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基于约束的空间众包多阶段任务分配
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摘　要　在人机物融合的背景下，空间众包可被视为一种新型的软件服务．空间众包是针对于物理世界中与地理
位置和时间要素相关的众包任务，通常要求参与者真实地移动到指定位置执行相应操作，承担数据收集与感知等
任务，并通过移动终端反馈操作结果．任务分配是空间众包中的关键技术，其目的是在满足时空约束条件的前提下
选取一个或一组合适的参与者承担任务的执行．在具有空间位置访问权限、线下服务使用权限并考虑参与者可用
时间与移动范围约束的空间众包场景中，单个参与者可能无法完成整个任务的执行，转而需要一组参与者进行协
同合作后才能完成．针对该需求，本文提出了一种基于约束的空间众包多阶段任务分配方法．该方法的核心算法将
首先根据两种不同的优化目标获取对应的任务路径集合，然后针对每一条路径采用从起点和终点双向选取局部最
优的方法递归地选择承担阶段性任务的参与者．通过上述步骤，可高效地将任务分解为一组由不同参与者在符合
约束条件时能够承担的阶段性子任务，以此提高任务完成的概率．最后，我们使用上述算法分别进行了模拟实验和
真实场景实验．模拟实验面向随机生成的参与者数据集，并与基于动态规划取得全局最优解的算法进行对比．实验
结果表明本文所提算法相比于对比算法具有更好的计算效率．真实场景实验依赖自主开发的校园空间众包任务平
台开展．实验结果表明本文算法能够在真实任务环境下推导得到参与者可接受的子任务分配决策．
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１　引　言
人机物融合的智能技术是发展新经济的关键技

术之一［１］．在此背景下，人类社会中个体或群体的智
慧与劳动力能够参与人机物系统的运行，而众包
（Ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ）［２］则是将这些不同个体或群体的
能力进行组合的一种软件服务［３］．在概念方面，众包
指以公开召集的方式将传统上由指定人员执行的任
务外包给未预先指定的且通常具有庞大人员基数的
群组的行为．利用众包机制，任务的执行能够充分依
赖群体智慧［４］，获得更为广泛的知识来源，从而提高
任务完成的效率与质量，并为人机物系统提供了融
合人类社会群体协作的途径．此外，互联网的发展催
生出了一系列基于Ｗｅｂ的在线众包平台，例如
ＡｍａｚｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ、ｏＤｅｓｋ等．任务请求者
（ｒｅｑｕｅｓｔｅｒ）可在众包平台上发布众包任务，已注册

于平台的参与者（ｗｏｒｋｅｒ）能够选择并承担选定的任
务．从２００９年开始，众包得到了各个领域的关注［５］，
在诸如自然语言理解［６］、图片标注［７］、软件测试［８］等
领域得到广泛应用．

除此以外，还有许多众包任务与物理世界的地
理位置与时间要素相关，例如获取道路的实时路况
信息、拍摄建筑物的各角度照片等．针对这些类型任
务的众包被称为空间众包（ＳｐａｔｉａｌＣｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ）［９］，
它要求参与者真实地移动至指定的位置执行相应的
操作，承担数据收集与感知等任务，并通过移动终端
反馈操作结果．空间众包可被视为人机物融合场景
下的一种新型软件服务．与传统众包相同，空间众包
也面临着任务分配、质量管理、用户激励、隐私保护
等一系列挑战［１０］．其中，任务分配的目的是在满足
特定限制条件的前提下从候选参与者中选择合适的
一个或一组参与者来承担任务的执行［１１］．在此背景
下，许多研究者提出了各种方法来计算空间众包任
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务的最优的参与者分配方案［１２］．这些方法基于不同
的策略解决分配的最优化问题．典型的策略包括最
大化完成任务的质量［１３］以及最小化系统成本与开
销［１４１５］．从任务分配的结果来看，已有的空间众包研
究工作大多针对包括单个操作目标的简单任务，例
如道路实时路况的获取．这些简单任务一般都能够
由一位参与者单独承担．即使在多任务的场景下，每
一项任务也基本独立，一个参与者可能承担其中的
一项或者多项任务［１６］，但对于单项任务而言，其执
行过程无须拆分并分配给多个参与者．

现实场景中存在另一类任务．相比于简单任务，
这类任务包括一组与位置和线下服务相关的有序操
作．其中，（１）位置是能够被人访问的现实世界中的
地点，例如图书馆、体育馆等．各个位置间的通道形
成了一张网络．在空间众包中，对位置的访问要求参
与者真实移动到指定地点执行指定的操作，例如将
物品递送到目标地点或者前往目标地点获取某些服
务；（２）线下服务位于特定的位置，参与者需到达该
位置才能使用服务，且服务的执行需要花费一定的
时间．例如，图书馆的借阅服务或设备的登记服务．

另外，这类空间众包任务在分配过程中需要考
虑两个方面的约束．（１）位置的访问权限与服务的
使用权限．空间中某些位置具有访问权限，即只有经
过授权的人员才能进入该位置所代表的空间．某些
服务具有使用权限，即具备使用授权或能力的人员
才被允许使用．例如，扫描仪仅能被具有权限的人员
使用；（２）参与者的可用时间与移动范围的约束．这
两个约束是参与者所指定的愿意执行任务的时间区
间与空间活动范围．在分配过程中，时间区间之外
的，或超过移动范围的任务不应分配给该参与者．

我们将具有以上所述特点的空间众包称为基于
约束的空间众包．这种类型的众包任务可能无法由
单个参与者单独承担，因此有些情况下需要将其拆
分为多个具有依赖关联的阶段子任务并由一组参与
者协同完成．

传统的空间众包分配方法无法有效应对这种新
类型的众包任务．针对该挑战，本文对基于约束的空
间众包的任务分配展开研究，提出了一种多阶段任
务分配方法．该方法可高效地将任务分解为一组由
不同参与者在符合约束条件时能够承担的阶段性子
任务，以此提高任务完成的概率．在分配过程中，本
方法的核心算法根据任务执行的总用时最少与移动
距离最短这两个优化目标推导分配方案．我们使用
该算法进行了实验，实验结果表明本方法具有较高

的计算效率，并且在真实任务环境下能推导得到参
与者可接受的子任务分配决策．

本文第２节通过两个动机案例展现本文所提方
法的使用场景及效果；第３节定义基于约束的空间
众包任务分配的概念、流程与组成要素；第４节具体
描述考虑时空约束的空间众包多阶段任务分配算
法；第５节介绍实验设计并对实验结果与方法进行
讨论；第６节列举相关工作；最后是本文的总结与对
未来工作的展望．

２　动机案例
本节通过两个动机案例对基于约束的空间众包

多阶段任务分配进行解释．动机案例１面向真实应
用场景，探讨多阶段任务分配的应用价值与效果；动
机案例２针对在模拟空间内的任务执行需求，解释
多阶段任务分配的工作方式与执行结果．
２１　动机案例１

同城配送（如达达、蜂鸟众包、人人快递、飞毛腿
等）提高了同一城市内物品递送的效率．它采用众包
的方式，主要流程包括：任务发布者在平台发布需
求，通常为物品派送类任务；任务参与者在平台上接
受任务；任务参与者到达指定起点获取物品，送至指
定终点．同城配送是一种典型的众包模式，其任务参
与者不一定是专业的快递员，普通民众也可参与寄
送任务的执行．

在众包任务的执行过程中，众包参与者由于特
定的约束条件，无法按照平台既定的路线完成端到
端的派送任务．影响参与者执行任务的主要限制条
件包括：（１）参与者未拥有某些特定地点的准入权
限，如学校、企业、政府机构等大部分单位的大门需
要相应的权限才能进入．若参与者不能进入某个单
位，则必须花费额外工作量与时间等待客户提取．如
果客户不在，则可能当天无法寄送；（２）参与者需要
前往远离自己平时活动范围的地方执行任务，如参
与者平时在东城区活动，若承接的众包任务需要前
往西城区执行，会出现路线不熟悉等情况，影响众包
任务的完成效率；（３）若众包任务分配不得当，参与
者在执行任务的时间段可能有其他重要事项，则会
出现参与者工作积极性与工作效率降低的情况，影
响众包任务的完成质量．

针对这种场景，若采用多阶段任务分配，允许多
名参与者协作完成任务，则可降低上述约束带来的影
响．在物品速递业务中，众包参与者可浏览当前任务，
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报名参与任务，同时提交自己在该城市中的活动意愿
与可用时间范围．通过计算，参与者可被指派承担不同
路线阶段的任务，相比传统的方式，多阶段任务分配可
以在以下几个方面提高众包任务的完成效率与质量．

图１　示例场景

（１）针对参与者由于权限问题无法进入某单位
完成众包任务的情况，平台可以邀请该单位内的相
关人员承接该任务的最后一段，通过在单位门口进
行交接的方式完成整体任务．

