得到任务 i从低轨卫星 si向中继卫星天线h传输的所

有可行时隙集合F (i, h )。进一步地，F (i )表示任

务 i传输的所有可行时隙集合，定义如下

F (i ) = ∪
h ∈ H

F (i, h ) (2)

其中，通过对任务 i与所有中继卫星天线 h的可行

传输时隙集合求并集，得到任务 i的可行传输时隙

集合F (i )。这表明：任一任务 i必须选择在F (i )

中的时隙进行传输。

2　优化问题

考虑应急场景下紧急任务的传输具有时间敏感

性，每个任务都需要尽快完成传输，因此本文的优

化目标是最小化所有紧急任务传输的最大总时延。

定义二进制决策变量 xi, t与 yi, h用于表示任务调度策

略。其中，xi, t 表示编号为 i的任务是否在编号为 t

的时隙中进行传输。具体来说，xi, t = 1表示编号为

i的任务在编号为 t的时隙中进行传输，xi, t = 0表明

编号为 i的任务不在编号为 t的时隙中进行传输。类

低轨卫星
观测数据

紧急情况

低轨卫星

中继卫星

数据传输任务

图1　天基网络的紧急数据传输场景示意图
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似地，yi, h表示任务 i是否向天线h进行传输，yi, h = 1

表示任务 i向天线h进行传输，yi, h = 0则表示任务 i

不向天线h进行传输。进一步地，定义函数d (i )表

示对任务 i进行数据传输所需的总时延，计算如下

d (i ) = max
t ∈ T

{ xi, tt } - ai + 1 (3)

式(3)通过计算任务 i的产生时隙与任务 i进行

传输的最后一个时隙之间的时间间隔，得到了任务

i传输需要的总时延d (i )。

在式(3)的基础上，定义优化目标函数为

D ( x, y ) = max
i ∈ I

{ d (i ) } (4)

其中，D ( x, y )表示所有任务传输的最大时延，其

中x = { xi, t }，y = { yi, h }。基于上述定义，将面向天

基网络的紧急任务调度问题建模为如下带约束的最

小化传输任务最大时延优化问题

P0: min
x, y

 D ( x, y )

s.t. C1: ∑
h ∈ H

yi, h = 1, ∀i ∈ I, t ∈ T

       C2: ∑
t ∈ F (i, h )

xi, t ≥ M (1 - yi,h ) + Li, h , ∀i ∈ I

       C3: ∑
i ∈ I

xi, t yi, h ≤ 1, ∀h ∈ H, t ∈ T

       C4: ∑
i ∈ I

xi, t Is ( si ) ≤ 1, ∀s ∈ S, t ∈ T

       C5: xi, t ∈ { 0, 1 } , ∀i ∈ I, t ∈ T
       C6: xi, t = 0, ∀i ∈ I, t ∉ F (i )

       C7: yi, h ∈ { 0,1 } , ∀i ∈ I, h ∈ H

(5)

