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移动群智感知中基于协同排序的任务推荐方法
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摘 要： 针对移动群智感知中参与者积极性不高导致的数据质量低和激励成本高的问题，本文提出了一种基于混

合用户模型与列表级排序学习算法相结合的协同排序任务推荐方法 .根据参与者的历史行为对其进行分析，初步过滤掉

一些劣质感知用户，同时利用参与者间的相似性构建混合用户模型 .利用概率矩阵分解对参与者的意愿值进行预测，并

根据排序学习得到一个排序模型 .根据排序模型生成任务推荐列表，作为目标参与者的优选任务列表 .基于真实数据集

的仿真实验结果表明，本文提出的方法有效地提高了任务分配的准确率，与此同时减少了感知用户的移动距离 .
关键词： 移动群智感知；任务推荐；协同排序；混合用户模型；参与者意愿

中图分类号： TP393 文献标识码： A 文章编号： 0372-2112（2021）10-2012-08
电子学报URL：http://www. ejournal. org. cn DOI：10. 12263/DZXB. 20200218

Task Recommendation Method Based on Collaborative Ranking
in Mobile Crowd Sensing
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Abstract： To solve the problem of low data quality and high incentive cost caused by the inactivity of participants in
mobile crowd sensing, this paper proposes a task recommendation method. We could analyze the participants according to
their historical behavior, and filter out low-quality sensing users. Meanwhile, the similarity among the participants was used
to build a user-hybrid model. Then, the participants' willingness would be predicted by the probabilistic matrix factorization,
and a ranking model was obtained. Finally, a task recommendation list was generated on the basis of ranking model as the
preferred task list for the target participants. The simulation experiments based on the real dataset show that the proposed
method in this paper can improve the accuracy of task assignment effectively and reduce the moving distance of sensing us⁃
ers simultaneously.
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1 引言

移动群智感知（Mobile Crowd Sensing，MCS）［1］是指

通过利用物理空间中的智能移动设备传感器以及网络

空间中的移动社交网络收集用户贡献的数据 . 其由于

固有的高移动性和可扩展性，已被许多传感应用广泛

使用［2］. 在移动群智感知系统中，影响感知数据质量的

因素诸多，其中最直接的影响因素是提供感知数据的

参与者，因此如何进行准确高效的任务分配是值得研

究的问题 . 为了令感知用户快速地获得适合自身的任

务，参与者意愿是尤为重要的待分析因素 . 如图 1所
示，假如现有用户w1、w2、w3和感知任务 t1、t2、t3，每个任

务类型及感知用户偏好不同 . 若仅面向感知任务，实际

分配结果为｛w1，t2｝、｛w2，t1｝和｛w3，t3｝. 其中，只有w1被
分配了与其意愿相匹配的任务，而w2和w3则因被分配

到不合适的任务，不可避免地造成感知成本高或参与

积极性差等现象，导致感知数据质量不佳 . 因此，在

MCS任务分配中，对用户意愿进行充分且准确的分析，

令其意愿项与待分配任务最大程度地进行匹配，将有
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效地提高任务分配效率，同时提高感知数据的质量 .

推荐技术的流行给用户的获取和选择行为提供了

合理的首选项［3］，受此启发，本文不再局限于传统的任

务分配方式，而是尝试以一种新颖的个性化推荐模式

进行任务分配 . 本文提出了一种基于混合用户模型与

列表级排序学习算法相结合的协同排序任务推荐方法

（Task Recommendation with User-Hybrid Model and Col⁃
laborative Ranking，TR-UMCR）. 首先，通过收集用户的

