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基于动态效用的时空众包在线任务分配 

余敦辉    张灵莉
*    付  聪 

(湖北大学计算机与信息工程学院  武汉  430062) 

摘  要：为提升众包任务在线分配的总体效用，该文提出一种适用于时空众包环境的在线任务分配方法。该方法针

对时空众包环境下的在线任务分配问题，首先提出一种以众包任务为中心的 K 最近邻算法来进行候选众包工人的

选择，进而设计一种基于动态效用的阈值选择算法，实现众包工人与任务的最优分配。实验结果显示，文中所提出

算法具有较好的有效性和可行性，并能在一定程度上保证众包工人的可靠性，优化平台总效益。 
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Online Task Allocation of Spatial Crowdsourcing Based on Dynamic Utility 

YU Dunhui    ZHANG Lingli    FU Cong 

(School of Computer Science and Information Engineering, Hubei University, Wuhan 430062, China) 

Abstract: In order to improve the overall effectiveness of the online assignment of crowdsourcing tasks, an online 

task assignment method is proposed for the space-time crowdsourcing environment. To deal with the problem of 

online task assignment in spatiotemporal crowdsourcing environment, a K-NearestNeighbor (KNN) algorithm is 

firstly proposed based on crowdsourcing task to select the candidate crowdsourcing workers. Then a threshold 

selection algorithm based on dynamic utility is designed to realize the optimal allocation of crowdsourcing workers 

and tasks. Experimental results show that the proposed algorithm is effective and feasible, and can guarantee the 

reliability of crowdsourcing workers and optimize the overall efficiency of the platform.  
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1 引言  

随 着 移 动 互 联 网 时 代 的 到 来 ， 众 包

(crowdsourcing) [1 5]− 这种通过群体智慧求解问题的

新兴商业生产模式应运而生。尤其是近几年，互联

网+相关技术与共享经济模式的迅猛发展，以及移

动设备的大量普及与广泛应用，更是为众包技术带

来了更多的外延需求。传统的在线众包平台逐步演

变 出 了 一 种 新 型 的 服 务 模 式 - 时 空 众 包

(spatiotemporal cmwdsourcing)(也称为空间众包或

移动众包)[6]。 
在学术界，很多学者对时空众包展开了研究，

文献[7]主要对时空众包研究中的任务分配、质量控

制与隐私保护问题进行了深入讨论，文献[8]综合考
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虑第三方工作地点对任务分配的影响和任务分配的

动态性，提出了空间众包环境下的 3 类对象在线任

务分配问题，文献[9]提出了面向多技能的空间众包

任务分配问题，在尽量减少对于工人的支出和保证

最大数量的任务分配的同时，实现最佳的任务-工人

分配，文献[10]提出了一种将双目标优化与多臂赌博

机相结合的空间众包任务动态分配方法，旨在尽量

减少行程成本的前提下最大限度地提高任务可靠

性。 
在现有的时空众包研究中，任务分配问题是其

核心问题之一，但现有的任务分配算法存在以下两

点不足：(1)目前大部分研究是基于静态场景进行

的，但实际应用中，众包任务和工人往往是动态出

现的。(2)现有在线任务分配均只考虑到了众包工人

和任务，并未结合时空众包应用中时空属性来进行

分析和预测。 
本文将综合考虑众包工人、众包任务以及其所

携带的时空信息等因素，在文献[11]的基础上改进时

空众包环境下的在线任务分配问题(TSC-OTA 问题)
的算法，使其更好地适用于当下的时空众包平台，
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有效提升在线任务分配的效率，更大程度地优化平

