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摘要 随着智能/辅助/自动驾驶以及电动汽车技术的飞速发展，当前智联网汽车配备越来越多的传感器，

拥有越来越强大的计算、存储和通信能力。作为智联网汽车中重要一类，出租车、滴滴等网约车

(Mobility-on-demand vehicles)具有城市覆盖规模大和粒度细，以及空闲时间充足的优点。因此，利用这些

智联网汽车现有的移动感知设备能够为城市大规模、细粒度、低成本的感知提供很好的机会。本文以出租

车、滴滴等这一类重要的智联网汽车为研究对象，重点研究它们的感知任务分配问题，主要面临两方面挑

战：一是智联网汽车载客收益(如出租车载客收入)以及汽车/感知任务分布具有时空动态性，导致智联网汽

车的感知成本具有高时空动态性、且很难建模和学习。二是感知任务的最优分配问题是 NP-hard 问题，具

有指数级时间复杂度。同时，高移动性的智联网汽车对任务的实时分配要求很高。因此，如何对大规模的

智联网汽车实现任务的最优实时分配具有挑战性。为了解决这两个挑战，本文提出基于深度强化学习的智

联网汽车感知任务分配方法。通过深度强化学习模型对高时空动态性的汽车感知成本进行精确学习，然后

基于学习结果进行感知任务的实时最优分配。具体地，针对挑战一，利用基于双注意力机制的循环神经网

络挖掘汽车载客收益的时空相关性，并结合驾驶耗费模型，学习智联网汽车的感知成本。针对挑战二，首

先通过问题等价转换和理论分析，证明该任务的最优分配问题具有单调子模目标函数和 -独立系统约束条

件。然后，基于子模优化理论，联合考虑整体收益和边际效益，提出多项式时间复杂度的近似最优分配算

法(近似率为 max min1/ 2 /c c   )，其中
maxc 和

minc 分别表示所有感知成本的最大和最小值。最后，基于两个

大规模的智联网汽车数据集(重庆市，约 12493 辆车；纽约市，约超过 1.13 亿个行程)，对所提方法进行深

入全面的评估。实验结果表明，所提方法比 7 种对比方法平均提高载客收益的预测精度 25.1%，提高任务

分配的总感知效益 37.7%。同时，面向城市道路违规停车监测应用，构建智联网汽车感知原型系统。基于

该系统验证了所提方法的可行性和实际应用价值。 
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Abstract With the rapid development of intelligent vehicular technologies, such as Self-driving systems and 

Advanced Driver Assistance systems, off-the-shelf intelligent vehicles are equipped with more and more sensors, 

including GPS, camera, Lidar, etc.,thus possessing powerful capabilities of computation and communication 

along with large-scale storage capacity. As an important kind of the intelligent vehicles, the Mobility-On-Demand 

(MOD) vehicles (such as Uber, DiDi, and connected taxis) have large-scale, fine-grained coverage in cities along 

with non-negligible amounts of spare time. Hence, utilizing their available sensors provides promising 

opportunities in achieving large-scale, fine-grained, and low-cost vehicular crowd sensing for smart cities. As a 

result, this paper focuses on these MOD vehicles and studies about how to optimally allocate the vehicular crowd 

sensing tasks for the MOD vehicles. It chiefly involves two main challenges: i)Both the distributions of the MOD 

vehicles and the sensing tasks have the spatial-temporal differences. Also, the pick-up earnings of MOD vehicles 

vary with the location and time.  Hence, it renders the sensing cost highly dynamic in both temporal and spatial 

dimensions. Even worse, such sensing cost is hard to model because of its highly dynamic nature. ii)The optimal 

sensing task allocation is a NP-hard problem, which has the exponential time complexity. Furthermore, owing to 

high mobility of the vehicles, it requires real-time task allocation in vehicular crowd sensing.   

To address these challenges, we propose a deep reinforcement learning-empowered near-optimal task 

allocation method for vehicular crowd sensing. We utilize the deep reinforcement learning to extract the highly 

dynamic sensing cost of vehicles, which is fed back to optimally allocate the sensing tasks for each MOD 

vehicle.Specifically, targeting the first challenge, we deploy the Encoder-Decoder Recurrent Neural Network 

based on dual attentions (including the spatial attention and the temporal attention)to extract the spatial-temporal 

correlations of pick-up earnings, which are then used to learn the sensing cost according to the driving cost model. 

Furthermore, through the equivalent problem transformation, we prove that the task allocation problem has a 

submodular objective function and a q-dependent constraint. Hence, based on the sub-modularity theory, we 

propose a near-optimal task allocation algorithm, jointly considering the total utility and marginal utility. It is 

proved to achieve a max min1/ 2 /c c   -approximation ratio in polynomial time, where maxc and minc represent the 

maximal and minimal valuesof the sensing costs for all the vehicles, respectively. Finally, we exploit two 

large-scale datasets to evaluate the performance of the proposed method. One dataset is about 12,493 MOD 

vehicles in Chongqing City, China, while the other is about 113 million vehicle trips in New York City, America. 

The results demonstrate that our method averagely improves the prediction accuracy of pick-up earnings and the 

allocation utility of sensing tasks by 25.1% and 37.7%, respectively, compared with seven baselines. Moreover, 

we implement a prototype system for on-road illegal parking detection, i.e.,leveraging the smartphone sensor 

(such as camera and GPS) of massive MOD vehicles to detect the on-road illegal parking events when driving on 

roads. Based on this system, we validate the proposed method is feasible and significant in the practical 

applications.  

 

Key words Vehicular Crowdsensing; Sensing Task Allocation; Deep Reinforcement Learning; Sub-modularity; 

Recurrent Neural Network; 
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1 引言 

