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摘   要：时空覆盖类感知任务对参与者的时间与空间约束使得传统单参与者模式难以适用。为此，该文提出群组

协作的移动群智感知任务分配方法，以群组模式替代传统单参与者模式。设计层次化群组协作的任务分配框架，

提出偏好感知的社交群组生成方法，引入社交关系生成社交群组，提高任务完成率。提出效用优化的任务群组匹

配方法，采用网络流理论进行群组-任务匹配，保证平台效用最大化。仿真结果表明所提方法在任务完成率与平台

效用方面均有较大提升。
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Abstract: The temporal and spatial constraints of spatio-temporal coverage tasks make it difficult to utilize the

traditional single-participant model. Therefore, a task allocation method based on group collaboration in mobile

crowdsensing is proposed to replace the traditional single participant mode with group mode. A task allocation

framework for hierarchical group collaboration and a preference-aware social group generation method is

proposed, In addition, social groups are generated by introducing social relationships to improve the task

completion rate. A task-group matching method for utility optimization is proposed, and the network flow

theory is used to perform group-task matching to ensure the maximum utility of the platform. Simulation

results show that the proposed method can improve the task completion rate and platform utility.
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 1    引言

任务分配是移动群智感知面临的主要问题之

一，主要解决在特定的任务要求约束下以感知任务

为导向的感知参与者的选择问题，任务分配的结果

将直接关乎感知任务的成败。传统的任务分配的研

究主要针对单个参与者，在这些研究中单个感知任

务由单个参与者完成。然而，在某些感知场景(例
如智慧交通)中，参与者需要在特定区域感知足够

的时间。上述场景中的任务属于时空覆盖任务的范

围，需要来自足够多的感知区域的有足够时间的感

知数据。通常，任务的覆盖范围相对较大，并且任

务的持续时间很长。因此，单个参与者无法在整个

时间段内覆盖整个任务区域。在解决这类协作任务

时，往往需要多个参与者合作完成[1]。因此，设计

面向参与者群组的任务分配机制是执行时空覆盖感

知任务的关键。然而，当前大多数的移动群智感知

任务分配的研究都是假设感知平台拥有充足的感知

参与者历史信息[2–4]。对于新成立的感知平台，感

知平台中存在新老参与者交替的情况，对于老参与

者可以通过分析参与者的历史数据进行任务分配，

对于新参与者感知平台由于没有参与者的历史信

息，将会存在任务无法有效分发的“冷启动”问

题。当前，已有部分文献研究了群组模式的群智感

知[1,5,6]，它们都忽视了多个感知任务并行处理的情

况。因此，在生成感知群组之后，需要进一步设计

合理的任务-群组匹配机制来保证感知任务的成功

完成。

随着在线社交网站的蓬勃发展，每个用户的兴

趣可能与其好友相似或受其好友影响。因此，用户

间的社交关系提供了有关用户的额外信息，并且可

以缓解“冷启动”问题[7]。本文基于社交关系思想，

