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空天地一体化网络中的联合轨迹优化与计算卸载策略

朱昊阳，张月霞

（北京信息科技大学信息与通信工程学院，北京 102206）

摘 要：空天地一体化网络作为一种新型网络架构，能够有效提高网络覆盖范围和服务质量，是未来 6G 实现万

物互联的关键支撑。针对空天地一体化网络中计算资源分配不合理和无人机利用不充分的问题，提出了一种空天

地一体化网络中的联合轨迹优化与计算卸载策略。首先，分析了无人机的盘旋模型和地面终端的关联关系。其

次，联合考虑了无人机轨迹、无人机与地面终端的匹配因子、任务卸载比例和计算资源分配，建立了一个系统能

耗最小化问题。最后，采用结合了遗传算法算子的粒子群优化算法联合优化了无人机轨迹与计算卸载方案。仿真

结果表明，所提算法具有良好的收敛性，可以使系统能耗降低约 33.5%，具有较好的性能。
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Joint trajectory optimization and computation offloading strategy for 
space-air-ground integrated networks
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Abstract: As a new type of network architecture, the space-air-ground integrated network can effectively improve the net‐

work coverage and service quality, and is the key support for the realization of the Internet of everything in the future 6G. 

Addressing the issues of inefficient computational resource allocation and underutilization of unmanned aerial vehicle

(UAV) within such networks,a joint trajectory optimization and computation offloading strategy was proposed for the space-

air-ground integrated network. Firstly, the correlation relationship between the UAV’s hovering model and the ground termi‐

nal was analyzed. Secondly, a system energy minimization problem was established by jointly considering the UAV trajec‐

tory, the matching factor between the UAV and the ground terminal, the task offloading ratio and the computational resource 

allocation. Finally, a particle swarm optimization algorithm combined with a genetic algorithm operator was used to jointly 

optimize the UAV trajectory and the computational offloading scheme. The simulation results show that the proposed algo‐

rithm has good convergence and can reduce the system energy consumption by about 33.5% with good performance.
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0　引言

近年来，空天地一体化网络凭借更低的传输时

延来保障信息传送的实时性[1-2]，更广域的覆盖范围

来实现“空天地海”全维度的泛在互联，更快的传

输速率来实现流畅的用户体验，引起了人们的广泛
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关注[3-4]。随着各种物联网设备的广泛部署，地面无

线通信在用户数量和需要支持的服务方面都经历了

爆炸式增长[5]，同时也对资源有限的终端设备的计

算能力提出了更高的要求。为解决上述问题，设计

合理的计算资源分配策略，对空天地一体化网络的

研究具有十分重要的意义[6]。

空天地一体化网络由天基网络、空基网络和地

基网络组成。空天地一体化网络以地基网络为基

础，空基网络中的无人机（UAV, unmanned aerial 

vehicle）具有部署灵活机动、受地面影响因素小的

优势，通过搭载移动边缘计算（MEC, mobile edge 

computing）服务器，可有效增强无线网络的覆盖

和容量[7]。天基网络中的低轨（LEO, low earth or‐

bit）卫星具有广域覆盖的优势，为地面终端（GT, 

ground terminal）提供云计算服务。通过多种网络

深度融合，空天地一体化网络可以打破各自独立的

网络系统之间数据共享的壁垒，为广域空间范围内

的各种网络应用提供泛在、智能、协同、高效的

服务[8-10]。

目前，关于空天地一体化网络的研究已经取得

了很多有价值的研究成果，空天地一体化网络与

MEC 技术相结合，为偏远的 GT 提供边缘计算服

务[11-14]。文献[15]提出了一种迭代优化方法，并利

用贪心算法和连续凸逼近（SCA, successive convex 

approximation）方法使所有GT的总计算成本最小。

由于电池容量有限，文献[16]通过提高地面用户、

UAV和卫星的卸载比率和处理资源分配效率来降

低能源消耗，在确保能源限制的同时，文献[17]优

化卸载决策，以最小化网络时延，并提出了模拟验

证的迭代分块连续上界最小化算法。文献[18]中部

署 UAV 作为一个固定平台，通过二维搜索寻找

UAV部署的最优位置，并给出相应的最优资源分

配策略，使用户的能量消耗最小。文献[19]考虑由

多个服务提供商运营的MEC网络，使用强化学习

（RL, reinforcement learning）的算法管理UAV或基

站上的服务器之间的交互并最大化它们的长期收

益。文献[20]提出了一个综合卫星—空中—地面的

网络，旨在通过解决关联变量、功率分配和UAV

轨迹的联合最佳化问题来提高用户之间的平均吞吐

量。文献[21]提出了一种结合太赫兹的空天地一体

化网络方案，该方案利用太赫兹频谱的丰富带宽和

太赫兹频率分配等优化变量来最小化网络系统的能

量消耗。文献[22]提出了一个整合软件定义网络的

资源管理计划，通过分析优先级、时延、能源消耗

和服务水平协议等变量来提高经济效率。文献[23]