随着智能汽车、辅助/无人驾驶汽车、电动

汽车的飞速发展和爆炸式普及，当前汽车集成越

来越多的传感器，拥有越来越强大的感知、计算

和通信能力[1-4]。例如，根据公安部交管局最新

统计，截至 2020 年 9 月，全国机动车保有量达

3.65 亿辆(约占全国总人数的 27%)
[5]。同时，当

前普通汽车大约有 60-100 种传感器[3]。此外，面

向汽车的无线通信技术迅猛发展、形式多样，如

车间通信(V2V)、车与设施通信(V2I)以及OBD-II

接口通信等[6]。利用众多普通汽车现有的传感器

进行感知，通过已部署的移动网络(如 4G、5G、

WiFi 和车联网等)进行数据传输，形成一种新的

感 知 模 式 ， 即 智 联 网 汽 车 感 知 (Vehicular 

Crowdsensing)
[3, 7-10]。近年来，涌现很多基于智

联网汽车感知的实际应用，如道路路面条件感知
[11]、自动驾驶训练[12]和城市道路地图实时构建
[13]等。同时，也产生很多实际的智联网汽车感

知在线平台，如 Payver
[14]和 Chffr

[15]。 

作为智联网汽车中重要一类，出租车和滴滴等网

约车[16-18]大量普及和被广泛使用，为智联网汽车

感知带来两个独特优势：(1) 覆盖面积广、粒度

细：大量的出租车、滴滴汽车运行在各个城市
[19-21]。根据 2019 年报告[22]，中国四百多个城市

已有约 2100 万名滴滴司机。同时，这些汽车覆

盖范围广、粒度细。通过分析美国纽约市的出租

车数据集[23]
(详细介绍见 5.1 节)，如图 1 所示，

出租车几乎覆盖整个纽约市主要城区的道路。

(2)大量的空闲时间：大部分出租车等汽车司机

在送达上一个乘客到达后，一般都需要花一定时

间等待或者寻找下一个乘客，被称为空闲时间
[18]。因此，智联网汽车司机拥有充足的空闲时

间执行感知任务。 

综上，由于这些网约汽车覆盖面积广、粒度细、

空闲时间多，因此，利用它们现有的移动感知设

备，可以实现城市大规模、细粒度、低成本的智

联网汽车感知系统[9, 16, 19-21]。 

本文以出租车、滴滴和 Uber 等这一类重要的智

联网汽车1为例，重点研究智联网汽车感知任务

分配。具体地，在智联网汽车感知系统中[24-26]，

首先，感知平台(简称平台)发布感知任务；然后，

参与的智联网汽车在载客空闲时间内向平台提

交感知任务请求和当前状态信息；其次，平台根

据智联网汽车状态计算任务的感知成本，并根据

成本分配感知任务以最大化平台感知效益；最

后，智联网汽车根据任务分配完成感知任务，并

得到平台给予的感知报酬(也称为感知收益)。因

此，智联网汽车除了载客收益，还能获得额外的

感知收益，从而提高司机的总收益，激励他们加

入到智联网汽车感知系统中[7, 27, 28]。但是，实现

上述系统的感知任务最优分配需要解决以下两

方面主要挑战： 

 (1)感知成本具有高时空动态性。智联网汽车

执行感知任务的成本主要由两方面决定：i)基础

驾驶耗费，即从区域 A 驾驶到任务区域 B 的耗

费，如图 2a 所示。由于该耗费与驾驶距离和时

间相关，因此随着智联网汽车和感知任务的位置

时空动态变化而变化。ii)载客隐性激励，即司机

执行感知任务所带来的载客收益变化。例如，如

图 2b 所示，司机从偏远区域 A 到核心区域 B 执

行感知任务。由于区域 B 的载客收益比区域 

A 高(如载客概率高或单程平均收益高)，因此， 

司机从区域 A 到 B 执行感知任务可能带来载客 

                                                        

1. 本文主要研究出租车和滴滴等这一类重要智联网汽车的感知任

务分配。为了表述简洁，在文章剩余部分，若没有特别说明，将智

联网汽车、出租车、滴滴汽车、汽车等名词混用。 

 
图 1 纽约市智联网汽车(出租车)的道路覆盖热力图 
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收益的增加(被称为载客隐性激励)，从而降低司

机执行感知任务的成本[7, 27]。由于各个区域的载

客收益具有高度的时空动态变化、且难以建模[17, 

19]，导致感知成本具有复杂的时空动态性。 

 (2) 感 知 任 务 分 配 具 有 高 计 算 复 杂 性

(NP-hard)。最优感知任务分配(即在一定感知成

本预算内最大化平台的感知效益)在 3.3 节被证

明是 NP-hard 问题，具有指数级的计算时间复杂

度。进一步地，由于智联网汽车感知系统中汽车

和感知任务的数量规模大、任务分配的实时性要

求高[17, 19, 20]，因此，面向大规模智联网汽车进

行实时的最优感知任务分配具有挑战性。 

 为了解决上述两个挑战，本文提出基于深度

强化学习的智联网汽车感知任务分配方法，通过

深度强化学习模型对高时空动态性的汽车感知

成本进行精确学习，然后基于学习结果实现感知

任务的实时最优分配。具体包括以下两部分： 

 (1)基于双注意力机制循环神经网络的感知

成本学习。本文利用空间与时间注意力机制的循

环神经网络(Recurrent Neural Network，RNN)，

分别学习载客收益的空间和时间相关性，从而准

确地预测载客隐性激励，并基于驾驶耗费模型，

学习智联网汽车的感知成本。 

 (2)基于子模优化理论的次优任务分配。首先

通过问题等价转化和理论分析，证明该分配问题

具有单调子模目标函数和 q -独立系统约束条

件。然后，基于分析结果，利用子模优化理论

(Sub-modularity)，提出联合总体收益和边际效益

的任务分配算法，能够在多项式时间复杂度内获

得具有理论下界的近似最优解。 

综上所述，本文主要具有四方面的贡献： 

 (1)据作者目前调研，本文是第一个提出基于

深度强化学习的智联网汽车感知任务分配框架。

利用深度学习模型对高时空动态、难建模的汽车

感知成本进行学习，然后基于学习结果对感知任

务进行实时最优分配。 

 (2)提出基于深度学习的感知成本学习方法。

利用时空双注意力机制的循环神经网络预测载

客隐性激励，并结合驾驶耗费模型学习满足个体

理性的任务感知成本。 

 (3)提出具有理论下界的近似最优任务分配

算法。通过问题转化和理论分析，利用子模优化

理论，联合考虑总体收益和边际效益，在
2( )O N M 时 间 复 杂 度 内 实 现 近 似 比 率 为

max min1/ 2 /c c  的近似最优分配，其中 N 和 M  

分别表示汽车和感知任务个数，
maxc 和

minc 分别 

表示所有感知成本的最大和最小值。 

 (4)基于实际大规模智联网汽车数据集的实

验评估和原型系统实现。利用出租车重庆市数据

集(约 12493 辆车)和纽约市数据集(超过 1.13 亿

个行程)，基于 7 种对比方法，对本文所提算法

的性能进行深入全面的评估。实验结果表明，本

文的载客收益预测精度比对比方法提高 25.1%，

任务分配的总感知效益提高 37.7%。同时，构建

面向城市道路违规停车监测的智联网汽车感知

原型系统，验证了所提系统和方法的实际应用性

和可行性。 

本文第 2 节介绍和总结国内外相关研究现状；第

3 节介绍系统模型和问题描述；第 4 节详细介绍

基于深度强化学习的感知任务分配方法；第 5

节展示实验结果；最后在第 6 节总结全文。 

2 相关工作 

近年来关于群智感知任务分配和激励机制已有

大量研究，其中大部分研究关注传统群智感知

(Crowdsensing, Crowdsourcing, or Participatory 

Sensing)，主要考虑静态传感器和人的移动性
[29-31]。相较于传统群智感知，智联网汽车感知

(Vehicular Crowdsensing)具有更高移动性、更大

覆盖范围等优点[8]。下面将重点综述智联网汽车

感知任务分配相关研究，其他相关工作可以参考

文献[32]。 

 
图 2  智联网汽车感知成本示意图，包括(a)基础驾驶耗费

和(b)载客隐性激励。 

 

感知任务

驾驶距离

驾驶时间

载客概率

单程收益

载客隐性激励

(a) 基础驾驶耗费 (b) 载客隐性激励
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当前大部分智联网汽车感知任务分配研究都是