设计群组协作的面向时空覆盖类感知任务的分配方

法，解决移动群智感知中的冷启动及多任务有效并

行分配问题，使其能够更好地应用于普适计算以改

善人们的日常生活。

本文的主要贡献如下：

(1) 设计群组协作的任务分配框架。由云平台

对参与者进行属性分析，选出群组领导节点与成员

节点，以群组协作的方式代替单参与者进行任务分

配，有效提升了群组任务的完成率。

(2) 提出偏好感知的社交群组生成方法。引入

参与者间的社交关系生成社交群组，解决时空覆盖

感知任务分配的“冷启动”问题。引入技能动态更

新机制，动态更新参与者技能以更好地进行任务参

与者选择。

(3) 提出效用优化的任务群组匹配方法。将平

台效用优化问题抽象建模为多感知任务-多社交群

组间的匹配问题，并利用网络流模型进行任务-社
交群组匹配决策，最大化感知平台效用。

 2    问题建模

 2.1  系统模型

本文考虑到时空覆盖类感知任务具有时间跨度

大、空间范围广等特点，造成的单参与者感知模式

不适用问题。首先基于社交网络理论，综合考虑时

空覆盖任务特征智能生成任务群组执行感知任务，

以群组模式替代单参与者模式，提升感知任务完成率。

感知任务分配拟主要由任务发布、属性分析、

群组生成、群组任务分配和群组任务执行5个阶段

组成。在任务请求者上传感知任务之后，平台会对

已注册的新老参与者进行属性分析。假定感知参与

者在平台注册时会上传自己的社交关系，因此感知

平台中会出现新老参与者相互交替的情况。由于老

参与者的属性维度比较齐全，可直接进行参与者的

任务属性分析。而新参与者属性维度较欠缺，将会

出现任务分发的问题。由于新老参与者之间普遍存

在着社交关系，可以借助社交关系进行参与者的任务

接收率分析，以解决参与者任务历史信息不足的情况。

在对新老参与者进行属性分析之后，每次针对

特定的感知任务都会生成特定的感知社交群组。平

台会采用所提社交群组生成方法，进行特定的领导

节点与群组成员节点选取。在生成特定的感知社交

群组之后，考虑到在城市感知等场景中，需要同时

对多个区域进行感知。加之，大多数用户在社交网

络中只有相对稀疏的社交关系[8]，特别是对于那些

与其他用户的社交关系很弱的新参与者，无法保证

总能找到具有足够候选参与者的社交群组，需要设

计相应的任务-社交群组匹配机制。平台采用所提

任务群组匹配方法，根据任务及社交群组在参与者

人数和预算方面的需求对社交群组进行整合生成任

务群组。在生成任务群组之后，会将任务进行下发，

任务群组在执行完感知任务之后，会上传感知数据

到云平台。最后，由云平台下发相应的任务奖励。

 2.2  问题建模

在移动群智感知系统中主要有3个部分即任务、

平台和感知参与者。

T = {t1, t2, ..., tm} m(m ≥ 2)

ti < Bti , ri, < tistart ,

tiend >>

定义1　(任务)：主要指任务请求者上传的感

知任务 ，表示有 个感知

子任务，每个子任务 可以表示为

。具有以下定义：

∀ti ∈ T Bti(1) 对于 ，子任务的预算为 ；

< tistart , tiend >

(2 )  任务是时延容忍的，任务持续时间为

；
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∀ti ∈ T

ri(ri ≥ 2)

(3) 对于 ，子任务的完成标准为至少招

募到 个参与者；

ri · l
(4) 任务预算为参与者人数阈值与单位人数预

算之积 。

定义2　(平台)：任务请求者将感知任务上传

到平台，感知平台具有老参与者的任务完成历史数

据，平台负责任务的分配和任务奖励的发布。

W = {w1, w2, ..., wn} = {wnew, wold}
wj < Bwj , < wjstart , wjend

>>

定义3　(感知参与者)：完成感知任务的参与

者 ，每个参与者

可以表示为 ，有以下特点：

(1) 新老参与者在感知平台中交错，每名参与

者1次只能完成1种任务；

< wjstart , wjend
>

(2) 新参与者在注册时会上传自己的社交关系，

且参与者会有特定的在线时间即 ；

∀wj ∈ W Bwj

(3) 参与者会有特定的任务完成成本，对于

，参与者的任务成本为 。

tm ∈ T

Bw Bt

utiplatf =
∑m

i=1
(Bt −Bw)

