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摘   要：在移动群智感知任务分配中，数据平台不知道用户的感知质量或成本值的前提下，如何建立合适的用户

招募机制是该文需要解决的关键问题，不仅需要在用户执行的过程学习其感知质量值，还要尽可能保证移动群智

感知平台的高效性和利润最大化。因此该文提出基于组合多臂赌博机(CMAB)的移动群智感知用户招募算法来解

决用户成本已知和未知的招募问题。首先把用户招募过程建模为组合多臂赌博机模型，每个摇臂代表选择不同的

用户，所获得的收益代表用户的感知质量；其次提出基于上限置信区间 (UCB)算法的感知质量函数，根据任务完

成情况更新用户的感知质量；然后在每轮的用户招募过程中，学习用户的感知质量和成本，并提出一种新颖的贪

婪修复算法。该算法是将用户的感知质量值从高到低进行排序，再选择满足预算条件下感知质量值与招募成本最

大比率的用户，最后分配任务和更新其感知质量。最后进行了大量基于真实数据集的实验仿真，以此验证算法的

可行性与有效性。
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Abstract: In the mobile crowdsensing task assignment, under the premise that the data platform does not know

the user's perceived quality or cost value, how to establish a suitable user recruitment mechanism is the key

issue that this article needs to solve. It is necessary to try to ensure the efficiency and profit maximization of

the mobile crowdsensing platform. Therefore, a mobile crowdsensing user recruitment algorithm based on a

Combined Multi-Armed Bandit (CMAB) is proposed to solve the recruitment problem of known and unknown

user costs. Firstly, the user recruitment process is modeled as a combined multi-arm bandit model. Each rocker

is represented by a different user’s choice, and the income obtained represents the user’s perceived quality.

Secondly, the Upper Confidence Bound (UCB) algorithm is proposed to update the user’s perceived quality

according to the completion of the task. Users’ perceived quality values are sorted from high to low, and then

the user with the largest ratio of perceived quality to recruitment cost is selected under budget conditions, tasks

are assigned, and their perceived quality is updated. Finally, A large number of experimental simulations based

on real data sets are carried out to verify the feasibility and effectiveness of the algorithm.
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1    引言

