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基于 IWOA群智感知中数量敏感的任务分配方法
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摘 要： 随着移动终端的大规模普及，群智感知技术以其高效且成本低廉的优势逐渐取代现有的静态传感器，

成为一种新兴的数据收集方式 . 如何在保证质量、降低成本的前提下，把感知任务分配给最佳执行用户以实现用户任

务完成数量的最大化，是数量敏感任务分配问题研究的重点 . 基于此，提出一种结合非线性递减收敛因子、最优局部

抖动以及动态位置更新三种操作的改进鲸鱼优化算法（Improved Whale Optimization Algorithm，IWOA），并将其用于求

解所提出的任务分配问题 . 对数量敏感的任务分配问题进行建模，根据用户与任务间的适应程度，定义空间匹配度与

技能匹配度 . 在用户执行任务的过程中考虑到用户的学习能力，引入技能更新机制对用户已有技能进行及时更新，以

此提高任务分配的效率 . 综合考虑预算、用户在线时长以及感知任务完成质量，对最大化任务完成数量的任务分配问

题进行合理定义，并从为任务选择最佳执行用户的角度出发，设计一种基于优先级的用户选择策略，以实现在保证感

知任务基本完成质量的前提下，降低任务分配的成本 . 在最优任务分配方案的求解过程中，利用改进算法对每次迭代

初始的任务序列进行不断优化，经过有限次迭代即可得到最终结果 . 将改进算法与其他优化算法在相同环境下进行

对比实验，结果表明改进算法在求解任务分配问题时具有更高的性能 .
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Abstract： With the large-scale popularity of mobile terminals, group intelligence sensing technology gradually re⁃
places the existing static sensors with its advantages of high efficiency and low cost, becoming an emerging data collection
method. How to assign perception tasks to the best performing users under the premise of ensuring quality and reducing
costs to maximize the number of user tasks completed is the focus of the research on quantity sensitive task allocation.
Based on this, a solution based on the improved whale optimization algorithm(IWOA) that combines the three operations of
nonlinear decreasing convergence factor, optimal local jitter, and dynamic position update is put forward, which is used to
solve the proposed task allocation problem. First, modeling the quantity sensitive task allocation problem, and then defining
the spatial matching degree and skill matching degree according to the degree of adaptation between the user and the task.
Taking into account the user's learning ability during the user's task execution, the skill update mechanism is introduced to
update the user's existing skills in a timely manner, so as to improve task allocation effectiveness. Secondly, comprehensive⁃
ly considering the budget, the user's online time and the perceived task completion quality, and reasonably defining the task
allocation problem that maximizes the number of tasks completed. In addition, from the perspective of selecting the best per⁃
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forming user for the task, designing a user selection strategy based on user’s priority to reduce the cost of task allocation
while ensuring the quality of the perceived task is basically completed. Then, in the process of solving the optimal task allo⁃
cation plan, the improved algorithm is used to continuously optimize the initial task sequences of each iteration, and the fi⁃
nal result can be obtained after a limited number of iterations. Finally, the improved algorithm is compared with other opti⁃
mization algorithms in the same environment, and the results show that the improved algorithm has higher performance in
solving task allocation problem.

Key words： quantity sensitive；task allocation；improved Whale Optimization Algorithm；skill update mechanism；
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1 引言

