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摘　要：　移动群智感知（Mobile Crowd Sensing，MCS）通过用户随身携带的感知设备来收集数据，是一种大规模

数据感知范式，其中任务分配是主要挑战之一 . 文章研究具有异构质量延迟敏感任务的混合用户任务分配问题，设计

目标是在机会式用户和参与式用户共享总预算下，最大限度地提高任务完成质量 . 针对现有预测方法预测精度不足

问题，文章提出一种基于迁移学习的移动性预测模型，通过将轨迹丰富的旧参与者的数据转移给新参与者，解决历史

数据稀缺导致的预测误差 . 基于此预测模型，设计了一个混合用户任务分配算法，该算法利用移动性预测模型为机会

式用户分配任务；此外，将剩余任务聚类到不同区域，构造二部图匹配问题使参与式用户和任务区域绑定；之后提出

一种基于行程距离平衡的蚁群优化算法（Ant Colony Optimization algorithm based on Travel Distance Balance，ACOTDB），

在用户行程距离预算下实现最优路径规划 . 在真实数据集上的大量仿真实验表明，与现有算法进行比较，本文算法在

任务完成质量和任务分配效率方面具有显著的优势，验证了其有效性 .
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Abstract:　Mobile crowd sensing (MCS) collects data through the sensing devices carried by users and is a large-scale 
data sensing paradigm, where task allocation is one of the main challenges. This paper studies the task allocation problem of 
mixed users with heterogeneous quality delay-sensitive tasks. The design objective is to maximize the quality of task com⁃
pletion under the shared total budget of opportunistic users and participatory users. In response to the problem of insuffi⁃
cient prediction accuracy of existing prediction methods, this paper proposes a mobility prediction model based on transfer 
learning. By transferring the data of old participants with rich trajectories to new participants, it solves the prediction errors 
caused by the scarcity of historical data. Based on this prediction model, a mixed user task allocation algorithm is designed. 
The algorithm uses the mobility prediction model to allocate tasks to opportunistic users. In addition, the remaining tasks 
are clustered into different areas, and a bipartite graph matching problem is constructed to bind participatory users and task 
areas. Subsequently, an ant colony optimization algorithm based on travel distance balance (ACOTD) is proposed to 
achieve optimal path planning under the user’s travel distance budget. Through a large number of simulation experiments on 
real datasets, this paper compares with existing algorithms. The results show that the algorithm has significant advantages in 
task completion quality and task allocation efficiency, verifying its effectiveness.
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1　引言

随着无线网络技术的快速发展和移动设备的普

及，移动群智感知（Mobile Crowd Sensing，MCS）［1，2］已成

为一种新兴的感知范式 . 典型的MCS以大量移动用户

及其携带的智能设备作为基础感知单元，通过其广泛

存在性、灵活移动性和机会连接性来完成大规模且细

粒度的感知任务［3］，该技术已经广泛应用于智慧交

通［4］、环境监测［5］、噪声采集［6］、公共安全［7］等领域 .
MCS系统由 3个部分组成：MCS平台、任务请求者

和移动用户 . MCS平台从请求者处收集传感任务，然后

利用大量具有移动设备（例如配备多功能传感器的智

能手机和可穿戴设备）的移动用户来完成传感任务 . 然

而，移动用户需要物理地移动到感兴趣的位置来完成

任务，这从本质上影响了系统的总体任务完成效率 .
任务分配是MCS中的主要挑战之一［8］，对感知任务

的质量和MCS系统的效率有重大影响 . 现有研究根据

用户的运动模式和参与机制可将移动用户划分为机会

式感知用户和参与式感知用户 . 在机会式感知中，移动

用户在不改变轨迹的日常移动路线上，通过无意识地收

集传感数据执行任务［9］. 在参与式感知中，用户根据平

台的需求移动到指定位置去完成任务，使参与式感知比

机会式感知更具灵活性和效率，但会产生除了固有感知

成本之外的额外移动成本 .
尽管上述 2种传感模式在任务分配方面取得了很

大进展，但仍有2个至关重要的问题需要研究 .
对于机会式感知模式，尽管已经提出不同的轨迹

预测算法［10，11］，并在一定程度上证明了其预测能力，但

是大多数移动性预测模型［12，13］都是在基于丰富的历史

轨迹数据基础之上，对于只有少量历史轨迹记录的新

参与者来说，预测结果并不理想 . 因此，在历史轨迹数

据稀缺的情况下，设计一个准确的移动性预测模型进

行有效的任务分配是本文的第1个挑战 .
混合式感知通过结合参与式传感和机会式传感的

方式有效提升了系统的整体性能，现有混合式感知研

究已经取得了一定的进展 . 然而，现有研究普遍假设所

有任务的执行时间是固定不变的，这忽视了任务执行

时机对数据质量的影响，因此现有研究并不适合具有

延迟敏感的任务 . 综上，如何针对质量异构的延迟敏感

任务实现高效的任务分配算法是本文的第2个挑战 .
受上述挑战启发，本文研究了质量异构延迟敏感

任务的混合用户任务分配，综合利用不同类型用户的

特性来提高延迟敏感任务的执行性能，以实现感知成

本和数据质量之间的权衡 . 针对问题 1，面对参与者历

史轨迹数据稀缺的挑战，本文提出一种基于迁移学习

的移动性预测模型，有效降低了参与者由于历史数据

稀缺而导致的预测误差 . 针对问题 2，本文的目标是在

给定预算约束的情况下，结合 2 种模式的优势，使 2 种

类型的用户任务完成质量最大化 . 因此，本文提出一种

基于混合用户感知的任务分配算法（Hybrid User sens⁃
ing based Task Allocation Algorithm，HUTAA），首先，在

预算约束下利用移动性预测模型对机会式用户进行任

务分配；然后，将剩余的任务聚类到不同的区域，并且

将用户和区域绑定；最后，执行基于行程距离平衡的蚁

群优化算法（Ant Colony Optimization algorithm based on 
Travel Distance Balance，ACOTDB），用于规划参与式用

户路径 . 大量的仿真结果表明了该算法的有效性，本文

的主要贡献如下：

（1）提出一个基于混合用户的任务分配框架，该框

架集成了移动性预测模型和混合用户任务分配，利用

机会式用户和参与式用户高效地执行延迟敏感任务，

实现感知成本和感知质量之间的良好平衡 .
（2）提出基于迁移学习的移动性预测模型，该模型

提高了用户在历史数据稀缺情况下的轨迹预测精度，

增加后续任务分配算法的准确性 .
（3）使用 2个真实的轨迹数据集评估HUTAA，实验

结果证明了 HUTAA 在提高感知任务质量方面的有

效性 .
2　相关工作

MCS中高效任务分配算法的设计受到了广泛的关

注，并开展了大量的研究 . 根据用户的参与程度，现有

工作可以分为 3种类型：机会式任务分配、参与式任务

分配和混合式任务分配 .
2. 1　机会式任务分配

在机会式感知中的任务分配，要求参与者在日常移

动路线覆盖的单元格中无意识地完成感知任务 . 关键问

题是如何在预算约束下从机会式用户集合中招募一组

合适的用户执行任务，同时使任务完成质量最大化 .
Zhang 等人［10］提出基于概率和控制模糊系统的移

动预测方法来估计工人的移动行为，根据移动预测结
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果优化总体任务完成率 . Nasser 等人［13］提出一种用于