设计了一个由多个地面服务器和一架UAV组成的

MEC架构，通过联合优化通信和计算资源及UAV

轨迹使得系统的加权计算效率最大化。这些研究仅

使用单一UAV，或是将UAV当作固定的空中平台，

没有充分发挥UAV易部署和高机动的特性。

文献[24]提出了一种空天地一体化网络联合资

源分配策略，通过利用块坐标下降法并引入辅助变

量解决了复杂的联合优化问题。文献[25]提出了

一种结合非正交多址接入的UAV MEC框架，其中

多架UAV被作为边缘服务器，以降低任务卸载能

耗。文献[26]研究了飞行自组网络中的无人机路由

算法，用以提高空天地一体化网络中通信的可靠

性。文献[27]中，UAV配备MEC服务器将地面计

算任务迁移到UAV上，联合优化了多架UAV和地

面站之间的关键变量，以降低能源消耗和延迟成

本，从而提高了通信质量。文献[28]提出了一种新

的UAV辅助MEC网络中的任务卸载框架，考虑了

MEC排队延迟，通过联合优化用户关联和UAV部

署使平均任务时延最小化。文献[29]研究了多UAV

的MEC系统中的任务缓存问题，在保证所有设备

和UAV能量预算的前提下最小化任务时延。文献[30]

研究了一个多功能辅助的两阶段MEC系统，一阶

段只执行部分卸载任务，二阶段UAV将部分任务

转发给地面以最大限度降低能耗。上述文献对

MEC系统中的资源分配问题进行了大量研究，但

由于三层网络中的卸载决策和其他变量难以优化，

大部分都是在MEC的两层网络中进行卸载决策的

优化[31-32]。因此，在空天地一体化网络框架内优化

任务卸载策略，提高网络性能的资源分配仍然具有

重要意义。为了充分利用UAV部署灵活、机动性

高的特性以及卫星超大范围覆盖的优势，本文研究

了空天地一体化网络中的联合轨迹优化与计算卸载

策略，通过联合优化系统中UAV轨迹以及计算任

务的卸载比例，实现系统总能耗最小。本文的贡献

如下。

1) 考虑GT的计算能力有限，本文为了提高网

络资源分配的合理性，在UAV上部署了边缘服务

器来提供计算卸载服务，利用卫星提供云计算服

务。在空天地一体化网络中建立“轨迹—匹配—卸
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载—资源”四变量联合优化模型，突破现有研究的