任务分配是群智感知领域中研究的一个基本问

题，其目的是在随机环境下找到一种满足若干约束条

件的最优任务分配方案，属于 NP（Non-deterministic
Polynomial）难题 . 数量敏感的任务分配问题通常要考

虑更多的因素，比如用户有限的工作时间、任务分配的

预计成本以及任务所需的基本感知数据质量等 . 如何

在保证感知数据基本质量、降低任务分配成本的前提

下，把感知任务分配给最佳执行用户以最大化用户在

有限工作时间内的任务完成数量，是数量敏感任务分

配问题研究的重点 .
在相关研究中发现，根据用户与任务某些属性的

匹配程度把任务分配给最佳用户不但能提升所获得感

知数据的质量，还能在一定程度上降低任务分配的成

本 . 对此，李卓等人［1］认为在感知数据质量能够满足任

务基本需要的前提下，用户执行任务付出的代价越少

意味着其对应成本越低，因此更容易得到任务分配者

的认可，并在此基础上提出了位置相关的在线多任务

分配算法；杜扬等人［2］则将任务所覆盖区域划分成若干

个互不冲突的子区间，并求取各个子区间上基于地理

位置的最佳用户，最后把这些最佳用户的并集作为最

终的任务分配结果；Estrada等人［3］提出了一种群智感

知系统中基于位置的任务分配服务计算框架，该框架

依赖于4个部分即招募算法、排队方案、任务委托机制以

及信誉管理组件，仿真结果表明，所提出的框架可以最

大程度地提高信息质量、减少执行任务的预算和响应时

间；Gong等人［4］根据已知的用户行驶路径设计了 4种不

同的在线任务分配算法，其中B-DBA算法同时考虑了用

户行驶距离与任务完成质量，并在此基础上结合了生物

启发式搜索功能，有效提升了任务分配的性能 .
除了考虑用户与任务之间的位置匹配度，Zhao等

人［5］从人类的同质性出发，将社交网络中朋友之间的关

系应用于任务分配场景，提出了一种基于好友关系的

任务分配算法，并在合成数据集和真实数据集Yelp上
分别进行了比较实验，从而验证了该分配机制的有效

性和适用性；Tu等人［6］希望根据任务的特征将其分配

给合适的用户，以便在降低成本的同时增加感知数据

的质量，并基于此提出一种新颖的任务分配策略，通过

捕获任务和用户之间的复杂交互，实现将任务动态地

分配给一组用户；Zhu等人［7］发现在面对一些复杂感知

任务时，用户的完成度普遍偏低，考虑到用户之间的异

质性，提出根据不同任务的特点，将其分别分配给具备

特定技能的用户，从而降低任务分配的成本；Alsayas⁃
neh等人［8］则通过引入任务组合机制为每个用户生成

个性化的任务摘要（称为复合任务）来改善任务分配，

并提出了最适合用户的最优化以及最多样化的复合任

务优化问题 . 但是，按照文献［7，8］所提出的任务分配

方法，如果发生用户所拥有技能与感知任务部分匹配

的情况，则这些任务将无法被分配，从而导致任务分配

效率低下，降低了系统整体的任务完成数量 . 另外，由

于用户在任务分配过程中具有一定的移动性，考虑到

用户特有的学习能力，随着其完成任务数量的增加，用

户对已有技能的熟练度也会逐渐提升并学习到一些新

技能 . 因此，在参照用户与任务间的匹配度进行任务分

配时，用户的学习能力在技能提升方面所发挥的作用

不可忽略，但文献［7，8］均未提及 .
目前，大部分任务分配问题的关注点都集中在质

量［9~11］或成本［12~14］两方面，同时也存在一些将两因

素［15~17］进行联合考虑的研究 . 然而，在实际情况中，用

户用来完成任务的时间是有限的，因此，如何将任务合

理地分配给用户使其在有限时间内完成较多的任务是

群智感知系统中需要解决的问题，文献［18］对此进行

了详细讨论 . 此外，在现有针对任务分配的研究工作中

虽然存在同时考虑两个方面的情况，但几乎没有研究

对以上所提的三个方面进行同时优化 .
因此，针对现有研究中的不足，本文综合考虑了质

量、成本以及任务完成数量，从用户与任务间的属性匹

配程度出发对数量敏感的任务分配问题进行了完整建

模，并在此基础上提出了一种改进的鲸鱼优化算法（Im⁃
proved Whale Optimization Algorithm，IWOA）. 本文的主

要贡献如下：

（1）由于用户与任务之间地理位置以及技能信息

存在着差异，引入了空间匹配度与技能匹配度，在技能

匹配度中，认为感知任务可以被技能种类与其内容部

分匹配的用户执行；
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（2）考虑到用户的学习能力，对用户在执行任务过

程中的技能更新方式进行建模，提出了相应的技能更

新机制；

（3）结合质量、成本以及任务完成数量三方面，定

义了最大化任务完成数量的任务分配问题，并给出了

相关优化模型；

（4）将任务分配问题的求解转变成为任务选择合

适的执行用户，在此基础上设计了一种基于优先级的

用户选择策略，通过为任务序列中的任务依次选择对

应优先级最高的用户，以实现在保证感知任务基本完

成质量的前提下，降低任务分配的总成本；

（5）对基本鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algo⁃
rithm，WOA）进行改进并将其运用于所提出的任务分配