台总效用。例如，近年来流行的各类实时专车和外

卖服务平台，如滴滴出行，Uber，百度外卖等，均

采用时空众包方式提供服务，其中，专车用户和点

单用户所发出的订单为众包任务，接到订单的专车

司机和快送员为众包工人，本文的算法将从平台的

角度出发，减小平台开销的同时优化任务分配的总

效用，从而为平台提供最优的任务-工人分配结果。 
本文的主要贡献如下：(1)本文提出一种基于

CT-KNN(Crowdsourcing Task KNN, CT- KNN)查
询算法的众包工人选择算法，根据最近一段时间内

搜索区域的平均密度对比，选出距离当前众包任务

最近的 K 个候选众包工人；(2)本文提出一种基于动

态效用的阈值选择算法，分别计算任务成功率期望、

任务实际完成时长和工人的单位时间效用，并通过动

态效用的对比来完成任务和候选工人的最优分配。 

2 基本概念 

定义 1  时空众包任务[11]：时空众包任务通常

被定义为如下 5 元组的形式， , , , ,t t t t tt l r p d f=< >，

其中 tl 为任务 t 在空间中的位置， tr 为任务 t 的范围

半径， tp 为任务发布时间， td 为任务截止时间， tf 为

完成任务 t 应获得的报酬费用。 
定义 2  时空众包工人[11]：时空众包工人是指

众包任务的参与者，被定义为如下 6 元组的形式，

记为 , , , , ,w w w w w ww l a d r c s=< >，其中 wl 为工人w 的

当前的空间位置， wa 为抵达平台的时间， wd 为离开

平台的时间，  wr 为工人w 所能接受任务的范围半

径， wc 为w 的所能完成的最大任务数量， ws 为工人

w 的历史任务成功率。 
定义 3  时空众包环境下的在线任务分配问题

(TSC-OTA 问题)[6]：在时空众包平台上，给定一组

空间众包任务T ，一组众包工人W ，和效用函数

( , )U t w , TSC-OTA问题的目的是找到一个分配A 使

得任务分配的总效用最大化，即为 MaxSum( )A =  

, ( , )t T w WU t w∈ ∈∑ ，其满足以下约束：(1)期限约束： 

任务分配结果应在众包任务截止时间 td 之前完成；

(2)容量约束：每个任务 t 在A中最多出现 1 次，每

个工人w 在A 中最多出现 wc 次；(3)不变性约束：任

务分配一旦给出，则不能改变；(4)空间约束：任务

分配A 需要满足任务 t 在以 wl 为中心、  wr 为半径的

范围内。 
定义 4  众包任务完成期：众包任务完成期代

表众包工人接到平台所分配的任务到任务结束这段

时间间隔，定义为 t ta e b= − ，其中， tb 为平台预估

众包工人接到平台所分配的任务的时间，即为预估

任务开始时间， te 为预估任务结束时间。 
定义 5  众包任务实际完成时长：众包任务实

际完成时长代表众包工人完成平台所分配的任务的

实际时长，定义为 z a e= × ，其中 e 为惩罚因子，

表示众包工人的任务成功率期望越低，其惩罚因子

越大，完成该任务的实际时间越长。 
定义 6  众包效用：众包效用是指众包工人在

单位时间内完成众包任务所获得的报酬，定义为 

( , )
wtf s

U t w
z
×

= ，其中 ws 表示带时间权重的任务成

功率期望。 

3  TSC-OTA 问题的整体实现方案 

为解决 TSC-OTA 问题，本文在第 1 步中引入

了一种基于 Subsyn 算法的任务预测方法对最终任

务的出现进行预测[12,13]，该方法作为未来的研究方

向和重点还需不断地优化和改进，故在后文中不作

过多赘述。第 2 步构建了一种以众包任务为中心的

CT-KNN 算法，先按照最近一段时间内该位置的历

史任务分布情况和历史平均密度确定一个初始区

域，然后根据当前的实际密度来调整该区域的范围，

最后筛选出距离所选众包任务最近的K 个候选众包

工人。第 3 步提出一种基于动态效用的阈值选择算

法，通过时间效应因子权重函数和惩罚因子分别计