（２）平台按照参与者在任务报名时提交的活动
意愿，给参与者分配相应任务阶段，而并不要求参与
者完成整个任务．如对于平时在东城区活动的参与
者，只需要执行任务在东城区的部分，将物品传递至
两区交界处，再由另一个负责西城区的参与者接力
完成剩余的部分．

（３）平台按照参与者在任务报名时提交的可用
时间范围，给参与者分配最合适的任务．如某参与者
白天正常上班，晚上８点到１１点是他的可用时间范
围，那么平台只会给他分配涉及时间段在晚上８点
到１１点之间的任务．
２２　动机案例２

假设众包任务发生在某单位中．图１（ａ）表示了
该单位的涵盖位置与服务信息的拓扑结构．其中矩
形节点表示空间位置，代表空间内的房间等建筑单
元，其解释见图１（ｂ）．结点之间的连线表示位置之
间的通道，连线上的标记表示从一个位置到另一个
位置的距离以及估算的移动时间．圆角矩形表示单
位提供的线下服务，其解释见图１（ｂ）．这些服务位
于特定的位置（位于矩形框内），括号内的分钟数表
示该服务的预估执行时间．另一方面，某些空间位置
与线下服务具有访问权限与使用权限，我们使用矩
形与圆角矩形左上方的锁图标表示这类权限．

Ｂｏｂ、Ｃｈａｒｌｉｅ与Ｄａｖｉｄ是愿意接受众包任务的
三位参与者．他们在众包平台上指定了当天的可用
时间（图中人形图标下方的时间区间，例如Ｂｏｂ在
１３：００至１４：３０内愿意承担任务），以及当天愿意移
动的范围（图１（ｂ）表格中灰色底色标记的位置范
围，例如Ｂｏｂ可接受前往Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ的任务）．另外，
图１（ｂ）表格中的钥匙图标表示参与者能够访问相
应的位置或者使用相应的服务．例如，Ｃｈａｒｌｉｅ具有
进入位置Ｃ（会议室）、Ｄ（打印室）以及使用ＳＤ（文件
打印）等权限或能力．

Ａｌｉｃｅ是该单位某项目负责人，由于出差原因无
法亲自执行某工作流程，因此她在众包平台上发布
任务：“我需要找人代替我从收发室领取一个装有合
同文档的Ｕ盘，并前往文件打印室进行打印，然后
在财务处进行文件盖章后送至我的办公室”．

当任务发布时，Ｂｏｂ、Ｃｈａｒｌｉｅ与Ｄａｖｉｄ分别处于
位置Ａ、Ｄ、Ｅ附近．由于位置与服务存在着各类权
限要求，三位参与者针对这些权限的授权情况各不
相同，同时参与者自身具有可用时间与移动范围的
约束，因此无法找到一个单独的参与者完成所有的
任务操作．

本文所提出的任务分配方法面对上述问题，基
于位置服务拓扑，在考虑参与者的授权情况以及个
人约束的前提下按照特定的优化目标将任务分解为
多个阶段的子任务，并将其分派给指定的参与者．

在该过程中，申请者发布的任务描述首先被映
射成一组操作序列：（１）前往Ａ使用ＳＡ；（２）前往Ｄ
使用ＳＤ；（３）前往Ｇ使用ＳＧ；（４）前往Ｉ．

随后众包平台的任务分配算法可按照两类分配
优化目标中的一个推导子任务分配方案．第一类优
化目标是“用时最少”，即尽量减少参与者整体完成
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任务的总体耗时．该类优化目标适用于时间敏感类
型任务的分配，即众包任务对总体执行时间有要求．
典型场景包括：（１）发布者在任务描述中规定了任
务的完成时间；（２）任务涉及的空间位置或线下服
务在任务发布后可能变为不可达或关闭状态（此类
场景要求在尽量短的时间内进行服务调用）．第二类

优化目标是“移动距离最短”，即尽量缩短参与者协
作完成任务的移动总距离．该类优化目标适用于非
时间敏感，但希望降低总体空间移动距离的任务．典
型场景包括：任务涉及的物品具有特殊性，例如易
碎、易融化、具有较大体积或重量等．图２展示了基
于两类优化目标得到的子任务分配方案．

图２　示例任务的多阶段分配方案

　　基于用时最少的优化目标，众包平台尝试将
Ａｌｉｃｅ提交的任务进行分解，得到图２（ａ）所示方案．
第一阶段由处于Ａ处附近的Ｂｏｂ承担，建议其于
１４：１０之前达到Ａ（收发室），在领取物品后通过Ｂ
（休息室）送往Ｄ（打印室）．由于Ｂｏｂ不具备文件打
印相关的权限，因此平台将第二阶段的子任务委
托给处于Ｄ处附近的Ｃｈａｒｌｉｅ，并要求Ｃｈａｒｌｉｅ在
１４：２８之前到达打印室交接物品并进行ＳＤ服务（文
件打印）的操作．由于Ｃｈａｒｌｉｅ不愿意前往Ｆ（归档
处），因此平台将安排Ｃｈａｒｌｉｅ将打印好的文件及Ｕ
盘通过Ｂ送至Ｅ（公共办公区）并将物品移交给处于
Ｅ处附近的Ｄａｖｉｄ．Ｄａｖｉｄ承担第三阶段的子任务，
他被指示在１５：１０前到达Ｅ进行交接，随后通过Ｆ
（归档处）前往Ｇ（财务处），并使用ＳＧ服务（文件盖
章），最后将物品送至最终的目的地Ｉ（办公室）．在
该方案中，算法选取了耗时最短的路径，同时考虑了
三位参与者的权限、可用时间与移动范围．根据计算
得到的子任务向参与者指派了移动路径，以及开始
承担任务的建议时间．

类似地，以移动距离最短为优化目标，得到图２
（ｂ）的子任务分配方案．与（ａ）方案相比，在进行任
务分配时选取距离最短的路径，随后根据权限与参
与者约束得到三阶段的子任务．其中，对于Ｂｏｂ而
言，要求他通过Ｃ（会议室）前往Ｄ（打印室）；对于
Ｃｈａｒｌｉｅ而言，不要求他通过Ｆ（归档处）．

３　基于约束空间众包的定义
本节首先给出了基于约束空间众包的概念及其

基本流程，随后对流程中涉及的要素进行定义．
３１　基于约束空间众包的概念

文献［１４］对空间众包的关键技术，尤其是任务
分配进行了综述，其中提出了一个空间众包的概念
模型，通过任务、参与者与服务器这三类要素来描绘
众包的体系．基于该模型，图３展示了本文所提出的
空间众包的概念及其定位．

图３　多阶段空间众包的属性

我们将基于约束空间众包的任务类型定义为紧
急任务、定点任务与静态任务．紧急表示任务需要由
参与者在受限的时间期限内尽快完成；定点表示任
务的执行与特定的位置点相关，即使用线下服务或
递送物品均需精确到一个具体的位置；静态表示与
任务相关的位置信息不会随着时间发生变化．其次，
任务的时空特性描述了发布任务在时间与空间维度
的约束，我们将其定义为固定的空间位置与指定的
时间约束．前者表示与任务相关的位置以及服务信
息由空间拓扑预先决定；后者则表示任务的完成时
间期限．最后，基于约束的空间众包需要由一组参与
者通过群体协作的方式实现最终的目标．

参与者的时空特性是任务分配必须考虑的因
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素．对于一个参与者而言，他可指定可用的时间，即
在该时间范围内可被分派任务．另外，参与者的实时
位置也能通过各种手段获取．其次，参与者的技能对
任务分配也产生影响．在基于约束的空间众包中，我
们将参与者的技能等价于访问特定位置的权限，以
及使用特定线下服务的权限．最后，参与者可指定其
移动范围的约束，即不能接受前往超过该范围位置
点的任务．参与者的可用时间与移动范围被认为是
影响任务分配的重要约束．

在空间众包中，服务器负责数据的存储、处理与
任务的分配．我们重点定义其中的任务分配．本文定
义了两类优化目标来推理最优的参与者任务分配方
案，分别是完成时间最少和移动距离最短．本文方法
主要针对单任务的分配，并未考虑多任务存在时的
分配策略．在分配过程中，我们（１）采用离线分配的
方式，即在任务真实执行前决定分配方案；（２）使用
服务器分配任务［１１］的方式，即在知晓所有参与者
当前位置的情况下由服务器自动推理分配方案；
（３）假设用户在接受任务之后能够主动地向目标位
置移动，而不是借由其他的原因移动到目标位置时
顺带着完成任务．

当前，本文所述的空间众包暂未考虑参与者激
励、信任、隐私保护等方面的因素．
３２　基于约束空间众包的流程

图４展示了基于约束的空间众包的基本流程．

图４　多阶段空间众包的流程

流程中的任务分配建立在两个预先定义的知识
集之上，分别是参与者的位置与服务授权以及位置
服务拓扑．参与者的授权信息指明了参与者具有访
问指定位置和使用指定线下服务的能力；位置服务
拓扑则表示了一组位置与服务在物理空间维度上的
结构与关联．

