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移动群智感知中基于任务质量的

多任务分发参与者选择

蒋伟进1,2†, 陈君鹏1, 张婉清2, 陈萍萍1, 孙永霞1, 刘晓亮1

(1. 湖南工商大学计算机学院，长沙 410205；2. 新零售与虚拟现实湖南省重点实验室，长沙 410205)

摘 要: 任务分发作为移动群智感知领域的关键研究问题是目前的热点和难点,针对该领域中多任务分发条件下

的参与者选择方法进行研究,根据参与者的历史任务完成情况,利用参与者累计信誉以及参与意愿构建参与者服

务质量模型 (QoS).在最大化QoS的基础上,采用启发式贪心算法解决参与者的选择问题.提出以任务为中心和以

用户为中心的两种选择方案,在算法中引入距离约束因子、完整度约束因子以及信誉度约束因子,在保证任务完

成质量的前提下,尽可能提升平台最终收益和参与者的收益.对两种算法的可行性和有效性进行评估,与现有的

算法在选择出的参与者人数、移动距离以及数据质量等方面进行详细对比,分析各种因素对选择结果的影响.在

实验过程中,建立阶跃型数据定价模型,对参与者上传的数据质量进行量化对比.实验结果表明,所提出的算法较

现有的算法在服务质量方面取得了很好的效果.
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Abstract: As a key research issue, task distribution is a hot and difficult point of current research in the field of mobile

crowding sensing (MCS). The method of multi-task distribution participant selection is studied in this paper. According

to the historical task completion status of participants, the cumulative reputation and willingness of participants are used

to build the quality of service model (QoS). On the basis of maximizing the QoS, the greedy heuristic algorithm is used

to solve the participation problem, and the two design schemes including task-centric and user-centric are proposed. The

distance constraint factor, integrity constraint factor and reputation constraint factor are introduced into the proposed

algorithms. The purpose is to improve the quality of perception tasks as much as possible, so as to improve the final

benefits of platforms. Two algorithms are evaluated in the feasibility and effectiveness, and compared with existing

algorithms in terms of the number of participants selected, moving distance, and data quality. During the experiment, a

step data pricing model is established to quantitatively compare the quality of data uploaded by participants. Experimental

results show that the two algorithms proposed are better than the existing algorithms in task quality.
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0 引 言

作为一种新的数据采集模式,移动群智感知[1]利

用现有的传感设备和通信基础设施,节省了额外搭
建传感设备的开支[2].同时,移动群智感知技术具有
高度的移动性和广泛的潜在参与者等优势,特别针对
突发性、不可预测性事件提供了前所未有的时空覆

盖条件[3].如今,群智感知技术在公共安全[4]、环境监

测[5]、智慧交通[6]等方面都有了广泛的应用,这给日
常生活带来了诸多方便的同时也提高了生活质量[7].
移动群智感知中的参与者选择问题是指在满足

一定的约束条件下,从庞大的用户群体中有效地选
择合适的参与者来执行各种感知任务[8-9].一方面,
数据平台希望利用较少的开支得到期望的数据;另
一方面,参与者也希望在感知任务中尽可能多地获
利.不同的参与者所能收集到的数据有所差异,其向
平台索要的回报也不尽相同[10].如何实现平台与用
户之间的博弈均衡,是当前学术界研究的一个重要方
向[11].除了上述两个主要目标之外,每项任务的参与
人数、每个参与者分配的任务个数、参与者所提交数

据的质量以及参与者完成任务所需要移动的总距离

等都是选择过程中需要考虑的因素[12].参与者选择
是当前研究的重点和难点,目前的相关研究主要停留
在单目标优化,例如以平台为中心寻求最大化利润以
及以用户为中心实现最大化用户收益[13-14].单目标
优化往往会产生各种问题,比如最大化数据平台利益
时会损害参与者收益,从而降低用户的参与意愿,最
终也会影响平台收益.在现实情况中,要保证数据平
台以及参与者的收益,综合考虑各种影响条件是很有
必要的.因此,本文综合考虑多种因素,针对多任务条
件下参与者选择方法进行深入研究.