随着移动设备和无线通信技术的快速发展，催

生了移动群智感知技术，智能终端设备都携带着不

同类型的传感器，比如全球定位系统、温度传感

器、距离传感器、麦克风等，这些都可以用来收集

和人们密切相关的各类数据 [1]，然后数据平台实现

对数据的加工(如清洗、评估、提取、聚合等操

作)和向数据消费者输出标准化的可用数据[2]，从而

被运用于各大应用领域，如智能交通、公共服务、

环境监测、智能医疗等[3]。

在典型的群智感知系统中，由任务提供者、感

知数据平台、任务参与者3部分组成[4]。任务提供

者向数据平台提供发布的任务和相应报酬，感知数

据平台负责数据的接收、集成、清理、分析和交易

等[5]，任务参与者接收平台发布的任务信息，根据

自身情况进行回应，同时上报完成感知任务的能

力，比如感知质量或空间覆盖[6]。数据平台根据用

户的回应按照利益最大化的目标选择一部分用户来

参与并支付一定的报酬，这个过程就称为用户招

募[7]。被招募的用户再执行相应的感知任务和把结

果返回到平台。最后平台会对用户完成的感知质量

进行评估和记录，使下一轮选择出更合适的用户。

在现有工作中，移动群智感知系统很多是假设

用户的感知质量已知，并在此基础上采用特定的优

化目标对用户进行招募[8]。然而现实生活中，移动

用户的感知质量往往是未知的，不仅平台未知，用

户也难以确定自身的感知质量，因为感知质量不仅

与用户的感知环境、综合素质有关，还与用户的感

知设备以及参与兴趣相关[9]。虽然用户的完成任务

的感知质量不一样，但由于用户拥有的感知设备是

不变的，用户习惯都不会发生明显的变化，因此用

户的感知质量满足一定的分布条件，完成的感知任

务越多，感知质量的分布就越准确[10]。因此本文研

究的是在平台不知道用户的感知质量或成本值的前

提下，数据交易平台如何建立合适的用户招募机

制，不仅需要在用户执行的过程学习其成本和感知

质量值，还需要尽最大可能保证移动群智感知系统

的高效性和利润最大化[11]。 而用户感知质量的未

知给用户招募造成了极大的挑战，平台是应该选取

那些已经被认为是高质量的用户，还是选取其他可

能具有更高质量的用户。这就是强化学习中的经典

问题—“探索”和“利用”[12]。为解决该难题，

本文将用户选择问题建模成有预算的多臂老虎机模

型，并采用基于置信区间上限的用户招募算法来招

募合适的用户。

本文所做的贡献主要由以下3个方面：

(1)本文是招募用户的感知质量未知的前提下，

解决有限预算下的感知质量最大化用户招募问题。

一般而言，数据平台总是希望选择那些感知能力强

的系统用户，然而在实际场景中平台并不能事先获

得用户的成本和感知质量参数，因此本文采用组合

多臂赌博机(Combination Multi-Armed Bandit,
CMAB)来形式化用户感知能力的学习过程，并提

出在理想情况和缺乏用户成本参数情况下的用户招

募机制。

(2)在上述两种情况下的用户招募机制下，分

别扩展基本的置信区间上限 (Upper Confidence
Bound, UCB)的公式，设计针对所有任务的感知质

量函数，提出贪婪用户招募策略，选择最大化函数

边际值的移动用户。

(3)在不同设定情况下的实验结果表明提出的

基于CMAB的用户招募算法能够有效地学习用户的

感知质量值。 

2    相关工作

对于移动群智感知，当前学者所做的工作主要

是用户招募，在成本限制下选择任务完成好即感知

质量高的参与者，同时采用激励机制鼓励用户分享

数据。刘琰等人[13]研究移动群智感知的任务分发，

使参与者参加多个感知任务，并提出多任务分配方

法，在任务移动总距离最短和参与者人数最少的目

标下选择出最佳的参与者。周杰等人[14]选择尽可能

少的参与者来接受感知任务，达到对指定地点集合

的时空覆盖这一质量要求，定义了“t-时隙k-覆盖”

群智感知任务，以最小代价完成该类任务。Wang
等人[15]重点关注具有预算约束的覆盖均衡用户选择

(Coverage-Balancing User Selection, CBUS)问
题，选择一个适当的用户子集，使感知范围尽可能

大且平衡，同时又满足移动群智感知活动指定的预

算。蒋伟进等人[16]针对移动用户追求高回报的贪

婪特性会使得招募成本偏高的问题提出一种针对团

体的群智感知招募激励机制，解决了移动用户对数

据进行过高定价来提高利润的问题。Song等人[17]

研究了任务分配策略，针对受欢迎的任务被大家所

选择，不受欢迎的任务往往无法分配到合适用户的

情况提出一种面向覆盖的任务分配(Coverage-
Oriented Task Assignment, COTA)策略，通过学
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习和利用工人的任务偏好来实现覆盖范围的任务分