连续感知任务的新型招募系统，该系统不依赖历史移动

轨迹来招募工人群体，转而采用机器学习实时预测用户

在感知期间的位置 . 为提高用户轨迹预测准确率，在文

献［14］和文献［15］中，通过建立基于马尔可夫链的移动

性模型，预测用户空间分布以进行用户选择，从而提高

感知覆盖质量 . Song等人［16］则从另一个角度出发，提出

TaskMat框架，该框架利用工人的任务偏好来实现覆盖

率保证的任务分配，将合格的工人迁移到不太受欢迎的

任务以增加任务覆盖率 . Guo等人［17］则将MCS技术引入

海洋观测领域，提出基于 Transformer的轨迹预测算法，

再结合离散粒子群优化算法，提出一种海洋 MCS 的动

态参与者选择算法，旨在最小化系统成本 .
2. 2　参与式任务分配

在参与式感知的任务分配问题中，参与式用户根据

平台的需求移动到指定位置去完成任务，关键问题是如

何在给定的资源约束下，为参与者设计移动路线分配任

务位置，从而最大化整个感知质量或最大化感知平台

利润 .
Peng等人［18］考虑每个任务都需要一定执行时间的

要求，提出基于二分匹配的策略进行任务分配，在满足

每个任务时间要求的同时最大化 MCS平台的总利润 .
蒋伟进等人［19］根据用户与任务的适应程度，定义空间

匹配度和技能匹配度，提出一种结合非线性递减收敛

因子、最优局部抖动及动态位置更新 3种操作的改进鲸

鱼优化算法，在保证感知任务基本完成质量的前提下

降低任务分配的成本 . 与文献［18］类似，Yang 等人［20］

在每个任务都有执行时间的约束下，提出一种模糊时

间序列分析方法来预测特定时空内每个任务可用的参

与者数量 . 吕翊等人［21］从全新的角度出发，关注将经验

不足的工人培养为优质工人，并令其执行这些感知任

务，实现工人的长期复用，提高感知数据质量和长期平

台效用 . Ma等人［22］提出MCS中的多异构任务和异构用

户招募问题，目标是最小化平台总支付并最大化任务

覆盖率 . Wang等人［23］利用异构任务之间的隐含时空相

关性提出并解决 MCS 系统中重要异构多任务分配问

题，最大限度地提高数据质量并最小化总激励预算 .
Shen等人［24］提出一种基于小组协作模式的异构多项目

多任务分配模型，在技能匹配和完成时间的约束下，最

大化感知质量并最小化平台成本 .
2. 3　混合式任务分配

上述工作主要考虑单一的基于机会的感知或基于

参与的感知模式任务分配，文献［25~29］联合考虑了

2 种感知模式 .
Wang 等人［25］提出一个两阶段的混合任务分配框

架，目标是在预算约束下最大化完成任务的数量 . 该框

架通过在离线阶段利用半马尔可夫模型预测机会式参

与者的移动性选择用户，从在线阶段选择参与式用户，

但没有考虑在历史移动数据不足的情况下机会主义用

户的预测精度问题 . Wei等人［26］提出一种基于稀疏MCS
中的混合感知模式的任务分配框架，在总成本约束下同

时招募机会主义和参与式参与者在重要单元中执行任

务，同时考虑了他们对传感地图推断的贡献 . Lv等人［27］

在机会用户选择阶段，设计一个更新的迭代算法来选择

低成本、高覆盖率的机会用户集；在参与用户选择阶段，

设计一种结合分组和匹配的算法来解决任务位置受限

的问题 . Wang等人［28］提出一种基于部分迁移学习的两

阶段参与者选择方法，在第 1阶段通过迁移源任务的部

分用户资源到特征空间相似的目标子任务中，以确保高

效准确的参与者选择 . 在第 2 阶段针对未覆盖的子任

务，选择机会式用户进行任务分配 . Zhang等人［29］提出一

种基于区块链的混合用户任务分配方案，该方案用区块

链取代传统的中央服务器，从而确保系统的安全性 .
在MCS领域中，任务分配算法的设计和优化始终是

研究的热点 . 尽管如此，现有混合感知算法通常基于一

个假设，即所有任务都是长寿且具有不变的同等质量，但

这种假设忽略了现实世界中任务的动态性和质量异

构性 .
本文特别关注任务的延迟敏感性，即任务的完成质

量会随着时间的推移而衰减 . 在此基础上，本文设计一

种基于迁移学习的移动性预测模型 . 传统的移动性预测

模型往往依赖轨迹数据丰富的参与者，而本文模型考虑

了新参与者轨迹稀疏性问题 . 在移动性预测的基础上，

提出一种混合式感知用户任务分配算法 . 该算法特别考

虑了任务的延迟敏感性，为参与式参与者规划了高效的

任务完成路径 . 本文提出的分配方法，能够在给定的时

间和预算约束下，最大化任务的整体完成质量 .
3　系统模型

3. 1　模型概述

本文的设计目标是在给定的预算约束下最大限度

地提高任务完成质量 . 本文在MCS框架下正式定义了

混合用户任务分配问题，表 1列出了主要符号说明，系

统建模如下 .
3. 1. 1　用户模型

在 MCS 的任务分配问题中，本文假设用户是真实

的，并且所有用户都具有相同的感知能力，其中MCS系

统中有 n1 个机会式用户和 n2 个参与式用户，分别建模

如下：

机 会 式 用 户（Opportunistic Users）：令 OU =

{ou1 ou2 oun1
}表示机会式用户集 .

参 与 式 用 户（Participatory Users）：令 PU =
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{pu1 pu2 pun2
}表示参与式用户集合 .