定义4　(平台效用)：对于感知任务 ，

任务的完成成本为 ，任务的预算为 ，则平台

效用表示为二者之差，平台的总效用可以表示为

。

T = {t1, t2, ..., tm}

G∗ = {G1, G2, ..., Gk}
(k ≫ m) xji j i

xji j i

j i

本文假设参与者完成的感知任务类型为同构

的。对于出现的多个感知子任务 ，

在对每个子任务以及参与者进行任务属性分析之

后，平台中会出现多个社交群组对应一个子任务的

情况。其中，总的社交群组为

，本文采用 表示群组 是否参与任务 ，

如果 的值为1，则表示群组 会参与完成任务 。

反之，则表示群组 不会参与到任务 的完成中。因

此，可以将任务-群组匹配(Task-Group Matching,
TGM)问题建模为

max

 m∑
i=1

Bti−
k∑

j=1

Bwj


s.t.

∑
Gk∈G∗

Mjxji ≥ ri, ∀ti ∈ T∑
Gk∈G∗

Cjxji ≤ Bi, ∀ti ∈ T

xji ∈ {0, 1}


(1)

ti ri Mj

j ti

Bi

本文的优化目标为最大化平台效用，如式(1)
所示，平台效用表现为任务完成的回报与完成任务

的工人成本之差，第1个约束表示对于每个感知任

务 需要的参与者人数超过人数阈值 ， 表示群

组 的人数，第2个约束表示参与每个感知任务 的

人员成本不能超过任务预算 。

 3    偏好感知的社交群组生成方法

本部分基于参与者间的社交关系提出偏好感知

的社交群组生成方法。任务发起者将任务上传感知

平台之后到任务正式发布之前，感知平台会充分分

析任务与参与者的属性，再针对特定的感知任务进

行社交群组的生成。社交群组主要由领导节点与成

员节点组成。感知平台会选择感知群组的领导节

点，在选出领导节点之后，再进行群组成员节点的

选取。群组领导节点主要在老参与者中进行选择，

原因在于老参与者的任务完成历史更加丰富。

 3.1  领导节点选取

∀ti ∈ T ∀wj ∈ W < tistart , tiend >⊆
< wjstart , wjend

>

感知平台在选择参与者节点时(包括领导节点

和群组成员节点)需满足任务周期在参与者的在线

周期之内，即 ,  ，有

。在领导节点的选择过程中主要考

虑以下3个因素。

定义5　(社交影响力)：领导节点的社交影响力

Im (wj) =
1

M

∣∣∪wj
Fj

∣∣ (2)

|∪wjFj |
 M

为参与者在社交网络社区上的好友数量，

为感知区域潜在参与者总数。

定义6　(活跃度)：参与者在任务区域的活跃度

a (wj , l) =
f (wj , ti.loc)× d (wj , ti.loc)

q∑
i=1

f (wj , ti.loc)×
q∑

i=1

d (wj , ti.loc)

(3)

f (wj , ti.loc)× d (wj , ti.loc) wj

∑q

i=1
f (wj , ti.loc)×

∑q

i=1
d (wj , ti.loc)

表示参与者 在特定任

务空间位置上的累计访问频次与停留时长的乘积。

则为参与者

在过去的一段时间内访问的总的区域的累计访问频

次与停留时长的乘积。移动行为特征反映参与者空

间行为分布特征。本文选择参与者的空间出现频次

与停留时间长度作为移动行为特征的刻画。

定义7　(感知能力水平)：参与者完成感知任

务的能力。

对于新参与者，本文考虑到在执行任务的过程

中参与者自身的完成任务的能力会不断得到提升。

因此，设计一种参与者技能的更新机制是十分有必

要的。具体的计算公式为

s′wj
=

1

π arctan(γ × (swj
+ qi)) +

1

2
, swj

< λ

1

π arctan

γ ×

 lcuj∑
k∈S

lkuj

+ λ

+
1

2
, swj

≥ λ

(4)

snew

γ ≥ 1 λ

其中， 为任务执行前参与者的任务完成能力，

为更新系数。当其能力值达到阈值 时，表示

该技能已被用户完全掌握，并不再对其进行更新[9]。
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dis (xi, xj) xi xj

xr xr

ui qi = 1/(dis (xi, xj) + 1)