配，将不受欢迎的任务迁移到一些合格的工人上。

Zhang等人[18]通过优化任务的可靠性和空间多样性

来选择参与者， 建立了两个优化目标的激励模型，

再基于逆向拍卖设计两个在线激励机制。Chen
等人[8]对如何选择最合适的参与者提出一个均匀覆

盖和最大覆盖的覆盖评估，设计一个基于轨迹段的

选择方案。Xiao等人[19]针对用户招募过程中每个用

户的感知质量和招募成本不透露给其他用户或平台

的目标，使用秘密共享方案设计了两个安全的用户

招募协议。上述学者大多数是在已知用户的感知质

量的基础上优化用户人数和移动距离，减少平台预

算，但未考虑用户收集的感知数据质量在实时变化

的情况，这就需要我们对用户的感知质量进行学

习，得到最适合用户的任务分配。因此本文提出基

于CMAB的用户招募算法，利用强化学习来对用户

的感知质量进行学习，实时与感知数据平台交互，

解决有限预算下任务感知质量最大化问题。 

3    基于CMAB的用户招募算法模型
 

3.1  基本定义

R = {1, 2, ..., l, r}
P = {1, 2, ..., i, n} A = {1, 2, ..., j,m}

wj

∑
m=T

wj = 1

pli =< M l
i , c

l
i >

M l
i

在群智感知中，假设任务分为T 轮，总预算值

用B表示， 表示任务划分的总轮

次，  和  分别表

示n个用户和m个感知任务，每个感知任务的重要

程度用权重 表示，且  。用户可以参

与多个任务，并向平台提供多个选项，每个选项由

特定的任务集合和对应的报酬组成，选项按照报酬

大小顺序排列。但任务的最大选项数目不超过L，

虽然平台让用户提供多个选项，但每轮次中只选择

其中感知质量最好的选项。 来表示

移动用户i的第l个选项，  代表用户i可以完成的

cli感知任务集合， 代表用户i执行其第l个选项所需

要的报酬(即招募成本)，具体符号表示如表1所示。

c1i ≤ c2i ≤ ... ≤ cLi cli

cli = ξi ∗ f(|M l
i |)

ξ

ξ

qlij

qi

qli
M l

i∣∣M l
i

∣∣ Pi

Pi ⊂ P P r

pli ∈ P r

此处，假设用户提交的候选选项中满足

。一般而言，对于报酬 来说，用

户所需要的报酬与完成的感知任务数量成正比，即

，f(x)是一个正相关函数，即完成

越多的感知任务，所获报酬也越多， 是平台招募

成本的参数，因为对于不同的用户，智能设备拥有

越高的配置，参数 就越大。本文首先考虑的是一

个简单的情况，用户的成本参数已知，再考虑用户

成本参数未知。 表示用户i在第l轮次中执行任务

j所获的感知质量值，由于用户完成任务的习惯和

智能设备保持不变，因此本文假设用户完成的感知

质量将满足一个特定概率分布，用 表示用户的感

知质量期望。由于本文不知道用户的感知质量值，

将通过多次学习获得感知质量的平均值，并预估下

次感知质量值。因此用户 被选中执行l轮次的任务

j，必须要执行l轮次的所有任务，即 的所有任

务，并学习用户 次感知质量值。本文将 表示

用户i提交的所有选项集合，P代表所有用户提交的

所有选项， 。 表示第r轮次招募的用户集

合，若 ，则用户i在第l轮次移动会被选中。

由于为每个用户提供多个候选选项，选项之间会有

交叉，相同的任务可能会被多个用户执行，因此感

知质量参差不齐，所以我们将选择任务j最大的感

知质量，再乘以对应的权重作为最终感知质量值。

对于任务发起者，往往关注整个任务感知质量值总

和的最大化，因此在本文中，将总任务划分为不同

的轮次，重点关注每一轮次的感知质量值总和的最

大化，使整体感知质量值得到最优化。

定义1　每轮次感知质量总和的定义为

u (P r) =
∑
j∈M

(
ωj × uj (P r)

)
(1)

表 1  本文主要符号和释义

符号 释义

P,A 移动用户和任务的集合

i, j, t 移动用户、感知任务和轮次的索引值

M l
i ⊂ M cli = ξi ∗ f

(∣∣T l
i

∣∣), Cl
i ξi用户i表示可完成的任务集合， 表示相应的成本， 表示用户的成本参数

wj 任务的权重

P tP, , L ,Y 所有选项的集合，在第i轮次选中的选项集合， 每个用户最大的选项数目，每轮选择的用户数量

B 任务发起者给出的预算值

qtij 用户i在第ｔ轮次中完成任务j的感知质量值

q̄i(t) 第t轮次，用户i的平均感知质量值

q̂i(t) 直到第t轮次，用户i基于UCB的感知质量值

qi 用户i的感知质量的期望值

ni(t) 直到第t轮次，移动用户i被选中的次数
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u(P r)代表在r轮次中所有用户的感知质量，每个任

务完成的感知质量再乘以相应的权重。

定义2　有限预算下的感知任务的质量最大化

问题(Maximum Quality and Limit Budget,
MaxQLimitB)可定义为

Maximize:E

∑
r≥1

u (P r)

 (2)

s.t.
∑
r≥1

∑
P r

cli ≤ B (3)