隐式反馈信息进行用户过滤 . 然后，从两方面进行用户

分析，通过相似度计算并构建混合用户模型，以确定近

邻用户 . 最后，利用改进的排序学习算法训练得到排序

模型，从而生成推荐列表推送给用户以供选择 . 基于上

述研究目标和挑战，本文的贡献有：

（1）通过对基于历史行为隐式反馈信息的量化，对

用户进行细粒度剖析，实现低质用户筛选；

（2）首次提出MCS任务推荐理念，以保证用户快速

高效地找到正确的匹配任务，从而帮助任务发布者获

得高质量的感知数据；

（3）基于协同过滤确定近邻用户，优化排序学习中

的损失函数，实现感知任务排序列表优化，进一步提高

MCS任务推荐的准确性 .
2 相关工作

在移动群智感知现有的研究中，主要从任务组织

者的角度（如任务时空覆盖、完成任务数量、预算约束

等）优化任务分配过程 . Xiong等人［4］提出的MCS任务

分配框架 iCrowd，以及Wang等人［5］提出的MCS参与者

选择方法，目标都是最大化MCS任务覆盖率 . Liu等
人［6］提出了一个参与者选择框架 TaskMe，以达到最小

化成本和最大化完成任务数的目的 . 文献［7］中利用异

构任务间的隐式时空相关性，提出了一种两阶段HMTA
问题求解方法，有效地处理共享资源池中的多个并发

任务 . 安健等人［8］利用公交载体轨迹可预测，活动覆盖

范围大等优势进行任务扩散，降低了感知用户的参与

成本 . 但是现有研究往往忽略了参与方因素，如任务类

型偏好、空间移动规律等很少被考虑在内 .
由于参与者设备配置以及移动行为习惯的差异

性，其对不同种类任务的接受度是有差异的 . 文献［9~
11］都是基于预测位置来进行高效的用户招募以达到

最小化移动成本的目的 . 其中，文献［9］提出的贪心离

线算法 g-MUS，在异构任务环境下进行了参与者优选，

实现了参与人数约束下最大化任务完成数的目标 . 文
献［12］针对参与感知用户群的非确定性性，通过动态

确定参与者子集以最小化感知成本 . Pournajaf等人［13］

提出一种能够动态适应用户的移动特性的任务分配方

法 . 文献［14］提出了一个参与式传感任务分配框架

PSTasker，虽然文中对参与者属性进行了考虑，但是忽略

了参与者之间的关联 . 文献［15］提出了一种 GSMS算
法，不仅考虑了用户偏好，还在用户和任务之间引入

Gale-Shapley博弈方法进行匹配，以达到最大化用户满

意度的目标 . 但是这将消耗过多能耗，算法效率较低 .
由此可见，如何在考虑任务异质性和参与者复杂性的

情况下进行合理且高效的任务分配，是具有挑战性的 .
现有的MCS任务分配方法通常根据感知任务的地

点和时效性，招募附近的感知节点来完成任务，缺乏考

虑感知节点的自身意愿与能力 . 当面临复杂且庞大的

感知任务体系时，由于节点感知能力动态性和有限性

等问题，会伴随大量冗余数据的产生，重复感知、片面

感知的信息一并上载到数据中心，不仅会影响感知质

量，而且平台开销也会增大 .
3 问题定义

为了提高群智感知系统中任务分配的总体效用，

本文提出了一种基于协同排序学习的任务推荐框架 .
在研究中通过对基于历史行为隐式反馈信息的量化，

如用户历史签到记录、签到规律等，实现低质用户过

滤 . 假设过滤后的感知用户池不存在恶意用户，且旨在

以用户意愿为中心的感知任务分配过程中，可有效提

升感知任务的完成效率和完成质量 . 现在已知有 N个

感知任务 T = {t1 t2 tj tn}，由于任务类型的差异

将导致收集数据的方式不同，假设任务类型维度为 d，

即 S = {s1 s2 sk sd}，若平台上有 M 个用户 W =

{w1 w2 wi wm}，用 LWi = {li1 li2 li3 }表示用户

wi的首选任务集合 .
MCS任务推荐问题描述如图 2所示，通过三个阶段

即训练阶段、排序阶段和推荐阶段，进行任务的合理分

配 . 其中，训练阶段中利用参与者过去接受任务的记录

信息，与任务所划分的特征进行匹配，并按偏好程度进
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图1 参与者意愿与MCS任务分配关系实例
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行排序，得到一个排序模型 . 排序阶段则可利用该模型

对目标参与者可能喜欢的任务进行预测和排序，并结

合现有任务集合生成推荐列表 . 最后，将排序结果推荐

给目标参与者，实现任务的合理分配 .