λ

lcuj

∑
k∈S

lkuj

使用 表示数据 与数据 的差异，簇心

数据即为任务真值 ，在任务真值为 的条件下，

参与者 的数据质量 [10]为 。

当参与者的能力达到阈值 就不再对其进行更新，

平台将会将参与者判定为老参与者。对于老参与者，

由于其自身的能力水平比较固定，主要为感知参与

者完成特定的感知任务占所有完成任务的比例。

表示参与者对某一种任务的完成次数，

表示参与者完成历史任务的总集合。

在完成上述属性值的计算之后，再利用等级效

用函数进行参与者排名评估

R (wj) =Rank (Im (wj))× Rank (a (wj , l))

× Rank
(
swj

)
(5)

Rank函数表示候选参与者在相关属性的排名，

分数越高的参与者排名越高。对上述3种因素采用

乘法融合的方法[11]选出领导节点，并利用Top-K搜
索选取领导节点，再根据领导节点的社交以及地理

位置进行群组生成。

 3.2  社交群组生成

感知平台在选出领导节点之后，以领导节点为

源节点，通过领导节点的社交关系进行进一步的群

组成员的选取。主要通过将领导节点建模为根节

点，在其社交好友中进行进一步的感知参与者搜

索。领导节点的好友中既有新参与者也会有老参与

者，分别建模新老参与者的偏好来进行社交群组成

员的选取，进一步，根据任务预算约束来招募群组

感知参与者。

定义8　(老参与者任务接受率)：对于老参与

者而言，特定任务的任务接受率可以表示为

accuj
=P1 × I(prtuj

, I1max)× I(prduj
, I2max)

× I(prruj
, I3max) (6)

I(prtuj
, I1max)

I(prduj
, I2max)

I(prruj
, I3max) I(x, Imax) =

(Imax − 1)

√
1− (1− x)

2
+ 1

P1

Imax

主要由3部分组成： 表示参与者

对任务类型的偏好， 表示参与者对

任务距离的偏好，感知任务的奖励激励则由

表 示 。 本 文 采 用

的方式来聚合任务类型

以及距离偏好对参与者任务接收的影响[12]。 为一

个超参数， 表示预定义的概率递增上限。任务

类型偏好与任务距离偏好定义为

prtuj
= J(task.con, task.his) (7)

prduj
= α× exp (−β × dist (uj , loci)) (8)

式(7)中任务类型偏好主要反映当前任务与参

与者历史任务之间的相似度。利用Jaccard相似度

来进行计算，如果当前任务更加贴合参与者的任务

dist (uj , loci)

loci
α

偏好，则相应的任务接受率会更高。在任务距离偏

好方面则主要考虑任务距离对参与者的任务接收的

影响。 表示当前任务与参与者之间的

距离， 表示参与者的历史签到经纬度的均值，

为一个距离超参数。由于参与者往往倾向于就近

进行任务感知，因此，通过量化任务与参与者活跃

位置之间的距离可以更好地反映老参与者的任务接

受率[13]。

f(·)
θ

式(9)中， 为sigmoid函数，参与者在完成

任务的过程中会有一个特定的初始任务成本 ，只

有当任务回报大于任务成本时，参与者才会参与到

感知任务中[14]。

prruj
=

{
f(task.rew − θ), task.rew ≥ θ

0, task.rew < θ
(9)

定义9　(新参与者任务接受率)：新参与者接

收任务的概率可以表示为

accu′
j
=P2 × I(prsi,j , I4max)× I(prdu′

j
, I5max)

× I(prru′
j
, I6max) (10)