参与者可在任意时刻决定是否开始接受任务的
指派．在该准备时刻，参与者需要指定其能够承担任
务的时间区间以及移动范围．每一次众包任务的分

配都是从已准备好并空闲的参与者中选取一个最优
集合，相互协作完成整体的任务目标．在此过程中，
任务的请求者首先在众包平台上发布其任务，描述
任务的操作序列与约束，如第２节中给出的例子：
（１）前往Ａ使用ＳＡ；（２）前往Ｄ使用ＳＤ；（３）前往
Ｇ使用ＳＧ；（４）前往Ｉ．随后，服务器针对该任务需
求，基于候选参与者的信息和位置服务信息，计算多
阶段的子任务分配方案（具体的分配算法见第４节）．
最后，子任务的分配方案被指派给选中的参与者．
３３　基于约束空间众包的组成要素

本文所述的空间众包有一系列要素构成，包
括位置服务拓扑结构、参与者、任务、子任务分配方
案等．

（１）位置服务拓扑结构
　　犜狅狆狅＝〈犔，犛，犈，犔犛〉，
犔＝｛犾犾＝〈θ犾，φ犾〉｝，
φ犾∈｛狉犲狊狋狉犻犮狋犲犱，狌狀狉犲狊狋狉犻犮狋犲犱｝，
犛＝｛狊狊＝〈犱犲狊狆狊，δ狊，ψ狊〉｝，
ψ狊∈｛狉犲狊狋狉犻犮狋犲犱，狌狀狉犲狊狋狉犻犮狋犲犱｝，
犈＝｛犲犲＝〈（犻，犾犼），犱犾犻，犾犼，狋犾犻，犾犼〉，犾犻，犾犼∈犔｝，
犔犛＝犔×犛，且狊犻狕犲（犔犛－１

狊）＝１，
犚狅狌狋犲＝（狀０，…，狀犽），且（狀犻，狀犻＋１）∈犈ｏｒ

（狀犻，狀犻＋１）∈犔犛ｏｒ犔犛－１
狀犻＝犔犛－１

狉狀＋１ｏｒ
（犔犛－１狀犻，狉狀＋１）∈犈．

位置服务拓扑是表达空间范围内物理位置、线
下服务及相互之间关联关系的网状结构．使用犜狅狆狅
表示该拓扑结构，主要由四个部分组成，分别是位置
的集合犔、线下服务的集合犛、位置间的连接犈及位
置与服务的包含关系犔犛．

其中，位置犾由二元组描述．θ犾是该位置的具体
坐标点，φ犾则描述该位置是否附加有访问权限．若位
置仅供授权人员访问，则φ犾取值狉犲狊狋狉犻犮狋犲犱，反之则
取值狌狀狉犲狊狋狉犻犮狋犲犱．线下服务狊定义为一个三元组．
犱犲狊狆狊是服务的简要描述信息．δ狊表示该服务预估的
执行时长．ψ狊指示了该服务是否具有使用权限．当任
何人都能使用该服务时（有专人提供服务或者任何人
都能够使用特定的服务设备），ψ狊取值狌狀狉犲狊狋狉犻犮狋犲犱．
反之，当该服务仅允许受限人员使用或者该提供该
服务的设备仅能具有使用权限的人员操作时，ψ狊取
值狉犲狊狋狉犻犮狋犲犱．
犈代表了实际物理空间中位置间的通道，即拓

扑网络中连接两个犾（犾犻与犾犼）的边．每一个通道犲定
义为一个三元组，除了连接的两个位置之外，犱犾犻，犾犼和
狋犾犻，犾犼分别表示从犾犻前往犾犼或从犾犼前往犾犻的路线距离
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与预估的移动时间．值得注意的是，距离与移动时间
不一定成正比，即距离短可能用时会更长，在真实的
上下坡现实场景中可能存在这种情况．位置与服务
的映射犔犛表示了特定的线下服务所处的位置，这
类服务需要参与者真实移动到服务所对应的位置才
能使用．在拓扑结构中，假设每一个服务只能对应于
一个位置．

拓扑结构中相连的位置或服务构成了路径
犚狅狌狋犲．每一条路径有序地排序了位置结点与服务结
点，且相邻的结点必须存在位置的邻接关系或位置
与服务的包含关系．为了便于对路径的操作，进一步
定义如下的属性与操作：
犚狅狌狋犲．狊狋犪狉狋犖狅犱犲与犚狅狌狋犲．犲狀犱犖狅犱犲表示路径

的起点与终点；犚狅狌狋犲．犜与犚狅狌狋犲．犇分别表示沿路
径移动的整体用时与距离．犚狅狌狋犲．狊狌犫犚狅狌狋犲（犾犻，犾犼）表
示从原始路上截取由犾犻至犾犼的子路径的操作．

（２）参与者
狑＝犔犘狑，犛犘狑，犾狑，犕犚狑，犃犜狑，
犔犘狑＝｛犾｜犾∈犔，犾．φ犾＝狉犲狊狋狉犻犮狋犲犱｝，
犛犘狑＝｛狊｜狊∈犛，狊．ψ狊＝狉犲狊狋狉犻犮狋犲犱｝，
犕犚狑＝｛犾｜犾∈犔，犾包含于移动范围内｝，
犃犜狑＝狊狋犪狉狋犜犻犿犲，犲狀犱犜犻犿犲．
每一个参与者狑定义为一个五元组．其中，

犔犘狑与犛犘狑分别表示一个参与者针对受限的位置与
服务的授权情况，即犔犘狑是该人员除了公共位置外
能够访问的受限位置的集合，犛犘狑是他能够使用的
受限服务的集合．
犾狑表示参与者的实时位置．另外，根据参与者在

准备接受任务时指定的移动范围与可用时间，犕犚狑
是移动范围内的位置集合．犃犜狑是愿意承担任务的
时间区间，由起始时间与结束时间的二元组描述．

（３）任务
狋犪狊犽＝犗犘，狋ｐｕｂ，
犗犘＝（狅狆１，…，狅狆狀），狅狆犻∈｛犿狅狏犲（犾犻，犾犼），狌狋犻犾犻狕犲（犾，

狊）｝，犾犻，犾犼，犾∈犔，狊∈犛．
任务请求者在众包平台上发布任务．通过将任

务描述映射到位置服务拓扑，将任务狋犪狊犽定义为一
个由操作序列犗犘和发布时间狋ｐｕｂ构成的二元组．每
一项操作狅狆具有明确的目标，需要委托参与者从
位置犾犻前往指定的位置犾犼（犿狅狏犲）或使用处于位置犾
的特定的服务狊（狌狋犻犾犻狕犲）．

（４）子任务分配方案
犜犃＝｛狊狋犪犵犲｜狊狋犪犵犲＝〈狑，犐狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀，狋ａｄｖｉｃｅ〉｝，
犐狀狊＝（犻１，…，犻狀），犻犽∈｛犿狅狏犲（犾犻，犾犼），狌狋犻犾犻狕犲（犾，
　狊）｝，犾犻，犾犼，犾∈犔，狊∈犛，（犾犻，犾犼）∈犈，（犾，狊）∈犔犛．

众包平台根据申请者提交的任务计算得到一组
子任务分配方案犜犃．犜犃由多个阶段组成，每一个
阶段指派给一个特定参与者狑，表现为基于位置服
务拓扑的有序执行指令犐狀狊．指令包括位置移动与
服务使用，其中位置移动指令详细地指示了从一个
位置移动到另一个位置应该经过的位置点．邻接阶
段的连接点表示了参与者的交接位置，一般表现为
由前一阶段的参与者将物品交给后一阶段的参与者
从而继续后续的任务流程．另外，为了尽量缩短任务
的完成时间以及减少参与者在交接时的等待时间，
每一个阶段还指明了参与者应到达任务起始位置的
建议时间狋ａｄｖｉｃｅ．

除此之外，定义名为犱犲狉犻狏犲犛狋犪犵犲（狉，狊，犱，狑，狊狋）
的操作，将指派给参与者狑的在路径狉中从狊结点
到犱结点的操作序列转换成子任务分配方案．同
时，根据路径狉的起始执行时间狊狋，计算在狊处的建
议开始时间，即阶段方案中的狋ａｄｖｉｃｅ．

（５）优化目标
犗狆狋犻犿犪犾ｄｉｓｔ＝ｍｉｎ（犿犱（狑１，犾０））＋ｍｉｎ（狊狌犿（犱犾１，犾２）），
犾１，犾２是犐狀狊中涉及的位置

犗狆狋犻犿犪犾ｔｉｍｅ＝ｍｉｎ（犿犱（狑１，犾０））＋ｍｉｎ（狊狌犿（狋犾１，犾２）＋
　　　狊狌犿（δ狊）），犾１、犾２、狊是犐狀狊中涉及的位置和服务
狅狆狋犻犿犪犾ｄｉｓｔ表示移动距离最短的优化目标．该目

