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摘　要　空Ｇ天Ｇ地一体化的通信技术作为一种新兴的架构,能够有效提高地面终端的网络服务质量,近年来引起了广泛关注.

文中研究了一种空Ｇ天Ｇ地一体化的移动边缘计算系统,其中多台无人机为地面设备提供低延迟的边缘计算服务,近地轨道卫星

为地面设备提供无处不在的云计算服务.由于无人机的部署位置和计算任务的卸载方案是影响系统性能的关键因素,因此需

要对无人机的部署位置、地面设备与无人机之间的连接关系以及计算任务的卸载比例进行联合优化,实现系统内系统平均任务

响应时延最小化.并且,由于形式化定义的联合优化问题是一个混合非线性规划问题,因此设计了一种双层优化算法,在该算

法的上层,提出了一种结合了遗传算法算子的粒子群优化算法来优化无人机的部署位置,并在算法的下层采用贪心算法来实现

对计算任务卸载方案的优化.大量的数值仿真实验验证了所提算法的可行性和有效性.结果表明,与其他基准算法相比,所提

算法能有效降低系统的任务平均响应时延.
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Abstract　Asanewarchitecture,thespaceＧairＧgroundintegratedcommunicationtechnologycaneffectivelyimprovethenetwork

servicequalityofgroundterminal,andhasattractedwidespreadattentioninrecentyears．ThispaperstudiesaspaceＧairＧground

integratedmobileedgecomputingsystem,inwhichmultipleUAVsprovidelowＧlatencyedgecomputingservicesforgrounddeＧ

vices,andlowearthorbitsatellitesprovideubiquitouscloudcomputingservicesforgrounddevices．Sincethedeploymentposition

oftheUAVsandtheschedulingschemeofcomputingtasksarethekeyfactorsaffectingtheperformanceofthesystem,thedeＧ

ploymentpositionoftheUAVs,thelinkrelationshipbetweenthegroundterminalandtheUAVs,andtheoffloadingratioofcomＧ

putingtasksneedtobejointlyoptimizedtominimizetheaveragetaskresponsedelayofthesystem．Sincetheformallydefined

jointoptimizationproblemisamixednonlinearprogrammingproblem,thispaperdesignsatwoＧlayeroptimizationalgorithm．In

theupperlayerofthealgorithm,aparticleswarmoptimizationalgorithmthatcombinesgeneticalgorithmoperatorsisproposedto

optimizethedeploymentpositionoftheUAVs,andthegreedyalgorithmisusedinthelowerlayerofthealgorithmtooptimize

thecomputingtaskoffloadingscheme．TheextensivesimulationexperimentsverifythefeasibilityandeffectivenessoftheproＧ

posedmethod．Theresultsshowthattheproposedmethodcanachieveloweraveragetaskresponsetime,comparedtootherbaseＧ

linemethods．

Keywords　SpaceＧAirＧGroundintegratednetwork,Mobileedgecomputing,Unmannedaerialvehicledeployment,ComputationoffＧ
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１　引言

物联网以及相关科学技术的快速发展使得各式各样的应

用业务不断涌现,给人们的学习、生活和工作带来了极大的便

利[１].然而,新兴的计算密集型应用通常对时延具有较强的

敏感性,因此在执行时对终端设备的计算能力提出了很高的

要求[２].由于受到现有的硬件技术水平和便携性等因素的限

制,终端设备有限的存储和计算资源难以独立满足上述应用

的需求,这大大降低了计算任务在终端设备上执行时的性能

表现.

移动边缘计算(MobileEdgeComputing,MEC)技术将服

务器部署到网络边缘,被认为是应对上述挑战的一种前瞻性

技术手段[３].在 MEC中,终端设备可以将待执行的计算任

务卸载到附近的服务器上,能够克服传统移动云计算(Mobile

CloudComputing,MCC)中因集中式处理而引发的网络拥塞

问题,并且传输距离更短,传输时间和能量消耗更少,进而有

效提高了服务质量[４].然而,MEC服务器的位置通常是固定

的,不能根据移动用户的需求灵活改变,这限制了 MEC的能

力[５].

近年来,随着无人机(UnmannedAerialVehicle,UAV)技

术的持 续 发 展,UAV 在 无 线 通 信 领 域 受 到 了 广 泛 关 注.

UAV已经在一些通信基础设施受限的场景中得到应用,如灾

害响应和战场通信等.目前,已经有许多学者提出将 MEC
服务器部署到 UAV上,利用 UAV通信技术的优势进一步提

升 MEC的性能[６Ｇ７].与传统的地面通信相比,集成了 UAV
通信技术的 MEC具有明显的优势:首先,UAV 灵活且易部

署,可以不受地面地形的限制为指定区域提供通信服务[８];其

次,UAV 凭借自身特有的移动性,能够根据服务对象的情况

动态调整部署位置,就近提供计算服务;最后,空中的 UAV
能够有效避免因障碍物遮挡引起的信道衰落,提供优质的网

络通信[９].总的来说,UAV与 MEC的结合可以为用户提供

更好的网络服务.因此,UAV的使用有望在改善 MEC性能

方面发挥重要作用.

在此基础上,空Ｇ天Ｇ地一体化的云边端混合 MEC系统开

始受到学术界的关注.一般来说,空Ｇ天Ｇ地一体化系统由空

间层网络、空中层网络和地面网络３个部分构成[１０].空中层

网络由搭载了 MEC服务器的 UAVs组成,能够为一定区域

内的地面终端设备(GroundTerminal,GT)提供远程无线接

入和低延迟边缘计算服务.空间层网络中的近地轨道(Low

EarthOrbit,LEO)卫星能够覆盖整个区域,为所有的 GTs提

供无处不在的云计算服务[１１].目前,已有一些工作研究了空

间卫星使能的计算卸载机制,然而,这些工作主要集中在空Ｇ
地合作上,并没有考虑空Ｇ天Ｇ地协同;此外,关于 UAVs使能

的 MEC系统的现有工作通常旨在优化系统能耗、能源效率

或者吞吐量[１２Ｇ１３],对时延,特别是系统整体的平均响应时延

的研究还较少涉及.