P2 I4max～I6max

同理，由社交关系、任务距离以及任务奖励激

励3部分组成。 为一个超参数， 表示

预定义的概率递增上限。对于新参与者而言，平台

没有感知参与者的任务完成历史。但是，参与者的

感知行为在一定程度上受到其社交关系的影响，进

而促使参与者参与特定的感知任务。因此，考虑参

与者的社交关系对参与者感知行为的影响有利于提

高感知任务的接收。同时，完成感知任务的回报也

会影响参与者是否参与任务。由于参与者在完成感

知任务的过程中，会付出一定量的劳动成本，如果

完成任务所得的回报越高，那么参与者参与感知任

务的概率也会相应的提高。相应的社交关系和奖励

激励定义为

prsi,j =
N (ui) ∩N (uj)

N (ui) ∪N (uj)
(11)

N (ui) ui

式(11)主要通过Jaccard相似度来衡量两个参与

者之间社交关系的强弱，本文通过分析好友的任务

接受率来进一步推断特定参与者的任务接收率，

表示参与者 的在线社交好友集合，如果参

与者之间共享更多的相邻节点，则社交关系会更

强。同时，在进行新参与者的招募时也应考虑任务

奖励带来的影响。通过3.1节选出的leader节点为源

节点，在其好友中进行广度优先遍历。由于领导节

点的好友关系中会出现新老参与者共存的现象，因

此需要分别计算每个好友参与者接收感知任务的概

率，选择满足超过特定概率值的参与者，直到招募

到足够的成员参与者。同时，在每次招募成员的过

程中会动态地更新参与者成员的技能。
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 4    效用优化的任务群组匹配方法

感知平台在划分好社交群组之后，将会进行多

感知任务并发的任务分配。因此，本文设计效用优

化的任务群组匹配方法。

 4.1  任务群组生成问题建模

定理1　TGM问题是NP-hard问题。

证明　本文将0-1背包问题转化为任务-群组匹

配(Task-Group Matching, TGM)问题的一个特殊

实例。

zji j i

zjixji

xji

bi

本文证明TGM问题等价于背包问题。假设利用

表示群组 完成任务 得到的奖励，则奖励函数

可以简化为 。进一步，将群组的人数看成背

包的重量，群组2元决策变量 看成物品是否放入

背包 ，则TGM问题可以退化为0-1背包问题[15]。

即会有如等式(12)成立

max
∑
i∈M

zjixji

s.t.
∑

Gk∈G∗
Cjxji ≤ Bi,∀ti ∈ T

xji ∈ {0, 1}

 (12)

由于已知0-1背包问题是非确定性多项式归约

难(Non-deterministic Polynomial-hard, NP-hard)
问题，则TGM问题至少也具有与0-1背包问题相同

的复杂性。因此，TGM问题是NP-hard问题。

G∗ = {G1, G2, ..., Gk}
k Gk

gk

T = {t1, t2, ..., tm}
tm rm

GTm =

{gtm1, gtm2, ...} tm

TGk = {tgk1, tgk2, ...}
Gk C(TGk) Gk

给定由前面3.2节生成的社交群组，用集合

表示，假设每个社交群组都需要

完成一系列的感知任务。第 个社交群组 可以完

成的任务数量上限为 。与此同时，任务请求者同

时发布了多个同种类型的感知任务 ，

任意一个感知任务 最多会被 个参与者完成。

在本文中，由于不同的社交群组有不同的任务参与

者数量。因此，在任务匹配的过程中假设同一个群

组可以参与多个感知任务，但是每个群组里面的参

与者每次只能参与1个感知任务。本文利用

来表示参与完成感知任务 的社交

群组集合。进一步，利用 来

表示分配给社交群组 的任务集合， 是

完成任务的成本。那么TGM问题可以进一步表示为

max
k∑

i=1

|TGi|

min
k∑

j=1

C(TGj)

s.t. |TGi| ≤ gk(1 ≤ i ≤ k)

|GTm| ≤ rm(1 ≤ j ≤ m)


(13)