标要求分配方案中沿路径的移动距离最短，同时要
求第一阶段子任务的参与者到达任务起点的移动距
离最短．狅狆狋犻犿犪犾ｔｉｍｅ则表示用时最少的优化目标．它
要求分配方案沿路径具有最短的移动用时，同时要
求第一个参与者到达任务起点的用时最少．

４　多阶段任务分配算法
本文提出犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀算法根据指定

的优化目标对基于约束的空间众包任务推导得到子
任务分配方案．算法的基本思路是：首先根据优化目
标获取与任务对应的路径集合并根据优先级进行排
序，随后依次针对每一条路径，递归地采用从起点和
终点双向选取局部最优结果的方法选择承担阶段性
任务的参与者．一旦路径上的任务能够被一个或一
组参与者协作完成，则得到阶段任务的分配方案．

算法１．　犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀
输入：犜狅狆狅／／位置服务拓扑结构

犠＝（狑１，…，狑狀）／／候选参与者
犗狆狋犻犿犪犾犌狅犪犾 ／／优化目标
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狋犪狊犽 ／／任务
输出：犜犃 ／／子任务分配方案
１．犚狅狌狋犲狊←犌犲狋犚狅狌狋犲狊（犜狅狆狅，狋犪狊犽，犗狆狋犻犿犪犾犌狅犪犾）；
２．犜犃←｛｝；
３．ＦＯＲＥＡＣＨ狉ｉｎ犚狅狌狋犲狊ＤＯ
４．　犜犃←犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀（狉，犠，狋犪狊犽．狋ｐｕｂ，犜犃）；
５．　ＩＦ犜犃！＝｛｝ＴＨＥＮ
６．　　ＲＥＴＵＲＮ犜犃；
７．　ＥＮＤＩＦ
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＲＥＴＵＲＮ｛｝；
犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀依赖四项输入，分别是

位置服务拓扑结构犜狅狆狅、参与者集合犠、任务狋犪狊犽
和优化目标犗狆狋犻犿犪犾犌狅犪犾．犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀的
执行过程分为两个阶段．首先，根据优化目标获取与
任务对应的且经过优先级排序的路径集合犚狅狌狋犲狊
（第１行）．随后，依次针对每一条路径，根据参与者
的信息计算在该路径上的子任务分配方案（第３～９
行）．一旦得到方案即将方案返回，否则迭代计算优
先级次低的路径．若针对所有路径都无法计算出分
配方案，则该次众包任务分配被视为失败．

以动机案例２中所描述的任务为例，犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲
犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀将针对经过排序的路径集合犚狅狌狋犲狊计算
方案．在以用时最少为优化目标的情况下，将首先对
路径ＡＳＡＢＤＳＤＢＥＦＧＳＧＩ进行计算（该路
径是犚狅狌狋犲狊中优先级最高的，即路径总用时最短
的）．若对该路径计算失败，则继续对优先级较低的路
径进行计算．犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀依赖犌犲狋犚狅狌狋犲狊
算法获取与任务对应的路径并对其进行排序．该算法
接受位置服务拓扑结构犜狅狆狅、优化目标犗狆狋犻犿犪犾犌狅犪犾
与任务狋犪狊犽作为输入．根据狋犪狊犽操作列表犗犘中的
每项操作狅狆，通过犳犻狀犱犘犪狋犺方法在犜狅狆狅中获取
覆盖狅狆起点和终点位置的局部路径集合狅狆＿狉狅狌狋犲狊
（第１～３行）．随后，将各条局部路径集合按照前后
顺序进行组合，生成总体任务的路径集合犚狅狌狋犲狊（第
４行）．最后，根据不同的优化目标，计算每条路径的
总额外开销（总额外移动距离或总额外移动时间），
由低到高将路径进行排序（第５行）．

算法２．　犌犲狋犚狅狌狋犲狊．
输入：犜狅狆狅／／位置服务拓扑结构

犗狆狋犻犿犪犾犌狅犪犾／／优化目标
狋犪狊犽 ／／任务

输出：犚狅狌狋犲狊 ／／任务执行路径集合
１．ＦＯＲＥＡＣＨ狅狆ｉｎ狋犪狊犽．犗犘ＤＯ
２．　狅狆＿狉狅狌狋犲狊［狅狆］←犳犻狀犱犘犪狋犺（犜狅狆狅，狅狆）；

３．ＥＮＤＦＯＲ
４．犚狅狌狋犲狊←犮狅犿犫犻狀犲（狅狆＿狉狅狌狋犲狊［］）；
５．犚狅狌狋犲狊←根据不同的优化目标，按照额外开销由低

到高排序；
６．ＲＥＴＵＲＮ犚狅狌狋犲狊；
以动机案例２中的任务为例，当前任务操作列

表为（１）前往Ａ使用ＳＡ；（２）前往Ｄ使用ＳＤ；（３）前
往Ｇ使用ＳＧ；（４）前往Ｉ．犳犻狀犱犘犪狋犺方法将计算出
所有上述任务操作列表的可能的局部路径，如符合
操作（２）的局部路径：ＢＤＳＤ或ＢＣＤＳＤ．然后对
所有操作对应的局部路径进行组合以生成路径集合
犚狅狌狋犲狊．

针对每一条路径，犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀算法
依赖犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀算法计算潜在的子任务分配
集合．算法输入是路径狉、参与者集合犠与路径执
行的起始时间狊狋犪狉狋犜犻犿犲．犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀的基本
过程如算法３所示．

算法３．　犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀．
输入：狉　／／当前任务执行路径

犠／／参与者集合
犕／／初始分配结果

输出：犕／／单路径任务分配结果
１．狊←狉．狊狋犪狉狋犖狅犱犲；犱←狉．犲狀犱犖狅犱犲；
２．犛犚←｛狊狉１，…，狊狉狀｝，狊狉犻∈犠且狊狉犻具有起点访问权
限、符合狊狉犻移动范围与可用时间约束；

３．ＩＦ犛犚＝ＴＨＥＮ
４．　犕←｛｝；ＲＥＴＵＲＮ犕；
５．ＥＮＤＩＦ
６．狑１←狑∈犛犚，根据优化目标，使犳狅狉狑犪狉犱（狉，狊，狑）．
犇犿犱（狑，狊）或犳狅狉狑犪狉犱（狉，狊，狑）．犜犿狋（狑，狊）取得最
大值；

７．犾１←犳狅狉狑犪狉犱（狉，狊，狑１）．犵犲狋犈狀犱（）；
８．ＩＦ狉＝完整任务路径ＴＨＥＮ
９．　狊狋←狊狋＋犿狅狏犻狀犵犜犻犿犲（狑１，狊）；
１０．ＥＮＤＩＦ
１１．狌狆犱犪狋犲犆狅狅狉犱犻狀犪狋犲（狑１，犾１）；
１２．犇犚←｛犱狉１，…，犱狉狀｝，犱狉犻∈犠且犱狉犻具有终点访问
权限、符合犱狉犻移动范围与可用时间约束；

１３．ＩＦ犇犚＝ＴＨＥＮ
１４．　犕←｛｝；ＲＥＴＵＲＮ犕；
１５．ＥＮＤＩＦ
１６．狑２←狑∈犇犚，根据目标，使犫犪犮犽狑犪狉犱（狉，犱，狑）．犇
犿犱（狑，犱．犫狑）或犫犪犮犽狑犪狉犱（狉，犱，狑）．犜犿狋（狑，犱．犫狑）
取得最大值；

１７．犾２←犫犪犮犽狑犪狉犱（狉，犱，狑２）．犵犲狋犛狋犪狉狋（）；
１８．ＩＦ狉．狊狌犫犚狅狌狋犲（狊，犾１）∩狉．狊狌犫犚狅狌狋犲（犾２，犱）≠ＴＨＥＮ
１９．　犾犼←交叠位置中狑２额外开销最小的位置；
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２０．　犕←犕＋犱犲狉犻狏犲犛狋犪犵犲（狉，狊，犾犼，狑１，狊狋）＋
犱犲狉犻狏犲犛狋犪犵犲（狉，犾犼，犱，狑２，狊狋）；ＲＥＴＵＲＮ犕；

２１．ＥＬＳＥ
２２．　犕←犕＋犱犲狉犻狏犲犛狋犪犵犲（狉，狊，犾１，狑１，狊狋）＋

犱犲狉犻狏犲犛狋犪犵犲（狉，犾２，犱，狑２，狊狋）；
２３．　狉′←狉．狊狌犫犚狅狌狋犲（犾１，犾２）；
２４．　犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀（狉′，犠，狊狋＋狉．狊狌犫犚狅狌狋犲（狊，犾１）．犜，犕）；
２５．ＥＮＤＩＦ
首先采用从起点递推的方式选择参与者．找出