4 基于协同排序的MCS任务推荐方法

基于协同排序的MCS任务推荐框架主要由混合用

户模型和推荐模型组成，混合用户模型可以进行低质

参与者过滤以及近邻用户确认，推荐模型可以增强推

荐列表中任务之间的排序关系，最终达到最大化分配

准确率和最小化移动成本的目的 .
4. 1 混合用户模型

本文将参与者体现的隐式反馈信息转化为相应评

分值（如参与者接受该类型任务的次数），并参照文献

［16］的众包系统中用户的行为转化评分标准，结合本

文问题需求，将体现参与者意愿程度的评分值分为 5个
等级 . 将量化用户行为得到相应的特征值用于进行用

户过滤，并构建混合用户模型 . 基于上述情况，定义以

下概念 .
定义定义 1（（用户信誉值用户信誉值）） 根据用户的历史行为进行

映射，取每个用户接受数量最多的 d类任务（被用户所

接受的任务类型维度相同，依据实验数据 d值由接收任

务类型最少的用户决定），计算其接受的不同类型任务

数量累乘，再与未完成任务数量相比得到用户信誉值，

具体如式（1）所示：

Ri =
∏
k = 1

d

Tik

∑
j = 1

N

Tij

（1）

其中，Tik 表示参与者 i 接受 k 类型任务的数量；Tij 表示

参与者 i完成任务 n的状态，完成时状态为 0，未完成状

态为 1. 因此，当参与者随意选择感知任务时分子较小，

未完成感知任务数量较多时分母较大，此时信誉值将

偏低 .
定义定义 2（（用户移动特征用户移动特征）） 指用户在不同时间段内，

对不同空间位置上任务的处理状态，体现了用户移动

轨迹的分布特征 . 具体如式（2）所示：

Oiq =
f (wi lq)

f (wi l)
´

d(wi lq)

d(wi l)
（2）

其中，Oiq 表示用户 wi 在空间 lq 上的行为特征；f (wi lq)
和 d (wi lq)表示用户 wj 在空间位置 lq 上的访问次数和

停留时间；f (wi l)和 d (wi l)表示在所有位置的访问总

次数和停留时间 .
定义定义 3（（用户意愿值用户意愿值）） 意愿值是对用户面向不同

类型任务时，所体现出来的接受度和完成度的刻画 . 可
将用户意愿特征值表示如式（3）：

Rij = {ri1 ri2 ri3 rij} （3）
其中，rij为用户wi对任务tj的偏好程度，取值范围是［0，1］.可将

参与者的意愿分为五个等级1、2、3、4、5映射到［0，1］中 .
通过对用户历史行为的分析，可以初步了解用户

的偏好，从任务类型和任务地点两个角度覆盖用户意

愿 . 因此，通过引用余弦相似定理，利用得到的特征值，

可以进行用户相似度计算 . 式（4）和式（5）分别计算了

用户任务类型和空间位置的偏好相似度 .

simcategory (Wa Wb)=
∑

j = 1

N

raj*rbj

∑
j = 1

N

r 2
aj * ∑

j = 1

N

r 2
bj

（4）

simlocation (Wa Wb)=
∑
q= 1

Q

oaq*obq

∑
q= 1

Q

o2
aq * ∑

q= 1

Q

o2
bq

（5）

用户之间总相似度计算如式（6）所示，通过调节式

中α的值，来调节由任务类型偏好和空间位置偏好得到

的用户相似度的比重 .
sim (Wa Wb)= αsimcategory (Wa Wb)