受到上述研究的启发,本文研究了一种空Ｇ天Ｇ地一体化

的云边端混合 MEC系统,通过联合优化系统中 UAVs的

部署位置 GTs与无人机之间的连接关系以及计算任务的

卸载比例,实现对系统内所有 GTs计算 任 务 的 平 均 响 应

时间最小化.本文的贡献如下:

(１)提出了一种空Ｇ天Ｇ地一体化的云边端混合 MEC 系

统,该系统由空间层、空中层和地面层３层架构组成,在空中

层部署了一些搭载了 MEC服务器的 UAVs,能够为服务范

围内的 GTs提供边缘计算服务,同时空间层的 LEO 卫星能

为所有 GTs提供无处不在的云计算服务,允许 GTs将待执

行的计算任务卸载到 UAVs和 LEO 卫星上执行,从而降低

计算任务的完成时延,提高 GTs的服务质量.

(２)通过优化系统内 UAVs的部署位置、GTs与 UAVs
之间的关联关系以及计算任务的卸载率,形式化定义了一个

带截止时间和服务范围约束的部署位置和计算卸载联合优化

问题,以实现对系统内所有 GTs计算任务的平均响应时间最

小化.

(３)针对所定义的联合优化问题,提出了一种双层嵌套联

合优化算法 PGＧG,在该算法的上层采用结合了遗传算法

(GeneticAlgorithm,GA)算子的离散粒子群优化算法(PartiＧ

cleSwarmOptimizationalgorithmcombinedwithGeneticAlＧ

gorithmoperators,PSOＧGA)实现对 UAVs部署位置的优化,

在下层基于贪心算法获得对连接关系和卸载比例的优化;然

后,通过循环迭代求解该优化问题.

(４)设计了充分且合理的仿真环境,进行了大量的数值仿

真实验验证所提出方法的可行性和有效性.实验结果表明,

相比其他基准方法,本文提出的 PGＧG 算法的平均任务响应

时间更短,有效提高了系统性能.

本文第２节回顾了相关工作;第３节描述了空Ｇ天Ｇ地一

体化的 MEC系统模型以及相应的计算卸载与部署优化问题

的定义;第４节详细介绍了本文提出的 PGＧG 双层嵌套联合

优化算法;第５节进行了数值仿真实验验证与分析;最后总结

全文.

２　相关工作

近年来,MEC作为一种新兴的计算范式被提出,其能够

为无线接入网络边缘的终端用户就近提供云计算服务[１４].

计算卸载是 MEC的一项关键技术,通过将终端设备的计算

任务卸载到边缘服务器上执行,能够减少时延和能量消耗,有

效提高服务质量.因此,如何设计高效的计算卸载方案是

MEC系统的重点问题[１５].

根据性能指标的不同,关于卸载方案的现有研究大致可

以分为３种类型:面向节能的计算卸载、面向时延优化的计算

卸载,以及优化时延、能耗加权和的计算卸载[１６Ｇ１８].在文献

[１６]中,作者提出了一种利用非正交多址接入(NonＧOrthogoＧ

nalMultipleAccess,NOMA)技术进行任务卸载的 MEC 系

统,并通过优化发射功率、传输时间分配和任务卸载来最小化

总能耗,但该系统忽略了对时延的优化.文献[１７]中研究了

一个由移动设备和支持各种无线接入技术的异构边缘服务器

组成的 MEC系统,并根据异构边缘服务器的可用带宽和移

动设备的位置,将最优卸载节点选择策略形式化定义为马尔

可夫决策过程,采用一种价值迭代算法进行求解,实现时延最

小化.文献[１８]中提出了一种能量感知的卸载方案,该方案

能够在有限的能量和敏感的延迟下共同优化通信和计算资源
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分配,实现了能耗和时延的平衡.此外,计算任务的卸载方式

也是相关研究的一个重点方向,主要分为完全卸载和部分卸

载两种模式.完全卸载指将终端的计算任务完整地卸载到服

务器上执行,作为一种传统卸载模式,其在大量的现有工作中

得到应用.文献[１９]提出了一种由无线电力传输驱动的多用

户 MEC网络,其中每个能量收集终端遵循二进制卸载策略,

并提出了一种基于坐标下降法和一种交替方向乘子法的优化

算法用于解决所提出的优化问题.文献[２０]研究了一种采用

二进制卸载策略的无线供电 MEC网络,并提出了一种基于

深度强化学习的在线卸载框架,该框架能够从经验中学习二

进制卸载决策.部分卸载指采用代码分解等技术将计算任务

进行划分,并将部分任务卸载到服务器上执行的技术.与完

全卸载策略相比,部分卸载在性能上更有益[２１].文献[２２]首

先研究了单用户的卸载问题,随后又提出了支持部分卸载的

多用户计算卸载问题,并设计了一种迭代的启发式算法来动

态地做出决策.

空Ｇ天Ｇ地一体化的网络架构能够为物联网设备提供无处

不在的网络覆盖,近年来受到了学术界的广泛关注[２３Ｇ２５].文

献[２３]针对海上通信业务的复杂性,提出了一种支持卫星、

UAV、地面基站以及海上快艇的空Ｇ天Ｇ地Ｇ海一体化网络架

构,极大地弥补了海上通信资源的不足.文献[２４]提出了一

种支持空Ｇ天Ｇ地一体化的车载网络架构,并解决了空Ｇ天Ｇ地一

体化网络与车载网络之间通信的安全、高效和可靠性问题.

文献[２５]研究了一种民机增强的空Ｇ天Ｇ地一体化网络,并提

出了一种包括资源分配和资源拍卖在内的公平优化策略.

MEC与空Ｇ天Ｇ地一体化网络的结合,有望突破传统地面

通信的种种局限,进一步提高用户的服务质量,近年来也受到

了部分关注.文献[２６]研究了一种多物联网设备协同使用计

算资源的空Ｇ天Ｇ地一体化场景下的计算卸载问题.该项工作

考虑了物联网设备生成任务的动态性、无人机的移动性以及

各端设备的差异性,制定了一个最小化系统任务总时延的优

化问题,并将该问题表述为一个马尔可夫决策过程.然而,该

项工作中仅采用一台 UAV作为边缘节点,由于 UAV的计算

资源有限,提出的模型可能无法适用于用户规模较大的场景.

文献[２７Ｇ２８]研究了一种支持单卫星、单 UAV、多地面机制和

多地面设备的物联网系统,UAV作为移动的 MEC服务器能

够在飞行的过程中收集地面设备的计算任务并卸载到基站或

卫星上执行.然而,这项工作采用完全卸载策略,同时忽略了

终端设备的计算能力,因而无法充分利用系统内各类终端的

计算资源.在此类研究中,UAVs部署和任务卸载的联合优

化是研究重点.考虑到节点的高移动性以及频繁变化的网络

流量和链路状态,Tang等[２９]提出了一种基于强化学习的流

量卸载策略,然而,这类基于强化学习的优化算法需要提供大

量的数据用于训练模型.文献[３０]提出了一种基于块坐标下

降法的联合优化算法,能够快速解决在空Ｇ天Ｇ地一体化网络

中的 UAVs部署、任务调度和资源分配问题.然而,这种基

于凸优化理论的算法复杂度会随着问题规模的增大而呈指数

型增长,因此更适用于小规模场景.