解决TGM问题主要有两个挑战：一是每个社

交群组可以同时完成多项感知任务；另一个是

TGM问题有两个优化目标。对于挑战1，社交群组

与任务的匹配属于多任务分配问题，存在着多个群

组与多个任务进行匹配的情况。对于挑战2，在两

个优化目标中，在式(13)中第1个优化目标主要体

现为最大化任务的完成数，第2个优化目标为最小

化任务的完成成本。两个优化目标是相互矛盾的，

不可能同时得到满足两个优化目标要求的最优解。

然而，可以在完成的总任务数量和总任务成本之间

进行权衡以达到目标。

 4.2  任务群组生成

最小费用最大流(Minimum Cost Maximum
Flow, MCMF)模型旨在找到一组成本最小、流量

最大的最优路径。MCMF模型的流网络是有向图，

其中每条边都有容量、流量和成本。边的容量表示

为可以通过边的最大流量。为了对TGM问题进行

求解，本文利用MCMF模型，将社交群组成员完

成任务的花销代表成本，完成任务的总数被建模为

流。由于流网络中不可能只有参与者节点和任务节

点，以及需要在流网络中表示参与者和任务的不同

需求，本文对MCMF模型进行了改进，具体的方

法模型如图1所示。

gk

gk

∑m

l=1
rl

rm

m

rm

rm

对于源节点和社交群组节点之间的每条边的容

量为 ，这反映了每个社交群组最多可以同时执行

个任务。同时边的成本为0，因为源节点和群组

节点之间的边仅用于流入流，没有产生成本。此外，

从群组节点和任务节点流入汇聚节点的流量应该反

映任务的完成。对于汇聚节点而言，总的最大流量

为 ，其中任务节点与汇聚节点之间的每条

边的容量为 ，边的成本为0。本文首先枚举所有

可能的任务集合，将感知任务标号为1～ 。任何

一个任务都可以由来自多个群组的多个参与者执

行。此外，群组节点和任务集节点之间的边的成本

是任务的完成成本。最后，任务节点和汇聚节点之

间的边的容量为 ，因为一个感知任务最多可以

由 个参与者同时执行。
 

 
图 1 TGM-MCMF算法模型图
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{ G∗}

T

ck

k i

ϑ ck = diski × unitki+

θk + ϑ f Gf

r∗ r∗ cf (r
∗)

f Gf

{ M∗} T ∗

TGM-MCMF算法包括两部分：一是构建MCMF
模型的流网络；另一种是在流网络中寻找最优解。

首先，导入由3.2节生成的社交群组集合 以

及任务集合 。接着，计算群组成员的任务参与成

本 ，成本主要指群组成员完成任务的成本，主要

为群组参与者的任务初始成本以及通信成本。通信

成本主要为群组成员 与群组领导节点 之间的社交

关系跳数与单位跳数成本之积，以及两个群组领导

节点之间的通信成本 ，因此可得

。然后，将流 初始化为0，在残差网络

中贪婪地选择增广路径 。沿 用 增广流

，直到残差网络 中没有增广路径。最后，输出

任务群组集合 以及完成的任务集合 。

感知平台在选出任务群组之后，会将相应的感

知任务分发给每个社交群组的领导节点，由领导节

点进行感知任务的进一步分发。在领导节点将任务

发布给群组成员后，群组成员节点会到相应的任务

区域完成感知任务。在任务完成后将任务结果反馈

给领导节点，由领导节点将感知数据上传感知平台。

最后，在感知平台将数据反馈给任务请求者之后，

平台会将任务奖励下发给相应的群组成员节点。

 5    仿真分析

 5.1  数据集

本文主要在配备Intel Core i9-10900K以及Python
3.8语言的计算机上进行仿真实验。所用数据集为

一个同时包含好友关系以及位置签到的Gowalla数
据集。主要的仿真参数如表1所示。

 5.2  对比算法与评估指标

本文主要采用3个算法进行对比实验，即面向

群组的合作群智感知(Group-oriented Cooperative
Crowdsensing, GoCC)[1]算法、合作众包(Coopera-
tive Crowdsourcing, C2)[16]算法和忽略感知技能更