两层网络假设，提出了一个联合优化问题，目的是

最小化系统能耗。

2) 针对所定义的联合优化问题，本文提出了

一种引入遗传算法算子的粒子群优化算法（PSO-

GA, particle swarm optimization-genetic algorithm），

通过双层分解框架与自适应算子设计，高效求解混

合整数非线性问题。具体措施是首先使用PSO-GA

解决UAV轨迹与匹配因子的离散优化子问题，再

对线性规划卸载率问题设计优先级调度策略进行优

化，最后通过循环迭代求解。

3) 仿真结果表明，PSO-GA 性能优于其他算

法，具有良好的收敛性，能有效优化UAV路径并

降低系统能耗。

1　系统模型

空天地一体化MEC模型如图 1所示，该系统

由三层网络架构组成，三层网络架构分别是由M个

GT组成的地基网络、由N台UAV组成的空基网络

和由 1 台 LEO 构成的天基网络。在地基网络中，

M个GT随机分布，每个终端具有一定的本地计算

能力，执行有最大时间约束的计算任务。在空基网

络中，N台UAV搭载边缘计算节点，为GT提供边缘

计算服务，GT可以将部分计算任务卸载到UAV上

执行。在天基网络中，LEO覆盖区域内所有GT，

并且允许GT将部分任务卸载到LEO上执行。为了

方便分析，本文将 GT 和 UAV 的集合分别表示为

M = {1, 2, ⋯, M }和N = {1, 2, ⋯, N}。

本文使用三维笛卡儿坐标系表示GT和UAV的

位置，GT位置固定不变，因此第 i个GT的位置可以

使用三维坐标表示为 uGT
i = ( xGT

i , yGT
i , 0 )。假设UAV

的飞行周期为T，所有UAV飞行在固定高度H，且

每架UAV在飞行周期结束后返回起点。为了方便

描述UAV当前位置，选取长度为ω t = T/K的足够小

的时隙，记时隙集合∀k ∈ Κ = {1, 2, ⋯, K}，第 j 个

UAV 在第 k 个时隙内的位置可以表示为 uUAV
j [ k ] =

( xUAV
j [ k ] , yUAV

j [ k ] , H )。为了保证 UAV 能遍历所有

GT且相互之间不会发生碰撞，其位置必须满足以

下约束

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

C1:  uUAV
j [ ]k+1 -uUAV

j [ ]k
2≤(Vmaxωt )

2,∀j∈N, k∈K

C2:  uUAV
j* [ ]k -uUAV

j [ ]k
2≥d 2

min,∀j, j*∈N, k∈K

C3: uUAV
j [ ]1 =uUAV

j [ ]K ,∀j∈N

  (1)

其中，Vmax 为 UAV 的最大飞行速度，ω t 为时隙长

度，j*表示任意与 j不同的其他UAV，dmin为最小安

全距离。

为了充分发挥空天地一体化网络的优势，采用

部分卸载策略，记 Di 为第 i 个 GT 的总计算任务，

则Di可以分为3部分，在GT、UAV和LEO上执行

的任务所占比例分别用 αGT
i 、αUAV

i 和 αLEO
i 表示，因

此有

C4: αGT
i + αUAV

i + αLEO
i = 1, i ∈ M (2)

整个系统的能耗由 4部分组成：GT执行任务

产生的能耗、卸载到UAV和LEO上执行任务产生

的能耗以及UAV飞行所需的能耗。

1.1　计算模型E GT
i

当任务在GT上执行时，定义参数 f GT
i 为第 i个

GT的本地计算能力。根据总任务Di和卸载比例αGT
i

的定义可知GT需要处理的任务量为 αGT
i Di，第 i个

GT的计算时延可以表示为

T GT
i =

αGT
i Di

f GT
i

, i ∈ M (3)

第 i个GT执行任务的能耗表示为

E GT
i = κ ( f GT

i )2αGT
i Di (4)

其中，κ是一个常数，取决于处理器芯片。

当任务需要卸载到UAV上执行时，首先考虑

GTi与UAV j（第 j个UAV）的匹配关系，匹配因子

用 ai, j 表示，当用户 i与UAV j 匹配时 ai, j = 1，否则

ai, j = 0。pi, j 为用户 i 到 UAV j 的发射功率。第 i 个

GT和第 j台UAV之间的距离dij表示为

LEO
服务器天基网络

空基网络

地基网络
GT1

GT2

GT3

GT4

地面终端群

UAV1 UAVN

GTi
GTi+1

GTM-3

GTM-2 GTM-1

GTM

UAVj

O

图1　空天地一体化MEC模型
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dij = ( )xGT
i - xUAV

j

2

+ ( )yGT
i - yUAV

j

2

+ H 2 , i ∈M, j ∈N  (5)

本文假设UAV与GT之间的信道采取视距（LOS, 

line of sight）信道，无线信道功率增益表示为

hij =
β0

d 2
ij

, i ∈ M, j ∈ N (6)

其中，β0表示参考距离d0 = 1 m时的信道增益，数

据传输速率可以表示为

Rij = bi, m B lb (1 +
pi, jhij

bi, m Bσ 2 ) , i ∈ M, j ∈ N (7)

其中，bi,m为带宽分配系数，B为带宽，σ 2表示噪声

功率。

对于第 i个GT，其卸载到UAV上完成任务的

总时间可以表示为

T UAV
i = ai, j( αUAV

i Di

Rij

+
αUAV

i Di

f UAV
j ) , i ∈ M (8)

其中，f UAV
j 表示第 j台UAV的计算能力。第 i个GT

计算所需的总能耗E UAV
i 可以表示为

E UAV
i = ai, j( pi, j

αUAV
i Di

Rij

+ pUAV

αUAV
i Di

f UAV
j ) (9)

其中，pi, j表示第 i个GT与UAV之间卸载任务的传

输功率，pUAV表示UAV计算功率。

当任务需要在LEO上执行时，根据已有技术，

GT可以直接将部分计算任务卸载到远端执行，GTi

卸载到LEO的信道增益为 hi, L，则GTi卸载到LEO

的卸载速率为

Ri, L =
B
M

lb (1 +
pi, Lhi, L

M -1 Bσ 2 ) (10)