设计任务分配策略，以最大化感知质量或最小化

平台耗费。例如，He et al.
[24]联合考虑车辆当前

位置和汽车移动模型，提出在有限预算内最大化

时空覆盖的感知任务分配策略。Gao et al.
[25]考虑

汽车用户的不可靠性（如虚报感知耗费等），提

出面向不确定性智联网汽车感知的可信任务分

配机制。另外，Fan et al.
[33]提出一种新颖的智联

网汽车感知任务分配系统，联合考虑感知任务分

配的可靠性和汽车移动轨迹的最优调度。Xu   et 

al.
[7]提出一种智联网汽车感知任务分配算法，在

一定感知成本预算内最小化感知数据的时空分

布与目标分布的差异性。以上工作都未考虑

Mobility-On-Demand Vehicles （MOD 汽车）时

空动态载客收益对感知任务分配的影响。与之相

反，本文利用深度学习对载客收益的时空相关性

进行学习，从而实现感知任务的最优分配。 

近年来，也有关于 MOD 汽车载客收益的研究工

作，但是他们都主要研究这些汽车的载客任务分

配，即如何分配汽车与乘客乘车需求，以最大化

平台收益、司机收益和乘客满意度体验。例如，

Tang et al.
[34]利用深度强化学习方法，提出多司

机订单分配算法，以提高司机收入和乘客的满意

度。Xuet al.
[35]考虑订单分配对司机未来收益的

影响，利用强化学习方法，以最大化平台和司机

当前与未来收益的总和。Suhr et al.
[36]提出一种

新的载客任务分配机制，以实现司机和乘客的双

边公平。此类关于 MOD 汽车的工作只关注于汽

车的传统载客任务，忽略了智联网汽车强大的城

市感知能力。与之相反，本文充分考虑 MOD 智

联网汽车的载客任务和感知任务，巧妙地利用它

们之间相互作用所产生的隐性激励，从而设计既

能降低任务感知成本，又能满足汽车用户个体理

性的感知任务分配策略。 

总结：与当前研究工作不同，本文采用深度强化

学习框架，利用深度学习模型对智联网汽车的载

客收益和感知成本进行学习，然后基于学习结果

利用子模优化理论实现感知任务的最优分配，从

而实现MOD智联网汽车载客与感知之间的很好

融合。 

3 系统建模&问题描述 

3.1相关概念 

定义 1. 城市子区域和时段：按照一定粒度，将

城市均匀划分成 Z 个互不相交的子区域，用 iz

表示第 i 个子区域。与之类似，将整个时间区间

划分成T 个长度相同的时段，每个时段用 t 表示。 

定义 2. 载客收益：表示智联网汽车司机通过接

送乘客所获得的收益。该收益由司机所在区域接

客概率和单程平均收益决定。用 t
ip 和 t

ir 分别表

示第 t 时段在区域 iz 的接客概率和单程平均收

益。因此，智联网汽车的载客收益可表示为： 

( , ), {1,..., }, {1,..., }t t t

i i ip r i Z t T  R 。 (1) 

定义 3. 载客收益热力图：由于在同一时段不同

区域的载客收益具有差异性。用载客收益热力图
t

H 表示第 t 时段所有区域的载客收益，即 

{ | ( , ), {1,..., }}t t t t t

i i i ip r i Z   H R R 。 (2) 

因此，智联网汽车在 h 个历史时段的载客收益可

表示为 h 帧热力图，即 1{ ,..., }h
H H 。 

定义 4. 载客隐性激励：表示第 t 时段将智联网汽

车从原区域 iz 调度到区域 'iz 所产生载客收益的

增值期望，可表示为： 

' ' '( ) [ ]t t t t

ii t i i i iI t E p r p r    。 (3) 

为便于易读，表 1给出本文主要符号的含义。 

表 1  主要符号表说明 

符号 符号含义 

Z ， iz  城市子区域数量，第 i 个子区域 

T ， t  时段数量，时段 t  

p ， r ， R  载客概率，单程平均收益，载客收益 

H ， Ĥ  载客收益热力图，预测载客收益热力图 

c ，
Bc ， I  感知成本，基础驾驶耗费，载客隐性激励 

M ， j  感知任务数量，第 j 个感知任务 

N ， ku  智联网汽车数量，第 k 辆智联网汽车 

l ，   感知任务(智联网汽车)位置，完成任务概率 

v ，
bv ，

ev  有效时间区间，开始时间，结束时间 

X ， B  任务分配策略，预算约束 

( )  ， ( )   载客收益预测函数，感知成本计算函数 

( )  ， ( )U   驾驶耗费模型函数，平台感知效益函数 

V ， S ， e  任务分配全集，策略，元素 
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3.2基于深度强化学习的系统模型 

本文提出基于深度强化学习的智联网汽车

感知任务分配系统模型。如图 3 所示，该模型采

用深度强化学习的基本框架[37-39]，以智联网汽车

感知平台作为智能体，基于复杂时空动态的智联

网汽车感知环境(1)，对感知成本(即某个汽车完

成某个感知任务的成本)进行深度学习(2)。然后，

基于学习结果，采用强化学习模型进行任务分配

(3)，从而最大化平台的感知效益。下面将详述

模型的三个主要模块。 

 (1)智联网汽车感知环境：环境主要包括感知

网络、载客收益和感知效益。i)感知网络：包括

感知任务和智联网汽车的时空分布。假设在城市

不同区域存在 M 个感知任务。
j

 表示第 j个感知

任务；
j

l 和
j

z 分别表示
j

 的位置和所在的区域。

由于任务具有时效性，需在一定时间内完成，用

( , )b e

j j j
v vv 表示任务

j
 的有效时间区间，其中

b

j
v

和
e

j
v 分别表示有效区间的开始和结束时间。假设

存在 N 个参与感知任务的智联网汽车，用 ku 表

示第 k 个参与汽车。用 kl 和 kv 分别表示该汽车所

在的位置(其所在区域用 kz 表示)和可参与感知

任务的时间区间，即 ( , )b e

k k kv vv 。该时间区间

可由汽车司机根据自身经验和实际情况预先提

交和预定，类似于滴滴、出租车司机接收载客订

单预定[40]，也可基于智联网汽车用户历史空闲

数据进行预测[41]。ii)载客收益：如定义 3 所示，

由于智联网汽车的载客收益具有时空动态性，用

载 客 收 益 热 力 图 { | ( , ),t t t t t

i i i ip r i   H R R

{1,..., }}Z 来表示。iii)感知效益：根据任务分配

决策，各个智联网汽车执行各个感知任务所获得

的感知总效益即为平台感知效益。 

(2)深度学习：智联网汽车感知平台对环境

进行深度学习，得到各个汽车用户完成感知任务

的成本。具体地，平台基于历史载客收益热力图
1{ ,..., }h

H H 学习预测每个区域在未来T 个时间

段的载客收益热力图。用 ˆ t

ip 和 ˆt

ir 分别表示
t

ip

和
t

ir 的预测值。用 Ĥ 表示未来T 个时间段的载

客收益预测热力图集合，即 ˆ ˆ{ | 1t h H H

}t h T   ，其中 ˆ t
H 表示第 t 时段载客收益的

预测热力图。基于 Ĥ ，根据汽车用户 ku 和感知

任务
j

 的时空位置，估计用户的载客隐性激励，

从而学习得到 ku 完成
j

 的感知成本
kj

c 。 

(3)任务分配：智联网汽车感知平台根据当

前学习结果进行感知任务分配。具体地，在有限

的感知成本预算 B 条件下，如何将 M 个感知任

务分配给 N 个智联网汽车，以最大化平台感知

效益。用 kj
x 表示是否将 j 分配给 ku 。若分配，

则 1
kj

x  ，反之 0
kj

x  。 { | {1,..., },
kj

x k N  X

{1,..., }}j M  表示任务分配策略。用 kj
 表示智

联网汽车司机 ku 完成被分配任务 j
 的概率。该

概率取决于司机的可靠性以及车辆移动的不确

定性，可基于大量智联网汽车用户历史数据进行

学习[25]。说明：虽然本文以基本的感知任务效

益模型作为例子，即假设每个感知任务的效益相

同[26, 33]，但是通过简单扩展就能适用于更复杂

的模型[42]。因此，基于分配策略 X ，平台的感

知效益 ( )U X 可表示为： 

1 1

( ) [1 (1 )]
NM

kj kj

j k

U x
 

   X 。 (4) 

其中公式(4)中平台感知效益表示感知任务完成 

数量的期望。
kj kj
x 和

1

1 (1 )
N

kj kj

k

x


  分别表示智 

联网汽车 k 完成感知任务 j的概率，以及感知任

务 j被所有智联网汽车的完成概率。 

3.3  研究问题 

基于以上系统模型，本文的研究问题主要包

 
图 3 基于深度强化学习的智联网汽车感知任务分配系

统框架 
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括：(1)基于复杂动态智联网汽车感知环境的感

知成本学习：如何基于历史载客收益热力图，预

测城市各个区域未来T 个时间段的载客收益热

力图 Ĥ ，从而学习得到每个智联汽车用户对于

每个感知任务的感知成本{ kj
c }。(2)智联网汽车

感知任务的最优分配：基于任务感知成本学习结

果，如何将 M 个感知任务分配给 N 个智联网汽

车，以在感知成本预算 B 内最大化平台感知效益

( )U X 。具体地，可形式化表示如下： 

1 1

Max ( ) [1 (1 )]
NM

kj kj

j k

U x
 

   X ， (5) 