问题，通过改进算法对每次迭代初始的任务序列进行

不断优化，从而最大化系统中用户的任务完成数量；

（6）将 IWOA与WOA［19］、离散布谷鸟搜索算法（Dis⁃
crete Cuckoo Search Algorithm，DCSA）［20］以及改进混合

灰狼优化算法（Improved hybrid Grey Wolf Optimizer，
IGWO）［21］算法在最大任务完成数量、总成本、数据质量

三方面进行比较以验证改进鲸鱼优化算法的搜索性能 .
2 数量敏感的任务分配模型

假设群智感知系统中有 m 个用户以及 n 个任务，

U = {u1 u2 um}与 S = {s1 s2 sn}分别代表用户集

与 任 务 集 . 其 中 ，用 户 ui = Pos i Las i Tec i i =

12m，Pos i为用户 i所在位置，Las i为用户 i可工作时

长，Tec i = TecKind i TecProf i 为用户 i 所具备技能的

相关信息，TecKind i为技能种类集，TecProf i为技能熟练

度集且 0 < TecProf i < 1；任务 sj = Pos j Con j Adr j j =

12n，Pos j为任务 j的发出位置，Con j为任务 j所需的

以关键字形式存储的感知内容集，Adr j 为任务 j需要获

得的数据量 . 为了简化表达，令Ti表示已经分配给用户

ui的任务集，T0表示待分配的任务集 .
2. 1 空间匹配度

假设用户与任务之间的位置关系如图 1所示 . 分
析图 1可知，用户 u1 与任务 s1 距离最近，与任务 sn 距离

最远 . 因此，用户 u1 如果执行任务 sn，则会比执行任务

s1 花费更长的时间，并需要更高的移动成本 . 针对这种

情况，引入空间匹配度这一概念，利用用户与任务间的

距离作为衡量匹配度的重要指标 .
用户与任务间的距离远近体现了用户与任务间的

空间匹配程度［22］. 距离用户越近的任务，由于耗费更少

的移动时间，用户执行该任务的可能性就越大，从而降

低了用户的移动成本，用户与该任务间的空间匹配程

度就越好；距离用户较远的任务，不但会增加用户的移

动成本，还会降低用户的执行效率，因此，用户与该任

务间的空间匹配程度就越差 . 结合实际情况，给出用户

与任务间的空间匹配度为

spaMa ij =
dmax - dist ij

dmax

dist ij ≤ dmax （1）
其中，dmax 为用户 ui 与各任务间的最远距离；dist ij 为用

户 ui 与任务 sj 间的距离 . 通过式（1）可得：当用户距离

任务越近，用户与任务间的空间匹配度就越高；当用户

距离任务越远，用户与任务间的空间匹配度就越低［23］；
当用户刚好位于任务所在位置时，用户与任务之间完

全匹配，对应的空间匹配度为 1. 在用户前往任务感知

区域的过程中，随着与任务之间的距离越来越近，用户

与任务间的空间匹配度会逐渐升高，用户想要执行该

任务的意向就越来越大，因此，用户在移动的过程中会

主动提高速度，降低移动时间 . 但是，长距离的移动仍

会损耗用户大量体力，虽然用户的移动速度呈现上升

趋势，但是移动速率却逐渐下降 . 图 2显示了用户的移

动速度随空间匹配度的变化趋势 .

具体的移动速度变化函数为

vm ij = (1 + a spaMa ij ) ´ vm i min （2）

图1 用户-任务分布情况

图2 用户移动速度的变化趋势
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其中，vm ij 为用户 ui 前往任务 sj 过程中的移动速度；

vm i min 为用户的基本移动速度；vm i max = (1 + a)´ vm i min

为用户能达到的最大移速，a ≥ 1为空间匹配度系数 .
2. 2 技能匹配度

通过对用户所具备的技能信息以及任务所需要的

感知内容进行分析可得，技能种类与感知内容之间重

合的部分越多，用户对任务的完成情况越好，所获取的

数据质量也会更高 . 同时，用户对重合技能的熟练度决

定了用户执行任务的速度，越高的熟练度意味着用户

对任务的执行力越强，因此，能够在短时间内获取更多

高质量的感知数据 . 所以，用技能匹配度来表示用户和

任务之间的适应程度 . 根据用户与不同任务之间的技

能匹配度，依次把任务分配给最佳用户，不但能减少用

户执行任务所花费的时间，还能有效利用用户的在线

时间，最大化完成任务的数量［24］. 技能信息与感知内容

的匹配示意图如图3所示 .

图 3中，sameCon ij = TecKindui
ÇConsj

为技能重合

集，表示用户技能种类集和任务感知内容集重合的部

分 . 技能重合集中元素越多，意味着技能种类集和感知

内容集的重合度越高 . 因此，定义技能重合度为

TecCod ij =
|| sameCon ij

||Con j

（3）
由于用户对任务的执行力受到技能重合度和重合

技能熟练度两方面的影响，同时考虑这两种因素，技能

匹配度为

TecMa ij = λ1 ´ TecCod ij + λ2 ´∑
q = 1

w ( )ηq ´ TecProf iq （4）
其中，λ1为技能重合度系数，λ2为重合技能熟练度系数，

两者之间的关系为 λ1 + λ2 = 1；w = | sameCon ij |为技能重

合集的元素个数；ηq 为执行感知任务过程中重合技能 q

的重要程度，∑
q = 1

w

ηq = 1. 基于技能匹配度，用户执行任务

的速度为

ve ij = (1 + b1 TecMa ij ) ´ ve i min （5）

其中，b1 ≥ 1 为技能匹配度系数；ve i min 为用户的基本执

行速度 .
技能匹配度越高表示用户和任务之间的适应情况

越好，因此，用户能够感知到更高质量的数据，具体的

质量生成函数［25］表示为

gij = ln é
ëb2(Mi min + TecMa ij ) + 1ùû （6）

其中，0 ≤Mi min < 1为用户感知到的基本数据质量；b2 ≥ 1

为质量生成系数 . 由此定义用户的感知数据质量为

Mij =
egij - e-gij

egij + e-gij
（7）

其中，Mij 为用户 ui 在执行任务 sj 过程中的感知数据质

量 . 如图 4所示，在质量生成系数固定时，用户的感知

数据质量随质量生成函数值的增加而增加 .