1 相关工作

现阶段,已经有很多学者对移动群智感知中的参
与者选择问题进行了广泛的研究与探索.
一些学者的研究侧重于设计优秀的激励机制鼓

励参与者进行感知任务. Jin等[15]提出了一种新型的

移动群智感知系统框架,它融合了数据聚合、激励以
及扰动机制等; Hu等[16]重点研究了基于位置的MCS
系统,提出了一种基于需求的动态激励机制,该机制
可以按需动态地改变每个任务的奖励,以平衡任务之
间的受欢迎程度; Xu等[17]以最小化社会成本为目的,
提出了MCT-M和MCT-S两种模型,这两种方案利用
社交网络的现实关系对参与者进行分组,使每个协
作任务都可以由一组兼容的用户来完成,实验结果表

明,其提出的模型可以在减少分组时间的情况下进一
步降低社会成本.
更多的研究者则是注重对于优秀参与者遴选机

制的研究. Guo等[18]主要研究面向多样性任务类型

中的参与者选择问题,分别从微观和宏观视觉任务类
型出发,设计了UtiPay视觉群体感知框架,极大地提
高了群智感知数据质量; Estrada等[19]提出了一种顺

序选择参与者的框架,综合考虑了参与者声誉和支付
模型,但该方法并未收集参与者的实际移动速度,同
时也没有考虑用户的移动轨迹; Pu等[20]提出了另外

一种顺序选择方案,对任务性质、用户工作能力以及
实时性进行建模,从而预测参与者所提供的服务质
量,但并没有考虑参与者的声誉以及移动距离带来的
开支;杨朔等[21]提出了有预算机制的多臂老虎机用

户选择模型,解决了在无先验知识的情况下有效地学
习选择每个用户的成本问题,并且在很大程度上降低
了选择过程中的累计遗憾,但并未对用户环境信息的
时间相关性进行深入研究; Wang等[22]将用户分为两

组,分别制定不同的定价计划,提出了一个基于半马
尔可夫模型来确定用户的兴趣点分布,并且提出了一
种基于预测的参与者优选方法,最小化数据的上传成
本; Jiang等[23]提出了基于投票机制的最优参与者决

策模型,设计了一种基于逆向拍卖模型的参与者决策
模型,该方法增加了有效感知任务数的参数,减少了
参与者的冗余,但没有充分考虑参与者的地理位置信
息;刘琰等[24]针对多任务参与者选择分别以任务为

中心以及以用户为中心提出了T-Random、T-Most以
及PT-Most三种参与者选择算法,对每个任务的参与
人数、每个用户分配的任务数、移动距离等多方面进

行实验对比,选择出在不同指标下最合适的参与者选
择策略.但该方法仅以用户数和任务数以及移动距
离为主要优化指标,并未考虑参与者的服务质量.

综上所述,目前大多数的研究方法是将选择问题
表示为满足若干约束条件下的目标优化问题,在其过
程中考虑参与者信誉、地理位置、移动距离以及激

励机制等诸多因素,进而将多目标约束转化为单目标
约束问题.但是,利用参与者历史信息来预估参与者
任务质量的研究较少.一些方法在考虑优化参与者
人数或者移动距离时忽略了平台对任务质量的需求；

还有一些方法虽然考虑了任务质量需求,但是却忽略
了参与者的实际移动速度或者参与意愿.本文兼顾
参与者历史任务情况,建立参与者服务质量模型,在
选择算法中,综合考虑移动距离、信誉以及任务完成
程度等诸多因素,以寻求在服务质量最优的情况下最
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好的选择方案.最后,利用真实数据集和模拟数据集
对提出的两种算法进行仿真实验,就距离弱化情况对
参与者任务集合以及运行时间进行分析和研究.