1ˆs.t. ,..., , {1,..., },h = ( ) t T  H H H  (6) 

ˆ( , , , , ), , ,kj k k j jc l l k j H v v  (7) 

1 1

,
N M

kj kj kj

k j

c x B
 

  (8) 

1

1, {1,..., }
M

kj

j

x j N


   ， (9) 

, , , , 1b e e b

k j k j kj
v v v v k j x    。 (10) 

其中，公式(5)表示基于任务分配策略 X 的平台

感知效益。公式(6)中 ( )  表示智联网汽车载客

收益的预测函数。公式(7)中 ( )  表示基于载客

收益预测结果的感知成本计算函数。公式(8)表

示平台感知成本预算约束。公式(9)表示任务分

配限制，即在一个任务分配周期中(T 个时间段

内)，每个智联网汽车至多分配一个感知任务。

由于智联网汽车的主要工作是接送乘客。因此，

该约束主要是为了最大化地降低执行任务感知

对汽车司机正常载客任务的影响。约束(10)表示

智联网汽车需要在任务有效期内完成感知任务，

即汽车空闲时间与感知任务有效期必须相交。该

约束主要用于筛选能够完成感知任务的候选汽

车。 

通过分析上述问题的难度，可得定理 1。 

定理 1.  智联网汽车感知任务的最优分配问题是

NP-hard 问题。 

证明：该问题可归约为一个经典的 NP-hard 问

题，即 0-1 背包问题。具体证明过程可参考文献
[43]，本文在此省略。 

4 系统&算法设计 

本文提出基于深度强化学习的智联网汽车感知

任务分配系统，如图 4 所示。基于智联网汽车的

载客收益热力图和感知任务的时空分布图，通过

深度强化学习，实现感知任务的最优分配。具体

地，该系统主要包括以下两部分： 

(1)基于双注意力机制 RNN 的任务感知成本学

习(4.1 节)：由于智联网汽车载客收益具有高度

的时间和空间相关性。同时，该时空相关性具有

复杂的、难以建模的动态性（即不同时间、区域

之间的相关性不同）。由于传统的统计学习方法
[44]很难挖掘学习这种复杂、动态的时空相关性，

因此，本文提出基于双注意力机制 RNN 的任务

感知成本学习方法，利用时间、空间注意力机制

分别学习高动态的时间和空间相关性。首先，基

于城市区域拓扑结构建立邻接图，并利用本文深

度学习方法预测智联网汽车的载客收益热力图。

然后，基于载客收益的预测结果，通过建立隐性

激励模型，学习智联网汽车完成感知任务成本。 

(2)基于子模理论的最优任务分配(4.2 节)：由于

智联网汽车感知任务的最优分配是 NP-hard 问

题，具有指数级时间复杂度。因此，为了解决该

问题，首先，本文通过问题等价转换对该问题的

性质进行理论分析。结果表明该问题具有单调子

模目标函数和 q -独立系统约束条件。然后，基

于子模优化理论[43]，提出联合总体收益和边际

效益的任务分配算法，在多项式时间复杂度内获

得1 1/ ( )q 性能下界的近似最优解。 

4.1基于双注意力机制RNN的感知成本学习 

4.1.1基于双注意力机制RNN的载客收益热力图

预测 

首先，如图 5a)和 5b)所示，基于区域之间的拓

扑结构图，构建地图拓扑邻接图，以表示各个子

区域之间的相邻关系。用 ( , )z gG 表示该邻接图，

其中每个顶点表示一个子区域 iz ，每条边

'( , )i iz zg 表示 iz 和 'iz 之间的邻接关系。然后，

根据区域拓扑邻接图，利用双注意力机制的循环

神经网络，基于历史载客收益热力图，精确地预

测每个子区域的载客收益，从而得到整个区域的

载客收益热力图。 

下面以某个子区域 iz 为例，详细介绍如何基
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于双注意力机制的循环神经网络预测载客收益

( , ), {1,..., }, {1,..., }t t t

i i ip r i Z t T  R 。该方法利用 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

基 于 长 短 期 记 忆 的 编 码 器 - 解 码 器 架 构

(LSTM-based Encoder-Decoder)和时空注意力机

制(Temporal-Spatial Attentions)，主要包括基于时

间注意力机制的编码和基于空间注意力机制的

解码两部分。 

(1)基于空间注意力机制的编码：利用空间注意

力机制将邻近区域的载客收益热力图编码为特

征向量，称为隐藏状态。用 iz 和 i

t 分别表示第 i

个子区域和该区域在第 t 时段的空间注意力参

数。用
th 和

ts 分别表示第 t 时段的隐藏状态和单

元状态。根据第 1t  时段的隐藏状态
1th 
和单元

状态
1ts 
，可计算

i

t 如下： 

1

exp( )
,

exp( )

t

i i

t Z
j

t

j

w

w








  (11) 

其中 1 1tanh( [ ; ] )i T

t s t t s i sw d W h s G Y b    ,
Td , sW ,

sG 和 sb 表示循环神经网络编码的学习参数[45]。 

(2)基于时间注意力机制的解码：利用基于 LSTM

的循环神经网络解码每个时段编码生成的隐藏

状态，从而预测载客收益。同时，在解码过程中，

利用时间注意力机制，从所有时段中挖掘学习得

到最相关的隐藏状态。基于解码中第 1t  时段

的隐藏状态 1'th  和单元状态 1'ts  ，在第 t 时段中

每个编码生成隐藏状态的时间注意力权重参数

为： 

1

exp( )
, {1,..., },

exp( )

k

k t

t T
j

t

j

k T







 


 (12) 

其 中 1 1tanh( [ ; ] )k T

t s t t t k td W h s G h b     ， 且

1
ˆ( , )k e k kh f h Y ，

1

1
ˆ ( ,..., )k Z k

k k k ZY Y Y  。 ef 表示

LSTM 的编码器参数， Td , sW , tG 和 tb 表示解码 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

器的学习参数。 

4.1.2  基于隐性激励模型的感知成本学习 

 基于 4.1.1 节中预测得到的智联网汽车载客

收益热力图，提出基于隐性激励模型的感知成本

学习模型。具体地，智联网汽车任务感知成本由

完成该任务的驾驶耗费减去完成感知任务所带

来的载客隐性激励。用 ( )kjc t 、 ( )B
kjc t 和 ( )kjI t 分别

表示第 t 时段 ku 执行 j 的感知成本、完成任务

的驾驶耗费以及载客隐性激励。因此，智联网汽

车用户 ku 在第 t 时段完成感知任务 j 的成本可

表示为： 

( ) ( ) ( )B

kj kj kjc t c t I t  。 (13) 

其中驾驶耗费 ( )B
kjc t 表示 ku 从其当前位置 kl 到感

知任务位置 jl 的驾驶成本，主要由它们之间的距

离和通勤时间决定[7, 46]。用 ( )kjd t 和 ( )kj t 分别表

示第 t 时段从 kl 出发到达 jl 的驾驶距离和通勤

时 间 。 因 此 ， 驾 驶 耗 费 可 表 示 为 ( )B
kjc t 

( ( ) , ( ) )k j k jd t t  ，其中 ( )  表示驾驶耗费模型函

数，主要由车的类型和城市环境等因素决定[7]。

( )kjI t 表示 ku 在第 t 时段完成感知任务 j 的载

客隐性激励，其模型如下： 

载客隐性激励模型：根据定义 4，载客隐性激励

( )kjI t 表示 ku 从其原始区域 kz 调度到感知任务

区域 jz 所带来的载客收益增加值的期望。用

( )R

kkr t 表示未参加感知时 ku 在原始区域 kz 的载

客收益期望； ( )A
kjr t 表示当参加感知时 ku 在感知

任务所在区域 jz 的载客收益期望。因此，载客

隐性激励 ( )kjI t 可表示为： 

 
图 4  基于深度强化学习的感知任务最优分配方法架构图图 5  基于双注意力机制 RNN 的载客收益预测原理 

 