L∑
l=1

IP l
i
≤ 1 (4)

∀t > 1,
∣∣P t
∣∣ = Y (5)

IP l
i
= 1

IP l
i
= 1

式(2)和式(3)表示任务的最大化的感知质量以

及任务成本不超过最大预算B。  表示如果

用户i的第l个选项被选中，该用户 ，反之为0。

式(4)和式(5)表示是否选中用户i以及每轮招募Y个

用户来执行感知任务。

nl
i(r)

ni(r)

在第 l轮次中 表示用户 i在前r轮次被选

中的轮次数， 表示在前r轮次中总共选中的

次数

ni(r) =

L∑
l=1

(
nl
i ·
∣∣M l

i

∣∣) (6)

M l
i

由于每轮要招募Y个用户，每个用户要执行

的所有任务集合，因此我们采用扩展后的UCB

公式来表示CMAB模型的感知质量值，提出基于

UCB的感知质量函数，公式如(7)所示

Qi(r) = qi(r) +

√√√√√√ (Y + 1)ln

(∑
i∈A

ni(r)

)
ni(r)

(7)

qi(r)

ni (r)

为用户i在前r轮次中完成感知任务的质量

平均值，具体更新如式(8)所示，Y为每轮招募的

用户最大限制值， 为用户i在前r轮共招募的总

次数

q1(r) =


qi(r − 1)ni(r − 1) +

∑
j∈M l

i

pli

ni(r − 1) +M l
i

, pli ∈ pr, 1 ≤ l ≤ L

q1(r − 1),                             pli /∈ pr, 1 ≤ l ≤ L 

(8)

在基于UCB感知质量公式上本文提出感知质

量函数，如式(9)所示

uQi(r−1) (P
r)

=
∑
j∈M l

i

wj · maxQi

{
(r − 1) · Ij∈M l

i ,p
l
i∈P r

}
(9)

 

3.2  基于CMAB的用户已知成本招募算法

M l
i

ni(r) q̄i (r) nl
i (r)

P r P r < Y

在用户招募过程中，用户的感知质量往往是未

知的，如何根据用户的每次任务完成的感知质量预

测更新质量期待是本论文的关键问题。首先将该问

题建模为预算限制下的CMAB模型。每个移动用户

是模型的一个摇臂(Arm)，赌博机所带来的收益是

用户的感知质量，选择不同的摇臂带来不同的收

益。如果要招募感知质量高的用户则意味选择收益

高的摇臂，使总收益最大。该算法分为两部分，首

先是初始化阶段，每轮次r中都有多个选项来选

择，每个选项都含有相应的任务，初始化时选择所

有用户第1个选项作为招募的结果，执行任务集合

的所有任务，使平台以最小化的报酬获得初始

化参数， ,  ,  ，在后面的用户招募过

程中，招募的用户集合 初始化为空，当

时，按照贪婪算法选择拥有最大比率的用户，即感

知质量的函数值和招募成本的最大比率。具体表达

式为

P l
i = argmax

pl′
i′∈p

uQi(r)

(
P r ∪ pl

′

i′

)
− uQi(r) (P

r)

cl
′
i′

(10)

然而在每轮选择中，总有一些用户的成本超过

了成本预算限制。所以本文提出一种新颖的贪婪修

复算法(Greedy Repair Algorithm, GRA)，如表2
所示。首先将所有预选的用户都按感知质量与成本

比率降序排列，存储在数组Q[0,1,···,n]， 并采用标

志布尔数组F [ i ]标识每个用户的选择状态，若

表 2  贪婪修复算法(GRA)

pli Cl
i　输入： ,Q[0,1,···,n],F[i],  ,B,Cost,j

　输出：Q′[0,1,···,n]

pli　(1)  ←0,F[i]←0, j←0；

　(2) Cost←0,i←0

pli　(3) 在第r轮次中，将 降序排列候选用户并存储在数组Q[0,1,···,n]

　(4) for(i←0 to n) do

Cl
i　(5) Cost= Cost+ ;

　(6) If (Cost≤ B && F[i]=0)

　(7) F[i] ←1, Q′[j++]=Q[i]