与机会式用户不同，服务平台可以选择将招募的

参与式用户派遣到任务位置完成任务，每个用户 pu i 都

有一个行程距离预算TB i，该预算限制了用户所走总路

径的长度 .
3. 1. 2　任务模型

本文将目标感知区域根据感知任务划分为 L个大

小相等的单元格，记作 L = {l1 l2 lL}，，每个区域的数

据采集代表一个感知任务，将所有任务集记 T =

{t1 t2 t3 t ||T }.
在本文中，工人对任务的感知时间与工人的行走

时间相比往往可以忽略不计 . 一个原因是本文关注的

感知任务执行时间与工人的出行时间相比非常短 . 另

一个原因是本文考虑感知任务的细粒度组成，那么在

每个位置通常只有一个任务，而且用户不必在一个地

方停留很长时间来完成任务，因此任务执行时间可以

忽略不计，用户的到达时间则可视为任务完成时间 . 此

外，假设需要上传的任务量很小，那么其上传时间和成

本都可以忽略不计 . 因此，用户最早到达任务位置的时

间决定了任务质量 . 任务完成质量随着时间的推移而

衰减，计算方法如下：

Ai
qj
= qj ´ e-time ij ´ α （1）

其中，qj 为任务 tj 的最大质量，α为时间衰减因子，time ij

为机会式用户 ou i ÎOU 或参与式用户 pu i Î PU 从初始

位置到达任务位置的时间 . time ij的计算方法如下：

time ij =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ïï
ï
ï

ï

Dist ( )tailtj

ovi

   if  ou i ÎOU

Dist ( )tailtj

pv i

   if  pu i Î PU

（2）

其中，Dist ( tailtj )表示用户已经走过的路径尾部到新任

务 tj 位置的距离，ov i 和 pv i 分别表示机会式用户

ou i ÎOU或参与式用户pu i Î PU的行走速度 .
3. 1. 3　激励模式

激励是鼓励员工参与感知活动的重要手段 . 一般来

说，员工可以在完成分配任务后领取相应报酬，该报酬

主要取决于完成指定任务所花费的成本，因此可以表示

为成本的函数 . 激励机制设计是MCS的另一个具有挑

战性的领域，与任务分配密切相关 . 在这项工作中，重点

研究了多用户任务分配，因此简单地假设支付给员工的

报酬等于其成本，以减少激励对任务分配结果的影响 .
为了激励用户完成任务，平台派遣执行任务的用

户根据其出行距离和参与方式获得一定的奖励 . 根据

用户的参与模式，本文有2种不同的激励模式 .
对于参与式用户来说，更愿意改变他们的路线来

完成传感任务，每个人都可以获得与实际在线行走距

离成比例的奖励 . 另一方面，行走速度是影响工人成本

的另一个关键因素 . 因此综合考虑移动距离和行走速

度，参与式用户完成任务的奖励为

Cpu i
=Dist ( tailtj ) ´ θi + pv i ´ δi （3）

其中，比例系数 θi 表示参与式用户 pu i 单位距离的移动

表1　符号说明

符号

ou i OU

pu i PU

B

TB i

T = {t1 t2 t3 t ||T }
TE (ai

x )
Ai

qj

time ij

a

Dist ( tailtj )
ov i pv i

Cpu i
Cou

θi δi

Distk
i

xij yij

STn STo

LCS (STn STo )
An = {an

1 a
n
2 an

l }
Ao = {ao

1 a
o
2 an

l }

RA = {RA1 RAn2
}

RA tk = {RA1k RA tn2
}

Num (RA tk )
τ tailj

ρ

τ0

DAtj

Dist (tj des i )

说明

机会式用户ou i和机会式用户集合

参与式用户pu i和参与式用户集合

平台招募用户的总预算

用户pu i的行程距离预算

任务集合

参与者ou i的第 x个停留区域的时间熵

任务 tj的完成质量

机 会 式 用 户 ou iÎOU 或 参 与 式 用 户

pu iÎPU从当前位置到达任务 tj位置的时间

时间衰减因子

用户已经走过的路径尾部到新任务 tj 位

置的距离

机 会 式 用 户 ou i ÎOU 或 参 与 式 用 户

pu i Î PU的行走速度

参与式用户和机会式用户完成任务的奖励

参与式用户距离的移动成本和速度的单

位成本

参与者 pu i 在其分配集合执行 k个任务的

总距离

表示机会式用户 ou i 是否被分配到任务 tj,
参与式用户pu i是否被分配到任务 tj

表示新参与者和旧参与者的最大语义轨

迹模式

新旧参与者的最长公共序列

新参与者ounew的停留区域

旧参与者ouold的停留区域

剩余区域

区域RAk的任务集合

区域RA tk的任务数量

连接当前路径尾部和任务 tj 弧上的信息

素浓度

信息素蒸发率

初始信息素浓度

完成任务 tj之后的质量增量

任务 tj位置到用户pu i目的位置的距离
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成本，Dist ( tailtj )表示用户从当前任务尾部完成分配的

任务 tj 的最短路径长度，pv i表示用户pu i的行走速度，δi

表示参与式用户行走速度的单位成本，参与者 pu i 在其

分配集合执行 k个任务的总距离可以计算为

Distk
i =Dist (pu i t1 ) + ∑

i = 1

k - 1

Dist (ti ti + 1 ) （4）
对于机会式用户来说，在日常移动轨迹中无意识

地完成感知任务，平台需要向每个人支付固定的、相等

的激励奖励Cou.
3. 2　问题定义

在本文中，混合式任务分配的目标是在给定的预

算约束下，为不同类型的用户分配任务和规划路径，以

最大限度提高任务的总完成质量 . 为了表述这个问题，

本文定义一组变量 xij表示用户oui是否被分配到任务 tj，

变量 yij表示用户pui是否被分配到任务 tj，则以任务总完

成质量最大化为目标的混合式任务分配问题可表述为

max (∑i = 1

n1 ∑
j = 1

||T

xij A
i
qj
+∑

i = 1

n2 ∑
j = 1

||T

yij A
i
qj ) （5）

s.t.  ∑
i = 1

n1 ∑
j = 1

||T

xijCou +∑
i = 1

n2 ∑
j = 1

||T

yijCpui
< B （6）

 ∑
i = 1

n1

xij +∑
i = 1

n2

yij ≤ 1 tj Î T （7）

Distk
i ≤ TB i  "pu i Î PU （8）

var.  xij Î {01} yij Î {01}
"ou i ÎOU pu i Î PU tj Î T

（9）
其中，目标函数式（5）表示使任务总完成质量最大化，约

束式（6）表示保证所有用户获得的总奖励不超过平台总

预算，约束式（7）表示保证每个任务只能完成 1次，约束

条件式（8）表示保证不违反每个用户的出行距离预算 .
4　基于移动性预测的机会式任务分配

本文提出基于迁移学习的移动性预测模型，旨在

解决目标轨迹数据稀缺时的预测精度不足问题 . 迁移

学习允许一个预训练的模型被调整或迁移到一个不同

但相关的任务上，通过迁移学习，该模型从轨迹丰富

的参与者向数据稀缺的参与者转移合适的轨迹数据 . 基

于移动性预测的机会式任务分配方案如图 1所示 . 第 1
步，称为停留位置提取，将每个用户的轨迹转换为停留

位置序列；第 2步，称为最大语义轨迹模式挖掘，提取用

户的语义行为，并根据用户的语义行为相似度得到用户

聚类；第 3步，称为生活模式分类，根据时间熵将所有参

与者归类为不同的生活模式；第4步，称为新老用户相似

性度量，综合语义相似性和时间相似性比较新老用户之

间的相似性程度；第 5步，称为基于贪心算法的任务分

配，贪婪地选择效用最大的机会式用户 .

4. 1　停留位置提取

地理信息通常由一系列地理点组成，仅仅使用地

理信息不能反映用户的运动行为［30］. 语义轨迹由一系

列用语义标签标记的位置组成，语义轨迹反映了用户

图1　机会式任务分配总体框架图
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的轨迹频繁模式 . 因此，本文利用语义轨迹来衡量用户

相似性 . 首先，采用基于时间和空间阈值法从地理轨迹

提取停留点［31］，停留区域是移动用户停留时间超过时

间阈值 Tθ的地理区域，区域的中心就是停留点 . 然后，

基于阈值的停留点提取可能会产生大量的冗余数据 .
本文采用基于密度的聚类算法［32］将距离较近且具有相

似语义标签的停留点聚成一个停留区域 .
然后，本文使用地理信息数据库为发现的停留区

域分配语义词 . 将语义词分配给停留区域后，停留区域

序列可以转化为地标序列，称之为语义轨迹 .
4. 2　最大语义轨迹模式挖掘

将每个地理轨迹转化为语义轨迹之后，每个用户

的地理轨迹集就被转换为一个语义轨迹数据集 . 用户

的运动随时间变化将会导致语义轨迹的多样化，但是

用户的主要行为可能是固定的 . 因此，为了识别用户频

繁的移动行为，本文在每个用户的语义轨迹数据集上执

行Prefix-Span序列模式挖掘算法来挖掘频繁的语义轨

迹 . 如图 2所示，给定一个移动用户的轨迹 1和轨迹 2，
轨迹 1=<停留区域 0，停留区域 1，停留区域 2，停留区域

3>，轨迹 2=<停留区域 0，停留区域 1，停留区域 4，停留

区域 3>，其中停留区域 0没有与任何地标重叠，因此被

赋予了“未知”的语义标签，而停留区域 1 与“学校”和

“公园”2个地标重叠，因此被赋予了<学校，公园>的语

义标签 . 移动用户的轨迹记录被转换成语义轨迹如下：

轨迹 1=<｛未知｝，｛学校，公园｝，｛公园｝，｛医院｝>，轨迹

2=<｛未知｝，｛学校，公园｝，｛银行｝，｛医院｝>. 在此过程

中，只保留<｛学校，公园｝，｛医院｝>，被称为最大语义轨

迹模式，也就是覆盖范围最广、频率最高的语义轨迹模

式，用来表示用户频繁的移动行为 .