综上所述,尽管已有一些工作对空Ｇ天Ｇ地一体化 MEC系

统的关键技术展开了研究,但其中大部分的工作仅考虑了

支持单台 UAV的场景,无法应用于实际的复杂场景;此外,

为了简化模型,大多数工作仅采用了二进制的卸载策略,这将

导致系统内各类终端的资源利用率较低.针对上述问题,本

文提出了一种包含了多个 GTs、多台 UAVs和１台 LEO 卫

星的空Ｇ天Ｇ地一体化 MEC系统,每个 GTs可以按需将部分

计算任务卸载至 UAV和 LEO卫星上执行,剩余部分在本地

执行.此外,由于 UAVs的服务范围有限,并且 UAVs与

GTs间的信道质量受到两者间距离的直接影响,因此,与传

统云Ｇ边Ｇ端融合的 MEC系统不同,本文通过联合优化 UAVs
的部署位置和计算卸载机制来实现系统平均响应时间最

小化.

３　系统模型和问题定义

本文研究了一个如图１所示的空Ｇ天Ｇ地一体化的 MEC
系统,该系统由３层网络架构组成,即拥有 M 个 GTs的地面

层、拥有 N 台 UAVs的空中层以及１台 LEO 卫星构成的空

间层.为了便于分析,本文将 GTs和 UAVs的集合分别表示

为 M＝ {１,２,􀆺,M}和 N＝{１,２,􀆺,N}.在地面层,具有有

限计算能力的 GTs分布在通信基础设施缺乏的区域(如山

区、海洋和受灾地区),并执行一些具有一定计算要求的任务.

为了缓解 GT执行计算任务的压力,考虑到该区域缺乏地面

蜂窝网络的覆盖,空中层的 UAVs可以作为边缘节点,为

GTs提供边缘计算服务.此外,在空间层,LEO 卫星可以为

其覆盖区域内的所有 GTs提供集中式云计算服务.尽管

GTs可以在本地执行计算任务,但由于 GTs的计算能力有

限,可能无法独立完成任务,因此,允许 GTs将其部分计算任

务卸载到 UAVs和 LEO 卫星上执行.为了便于参考,本文

在表１中列出了使用的符号.

图１　空Ｇ天Ｇ地一体化的 MEC系统

Fig．１　ApaceＧAirＧGroundintegratedMECsystem

本文采用三维欧几里德坐标系来表示各地面终端设备和

UAVs的位置,第i个 GT 在当前时隙的位置可以用三维坐

标uGT
i ＝(xGT

i ,yGT
i ,０)表示,相应地,第j个 UAV的当前位置

可以用三维坐标uUAV
i ＝(xUAV

i ,yUAV
i ,０)表示.其中,H 表示

UAVs的飞行高度.需要注意的是,为了简化模型,本文假设

在当前时隙内所有的 UAVs都部署在同一高度.此外,由于

本文研究的是准静态场景下的系统性能,这意味着在所考虑

的时隙内,所有 UAVs和 GTs的位置将保持不变.在本文

１７郑鸿强,等:空Ｇ天Ｇ地一体化移动边缘计算系统的部署优化和计算卸载



中,采用一个四元组Ii＝ ‹Di,Si,Oi,Ei›表示第i个 GT在当

前时隙内需要执行的计算任务.其中 Di表示计算任务Ii的

输入数据大小(以bit为单位);Si表示执行单位计算任务输入

量所需的计算资源数(以cycle/bit为单位);Oi表示任务执行

结果的大小(以bit为单位);Ei表示该计算任务的最大容忍

时延(以second为单位).在该定义中,计算任务执行结果Oi

的大小通常远小于任务的输入量Di,因此可以忽略不计,这

在许多相关文献中都得到了证明[３０].此外,计算任务Ii的完

成时延不得超过最大容忍时延Ei,因为在任务的截止时间之

后完成任务是没有意义的.

表１　符号定义

Table１　Symboldefinitions

符号 定义

M 地面终端的集合

N 无人机的集合

M 移动设备的数量

N 无人机的数量

uGT/uUAV 地面终端/无人机坐标的集合

uGT
i /uUAV

j 第i台地面终端/第j台无人机坐标

fGT
i /fUAV

j 第i台地面终端/第j台无人机的计算频率

fLEO 低轨卫星为每个地面终端分配的计算频率

Ii 第i台地面终端的计算任务

Di 计算任务Ii的输入数据量

Si 任务Ii中的计算复杂度

Oi 任务Ii中的执行结果大小

Ei 任务Ii的最大完成时延

H 无人机悬停高度

Mmax 最大任务并发数

Rmax 无人机的服务半径

Pi 移动设备i的传输功率

h０ 单位距离下的信道增益

B 信道带宽

σ２ 高斯白噪声功率

hi,j 第i台移动设备和第j台无人机间的信道增益

Ri,j 第i台移动设备和第j台无人机间的传输速率

Tavg 平均任务响应时间

由于 GTs的计算能力有限,可能无法独立地在Ei内完成

计算任务,因此需要将计算任务Ii卸载到 UAVs和 LEO 卫

星上执行.为充分利用地面层、空中层和空间层各端设备的

计算资源,本文采用部分卸载策略,允许 GTs对其计算任务

进行划分并将部分计算任务卸载到 UAVs和 LEO卫星上执

行,本地执行的部分以及卸载到 UAVs和 LEO 卫星上执行

的子任务所占比例分别用αGT
i ,αUAV

i 和αLEO
i 表示.与现有的

其他工作类似,本文假设采用部分卸载策略不会产生额外的

计算任务[１９],因此有:

αGT
i ＋αUAV

i ＋αLEO
i ＝１,i∈M (１)

需要注意的是,当第i个 GT不处于任何一台 UAV的覆

盖范围内时,该 GT不能将部分计算任务卸载到 UAVs上执

行,此时有αUAV
i ＝０.