具有起点位置访问权限且参与者的移动范围与可用
时间覆盖该起点的位置与执行时间的参与者集合
犛犚（第２行）．若没有参与者满足条件，则算法返回
空集合（第３～５行）．反之，根据不同的任务优化目
标，找出最合适的参与者（第６～７行）．在该步骤中，
犳狅狉狑犪狉犱（狉，狊，狑）方法用于计算狑在狉路径中从狊
位置处出发到他最远能够访问到的位置点或服务
的子路径．计算得到的子路径需要满足以下条件：
（１）狑具有对子路径中所有位置和所有服务的访问
授权；（２）子路径中的所有位置点都在狑的移动范
围内；（３）子路径的执行时间在狑的可用时间范围
之内．

值得注意的是，如果此时出现两个或多个特征
（狑＝〈犔犘狑，犛犘狑，犾狑，犕犚狑，犃犜狑〉）完全一致的参与
者，算法将会引入参与者的信誉度（ｃｒｅｄｉｔ）指标来协
助选择．信誉度是由众包平台提供的用户数据，由用
户的任务完成率、任务转包率、历史承接任务数量等
数据综合推算得出，当出现两个或多个特征完全一
致的参与者时，算法将会选择信誉度最高的参与者
进行任务分配．

针对用时最短的优化目标，从犛犚中选择沿路
径前进耗时最长（即能沿路径前进最远）且离开路径
起点具有最短移动时间（通过犿狋方法计算）的参与
者狑１（第６行）．类似地，针对距离最短的优化目标，
选择能够沿路径前进距离最长且离开路径起点最近
（通过犿犱方法计算）的参与者狑１（第６行）．算法使
用犾１表示选中的参与者狑１能够达到的最远位置点．

下一步采用从终点反向递推的方式选择协作的
参与者．类似地，从犠中查找所有具有终点位置权
限、服务权限且可用时间与移动范围符合终点操作
要求的参与者集合犇犚（第１２行）．在执行这步骤之
前，为了得到更贴近实际场景的结果，在第一次调用
犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀时需要考虑第一阶段参与者移动
至起点的耗时，更新路径执行的起始时间（第８～１０
行）．另外，还需要更新第一阶段参与者在执行其阶

段子任务后的位置（第１１行）．当犇犚为空时，直接
返回空的分配方案．反之，通过犫犪犮犽狑犪狉犱（狉，犱，狑）
方法计算狑在狉路径中从犱位置倒推到他最远能
够到达的位置点的子路径，并使用犾．犫狑表示这条子
路径的起点．针对不同的优化目标，计算在子路径中
移动的总体耗时／总体距离与狑前往犾．犫狑的耗时
或距离差值，将具有最大差值的狑选定为承担后续
阶段的参与者狑２（第１６行）．

在推导出前后两阶段的子路径后，若两条路径
具有交叠，则选择位置交集中对狑２而言额外开销最
小的位置犾犼（针对用时最少的优化目标，从交集中选
择离狑２的当前位置移动时间最短的位置．类似地，
针对距离最短的优化目标，选择离狑２的当前位置移
动距离最短的位置）作为交接点，分别创建并返回由
狑１承担的从狊到犾犼以及由狑２承担的从犾犼到犱的阶
段性子任务（第１９～２０行）．若两条路径不存在交
集，则生成分别由狑１和狑２承担的从狊到犾１以及犾２到
犱的子任务，同时将路径上的剩余部分（从犾１到犾２）
视为新的待分析路径狉′，递归调用犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀
进行子任务分配（第２２～２４行）．其中，狉′路径的执
行起始时间为狉的实际起始执行时间加上犾１之前路
径的耗时．

以动机案例２中的任务为例，针对路径ＡＳＡ
ＢＤＳＤＢＥＦＧＳＧＩ，犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀算法经历
了两次调用．在第一次调用中，基于从起点递推的
方式推导得到应由Ｂｏｂ承担从Ａ至Ｄ的子路径
（ＡＳＡＢＤ），基于从终点反向递推的方式得到应由
Ｄａｖｉｄ承担从Ｅ至Ｉ的子路径（ＥＦＧＳＧＩ）．第二
次调用针对剩余的从ＳＤ至Ｅ的路径（ＳＤＢ），可
直接推导得到由Ｃｈａｒｌｉｅ单独承担．将这些结果合
并后的得到三阶段的子任务分配方案．类似地，在
以距离最短为优化目标的情况下，也通过调用两
次犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀过程得到针对距离最短的路径
的三阶段任务分配方案．

多阶段任务分配算法的最佳时间复杂度为
犗（狀×ｌｏｇ狀×犾２），最坏时间复杂度为犗（狉×狀×
ｌｏｇ狀×犾２），其中狀为报名参加某任务的参与者的平
均数量，犾为任务涉及的位置或服务的平均数量，狉
为任务路径集合犚狅狌狋犲狊的平均长度．
犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀采用了从起点和终点双向选

取局部最优结果的设计方式和从起点开始单向选取
局部最优结果的设计方式（如算法４所示）相比，在
两者算法耗时相近的情况下，双向算法能取得一定
的性能优势，即在总额外移动时间或总额外移动距
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离方面略优于单向算法；此外，双向算法在从起点递
推和从终点反向递推过程中出现交叠部分的时候选
择交叠部分中造成最小额外开销的位置或服务．同
时，双向算法能兼顾某些特殊情况，如某个参与者满
足路径中除了起点以外大部分位置或服务的限制条
件的情况．在第５节实验与讨论中，将结合实验数据对
双向算法和单向算法的性能优劣问题作进一步讨论．

算法４．　犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀犉狉狅犿犛狋犪狉狋．
输入：狉／／当前任务执行路径

犠／／参与者集合
狊狋／／路径执行的起始时间
犕／／初始分配结果

输出：犕／／单路径任务分配结果
１．狊←狉．狊狋犪狉狋犖狅犱犲；犱←狉．犲狀犱犖狅犱犲；
２．犛犚←｛狊狉１，…，狊狉狀｝，狊狉犻∈犠且狊狉犻具有起点访问权
限、符合狊狉犻移动范围与可用时间约束；

３．ＩＦ犛犚＝ＴＨＥＮ
４．　犕←｛｝；ＲＥＴＵＲＮ犕；
５．ＥＮＤＩＦ
６．狑１←狑∈犛犚，根据优化目标，使犳狅狉狑犪狉犱（狉，狊，狑）．
犇犿犱（狑，狊）取得最大值；

７．犾１←犳狅狉狑犪狉犱（狉，狊，狑１）．犵犲狋犈狀犱（）；
８．ＩＦ狉＝完整任务路径ＴＨＥＮ
９．　狊狋←狊狋＋犿狅狏犻狀犵犜犻犿犲（狑１，狊）；
１０．ＥＮＤＩＦ
１１．狌狆犱犪狋犲犆狅狅狉犱犻狀犪狋犲（狑１，犾１）；
１２．犕←犕＋犱犲狉犻狏犲犛狋犪犵犲（狉，狊，犾１，狑１，狊狋）；
１３．ＩＦ犾１＝犱ＴＨＥＮ
１４．　ＲＥＴＵＲＮ犕；
１５．ＥＬＳＥ
１６．　狉′←狉．狊狌犫犚狅狌狋犲（犾１，犱）；
１７．　犚狅狌狋犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀（狉′，犠，狊狋＋狉．狊狌犫犚狅狌狋犲（狊，犾１）．犜，犕）；
１８．ＥＮＤＩＦ

５　实验与讨论
本节展示实验的过程与结果．实验分为模拟实

验和真实场景实验两部分．模拟实验的目的是验证
算法的有效性与可拓展性，真实场景实验的目的是
验证算法的可用性．首先介绍实验设计方案，包括模
拟数据的生成方式、真实场景实验的设置等细节．其
次列举实验结果并进行评价．最后讨论本方法的特
点与局限性．
５１　模拟实验
５．１．１　实验设计

为了比对并验证多阶段任务分配算法的可拓展
性与有效性，我们另外设计了一个基于动态规划的

算法作为对比对象．该算法与本文的多阶段任务分
配算法共享犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀与犌犲狋犚狅狌狋犲狊部
分（即算法１、２），在计算子任务分配集合方面（即算
法３），采用一种基于动态规划的全局最优算法，如
算法５所示．

算法５．　犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀．
输入：狉／／任务执行路径

犠／／参与者集合
狊狋／／路径执行的起始时间

输出：犕／／任务分配结果
１．犾犲狀←狉中位置和服务的总数；
２．犪犾犾狅犮犪狋犻狅狀［］←长度为犾犲狀＋１的数组，其中犪犾犾狅犮犪
狋犻狅狀［犽］表示狉中前犽个位置或服务组成的局部路
径的最佳分配方案（犽＞０）；