4. 3　生活模式分类

在MCS平台上，有大量的旧参与者和新参与者，需

要从旧参与者中找到与新参与者行为相似的个体，生

活模式描述了参与者在一段时间内的行为模式，如果

新参与者和旧参与者频繁停留区域的数量大致相同，

则认为他们有相似的生活模式 .
本文根据时间熵筛选出具有相似生活模式的旧参

与者，来判断他们的生活模式是否相似 . 接下来采用时

间熵来检测停留区域是否为经常停留区域 . 参与者 ou i

的第 x个停留区域的时间熵表示为

TE (ai
x ) =-∑

k = 1

d || P i
k

∑
k = 1

d

|| P i
k

log
|| P i

k

∑
k = 1

d

|| P i
k

（10）

其中，ai
x 由 ou i 的 d日轨迹内的停留点组成，P i

k 是第 k天

的停留点集 . 时间熵用以衡量到达停留区域的频率，值

越高表示越频繁 .
4. 4　新老用户相似性度量

最大语义轨迹模式代表了用户在真实世界中的语义

行为之一，本文考虑2个用户之间的语义相似性，即它们

的最大语义轨迹模式的相似性 . 本文使用最大语义轨迹

模式相似度来衡量新旧参与者之间语义轨迹模式相似度 .
给定2个最大语义轨迹模式，当它们有更多的共同部分时，

意味着它们更相似 . 因此，本文使用这2种模式的最长公

共序列（Longest Common Sequence，LCS）来表示它们的最

长公共部分 . 本文假设新参与者的最大语义轨迹模式为

STn=<｛School｝，｛Hospital｝，｛Park，Bank｝，｛Restaurant｝>，
旧参与者的最大语义轨迹模式为STo=<｛School，Market｝，

｛Park｝，｛Restaurant｝>，则新旧参与者的最长公共序列为

LCS (STn STo )=<｛School｝，｛Park｝，｛Restaurant｝>，新用户

参与者公共部分的参与率定义如下：

ratio (LCS (STn STo ) STn )

    =
∑
i = 1

||STn ∑
j = 1

|| LCS ( )STn STo

M ( )STn
i LCS j

||STn

（11）

where M (STn
i LCS j )

   =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

||STn
i Ç LCS j

||STn
i

 if LCS j is matching to STn
i

0 otherwise

   （12）

接下来，通过衡量新参与者STn和旧参与者STo的公

共部分计算平均参与比例，使用均等平均法直接计算2个
比值的平均值，即新旧参与者之间的语义相似度定义为

Sim (STn STo ) = ratio ( )LCS ( )STn STo STn

2

+
ratio ( )LCS ( )STn STo STo

2

    （13）

然而，仅从语义信息的角度计算参与者的相似性，

可能无法准确描述参与者的行为模式 . 因此，本文在计

算相似性时考虑了时间因素 . 停留区域的时间相似性

包括到达时间相似性、出发时间相似性、停留时间相似

图2　语义轨迹转换图
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性 . 假 设 新 参 与 者 ounew 的 停 留 区 域 表 示 为 An =

{an
1 a

n
2 an

l }，而旧参与者 ouold 的停留区域具有丰富的

历史轨迹数据，表示为 Ao = {ao
1 a

o
2 ao

l′}，则到达时间

相似性可以定义为

SimA
t (an

i a
o
j ) = ∑

k = t n
A - Dt

t n
A + Dt

w (k ) ×PA(ao
j k )

= ∑
k = t n

A - Dt

t n
A + Dt

1

σa 2π
e
-

(k - μa )2

2σ 2
sa ×PA(ao

j k )
（14）

其中，t n
A 表示 ounew 到达 an

i 的时间，PA(ao
j k )表示 ouold 在

其历史轨迹数据中k时间出现在ao
j 的概率，通过高斯（正

态）分布的概率密度函数估计权重w (k ). 用同样的方法

计算出发时间相似度 SimD
t (an

i a
o
j )和停留时间相似度

SimS
t (an

i a
o
j ). 因此，an

i 和ao
j 的时间相似性表示为

Sim t(an
i a

o
j ) = SimA

t (an
i a

o
j ) × SimD

t (an
i a

o
j ) × SimS

t (an
i a

o
j )

（15）
最后，根据新旧参与者之间的语义相似性和时间

相似性可得出ounew和ouold的相似性定义如下：

Sim ( )ounew ouold

   =
max ( )∏an

i Î An
Sim ( )STn STo × Sim t( )an

i a
o
j

Z
                                    ao

j Î Ao

   （16）

其中，Sim (STn STo )和 Sim t(an
i a

o
j )分别表示停留区域

an
i 和 ao

j 的语义和时间相似性 . Z是规范化因子，可表示

为 Z =∑( )∏an
i Î An

Sim ( )STn STo × Sim t( )an
i a

o
j ，用于确

保相似度的值在0~1.
4. 5　基于迁移学习的移动性预测模型

根据相似性度量，可以找到与新参与者轨迹模式

最相似的前 k 名参与者 . 平台可以使用这些旧参与者

的数据作为新参与者的辅助数据 .
本文采用半马尔可夫模型来捕捉参与者在不同单

元格间的移动性，并将这一过程视为状态间的转换 . 该

模型能够根据用户的轨迹数据，准确预测用户在特定

时间单元内到达特定区域的概率 . 本文将用户能否按

时完成感知任务的问题转化为一个概率问题，从而提

供一种量化方式来评估任务完成的可能性 . 因此，利用

半马尔可夫模型来预测参与者 ou i在时间 S内从当前区

域 li移动到 lj的概率表示为

Zou i(li lj S )
   = P(Ln + 1

ou i
= lj s

n + 1
ou i

- sn
ou i

≤ S|s0
ou i
sn

ou i
；s0

ou i
sn

ou i
)

   = P (Ln + 1
ou i

= lj s
n + 1
ou i

- sn
ou i

≤ S|Ln
ou i
= li )

  （17）

其中，Ln + 1
ou i

是参与者可移动区域序列，sou i
是相应到达时

间 . 对于旧参与者，可以根据历史轨迹数据计算

Zou i(li lj S ). 对于新参与者，使用源数据和辅助数据来

获得Zou i(li lj S ). 则ou i在S时从 li移动到 lj的概率为

Qou i
(li lj S)=

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

∑
lk

L ∑
s = 1

S ( )Zou i
(li lk s)- Zou (li lk s - 1)