其中，Is ( si )为指示函数，定义为

Is ( si ) =
ì
í
î

1, si = s

0, si ≠ s

约束C1是任务传输目标约束，即对于任意一个

传输任务，必须选择唯一的中继卫星天线进行传

输。约束C2是任务传输数据量约束，即对于任意

的传输任务 i，一旦选择了中继卫星天线h，必须使

用数量至少为Li, h的时隙进行传输，确保将所有数

据传输完毕。其中M是一个绝对值很大的负数，其

作用是在 yi, h 取不同的值的情况下实现对 xi, t 的约

束。具体来说，约束C2不等式左侧表示任务 i向中

继卫星天线 h 传输所消耗的时隙数量。当 yi, h = 1

时，不等式右侧的值为Li, h，此时对应任务 i选择中

继卫星天线h进行传输的情况，因此需要消耗数量

为Li,h的时隙。当yi, h = 0时，对应任务 i不选择中继

卫星天线h进行传输的情况，因此消耗的时隙数量

应为0，此时不等式右侧的值为M + Li, h，这个值必须

小于 0，在实际中可以令M = - |T | - 1。约束C3是

中继卫星天线容量约束，表示对于一个中继卫星天

线h，在一个时隙内至多接收一个任务。约束C4是

低轨卫星容量约束，表示对于一个低轨卫星 s，在

一个时隙内至多传输一个任务。约束C5是二进制

变量约束，限制了 xi, t的取值范围。约束C6是传输

时间窗约束，即对于任务 i，无法在其可行传输时

间窗口集合F (i )之外进行传输。约束C7是二进制

变量约束，限制了yi, h的取值范围。

求解优化问题P0存在以下3个难点：首先，优

化问题P0的两个决策变量存在耦合，导致求解复

杂度高；其次，优化问题P0是带时间窗约束的并

行机调度问题，是NP难问题，无法在多项式时间

内获得精确解；最后，目标函数D ( x, y ) 不光滑，

导致使用传统优化方法性能不佳。由于优化问题

P0存在上述的难点，本文的目的在于在合理时间

内设计一个近似算法找到高质量的解。

3　基于遗传算法框架的解决方案

目前，可用于求解优化问题 P0的方法主要有

元启发式算法、基于机器学习的方法以及动态规

划[30]。其中，基于机器学习的方法需要大量的训练

和计算开销，并且算法不易收敛，而动态规划方法

的时空复杂度过高，在任务数量较多时需要消耗大

量时间和计算资源进行求解。因此，本文使用元启

发式算法对问题P0进行求解。

遗传算法是一种元启发式算法，通过模拟自然

选择的过程来寻找问题的近似最优解。在问题 P0

的求解中，遗传算法的优势在于可以直接将决策变

量编码为染色体的形式，便于算法在解空间内的搜

索。然而，遗传算法的局部搜索能力不足[31]，导致

单独使用遗传算法求得的解质量不高。为了提升遗

传算法的局部搜索能力，本文将鲸鱼优化算法与遗

传算法相结合，使用鲸鱼优化算法对遗传算法产生

的解进行优化，从而提升遗传算法的求解性能。

3.1　优化问题的基因编码

遗传算法是一种模拟生物进化过程的算法，在

遗传算法中，每一个个体代表遗传算法求出的一个

解，所有个体的集合称为种群。问题的解以基因编

码的形式存在于个体中。

由于优化问题P0的决策变量 xi, t与 yi, h存在耦合

关系，本文直接对两个变量进行编码会导致解空间
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的规模大幅增加，从而降低遗传算法的求解效率与

求解质量。为了应对这一挑战，本文采用了分层求

解的策略，先使用遗传算法对决策变量 yi, h 进行求

解，再根据 yi,h的取值计算决策变量 xi, t的值。遗传

算法中对优化问题P0的基因编码表示如下。

遗传算法的编码可以表示为向量的形式，定义

向量e为使用遗传算法求解P0问题的过程中产生的

一个编码，则其长度为 |I|，表示每个任务进行传输

时选择的中继卫星天线编号，具体来说，向量 e中

的第 i位决定了决策变量 yi, h 的值，即对于编号为 i

的任务，向量e中第 i位ei与yi, h满足以下关系

yi, h =
ì
í
î

1, h = ei

0, h ≠ ei

(6)

在 yi, h的值得到确定后，对 xi, t进行计算。首先，

将所有任务以产生时间ai作为第一关键字，并以紧

急任务传输时隙长度Li, h作为第二关键字进行升序

排序，从而确定任务的执行优先级，排序完成后位

次靠前的任务具有更高的优先级。然后，根据任务

优先级从高到低的顺序，模拟任务的传输过程。由

于此时 yi, h已知，对于编号为 i的任务，选择进行传

输的中继卫星天线 h也随之确定，根据任务 i与中

继卫星天线h的可行传输时间窗口集合F (i, h )，选

择低轨卫星 si与中继卫星天线 h均未被任务占用的

时隙进行传输，从而获得决策变量 xi, t。最后，根

据 x和 y计算目标函数的取值，即所有传输任务中

的最大时延。

遗传算法进行种群更新的过程需要对个体优劣

进行衡量，因此需要引入适应度的概念，并定义适

应度计算函数来计算个体的适应度。本文的优化目

标是最小化传输任务最大时延，因此采用目标函数

的倒数作为个体的适应度，即

fitness ( x, y ) =
1

D ( x, y )
(7)