+(1- α)simlocation (Wa Wb)
（6）

4. 2 推荐模型

本文采用基于列表级的排序学习方法［17］，从整个

列表的角度出发提升推荐列表的准确性 . 针对用户个

性化数据相对缺乏的情况，推荐模型结合概率矩阵分

解方法［18］对稀疏矩阵进行补全，使得目标用户在历史

数据不足的情况下，也能得到高精度的预测结果 . 基
于列表级排序学习算法 ListRank-MF［19］，本文提出一

种融合近邻信息的改进算法 . 该算法中相关定义

如下 .
定义定义 4（（PMF框架框架）） 概率矩阵因子分解（Probabi⁃

listic Matrix Factorization，PMF）是由观察到的评分、用

户评分先验和任务评分先验的条件分布概率推断来制

训练阶段

目标参与者

排序模型 排序结果

任务集合

任务推荐

类型
偏好

位置
偏好

组合构建

任务特征

…

 
图2 MCS任务推荐问题描述
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定的 . 最终PMF框架如式（7）所示：

UV = arg min
UV

1
2∑i = 1

M∑
j = 1

N

Iij (Rij - g(U T
i V j))

2

+
λU

2
 U

2

F
+
λV

2
 V

2

F

（7）

其中，Iij 为指标函数，表示用户 i对任务 j有感兴趣的行

动，即当 Rij > 0时为 1，否则为 0；g (x)是限定 U T
i V j 范围

的逻辑函数，即g (x)= 1

1+ exp ( )-x
；矩阵U和V为两个包

含用户和任务潜在特征的低秩矩阵； • 2

F
表示Frobenius

范数；λU和λV分别为两个隐含特征矩阵的正则化参数 .
定义定义 5（（Top--one概率概率）） 表示在给定的排名列表

中，某项排在首位的概率 . 即目标用户 i的任务排序列

表 li（例如，有K个项目）中，一个被评为 Rij 的项目的前

一个概率可以如式（8）所示：

Pli
(Rij)=

φ ( )Rij

∑
k = 1

K

φ ( )Rik

（8）

其中，φ (x)可以是任何严格单调递增的函数，并且所有

x必须满足 φ (x)> 0. 为简单起见，采用与文献［20］相同

的形式，即令指数函数φ (x)= ex.
定义定义 6（（损失函数损失函数）） 利用训练样本列表中各项目

的 Top-one概率的交叉熵和排序模型（MF）中的排序列

表进行构造的同时，考虑近邻用户之间的影响，最终损

失函数如式（9）所示：

L (UV)=∑
i = 1

M { }-∑
j = 1

N

P
y( )i ( )Rij log ( )P

z( )i ( )g ( )U T
i V j

+
λ
2
( U

2

F
+  V 2

F )
+
λM

2∑i = 1

N ∑
f = 1

||K neighbors of i

sim ( )if  U i -U f

2

F

（9）

其中，P
y( )i
和P

z( )i
分别表示用户 i的已知任务列表和预测

任务列表的Top-one概率分布；|K neighbors of i |表示目

标用户 i的最近K个邻居的集合；Sim (if)是用户 i和用

户 f的相似度，由式（6）计算得到；U i和U f分别表示用户

i和用户 f潜在偏好的特征向量 . 这个正则化项用来衡

量目标用户与近邻用户在用户特征向量上的距离 .
最后，通过梯度下降算法更新U和V的特征向量，

进而将用户和任务特征向量的点乘运算作为效用函数

来对测试用户产生推荐列表 . 优化后的TR-UMCR算法

既融合了 ListRank-MF中要求预测任务列表的排序和

真实任务列表排序相近的特点，又融合了通过混合用

户模型得到的近邻信息，能够进一步提升算法性能 . 由
于 TR-UMCR算法可以相对准确地预测出参与者对任

务的偏好程度，所以在此基础上进行的MCS任务分配

会更加准确、高效 .
5 仿真实验与分析

为了对本文方法的有效性进行验证，采用仿真和

真实数据集相结合的方式在MATLAB R2018a平台环

境下进行实验 . 对实验中的相关参数进行讨论，从任务

分配准确率和运行时间两方面进行性能分析，同时比

较了用户的参与成本与积极性 .
5. 1 实验设置

TR-UMCR算法的分析与验证需要的数据集应包

含大量的用户移动轨迹信息以及用户对任务的评分信

息 . 因此，本文基于Gowalla数据集［20］的签到信息和众

包平台的实际数据［21］进行了实验，其中涉及的数据信

息如表1所示 .