×Qou i
(lk lj S - s)li ¹ lj

1 - ∑
lk = 1lk ¹ li

L

Zou i
(li lk S)

+ ∑
lk - 1lk ¹ li

L ∑
s - 1

S ( )Zou i
(li lk s)- Zou i

(li lk s - 1)

Qou i
(lk li S - s)li = lj

（18）
用户 ou i 在时间 S 内完成区域 lj 的感知任务 tj 的概

率为

P (ou i tj ) = 1 - ∏
s = 1

S ( )1 -Qou i( )li lj s × pou i
（19）

本文定义pou i
为用户ou i成功执行任务的概率，为了

简化问题，定义pui
= 1. 也就是说，如果选择用户中的一个

在适当时间到达相应的位置，那么任务将成功执行 . 被选

中的用户集合OU完成区域 lj感知任务 tj的期望概率为

E(tj OU)= 1 - ∏
ou i ÎOU

( )1 - P(ou i tj ) （20）
则增加一个候选机会主义工人的效用增加量为

DUtility ( )OU{ou j }

    = ∑
tÎ T

E ( )ti OU{ou j } - ∑
tÎ T

E(ti OU)
（21）

4. 6　基于移动性预测的贪心算法

在本文中，提出一个贪心算法，旨在迭代地识别最

具效益的机会主义工作者 . 该过程的伪代码如算法1所

示 . 算法 1说明机会式任务分配的过程 . 首先初始化招

募的机会式用户OUp集合、分配给机会用户的任务集合

OT′和剩余预算BR. 所有参与者的频繁停留区域LA集

合、生活模式LM集合 . 第3~5行从所有参与者的历史轨

迹数据中提取停留点 . 然后利用基于密度的聚类算法将

停留点聚类为停留区域 . 第 6~11行选择每个参与者的

时间熵超过阈值Tθ的停留区域设置为频繁停留区域，并

将具有相同数量频繁停留区域的参与者划分为一种生

活模式 . 第 12~16 行提取新参与者的停留点和停留区

域，将停留区域转化为语义标签，并且通过停留区域找

到生活模式分类 . 第17~23行，遍历具有相同生活模式的

旧参与者，比较相似度，并挑选出前 k名相似的参与者 .
第24~27行根据映射关系将U top- k的数据传输到新的参

与者中 . 第 28~33 行迭代选择增量贡献最大的用户
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OUmax，第34~39行计算OUmax完成的任务 . 第40~41行计

算当前剩余预算BR和剩余任务集合TR，并且记录招募的

机会式用户集合OUp和分配给机会用户的任务集合OT′.
5　基于蚁群优化算法的参与式任务分配

本文在机会式用户任务分配（Opportunistic User 
Task Assignment，OUTA）的基础上将剩余的任务分配给

参与式用户，并且在满足预算限制的情况下最大限度地

提高总体任务质量 .
5. 1　任务区域和用户绑定

为了让参与式用户完成任务时最大限度地减少行

程距离，本文提出的任务分配算法综合考虑任务的地

理位置和任务质量 . K-means++聚类算法［33］能够有效地

将大量数据点划分为预定数量的簇，使得同一簇内的

数据点尽可能相似，因此本文使用K-means++聚类算法

将剩余任务根据其距离和任务与用户之间的距离，将

整个感知地图划分为和参与式用户数量相等的区域，

设RA = {RA1 RA2 RAn2
}表示剩余区域，RA tk(1 ≤ k ≤

n2 )表示区域RAk 中的任务集合，n2 是待招募参与式用

户的数量 . 为了将参与式用户与任务区域关联起来，定

义一个新的绑定效用函数确保每个用户都能被分配到

最符合资源的任务，从而最大化整个系统的运行效率 .
绑定效用函数定义如下：

B (pu i RAk ) = Priority ( )RAk

Dist ( )pu i RAk

  "1 ≤ k ≤ n2 （22）
其中，Dist ( )pu i RAk 为用户 pu i 当前位置到区域RAk 中

心的距离，Priority ( )RAk 为待选区域RAk 的优先级 . 可

表示为

Priority ( )RAk =
Num ( )RA tk
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其 中 ，Num (RA tk ) 为 区 域 RAk 的 任 务 数 量 ，

∑
tj ÎRA tk

Dist ( )tj RAk

Num ( )RA tk

为区域RAk 的半径，qj 为任务完成质

量 . 用 bij 表示区域 RA j 和用户 pu i 之间的绑定关系，如

果区域RA j和用户 pu i绑定则 bij = 1，否则 bij = 0. 本文目

的是将参与式用户和区域绑定起来，以使效用总和最

算法1 基于移动性预测的机会式用户任务分配

输入：一组新机会式用户OUnew和旧机会式用户OUold; 参与者相似

度阈值Sθ; 时间熵阈值Tθ; 总预算B; 概率阈值Pθ

输出：机会式用户集合OU; 剩余预算BR; 分配给机会用户的任务集

合OT′; 剩余任务集合TR

1. 初始化OUp OT′=Æ; BR =B; LA ={LA1 LA2 LA3 }; LM =
{LM1 LM2 LM3 }

2. FOR n = 1 TO |OUold |  DO

3. 提取参与者OUn
old的停留点P n

old

4. 利用聚类发现停留An
old区域An

old

5. 将停留区域集转化为语义标签集STo

6. FOREACH aÎ An
old DO

7.  IF TE(a)≥ Tθ THEN

8.  LAn =LAn È{a}

9. END FOR

10. LM|LAn|
=LM|LAn|

È{oun
old }

11. END FOR

12. FOR n = 1 TO |OUnew |  DO

13. 提取参与者oun
new的停留点P n

new

14. 利用聚类发现停留区域An
new

15. 找到oun
new的生活模式类别LMx

16. 将停留区域集An
new转化为语义标签集STn

17. FOREACH OUold Î LMx DO

18.  IF Sim (ou i
new ouold ) ≥ Sθ THEN

19.  Us =Us È {opold}
20.  记录停留区域ou i

new和ouold之间的映射关系

21.  END IF

22. U top - k = {uÎUs| u是相似度最高的k 个元素}
23. END FOR

24. FOREACH uÎU top - k DO

25.  将u的轨迹数据迁移到oui
new中

26. END FOR

27. END FOR

28. WHILE BR > 0 DO

29. OU′=Æ
30. FOREACH ouj Î (OUnew +OUold ) \OU′ DO

31.  OUmax = arg max (DUtility (OU′È {ou j}) )
32. END FOR

33. OU′=OU′È {OUmax}
34. OT =Æ
35. FOREACH tj Î T DO

36.  IF E (tj OU′) ≥ Pθ THEN

37.   OT =OTÈ {tj}
38.  END IF

39. END FOR

40. OUp =OUp ÈOU′; BR =B - |OUp |*Cou

41. OT′=OT′ÈOT;TR = T -OT′
42. END WHILE

43. RETURN OUp BR TR OT′ 
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大化 . 最大化总效用的用户-区域绑定问题表述为

max∑
i = 1

n2 ∑
j = 1

n2

bij ´ B ( )pu i RAk （24）

s.t. ∑
i = 1

n2

bij =∑
j = 1

n2

bij = 1 （25）
var . bij Î {01}  "pu i Î PU  RA j ÎRA （26）

目标函数式（24）通过用户和区域之间的绑定，实

现总效用的最大化 . 约束式（25）确保将一个用户和一

个区域绑定在一起 . 在解决这个优化问题时，将用户区

域绑定问题转化为一个二部图匹配问题 . 通过创建一

个二部图，每个用户和每个区域都被视为一个顶点 .
每对用户和区域通过一条边相连，边的权重基于效用

值式（22）计算 .
算法 2 给出了用户和任务区域绑定的过程 . 第 1

行初始化剩余区域 . 第 2 行根据任务位置的远近程度

对剩余任务进行聚类并更新剩余区域 . 第 3~4 行使

用二部图匹配进行用户和区域绑定，并计算用户和区

域之间每条边的权重 . 第 5~11 行更新决策变量

bij "pp i Î PPAj Î A.