其中，fitness ( x, y ) 为适应度函数。使用目标函数

的倒数定义适应度函数，是因为问题P0的优化目

标是最小化传输任务的最大时延，如此定义保证了

目标函数的值越小，个体的适应度越高，即个体在

种群中的竞争力越强。

3.2　种群初始化与更新策略

本文采用等概率随机的策略对种群进行初始

化，这是为了使初始种群在解空间内的分布尽可能

均匀，从而避免遗传算法快速陷入局部最优解。具

体来说，定义P为种群规模，在种群初始化阶段，

生成数量为 P 的个体，在初始化每个个体的编码

时，根据编码向量e与决策变量yi, h之间的关系，定

义 ei 表示编码向量 e第 i位的编码信息，ei 从区间

[1, |H| ]中等概率随机生成，ei 即任务 i选择的中继

卫星天线编号。

本文采用的种群更新策略为截断更新，即在每

次迭代后计算种群中所有个体的适应度，并将所有

个体根据适应度降序排列，选择适应度最大的P个

个体作为新一代的种群。截断更新策略保证了遗传

算法每次进行种群更新时保留的都是种群中最优的

个体。在优化问题P0的求解中，相比遗传算法常

用的轮盘赌更新策略与锦标赛更新策略，使用截断

更新策略的遗传算法产生的解具有更高的质量。

3.3　交叉与突变

交叉与突变是遗传算法在迭代过程中产生新个

体的主要方法。定义向量e ( tc )表示迭代轮数为 tc时

的一个个体的编码，迭代轮数 tc ∈ [1,Tmax ]，其中

Tmax 表示算法的迭代次数上限，迭代轮数达到 Tmax

时算法终止。

本文采用的交叉操作如下：在每一轮迭代中，

每个个体发生基因交叉，并生成新个体的概率为

pc。假设当前迭代的轮数为 tc，当个体的编码 e ( tc )

发生交叉时，首先生成一个新个体，其编码e ( tc + 1) 

= e ( tc )，随后从 tc 这一轮的种群中等概率随机选择

一个其他个体的编码 e' ( tc )作为交叉的对象，并随

机产生一个下标 j ∈ [1, |I | ]作为交叉的起始位置，

将 e ( tc + 1)的编码从 j开始的部分替换成 e' ( tc )的编

码中从 j开始的部分，从而实现基因的交叉。

本文采用的突变操作如下：在每一轮迭代中，

每个个体有px的概率发生基因突变，其中px为突变

概率。假设当前迭代的轮数为 tc，当个体发生突变

时，首先生成一个新个体，其编码e ( tc + 1) = e ( tc )，

之后随机产生一个下标 j ∈ [1,|I| ]作为编码 e ( tc + 1)

中突变的位置，将该位置的编码等概率替换为区间

[1, |H| ]中的一个不同的整数，作为突变后这一位的

编码。

3.4　基于鲸鱼优化算法的局部搜索

鲸鱼优化算法是一种新型元启发式优化算

法[32]。不同于遗传算法基于物种进化的原理，鲸鱼

优化算法是一种基于群体的元启发式优化算法，具
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体来说，其模拟了座头鲸群体的捕猎过程。该算法