根据各个子任务的执行位置不同,本文将原计算任务的

执行过程分为３种不同模式,即在本地执行的本地计算模式、

在 UAV上执行的边缘计算模式和在 LEO 卫星上执行的云

计算模式.由于３种计算模式所消耗的计算资源分属于不同

的终端,因此这３种计算模式可以并行地执行.
(１)在本地计算模式下,定义参数fGT

i 为第i个 GT本地

CPU的计算频率,根据计算任务Ii以及本地卸载比例αGT
i 的

定义可以得到本地待处理的任务量大小为αGT
i Di,因此,本地

计算所产生的时延可以表示为:

TGT
i ＝αGT

i DiSi

fGT
i

,i∈M (２)

(２)在边缘计算模式下,执行计算任务所产生的时延由３
个部分构成,即将任务卸载到关联 UAV 上的传输时延、在

UAV上执行的计算时延,以及将计算结果返回 GT的回传时

延.由于计算结果的大小远小于计算任务的输入量,因此回

传时延通常可以忽略不计.

类似于现有工作,本文将第i个 GT与第j台 UAV之间

的无线 信 道 建 模 为 视 距 信 道 (LineＧofＧSigh,LOS)链 路 模

型[２６],该模型的合理性已被高通公司最近的现场实验所验

证.因此,第i个 GT和第j台 UAV之间的无线信道功率增

益被量化为:

hij＝d－２
ijh０,i∈M,j∈N (３)

其中,h０表示参考距离d０＝１m 时无线信道内的信道增益大

小,dij表示第i个 GT和第j台无人机之间的距离,利用欧几

里德坐标系可以表示为:

dij＝ (xGT
i －xUAV

j )２＋(yGT
i －yUAV

j )２＋H２ ,i∈M,j∈N
(４)

因此,第i个 GT和第j台 UAV之间的数据传输速率可以进

一步表示为:

Rij＝Blog １＋Pihij

σ２( ) ,i∈M,j∈N (５)

其中,B表示 GTs与 UAVs之间的系统带宽,与文献[３１]类

似,本文假设所有 UAVs通过频分多址(FrequencyDivision

MultipleAccess,FDMA)的方式为所有 GTs提供同等带宽分

配的服务;Pi 表示第i个GT的传输功率;σ２ 表示信道中的背

景噪声功率.

本文定义一个二进制变量βij表示 GTs与 UAVs之间的

关联关系,其中,βij＝１表示第i个 GT决定将部分任务卸载

到第j台 UAV上执行,否则βij＝０.为了避免对计算任务过

度划分而破坏原任务的完整性,本文规定每个 GT至多能将

部分任务卸载到一台 UAV上执行,因此有以下约束:

∑
N

j＝１
βij≤１,i∈M (６)

此外,由于 UAVs的并发能力有限,可能无法同时响应

过多的卸载请求,为了避免过多的请求造成的网络拥塞和排

队时延,本文规定了在当前时隙内每台 UAV 的并发数量上

限,因此有以下约束:

∑
M

i＝１
βij≤Mmax,j∈N (７)

综合上述分析,对于第i个 GT,其边缘计算模式下的任

务完成时延由传输时延和计算时延两部分构成,具体可以表

示为:

TUAV
i ＝∑

N

j＝１
βij

αUAV
i Di

Rij
＋αUAV

i DiSi

fUAV
j

( ) ,i∈M (８)

其中,fUAV
j 表示第j 台 UAV 分配给关联 GT 的 CPU 计算

频率.

(３)在云计算模式下,GTs与LEO卫星将采用地面Ｇ空间

直接传输技术将部分计算任务卸载到远端执行,这种地面与
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空间卫星直接传输技术的可行性已在现有的工作中得到论

证.与文献[３０]类似,本文将所有 GTs与 LEO 卫星之间的

数据传输速率统一定义为Rs,并且,由于 GTs与LEO卫星之

间的距离较远,该数值通常小于 GTs与 UAVs之间的传输速

率.此外,定义参数fLEO
j 表示 LEO 卫星分配给各 GT 的

CPU计算频率,因此,其云计算模式下的任务完成时延可以

表示为:

TLEO
i ＝ αLEO

i Di

Rs
＋αLEO

i DiSi

fLEO( ) ,i∈M (９)

综合上述分析,由于本地计算模式、边缘计算模式和云计

算模式可以并行地执行,因此,对于第i个 GT,其计算任务的

完成时延Ti表示为:

Ti＝max(TGT
i ,TUAV

i ,TLEO
i ),i∈M (１０)

系统平均响应时延定义为系统中所有计算任务完成时延

的平均值,具体表示如下:

T(uUAV,α,β)＝１
M ∑

M

i＝１
Ti (１１)

考虑到该系统中同时包含多个 GTs、多台 UAVs和一个

LEO卫星,需要联合优化 UAVs的部署{uUAV}和任务的调

度,包括 GTs与 UAVs之间的关联关系{α}和任务的卸载率

{β},以实现系统平均响应时延最小化.联合部署和计算卸载

的优化问题可以表述为:

P１:min
u

UAV,α,β

　T(uUAV,α,β)

s．t．C１:Ti≤Ei,i∈M

C２:α∈{０,１}

C３:αGT
i ＋αUAV

i ＋αLEO
i ＝１,i∈M

C４:β∈[０,１]

C５:∑
N

j＝１
βij≤１,i∈M

C６:∑
M

i＝１
βij≤Mmax,j∈N

C７:βijdij≤Rmax,i∈M,j∈N

(１２)

其中,C１表示各任务的完成时延不能超过该任务的最大容忍

时延;C２和C３表示任务卸载率的约束;C４－C６表示 GTs与

UAVs之间的关联关系约束;C７表示每台 UAV 仅能为有限

范围内 GTs提供卸载服务.

４　优化问题求解

４．１　问题分析

由于形式化定义的联合优化问题是一个混合整数非线性

规划问题,该目标函数为非凸函数,并且约束条件 C４－C７是

非凸约束,这使得该问题难以直接求解.粒子群优化算法

(ParticleSwarmOptimization,PSO)可以不利用目标函数的

梯度信息,其对目标函数的连续性和可导性没有要求,具有求

解上述优化问题的潜力.但是,传统的PSO算法在解决的过

程中存在以下问题:

(１)该优化问题同时涉及连续变量(uUAV,α)和离散变量

β,是典型的混合决策变量优化问题,传统的PSO算法难以直

接用于求解该类问题.