算任务成功率期望和任务实际完成时长，然后确定

众包工人的单位时间效用，最终得到一个最优分配

A使得众包任务-工人分配的总效用最大化。 

4  基于 CT-KNN 查询算法的众包工人选择 

KNN 查询(K Nearest-Neighbor query)的基本

思想是给定查询对象及正整数K ，从数据库中找出

距离查询对象最近的K 个对象 [14 16]− 。本文提出一种

基于 CT-KNN(Crowdsourcing Task KNN, CT- 
KNN)算法的众包工人选择。该算法采用查询圆方

式，首先根据最近一段时间内的历史任务的分布情

况确定 0K ，计算该位置最近一段时间内所选择区域

的平均密度 ρ，从而确定初始的搜索区域 oR ，然后

计算该区域 oR 内众包工人的实际密度分布 ρ，最后

进一步扩大或缩小查询圆来确定最终包含K 个最近

邻对象的搜索区域 fR ，并这K 个众包工人按照距离

进行升序排序。 
4.1 CT-KNN 查询算法 

假设 1 2{ , , , }NP p p p= 为众包工人的集合，

ip P∈ ( i 为正整数)表示众包工人的唯一标识，

( , )p x y 表示某时刻众包工人 p 所在的位置。Q =  

1 2{ , , , }Mq q q (M 为正整数)为众包任务的集合，假

设众包任务在一段时间内是静止的， jq Q∈ ( j 为正
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整数)表示众包任务的唯一标识， ( , )q x y 表示某时刻

众包任务q 所在的位置。算法执行过程如表 1 所示。 

表 1  CT-KNN 查询算法 

算法 1  CT-KNN 算法 

输入：众包任务 q ，众包工人 p  

输出： q 的K 近邻 

(1)在地图上任选一个众包任务 ( , )q x y 作为圆心，根据该位

置最近一段时间内的历史任务分布情况确定 0K ，计算该

位置最近一段时间内所选择区域的平均密度 ρ ； 

(2)以找到 0K 个众包工人 p 为目标来确定搜索区域 oR ，将

其半径记为 r ； 

(3)根据搜索区域 oR 计算区域密度
oRK Sρ = ； 

(4)若 ρ ρ= ，则 0K K= ，初始区域 oR 即为最终区域 fR ，

输出 1 2{ , , , }Kp p p 算法结束； 

(5)若 1 0, 0 1(1 ) ( )K Kαρ ρ α= −< < < ，以找到 1K 个众包

工人 p 为目标来确定最终区域 fR ，计算众包任务 q 与

1 2 1, , , kp p p 的距离并按升序排列，返回前 1K 个即为众

包任务 q 的K 近邻，算法结束； 

(6)若 1 0, 0 1(1 ) ( )K Kβρ ρ β= +> < < ，以找到 1K 个众包

工人 p 为目标来确定最终区域 fR ，计算众包任务 q 与

1 2 1, , , kp p p 的距离并按升序排列，返回前 1K 个即为众

包任务 q 的K 近邻，算法结束。 

 
4.2 算法举例 

例：如图 1 所示，当前分区中有查询对象 q(75, 
75)、移动对象 p1(50,85), p2(85,60), p3(105,115), 
p4(20,60)。设众包工人以q 为圆心，根据该位置最 
近一段时间内的历史任务分布情况可确定 0 3K = , 

2000 /4ρ = π ，此时初始的搜索区域 oR 的半径 or =50, 

2500 /3ρ = π 。由于 ρ ρ> , 1 0(1 ) 4K Kβ= + = ，算

法需要扩大查询圆，直到找到 1K 个众包工人，此时

最终搜索区域确定为 fR ，半径 fr 为 57，则众包任务

q 最终得到的K 个最近邻对象分别为 1p , 2p , 3p , 4p ，

且 2 1 3 4p p p pD D D D< < < 。 

4.3 算法分析 
在 CT-KNN 查询算法中，找到距离所选众包任

务最近的 K 个众包工人的时间复杂度和空间复杂度 

 