最大的特点在于引入了鲸鱼特有的气泡网捕食机

制，并将这种机制用于对最优解的搜索。与遗传算

法相比，鲸鱼优化算法具有在后续迭代中保留搜索

空间信息的优势[33]，这使得鲸鱼优化算法具有高效

的局部搜索能力。因此，本文使用鲸鱼优化算法对

遗传算法的局部搜索能力进行改进。

虽然鲸鱼优化算法在大量优化问题的求解中具

有优秀的性能，但是直接使用鲸鱼优化算法求解

P0问题效果并不理想。这是因为作为一种基于群

体的元启发式优化算法，鲸鱼优化算法的性能很大

程度上取决于种群中鲸鱼个体的位置。全局最优解

的位置在搜索空间中是未知的，鲸鱼优化算法假设

当前得到的最优解在全局最优解的附近，并将其标

记为鲸鱼的猎物的位置。在搜索过程中，多条鲸鱼

个体从不同的方向包围猎物，从而在这些鲸鱼的运

动过程中寻找更优的解。鲸鱼优化算法适用于求解

实数域的数值优化问题，这是因为对于此类问题，

目标函数一般是连续函数，在一定范围内，目标函

数与自变量之间存在单调递增或者单调递减的关

系[23]。然而，优化问题P0并非实数域的数值优化问

题，并且用于求解任务调度问题的整数编码方式导

致了编码中每一位的取值范围均不具备偏序关系，

即对于两个不同的编码向量 e和 e'，如果各自的第 i

位满足 ei < ei '的关系，并不能说明对于编号为 i的

任务，两种编码产生的调度决策所对应的目标函数

之间存在某种大小关系，只能表示这两种编码产生

的决策将编号为 i的任务调度到了不同的中继卫星

天线上。因此，直接使用鲸鱼优化算法性能不佳。

虽然鲸鱼优化算法在P0问题求解中存在缺陷，

但是其搜索策略仍具有利用的价值。有研究表

明[18, 20, 34]，将一种元启发式算法的策略用于优化另

一种元启发式算法，也有助于实现算法性能的提

升。因此，本文使用鲸鱼优化算法对遗传算法产生

的解进行优化。鲸鱼优化算法的搜索策略如下。

使用鲸鱼优化算法求解问题需要将问题的可行

解建模为鲸鱼的位置向量。基于第 3.1节中的基因

编码，本文将遗传算法种群中的每个个体视为鲸鱼

优化算法种群中的一条鲸鱼，具体来说，令 tc表示

当前的迭代轮次，编码向量 e ( tc )是遗传算法产生

的一个个体，定义鲸鱼位置向量为w ( tc )，表示鲸

鱼种群中一条鲸鱼的位置向量，w ( tc ) = e ( tc )。

在搜索过程中，每一条鲸鱼需要从下列3种策

略中选择一种执行。

1) 收缩包围策略：执行该策略表示鲸鱼优化算

法正在利用当前已经发现的最优解，使鲸鱼个体在

向当前最优解靠近的过程中寻找质量更高的解。该

策略模拟了鲸鱼发现猎物后环绕并包围猎物的行

为，表现为鲸鱼向种群中的最优个体靠近。鲸鱼的

位置更新方式如下

w ( tc + 1) = w* ( tc ) - A·d (8)

其中，d = |C·w* ( tc ) - e ( tc )|，w*(tc)表示鲸鱼优化

算法搜索到的当前最优解对应的鲸鱼的位置向量，

|·|表示对向量中每一位元素取绝对值，A与C是系

统参数，其计算式如下

A = 4r1·
Tmax - tc

Tmax

(9)

C = 2r2 (10)

其中，r1、r2是[ 0, 1]中服从均匀分布的随机数。

2) 寻找猎物策略：执行该策略表示鲸鱼优化算

法正在对解空间进行探索，使鲸鱼个体向种群中随

机个体的方向运动，避免陷入局部最优解。该策略

模拟了自然界中鲸鱼寻找猎物的行为，鲸鱼的位置

更新方式如下

w ( tc + 1) = w rand ( tc ) - A·d ' (11)

其中，d ' = |C·w rand ( tc ) - w ( tc )|，w rand ( tc )为鲸鱼优

化算法迭代到轮次 tc时种群中的一条随机鲸鱼的位

置向量。

3) 气泡网攻击策略：执行该策略表示鲸鱼优化

算法正在利用当前已经发现的最优解，使鲸鱼个体

在向当前最优解靠近的过程中寻找质量更高的解。

与收缩包围策略不同，该策略模拟的是鲸鱼使用气

泡网攻击猎物的行为，在气泡网攻击策略鲸鱼的位

置更新方式如下

w ( tc + 1) = d ″· exp ( l ) cos (2πl ) + w* ( tc ) (12)

其中，d ″ = |w* ( tc ) - w ( tc )|， l 是 [ 0, 1]中的随机

数。式(12)是鲸鱼优化算法对于座头鲸特有的螺旋

形运动轨迹的拟合，在鲸鱼个体根据式(12)进行运

动时，其轨迹是一条对数螺线。

在局部搜索过程中，鲸鱼个体在每一轮迭代中

需要从上述3种策略中选择一种，其具体选择由系

统参数A和探索概率pw共同决定，其中，探索概率

pw 是 [ 0, 1]中服从均匀分布的随机数。具体来说，

鲸鱼的动作选择依据如下。
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1) p ∈ [ 0, pw )且 |A| < 1时，根据式(8)对个体位