３．ＦＯＲ犻←１ＴＯ犾犲狀
４．　犲狓狋狉犪犆狅狊狋←根据优化目标得到的总额外开销；
５．　狑犻狀狀犲狉←０；
６．　ＦＯＲ犼←１ＴＯ犻
７．　　犮狌狉狉犆狅狊狋←犪犾犾狅犮犪狋犻狅狀．犮狅狊狋（）＋犿犻狀犆狅狊狋（狑，犼，犻）；
８．　　ＩＦ犮狌狉狉犆狅狊狋＜犲狓狋狉犪犆狅狊狋ＴＨＥＮ
９．　　　狑犻狀狀犲狉←犼；
１０．　　　犲狓狋狉犪犆狅狊狋←犮狌狉狉犆狅狊狋；
１１．　　ＥＮＤＩＦ
１２．　ＥＮＤＦＯＲ
１３．　犪犾犾狅犮犪狋犻狅狀［犻］←在犪犾犾狅犮犪狋犻狅狀［狑犻狀狀犲狉］的基础之

上，将狑犻狀狀犲狉～犻段分配给最低开销的参与者；
１４．ＥＮＤＦＯＲ
１５．ＲＥＴＵＲＮ犪犾犾狅犮犪狋犻狅狀［犾犲狀］
犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀的基本原理是：利用一个

数组保存前狀个位置或服务组成的局部路径的最
佳分配方案（第２行）．对于其中某个局部路径，假设
其为前犻个位置或服务组成的局部路径，其中０＜
犻＜犽（第３行），考虑其每一个可能的子局部路径（前
犼个位置或服务组成的局部路径，０＜犼＜犻）与活跃参
与者中在满足权限授权情况、活动范围和可用时间
等约束条件的限制下，能够单独完成路径缺失部分
（第犼＋１个到第犻个位置或服务）的参与者．类似
地，若此时出现两个或多个特征（狑＝犔犘狑，犛犘狑，犾狑，
犕犚狑，犃犜狑）完全一致的参与者，算法将会参考参与
者的信誉度指标来完成选择．找出所有的子局部路
径与缺失部分单参与者填补的总额外开销（根据不
同的优化目标决定）最小的组合，作为前犻个位置或
服务组成的局部路径的新方案（第６～１３行）．最后，
输出前狀个位置或服务组成的局部路径的分配方
案．犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀的最佳复杂度为犗（狀２×
犾２），最坏时间复杂度为犗（狉×狀２×犾２），其中狀为报
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名参加某任务的参与者的平均数量，犾为任务涉及
的位置或服务的平均数量，狉为任务路径集合
犚狅狌狋犲狊的平均长度．

在此基础上，模拟实验的目标设置为，在相同的
位置服务拓扑与参与者约束情况下：

（１）验证多阶段任务分配算法相比基于动态规
划的犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀具有更高的计算效率．

（２）验证如下结论：从起点和终点双向选取局
部最优结果的设计方式和从起点开始单向选取局部
最优结果的设计方式相比，具有一定的优越性．

在给定的位置服务拓扑结构的前提下，实验所
用的模拟数据是随机生成的参与者的受限位置与服
务的授权情况、活动范围和当前位置坐标等数据．这
组数据的随机生成方式遵照以下规则：

（１）针对参与者在受限位置与服务上的授权，
对每个受限位置和服务，随机生成所有参与者的受
限位置与服务的授权情况的数据．

（２）针对参与者的当前位置，首先根据位置服
务拓扑结构得出所有位置的具体坐标数据和整体空
间范围的横纵坐标区间，然后在该区间内随机生成
每个参与者的当前位置的横纵坐标．

（３）针对参与者的移动范围，在一定区间内随
机生成每个参与者的活动半径，根据参与者的当前
位置和活动半径，计算得出参与者能够访问的位置
集合．

在本次实验中，生成多组参与者的模拟数据．具
体生成方式如下：

（１）根据图１所示的位置服务拓扑生成对应的
模拟平面图．图１所示拓扑参考了某公司办公地点
的实际拓扑结构，因此具有其合理性．模拟的平面拓
扑为长１２００ｍ、宽８５０ｍ的空间范围，并标注出每个
位置或服务在该空间内的坐标．同时生成每个位置
或服务的权限概率值，该值表示对于某个参与者，有
多大的概率拥有该位置或服务的访问权限．一般而
言，公开程度越高的空间或服务，其权限概率值越
高，如茶水间、休息室的权限概率值均较高．权限概
率值的生成过程参考了该公司管理平台公开的人员
分布真实数据：将所有人员分为高层管理人员、基层
管理人员、技术类普通员工、非技术类普通员工、保
洁安保人员和外部访客等不同分类，并从企业管理
平台获得每个分类的数量信息．其中外部访客分类
采取１个月内的日平均访客数量．上述数据均来源
于某真实公司．根据每个位置或服务对不同分类人
员的开放程度，计算其权限概率值．例如，文件盖章

服务仅对高层管理人员、基层管理人员和非技术人
员开放，这三类人员占总人员数量的５５％，则文件
盖章服务的权限概率值为５５％．

（２）定义活跃参与者为接受任务指派的参与
者．根据不同的活跃参与者数量分别使用两种算法
记录算法的执行时间（犈狓犲犮狌狋犻狅狀犜犻犿犲）与分配结
果．例如，活跃参与者数量为２００００，这代表有２００００
名参与者报名参与了该众包任务，可以作为任务分
配对象．活跃参与者数量选取方式为：从２００００开
始，以２００００为增长梯度，依次递增至１６００００．

（３）针对某个具体的活跃参与者数量，依据上
述的三类随机数据生成规则，生成对应数量的随机
模拟数据．现在考虑每个生成的模拟参与者，针对每
个位置或服务均生成一个０至１范围内的随机数，
根据该位置或服务的权限概率值，决定这个模拟参
与者是否拥有对应权限．模拟参与者的当前位置为
在平面拓扑范围内随机生成的坐标点．模拟参与者
的活动半径为１００ｍ到６００ｍ内的随机值，根据随
机活动半径计算出其意愿活动范围内的位置或服务
集合．

下面定义三个任务，分别评价多阶段任务分配
算法与基于动态规划算法的分配结果．这三个任务
都基于图１所示的位置服务拓扑．
狋犪狊犽１的操作序列描述：前往会议室领取某文件

（Ｃ）；前往图书馆（Ｆ）使用数据归档服务（ＳＦ）；将归
档凭证递送至计算机楼（Ｉ）．
狋犪狊犽２的操作序列描述（即动机案例中的任务）：

前往收发室（Ａ）使用物品领取服务（ＳＡ）；前往打印
室（Ｄ）使用文件打印服务（ＳＤ）；前往财务处（Ｇ）使
用文件盖章服务（ＳＧ）；前往办公室（Ｉ）．
狋犪狊犽３的操作序列描述：前往收发室（Ａ）使用物

品领取服务（ＳＡ）；前往打印室（Ｄ）使用文件打印服
务（ＳＤ）；前往财务处（Ｇ）使用文件盖章服务（ＳＧ）；
前往归档处（Ｆ）使用数据归档服务（ＳＦ）；前往办公
室（Ｉ）；前往打印室使用文件打印服务（ＳＤ）；前往会
议室（Ｃ）．

任务设计遵循了任务规模递增的原则，从狋犪狊犽１
到狋犪狊犽３，任务涉及的空间位置和服务的数量增加，
任务描述的复杂程度增加，平均任务路径长度增加．

对于上述三类定义任务，根据不同的优化目
标分别执行分配犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀算法和
犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀算法，得出任务分配结果．其中
犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀为本文提出的主算法，而
犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀为对比算法．记录任务分配方
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案结果的总额外移动距离（犜犈犇犻狊狋）和总额外移动
时间（犜犈犜犻犿犲），分别表示所有参与者为了完成任
务而从当前位置移动到阶段任务起点所花费的额外
移动距离和移动时间．在每组任务中，采用三次实验
取平均值的方式得出算法的计算耗时和性能指标数
据．类似地，针对狋犪狊犽２，根据不同的优化目标分别执
行双向算法和单向算法，得出任务分配结果，记录
犜犈犇犻狊狋和犜犈犜犻犿犲数据，以便验证双向算法和单
向算法的性能优劣问题．另外，本次实验的操作环境
是２．６ＧＨｚＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５，８ＧＢＤＤＲ３．
５．１．２　实验结果与评估

图５与图６分别列举了以时间最少和以距离最
短为优化目标的实验结果．每张图中包含６个统计
图表．（ａ）、（ｃ）和（ｅ）分别是两个算法针对狋犪狊犽１、
狋犪狊犽２和狋犪狊犽３在活跃参与者数量递增时的计算用
时比较．（ｂ）、（ｄ）和（ｆ）则表示两个算法在活跃参与
者数量递增时针对狋犪狊犽１、狋犪狊犽２和狋犪狊犽３的总额外
移动用时或总额外移动距离方面的比较．其中，折线