2 基于QoS的多任务参与者选择模型
任务平台一次性会下发多个任务构成一个任务

集合T = {t1, t2, . . . , tn}.同时,数据平台会对任务完
成时间有一定的限制,迟到的数据往往是没有价值
的,在这里约定每个任务集合T的完成时间不超过h

小时.每项任务需要多个参与者完成,同时每项任务
ti需要的完成人数si也不一定相同.为了便于分析,
假定每项任务的完成时间为5 min.任务平台中有U

= {u1, u2, . . . , um}名参与者,每位参与者的移动速
度是不相同的,V = {v1, v2, . . . , vm}.每个参与者所
需完成的任务集合用TUi = {ti1, ti2, ti3, . . .}表示.
参与者完成任务所耗费的时间以及行程开销的时间

之和要低于平台的要求时间.其约束条件定义如下:

TUi × 5 +
Dist(TUi)

vi
⩽ h× 60, 1 ⩽ i ⩽ m, (1)

其中Dist(TUi)为参与者完成该任务集合需要移动

的总距离.
本文综合参与意愿以及参与者以往完成任务的

信誉,由此构建参与者服务质量模型.
某参与者的参与意愿越高,该参与者便会越积极

地收集数据,其上传的数据质量也会越高;若该参与
者采取消极的态度收集数据,则平台收到的数据质量
就会很低.然而,仅仅是考虑参与者意愿对数据质量
产生的影响是不够的,参与者的客观感知能力对数据
质量的影响也至关重要.对参与意愿和数据质量分
别建立评价指标,为了体现两者具有同等的重要性,
将参与意愿wi以及数据质量Di都约束在 [0,1]的范
围之中,即

wi

min(wi, 1),

max(0, wi);
(2)

Di

min(Di, 1),

max(0, Di).
(3)

通常情况下,参与者从接收到数据平台下发的任
务到确认接受该任务所消耗的时间越长,该参与者对
于该项感知任务的参与意愿就会越低.将该时间称
为犹豫时间,把参与意愿定义为一个与犹豫时间相关
的函数,受社会原则[25]的启发,参与者的犹豫时间越
长,其贡献给平台的价值便越少.将所有参与者的平
均犹豫时间作为临界值,如果某个参与者的犹豫时间
与之相等,则其参与意愿就是中性的,其意愿值为0.5.

基于以上讨论,针对参与意愿和犹豫时间建模为以下
函数:

wi = 1− max
[
0,min

(1
2

logt̄ ti, 1
)]

. (4)

其中:wi为参与者的意愿, ti为犹豫时间, t̄为平均犹
豫时长.由式 (4)可知,参与者犹豫越久,其参与意愿
就会越低.

参与者的失信情况可以从参与感知任务的历史

数据中获取,没有失信记录则表明参与者参与责任感
较高,所取得的数据质量也会较高.

为简便起见,本文选用改进的信誉模型对参与者
信誉进行刻画,其计算公式如下:

R =
T + 1

T + F + 2
× ξ, 0 ⩽ R ⩽ 1, T > 0, F > 0. (5)

其中:R值越接近于1,参与者的信誉值越高;T和F

为参与者历史感知任务中“正确”和“错误”的记录; ξ
为参与者恶意事件的权重因子,计算公式为ξ = λk, 0 ⩽ k < K;

ξ = 0, k ⩾ K.
(6)

这里: k为某些感知参与者的恶意事件;K为数据平
台设定的恶意事件阈值,一旦超过该阈值,参与者的
信誉分数将被设定为0.考虑到平台对恶意事件的容
忍度是很低的,上传3次错误信息的参与者可以认为
是恶意参与者,在实验过程中默认K = 3. λ是阈值
范围内的衰减因子,设置λ的默认值为0.8.参与者的
信誉可以无限接近但不等于1,由式 (5)和 (6)可知,第
一次进行感知任务的参与者的信誉为0.5,随着进行
感知任务数量的增加,没有错误记录与有错误记录的
参与者的信誉值的差距是很大的.同时,每次提交正
确数据的参与者的信誉应该也是不同的,拥有10次
正确记录的参与者比仅有1次正确记录的参与者的
可信程度肯定要高.在选择参与者时,对信誉不好的
参与者往往会进行剔除.建立参与者信誉约束条件δ,
当 R ∈ (0, δ)时,便不考虑选择此参与者进行感知任
务.
综合上述的信誉模型以及参与意愿模型,建立参