(２)UAVs的部署和任务的调度之间紧密耦合.一方面,

GTs与 UAVs之间的关联取决于 UAVs的部署,这是因为

UAVs仅能为各自覆盖范围内的 GTs提供卸载服务;另一方

面,为了得到最佳的系统性能,UAVs的部署方案需要根据相

应的计算卸载方案进行调整.

(３)传统的PSO算法容易陷入局部最优,因而可能无法

得到最优或者接近最优的解.

基于上述原因,直接采用传统PSO算法解决该问题是低

效的.为了应对上述问题,本文通过整合 PSOＧGA 算法和贪

心(Greedy)算法,提出了一种PGＧG双层嵌套联合优化方法.

在每一次迭代中,该方法的外层通过 PSOＧGA 算法实现对

UAVs部署位置的优化,而内层则是通过 Greedy算法实现对

计算卸载的优化.

４．２　基于PSOＧGA的外层优化算法

PSOＧGA算法是在传统 PSO 算法的基础上引入了 GA
的交叉和变异算子对原算法的粒子更新策略进行改进.该算

法继承了PSO 算法易实现且收敛迅速等优势,同时结合了

GA具有良好全局搜索能力的特点,能够有效弥补传统 PSO
算法容易陷入局部最优解的缺陷,获得更加优质的解.

由于PSO算法是一种基于种群的群智能搜索算法,粒子

的编码方式将直接影响到算法的效率和求解质量,然而,传统

的编码方式(如二进制编码、整数编码等)难以对问题 P１的

可行解进行表示.由于在所提出的系统模型中,各 UAV 的

飞行高度已知且保持一致,在所考虑时隙内各 UAV 的部署

位置可由水平方向的坐标决定,因此本文采用以下的编码机

制:种群由若干个粒子构成,每个粒子都表示一个 UAVs集

群的部署方案;每个粒子编码为一个包含 N 个二维向量的集

合,集合中的每一个二维向量表示一台 UAV 在当前时隙的

水平坐标.具体地,在第t轮迭代中,种群中的第k个粒子可

以表示为:

Ut
k＝(ut

k１,ut
k２,􀆺,ut

kn) (１３)

其中,ut
kj(k＝１,２,􀆺,K)表示t轮迭代中第j台 UAV在水平

方向上的坐标,具体表示为:

ut
k１＝(xt

k１,yt
k１),j∈N (１４)

其中,xt
kj和yt

kj分别表示第k个粒子中第j台 UAV部署位置

的横、纵坐标.

图２给出了一个粒子编码的例子.该粒子由６个分位构

成,分别代表６台 UAVs的部署位置.其中,每个分位由一

个二维向量构成,表示某台 UAV 在水平方向上的坐标.例

如,１号分位的编码为(１２３,１２１),这表示１号 UAV的部署位

置为(１２３,１２１,H).

图２　粒子编码的例子

Fig．２　Exampleofparticlecoding

适应度函数用于评估解的优劣性,本文采用式(１１)中定

义的系统平均响应时延函数作为 PSOＧGA 算法的适应度函

数.因此,将 UAVs部署方案和通过 Greedy算法得到的计

算卸载方案带入式(１１),可得到一个粒子的适应度,Greedy
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算法将在下一小节详细介绍.由于本文的优化目标是实现系

统的平均任务响应时延最小化,因此适应度函数值越小的粒

子展现出的性能更好.

在传统的 PSO 算法中,每个粒子具有两个属性:速度和

位置.每个粒子在搜索空间中单独地搜寻最优解,并根据自

己找到的当前个体极值和整个粒子群共享的当前全局最优解

来调整自己的速度和位置.在这个过程中,粒子的速度和位

置的更新方式如下:

Vt＋１
k ＝wVt

k＋c１r１(pBestk－Ut
k)＋c２r２(gBest－Ut

k)(１５)

Ut＋１
k ＝Vt＋１

k ＋Ut
k (１６)

其中,Vt
k 和Ut

k 分别表示第k 个粒子在第t次迭代时粒子的

速度和位置;pBestk 和gBest别表示经过t轮迭代后第k个粒

子的历史最优位置和整个种群的历史最优位置;w 是惯性因

子,它决定了前一次迭代的速度对当前代移动速度的影响;c１

和c２分别为个体学习因子和社会学习因子,它们反映了对自

身历史最优值和种群历史最优值的学习能力;r１和r２是[０,１]

区间内的两个随机值,用于为迭代搜索过程增添随机性.

PSOＧGA算法在PSO算法的基础上,通过引入 GA 算法

中的交叉和变异算子来改进传统PSO算法的粒子更新过程,

此时,第k个粒子的更新方式变更为:

Ut＋１
k ＝c２􀱇Cg(c１􀱇Cp(w􀱇Mu(Ut

k),pBestk),gBest)(１７)

其中,Mu()表示PSOＧGA算法的变异算子,Cp()和Cg()表示

交叉算子.

在上述的PSOＧGA算法中,传统PSO算法的惯性部分将

与 GA算法的变异思想相结合,粒子的惯性部分更新方式为:

At＋１
k ＝w􀱇Mu(Ut

k)＝
Mu(Ut

k), r１＜w

Ut
k, 其他{ (１８)

其中,r１是[０,１]区间内的随机值;Mu(Ut
k)表示随机选取粒子

Ut
k 上的某一分位,并在阈值范围内进行随机变异.图３给出

了对粒子执行变异算子的结果.在这个过程中,变异算子随

机选择了一个分位mp１,并将mp１位上的编码从(７２,２７)随机

变更为(１１,１６２).

图３　变异操作

Fig．３　Mutationoperation

在PSOＧGA算法中,传统的个体学习部分与社会学习部

分和 GA算法的交叉算子相结合,相应的更新方式分别为:

Bt＋１
k ＝w􀱇Cp(At＋１

k ,pBestk)

＝
Cp(At＋１

k ,pBestk), r２＜c１

At＋１
k , 其他{ (１９)

Ct＋１
k ＝w􀱇Cg(Bt＋１

k ,gBest)

＝
Cg(Bt＋１

k ,gBest), r３＜c２

Bt＋１
k ,其他{ (２０)

其中,r２和r３是[０,１]区间内的两个随机值.交叉算子随机选

取粒子上的两个分位,并用pBestk 或gBest上对应分位之间

的数值进行替换.

图４给出了对粒子执行交叉算子的结果.在这个过程

中,交叉算子在旧粒子上随机选择了两个分位cp１和cp２,并

用pBestk(或gBest)对应分位之间的３个二维向量,即(１１,

１６２),(４３,２６)和(１６９,２４),进行了替换.