从中随机抽取 80%的数据作为训练集，20%的数

据作为测试集 . 此外，实验中涉及的参数设置如表 2所
示 . 其中，c是指候选者的人数变化，t是指任务的数量

变化，α是相似度模型中的调节参数，μ是学习速率，λ
是正则化参数，iterations是迭代次数 . 为了保证模型的

最优状态，将对相关参数进行讨论，取最优值进行实

验 . 因为实验数据中任务数量较多，故将特征值即任务

类型数目设置为30.

为了验证本文所提方法的有效性，将 TR-UMCR算

法与改进前的ListRank-MF算法相比较，并选择现有研

究中的 g-MUS算法［9］和 GSMS算法［15］作为基线方法 .
主要从任务的分配准确性、任务分配效率以及激励效

果三方面进行比较，并讨论了参数对实验结果的影响 .
5. 2 实验结果分析

5. 2. 1 参数分析

由于推荐模型是保障任务列表质量的关键，本文

对模型中学习速率 μ和正则化系数 λ的取值进行了讨

论，观察不同取值情况下，损失函数值随迭代次数的变

表1 实验数据集信息

Gowalla数据集

Candidates
200

Tasks
1023

Check-in
9712

交互数据集

Candidates
200

Tasks
1000

Records
6580

表2 实验参数设置

Parameter
c

t

α

λ

μ

iterations
rank

Setting
0~200
0~1000
0~1

0. 001~1
0. 001~0. 1
0~200
30
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化，从而判断不同参数值对损失函数收敛性的影响，实

验结果分别如图 3和图 4所示 . 因为本文方法从用户的

任务类别偏好和任务位置偏好两方面进行用户意愿分

析，因此对调节这两者比重的 α参数进行讨论，分析结

果如图 5所示 . 根据实验结果，本文实验将学习速率 μ

设置为 0. 01，正则化系数 λ设置为 0. 01，迭代次数 itera⁃
tions设置为100，参数α值设置为0. 5.

5. 2. 2 性能比较

任务分配准确率作为评价算法整体分配效果的重

要指标，由推荐列表中任务的命中个数决定，即每个用

户的推荐列表中，推荐成功的任务数在实际任务列表

中占的比重 . 假设用户的任务推荐列表长度为G，具体

定义如式（10）所示：

PR( )i =
∑
g = 1

G

lig

LT( )i
´ 100% （10）

其中，LT( )i 表示感知用户 i的实际任务列表长度；lig表示

用户 i的推荐列表中第 g个位置的任务命中状态，若推

荐任务被用户 i接受并完成，则 lig = 1，否则为0.
不同数据集下任务分配准确率的实验结果如图6和

图7所示 . 图中展示了任务分配准确率随候选者和任务

数量的变化，实验结果表明，TR-UMCR算法分配的准确

率明显高于基线方法，并且稳定性更好 . 图6（a）和图7（a）
显示任务分配准确率随候选者人数的变化，可以看出，

4种方法的分配准确率呈现出不同程度的上升趋势 . 这
是因为群智感知任务中，参与人数的多少决定任务的完

成率 . 由图可知，TR-UMCR算法相比其他方法的分配效

果受人数影响较小，并且同等候选人数下，TR-UMCR算
图3 学习速率对损失函数收敛性的影响

图4 正则化系数对损失函数收敛性的影响

图5 参数α对平均分配准确率的影响

(a)

(b)
图6 Gowalla数据集：平均分配准确率与候选者和任务数的关系比较
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法准确率明显提高 . 图6（b）和图7（b）显示，随着任务数量

的增加，4种方法的分配准确率波动较小 . 同等任务数量

下，本文方法的分配效率明显高于g-MUS和ListRank-MF
且略高于GSMS，整体准确率在96%左右 .