与者服务质量(QoS),其计算公式如下:

QoS = w ×R. (7)

参与者携带的移动设备的配置或者品牌有所差

异,感知设备的好坏也会对数据质量产生一定的影
响.对参与者的设备的感知能力以及专业条件进行
量化研究显然需要考虑多种正、负相关因素,而参与
者提交的数据与平台预期数据之间的差异程度则可

以代表参与者的感知能力.
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对参与者历史提交数据进行评估,利用历史提交
数据完整情况刻画参与者数据完整性Di,其计算公
式如下:

Di =


0.8, N = 0;

1

N

N∑
t=1

Pt, N ⩾ 1.
(8)

其中:Pt ∈ (0, 1)为历史时刻 t时参与者上传的数据

完整程度,对Pt的确定需要任务平台有一套完善的

打分机制;N为参与者完成的历史任务数目;D的值
越大,说明参与者上传的数据质量越高.对于初次进
行感知任务的参与者而言,平台总是愿意给他更多
的机会完成任务,因而本文预计该参与者提交任务的
完整性能达到0.8.同样的,建立完整性约束指标ε,当
D ∈ (0, ε)时,认为该参与者的任务完成质量难以达
到当前任务的完成需求,则不考虑选择此参与者进行
感知任务.

数据平台对数据质量的容忍程度往往会比对失

信参与者的容忍程度要高,有些感知任务仅仅是粗
略感知就能满足平台的需求,即每个任务对参与质
量的要求可能是不同的,任务平台在发布任务集合
T = {t1, t2, . . . , tn}时往往会给出其对应的数据最低
完整程度集合C = {ε1, ε2, . . . , εn}.只要参与者提交
的任务完整程度高于此标准,便能满足平台的需求.
本文提出的参与者选择方法的优化目标便是在

保证服务质量的条件下,尽可能减少参与者的移动距
离,以实现数据平台利益的最大化.

3 参与者选择方法

本文在T-Most算法基础上进行改进,以任务为
中心进行参与者选择,将最大化参与者服务质量作为
主要优化目标,同时兼顾最小化参与人数,要求每个
参与者能在规定时间、尽可能小的移动距离条件下

完成更多的任务的同时,满足数据平台对数据质量的
要求.

参与者选择具体过程可做如下考虑:选择当前
待完成任务中需要人数最多的任务作为初始任务,选
择在该任务点一定距离范围内服务质量最高的参与

者完成该任务.接下来选择距离初始任务点最近的
任务作为该参与者的第2个需要完成的任务.当第2
个任务完成之后,以此任务为初始任务节点,选择最
近的任务作为第3个需要完成的任务.如此反复,按
照上述流程,直到选择出该参与者在h小时内完成的

任务集合.剔除上述过程中的参与者并对任务集合
中其参与过的每个任务所需人数减1,按照上述方法,

继续选择出参与者以及对应的任务集合,直到所有任
务都完成.其优化模型如下:

max(QoS);

s.t.



min
m∑
i=1

Dist(TUi),

min Count(P ),

TUi × 5 +
Dist(TUi)

vi
⩽ h× 60.