5. 2　基于行程距离平衡的蚁群优化算法

用户和区域绑定策略有效地将参与式用户分配到

了特定的任务区域 . 然而，由于本文研究的是时间敏感

任务，这些任务需要以最快速度完成，因此在特定区域

内高效地规划任务完成路径成为一个关键问题 . 为了

应对这一问题，本文采用ACOTDB［34］，该算法通过模拟

蚂蚁寻找食物的行为来寻找最短或最优路径，能够自

适应地调整搜索策略，有效避免局部最优解，在蚁群优

化算法的基础上本文引入了行程距离平衡度量［35］，提
出基于行程距离平衡的 ACOTDB. 该算法考虑了任务

对用户整体行程距离的影响，优化用户的总行程和分

配区域内的任务执行路径，确保能够以最小的行程成

本高效完成任务 .
ACOTDB 是一种模拟蚂蚁觅食行为的启发式算

法，已成功应用于路径搜索问题 . 起初蚂蚁是随机移

动的，一组蚂蚁通过遵循特定规则获得到达目的地的

路径，一旦蚂蚁完成其路径，就会沿着路径留下信息

素痕迹 . 由于信息素的存在，蚂蚁可以协作地找到旅

行路径的合理解决方案，提高迭代解的性能 .
信息素是蚂蚁在觅食过程中沿途留下的化学信号，

用于指引其他蚂蚁找到食物来源的路径. 信息素更新如下：

τ tailj = (1 - ρ) × τ tailj + ρ × τ0 （27）
其中，τ tailj 为连接当前路径尾部和任务 tj 弧上的信息素

浓度，ρ为蒸发率（0≤ρ≤1），τ0 为初始信息素浓度 . 启发

式信息 ηijk 是一种优先权度量，作为蚂蚁从当前位置访

问候选任务 tj吸引力的指标 . 启发信息如下：

η tailj =
DAtj

Dist ( )tailtj

（28）
其中，DAtj

表示完成任务 tj 后的质量增量，偏好函数用

于计算蚂蚁选择特定路径或任务的偏好程度，是一个

基于启发式信息和信息素浓度的数学表达式，用于评

估每个选择的吸引力，一般使用的偏好函数如下：

Pre (tj ) = τ ϵtailj × ( DAtj

Dist ( )tailtj ) β （29）

其中，ϵ和 β表示加权参数 . 但是上述偏好函数只通过

考虑任务质量或者任务密度，从而选择高效益和低成

本的任务，却都没有考虑出行距离平衡对任务的影响 .
如图 3所示，有 2个候选任务 1和任务 2需要考虑 . 这 2
种候选算法具有相同的任务质量增量和相同的额外行程

距离，但是其实候选任务1到用户目的地的距离比候选任

务 2 要长得多 . 因此如果选择候选任务 1，则用户必须

花费更远的行程距离才能最终到达用户目的地，那么

访问其他任务位置的行程距离预算将大大减少 . 综上，

在类似的情况下应该给候选任务2更高的优先级 .
因此，在上述偏好函数的基础上引入行程距离平

衡对任务的影响，在本文中偏好函数定义如下：

U (tj ) = τ ϵtailj ×
DAtj

× ( )TB i -Distk
i -Dist ( )tailj -Dist ( )tj des i

η

Dist ( )tailj
γ

（30）

算法2 基于聚类的用户和任务区域绑定算法

输入：一组参与式参与者PU; 剩余任务TR

输出：bij pu i Î PURA j ÎRA

1. RA =Æ

2. 利用K-means++算法对剩余任务TR进行聚类,其中聚类数量等于

参与式用户数量,并据此更新RA

3. 构建一个二部图G,顶点包括参与式用户pu i Î PU和区域

RA j ÎRA,并根据式(22)计算每条边的权重,表示为相应的效用值

4. 利用Kuhn-Munkres算法匹配pu i Î PU和区域RA j ÎRA,"1 ≤ ij ≤
n2

5. FOREACH  pu i Î PU DO

6. IF用户pu i被绑定到区域RA j

7.  bij = 1

8. ELSE

9.  bij = 0

10. END IF

11. END FOR

12. RETURN bij "1 ≤ ij ≤ n2
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其中，DAtj
表示完成任务 tj 后的质量增量，TB i 表示用户

pu i的出行预算 . Distk
i 表示用户pu i当前完成任务所行走

的路径距离 . Dist (tj des i )表示从任务 tj 位置到用户 pu i

目的地的距离 . TB i-Distk
i -Dist ( )tailj -Dist (tj des i )