载客收益热力图

智联网汽车感知网络

t-n · · · t-2 t-1

感知成本学习

任务分配单调、 子模

感知任务分配

问题性质
理论分析

-独立系统q

约束

目标函数

基于双注意力机制
RNN的载客收益预测

基于隐性激励
模型的感知
成本学习

基于空间注意
力机制的编码

基于时间注意
力机制的解码

联合整体和边际
效益的次优任务

分配算法
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( ) ( ) ( ),A R

kj kj kkI t r t r t   (14) 

1

( ) ( ),
L

R t t t

kk k k k

t

r t p p r


  (15) 

1

( ) ( ),
kj

kj

t L

A t t t

kj k j j

t t

r t p p r



 

   (16) 

1

1

1 sgn( 1)( (1 ) 1),
t

t t m

k k

m

p t p






      (17) 

其中
0

( )
| |

kj

kj

t
t

t


 。

t

kp 表示司机第 t 时段在区域 

kz 的载客概率，
t

kp 表示司机在第 t 时段前未载

客的概率。
t

kr 表示司机第 t 时段在区域 kz 的载

客平均收益。 0t 表示时段的单位长度， L 表示

计算载客隐性激励时间周期的长度。 

4.2基于子模理论的最优任务分配算法 

本文提出基于子模理论的联合整体&边际效益

的最优任务分配算法。首先基于问题等价转化，

通过理论分析证明该任务分配问题具有非负、单

调和子模目标函数，以及 q -独立系统的约束条

件。然后，基于问题性质分析结果，利用子模优

化理论，提出联合整体和边际效益的任务分配算

法，在多项式时间复杂度内得到具有理论下界的

近似最优解。 

4.2.1 问题性质分析 

为了便于问题性质分析，首先将该任务最优分配

问题转化为集合函数最优化问题。具体地，全集

为 : {( , ) | {1,..., },k j k N  V {1,..., }}j M 。V 表

示任务分配变量 kjx 到集合元素 ( , )e k j V的

映射集合。 1kjx  表示从V 中选择元素 ( , )k j ；

反之， 0kjx  表示从V 中不选择该元素。S 表示

已选定的智联网汽车和感知任务之间的配对集

合，即 S V ，且 ( , )k j S ， 1kjx  。令

( ) : ( )U  XS 。公式(5)(8)(9)(10)中的智联网汽

车感知任务的最优分配问题可等价转换为： 

Max  ( )


 ，
S V

S  (18) 

:( , )

s.t. 
j k j S

 𝕝 ( , ) 1, {1,..., },k j k N   S  (19) 

( , )
kj kj

k j

c B



S

, (20) 

, , ( , )b e e b

k j k j
v v v v k j   S 。 (21) 

其中，𝕝表示指示函数。 

基于公式(18)~(21)中的集合函数最优化问题，下

面将分析目标函数 ( ) S 和约束(19)(20)的性质。 

(1)目标函数分析 

定义 5.非负性、单调性和子模性[43]：基于任意

有限全集V 的集合函数 f 具有 1)非负性，当且

仅当 S V， ( ) 0f S 且 ( ) 0f   ；2)单调性，

当且仅当  S V ， /e V S ， ( { })f eS

( )f S ；3)子模性，当且仅当 1 2  S S V，

2/e V S ， 1 1 2( { }) ( ) ( { })f e f f e   S S S

2( )f S 。 

基于定义 5，通过分析函数 ( ) S 的性质，可得

引理 1. 

引理 1.公式(17)中的目标函数 ( ) S 是非负、单

调和子模的。 

证明.1)非负性证明。 {0,1}kjx  且 [0,1]kjp  ，根

据公式(5)，显然 ( ) S 是非负的。2)单调性证明。

假设 { , }e ee k j ，将集合 S 拆分成 eS 和 / eS S ，

其中 1{( , ),...,( , )}e e n ek j k jS ， | |en  S 。由公式(5)

可 得 ( ) ( ) ( / )e e  S S S S 且 

( { }) ( { }) ( / )e ee e   S S S S 。因此， ( S

{ }) ( ) ( { }) ( )
e ee e k je e      S S S

( , )k j Se



(1 ) 0kj  。所以， ( ) S 是单调的。3)子模性

证明。与单调性证明类似，将 1S 和 2S 分别拆分

成 eS 和 1 \ eS S ， 'eS 和 2 \ 'eS S 。由于 1 2S S ，

'e eS S ， 根 据 单 调 性 证 明 可 得

1 1( { }) ( )e   S S
( , )

(1 )
e e

e

k j kj

k j S

 


 ， 且

2 2( { }) ( )e  S S
( , ) '

( 1 )
e e

e

k j kj

k j S

 


  。因此，

( , )

(1 )
e

kj

k j S




 
( , ) '

(1 )
e

kj

k j S




 ， ( ) S 是子模的。

所以， ( ) S 是非负、单调和子模的。 

(2)约束条件分析 

定义  6. q -独立系统 [43]：给定一个独立系统

( , )A V ，A 为所有可行解的集合。 1 2, S S A ，

设 1S 和 2S 分别为基数(即元素个数)最小和最大

的最大可行解(即满足全部约束且无法再加入任

何元素的解)， 1( )r S 和 2( )r S 分别表示 1S 和 2S 的
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基数。若存在 q 满足
1 2

2

,
1

( )
max

( )

r
q

r


S S A

S

S
，则称该独

立系统为 q -独立系统。 

引理 2.约束条件(19)(20)构成 q -独立系统，且

max min1 /q c c   ，其中
maxc 和

minc 分别表示所

有感知成本的最大和最小值，即 max
,

max kj
k j

c c


 ，

min
,

min kj
k j

c c


 。 

证明.由于所有满足问题约束条件的可行解子集

也必定满足该约束条件，因此所有可行解的子集

也为可行解。对于任意两个最大可行解 1S 和

2S ，若向 1S 中添加一个元素 2 1/eS S ，需从 1S

中取出集合 1 'S ，使得 1 1 '( / ) { }eS S 满足约束

(19)(20)。为满足约束(19)(即一个智联网汽车最

多分配一个感知任务)，只需最多取出 1 个与 e冲

突的元素。为满足约束(20)，最多需从 1S 中取出

max min/c c   个元素。循环上述操作，直到

1 2S S 。因此，当最差情况时，换入 2| |S 个元

素需至少取出 max min1 /q c c   倍数量的元素，

即 2S 基数为 1S 的 q倍。由定义 6 可得，约束(19)

(20)构成 q -独立系统，且 max min1 /q c c   。 

4.2.2 基于联合整体和边际效益的任务最优分配

算法 

根据引理 1 和 2 可得，任务最优分配问题是具有

q -独立系统约束的单调子模函数优化问题。因

此，为解决该 NP-hard 问题，可通过贪心迭代逐

步得到近似最优解，主要包括两种策略。 

(1)基于整体收益的分配策略：即每一步贪心地

选择目标函数的增量最大的分配方案 ( 即

argmax ( ( { }) ( ))e e   S S S )，直至不满足预

算。由于该策略未考虑任务分配所对应的耗费，

可能得到性价比很低的分配方案。例如，预算约

束为 100 元，A 司机完成 a 和 b 任务的概率分别

为 90%和 85%，成本分别为 100 元和 10 元；B

司机完成 a 任务的概率为 80%，成本为 20 元。

基于整体收益的分配方案是：仅仅 A 司机执行 a

任务。但是，最优任务分配方案是：A 司机执行

b 任务；B 司机执行 a 任务。由此可见，忽视感

知成本而单纯考虑整体收益的方法可能产生收

益虽高但耗费相对更高的分配方案，从而获得较

差的感知任务分配性能。 

(2)基于边际效益的分配策略：即每一步贪心地

选 择 边 际 效 益 最 大 的 分 配 方 案 （ 即

argmax ( ( { }) ( )) /e ee c   S S S ）。虽然该策略

在大部分情况下的性能都优于基于整体收益的

分配策略，但是在某些情况下性能有可能更差。

例如，当预算约束为 100 元时，A 车完成 a 和 b

任务的概率分别为 40%和 50%，耗费分别为 20

元和 90 元。虽然分配 A 车完成 a 任务的边际效

益远高于完成 b 任务，但分配 A 车完成 b 任务

却能获得更好的性能。这是由于基于边际效益的

分配策略产生了 80 元的剩余预算。因此，当预

算较为充足时，基于边际效益的贪心分配可能比

基于整体收益的性能更差。 

算法 1：联合整体和边际效益的任务最优分配 

输入:感知成本{ | , }kjc k j ；，预算 B . 