(9)

其中: Dist(TUi)为第 i个参与者待完成任务的总距

离.
算法1
输入: 任务集合T、用户集合U、完整性约束集

C、距离约束θ、信誉约束δ;
输出:参与者集合P及其完成的任务集合TU.
1)计算所有候选参与者的信誉度R以及数据完

整指标D;
2)删除信誉度不达标的参与者;
3)选择待完成任务集中需要人数最多的任务作

为初始任务tij(j = 1);
4) 计算距离初始任务 tij约束距离θ范围内符合

D ⩾ εj参与者的QoS;
5)选择θ范围内QoS最高的参与者pi(i ⩾ 1);
6) 选择离任务 tij最近的且满足εj+1 ⩽ D的任

务ti(j+1)(j ⩾ 1)作为新的中心任务节点;
7)循环执行4)∼ 6),当参与者pi完成这些任务的

时间超出时间约束时,停止循环;
8)输出参与者pi的任务集合TUi = {ti1, ti2, ti3,

. . .};
9)循环执行3)∼ 8),直至所有任务都完成;
10)输出参与者集合P = {p1, p2, p3, . . .}及其完

成的任务集合TU = TU1

∪
TU2

∪
. . .

∪
TUi;

11)结束.
本文提出的算法1是以任务为中心进行参与者

选择,其主要目标是在最大化参与者的服务质量的条
件下,尽量减少参与者的移动距离,进而提高数据平
台的利益.本文在PT-Most算法的基础上提出一种以
参与者为中心的选择方案.下面将提出另一种算法,
与算法1不同,其主要优化目标是最大化参与者完成
的任务数量,在满足数据平台数据质量要求的前提
下,尽量提高参与者的收益.
参与者选择的具体过程如下:随机选择用户集

合中的参与者作为候选参与者,选择在该候选者θ范

围内满足完整性约束的最近任务作为初始任务.接
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下来选择距离初始任务最近且候选者有资格完成的

任务作为下一个任务.如此反复,直至选出每个参与
者在约定时间内的任务集合.选择具有最多任务的
候选者作为第1个参与者.剔除上述过程中的参与者
并对任务集合中其参与过的每个任务所需人数减1,
按照上述方法,继续选择出参与者以及对应的任务集
合,直到所有任务都完成,其优化模型如下:

max Count(TUj), j = 1, 2, . . . ;

s.t.


max QoS,

TUj × 5 +
Dist(TUj)

vj
⩽ h× 60.

(10)

算法2
输入: 任务集合T、用户集合U、完整性约束集

C、距离约束θ、信誉约束δ;
输出:参与者集合P及其完成的任务集合TU.
1)计算所有候选参与者的信誉度R以及数据完

整指标D;
2)删除信誉度不达标的参与者;
3)随机选择参与者集合中的一个用户作为任务

候选者pji;
4) 选择用户pji距离约束条件内最近的满足εk

⩽ Di的任务tik(k = 1)作为初始任务;
5)选择离任务tik距离约束下最近的满足εk+1 ⩽

Di的任务ti(k+1)作为下一任务;
6) 循环执行5),当参与者pji完成这些任务的时

间超出时间约束时停止循环;
7) 输出候选者pji的任务集合TUji = {ti1, ti2,

ti3, . . .};
8) 循环执行3)∼ 7),确定每个候选者pji在时间

约束内的任务合集TUji;
9)选择拥有最大任务合集的参与者pj完成任务

集合TUj ;
10) 循环执行3)∼ 9),直至确定每个满足约束条

件的参与者的任务集合;
11)输出参与者集合P = {p1, p2, p3, . . .}及其完

成的任务集合TU = TU1

∪
TU2

∪
. . .

∪
TUi;

12)结束.