新的最小费用最大流群组-任务匹配(Task-Group

Matching-Minimum Cost Maximum Flow-without
prefer, TGM-MCMF-wp)算法。其中GoCC是以参

与者的任务成本为导向的参与者选择算法，在算法

中考虑参与者的任务成本以及社交偏好，忽略参与

者的感知技能。C2则不考虑参与者的社交偏好，

只考虑参与者的任务成本进行参与者选择。最后，TGM-
MCMF-wp为不考虑参与者技能更新的算法变体。

仿真指标主要有两个即平台效用与任务完成率。

(1) 平台效用

utiPlatf =
m∑
i=1

Bt−
k∑

j=1

Bw (14)

平台效用为已完成的所有感知任务的预算与成

本的差值，本文的目标在于最大化感知平台的效用。

(2) 任务完成率

tcrtas =
tascom

tastot
(15)

任务完成率主要为已完成的感知任务数量与总

的感知任务数量的比值。

 5.3  结果分析

从图2(a)可以看到随着感知任务数量的增加，

TGM-MCMF, TGM-MCMF-wp, GoCC以及C2
4个算法的平台效用都呈上升趋势。由于考虑了参

与者技能的更新，随着感知任务的不断推进，相较

于TGM-MCMF-wp算法，在TGM-MCMF中将会

有更多的新参与者成为老参与者以及成为领导节

点，感知平台的效用也将会不断得到提升。因此，

本文算法相较于TGM-MCMF-wp算法平均提升了

17.4%，相较于GoCC平均提升了22.1%，相较于

C2平均提升了41.7%。从图2(b)中可以看到随着感

知任务数量的增加，4个算法的任务完成率都比较

稳定。由于TGM-MCMF算法综合考虑了其他算法

的因素，具有最高的任务完成率。因此，本文算法

相较于TGM-MCMF-wp算法平均提升了8.2%，相

较于GoCC平均提升了8.1%，相较于C2平均提升了

18.4%。

ri

ri

ri

图3为任务人数阈值 带来的影响。在图3(a)
中，由于感知任务的完成标准为招募到超过任务人

数阈值的参与者，所以当任务人数阈值 上升时，

感知任务的完成难度也将不断上升。TGM-MCMF,
TGM-MCMF-wp, GoCC以及C2 4个算法的平台效

用都呈下降趋势。由于TGM-MCMF算法综合考虑

了其他算法的因素，因此平台效用下降最为缓慢。

本文算法相较于TGM-MCMF-wp算法平均提升了

51.7%，相较于GoCC平均提升了30.3%。在图3(b)
中，随着任务人数阈值 的增加，4个算法的任务

 

表 1  实验参数

参数 值

α β任务接受率参数( , ) 4, 0.5

λ老参与者的技能阈值( ) 0.5

P1 P2偏好超参数( , ) 0.5

I1 max ∼ I6 max相关因素概率递增上限( ) 1.5

γ参与者技能的更新参数( ) 3

ϑ领导节点之间的通信成本( ) 1

unitki单位跳数的通信成本( ) 0.5

ψ任务的总周期( ) [300, 800]

参与者在线时间窗口 [1, 10]
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完成率都呈下降趋势。由于TGM-MCMF算法综合