2. 3 技能更新机制

得益于人类特有的学习能力，用户执行任务的过

程也是技能不断提升的过程，主要包括对已掌握技能地

熟练应用和学习一种新技能两个方面 . 因此，设计一种

基于用户学习能力的任务分配方案是十分有必要的 .
在用户执行任务时，已有的技能会被重复使用，随

着感知数据量的增多，已有技能的熟练度也会获得相

应提升［26］，其更新公式如下：

TecProf iq′=
1
π

arctan ( β ´ (TecProf iq +Mij ) ) + TecProf iq

（8）
其中，TecProf iq 为任务执行前用户对重合技能 q的熟练

度，β ≥ 1 为更新系数 . 对于重合技能 q，当其熟练度达

到 1时，表示该技能已被用户完全掌握，并不再对其进

行更新 .
在实际的任务分配过程中，用户可能执行感知内

容与其技能种类部分重合的任务 . 在此过程中，用户不

但能够更加熟练地应用已有技能，还能学习到与该任

务相关的其他技能，不断完善自身的技能种类集，具体

图3 技能信息与感知内容匹配示意图

图4 用户感知数据质量与质量生成函数值的关系
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表示如下：

TecKindui′
= TecKindui

ÈConsj
（9）

其中，sj Î Ti 为用户任务集中待执行的任务；TecKindui

为任务 sj执行之前用户的技能种类集 . 同时，对于用户

学习到的新技能，其熟练度为α(0 < α < 1).
2. 4 最大化任务完成数量的任务分配问题

基于上述模型，考虑到用户有限的工作时间，在保

证任务基本完成质量、降低成本［27］的前提下，定义最大

化任务完成数量的任务分配问题如下：

max∑
ui ÎU

||Ti （10）
s.t.：Mij ≥Mj ui ÎUsj Î Ti∑

ui ÎU

(exeC i +movC i )≤B

exeL i +movL i ≤Las i ui ÎU

T0 Ç Ti =Æ
Ti Ç Tj =Æ

（11）

式（10）为优化问题的目标函数，即最大化任务的

完成数量 . 式（11）的第一行表示用户对任务的感知数

据质量不能低于其所需的基本数据质量 . 式（11）的第

二行表示系统中所有用户执行任务的总成本不得超过

设定的预算，其中：exeC i = ∑
sj Î Ti

( )c1 ´ exeH ij 为用户 ui 的

执行成本，c1 为用户的单位执行成本，exeH ij =
Adr j

ve ij

为

用 户 ui 执 行 任 务 sj 花 费 的 时 间 ；movC i =∑
sj Î Ti

( )c2 ´movH ij 为用户 ui 的移动成本，c2 为用户的单

位移动成本，movH ij =
dist ij

vm ij

为用户 ui 移动到任务 sj 需

要的时间 . 式（11）的第三行表示用户 ui 完成所有任务

花费的总时间不得超过其在线时长，其中：exeL i =∑
sj Î Ti

exeH ij 为用户 ui 执行所有任务花费的总时间，

movL i = ∑
sj Î Ti

movH ij 为用户 ui 移动到所有任务需要的总

时间 . 式（11）的第四行和第五行说明已分配的任务不

会再分配给其他用户，并且此任务将从待分配任务集

中剔除 .
定理定理 1 最大化任务完成数量的任务分配问题为

NP难题

证明证明 在任务分配问题中，当系统中只存在一个

用户时，优化目标将转换为求取该用户在有限资源约

束条件下的最大任务完成数量 . 考虑到旅行推销员问

题（Travelling Salesman Problem，TSP）［28］中一个商品推

销员需要在若干城市间移动并推销商品，如何规划路

线以实现其在最短路程内访问到所有城市是一个NP

难题 . 分析可得，只存在一个用户的任务分配问题与该

旅行推销员问题具有类似的情形，而且最大化任务完

成数量的任务分配问题通常存在多个用户，相比之下

会更加复杂 . 因此，最大化任务完成数量的任务分配问

题为NP难题 . 证毕

由于NP难题不存在能够在多项式时间内进行求

解的算法 . 因此，结合所提任务分配问题的特点，利用

改进的鲸鱼优化算法以寻求问题的次优解 .
3 用户选择策略

3. 1 改进的鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法是受座头鲸捕食行为启发的一种新

兴群智能优化算法［19］，通过把问题的每个可行解视作

不同位置的鲸鱼，利用鲸鱼捕食过程中独特的位置更

新机制达到对问题解的优化，逐步得到最优解 . 目前，

鲸鱼优化算法因其具有易于实现、控制参数少、鲁棒性

强等优点在连续优化问题的求解方面得到了广泛应

用［29］. 但由于其参数相对固定，该算法的全局寻优能力

弱，易陷入局部搜索阶段，出现“早熟”现象；另外，在鲸

鱼进行位置更新时，易受到种群中最优个体的影响，从

而降低了种群的多样性 . 因此，为了更好地用于最大化