置进行更新。

2) p ∈ [ 0, pw )且 |A| ≥ 1 时，根据式(11)对个体

位置进行更新。

3) p ∈ [ pw, 1]时，根据式(12)更新个体位置。

3.5　算法流程

为了在使用鲸鱼优化算法对遗传算法产生的解

进行优化的同时不影响遗传算法的性能，本文在遗

传算法无法对当前最优解进行改进时使用鲸鱼优化

算法进行局部搜索，在鲸鱼优化算法成功对解进行

优化后，以一定概率返回遗传算法进行求解。具体

来说，算法的流程如下。

算法1 基于鲸鱼算法优化的遗传算法架构

输入：低轨卫星集合S，中继卫星天线集合H，
任务集合 I，所有紧急任务传输时隙长度{ Li, h }，

所有任务的可行时隙集合{ F (i ) }，迭代次数上限

Tmax，收敛阈值 Tb，种群规模 P，交叉概率 pc，突

变概率px，探索概率pw，转换概率ps。

输出：最优个体 Ibest。

初始化种群P；

初 始 化 ： LS← False ， tcount ← 0 ； Ibest =

arg max
i ∈ P

 fitness(i )，即 Ibest 为种群中适应度最

高的个体；

for tc = 1:Tmax

if LS = True：

for each i ∈ P
使用鲸鱼优化算法更新个体 i位置；

end for

else

for each i ∈ P
使用交叉操作产生新个体；

使用突变操作产生新个体；

end for

更新种群；

end if

if fitness ( Ibest ) < arg max
i ∈ P

fitness (i )：

Ibest = arg max
i ∈ P

fitness (i )；

if LS = True

以ps概率设置LS ← False；

end if

end if

if tcount = Tb：

if LS = False：

修改LS ← True

重置 tcount ← 0；

else

break；

end if

end if

end for

其中，收敛阈值 Tb是一个用于调节算法性能的参

数，当算法连续进行Tb轮迭代后没有对当前最优解

做出改进时，视为已经收敛到最优解，算法终止。

转换概率 ps表示从鲸鱼优化算法返回遗传算法的概

率，如果设置 ps值较大，则以较大频率选择遗传算

法进行搜索，从而增强算法的全局搜索能力；如果

设置 ps值较小，则以较大频率选择鲸鱼优化算法进

行搜索，从而增强算法的局部搜索能力。在实际应

用中，一种思路是根据经验值设置 ps为一个固定

值，另一种思路是在算法迭代过程中动态调整 ps。
具体而言，可以设置随着迭代轮数增加逐渐减少 ps
的数值，进而逐步增强算法的局部搜索能力，有利

于算法快速收敛。LS是一个布尔变量，用于确定

是否使用鲸鱼优化算法进行局部搜索。tcount表示连

续未对当前最优解产生改进的迭代轮数。

4　仿真测试

本节通过仿真测试评估了本文所提的基于鲸鱼

算法优化的遗传算法的收敛性与高效性，在不同的

任务数量下测试了算法的收敛性，对算法性能随系

统参数变化的趋势进行了研究，并比较了不同算法

之间性能的差异。

4.1　参数设置

本文的仿真场景模拟的天基网络包含 20颗低

轨卫星与 4 颗中继卫星，其中每颗中继卫星上有

3根接收天线。时隙数量设置为 |T | = 1 440，每个

时隙的长度设置为1 min，数据包大小设置为6 MB。

为了模拟实际场景，仿真的时间窗模型与任务模型

根据文献[13]提出的短处理时间与短时间窗的数据

模型设计，在该数据模型中，卫星之间通信的时间

窗宽度由任务的处理时间与时间窗紧度共同决定，

其中时间窗紧度是一个参数，用于衡量时间窗宽度
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与任务传输时间之间的关系。在短处理时间与短时