　(8) else

Cl
i　(9) Cost= Cost–

Q′　(10) return  [j]
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F[i]=1表示该用户被选中，F[i]=0则未被选中。在

算法贪婪修复算法中，感知质量成本比首先降序排

列，依次选择参与者，同时更改F[i]的状态，并计

算累计的成本值Cost，当累计成本大于预算时GRA
并不会停止，它会从总成本减去当前的所选参与者

的成本，并将该参与者的状态标识为F [ i ]=0，
接着重复上面的步骤，选择尽可能多的参与者。

pli

结合上述的GRA算法，将在下面详细介绍算

法步骤，如表3所示。步骤(1)—步骤(3)是初始化阶

段，平台首先会选择用户的报酬最低的第1个选

项，得到感知质量的平均值，并获得所有用户的相

关参数。步骤(4)—步骤(17)是用户的招募阶段，步

骤(6)是获得所有用户的感知质量值与成本值的比

率，步骤(7)是将 降序排列候选用户并存储在数组

Q[0,1,···,n]，步骤(8)—步骤(17)是GRA的用户选择

过程，如果招募集合人数少于Y且用户i的成本值小

于预算，就将该用户的选项加入招募集合中，否则

继续循环，寻找下一个用户。由算法可得，算法时

间复杂度为O(APLY)，由于数组需要大小为  n 的
临时存储空间，因此空间复杂度为O(n)。 

3.3  基于CMAB的用户未知成本招募算法

在上述模型中，假设成本已知，通过成本参数

确定，接下来将具体讨论未知成本的用户招募算

法，同时学习用户的感知质量和成本，并在预算有

限下取得最大化任务的感知质量。假设为用户i在

Cl
i = ξli × f

(∣∣T l
i

∣∣)
εli

ml
i ξli ξ̄li

第l轮次的成本参数，并服从一个独立同分布，用

户的成本为 。和已知用户成本的

招募算法不同的是，用户i在每一轮次被选中后，

相应的成本参数 都需要被修改，因此本文引入

表示在第l轮次成本 的学习次数，用 表示成本

参数在前l–1轮的平均值，如式(11)所示

ξi(t) =


ξi(t− 1) ·mi(t− 1) + ξli

mi(t− 1) + 1
,∀1 ≤ l ≤ L, pli ∈ P t

ξi(t− 1), ∀1 ≤ l ≤ L, pli /∈ P t

(11)

Ci =
√
(K + 1) ln t/ml

i pli ξ̄i(t− 1)∗
f(|T l

i |) 0 < cminξi(t− 1) ∗ f
(∣∣T l

i

∣∣) ≤ 1

基 于 U C B 的 成 本 参 数 表 达 式 定 义 为

， 的成本定义为

，使得  。

定义3　根据UCB的感知质量公式定义为新的

用户选择标准，如式(12)所示

Q̂l
i(r) = fi·qi(r−1)ξi(r−1)+fmax·

ξmin ·Qi + Ci

ξ2min
(12)

fi =

∣∣T l
i

∣∣
f
(
T l
i |
) fmax = Maxf

Qi =

√√√√√ (Y+1)ln

∑
i∈A

ni(r)


ni(r)

其 中 ， ,   ,

 

因此感知质量的函数值和招募成本的比率如

式(13)所示

表 3  基于CMAB 的用户已知成本招募算法

pli =< M l
i , c

l
i > pli ni(r) Al

i　输入：R, P,  ,B,Y,   Q[0,1,···,n] ,Cost,   ,任务集合

P r　输出：

　(1) r=1，选中每一个用户的第1个选项，获得初始参数

cli qlij B′ = B −
∑

pr c
l
i ni(r) =

∣∣M l
i

∣∣　(2) 更新对应的 ,  ,  ,  , Cost=0

qi(r) =
∑
r=1

qlij/
∣∣M l

i

∣∣　(3) 感知任务质量的平均值：

　(4) while true do

P r = Φ　(5) 　　r=r+1, 

|P r| < Y

P l
i = argmax

pl
′
i′∈p

uQi(r)

(
P r ∪ pl

′
i′

)
− uQi(r)

(P r)

cl
′
i′

　(6) 　　while 

　(7) 计算所有用户感知质量函数值和成本的比率

pli　(8) 　　将 降序排列候选用户并存储在数组Q[0,1,···,n]