图 1  CT-KNN 算法 

分别为 ( )O n 和 ( )O n ，将这 K 个众包工人进行排序的

时间复杂度和空间复杂度分别为 O(logn)和 O(1)。
因此，CT-KNN 查询算法的时间复杂度和空间复杂

度分别为 O(nlogn)和 ( )O n 。 

5  基于动态效用的阈值选择算法的众包任

务分配 

5.1 算法整体设计思想 
本文扩展 Greedy-RT 算法[11]，设计了一种基于

动态效用的阈值选择(Dynamic Utility Threshold 
Selection, DUTS)算法。针对 Greedy-RT 算法适用

于两类对象匹配时仅允许一类对象动态出现的问

题，本文设计的 DUTS 算法可在两类对象随时动态

出现时进行分配，进而更大程度地优化平台效益。

算法总体被分为如下 4 步： 
(1)计算任务成功率期望：  根据 CT-KNN 查

询算法找出距离众包任务最近的K 个众包工人，通

过其在平台中完成任务的历史记录计算出任务成功

率期望，并引入了时间效应因子权重函数[17]来体现

历史记录对于任务成功率的影响趋势，距离当前时

刻越近，对于成功率的影响越大，否则，影响较小

并最终趋向于 0。其表示为 

( )
( )cos 2 / +1

2i

t' T'
w t' =

π
         (1) 

其中， [0, /2]t' T'∈ , ( ) [0,1]iw t' ∈ ，适用于反映时间

对于成功率的重要程度。 
通过众包工人w 在平台中完成任务的历史记录

计算出该工人的加权任务成功率 '
ws 、带时间权重的

任务成功率 *
ws 和任务成功率期望 ws ，公式为 

( )* '
w w is s w t'= ⋅               (2) 

*

1

n

w w
i

s s n
=

= ∑               (3) 

(2)计算任务实际完成时长：  在任务分配过程

中，假设众包工人的历史任务成功率可以代表其可

靠性，为了激励工人提高其任务成功率，本文通过

设置惩罚因子来延长任务成功率期望较低的工人完

成任务的实际时长，以此对其进行一定程度的惩罚

和警告，从而尽可能地保证平台为众包任务所分配

的工人都是可靠的。根据层次分析法[18]，可将任务

成功率期望 ws 分成 3 段，并将其与惩罚因子e 之间

建立如表 2 所示对应关系，并依据定义 5，可计算

出任务实际完成时长 z 。众包工人的历史任务成功

率越低，与之对应的惩罚因子的值越大(实验表明，

当 [1,2]e ∈ 时，算法效果最好)，众包工人接到平台

所分配任务的等待时间就会越长。 

(3)计算工人的单位时间效用：  根据定义 6 计 
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表 2 任务成功率期望 ws 与惩罚因子e 对应表 