图４　交叉操作

Fig．４　Crossoveroperation

在传统PSO算法中,式(１７)中的惯性权重因子w 能够决

定算法的收敛速度和搜索能力.当 w 的取值较大时,PSOＧ

GA算法中粒子发生变异的概率较大,因此算法具有较强的

全局搜索能力;当 w 的取值较小时,PSOＧGA 算法发生变异

的概率较小,此时算法具有较好的局部搜索能力.由于在算

法执行早期更注重问题空间搜索的多样性,并随着搜索的深

入,后期应更加注重局部搜索的能力,因此,不同于传统 PSO
算法中使用固定的惯性权重因子,本文采用线性的惯性权重

因子调整策略,该策略使得惯性权重因子w 会随着迭代次数

的增加而线性递减,具体的调整策略如下:

w＝wmax－iterscur×wmax－wmin

itersmax
(２１)

其中,wmax和wmin分别是w 设定的最大值和最小值,itersmax表

示约定的最大迭代次数,iterscur表示当前迭代次数.

此外,对于式(１７)中的个体学习因子c１和社会学习因子

c２,本文采用了类似的线性调整策略:

c１＝c１_start－iterscur×c１_start－c１_end

itersmax
(２２)

c２＝c２_start＋iterscur×c２_end－c２_start

itersmax
(２３)

其中,c１_start和c２_start分别表示参数c１和c２在迭代开始前的初

始值,c１_end和c２_end分别表示参数c１和c２在迭代中的最终值.

基于PSOＧGA的 UAVs部署优化算法流程如下,伪代码

如算法１所示.

Step１　 随机初始化种群,包括种群规模大小pN、最大

迭代次数itermax以及粒子Ui,并初始化每个种群的局部最优

解pBesti和全局最优解gBest.

Step２　在满足算法执行条件下,通过粒子的交叉变异

操作更新粒子种群,调用算法 ２ 获得计算卸载方案,根据

式(１１)计算每个粒子的适应度,并根据适应度更新局部最优

解pBesti和全局最优解gBest.

Step３　输出最终的全局最优解gBest.

算法１　PSOＧGA算法

输入:GTs坐标uGT、计算任务大小Di、计算任务复杂度Si、截止时间Ei

输出:满足条件下的一个全局最优解gBest

１． 初始化PSOＧGA参数

２． foreach初始化的粒子 Ui
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３． 调用算法２获得初始种群粒子 Ui的计算卸载方案

４． 根据式(１１)计算粒子 Ui适应度

５． 初始化粒子 Ui的局部最优解pBesti

６． endfor

７． 初始化种群的全局最优解gBest

８． whilenotstop

９． foritopN

１０．　对粒子 Ui进行交叉和变异操作

１１．　调用算法２获得更新后粒子的调度方案

１２．　计算粒子的适应度函数值

１３．　ifFitness(Ui)＜ Fitness(pBesti)

１４．　　更新pBesti

１５．　ifFitness(Ui)＜ Fitness(gBest)

１６．　　更新gBest

１７．　endfor

１８．endwhile

１９．输出gBest

４．３基于贪心策略的内层卸载优化算法

本文提出的PGＧG算法下层需要实现在给定 UAVs部署

方案条件下的计算卸载优化,包括用户关联{α}和卸载率{β}

优化两方面,具体如下:

P２:min
α,β
　１

M ∑
M

i＝１
Ti

s．t．C１－C７
(２４)

由于云环境下的计算卸载问题通常是 NPHard问题,因

此用传统算法解决该问题时求解的效率较低.Greedy算法

是一种低复杂度的近似算法,其核心思想是在求解问题的过

程中总是选择当前看起来最优的选择,因此能快速获得原问

题的近似最优解.在本文提出的模型中,根据式(５)所构建的

模型可以得到:当 GT与所关联的 UAV 距离越近,两者之间

的信道增益越大,相应的传输速率就越大.因此,把各个 GT
关联到距 离 最 近 的 UAV 上 能 大 大 减 少 计 算 任 务 的 传 输

时延.

然而,由于各 UAV的服务范围是有限的,处于 UAVs覆

盖范围外的 GTs无法将任务卸载到 UAVs上;同时,由于

UAVs的并行处理能力是有限的,无法同时响应过多请求,因

此,本文根据 GTs的分布情况将所有 GTs分成３种类型:

(１)该 GT不在任何一台 UAV的覆盖范围内;

(２)该 GT仅在一台 UAV的覆盖范围内;

(３)该 GT在多台 UAVs的覆盖范围内.

随后,我们按照降序给出上述３种类别的优先级.第一

类 GTs拥有最高的优先级,因为这类GTs无法关联到 UAVs
上,不占用 UAVs的计算资源,因此不会影响另外两类GT的

卸载策略;第二类 GTs拥有第二级的优先级,因为此类 GTs
仅能关联到最近的 UAV 上;第三类 GTs可以在多台 UAVs
中选择合适的 UAV进行关联,因此具有最低的优先级.

然后,我们决策 GTs的任务卸载率.对于上述第一类

GTs,由于无法关联到 UAVs上,即αUAV
i ＝０,此时原计算任务

仅被划分为本地执行部分和LEO卫星执行部分;对于第二类

和第三类 GTs,原任务被划分为本地执行部分、UAV 执行部

分以及 LEO 卫星执行部分.由于 UAVs的部署位置以及

GTs和 UAVs之间的关联关系已经确定,因此任务卸载率优

化问题是一个标准的线性规划问题,可以直接采用现有的工

具包(如CVXPY)进行求解.

基于上述分析,本文提出如下的贪心策略:

(１)对于第一类 GTs,不关联 UAVs.

(２)将第二类 GTs关联到最近的 UAV 上,若当前已有

Mmax个GTs关联到该 UAV,则选择已关联到当前 UAV上所

有 GTs中时延最大的 GT,使其放弃关联到 UAV 上,并调整

卸载率.

(３)对于第三类 GTs,总是尝试将其关联到最近的 UAV
上,若当前已有Mmax个GTs关联到该 UAV,则选择已关联到

当前 UAV上所有第三类 GTs中时延最大的 GT,将其卸载

到其他最近的 UAV上;若无法卸载到其他 UAVs上,则使其

放弃关联到 UAV上,并调整卸载率.

基于 Greedy的计算卸载优化算法流程如下,伪代码如算

法２所示.

Step１　根据 GTs与 UAVs之间的位置将 GTs分成３
个集合.