　(9) 　　　　for(i←1 to n)

Cost = Cost + cli　(10) 　　　　　　

Cost < B′ B′&&F [i] = 0　(11) 　　　　　　if( &&F[i] =0 ) 

　(12) 　　　　　　　　F[i] ←1

pli P r　(13) 　　　　　　　　将 加入 中

　(14) 　　　　　　else

Cost = Cost − cli　(15) 　　　　　　　

B′ B′　(16)  = –Cost
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pli = argmaxuQl
i(r−1)

(
P r ∪

{
pl

′

i′

})
− uQ̇l

i(r−1) (P
r)

(13)

u[Ql
i(r−1)](P

r) =
∑

j∈M
wj · max { Ql

i(r − 1))·

Ij∈M l
i ,P

l
i∈P

}其中，

。

该算法的基本思路是在初始化阶段，选择用户

的第1个选项来初始化相应的参数，在之后的用户

招募阶段，结合贪婪修复算法，并在预算有限的前

提下，每轮次选择感知质量和成本最大比率的移动

感知用户，并更新用户的成本参数，获得新的用户

成本，该算法时间复杂度为O(APLY)，由于数组

需要大小为 n 的临时存储空间，因此空间复杂度

为O(n)。具体过程如表4所示。 

4    实验结果与分析

本文的实验是在预算有限的背景下，选择感知

质量未知的用户过程，验证基于CMAB的用户招募

算法学习用户感知质量的能力，即能否选择高质量

的用户。为了方便表述，在实验结果图中，将算法

2命名为已知的组合多臂赌博机算法(Combined
Multi-Arm Bandit algorithm with Known Cost,
KC-CMAB)，将算法3命名为未知的组合多臂赌博

机算法(Combined Multi-Arm Bandit algorithm
with UnKnown Cost, UKC-CMAB)，为了验证算

法的高效性，分别采用ε-贪婪算法，基于预算的贪

婪算法，基于质量的贪婪算法，α-最优算法进行对

比实验，具体设置如下所示。 

4.1  数据集设置

qi

本文采用意大利罗马地区320辆左右出租车的

1个月以来真实数据集以及模拟数据集，罗马数据

集包括乘客上下车的日期和时间、出租车和乘客的

位置、行程距离以及乘客人数。由于数据集过于庞

大，计算的总成本过高，本文首次对数据集进行处

理：(1)选择10 km×10 km的矩形区域作为空间限

制。(2)在区域中，选取了数据集中m个乘客位置

作为模拟平台发布的感知任务，取值范围分别为

[200,1000]。n辆出租车作为模拟的移动用户，取值

范围为 [50 200]。在本次实验中，m和n的默认值

分别设置为800,150，每个移动用户执行任务的范

围为[6 15]。(3)每个感知任务采用圆盘覆盖的方

法，即以任务为中心，以250 m为半径画出圆盘，

如果用户在该圆盘范围内，则执行相关的任务。对

于感知质量的期望值 表示用户i访问该位置的频

率。成本参数的期望值为范围(0,1]的随机生成数，

并采用高斯分布和均匀分布来设置感知质量值和成

本。模拟数据集是根据现有的方法生成模拟数据，

假设感知任务和参与者的位置均匀分布在一个

10 km×10 km的2Ｄ空间中，经纬度则均匀地分布

在(0,1)中，此外，每个参与者都有一个反映过去完

成任务情况的成本值，为了简便，用欧几里得距离

表 4  基于CMAB 的用户未知成本招募算法

pli =< M l
i , c

l
i > pli ni (r) Ci Q̂

l
i(t)m

l
i　输入：R,P, B,Y, ,Q[0,1,···,n] ,Cost, , , ,

P r　输出：

pli q
l
i ξ

l
i　(1) r=1，选中每个用户的第1个选项，获得用户的初始参数 , ,

ξli q
l
iξ

l
i，Cl

iq
l
i Q̂l

i(t) B′ = B −
∑

pr ξ
l
if(|M l

i |) ni(r) =
∣∣M l

i

∣∣　(2)更新对应的 , ,  ,  ,  , Cost=0

　(3) WHILE true do

　(4) 　　　r=r+1;

|P r| < Y　(5) 　　　while 

ξli　(6) 　　　　　对于每个被选中的用户i先获得成本参数

pli = arg maxuQ̂l
i(r−1)