是时间或距离的度量．

图５　时间最短优化目标下的实验结果

根据图５（ａ）、（ｃ）、（ｅ）、图６（ａ）、（ｃ）与（ｅ）的图
表结果，首先考察同样的任务规模（即平均任务路径
长度）下，两种算法计算耗时变化．可以看出，在三组
相同任务的实验结果图表中，犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀
与犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀的计算耗时均呈现出明显的
与活跃参与者数量正相关的趋势．相对而言，犗狆狋犻犿狌犿
犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀的增长速度较犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀快，
几乎每张图表中犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀的计算耗时
均低于犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀．其次考虑在不同的任
务规模下，相同活跃参与者数量的算法耗时对比．由
于三个任务的任务规模呈递增趋势，即平均任务路
径长度从狋犪狊犽１到狋犪狊犽３依次增加，可以看出，狋犪狊犽２
的每组活跃参与者数量所造成的计算耗时均高于
狋犪狊犽１的对应计算耗时，而低于狋犪狊犽３的对应计算耗
时．第４节多阶段任务分配算法部分指出，犕狌犾狋犻
犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀的平均时间复杂度低于犗狆狋犻犿狌犿
犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀，结合实验结果可以初步得出结论：基于
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图６　距离最短优化目标下的实验结果

约束的空间众包多阶段任务分配算法在计算效率上
要优于基于动态规划的对比算法．

在比较用时最少目标下的总额外移动时间方面
（图５（ｂ）、（ｄ）和（ｆ）），犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀变化趋势
比较稳定，集中在一个较小的区间内，而犕狌犾狋犻
犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀的浮动范围较大．同时，犗狆狋犻犿狌犿
犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀的总额外移动时间优于犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲
犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀．考察总额外移动用时的增加率，最低约为
２０％，平均保持在２００％的水平．犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀
得出的是全局最优额外移动时间，在活动参与者数
量达到非常大规模的情况下将收缩至非常小的数
值，而面向局部最优的贪心算法的额外开销相对较
高．相比于最优分配结果，本文所提算法推导得到的
分配方案在计算效率方面具有优势．类似地，在比较
距离最短目标下的总额外移动距离方面（图６（ｂ）、
（ｄ）和（ｆ）），两个算法也体现出类似的特征．犕狌犾狋犻
犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀得到的额外移动距离比算法二高，
但计算耗时较低．

产生上述实验结果的主因是两种算法在机制上

的差异．犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀是一种基于贪心机制
的多阶段任务分配算法，其基本思路是：从起点和终
点开始，双向地对任务路径进行分解，在每一条局部
路径的任务承担者选择方面均采用当前状态下最优
的选择（造成的社会资源额外开销最低，即文中提出
的两种优化目标中的一种达到最低），以得到最终的
分配方案．相对而言，犗狆狋犻犿狌犿犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀基于动态
规划，追求全局最优解．因此，犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀
在计算耗时方面会优于基于动态规划的犗狆狋犻犿狌犿
犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀．但是必然地，犕狌犾狋犻犛狋犪犵犲犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀得
出的分配方案不一定是全局最优的，很有可能得到
的是近似最优的结果．

此外，图７的图表结果对从起点和终点双向选
取局部最优结果的设计方式和从起点开始单向选取
局部最优结果的设计方式进行对比．下面我们称前
者为“双向算法”，称后者为“单向算法”．

从图７（ａ）、（ｃ）的结果可以看出，双向算法与单
向算法在时间最短目标和距离最短目标下都呈现出
相似的增长趋势，相较而言，双向算法的算法耗时略
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图７　双向与单向算法对比实验结果

高于单向算法．而从图７（ｂ）、（ｄ）的结果可以看出，
双向算法在特定优化目标下的额外开销略低于单向
算法．

采用双向算法的主要优势在于：（１）在两者算
法耗时相近的情况下，双向算法能取得一定的性能
优势，即在总额外移动时间或总额外移动距离方面
略优于单向算法；（２）双向算法在从起点递推和从
终点反向递推出现交叠部分的时候进行选择交叠部
分中造成最小额外开销的位置或服务，具有一定的
灵活性；（３）双向算法能兼顾某些特殊情况，如某个
参与者满足路径中除了起点以外大部分位置或服务
的限制条件，这种特殊情况会被单向算法忽略；（４）双
向算法的可拓展性强，在未来可以改写成多线程版
本，进一步提高性能．
５２　真实场景实验
５．２．１　实验设计

本节采用真实场景实验的方式验证算法的可用
性．真实场景实验基于我们自主开发的校园空间众
包任务平台ＣｒｏｗｄＦｒａｍｅ进行．ＣｒｏｗｄＦｒａｍｅ采用
典型的Ｃ／Ｓ软件架构实现，其中服务端通过ＨＴＴＰ
协议接受请求以及使用ＭｙＳＱＬ关系型数据库管理
众包任务数据，客户端使用安卓原生ＡＰＰ作为用户
入口，并结合百度地图ＡＰＩ支持任务定位、地图导
航、路线规划、附近任务查找等功能．该平台主要功
能包括：空间众包任务发布、浏览、接受、执行；已接
收众包任务和已发布众包任务的管理．目前版本的

ＣｒｏｗｄＦｒａｍｅ平台支持笔者所在校区范围内的多个
空间位置和服务，具体见５．２．２节实验结果与评
估部分．需要指出的是，ＣｒｏｗｄＦｒａｍｅ的用户兼具众
包任务发布者和参与者两种角色．在本次实验中，
ＣｒｏｗｄＦｒａｍｅ的任务分配机制运用了本文提出的多
阶段任务分配算法．任务发布者需要在发布时遵循
客户端给出的任务发布模板，描述该任务的各个步
骤，给出该任务的步骤初步划分情况，以便被后台映
射成２．２节中所描述的操作序列，进而执行分配算
法．参与者使用客户端的浏览任务功能查看并决定
是否接受任务．若接受，则通过客户端向平台发送参
与者的当前位置，并指定个人的移动意愿范围与可
用时间范围．参与者针对各位置或服务的授权情况
则为平台已知信息，由参与者在注册平台时填写．

客户端ＡＰＰ的界面如图８所示，其中各子图分
别展示了查阅任务、报名、查看已报名任务以及个人
相关信息的界面．

本次实验中，众包平台采用的任务优化目标选
择策略如下：参考２．２节中对任务优化目标的描述，
对于每个在平台上发布的众包任务，优先根据任务
实际场景判断是否为时间敏感类型的任务：首先，众
包平台从后台获取任务信息，判断该任务的描述部
分是否包含发布者建议完成时间（这是一个可选字
段）；其次，判断任务涉及的地点／服务是否临近最晚
可用时间点．最晚可用时间点来自于预定义的位置
服务拓扑知识集，表示该位置或服务在一天之内最
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图８　ＣｒｏｗｄＦｒａｍｅ安卓ＡＰＰ使用界面

晚的保持开放或可用状态的时间点．满足其中任意
一项，则判定该任务为时间敏感任务．若该任务为时
间敏感型，则采用“用时最少”优化目标；否则采用
“移动距离最短”优化目标．

本次实验设置的范围是笔者所在高校的某校
区，在持续１０天的实验周期内邀请校区内学生下载
并使用ＣｒｏｗｄＦｒａｍｅ空间众包平台进行众包任务发
布和执行的测试．此外，在实验结束后，对部分任务
发布者和参与者进行简要访谈，以获取他们对多阶
段任务分配方式以及ＣｒｏｗｄＦｒａｍｅ使用的空间众包
分配算法的评价．在实验周期内，共有４８名在校学
生参与实验，其中包括９名计算机科学专业学生、
１８名软件工程专业学生和２１名其他专业的学生，
非计算机专业学生的比例达到４３．８％．
５．２．２　实验结果与评估

在本次实验中，平台发布任务总数为２６个，其
中１８个任务分配并执行成功，６个任务分配失败，
２个任务由于参与者在规定期限内未能完成导致任

务过期，任务成功的比例为６９．２％．在全部实验参
与人员中，有１１人发布了１个任务，６人发布了
２个任务，１人发布了３个任务，其余参与者均未发
布任务；有２４人参与了１个任务的执行，７人参与
了２个任务的执行，２人参与了３个任务的执行，
１人参与了５个任务的执行，其余１４人未参与执行
任务．表１展示了本次实验中部分具有代表性的任
务的分配情况和执行结果．

表１　任务分配与执行的部分结果
任务内容 阶段报名人数分配结果完成结果

去超市买食品 ２ ５ ２ 完成
实验室帮忙带午饭 ２ ４ １ 完成
组织学术讨论会 ２ ４ ３ 完成
取快递 ３ １ ０ 失败
操场踢球报名 ２ ５ ４ 完成
校车点排除情况查询 １ １ ０ 失败
８２６门口帮拿咖啡 ３ ２ １ 完成
召集人搬服务器 ３ ３ ３ 完成