云计算模式下的任务完成时延可以表示为

T LEO
i = ( αLEO

i Di

Ri,L

+
αLEO

i Di

f LEO ) , i ∈ M (11)

其中， f LEO 表示 LEO 分配给各 GT 的 CPU 计算频

率。能耗表示为

E LEO
i = ( pi, L

αLEO
i Di

Ri, L

+ pLEO

αLEO
i Di

f LEO ) (12)

其中，pi, L表示第 i个GT与LEO之间卸载任务的传

输功率，pLEO为LEO在处理任务时的计算功率。

1.2　系统总能耗

UAV在执行运算任务期间，自身盘旋的能耗

也是整体系统中不可忽视的一项，在其运行周期Tj

内，UAV的自身能耗为

Ej = puTj, j ∈ N (13)

其中，pu表示UAV的飞行功率。

综合上述分析，系统能耗的目标函数为

Eζ =∑
i = 1

M

E GT
i +∑

i = 1

M∑
j = 1

N

E UAV
i +∑

i = 1

M

E LEO
i +

∑
j = 1

N

Ej , i ∈ M, j ∈ N
(14)

2　优化问题描述

在满足任务最大时间约束的前提下，模型尽可

能让系统总能耗最低。在实际系统中，UAV飞行

比其他部件消耗更多的能源，因此首先考虑优化

UAV轨迹。系统中同时包含多个GT和多台UAV，

应尽可能减少UAV数量以及减小UAV飞行总路程，

确定GT与UAV之间的关联关系。本文建立了匹配

因子 ai, j、计算任务Di、卸载比例 αi 以及UAV坐标

uUAV
j 。制定的联合优化问题如下

min Eζ

s.t. C1,C2,C3,C4

      C5: max{T GT
i , T UAV

i , T LEO
i }≤T

      C6: ai, j∈{0,1}

  (15)

其中，约束C1表示UAV的飞行轨迹，约束C2限制

了UAV之间的距离以避免发生碰撞，约束C3表示

UAV的初始/终止坐标，约束C4表示计算任务分配

的比例，约束C5表示计算任务所能接受的最大时

延不能超过T，约束C6表示每个GT最多只能关联

1个UAV。

3　优化问题求解

PSO-GA通过引入遗传算法中的选择、交叉和

变异操作来弥补PSO算法在局部搜索中的局限性，

并通过PSO算法的速度和位置更新规则加速GA的

进化过程。具体设计思路如下。

为了便于将UAV路径优化问题适用于PSO-GA，

首先需要将UAV的路径表示为可优化的参数。UAV

在空间中的飞行路径可以表示为一系列关键点的集

合，由于UAV高度固定为H，因此其中每一个关键

点可以由一个二维坐标描述，如在第 t轮迭代中，

种群中的第k个粒子可以表示为

U t
k = (ut

k1, u
t
k2, ⋯, ut

km ) (16)

ut
kj = ( xt

kj, y
t
kj ), j ∈ N (17)

其中，xt
kj、yt

kj分别为UAV部署位置的横、纵坐标。

在传统的PSO算法中，粒子的速度和位置的更
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新方式如下

V t + 1
k = wV t

k + c1r1 ( pBestk -U t
k )+ c2r2 (gBest-U t

k )  (18)

U t + 1
k = V t + 1

k + U t
k (19)

其中，V t
k、U t

k 分别表示第 k个粒子在第 t次迭代的

速度和位置，pBestk、gBest分别表示粒子的历史最

优位置和整个种群的历史最优位置，w 是惯性权

重，c1、c2分别表示个体学习因子和社会学习因子，

r1和 r2是[0,1]中随机值，可增加迭代搜索的随机性。

PSO-GA在PSO算法的基础上，经过若干次迭

代后，在GA阶段开始，通过遗传操作（选择、交

叉和变异）来进一步优化粒子群，此时将粒子的位

置视为GA的个体。选择操作是根据适应度值来选

择适合的粒子。假设粒子 k的适应度为 f (U t
k )，选

择概率Pk可表示为

Pk =
f (U t

k )

∑
j = 1

N

 f (U t
j )

(20)