(
P r ∪

{
pl

′
i′

})
− uQ̂l

i(r−1) (P
r)　(7) 　　　　　计算所有用户感知质量函数值和成本的比率

pli　(8) 　　　　　将 降序排列候选用户并存储在数组Q[0,1,···,n]

　(9) 　　　FOR i = 0 to n do

Cost = Cost + ξlif(|M l
i |)　(10) 　　　　　 ;

Cost < B′ B�&& F [i] = 0　(11) 　　　　　if( &&F[i] =0 ) 

　(12) 　　　　　　　　F[i] ←1

pli P r　(13) 　　　　　　　　将 加入 中

　(14) 　　　　　　　　else

Cost = Cost − ξlif(|M l
i |)　(15) 　　　　　　　　

B′ B′　(16)  = –Cost
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来量化感知任务位置与参与者所在位置的距离长

短，将考虑不同规模的参与者和任务对选择结果的

影响，分别从{200,500,1000}和{50,100,150,200}中
选择n个参与者和m个感知任务。 

4.2  算法的对比

为了突出KC-CMAB算法的高效性，结合现有

工作，分别设计4个算法来进行对比实验，第1个算

法是 ε-贪婪算法(Epsilon-Greedy，简称epsilon-

Grd)，该算法平衡利用和探索策略，以(1-ε)的概

率选择最大收益的参与者，以ε的概率随机选择1个

参与者，实现探索策略，本实验将ε设置为0.1。第

2个算法是α-最优算法，已知所有用户的感知质量

和成本参数，能够选择出最佳用户。第3个算法是

基于预算的贪婪算法 (Budget-Greedy, budget-

Grd)，从预算角度下构建组合多臂赌博机招募机

制，将预算平均分配到每轮，并贪心地选择成本比

值较小的用户，直到预算耗尽。第4个算法是基于

质量的贪婪算法 (Quality-Greedy，简称quality-

Grd)从质量角度构建组合多臂赌博机招募机制，来

选择感知质量最大的用户，不考虑用户成本的大

小，直至预算耗尽。 

4.3  实验过程分析

本实验将采用总任务的感知质量值作为实验测

试结果指标，将从平台每轮招募的人数Y、招募的

用户数量A、发布的任务数量P和预算的成本值B

4个指标来进行设定评估算法的性能。为了验证上

述各个指标从小到大增加，本算法是否有效性的问

题。首先设定其中3个指标不变，另外一个指标将

从小变大。参考前期实验基础，首先设置指标不变

的数值：预算B为10000，每轮招募人数Y为80，用

户数量A为150，任务数量P为800。测试总感知质

量分别随着预算B、任务数量P、用户数量A以及

每轮招募人数Y的变化，验证算法是否还有效，具

体如图1—图4所示。

随着预算成本值的增大，各个算法的总感知质

量增大，但KC-CMAB和UKC-CMAB更接近α-
Optimal算法，由图1所示；因为随着预算的增大，

每个用户获得收益更多，能够激励认真地完成任

务，获得不错的报酬，因此用户感知质量与成本的

比率就越精确，数据平台就越有可能选择排在前面

的高质量的用户。对于逐渐增大要完成的任务数

量、整体算法先呈增大后减少的趋势，如图2所
示；因为刚开始的预算充足，增加任务数量，能使

每个人的任务数量增多，对于KC-CMAB和UKC-
CMAB算法来说，能更多次学习用户的感知质量，

从而提高用户选择的精度，但随着任务数量越来越

 

 
图 1 总感知质量与预算成本的关系

 

 
图 3 总感知质量与用户数量的关系

 

 
图 2 总感知质量与任务数量的关系

 

 
图 4 总感知质量与每轮招募人数的关系
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多，所得报酬大幅度减少，不能激励用户认真完成