任务完成数量的任务分配问题，需要对基本的鲸鱼优

化算法进行改进以全面提高算法的搜索性能 .
3. 1. 1 引入非线性递减收敛因子

在基本鲸鱼优化算法中，系数向量 A 的变动受参

数 a的影响 . 随着 a的线性递减，由式（13）可知，A是区

间[ - aa ]上的一个随机向量，| A |的大小控制着算法在

探索阶段和利用阶段之间进行切换 . 在算法运行前期，

为了维护种群的多样性，应尽可能让 a取较大的值，在

提升算法全局搜索能力的同时加快算法的收敛［30］；在
算法运行后期，收敛因子 a应取较小的值，扩大当前最

优解对种群中所有个体的影响，从而增强算法的局部寻

优能力［31］. 但是，原始的收敛因子 a是按照固定速率下

降，在算法迭代过程中不能很好地适应种群情况，一旦

在探索阶段没有找到种群最优解，则在利用阶段很容易

陷入局部最优，降低算法的寻优精度 . 因此，本文采用两

种非线性递减收敛因子结合随机参数的策略来控制算

法执行过程中不同阶段的切换，具体的计算公式如下：

a =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

2 -
3
2

exp ( )t
Tmax

- 1  rand1 ≤Pa

2 ( )t
Tmax

2

-
4t

Tmax

+ 2 rand1 > Pa

（12）

A = 2ar - a （13）
其中，t为当前迭代数；Tmax 为迭代的最大次数；Pa 代表

收敛因子指数递减的概率，Pa Î [01]；rand1 为 [01]范
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围内的随机数，rand1 的取值决定了收敛因子按不同的

方式递减；r 为 [01]范围内的随机向量 . 设 Tmax = 500，

则式（12）中两种曲线的变化趋势如图5所示 .

由图 5可知，在算法迭代的过程中，两种非线性收

敛因子的递减情况具有不同的针对性 . 当以指数形式

递减时，因子 a的收敛速度会更加平缓，使算法能够在

较长时间内进行全局搜索，降低了当前种群中最优个

体对其他个体的影响，优化了下一代的种群质量 . 当收

敛因子 a在多项式时间内递减时，算法会更快地进入到

利用阶段，从而提高了局部收敛的速度，从整体上提升

了算法的性能 . 为了使算法能够更好地平衡探索阶段

和利用阶段，通过设置合适的 Pa 值来控制收敛因子的

递减方式，以实现在最佳时机进行不同阶段间的切换 .
设Pa = 0.6，代表在算法执行初期，种群中的个体选

择全局搜索的可能性更大，维护了种群的多样性，增强

了算法的全局寻优能力［32］，同时，在算法执行后期，也

能随机地跳出局部最优，进一步扩大搜索范围，避免算

法出现“早熟”现象 .
3. 1. 2 最优局部抖动

在捕食期间，鲸鱼容易受到种群中最优个体的影

响，并逐渐靠近最优个体 . 但是，在算法的整个迭代过

程中，只有出现比当前最优个体适应度更高的个体时，

才会替换当前的最优个体［33］. 因此，最优个体一般保持

不变，从而限制了算法的搜索范围 . 针对这种情况，将

最优局部抖动思想融入鲸鱼优化算法中，在最优个体

附近进行小范围的随机搜索，找到一个适应度值更高

的个体，这样不仅有助于加快算法的全局收敛，还能避

免算法过早地陷入局部最优［34］.
最优个体在邻域内产生局部抖动的公式为

X ′ * (t)=
ì
í
î

X * (t)+ rand2 ´X * (t) rand2 < 0.5

X * (t) rand2 ≥ 0.5
（14）

其中，rand2 为[01]区间上的随机数；X *是当前鲸鱼群

中最佳鲸鱼的位置向量；X ′ * (t)是优化后的新个体 .
对于邻域内生成的新个体，采用贪心思想进行判

断，具体模型如下：

X * (t)=
ì
í
î

X ′ * (t)f (X ′ * )< f (X * )

X * (t)f (X * )≤ f (X ′ * )
（15）

其中，f (x)为适应度函数 . 若新个体的适应度值高于原

最优个体，则进行最优个体的替换；否则，继续保留原

最优个体，不进行任何操作 .
3. 1. 3 动态位置更新

当鲸鱼采取气幕攻击方式捕食猎物时，会沿着特

定形状的对数螺线来调整自身位置与最佳位置之间的

距离［35］. b是决定对数螺线形状的参数，由于 b为常数，

鲸鱼每次更新位置都是按照相同的螺线进行移动，这

种单一的移动模式会缩小算法的搜索范围，不利于算

法全局收敛 .
为了实现在迭代过程中鲸鱼能够依据外界情况动

态地更新自身位置，引入自适应螺旋参数，将 b设置成

动态值，并依赖于迭代次数 . 随着迭代次数的增加，b值

相应地进行变动，随机地改变螺旋路径，从而扩大鲸鱼

的搜寻空间，进一步提升算法在种群范围内的搜索能

力 . 动态螺旋位置更新公式如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X (t + 1)=D′´ ebl ´ cos(2πl)+X * (t)