其中，f (U t
k )是粒子 k 的适应度，N 为总粒子数。

假设选择了两个粒子 U t + 1
k 和 U t + 1

m 进行交叉操作，

生成两个新的后代粒子，表示为

U t + 1, new
k = αU t + 1

k + (1 - α )U t + 1
m (21)

U t + 1, new
m = αU t + 1

m + (1 - α )U t + 1
k (22)

其中，α是一个随机数，通常取值为[0,1]，用于控

制交叉比例。变异操作通过随机改变粒子的位置来

增加解的多样性，这里使用交换变异。对粒子

U t + 1, new
k 进行变异可以表示为

U t + 1, mu
k = swap (U t + 1

k , U t + 1
m ) (23)

其中，U t + 1
k 、U t + 1

m 是粒子路径中的两个位置，变异

操作会交换它们的位置。

通过 PSO算法和GA阶段交替进行，GA阶段

对PSO算法更新后的粒子位置进行优化，产生新的

粒子。最终，粒子的更新可以表示为

U t + 1, final
k = mutate (crossover (U t + 1

k , U t + 1
m ) ) (24)

其中，U t + 1
k 、U t + 1

m 是通过 PSO 算法更新后的粒子

位置，crossover (U t + 1
k , U t + 1

m )表示GA阶段的交叉操

作，生成新的后代粒子，mutate(·)是变异操作，用

于进一步优化交叉后的粒子位置。最后，结合PSO

算法和GA阶段后的粒子位置U t + 1, final
k 需要重新评估

适应度值。如果粒子在此次迭代中的新位置

U t + 1, final
k 优于其历史最优位置pBestk，则更新个体历

史最优解

pBestk = U t + 1, final
k  , f (U t + 1, final

k ) > f ( pBestk )  (25)

同时，如果新位置U t + 1, final
k 优于全局最优解 gBest，

则更新全局最优解如下

gBest = U t + 1,final
k  , f (U t + 1,final

k ) > f (gBest ) (26)

通过这种方式，PSO 算法的全局搜索能力与

GA的局部搜索和多样性维护机制相结合，能够提

高算法的收敛速度和全局寻优能力。算法1总结了

该方法的具体实现过程，即优化UAV的轨迹并确

定GT和UAV之间的匹配关系之后，再使用CVX

工具求解后续的任务卸载问题。

算法1 PSO-GA

输入：GT坐标uGT
i 、计算任务大小Di、截止时

间T、UAV最大计算频率 f uav

输出：满足条件下的全局最优解gBest

初始化PSO-GA参数；

for each初始化的粒子 si

根据式(14)计算粒子适应度；

初始粒子的局部最优解pBest；

end for

初始化种群的全局最优解gBest；

for i to pN

使用遗传算子对粒子进行交叉和变异操作；

计算粒子的适应度函数值；

if Fitness(si)<Fitness(pBesti)

更新pBesti；

if Fitness(si)<Fitness(gBest)

更新gBest；

end for

end while

输出gBest

为了合理分析算法的复杂度，本文将问题拆分

为两个子问题：一是通过 PSO-GA优化UAV的轨

迹和关联关系，二是利用优化工具求解线性卸载问

题。算法复杂度的分析如下。

1) 使用 PSO-GA 优化 UAV 轨迹与关联关系的

部分，复杂度主要受粒子数量Np、PSO算法的迭代

次数Tp以及GA的交叉变异次数Tg的影响，其总的

时间复杂度为O ( Np × (Tp + Tg ) )。

2) 求解任务卸载问题是一个线性规划问题，使

用CVX工具的内点求解法，因为变量涉及M个GT

和N个UAV，因此求解该线性规划问题的复杂度为

O ( ( M × N )3 )。

综上所述，本文所提出的算法整体复杂度为
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O ( Np × (Tp + Tg ) ) + O ( ( M × N )3 )。该算法在保