4 实验评估

4.1 数据集与实验设置

4.1.1 数据集

本文选择一组真实的数据集和一组模拟数据集

对多任务条件下的参与者优选方案进行评估.
真实数据集:中国工业和应用数学学会的众包

任务分配数据集,该数据集包含广州、深圳、佛山
以及东莞4个城市的835个任务以及1 877个任务参
与者.在该数据集的基础上,为每个任务随机指定一
个任务完整指标ε进行约束,同时为每位参与者随机
指定一定的速度值来代表其真实移动速度,其值为
[0.83,16.6] m/s.同时,该数据集还提供了参与者的信
誉分数R,将其映射到[0, 1]之中.
模拟数据集:本文遵循已有的数据生成方法生

成模拟数据集.把感知任务和参与者的位置均匀分
配在一个20 km×20 km的矩形平面之中.此外,为每
个参与者设定一个 [0, 1]范围内的信誉度参数R.在
实验进行的过程中,分别考虑不同规模的任务集合
和参与者集合,从 [100, 800]和 [50, 200]中选择m个

感知任务与n个参与者进行组合.对模拟数据集指
定与真实数据集一样的其他参数.

4.1.2 评价指标设计

θ的范围越大,选择出的参与者的QoS无疑会越
高,但在追求更高的QoS的同时,参与者完成任务所
需的时间开销也会越高,这就增加了平台的开支压
力.将参与者的收益定义为任务收益和移动收益,针
对参与者的移动时间建立定价机制,参与者到达某
一任务所消耗的时间越长,参与者的移动收益就会越
高,即平台的可变开支就会越大.为简便起见,建立线
性时间开支函数表示平台的可变开支,其函数可以设
置为

P (u) = kt. (11)

其中:P (u)为平台的可变开支; t为参与者到达下一
任务点所需要的时间; k为单位时间的移动开销,为
简便起见,设置 k的值为1.
同时,针对参与者收集的数据进行定价,参与者

服务质量越高,数据平台的收益就会越大,建立阶跃
型定价模型,其定价模型如下:

G(u)



10QoS, 0 ⩽ QoS < 0.2;

3 + 10(QoS − 0.2), 0.2 ⩽ QoS < 0.5;

7 + 10(QoS − 0.5), 0.5 ⩽ QoS < 0.8;

10 + 10(QoS − 0.8), 0.8 ⩽ QoS < 1.

(12)

其中G(u)为随QoS的提升平台最终能够获得的收
益.
设置目标函数γ表示随距离变化平台的最终收

益, γ函数表示如下:

γ = G(u)− P (u). (13)
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4.1.3 实验设置

由于本文选用的真实数据集已经给定任务位置

以及参与者当前位置,生成的模拟数据集在参与者和
任务位置上也是随机分布的,本文不再对位置信息进
行其他规约.但是在现实生活中,参与者与任务之间
往往不是一条直线连接的,考虑两者之间的建筑以及
交通路径更符合真实情况.选择合适的路径显然需
要一项专门的研究来实现,由于本文研究的内容是参
与者优选方案,为实验简便,选择两点之间的欧氏距
离代表需要移动的距离.
在后续的实验之中,为方便算法性能对比,在没

有特殊说明的情况下,默认每个任务需要5个用户完
成.同时,设置每个任务需要的完成时间为5 min,每
个任务集合需要的完成时间为2 h.

4.2 实验结果

4.2.1 合适的距离约束条件θ的选择

本实验分别针对真实数据集和模拟数据集进行

研究.针对真实数据集,通过实验对比,确定合适的θ;
针对模拟数据集,在改变感知任务数量以及可供选择
的参与者人数的基础上,进行多次实验验证,寻找不
同任务密度与参与者密度情况下的θ变化情况对平

台收益的影响,继而选择出合适的θ约束条件.
图1是在真实数据集上进行实验的结果.可以明

显看出,随着约束条件的放宽,平台的最终收益会先
增加后减少,且当约束距离大于900 m以后,平台的收
益会明显降低,这与实际情况是符合的.过短的距离
约束难以选择出服务质量较好的参与者,这会使得
平台的收益达不到最理想的水平;而θ的值选择过大,
虽然能选择出QoS较好的参与者,但是用户需要移动
的距离也会增加,这无疑会使平台的额外开支变大.