任务分配效率指的是任务分配的速度，本文将其

量化为分配阶段的算法运行时间，本文的算法运行时

间是指载入测试集并进行任务分配阶段的时间 . 图 8
和图 9展示了不同数据集下各算法运行时间的变化情

况 . 图 8（a）和图 9（a）显示了算法运行时间随候选者人

数的变化，整体看来 GSMS算法的运行时间增长得最

快，而 g-MUS增长得最慢，这是因为GSMS在博弈过程

中会消耗大量时间，并且候选人数与博弈时迭代的次

数成正比 . 而 g-MUS已经预测了候选者的兴趣点，因

此在此条件下进行的任务分配时间随人数的增加变

化不大 . TR-UMCR算法则增长速度适中，任务分配速

度略优于改进前的 ListRank-MF算法，且一直优于基线

方法 . 图 8（b）和图 9（b）显示，算法运行时间随任务数

量变化的增幅相对较小，这是因为 4个方法都是从候选

者角度进行分析并展开任务分配的，故而参与者越多

复杂度越高，运行时间变化越大 . 同样，GSMS增幅最

大，TR-UMCR算法与 g-MUS增幅相似且较小 .

激励效果比较基于每个感知用户推荐列表中命中

的任务：一方面体现为感知候选者的参与度，即在对相

同数量的感知任务进行分配时，参与感知任务的总人

数；另一方面体现为感知参与者的移动成本，即每个任

务之间距离累加所得到的总移动距离，用户参与度越高，

移动距离越小，则对感知用户的激励效果越好 . 图 10展
示了参与人数随候选者变化的情况，可以看到同等情

况下，TR-UMCR算法分配过程中的参与者积极性明显

比其他方法更高，参与率在 97%左右，基线方法的参

与率均在 95%以下 . 图 11显示了用户的平均移动距

离随候选者数量的变化，3种方法都有上升趋势，其中

GSMS增长得最快，TR-UMCR增长得最慢 . 这是因为

TR-UMCR算法之中有对参与者位置偏好的分析，并

将此分析结果作为一项指标融入到了损失函数中，

所以推荐的任务是符合候选者的移动特征的 .

(a)

(b)
图7 交互数据集：平均分配准确率与候选者和任务数的关系比较

(a)

(b)
图8 Gowalla数据集：算法运行时间与候选者和任务数的关系比较
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综上所述，本文方法分配准确率高并且分配速度快，

与改进前的ListRank-MF算法相比具有明显的优势 . 与其

他基线方法相比，本文方法分配准确率明显高于 g-MUS
算法，GSMS算法虽然分配准确率尚可，但是计算开销过大

导致运行时间过长 . 通过TR-UMCR算法进行的任务分配

不仅减少了用户的移动成本，而且有效地提高了用户的参

与积极性. 本文方法总体性能良好，优于基线方法 .

6 结论

本文提出了一种基于混合用户模型与列表级排序

学习算法相结合的协同排序任务推荐方法 TR-UMCR.
该方法充分分析了用户意愿以及用户间的关系，在此

基础上构建了混合用户模型，并结合任务分解方法、任

务列表排序方法，实现了资源的有效利用以及任务的

合理分配 . 在移动群智感知系统中，利用 TR-UMCR方

法进行任务分配，提高了任务分配准确率的同时，也提

高了用户的参与积极性 . 本文方法是基于离线用户制

定的，现有的用户池是确定的，但是对于复杂且不确定

的用户临时加入的情况没有考虑到，对于这种动态分

配情况有待深入研究 . 在下一步的工作中，会针对如何

对在线用户进行有效的任务分配做出改进，使其能够

适应更加复杂多变的环境 .
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