任务成功率期望 ws  惩罚因子e
该工人接到任务所需

等待的时间

0 0.6ws≤ <  2.0 正常分配时间的 2.0 倍

0.6 0.8ws≤ <  1.2 正常分配时间的 1.2 倍

0.8 1.0ws≤ ≤  1.0 正常分配时间 

 
算当前可做出分配的效用 ( , )U t w ，该效用函数在

DUTS 算法中，对于每个出现的众包工人w ，将其

看做 wc 个同时出现且容量为 l 的众包工人[5]。 
(4)进行众包任务分配：  动态地选择一个阈

值，将第 3 步计算出的效用和所选阈值做比较，效

用高于该阈值的工人可优先进行分配，当仅余下低

于阈值的分配时，按照效用从高到底做出分配，直

至所有任务和工人均已完成分配。 
5.2 DUTS 算法执行过程 

算法首先根据任务分配全过程中可能获得的最

大效用 maxU ，动态地选择一个阈值 ke ，其中 maxU 可

以通过效用函数计算得到。当一个新任务或者工人

出现时，计算出当前可做出匹配的效用和阈值进行

比较。若所有工人和任务均已完成分配，将所有分

配结果加入结果集A中。算法执行过程如表 3 所示。 
5.3 算法举例  

例：任务T ，工人W 在当前空间中的位置关系

如图 2 所示。 
设集合 ,T W 中元素信息见表 4。由于 maxU =  

100 , ( )maxln 1 5Uθ ⎡ ⎤= + =⎢ ⎥ ，k 从 1, 2, 3, 4, 5 中随

机取值。假设取 4k = ，则阈值 20.1ke ≈ 。 

设对象出现顺序 1 1 2 2 3 4 3, , , , , ,w t t w t t w ，动态效用

阈值算法运行过程如图 3 所示。如图 3(a)所示，首

先对最先出现的 2 个对象 1 1,w t 进行任务分配。该分 
配效用 ( )1 1, 90.0 kU t w e= > ，算法做出该分配。随后

出现对象是 2t ，如图 3(b)所示。由于算法已做出 

表 3 基于动态效用的阈值选择算法 

算法 2  DUTS 算法

输入：任务 t ，工人w ，容量 wc ，效用 ( ).,.U  

输出：一个分配结果集A  

(1)计算最大效用 maxU 和 ( )max, ln 1Uθ θ ⎡ ⎤= +⎢ ⎥ ，并从整数集

合 {1,2, , }θ 中随机地选择一个 k 计算出阈值 ke ； 

(2)当一个新的任务 t 或者工人w 出现时，执行步骤 3；否则，

执行步骤 6； 

(3)计算当前可做出分配工人的 ws 和 z ，输出 ( , )U t w ； 

(4)若 ( , ) kU t w e< ，返回步骤 2； 

(5)若 ( , ) kU t w e≥ 且 wc 未达到上限，将此分配加入结果集

A中，返回步骤 2； 

(6)若仍存在未分配的任务 t ，工人w ，计算当前可做出分

配的效用 ( , )U t w ，并按效用U 降序进行分配，将分配结

果加入A，算法结束。 

 
图 2 任务、工人位置示意图 

表 4 任务、工人信息表 

对象 坐标 半径 报酬 
任务成功

率期望 
容

量

任务完

成期 

1t  (50,70) 15.0 20 - - 0.2 

2t  (70,75) 16.5 100 - - 0.9 

3t  (40,40) 13.5 60 - - 0.6 

4t  (30,30) 12.5 90 - - 1.0 

1w  (65,55) 13.5 - 0.9 1  

2w  (25,50) 13.5 - 0.2 2  

3w  (45,25) 15.0 - 0.8 2  

 
图 3 基于动态效用的阈值选择算法运行过程 
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1 1,w t 的分配，且 1w 的容量为 1，所以此时不做任

务分配。随后出现的 3 个对象是 2 3 4, ,w t t ，如图 3(c)

所示，可做出分配 2 2,t w , 3 2,t w 和 4 2,t w 。由于

( )2 2, 11.1 kU t w e= < , ( ) ( )3 2 4 2, 10.0 , ,kU t w e U t w= <  

9.0 ke= < ，所以算法不做任务分配。最后出现的对

象是 3w ，如图 3(d)所示。通过 3w 可做出分配 2 3,t w , 

3 3,t w 和 4 3,t w 。其效用分别为 ( )2 3, 88.9U t w =  
ke> , ( )3 3, 80.0 kU t w e= > , ( )4 3, 72.0 kU t w e= > ，