输出:分配方案 { | , }kjx k j X ；. 

1. 初始化 1 2 {0};  X， ，S S  

2. WHILE 1( ) /e N M   S , 1 { }eS 满足(19)-(21), DO 

3. 
1

*

1
: { } (19) (21)

argmax ( { });
e e

e e
 

  
满足S

S  

4. 
*

1 1 { };e S S  

5. END WHILE 

6. WHILE 2( ) /e N M   S , 2 { }eS 满足(19)-(21)，DO 

7. 
2

* 2 2

: { } (19) (21)

( { }) ( )
argmax ;

e e e

e
e

c 

  


满足S

S S
 

8. 
*

2 2 { };e S S  

9. END WHILE 

10. 
1 2{ , }

argmax ( );


 
S S S

S S  

11.令 1, ( , ) ;kjx k j  S  

12.返回 X . 

根据上述分析，基于整体收益的分配策略和基于

边际效益的分配策略各有不同的适用条件。同

时，在不同的场景条件下，它们的性能优劣各不

相同。因此，为了提升算法的鲁棒性和适用性，

本文提出联合整体和边际效益的任务最优分配

算法，如算法 1 所示。该算法结合整体和边际效

益，利用子模优化理论，能够在多项式时间复杂

度内得到具有理论下界的近似最优解。具体地，
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算法 1 的 2-5 行基于整体收益的分配策略，贪心

地迭代选择最大化整体收益、且满足约束条件

(19)(20)(21)的解。然后，6-9 行基于边际效益的

分配策略，贪心地迭代选择最大化边际效益、且

满足约束条件(19)(20)(21)的解。最后，10-11 行

选择两种策略的最优解作为最终分配方案返回。 

最后，分析算法 1 的时间复杂度和最优性，得到

定理 2。 

定理 2.  算法 1 能够在
2( )O N M 时间复杂度内得

到近似率为 max min1/ 2 /c c  的近似最优解,其

中 N 和 M 分别表示汽车和感知任务个数；
maxc

和
minc 分别表示所有感知成本的最大和最小值。 

证明.  算法 1 最多需要 ( )O N 次迭代。由于每次

迭代需要从 ( )O NM 个分配方案中选择最优分配

方案，因此它的时间复杂度为
2( )O N M 。此外，

根据文献[43]可知，对于具有单调子模目标函数

和 q -独立系统约束的最大化问题，基于整体收

益的贪心分配算法可达到1/ (1 )q 的近似率。由

于算法 1 联合考虑整体和边际效益，因而性能不

低于基于整体收益的贪心分配算法。所以，根据

引理 2，算法 1 的近似率为 max min1/ 2 /c c  。 

5 基于大规模数据集的实验评估 

5.1数据集和实验方法介绍 

5.1.1  大规模智联网汽车数据集 

 为了更加全面准确地评估所提算法的性能，

利用如以下两个大规模数据集进行实验评估。 

 (1)重庆市智联网汽车数据集[17]：该数据集包

括大量智联网汽车一个月的轨迹数据 (大约

12493 辆出租车，2017/03/01/-2017/03/31)，覆盖

了重庆市约 25472 km2的城市面积。其中每条记

录主要包含汽车 ID、时间、GPS 位置、速度以

及载客/空载状态。该数据集的采样频率约 15秒，

总存储大小约为 92GB。 

 (2)美国纽约市智联网汽车数据集[23]：该数据

集由纽约市黄色出租车一年(即 2017 年)的轨迹

行程数据组成。共包含超过 1.13 亿条行程数据。

每条数据包括行程 ID、载客/下客的时间/位置、

行程距离以及载客收益等。 

5.1.2  实验方法和参数设置 

 利用重庆市和纽约市智联网汽车数据集进

行实验评估，方法如下：(1)对于重庆数据集，

选择重庆市江北区作为实验区域，将它均匀划分

成 125 个子区域(每个子区域大小约为 2km
2
)。对

于每一个子区域中每一个时段，用该时段子区域

内成功载客车辆数与总空闲车辆数之比作为载

客概率。对于成功载客的车辆，基于行程轨迹，

通过计算轨迹中采样点之间的球面距离，得到行

程距离，并基于重庆市出租车计价规则得到载客

收益。最后，计算该时段子区域内所有成功载客

车辆的平均载客收益，作为单程收益期望。(2)

对于纽约数据集，按照其街区拓扑划分成 265

个子区域。其它实验方法和数据集处理方法类似

于重庆数据集。 

 在实验评估中，平台发布 M 个感知任务随机

分布于城市各个区域。随机选择 N 个空闲智联

网汽车作为候选感知用户，将他们的实际空闲时

间区间作为可参与感知任务的时间区间。平台根

据所提算法将感知任务分配给候选智联网汽车

用户。智联网汽车司机接到任务后以概率  完成

该任务。 服从均匀随机分布[0,1]。感知任务有

效时间区间设为 8:00-9:00，计算载客隐性激励

的时间周期长度设为 10 分钟，感知成本是基于

实际智联网汽车数据集并根据公式(13)计算得

到。 

5.1.3 性能评价指标和实验对比方法 

 本文使用 4 种性能评价指标，包括：(1)预测

平均误差(MAE): 指深度学习预测值与真实值之

间的平均绝对误差，用于评估基于深度学习的载

客收益预测的准确性。(2)感知效益：指智联网

汽车感知平台所获得感知任务的总效益，如公式

(5)所示。(3)任务分配时间耗费：指感知平台完

成感知任务分配的时间耗费，用于评估任务分配

算法的时间复杂度。(4)用户收入增长率：指智

联网汽车司机参加感知后所获的总收入相对于

原收入(即只有载客收益)的增长率。该指标被用

来评估所提算法是否满足用户的个体理性，即司

机参加感知后是否提高收入。在经济学中，假设

用户是个体理性的，只有当用户执行感知任务能 
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给他们带来收入的增加，用户才会自愿参加[47]。 

本文采用 7 种对比方法分别对所提方法的两个

主要模块进行评估。 

(1)感知成本学习：为了评估基于双注意力机制

循环神经网络的感知成本学习预测方法，利用 3

种深度学习方法进行对比： i) LSTM(Long 

Short-Term Memory Network)
[48]：即长短期记忆

网络深度学习算法，是递归神经网络的变体，可

以解决传统神经网络训练过程中梯度消失和下

降 问 题 。 ii) Seq2Seq(Sequence to Sequence 

Model)
[49]：即基于递归神经网络的序列预测模

型，利用编码器-解码器结构，主要包括编码器、

上下文向量和解 

码器三个主要模块。 i i i )  TA t t ( Te m p o r a l  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Attention)
[50]：基于时间注意力机制的循环神经

网络。 

(2)任务最优分配：为了评估所提任务最优分配

算 法 的 性 能 ， 采 用 4 种 对 比 方 法 ： i) 

OPT(OptimalAllocation)：通过穷举搜索获得最

优任务分配方案。由于任务分配问题是NP-hard，

因此，OPT 方法具有指数级时间复杂度。ii) 