b = 1 -
5
l

cos
πt

Tmax

（16）

D′= | X * (t)-X (t) | （17）
其中，X是鲸鱼的当前位置向量；D′表示当前鲸鱼与最

佳鲸鱼之间的距离；l是[ - 11]区间上的随机数 .
参数 b的设计是在螺旋线方程的基础上引入了迭

代次数，通过迭代次数的改变，螺线形状会动态地进行

调整 . 在迭代初期，螺线形状偏大，鲸鱼能够在较大的

范围内进行搜索，尽可能多地遍历种群中的个体，强化

了算法全局寻优的能力；在迭代后期，螺线形状偏小，

鲸鱼会在最优个体的附近进行搜索，从而加快了算法

的收敛速度，同时保证算法具有良好的寻优精度 .
3. 1. 4 改进算法的具体步骤

基于改进鲸鱼优化算法的流程如图 6所示，完整步

骤如下：

Step1 设置种群规模、最大迭代次数、Pa概率值等

相关参数，初始化鲸鱼种群；

Step2 计算种群中所有个体的适应度值，并记录

当前最优个体；

Step3 根据式（14）和式（15）对最优个体进行随机

的局部抖动；

Step4 生成一个随机数 p = rand(01)，若 p ≥ 0.5，则

根据式（16）更新个体位置，若p < 0.5，则执行Step5；
Step5 计算 | A |值，若 | A | ≥ 1，则选择随机搜索方

式更新个体位置，若 | A | < 1，则通过包围锁定方式更新

图5 两种非线性递减收敛因子的变化趋势
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个体位置；

Step6 计算新一代种群中所有个体的适应度值，

更新最优个体，并更新参数｛a，A｝；

Step7 判断迭代次数是否达到上限，若达到，则执

行Step8，否则，执行Step3；
Step8 输出种群中的最优个体 .

3. 2 基于优先级的用户选择策略

针对数量敏感任务分配问题的特点，结合改进的

鲸鱼优化算法，从为任务选择合适的执行用户出发设

计一种基于优先级的用户选择策略（Selecting Users of
Priority-based Strategy，SUPS），主要包括任务序列优化

和选择执行用户两个环节 .
3. 2. 1 任务序列优化

在任务序列优化这一环节中，首先需要对问

题 中 的 每 个 用 户 以 及 各 个 任 务 进 行 二 进 制 编

码 ，然 后 根 据 问 题 的 规 模 随 机 产 生 一 定 数 量 的

初 始 任 务 序 列 . 现 对 系 统 中 的 m 个 用 户 以 及 n

个 任务分别编码为 [w1 w2 wm ]和 [W1 W2 Wn ].
其中，wi Î {12m}表示用户号；Wj Î {12n}表示

任务号 . 在进行任务分配的过程中，会对本次分配结果

中完成任务数量最多的结果所对应的任务序列进行最

优记录，并用其来优化下一代产生的任务序列［36］. 假设

系统中有 2个用户和 8个任务，对应位置对Wk -wk表示

任务Wk分配给用户wk. 当wk = 0时，意味着任务序列相

同位置的任务还未被分配 . 随机给出这 8个任务的一

个初始序列如图7所示，此时还未对任务进行分配 .

3. 2. 2 选择执行用户

在初始任务序列生成后，系统会根据任务顺序依

次为每个任务选择执行用户［37］. 首先，从任务序列中的

第一个任务开始计算每个任务对应可分配用户的优先

级，在所有优先级中选择最高优先级对应的用户执行

该任务 . 如果用户剩余的可工作时长不足以执行任一

任务，将不再给该用户分配任务 . 当发现所有用户执行

图6 基于改进鲸鱼优化算法的流程

图7 初始任务序列
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任务的总成本快要超出预算时，则会停止任务分配，分

配过程结束 .
在整个任务分配过程中，质量和成本往往是需要

考虑的两个重要因素，而用户执行任务的总成本通常

和用户耗费的时间有着直接关系［38］. 基于此，给出用户

优先级的计算公式：

ζ ij =
Mij

exeH ij +movH ij

（18）
对于任务 sj，ζ ij 越大，说明其对应用户的优先级越

高 . 在为任务选择执行用户时，高优先级的用户不仅能

够感知到更高质量的数据，还能产生较少的总成本 .
结合用户的有限工作时长以及预算约束，依次为任

务序列中的每个任务选择对应优先级最高的执行用户 .
在用户完成某一感知任务后，依据该任务的相关信息对

用户所在位置以及技能进行更新，并参照最新的用户信

息选择下一个任务的执行用户［39］. 当某个用户的在线时

长不足以继续执行任务时，该用户将不会再被选择 . 直
到所有用户的总成本即将超出预算，会强制用户退出系

统，从而完成部分任务的分配 . 基于图7的任务序列，举

例说明选择执行用户的流程 . 首先，在任务分配之前，根

据式（18）得到系统中2个用户的优先级，如图8所示 .