0 500 1 000 1 500

3.0

2.0

2.5

γ

θ

!"1

!"2

图 1 θ值的变化对真实数据集γ的影响

图2是在模拟数据集上通过对任务数以及参与
者人数进行动态组合的实验验证结果.可以看出,随
着任务分发数目和参与者人数的变化, γ取得最大值
的距离也有很大的变化,过高或者过低的θ都会使γ

值较低.因此针对不同的数据选择出一个最为合适

的θ值是不容易的,但从图2可以看出,针对任务数量
以及参与者人数的变化, θ ∈ [500, 800]的条件下大多

数据都会取得较好的收益效果.在后续的实验中,若
无特殊说明,则默认选取θ = 600作为距离约束值.
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图 2 θ值的变化对模拟数据集γ的影响

4.2.2 任务个数变化对算法的影响

平台下发的任务数量并不是恒定的,本实验考
虑在其他因子确定的情况下,改变每次分发任务的
个数来进行参与者的选择.图3是算法1与T-Most算
法的对照实验结果.随着任务个数的增加,算法1与
T-Most算法选择出的参与者人数的差距并不是太大,
甚至在某些任务个数的条件下,算法1会选择出更少
的用户执行感知任务.对于用户平均分配到的任务
数量,算法1与T-Most算法也没有太大的差距.在移
动距离方面,由于算法1弱化了距离约束条件, T-Most
算法中参与者的移动距离要比算法1中的少一些. T-
Most算法的优化目标是最小化距离而减少成本,而
算法1在距离要求上没那么严格,而是更加注重参与
者的服务质量.因此,在平台最终收益评价指标γ上,
算法1取得的效果要明显好于T-Most算法,这与本文
在提出算法时的设想是一致的.
图4是算法2与PT-Most算法进行的对照实验结

果.与图3中所能得到的结果一样,图4表明,在其他
各项指标的差距并不明显的情况下,本文提出的算法



第10期 蒋伟进等: 移动群智感知中基于任务质量的多任务分发参与者选择 2673

0

40

80

120

0 20 40 1008060

#
$
%
&

'

()*'

(a) #$%&'+,

!"1

T-Most

8

10

11

12

0 20 40 1008060

-
.

/
0
(

)
*

'
()*'

(b) -./0()*'+,

!"1

T-Most

9

10

12

16

18

0 20 40 1008060

1
2

3
4

()*'

(c) 1234+,

!"1

T-Most

14

3.5

4.5

5.0

0 20 40 1008060

()*'

(d) -5678+,

!"1

T-Most

4.0

γ
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0

40

80

120

0 20 40 1008060

#
$
%
&
'

()*'

(a) #$%&'+,

!"2

PT-Most

8

10

11

12

0 20 40 1008060

()*'

(b) -./0()*'+,

9

8

12

16

20

0 20 40 1008060

1
2
3
4

()*'

(c) 1234+,

3.5

4.5

5.0

0 20 40 1008060

()*'

(d) -5678+,

4.0

γ
-
.

/
0
(
)
*
'

!"2

PT-Most

!"2

PT-Most

!"2

PT-Most

图 4 任务个数变化对算法性能的影响 (与PT-Most对照)

2在评价指标γ上取得的效果要明显优于PT-Most算
法.

4.2.3 候选人数变化对算法的影响

在参与者选择的过程中,除了待完成的任务个数
对选择有很大的影响之外,待选择的参与者人数也会
在很大程度上对选择效果产生影响.候选者越多,选
择出的参与者离任务的距离便会越近,参与者服务质
量也会进一步提高.本实验考虑在待完成任务恒定
的情况下,改变任务区域内的候选参与者人数进行实
验.评价指标与上节实验一致.实验结果如图5和图6

所示.
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由图5和图6可知,随着区域内候选者人数的增
多, 4种算法选择出的参与者人数以及每个参与者平
均完成的任务数并没有太大的变化,且在数量指标
上没有太大的差距.随着可选择的人数增加,选择出
来的参与者会离任务越来越近,移动距离相应也会降
低.很明显可以看出,在任务完成质量方面,本文所提
的两种算法分别优于T-Most和PT-Most算法.而且随
着候选人数的增加,本文的两种算法在γ指标上的表

现效果会越来越好, T-Most和PT-Most算法则没有明
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显的变化.