间窗模型中，时间窗紧度是(0.5,1)中的值，即最大

的时间窗宽度不超过任务传输所需的时隙数量的两

倍。任务数据依据文中提供的概率分布生成，任务

数量为 45，平均一个任务需要 42个时隙完成数据

传输。

4.2　算法的收敛性

图 2展示了在任务数量为 40、45和 50时，本

文所提算法在迭代过程中求出的目标函数随算法迭

代轮数变化的关系。在测试中，收敛阈值Tb设置为

20。从图2可以看出，任务最大时延开始随算法迭

代轮数的增加而减少，最终不可避免地收敛于一个

最小值，这说明本文提出的算法能够收敛到一个质

量较高的解，具有良好的收敛性。此外，在图2的

3条曲线中，代表任务数量更多的曲线最终收敛到

的目标函数值也越大，说明任务数量的增加会加大

天基网络的负载，并且增加算法的搜索空间，从而

导致优化目标的增加。结合图2中的3条曲线可知，

本文所提算法在经过 80 轮左右的迭代后会收敛，

这说明所提算法的收敛速度较快，在实际应用中可

以通过合理设置迭代次数上限Tmax的数值，在保证

算法收敛性的同时降低算法的时间复杂度。

4.3　算法性能测试

本节对所提算法性能随系统参数的变化进行研

究，并通过所提算法与遗传算法和鲸鱼优化算法以

及COEAS之间的对比，测试算法求解天基网络的

紧急任务调度问题的性能。为了保证测试的公平

性，仿真将COEAS优化的目标函数修改为本文提

出的目标函数，并对适应度计算方法进行了相应修

改，从而使其适应本文研究的场景。

图3展示了目标函数随中继卫星数量变化的关

系。在该测试中，每颗中继卫星的天线数量设置为

1。从图 3可以看出，任务的最大时延随着中继卫

星的数量增加而减少，最后趋于收敛。前期目标函

数减小是因为随着中继卫星数量的增加，在同一时

隙内可以接收任务数据的中继卫星天线的数量也随

之增加，因此网络的数据传输能力也得到了提升。

当中继卫星数量超过 15时，任务最大时延收敛到

140 min附近，这是因为此时任务的积压主要产生

于低轨卫星处，低轨卫星存在容量约束，一颗低轨

卫星在一个时隙内至多进行一个任务的传输，这种

任务积压无法通过增加中继卫星的数量来缓解。对

比图 3中 4种算法的表现，可以发现本文所提算法

优于3种对比算法。其中，本文所提算法与遗传算

法的求解效果较好，其原因在于本文所提算法和遗

传算法具有更强的全局搜索能力。对比遗传算法，

本文所提算法提升了局部搜索能力，因此表现更

优。由此可知，本文所提的算法能够针对最小化紧

急任务传输的最大时延这一优化问题求出高质量的

解，从而生成合理的任务调度方案，降低紧急任务

传输的最大时延。

图4展示了目标函数随中继卫星天线数量变化

的关系。在该测试中，中继卫星的数量设置为 4。

从图 4可以看出，随着中继卫星天线数量的增加，

目标函数逐渐减小，这是因为随着中继卫星天线数

量的增加，在同一时隙内可以接收更多的任务，从

而降低了所有数据传输任务的最大时延。对比图4

中4种算法的表现，在中继卫星天线数量较少的场

景中，算法的全局搜索能力比局部搜索能力对求解

质量的影响更显著，因此本文所提算法与遗传算法

图2　目标函数随算法迭代轮数变化的关系

图3　目标函数随中继卫星数量变化的关系
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的求解质量更高，而鲸鱼优化算法和COEAS由于

过早陷入了局部最优解，求解质量不高。仿真结果

表明，本文所提算法能够在不同数量中继卫星的场

景中对最小化所有数据传输任务的最大时延这一优

化问题求出高质量的解。

图 5展示了目标函数随任务数量变化的关系。

从图5可以看出，随着任务数量的增加，所有数据

传输任务的最大时延呈上升趋势。在任务数量不超

过 50时，任务最大时延略高于 200 min，而当任务

数量超过 50时，最大时延显著上升，这是因为在

任务数量过多的情况下，网络无法维持任务到达速

率与数据传输速率的平衡，后续到达的任务的等待

时间急剧上升。这个现象说明仿真的网络环境的任

务承载上限约为 50。对比图 5中 4种算法的表现，

可以看出本文所提算法在任务数量不超过 45时性

能略微优于遗传算法与COEAS，显著优于鲸鱼优

化算法，在任务数量超过 45时，本文所提算法优

于3种对比算法。由此可知，本文所提算法能够在

不同任务数量的场景中降低紧急任务传输的最大时

延，并在大任务数量场景下更具优势。

5　结束语

本文根据当前天基网络现状，从紧急任务调度

场景展开研究，旨在提升天基网络应急能力，降低

高时间敏感性任务传输的最大时延，设计了基于

遗传算法的编码方式，并提出了融合遗传算法与

鲸鱼优化算法的求解架构，提升了搜索效率与求解

质量。仿真结果表明，本文所提算法具有良好的

收敛性，且能有效减少紧急数据传输任务的最大

时延。
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