分析图 8，对于待分配的第一个任务，优先级最高

的是用户 2. 因此，选择用户 2作为第一个任务的执行

用户 . 对图 7中的分配结果进行更新，此时的任务分配

情况如图9所示 .

基于第一次的用户选择结果，对用户 2的所在位置

以及技能进行更新，重新计算系统中所有用户的优先

级，如图10所示 .

根据最新的用户优先级序列，选择用户 1作为第二

个任务的执行用户，分配结果如图11所示 .
按照上述流程依次为任务序列中的剩余任务选择

对应优先级最高的执行用户 . 在选择完第四个任务的

执行用户后，发现用户 2的在线时长已不能够继续执行

任务，因此，用户 2将不再参与任务分配，此时的用户选

择情况如图12所示 .

在停止向用户 2分配任务后，系统中只存在 1个用

户，则由用户 1继续按照任务序列依次执行剩余任务 .
当执行完任务 6时，所有用户的累计成本即将超出预

算，此时，强制所有用户退出系统，结束任务分配，完整

的分配结果如图13所示 .

数量敏感的任务分配流程如图 14所示，完整步骤

如下：

Step1 初始化相关参数，对系统中的用户以及任

务进行二进制编码；

Step2 随机生成一定数量的初始任务序列，根据

SUPS依次为任务序列中的任务选择执行用户；

Step3 参照用户选择结果，分别计算所有任务序

列对应的任务完成数，并记录最优解，即当前任务完成

数最大的序列及其对应的分配结果；

Step4 利用最优解，结合改进的鲸鱼优化算法对

所有任务序列进行优化；

Step5 再次根据 SUPS依次为任务优化序列中的

任务选择执行用户；

Step6 分别计算 Step5中每种分配结果对应的任

务完成数，对最优解进行更新；

Step7 判断迭代次数是否达到上限，若达到，则执

行Step8，否则，执行Step4；
Step8 输出最优任务序列及其对应的分配结果 .

3. 2. 3 复杂度分析

SUPS主要包含任务序列优化和选择执行用户两个

图8 第一个用户优先级序列

图9 第一次用户选择结果

图10 第二个用户优先级序列

图11 第二次用户选择结果

图12 第四次用户选择结果

图13 最终用户选择结果
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阶段 . 其中，任务序列优化阶段的时间复杂度为

O(ion)，i为迭代次数，o为初始任务序列数，n为任务数；

选择执行用户阶段的时间复杂度为 O(iomn)，m 为用户

数 . 由此可得，数量敏感的任务分配过程总体的时间复

杂度为 O(ion)+O(iomn)=O (ion(1 +m))，与迭代次数和

初始任务序列数成正比关系，在可接受的范围内 .
4 仿真实验与分析

本文在基本鲸鱼优化算法的基础上引入了非线性

递减收敛因子、最优局部抖动以及动态位置更新三种

改进操作，将改进后的鲸鱼优化算法命名为 IWOA.
对照算法选用文献［19］中的WOA、文献［20］中的

DCSA以及文献［21］中的 IGWO. DCSA是基于离散布谷

鸟的搜索算法，其根据布谷鸟寻找寄宿鸟巢的方式设

计对应的全局搜索过程以及局部搜索过程以求得问题

的最优解，而 IGWO是一种改进的灰狼优化算法，其特

点为通过一个初始化算法生成初始种群，并在每次迭

代中选出最好的三个候选解，由它们带领整个种群朝

着最优解的方向移动 . 这两种算法都为近年来很受欢

迎的群体智能优化算法，已有研究表明其性能优于粒

子群算法和遗传算法 . 因此，将 IWOA与上述算法进行

对比研究，可以更好地说明本文所提出的算法在求解

任务分配问题时的可行性 .
首先，为了验证 IWOA的搜索性能，分别将WOA，

DCSA以及 IGWO运用到本文所提出的任务分配策略，

并与 IWOA在不同环境下进行性能对比 . 其次，设计一

种基于 IWOA从为用户分配任务角度出发的任务分配

策略（Assigning Tasks of Users-based Strategy，ATUS），比

较说明 SUPS的有效性 . 最后，利用 SUPS分别在考虑用

户学习能力与不考虑用户学习能力的环境下进行仿

真实验，突出说明在任务分配过程中考虑用户学习能

力的必要性 . 运行实验的环境：Windows10 64bit；
PyCharm 2016；处理器 Intel i5-7200U；主频 2.50 GHz；内
存8.00 GB.
4. 1 参数设置

所有仿真实验的数据来源于 eil51数据集，相关参

数设置如表1所示 .