4.2.4 感知时间变化

任务的规定完成时间也是影响算法性能的一个

重大因素,考虑在任务数量不变的情况下,改变每一
组任务的限定时间为1h、2h和3h进行实验对照,对上
述实验中的5个性能指标进行分析,结果如图7所示.

由图7可知,随着限制时间的放宽,执行任务的

人数会不断降低,每个用户需要完成的任务数量相
应在增多,移动距离稍微增加.本文所提的两种算法
与对照算法相比,在上述3种指标上的差距并不明显;
从图7可以看出,大多数情况下,本文的算法与对照
算法效果近似;而在γ指标上,本文提出的算法要明
显好于两种对照算法,且随着时间限制的放宽,在γ

指标上有着逐渐上升的趋势.
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图 7 感知时间变化对算法的影响

4.2.5 每个任务需要的人数变化

上述的实验都是限定在每个任务都需要5个参
与者来完成的前提条件下进行的.但在现实生活中,
因为每个任务的难易程度以及数据请求者对数据质

量的要求不同,对每个任务下达的预算有所差异,每
个任务所需要的参与者人数是不尽相同的,所以本实
验在任务需要相同和不同参与者的条件下,研究上述
实验中的5个对比指标的变化情况.
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为方便实验,设定待完成的任务个数为20,同构
条件下每个任务需要10个参与者来完成,异构条件
下分别设置任务需要人数为5、10、15,且占总任务个
数的25 %、50 %、25 %,即有5个任务需要5个参与
者来完成,10个任务需要10个参与者完成, 5个任务
需要 15个参与者来完成.生成两个 3 km×3 km的矩
形区域来模拟现实环境,并让参与者和任务均匀分布
在矩形平面上.两个场景中除了任务需要的参与者
人数存在差异,其他参数设置大体一致.
由图8可以看出,任务需要的参与者有差异的情

况下与任务需要的参与者完全一致的情况下有较大

的差异.算法1、算法2与T-Most、PT-Most在前3项
对比指标上有一定的弱势,这与本文预期的情况是一
致的.但纵向对比算法1和算法2可以发现,在参与者
人数和平均完成任务数上面,任务同构条件下,算法
1取得了较好的效果,而在任务异构条件下,算法2的
效果较好.在移动距离方面,算法2在两种条件下相
比算法1都移动了较长的距离,因为算法2的主要目
标是每个参与者的完成任务最大化,因而这个结果也
是符合预期的.而在γ因子上面,本文提出的两种算
法无疑还是优于现有的算法.

5 结 论

本文针对移动群智感知中多任务情况下的参与

者选择方法进行了研究,基于参与者历史任务完成情
况,利用参与者累计信誉和参与者参与意愿建立服务
质量模型,针对以任务为中心和以参与者为中心的情
况分别建立了基于服务质量的参与者优选方案.在
满足服务质量约束以及距离约束等条件下,达到平台
开支最小化以及用户收益最大化的要求.建立了阶
跃型数据质量定价函数,对参与者上传数据进行量化
评估.在实验评估方面,与现有的算法从多个方面进
行对比,实验结果表明,本文提出的两种算法在参与
者选择评价指标如参与者人数、平均完成任务数量

以及移动总距离等方面与现有的算法没有明显的差

距,而在服务质量方面,本文提出的算法1和算法2明
显优于对比算法.本文提出的基于服务质量的参与
者选择方案能有效选择出较好的参与者进行感知任

务,从而大幅度提升平台收益.
在后续的研究中,计划对用户的异质性以及历史

移动规律进行研究,以进一步提高服务质量.
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