RD(RandomAllocation)：将感知任务随机地分配

给智联网汽车司机。iii) OR(Overall Revenue)
[51]：

基于整体收益的贪心分配算法，即贪心地选择整

体收益最大的分配方案。iv) ILS(iLOCuS)
[7]：利

用文献[7]的感知成本计算方法和本文任务分配
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图 6  不同输入长度的载客收益预测精度图 7  不同输出长度的载客收益预测精度 
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图 8  不同输入长度的载客概率预测精度图 9  不同输入区域数量的载客收益预测精度 

表 2 区域载客总收益预测精度 

算法类别 深度学习算法 非深度学习算法 

算法名称 本文方法 TAtt Seq2Seq LSTM SVR Adaboost KNN MLR 

 

MAE 
纽约数据集 116.37 192.42 216.16 184.59 483.88 269.33 232.87 219.55 

重庆数据集 121.18 172.54 188.05 188.81 392.56 212.13 187.84 195.38 
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策略。 

5.2实验结果 

下面分别对所提方法的两个主要模块进行 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

评估，包括感知成本学习和任务最优分配。 

5.2.1  感知成本学习 

 本实验随机选取美国纽约市 141号街区作为

目标预测区域，以评估感知成本学习中载客收益

预测方法精度，包括载客概率预测和单程收益预

测。由于两者的结果相似，本文主要展示单程收

益预测的实验结果。 

首先，分别基于重庆与纽约数据集对比本文方法

与 3 种深度学习方法、4 种非深度学习方法的载

客收益预测精度。非深度学习对比方法包括经典

机器学习算法（如 SVR
[52] 、 Adaboost

[53] 和

KNN
[54] ）、和经典统计分析预测算法（如

MLR
[44]）。如表 2 所示，实验结果表明本文方法

比 SVR、Adaboost、KNN 和 MLR 在纽约数据集

中分别平均提升预测精度 75.9%、56.8%、50.0%

和 47.0%，在重庆数据集中分别平均提升 69.1%、

42.9%、35.5%和 38.0%。 

然后，评估不同输入和输出长度对深度学习算法

性能的影响。其中输入和输出长度分别表示深度

学习算法输入数据的长度和输出数据的长度。例

如，本文使用过去 h 个时间段历史数据来预测未

来T 个时间段数据，则输入和输出长度分别为 h

和T 。一方面，变化输入长度从 12 到 120，输

出长度设为 3，如图 6 所示。实验结果表明，随

着输入长度的增加，本文方法预测精度逐渐提

高。当输入长度为 96 时，预测精度最高，即

MAE=8.33。同时，相比于 LSTM、Seq2Seq 和

Tatt，本文方法分别平均提高预测精度 31.2%、 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

27.1%和 25.1%。另一方面，变化输出长度从 2

到 10，输入长度设为 96。如图 7 所示，实验结

果表明，随着输出长度的增加，本文方法与 TAtt

性能都比较稳定。同时，本文方法的预测精度比

Seq2Seq 和 Tatt 分别平均提高 55.5%和 13.5%。

图 8 展示本文方法和三种对比方法在不同输入

长度下载客概率的预测精度。实验结果表明本文

方法的预测精度比 LSTM、Seq2Seq 和 Tatt 分别

平均提高预测 18.6%、20.4%和 14.7%。 

其次，由于本文方法采用时空双注意力机制，因

此评估邻近区域输入数量对算法的影响。如图 9

所示，随着输入区域数量的增加，本文方法的预

测精度逐步提高。当输入的邻近区域数量为 10

时，预测误差可以达到 MAE=10.02。同时，图 9

显示不同邻近区域的加入对预测结果的影响也

各不相同。主要原因如下：对于目标区域的预测，

加入部分相关性较强的邻近区域可提高它的预

测性能；反之，加入相关性弱的区域则会给模型

学习带来更多的噪声，从而降低预测精度。同时，

图 10 展示不同迭代次数的本文预测方法损失

值，即预测值与真实值的差值绝对值。输入和输

出长度分别设定为 96 和 3。共做 15 次实验，每

次实验训练 100 次，每次分别计算训练集和测试

集的损失值。实验结果显示，本文方法在 20 次、

60 次和 100 次训练后，在训练集中的平均损失

分别为 0.0167、0.0040 和 0.0028，在测试集中的
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图 10  不同迭代次数的预测损失值图 11  算法的个体理性评估 
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平均损失分别为 0.0167、0.0064 和 0.0061。因此，

实 验 结 果 表 明 所 提 算 法 只 需 6 0 次 

训练就能获得非常稳定的预测性能，且测试集上 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

的性能接近训练集的性能。 

最后，评估本文方法所学习的智联网汽车感

知成本是否满足用户的个体理性，即是否能够保

证所有用户的收益增加。如图 11 所示，除对比

ILS 方法，将本文方法的变种 wo/p(即无隐性激

励的成本计算方法)作为对比方法。通过统计

14916 个智联网汽车用户的收入增长率，结果显

示本文方法的用户收入增长率都大于 0，满足用

户的个体理性。然而，ILS 和 wo/p 都分别存在

7%和 6.9%的用户收入增长率小于 0。因此，这

两种方法不满足用户个体理性，因而不能很好地

激励用户参与智联网汽车感知任务。 

5.2.2  任务最优分配 

 本小节分别评估候选智联网汽车数量、感知

任务数量、感知成本预算、智联网汽车可靠性对

所提任务分配算法的性能影响，以及与最优解之

间的性能比较。 

首先，变化候选智联网汽车数量从 10 到 140，

如图 12 所示。实验结果表明本文方法的性 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

能都优于 ILS、OR 和 RD 的性能。同时，相比

于 3 种对比方法，本文方法的感知效益分别平均

提高 44.9%、291.0%和 496.6%。此外，图 12 显

示当候选智联网汽车数量较少时，本文方法和

ILS 性能接近。其主要原因是 ILS 方法计算感知

成本虽然也考虑了目的地潜在载客需求，但它的

计算方法不准确，如不满足个体理性。因此，当

候选智联网汽车数量较少时，因为感知成本总预

算充足，感知成本的学习精度对算法性能影响很

小，因此，本文所提算法与 ILS 方法很接近。同

时，该解释也与图 14 的实验结果相一致，即随

着感知成本总预算增加和充足，本文算法与 ILS

算法性能逐渐接近。另外，变化感知任务数量从

10 到 140，如图 13 所示。在不同感知任务数量

下，本文方法的感知效益比 ILS、OR 和 RD 分

别平均提高 50.5%、297.6%和 649.4%。 
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图 12  不同候选车辆数量的任务分配性能比较图 13  不同感知任务数量的任务分配性能比较 
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图 14 不同感知成本预算的任务分配性能比较图 15 不同智联网汽车可靠性的任务分配性能比较 
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然后，变化感知成本预算从 20 元到 280 元。如