表示如果用户在完成当前任务 tj 后直接前往最终目的

地，到目前为止的剩余行程距离 . η和 γ是 2 个权重参

数，较大的 η参数值鼓励选择会导致较大行程距离预算

的任务，较大的 γ会更加倾向于选择距离当前位置较近

的任务，以减少行程成本和时间 .
不同的候选任务有不同的概率被选为下一个任

务 . 偏好值最高的任务被选中的概率为 q，其他候选任

务被选中的概率为 1 - q，当选择任务 tj作为下一个任务

时，当前路径尾部与任务 tj 之间边缘的局部信息素 τ tailj

随蒸发速率 λ而变化，使得 τ tailj = (1 - ρ) × τ tailj + ρ × τ0.
算法 3描述了ACOTDB的过程 . 第 1行初始化全局

信息素 . 第 2 行将这一轮的局部信息素初始化为全局

信息素 . 第 3行开始搜索过程，第 4行确保每个蚂蚁都

能构建一个完整的路径 . 第 5~10行让每个蚂蚁选择它

的下一个任务，并且更新当前路径尾部和所选任务之

间边缘的局部信息素 . 第 11行在一轮结束时更新全局

信息素 . 第12行将完成的路径添加到用户路径集合 .
6　实验

本文实验的目的是比较本文提出方法和其他基线

方法在不同情况下的性能 .
本文使用 GeoLife 数据集［36］和 San Francisco 数据

集［37］评估所提出算法的性能 . 首先介绍了数据集和基

线方法 . 然后，对提出的算法及其各自的基线进行全面

的评估，重点关注 2个关键方面：移动性预测和任务分

配 . 通过与基线方法的比较分析，全面了解了所提出算

法的相对优势和劣势 . 此外，使用任务完成质量和任务

完成数量等指标来评估任务分配的性能 . 最后，使用

Python 3.6 在处理器为 Intel i5-8265U、内存 16 GB 和

windows10 64 bit的PC机上进行实验评估 .
6. 1　数据集

本文使用的第 1 个数据集是 GeoLife 轨迹数据集，

该数据集采集 182名用户在日常生活中的轨迹，包括时

间戳、纬度、经度和海拔信息，共包含 17 621条轨迹，覆

盖大约 120万 km和 50 176 h的持续时间 . 本文从中选

择了 30个用户 365 d的轨迹，并且将选取的参与者轨迹

分为 12个子集，每个子集包括 1个月的数据 . 首先，本

文使用每个月的最后 1天来评估移动性预测算法，同时

使用该月前几天的轨迹来训练移动性预测模型 . 其次，

引入 San Francisco数据集，该数据集包含 536辆出租车

在1个月内的行程轨迹，每条记录包含车辆 ID、纬度、经

度、占用情况和时间情况等 . 本文从中选择 30 辆出租

车 1个月的轨迹，与GeoLife数据集相似，使用该月前几

天的轨迹数据来训练移动性预测模型，并使用最后 1天

的数据来评估移动性预测算法 .
6. 2　参数设置

本文分别设置了任务和用户的参数，汇总如表 2所

示 . 对于用户数量，默认用户数量为 30，并选择在轨迹

迁移中排名前 4位相似的老用户，之后对不同数量的参

与者进行算法性能评估 . 对于每个轨迹数据集，本文采

用文献［38］的设置，将机会式参与者的比例设置为0.5，
使得有足够的机会式参与者和参与式参与者可供选

择 . 由于新机会式参与者的数量远少于旧机会式参与

者，因此从每个机会式参与者集合中随机选择 20% 的

参与者作为新机会式参与者 . 默认的任务总预算是

算法3 基于行程距离平衡的蚁群优化算法

输入：一组参与式参与者PU;剩余预算BR;剩余区域RA;区域RAk内

的任务集合RA tk

输出：用户pu i的行程路径PPU i

1. 初始化全局信息素 τ

2. 将局部信息素设置为全局信息素 τ

3. FOR pu i Î PU DO

4. WHILE用户pu i未构建完整路径且剩余预算BR > 0 DO

5.  更新pu i的可选任务集

6.  根据式(30)计算用户对区域内每个可选任务RA tk的偏好值

Pre (RA tk ),偏好值最高的任务为最佳候选任务

7.  以概率q选择最佳候选任务

8.  以概率1 - q选择其他候选任务

9.  选择下一个任务并且更新当前路径到新路径的局部信息素

10. END WHILE

11. 更新用户pu i构建的路径上的全局信息素

12. 将用户pu i构建的路径添加到路径集合Pathpu中

13. END FOR

14. RETURN Pathpu

图3　行程距离示例图
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800，之后再改变总预算从 500~1 000 不等去评估成本

对算法性能的约束 . 本文将每个被招募的机会式参与

者的成本设置为 5，每个被招募的参与式参与者的单位

距离成本设置为5. 默认的任务数量是200，任务的最大

质量均匀且随机地分布在 1~100，参与式参与者的速度

均匀且随机地分布在 1~4，默认的时间衰减因子 α为

0.02. 用户的行程预算比定义为用户的行程距离预算与

用户从起点到目的地的最短距离的比值，行程预算比

（≥1）服从正态分布，默认均值为 1.5，标准差为 0.6. γ和
η是 2个权重参数，分别设置为 3和 1. 默认时间熵阈值

Tθ、相似性阈值 Sθ和概率阈值Pθ分别设置为 0.6、0.5和

0.8. 加权参数 ϵ、蒸发速率ρ和蚂蚁选择其局部最优任务

作为下一个任务概率q的默认设置分别为1、0.9和0.1.

6. 3　基线

为了验证本文提出的基于迁移学习的移动性预测

模型的预测性能，与2种移动性预测模型比较如下 .
（1）基于半马尔可夫的移动性预测方法（Mobility 

Prediction method based on Semi-Markov，MPSM）. 与文

献［39］类似，该模型采用半马尔可夫模型进行预测，但

是新参与者仅根据自身的历史轨迹数据预测未来轨迹，

并没有考虑机会式参与者的历史轨迹数据稀缺情况 .
（2）基于迁移学习的移动性预测方法（Mobility Pre⁃

diction method based on Transfer Learning，MPTL）. 与本

文方法不同，MPTL将新参与者的轨迹与所有旧参与者

的轨迹依次进行比较，但是不进行生活模式分类 .
在移动性预测模型的基础上，为证明本文提出的

基于混合用户的任务分配效率，与如下算法进行比较 .
（1）OUTA. 与文献［40］类似，该算法在预算约束的

情况下迭代选择效用增量最大的用户，该基线方法用

于比较混合式任务分配和单一的机会模式的有效性 .

（2）参与式用户任务分配（Participatory User Task 
Assignment，PUTA）. 与文献［35］类似，该算法仅招募参

与式用户，直到总预算用完 . 该基线方法用于比较混合

式任务分配和单一的参与感知模式的性能 .
（3）混合式感知用户任务分配（HUTAA-NO）. 与本

文提出的HUTAA类似，区别在于HUTAA-NO算法在机

会式任务分配阶段不使用本文提出的迁移学习方法，

在此之后，算法将遵循HUTAA完全相同的步骤进行参

与式用户招募 .
（4）基于两阶段的混合式用户任务分配（Hybrid User 

task allocation based on Two-Stage，HUTS）. 与文献［38］类

似，在离线阶段，采用机会式参与者招募算法；在在线阶

段采用基于感知子区聚类的参与式参与者招募算法 . 该

方案在有限的预算约束下，通过混合用户选择实现传感

覆盖的最大化 .
6. 4　移动性预测模型性能

图 4 展示了 3 种移动性预测模型在 Geolife 和 San 
Francisco数据集上的预测精度 . 如图 4所示，在不同用

户数量的情况下，本文提出的移动性预测模型在 2个数

据集上的预测表现均优于对比方法 . 此外，随着机会式

用户数量的增加，本文提出的方法和MPTL的预测精度

显著增加，是因为这 2种方法考虑了历史轨迹数据稀疏

的新参与者，参与者数量增加意味着有足够多的旧参

与者充当数据源从而迁移轨迹数据，显著提升了对历

史轨迹数据不足的新参与者的预测准确性 .
图 5展示了在Geolife和 San Francisco数据集上，本

文提出的移动性预测模型与 MPSM方法在新参与者拥

有不同的历史轨迹数据天数时对预测精度的影响 . 如

图5所示，随着历史轨迹天数的增加，2种算法均展现出

预测精度的增加趋势 . 此外，当新参与者有≤7 d的历史

轨迹天数时，本文方法比 MPSM 具有更准确的预测结

果 . 这表明在新参与者历史数据稀缺的情况下，本文提

出的基于迁移学习的移动性预测模型能够有效提高新

机会式参与者的预测准确性 .
图 6 展示了 Geolife 和 San Francisco 数据集中参与

者的生活模式分布 . 本文将参与者按频繁停留区域数

量分为 4类：生活模式 1~生活模式 3分别代表参与者具

有 1~3个频繁停留区域，生活模式 4表示有 4个或更多

的频繁停留区域 . 在Geolife数据集中，生活模式 1和生

活模式 2的参与者较多，这表明该数据集中的参与者倾

向于在较少的区域频繁活动 . 而在 San Francisco 数据

集中，生活模式 3和生活模式 4的参与者占据了较大比

例，是因为 San Francisco数据集主要采集经常需要前往

多个目的地的司机，因此他们的活动模式更为复杂，涉

及更多的停留区域 .
图 7展示了本文提出的预测方法在不同时间熵阈

值下的性能比较 . 在Geolife和 San Francisco数据集上，

表2　实验参数设置

参数

任务数量

参与者数量

机会式参与者占比

新机会式参与者占比

机会式参与者任务奖励

参与式参与者单位距离成本

总预算

任务的最大完成质量

用户的速度

时间衰减因子α

行程预算比

γ和η

Tθ、Sθ和Pθ

ϵ、ρ和q

设置

140,160,180,200,220,240
10,20,30,40,50,60

0.5
0.2
5
1

500,600,700,800,900,1 000
U(1,100)

U(1,4)
0.02

N(1.5,0.6)
3,1

0.6,0.5,0.8
1,0.9,0.1
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可以观察到随着时间熵阈值的增大，预测精度呈现先

上升后下降的趋势 . 当时间熵阈值设置为 0.6时，模型

达到了最佳的预测精度 .