考虑了其他算法的因素，因此任务完成率下降最为

缓慢，本文算法相较于TGM-MCMF-wp算法平均

提升了8.0%，相较于GoCC平均提升了7.6%，相较

于C2平均提升了12.8%。

从图4(a)可以看到随着参与者初始成本的增

加，达到任务的人数阈值也将越来越困难，由于

TGM-MCMF算法综合考虑了算法的相关因素。因

此，相较于TGM-MCMF-wp算法平均提升了19.9%，
相较于GoCC平均提升了16.9%，相较于C2平均提

升了45.1%。从图4(b)中可以看到随着参与者初始

成本的增加，任务的人数需求也将越来越难以满足，

由于TGM-MCMF算法综合考虑了算法的相关因

素。因此，本文算法相较于TGM-MCMF-wp算法

平均提升了4.8%，相较于GoCC平均提升了4.9%，

相较于C2平均提升了9.1%。

l

l

l

图5为单位人数预算 带来的影响。在图5(a)中，

随着任务单位人数预算 的增加，平台具有更加充

裕的预算，可以吸纳更多的任务参与者。因此4个
算法的平台效用依次增加，相较于TGM-MCMF-wp
算法平均提升了15.5%，相较于GoCC平均提升了

18.4%，相较于C2平均提升了52.8%。在图5(b)
中，随着任务单位人数预算 的增加，平台在进行

感知参与者招募时会更加灵活，会有更多的任务得

到完成。因此，4个算法的任务完成率依次增加。

本文算法相较于TGM-MCMF-wp算法平均提升了

5.4%，相较于GoCC平均提升了6.8%，相较于C2
平均提升了16.7%。

ri

图6为4个算法的运行时间对比，主要考虑了感

知任务数量和任务人数阈值 带来的影响。通过从

签到数据集中的密集区域随机选取500～2 500个任

务区域进行任务分配，1～25随机生成任务阈值。

从图6(a)中可以看到随着感知任务数量的不断增加，

4个算法的运行时间皆呈上升趋势。相较于TGM-
MCMF-wp算法，TGM-MCMF通过进行参与者的

技能更新，以更低的成本生成更多的社交群组。

TGM-MCMF相较于GoCC通过对参与者感知技能

的评估，保证更高的任务完成率。而C2仅以成本

为导向，则花费了最低的算法运行时间。从图6(b)
中可以看到随着任务阈值的不断增加，4个算法的

运行时间皆呈上升趋势。TGM-MCMF相较于基线

算法在参与者的技能偏好、社交偏好以及参与者技

能更新方面进行综合评估，因此在社交群组的生成

过程中将会花费更多的计算时间以满足感知任务的

阈值需求，在更多计算开销的情况下，得到了最高

的平台效用与任务完成率。

 

 
图 2 感知任务数量带来的影响

 

 
图 3 任务阈值带来的影响
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W

T

O(|W |2)

k

O(k · |T | · |W | · log2|W |)

m+ k O(k2(m+ k))

在时间复杂度方面，对于参与者集合 ，群组任

务集合 ，在群组领导节点的生成过程中，感知平

台需逐一对参与者进行属性评估，相应的时间复杂

度为 。在群组成员的生成过程中，这一过程

需要搜索领导节点的社交好友，由于参与者群组的

数量大于感知任务的数量，因此，在 个领导节点的

情况下相应的时间复杂度为 。

在任务群组的生成过程中，由于图的节点数量为

，算法的时间复杂度为 [2]。

 6    结束语

本文研究了移动群智感知中的群组任务分配问

题，在面对需要多个参与者的时空覆盖类感知任务

时，通过招募感知群组来完成感知任务。针对当前

的大多数任务分配文献在面对新参与者历史信息不

足时出现的任务分配问题，通过对新老参与者的社

交关系进行评估生成社交群组。在社交群组生成之

后，利用网络流理论来进行社交群组-感知任务的

2次匹配以最大化感知平台的效用和任务完成率。

至于未来的研究工作，将会进一步考虑参与者的激

励问题，例如针对新成立的感知平台设计相应的参

与者激励机制以扩大参与者用户池，以及在感知任

务的完成过程中的参与者隐私保护问题。

 

 
图 4 参与者初始成本带来的影响

 

 
图 5 单位人数预算带来的影响

 

 
图 6 算法运行时间对比
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