图 14 所示，在不同预算下，本文方法的感知效

益比 ILS、OR 和 RD 平均提高 37.7%、266.9% 

和 480.8%。同时，变化智联网汽车完成任务概

率从 10%到 100%。图 15 表明感知效益随着智 

联网汽车可靠性的增加而增加。同时，在不同智

联网汽车可靠性下，本文方法性能分别比 ILS、

OR、RD和wo/p平均提高56.8%、356.7%、307.9%

和 119.2%。 

最后，比较本文方法与 OPT 的任务分配性

能和时间耗费。由于 OPT 具有指数级时间复杂

度，因此，本实验基于小规模场景进行评估(即

候选汽车和感知任务数量分别为 10 和 6)。如图

16 所示，本文方法以极低的时间耗费获得接近

于 OPT 的感知效益。例如，当感知任务数量为

6 时，本文方法和 OPT 的平均感知效益分别为

3.69和 3.80，时间耗费分别为 0.023s和 929.540s。

因此，本文方法仅耗费 0.0025%的时间就能获得

97.1%的最优感知效益。同时，该实验结果与定

理 2 的理论分析结果相一致。 

5.3  智联网汽车感知原型系统实现 

 为了验证所提智联网汽车感知的实际应用

性、可行性和作用性，下面构建面向城市道路违

规停车监测的智联网汽车感知原型系统。 

系统意义：随着当前城市化的飞速发展，城

市机动车使用数量日益庞大[5]，停车位的严重紧

缺导致城市违规停车现象越来越普遍，从而对城

市管理造成严重的危害，如引发交通堵塞、阻碍

消防救援、造成交通事故等[55]。因此，构建大

规模城市道路违规停车监测系统对于城市管理

非常重要。传统方法主要基于部署摄像头等感知

系统和交通警察人工巡检两种方式，但在大规模

城市应用中具有成本高、覆盖率低、效率低等缺

点[56]。因此，为了解决上述问题，本文提出基

于智联网汽车的城市道路违规停车监测系统，利

用大量智联网汽车（如出租车和滴滴汽车）中现

有的移动感知资源，实现大规模、细粒度、低成

本、高效率的城市违规停车事件感知和监测。 

系统实现和结果：该原型系统主要包括以下

四步：一、平台将需要监测的道路作为感知任务

发布出去，并按照本文所提方法分配给智联网汽

车司机去感知和执行。二、司机开车前往指定路

段，利用行车记录仪和车载智能手机采集该路段

的视频数据与其他感知数据，如 GPS、加速度

和陀螺仪等。三、司机通过手机 4G/5G 或者 WiFi

网络将感知数据上传至平台并获得一定的报酬

奖励。四、平台利用 FasterRCNN
[57]深度学习算

法，基于视频数据识别汽车是否停止，并联合汽

车 GPS 位置估计该停止汽车的精确位置，判断

该汽车是否处于禁停区域，从而准确地识别道路

违规停车事件。 

为了验证该系统的可行性，以重庆市沙坪坝

区为例，招募出租车和滴滴网约车实现道路违规

停车监测。如图 17 所示，在 15km 的城市道路

中，共监测到违停汽车约 74 辆，分布在 16 个路

段上。同时，实验结果显示绝大部分违停事件具

有明显的聚集性，即集中在部分无人监管或无监

控摄像头的路段，如路段 A、B 和 C 上分别有违
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图 16 与 OPT 方法的任务分配性能和时间耗费比较图 17 面向城市道路违规停车监测的智联网汽车感知原型系统 
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停汽车 4 辆、6 辆和 11 辆。 

6 总结与展望 

6.1工作总结 

为了充分地利用现有众多智联网汽车上感

知、计算和通信资源进行大规模城市感知，本文

提出了基于深度强化学习的智联网汽车感知任

务分配架构和算法。具体地，通过城市区域邻接

图建模，利用基于双注意力机制的循环神经网

络，对高时空动态的智联网汽车载客收益进行预

测，从而学习智联网汽车执行感知任务的成本。

其次，基于问题等价转化和理论分析，利用子模

优化理论，提出了基于整体和边际效益的近似最

优任务分配算法，在多项式时间复杂度内获得具

有理论下界的近似最优解。然后，基于两个实际

大规模智联网汽车数据集进行实验评估。结果表

明所提算法的预测学习精度和任务分配算法性

能都高于对比方法。最后，构建了面向城市道路

违规停车监测的智联网汽车感知原型系统，验证

了所提方法的实际应用性和可行性。 

6.2  研究展望 

本文未来工作拟从以下两个方面进行改进

和完善。 

(1)任务分配模型的通用性：为了提高所提

任务分配模型的通用性，拟从以下两种场景进行

扩展。一、针对智联网汽车用户在非空闲时间段

（即载客途中）执行感知任务的场景，拟采用文

献[7]的方法进行扩展。二、针对多任务分配场

景（即一个汽车用户在一个空闲周期内可以被分

配多个感知任务）[58]，可以研究以下两部分：

一是面向多任务分配的感知成本学习模型。由于

一个用户可以执行多个任务，因此，多个任务的

感知成本不是各个感知任务成本的简单线性相

加，而是一个复杂的组合模型，需要考虑该多任

务分配导致用户行驶轨迹的长度改变等。二是面

向多任务分配的最优路径规划。由于用户执行多

任务，因此，需要进行路径规划，这是一个经典

的最短旅行商 NP-hard 问题。同时，路径规划影

响任务感知成本，从而影响任务最优分配。因此，

需要联合考虑路径规划和任务分配，解决两个紧

耦合的 NP-hard 问题。 

(2) 智联网汽车感知应用实现：本文只构建

和实现面向城市道路违规停车监测的智联网汽

车感知原型系统，初步验证智联网汽车感知的应

用性、可行性和作用性。下一步将进一步完善和

构建更大规模的违规停车感知系统。同时，研究

和实现基于智联网汽车感知的其它实际应用，如

i) 道路路面条件感知[11]，即通过智联网汽车司机

的手机内置加速度传感器感知道路坑洼和破损

状况，以便于安全驾驶预警和城市道路及时修

复； ii) 城市道路地图实时构建[13]，即通过智联

网汽车 GPS 和行车记录仪等感知设备采集道路

视频等感知数据，然后提取道路语义信息，从而

构建面向自动驾驶的高清地图。 
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Background

 The CNN News in 2017 reported that ―the car's sensing data 

will be more valuable than the car itself‖. It is because the 

ubiquitous vehicles are equipped with plenty of on-board 

sensors, as well as powerful computation and communication 

capabilities, that numerous vehicular sensing dataare obtainable 

for many significant applications, such as self-driving training, 

Pothole Patrol detection, and air pollution monitoring.Moreover, 

with the increasing number of the Mobility-on-Demand(MOD) 

vehicles(also called for-hire vehicles, such as Uber, DiDi, and 

connected taxis), these MOD vehicles can not only convey 

passengers but also conduct vehicular sensing in cities. For 

example, a recent report by CNN News shows that ―Uber and 

lyft drivers are using their dashboard cameras in urban sensing 

for self-driving map construction‖. 

Given above, leveraging such massive MOD vehicles with 

equipped sensors to execute the sensing tasks during their 

unoccupied time, is referred to as the MOD Vehicular 

CrowdSensing, which gains much attention owing to large-scale 

coverage and powerful sensing ability of MOD vehicles. Its 

critical research problem is the sensing task allocation, i.e., how 

to allocate vehicles to execute sensing tasks so as to maximize 

sensing utility within a limited budget. Most of the existing 

works neglect the highly spatial-temporal dynamics of vehicular 

cost, which is dependent on not only the driving cost (such as 

driving distance and time), but also the pick-up earnings of 

MOD vehicles. 

In this work, we propose a vehicular sensing task allocation 

method empowered by deep reinforcement learning. It learns the 

vehicular cost via a deep learning scheme, which is fed back to 

optimally allocate sensing tasks in polynomial time. In specific, 

we exploit the multi-attention-based Recurrent Neural Network 

(RNN) to extract the spatial-temporal correlations of pick-up 

revenues, which are used to learn the sensing cost based on the 

driving cost model.  Furthermore, through the equivalent 

problem transformation, we prove that the problem of task 

allocation has a submodular objective function and a 

q-dependent constraint. Hence, based on the sub-modularity 

theory, we propose a sub-optimal task allocation algorithm, 

jointly considering the whole utilization and the marginal one. 

The proofs demonstrate that it achieves a constant-factor 

approximation ratio in polynomial time. 

The authors have made considerable researches on 

vehicular crowdsensing and reinforcement learning, publishing 

more than 40 high-quality papers, such as ACM Mobicom, IEEE 

Infocom, ACM Ubicomp, IEEE TMC, IEEE ITS, IEEE TPDS, 

IEEE TVT, and IEEE EC. This work is supported by the 

National Natural Science Foundations of China (No. 62172063 

and No. 61872447). The opinions, findings, and conclusions 

presented in this paper are those of the authors and do not 

necessarily reflect the view of the funding agencies or the 

government. 