图 8展示了本文方法和 MPTL 方法在 Geolife 和 San 
Francisco数据集上搜索时间的比较，即挑选出与新参与者

最相似的Top-k个旧参与者所需的时间 . 在2种算法中，随

着旧参与者数量的增加，搜索时间均呈现增长趋势 . 但是

本文方法相较于MPTL方法显著地缩短了搜索时间 .
图 9 展示了在不同 k 值下移动性预测模型的预测

精度 . 在Geolife和 San Francisco数据集上，预测精度呈

现先上升后下降的趋势 . 当 k=4时，预测精度达到了峰

值；当 k＞ 4时，额外转移的轨迹参与者与新参与者之间

的相似度较低 . 因此，过多的数据传输反而会降低移动性

预测的性能，从而导致任务分配算法的不准确性 .
6. 5　任务分配性能

首先用不同的参数设置评估本文提出算法的性

能，然后将其与不同的算法进行比较以进行性能评估 .
6. 5. 1　权重参数η和 γ的影响

图 10 展示了在 Geolife 和 San Francisco 数据集上，

权重参数η和 γ对任务完成质量的影响，这2个参数分别

用于衡量行程剩余距离和路径末端到候选任务的距离 .
如图10（a）所示，当η从0增加到1时，任务完成质量迅速

提高，并在η = 1时达到最优状态 . η值的进一步增加会导

致任务完成质量的轻微下降 . 如图10（b）所示，随着 γ的

增加，任务完成质量呈现上升趋势，并在 γ= 3时达到峰

值 . 因此将参数η设置为1，参数 γ设置为3更为合适，能

够达到任务完成质量的最优平衡 .

(a) Geolife

(b) San Francisco
图5　新参与者的历史轨迹数据天数对预测精度的影响

(a) Geolife

(b) San Francisco
图4　用户数量对预测精度的影响

图6　生活模式分类图

图7　时间熵阈值对预测精度的影响
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6. 5. 2　时间衰减因子α的影响

图 11和图 12分别展示了在Geolife和 San Francisco
数据集上，不同时间衰减因子α对各种算法在任务完成

质量和完成数量方面的性能 . 如图11所示，任务完成质

量随α的增大而降低 . 这是因为较大的衰减因子意味着

任务完成质量随时间的下降速度加快，然而，图11（b）相
较于图 11（a）的任务完成质量下降趋势相对平缓，可能

是因为图 11（b）的数据集来源于出租车，其较快的速度

缩短了到达任务位置的时间，从而减缓了质量的衰减 .
图 12表明，HUTAA在任务完成数量方面也表现出最佳

性能 . 综上，HUTAA在任务完成的质量和数量上均优于

其他模拟算法 .

(a) 权重参数为η

(b) 权重参数为 γ

图10　权重参数η和 γ对任务完成质量的影响

图9　Top-k值对预测精度的影响 (a) Geolife

(b) San Francisco
图11　不同时间衰减因子下的任务完成质量

(a) Geolife

(b) San Francisco
图8　搜索时间图
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6. 5. 3　总预算的影响

图 13和图 14分别展示了在不同数据集上，不同预

算对算法在任务完成质量和任务完成数量方面的影响 .
如图13和图14所示，随着总预算的增加，所有算法的任务

完成质量和任务完成数量都在增加，表明更高的预算有助

于提高任务完成质量 . 综上，HUTAA在不同预算下，无论

是任务完成质量还是任务完成数量，都表现出最优的性

能 . 因此，在所有的仿真算法中HUTAA的性能是最好的 .
6. 5. 4　用户数量的影响

图 15 和图 16 分别展示了在不同数据集上用户数

量对算法性能的影响 . 控制其他变量，确保参与式和机

会式用户的数量保持一致 . 如图15所示，随着用户数量

的增加，任务完成质量持续提高 . 同样，在所有算法中

HUTAA表现最好 . 如图16所示，随着用户数量的增加，

HUTAA在任务完成数量方面也表现最佳 . 最终，所有算

法的性能曲线相对趋于稳定，是因为尽管用户数量增加，但

总预算和任务数量保持不变，从而限制了任务完成数量 .
6. 5. 5　任务数量的影响

图 17和图 18分别在不同数据集上，比较了不同任

务数量对不同算法任务完成质量和任务完成数量的影

响 . 如图17所示，随着任务数量的增加，各算法任务完成

质量均有所提高 . 如图18所示，随着任务数量的增加，所

有算法任务完成数量都在增加 . 这是因为更多的任务提

供了更多的机会给用户完成任务 . 但是由于总预算的限

制，所有算法曲线在最后趋向于平缓，表明任务完成率随

着任务数量的增加而略有下降 . 综上，可以得出HUTAA
在所有任务数量设置下都优于其他对比算法 .

(a) Geolife

(b) San Francisco
图13　不同总预算下的任务完成质量

(a) Geolife

(b) San Francisco
图14　不同总预算下的任务完成数量

(a) Geolife

(b) San Francisco
图12　不同时间衰减因子下的任务完成数量
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(a) Geolife

(b) San Francisco
图16　不同用户数量下的任务完成数量

(a) Geolife

(b) San Francisco
图17　不同任务数量下的任务完成质量

(a) Geolife

(b) San Francisco
图18　不同任务数量下的任务完成数量

(a) Geolife

(b) San Francisco
图15　不同用户数量下的任务完成质量
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7　结论

针对异构质量的延迟敏感任务分配问题，本文在共

享总预算的条件下提出一种混合机会式用户和参与式

用户的任务分配算法，旨在最大限度地提高任务完成质

量 . 本文要求机会式用户在日常工作中完成MCS任务，

因此设计了一种基于迁移学习的移动性预测模型，此

外，本文在行程距离预算下使用ACOTDB规划参与式用

户的完成任务路径 . 然而，迁移学习在特殊情况下也可

能存在一定的局限性，尤其是当用户行为模式存在显著

差异时，可能会引发负迁移现象，即源数据的知识可能对

目标数据的学习产生负面效果 . 此外，如果目标数据集

的质量不佳，也可能影响移动性预测模型的性能，使其无

法达到预期水平 . 针对这些问题，本文计划采取进一步

的措施来改进迁移学习方法，以确保该模型在各种情况

下都能提供准确的预测，并有效地支持任务分配决策 .
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