由于 3w 的容量为 2，所以算法做出分配 2 3,t w 和

3 3,t w 。此时，仅剩下 4t 和 2w 还未分配，由于在当

前时空中所有任务均需在任务结束时间之前作出分

配，因此算法做出分配 4 2,t w ，并将其加入结果集A

中。因此，最终分配为 { 1 1 2 3 3 3, , , , , ,A t w t w t w=  

}4 2,t w ，总效用为 90.0 88.9 80.0 9.0 267.9+ + + = 。 

6  实验分析 

本实验在具有 2.4 GHz Inter(R)Core(TM)i5处理

器和 4 GB 内存的机器上运行，操作系统为Windows 
10，编程语言为 Java，实验数据如表 5 所示。 
6.1 基于模拟数据的结果分析 

本实验从总效用、运行时间和内存开销 3 个方

面比较不同参数对 Greedy-RT 算法和 DUTS 算法

的影响。模拟数据依据表 5 生成。设最大效用 maxU 为

100，在实际应用中，最大效用可以通过当前区域内

的分配情况预估得到。 
(1)在总效用方面，具体实验结果如图 4 所示。 

表 5 实验数据参数 

参数 取值 

|T| 500, 1000, 1500, 2000, 2500 

|W| 500, 1000, 1500, 2000, 2500 

/t wr r  5, 10, 15, 20, 25 

wc  1, 2, 3, 4, 5 

ws  0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 

tf  20, 40, 60, 80, 100 

maxU  100 

 
随着众包任务、众包工人、范围半径、众包工人容

量和任务成功率的增长，两种算法的效用都在增大，

其中 DUTS 算法的增长速度更快一些；随着报酬的

不断增加，两种算法的效用均呈现出线性增长，

DUTS 算法略高于 Greedy-RT 算法。 
(2)在运行时间方面，具体实验结果如图 5 所示。

随着众包任务的数量增长，当|T|>1000 时，DUTS
算法的运行时间高于 Greedy-RT 算法；当众包工人

的数量增长时，Greedy-RT 算法耗时更长一些；改

变范围半径和众包工人容量时，DUTS 算法所需要

的时间短于 Greedy-RT 算法；改变任务成功率和报

酬时，DUTS 算法的耗时长于 Greedy-RT 算法，且

可发现任务成功率和报酬的增长对算法运行时间的

影响不大。 
(3)在内存开销方面，具体实验结果如图 6 所示。

改变众包任务，由于 Greedy-RT 算法需要占用一定

的空间来存储假设的匹配结果，所以总体来说

Greedy-RT 算法内存开销略大；改变众包工人，当 

 

图 4  Greedy-RT 算法和 DUTS 算法在总效用方面的实验结果 
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图 5  Greedy-RT 算法和 DUTS 算法在运行时间方面的实验结果 

 

图 6  Greedy-RT 算法和 DUTS 算法在内存开销方面的实验结果 

W <2000 时，Greedy-RT 算法匹配消耗的空间更

大，但由于 DUTS 算法需要空间来进行候选工人的

选择，所以当W >2000 时 DUTS 算法内存消耗高

于 Greedy-RT 算法；改变范围半径和任务成功率，

Greedy-RT 算法的消耗更多；改变工人容量，当

wc <4 时，Greedy-RT 算法消耗更多；改变报酬，

DUTS 算法消耗更大一些。 
6.2 基于真实数据的结果分析 

本实验的真实数据由聚数力网站 (http:// 

dataju.cn)[19]上下载并整理得到。众包工人的容量在

1~5 的范围内。实验结果如图 7 所示，基本与模拟

数据集所得实验结果相似：(1)在总效用方面，DUTS
算法始终优于 Greedy-RT 算法。(2)在运行时间方

面，Greedy-RT 算法更长一些，且 DUTS 算法较为

稳定，基本保持在 5~10 s 之间。(3)在内存开销方

面，当 wc <4 时，Greedy-RT 算法的消耗多一些。 
6.3 实验结论 

通过对不同的模拟数据集和真实数据集进行实 
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图 7 真实数据集结果 

验，根据上述实验结果可以发现：(1)在总效用方面，

DUTS 算法在大多数情况下优于 Greedy-RT 算法。

(2)在运行时间方面，随着众包工人任务的数量、范

围半径和容量的增长，Greedy-RT 算法的时间消耗

略高于 DUTS 算法，当众包任务的数量、任务成功

率和报酬发生改变时，Greedy-RT 算法所用时间更

短。(3)在内存开销方面，当众包任务的数量、众包

工人的数量、范围半径、容量和任务成功率增长时，

Greedy-RT 算法的消耗高于 DUTS 算法，当报酬增

长时，DUTS 算法的开销更大一些。 
综上所述的结果可说明，本文的算法较高效，

且具有较好的实际应用价值。 

7  结束语 

本文研究了时空众包环境下的在线任务分配问

题，利用 CT-KNN 算法选出合适的众包工人，并动

态选择不同的阈值进行分配，有效提高平台的分配

效率。本文通过实验证明了所提算法具有较好的近

似效果，且能够满足时空众包对于实时性的要求。

在未来的时空众包研究中，将在本文的基础上进一

步探讨如何优化在线任务分配算法，并将任务预测

和任务规划问题加入到下一步的研究内容中。 
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