任务，从而降低了总任务的感知质量；随着用户数

量的增多，对于数据平台来说，扩大了用户选择范

围，能够探索出更多的优秀用户，在一定范围内能

大大增高任务总的感知质量，但由于预算有限，当

用户范围超过临界值时，任务的总感知质量将逐渐

变小，如图3所示；随着每轮用户招募人数的增

多，能够在每一轮次中积极探索高质量的用户，但

会使不同用户执行同样的任务，会大大增加数据冗

余度，当超过一定界限，总感知质量逐渐减少，如

图4所示。实验结果证明：随着预算，每轮招募人

数、招募用户数量和任务数量各个指标从小到大增

加，KC-CMAB和UKC-CMAB都整体优于其他3种
算法，接近于α-Optimal最优算法，具有良好的自

适应性。

上述实验是设定预算B为10000的情况，没有

具体验证在不同预算下，每轮招募人数、招募用户

数量和任务数量对任务的总感知质量的影响。接下

来在本文的实验中设定不同预算值下的参数变量，

第一为预算值B，范围为5000～15000；第二为每

轮招募人数Y，设置Y=50～120，间隔为10；第三

为招募的用户数量，设置A=60～200，间隔为20；
第四为比较发布的任务数量，设置P=200～1000，
间隔为200。设置的情况汇总如表5所示。 

4.4  实验结果分析

对于情况1～情况4，如图5—图7所示，在每轮

招募人数为20～50时，5种算法的感知质量差距相

差不大，但KC-CMAB整体好于UKC-CMAB,
epsilon-Grd, bridge-Grd, quality-Grd，跟α-
Optimal接近，因为平台每轮招募的人数Y越多，

总轮次越少，如图8所示，这表示用户的选择性扩

大，容易选中高质量的用户，但随着招募的人数大

大提高，个人所获得收益降低，用户积极性很可能

降低，参与度不高，所获得感知质量降低，因此需

要选择合适的Y在有限成本下使感知质量最大化。

而UKC-CMAB的算法比KC-CMAB效果要差，但

比其他3种算法效果好，因为该算法不仅要学习成

本，还要学习感知质量，使结果最优化。

表 5  算法2实验情况设定

情况 成本(B) 每轮招募人数(Y) 用户数量(A) 任务数量(P)

1 5000 50～120 150 800

2 5000 80 50～200 800

3 5000 80 150 200～1200

4 10000 50～120 150 800

5 10000 80 50～200 800

6 10000 80 150 200～1200

7 15000 50～120 150 800

8 15000 80 50～200 800

9 15000 80 150 200～1200

 

 
图 5 总感知质量和每轮招募用户数量的关系(b=5000)

 

 
图 6 总感知质量和每轮招募用户数量的关系(b=10000)

 

 
图 7 总感知质量和每轮招募用户数量的关系(b=15000)

 

 
图 8 每轮次和每轮招募人数所占比率的关系
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对于图9—图11所示，随着招募用户的增多，

KC-CMAB和UKC-CMAB算法所获得的感知质量

明显大于其他3种算法，而KC-CMAB更接近α-最
优算法，达到α-Optimal最优算法的80%以上，这

表示文中提出的算法能够充分选择利用策略，学习

选择高质量的用户，而对于其他3种算法，容易陷

入局部最优化，未选择最优用户。

如图12，图13，图14所示，随着任务数量的增多，

KC-CMAB和UKC-CMAB的感知质量先增后降，

在任务数1000达到感知质量最大值，因为任务数量

越多，招募的用户随着增多，任务的成本降低，但

会考虑到感知质量越高的用户，其成本越高这种情

况，算法会优先选择感知质量略差，但成本更低的

用户。 

5    结束语

本文针对有限预算下用户成本已知和未知的条

件下最大感知质量的用户招募问题，在任务的感知

质量不断变化的情况下提出一种基于CMAB模型的

用户招募算法，使移动群智平台能根据每轮用户感

知质量的反馈，动态调整自己的选择，在下一轮选

择符合条件的高质量用户，使用户招募在长期的选

择中能够获得较好的平均感知质量。但在用户招募

过程中，未考虑用户为了高收益而提供虚假结果的

情况，后续将针对如解决用户为获得报酬而做虚假

任务的问题进行大量研究。
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