证系统能耗最小化的同时，具有较好的收敛性和相

对较低的计算复杂度，适用于空天地一体化网络中

多UAV任务的优化场景。

4　仿真结果分析

为验证算法的有效性，使用MATLAB进行仿

真。在仿真过程中，所有UAV均从起始点出发并在

最后返回起始点，仿真区域设置为 15 km×15 km。

UAV 巡逻相关参数见表 1，经纬度表示区域内

GT 的位置，共有 10 个。每架 UAV 的最大航程为

75 km，“需卸载到UAV的任务”表示UAV在对应

坐标点GT需要处理的任务量，左右时间窗规定了

任务所能允许的最大时延。每架UAV的最大任务

处理量为 20，若总任务量超过UAV最大任务处理

量则需要增加UAV数量或重新优化路径，UAV最

大飞行速度为15 m/s。

若 UAV 巡逻了点 1~3，则 UAV 实际飞行距离

为d = d01 + d12 + d23 + d30。在仿真过程中，粒子数

量为100，最大迭代次数为200。

图 2展示了传统遗传算法的最优路径。从图 2

可以看出，完成所有任务使用了 4 架 UAV。4 架

UAV 的路线分别为 0→2→3→0、 0→5→10→0、

0→6→9→1→0 和 0→7→4→8→0，航行距离分别

为57.82 km、69.32 km、71.26 km和69.75 km，4架

UAV总航行距离为268.149 km。

图 3展示了 PSO-GA的最优路径。从图 3可以

看出，完成所有任务使用了 3 架 UAV。3 架 UAV

的路线分别为 0→3→6→9→1→0、0→7→4→8→0

和 0→5→10→2→0，航行距离分别为 74.29 km、

60.22 km 和 70.15 km， 3 架 UAV 总航行距离为

204.653 km。通过与传统遗传算法的对比可以看

出，PSO-GA 使用了更少数量的 UAV，还缩短了

UAV的总航行距离，优化效果明显优于传统遗传

算法，显著降低了系统能耗。
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表1　 UAV巡逻相关参数

编号

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

纬度/(°)

116.426 5

116.323 6

116.409 6

116.363 3

116.316 2

116.431 2

116.354 3

116.325 9

116.324 7

116.336 8

116.472 8

经度/(°)

39.779 68

39.961 33

39.942 4

39.976 93

39.936 39

39.986 62

40.006 78

39.930 09

39.845 58

39.986 87

39.988 67

需卸载到UAV的任务/MB

0

4

6

3
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2
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0

7
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0
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接下来是关于系统能耗的仿真。仿真参数设计

如下，在 15 km×15 km的矩形区域内，GT要处理

的总任务量为 5~20 MB，任务的最大时延为 1 s。

UAV 的 CPU 计算频率为 2 GHz；LEO 能提供的计

算频率为3 GHz，卫星高度为700 km。仿真参数设

定见表2。

图 4 展示了系统能耗随 GT 数量变化的情况。

GT的最大功率 pmax设置为 5 W，从图 4可以看出，

随着GT数量的增加，总的传输能耗增加。在不同

的 GT 数量下，PSO-GA 的能耗总是小于 GA 的能

耗，这表明所提算法具有更好的功率分配结果，能

够有效降低系统能耗。

图 5展示了不同GT能耗迭代曲线，反映了算

法的收敛特性。从图 5可以看出，随着GT数量增

加，系统能耗增大，对于不同数量的GT，系统能

耗总是随迭代代数的增加显著降低，200代后趋于

平缓，可以看出所提算法具有良好的收敛性。

系统能耗随最大功率变化的情况如图 6所示，

在不同的最大功率Pmax（即Pmax=3 W、4 W、5 W、

6 W）下，仿真了不同数量的GT的能源消耗。仿

真表明，相同功率下，系统能耗随 GT 数量增加

而增大，同时随着 Pmax 增加，系统能耗也提高。

这是因为在较大的最大功率下，GT的平均发射功

率更高，虽然 Pmax 增加会提升传输速率，缩短传

输时间，但在系统总能耗中，传输时间 t的减少速

率低于 Pmax 的增长速率，最终导致系统总能耗

上升。

5　结束语

本文研究了空天地一体化网络中的联合轨迹优

化与计算卸载及资源分配算法。首先，在给定计算

任务和计算期限的情况下，分析了UAV的盘旋模

型以及与LEO和GT的关联关系，考虑UAV轨迹优

化和计算任务卸载优化，使系统能耗最小。其次，

为了有效求解混合整数非线性规划问题，将原问题

分解为两个子问题，先使用 PSO-GA 实现UAV的

轨迹优化和关联匹配，再求解转化为线性问题后的

计算卸载问题。最后，通过仿真验证了所提算法具

有良好的收敛性，在降低系统能耗方面优于其他

方法。

表2　 仿真参数设定

参数

H/m

B/MHz

σ2/dBm

β0/dB

pmax/W

迭代次数/次

c1

c2

数值
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5
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2.5
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图4　系统能耗随GT数量变化的情况

10 20 30 40 50
0

5

10

15

20

25

30

35

40

Pmax=3 W

Pmax=4 W

Pmax=5 W

Pmax=6 W

系
统
能
耗

/J

GT数量
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