4. 2 对比实验分析

分别将 IWOA，WOA，DCSA以及 IGWO应用到任务

分配问题，并在相同参数设置下将每个算法运行 50次，

取 50次结果的平均值作为最终结果 . 仿真实验对比

IWOA，WOA，DCSA，IGWO在不同预算或不同用户数

环境下运行时能达到的最大任务完成数量，其结果如

图15（a）和图15（b）所示 .
从图 15可以看出，各算法对应的最大任务完成数

图14 数量敏感的任务分配流程

表1 相关参数设置

参数

Pa
用户数

用户所在位置

用户可工作时长/min
用户技能熟练度

用户基本移动速度/(m/s)
用户基本执行速度

用户基本感知数据质量

任务数

任务所需数据量

任务所在位置

单位移动成本

单位执行成本

所有系数

取值

[0, 1]
6

[0-30, 0-30]
[200, 500]
[0, 1]
[1.1, 1.5]
[1, 2]
[0, 1)
20

[40, 70]
[0-30, 0-30]

0.7
0.2
1
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量随预算或用户数的增加而增加，它们之间的关系呈

正相关 . 其中，针对不同的预算或不同的用户数，IWOA
得到的最大任务完成数量始终位于第一位，而 IGWO和

DCSA得到的最大任务完成数量则位居其后，且在预算

相同时，两者之间相差不大 . 此外，观察图 15可知，在

预算较低或用户数较少时，IWOA仍能得到较高的任务

完成数量，这表明 IWOA在任务完成数量方面所表现的

性能优于其他算法 .
图 16显示了 IWOA，WOA，DCSA，IGWO在不同预

算或不同用户数环境下运行得到的任务分配结果所对

应的总成本 . 可以看出，针对不同的预算或不同的用户

数，四种算法得到的总成本均低于预算，并且在预算足

够时，各个算法都将尽可能多地把任务分配给用户 . 在
预算增加的同时，各个算法对应的总成本也会随之增

加，但仍旧不超过预算 . 此外，由于 IWOA得到的分配

结果中任务完成数量最多，因此，相比于其他算法，

IWOA具有更高的总成本，但因其在预算范围内，所以

可以接受 .

IWOA，WOA，DCSA，IGWO在不同预算或不同用

户数环境下运行获得的数据质量如图 17所示 . 观察可

得，由于预算或用户数的增加，每种算法对应的最大任

务完成数量也随之增加，从而提升了感知任务所获得的

整体数据质量 . 在预算相同的情况下，IWOA对应的数

据质量最高，IGWO和DCSA对应的数据质量依次递减，

且都高于WOA对应的数据质量 . 在用户数相同的情况

下，IWOA和 IGWO对应的数据质量之间差别不大，但和

其余两种算法相比仍为最优 . 由此可见，将改进算法应

用于任务分配问题所获得的数据质量具有显著提高 .
为了说明 SUPS的有效性，从为用户分配任务的

角度出发设计一种 ATUS来求解该任务分配问题 .
图 18~图 20显示了两种策略在不同预算或不同用户

数环境下最大任务完成数量、总成本以及数据质量的

变化情况 .

观察可得，两种策略在不同环境下的最大任务完成

数量、总成本以及数据质量均随预算或用户数的增加而

增加 . 其中，SUPS的最大任务完成数量以及数据质量

始终高于ATUS，即使在低预算条件下，SUPS也能获得

较高的任务完成数量 . 此外，两种策略得到的任务分配结

果所对应的总成本均低于预算，相比之下，SUPS需要的总

成本更低，因此，SUPS在任务分配方面会比ATUS更有效.
为了体现考虑用户学习能力在任务分配过程中

的必要性，结合 SUPS，分别在考虑用户学习能力与不

考虑用户学习能力的前提下执行 IWOA，得到的最大

任务完成数量、总成本以及数据质量在不同预算或

不同用户数环境下的取值情况如图 21~图 23所示 .
可以看出，在任务分配问题中，无论是否考虑用户

学习能力，其需要的总成本均不超过预算 . 随着预算

或用户数的增加，这两种情况对应的最大任务完成数

图16 总成本

图15 最大任务完成数量
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图17 数据质量

图19 总成本

图18 最大任务完成数量

图20 数据质量
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量以及数据质量均随之增加 . 然而，在整个变化过程

中，考虑用户学习能力相比不考虑用户学习能力将获

得更多的任务完成数量以及更高的数据质量 . 因此，

在任务分配过程中，考虑用户学习能力是非常关键的 .
5 总结

针对数量敏感的任务分配问题，本文提出了一种

结合非线性递减收敛因子、最优局部抖动、动态位置更

新三种操作的改进鲸鱼优化算法 . 考虑到用户与任务

间的不同适应程度对感知数据质量产生的影响，引入

了空间匹配度与技能匹配度的概念 . 由于用户在执行

任务的过程中具备一定的学习能力，对用户技能的提

升方式进行建模，并提出相应的技能更新机制 . 在此

基础上，定义了最大化任务完成数量的任务分配问

题，给出了相应的优化模型 . 为了使问题能够更好地解

决，将原本分配任务给用户的求解方式转换成为任务

选择最佳的执行用户，提出一种基于优先级的用户选

择策略 . 最后，把改进的鲸鱼优化算法应用到所提出问

题，通过仿真实验得出，改进算法比其他优化算法具有

更高的寻优精度，并且实用性能较好 . 由于本文所提出

的改进算法只适用于静态场景，如何根据实际情况设

计动态的任务分配算法是接下来研究工作的重心 .
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