Step２　对第一个集合里的 GTs,直接计算卸载率;对于

第二个和第三个集合里的 GTs,先确定其和 UAVs的关联关

系,再计算卸载率.

Step３　输出最终关联性集合α和卸载率集合β.

算法２　Greedy算法

输入:GTs坐标uGT,UAVs的坐标uUAV,计算任务大小 Di,计算任务

复杂度Si,截止时间Ei

输出:关联性集合α,卸载率集合β
１． foritoN

２． 计算 GTi到各 UAV之间的距离

３． ifGTi到最近 UAV的距离大于 UAVs的服务半径

４． GTi加入集合１

５． elseif只有最近的 UAV到 GTi的距离小于服务半径

６． GTi加入集合２

７． else

８． GTi加入集合３

９． endfor

１０．foritosize(集合１)

１１．　GTi和 UAVs的关联变量αij＝０

１２．　计算 GTi卸载率

１３．endfor

１４．foritosize(集合２)

１５．　GTi与最近的 UAVj的关联变量αij＝１

１６．　计算 GTi卸载率

１７．　ifUAVj的关联数量＞Nmax

１８．　　计算所有关联到 UAVj的 GTs的完成时延

１９．　　选择时延最大的 GTk,改变关联变量αkj＝０

２０．　　重新计算 GTk卸载率

２１．　endfor

２２．　foritosize(集合３)

２３．　　GTi与最近的 UAVj的关联变量αij＝１

２４．　　计算 GTi卸载率

２５．　　ifUAVj的关联数量＞Nmax

２６．　　计算所有关联到 UAVj的集合３中的 GTs的完成时延
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２７．　　选择时延最大的 GTk,计算其下一个最近的 UAVl

２８．　　改变关联变量αkj＝０,αkl＝１,计算 GTk卸载率

２９．　endfor

３０．　输出关联性集合α和卸载率集合β

４．４　复杂度分析

本文提出的 PGＧG联合优化算法,其计算复杂度由外层

的PSOＧGA部署优化算法和内层的 Greedy卸载优化算法共

同决定.本小节将分别对上述两个方面的计算复杂度进行

分析.

PSOＧGA算法是一种基于粒子群的迭代算法,粒子群的

规模pN 和算法的迭代次数是影响该算法计算复杂度的关键

因素;此外,待决策变量的规模(即 UAVs的数量 N)是影响

算法复杂度的另一个要素.为便于分析,用It表示算法的实

际迭代次数.PSOＧGA算法的主要操作包括种群初始化、获

取适应度、粒子交叉和变异.种群初始化的复杂度由粒子群

规模pN 和 UAVs的数量 N 决定,需要注意的是,由于每台

UAV的位置由两个未知变量决定,因此其计算复杂度为

O(pN∗N∗２).适应度计算需要调用内层的 Greedy算法,

其计算复杂度由 Greedy算法和粒子群规模决定.粒子的交

叉需要对每个粒子进行遍历,计算复杂度由粒子群规模pN
以及实际迭代次数决定,为 O(pN∗It).粒子的变异与交叉

类似.

Greedy算法中需要计算各 GTs和 UAVs之间的距离,

因此 Greedy算法的计算复杂度主要由 GTs和 UAVs的数量

决定.首先,Greedy算法需要按距离将 GTs分成３个集合,

其计算复杂度为 O(M∗N);其次,Greedy算法确定集合１和

集合２中的 GTs的连接决策和卸载率,这部分的计算复杂度

由集合中的 GTs以及求解线性规划的计算复杂度决定,本文

采用CVXPY工具包求解线性规划问题,因底层调用了内点

法的求解过程,故计算复杂度表示为 O(log２(１/ε)∗M３),其

中ε表示内点法收敛的阈值.在确定集合３中GTs的连接关

系和卸载率时,可能会需要遍历 UAVs的连接列表,找出需

要调整的 GT,并 对 其 重 新 决 策,该 计 算 复 杂 度 可 表 示 为

O(Mmax∗N∗log２(１/ε)∗M３).

综合上述分析,可以得出,Greedy算 法 的 复 杂 度 约 为

O(MN ＋M３(１＋ Mmax N)log２(１/ε)),而所提出的 PGＧG 算

法的复杂度为O(２N∗pN＋pN(MN ＋M３(１＋ MmaxN)log２

(１/ε))＋３pN∗It).

５　数值仿真实验

为了验证所提出的 PGＧG算法的可行性和有效性,本节

中,针对以 下 研 究 问 题 (Research Question,RQ)展 开 仿 真

实验.

RQ１:PGＧG在求解系统平均响应时间时是否收敛?

RQ２:PGＧG上层的PSOＧGA算法是否有效?

RQ３:PGＧG下层的 Greedy算法是否有效?

５．１　实验设置

在本实验中,我们考虑一个２００×２００m２的矩形区域,分

布在该区域的 GTs的 CPU 计算频率为０．８~１．２GHz[３２],

GTs的计算任务输入数据量服从１０M~１５Mbist范围内的随

机分布[３２],计算任务的复杂度设定为８０~１２０cycles/bit[３２],并

且任务的最大容忍时延设定为１s[３０,３２].为了向 GTs提供网

络服务,在该区域内部署了 N＝４台 UAVs作为边缘服务器,

UAVs的CPU计算频率为２GHz;此外,一台 LEO卫星被用

作云服务器,LEO 卫星为每个 GTs分配的计 算 频 率 为 ３

GHz,卫星与 GTs之间的数据传输速率设定为２０Mbits/s.

其他系统参数如表２所列[３０].

表２　系统参数设定

Table２　Systemparameters

系统参数 值

H/m ４０
B/MHz １０
P/W １

σ２/dBm －１３０
h０/dB －３０
M/台 ２０~４０

Mmax/台 ８
Rmax/m {４０,８０}

此外,参考我们之前的工作[３３]和相关工作[３４],本文提出

的PGＧG联合优化算法的参数设置如表３所列.

表３　算法参数设定

Table３　Algorithmparameter

算法参数 值

wmax ０．８
wmin ０．２

c１_start ０．９

c１_end ０．２
c２_start ０．４
c２_end ０．９
itermax １０００

５．２　PGＧG的收敛性

本节中给出了所提出的PGＧG算法在不同场景下的收敛

性曲线.在图５中,我们可以看到,所提出的 PGＧG算法总能

在５００次迭代之内收敛到一个稳定值.此外,我们还可以看

到,当 UAVs服务范围为４０m时,收敛的速度相对较慢,而当

UAVs的服务范围为８０m 时算法的收敛速度较快.这是由

于当 UAVs的服务范围为４０m 时,有较多的 GTs无法被

UAVs所覆盖.

图５　PGＧG迭代曲线

Fig．５　IterativecurveofPGＧG

为了向更多的 GTs提供服务,需要对 UAVs部署有更严

格的要求,因此在使用 PGＧG 搜索时需要花费更多的时间.

而当 UAVs的服务范围为８０m 时,几乎所有的 GTs都能被
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UAVs所覆盖,因此 PGＧG在搜索时所需要的时间相对较短.

另外,我们可以看到,当用户数量为２０时,PGＧG的收敛速度相

对较快,而当用户数量增加时,该算法的收敛速度随之降低.

５．３　PGＧG上层PSOＧGA算法的有效性

在本小节中,为了验证所提出 PGＧG 算法上层 PSOＧGA
算法的有效性,需要引入其他算法进行对比.然而,由于所形

式化的问题是一个混合非线性的优化问题,无法依靠常规手

段获得该问题的理想方案和最优解;此外,由于现有的对于

空Ｇ天Ｇ地一体化 MEC系统的研究较少,并且本文的研究与现

有工作存在许多不同之处,因此无法直接采用现有工作中的

方法作为本文的对比算法.因此,本文改写了相关研究中常

用的两种基准算法,引入了对比算法 RANＧG和 DEＧG.

(１)RANＧG:RANＧG 算法是采用随机算法来替代 PGＧG
上层的PSOＧGA算法作为 UAVs的部署算法,下层则采用本

文所提出的 Greedy算法作为计算卸载算法.由于随机算法

具有很强的不确定性,在 RANＧG算法中,采用重复１０００次

实验求平均的方式作为最终结果.

(２)DEＧG:DEＧG 算法是采用差分进化算法作为搜索引

擎,代替本文的 PSOＧGA 算法作为 UAVs的部署算法,下层

则采用本文提出的 Greedy算法作为计算卸载算法.

在本小节中对各个不同场景进行了重复实验,通过对比

各算法的平均值和最优值来证明所提算法的有效性.图６和

图７中分别给出了当 UAVs的服务半径为４０m 和８０m 时各

算法的系统平均响应时间.可以看到,在各种场景下,本文提

出的PGＧG算法在平均值和最优值方面均明显优于 RANＧG,

并且在服务半径为８０m 时效果显著.这是因为当 UAVs的

服务半径较大时,有效的部署方案能够覆盖更多的GTs,使更

多的 GTs将部分任务卸载到 UAVs上执行,从而充分利用了

UAVs的计算资源.而不好的部署方案,即使 UAVs的服务

范围足够大,也会使部分 GTs无法关联到 UAVs,从而降低

了资源利用率.另外,PGＧG算法性能在不同条件下和 DEＧG
对比有好有坏,从结果上看,GTs数量较少时PGＧG在最优值

和平均值上表现较好,随着 GTs数量的增加,DEＧG展现出了

更好的优化性能.原因是 DE算法作为一种典型的进化算法

拥有更强的全局搜索能力,相比 PSOＧGA 更容易跳出局部最

优,因此在问题规模更大时更具有优势;PSOＧGA作为一种基

于粒子群的群智能搜索算法拥有更快的收敛速度,但是容易

收敛到局部最优,因此适用于小规模问题.

图６　Rmax＝４０m时不同算法的系统平均响应时延

Fig．６　Systemaverageresponsedelayofdifferentalgorithmswhen

Rmax＝４０m

图７　Rmax＝８０m时不同算法的系统平均响应时延

Fig．７　Systemaverageresponsedelayofdifferentalgorithmswhen

Rmax＝８０m

５．４　PGＧG下层算法的有效性

在本节中,为了验证PGＧG算法下层的 Greedy算法的有

效性,引入了对比算法PGＧRAN和PGＧAVG.

(１)PGＧRAN:PGＧRAN 采用 PSOＧGA 算法作为 UAVs
的部署算法,在算法的下层采用随机的方式关联到可连接的

UAV,然后将计算任务随机划分并卸载到各端执行.

(２)PGＧAVG:PGＧAVG 采用本文提出的 PSOＧGA 算法

作为 UAVs的部署算法,在算法的下层就近关联到可连接的

UAV,然后根据连接情况将计算任务平均分配给各端执行.

本节对所提出的PGＧG算法和上述对比算法在不同的场

景进行了重复实验,对比各算法的平均值和最优值证明了所

提算法的有效性.图８和图９分别给出了当 UAVs的服务半

径为４０m和８０m时各算法系统的平均响应时间.

图８　Rmax＝４０m时不同算法的系统平均响应时延

Fig．８　Systemaverageresponsedelayofdifferentalgorithmswhen

Rmax＝４０m

图９　Rmax＝８０m时不同算法的系统平均响应时延

Fig．９　Systemaverageresponsedelayofdifferentalgorithmswhen

Rmax＝８０m

从图８和图９可以看到,所提出的 PGＧG算法在各种场

景下 均 能 获 得 最 好 的 平 均 值 和 最 优 值,PGＧAVG 其 次,
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PGＧRAN最差.这是因为相比基于随机的计算卸载策略,本

文提出的 Greedy算法在用户关联和卸载率决策两个方面都

进行了优化,因此性能提升明显;而相对于 PGＧAVG,本文提

出的 Greedy算法在卸载率优化方面明显优于平均分配的方

案,因此,在 UAVs服务范围较大时,本文提出的 Greedy算

法能取得更好的优化效果.

结束语　本文研究了一个空Ｇ天Ｇ地一体化的 MEC系统,

部署多台 UAVs作为边缘服务器,LEO 卫星被用作云服务

器,并通过联合部署优化和计算卸载实现系统平均响应时延

最小化.为求解该联合优化问题,本文提出了一种 PGＧG联

合优化算法,该算法上层采用PSOＧGA实现 UAVs的部署优

化,下层采用 Greedy算法实现计算卸载优化.数值仿真结果

验证了所提算法的有效性,并且和其他基准算法相比,PGＧG
算法的优化效果非常明显.

目前我们正在研究空Ｇ天Ｇ地一体化 MEC系统中的资源

分配问题,包括系统信道带宽分配和传输功率控制等,这将进

一步完善本文提出的系统模型.此外,UAVs的覆盖范围是

影响系统性能的关键因素,而 UAVs的覆盖范围通常受到地

理环境以及飞行高度的影响,因此,UAVs的三维坐标也是我

们后续研究的方向.
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