以“去超市买食品”任务为例说明平台分配任务
的流程，其中具体参与者的姓名用字母指代：到学校
超市购买指定的食品（面包），送至计算机学院的
４０１号实验室．平台计算得到的分配结果为：（１）指
派学生Ａ，到学校超市购买指定的食品，并送至计算
机学院门口；（２）指派学生Ｂ，到计算机学院门口从
Ａ手中交接物品，并送至４０１号实验室内．由于学生
Ａ不是计算机学院的成员，并不具备计算机学院大
门的准入权限，但是学生Ａ距离学校超市的位置非
常近，因此平台最终得出两阶段的分配方案，利用学
生Ａ和Ｂ的协作完成该任务．

另一方面，“取快递”任务的流程为：到校园快递
点获取指定物品，送至任务发布者的寝室．该任务最
终失败的原因在于，校园快递点和任务发布者的寝
室的距离相对较远，加上报名该任务的参与者数量
较少，平台无法在报名该任务的参与者中计算得出
一个符合条件的分配方案．

总体而言，实验的结果能初步证明基于约束的
空间众包多阶段任务分配算法在真实的众包任务分
配场景中能起到较好的作用，具有一定的可用性．首
先，实验参与人员包含了校区范围内不同专业的学
生，一定程度上消除了计算机专业知识背景对空间
众包平台使用的上手难易程度的影响，提高了被试
人员的多样性．选择学生作为众包实验的主体对象，
是基于现实角度的考虑，对于校区范围内如表１所
示的和日常任务关系比较密切的众包任务，使用学
生作为众包实验对象能取得较好的效果．其次，从平
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台积累的任务历史数据来看，任务成功分配的比例
较高，约有７成的任务能成功完成；实验人员的参与
程度较高，３７．５％的用户参与了任务发布过程，
７０．８％的用户参与了任务执行的过程，能够从一定
程度上保证平台以及支持平台运作的任务分配算法
的可行性，消除了部分随机因素的影响．

在与用户的访谈过程中，我们基于两个问题获
取用户对方法的评价．首先，我们询问了用户在众包
平台使用过程中的体验．其次，我们向用户了解了他
们对众包平台采取的基于约束的多阶段分配算法的
评价．用户反馈的情况进一步证明了算法的可用性．
用户反馈显示，大部分的任务发布者认为，该平台利
用空间众包多阶段任务分配算法，支持众包服务的
多人次、多任务划分，将分散的资源进行聚集整合，
能以较低的成本和较高的效率跨越各类局限与壁
垒，来完成发布者提出的任务．某任务发布者认为：
“将众包任务分解，综合考虑任务的特点、众包服务
的提供者自身特点等属性，规划多阶段众包任务，这
一点比较创新，提高了众包的完成的效率同时还解
决了空间权限等问题．但依旧存在一些问题，比如取
快递众包任务的多阶段划分比较依赖于服务提供者
的高精度的空间位置，若是任务划分出现问题，会极
大影响目标人物的完成效率．”

同时，任务参与者普遍认为，众包服务对于众包
任务承担者来说，众包任务承担者可以有选择性的
依据自己的能力、权限、技能等限制条件接受某段任
务，对参与者是比较友好的．但是由于其它阶段任务
对众包任务参与者是黑盒的，整个任务的协调性和
时效性可能会有所下降．某任务参与者认为：“该
ＡＰＰ不需要自己挑选任务阶段，简单方便，让我有
了更多接任务的欲望．但是，有时候接收到的任务指
令比较奇怪，比如把电动车钥匙带下楼然后把牛奶
从电梯带到实验室．”总体而言，用户访谈的结果能
支持平台的可用性和多阶段任务分配算法的可
行性．
５３　讨　论

多阶段任务分配算法具有较高计算效率的原因
在于，该算法采用了贪心机制，在每个阶段迭代地做
出局部最优选择．虽然在许多问题中，基于贪心机制
的算法通常不会产生全局最优的解决方案，但是结
合５．１．２节中的模拟实验数据和５．２节中真实场景
实验的分析结果，依此法产生的解决方案的性能在
可接受的范围内．相对而言，基于动态规划的算法由
于要考虑所有的组合方案，因此其复杂度与活跃参

与者的数量和任务中的操作序列长度有关．通常而
言，空间众包任务越复杂，操作序列越长，算法的耗
时增长速度越快．虽然这种算法能够得到更好的子
任务分配方案，但是其较长的计算耗时则会影响空
间众包任务的实时分配．综合而言，本文提出的算法
在分配结果方面造成的总体社会资源额外损耗会略
高，但是其计算性能方面具有一定优势．

本文是对基于约束的空间众包问题的初步研
究．现阶段，本文所提方法建立在对空间拓扑与参与
者的一系列假设基础之上，因此当应用于实际场景
时仍然具有以下方面的局限性．

（１）暂未考虑真实世界的复杂空间拓扑结构．
本文定义的位置服务拓扑较为简单，即通过网络图
的方式将位置进行连接，并将线下服务关联到位置
结点．任务分配的过程即是在这种网络图的基础上
进行路径规划的过程．然而，真实物理空间具有更为
复杂的结构，覆盖一定区域的空间可视为其中的一
阶实体，且空间与空间之间还存在嵌套关系．另一方
面，服务与位置的关系也可能需要考虑移动距离的
因素．这些特点为空间众包问题带来了更多空间维
度的约束，为众包任务的分配提出了更大的难点．

（２）暂未充分考虑参与者的主观性．当前，本文
方法主要关注任务的分配，对于参与者而言，我们假
设愿意接受任务并被指派任务的参与者能够自愿
地、在第一时间开始承担任务．同时，参与者也不会
中途退出任务或在等待其任务阶段前离开分配时定
位的位置．然而，参与者的物理与心理状态是实时变
化的，他会时刻移动到不同的位置，另外其承担任务
的意愿也会受到激励机制的影响．在众包任务的分
配过程中考虑以上这些因素能够提高分配方案的准
确性与合理性．

（３）为了简化以用时最少为优化目标的任务分
配，我们简单地指定了位置服务拓扑结构中位置之
间的移动用时，并简化了参与者移动到阶段任务起
始位置的移动耗时．现实场景中，参与者的移动用时
依赖于交通工具、路况等因素，因此每次位置间的移
动用时都会各不相同．这个问题为空间众包的阶段
性分配，尤其是以时间为优化指标的任务分配带来
了难题，需要结合参与者的行为分析或实时路况计
算等技术为任务分配提供更实时、有效的信息．

（４）本文所提方法在本质上是一种离线任务分
配算法，即在任务执行之前通过计算得出最佳分配
策略．各阶段任务的执行依赖于分配阶段获取的参
与者位置、意愿等信息．然而，在任务执行过程中，参
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与者的位置、移动方式、用时与移动意愿会动态发生
变化，这些因素会影响离线任务分配的准确性．

６　相关工作
与本文相关的研究工作主要涉及三个方面：空

间众包、空间物理拓扑在空间众包中的应用以及空
间众包中的任务分配．

（１）空间众包在２０１２年由Ｋａｚｅｍｉ等人首次提
出［１２］．在空间众包框架中，参与者向服务器发送地
理位置和区域限制信息，服务器根据参与者位置为
其分配附近的任务．这类空间众包的主要优化目标
是在符合参与者约束的前提下使得任务分配的概率
最大化．有些研究者提出并开发了在线的空间众包
平台．例如，Ｃｈｅｎ等人［１７］提出了一个通用的空间众
包平台ｇＭｉｓｓｉｏｎ，通过制定一套有效的涵盖参与者
奖励、任务分配、结果汇总和数据质量控制的解决方
案来保证众包平台的质量．ｇＭｉｓｓｉｏｎ包含地理感
应、工作人员检测和任务推荐等关键技术．

参与式感知（ＰａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙＳｅｎｓｉｎｇ）是当前空
间众包领域内的主流方式．参与式感知的众包要求
参与者在特定活动中利用其配备传感器的移动设备
来收集和共享数据．在这方面的研究工作中，Ｂｕｌｕｔ
等人［１８］研究了基于位置查询的众包问题，该查询采
用基于位置的服务（例如Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ）查找适当的
参与者回答给定的查询问题．Ｃｏｒｎｅｌｉｕｓ等人［１９］提
出了一个参与式感知框架，用于开发基于移动设备
实现协同机会感知的应用．Ｋａｚｅｍｉ等人［２０］则提出
了另一种感知框架，重点关注用户在参与式感知过
程中的隐私安全．参与式感知众包通常应用于小规
模任务，难以扩展到基于大规模空间拓扑与约束的
任务上．相比于这种类型的空间众包，本文方法所针
对的众包专注于物品传递、线下服务使用等形式，通
常无法仅靠配备传感器的移动设备完成．

（２）空间物理拓扑是描述空间众包特征的重要
手段．Ｐａｓｑｕａｌｅ等人［２１］使用网络空间的拓扑结构捕
捉网络和数字设备的配置方式，包括包含和连接关
系．为了支持网络物理空间的访问控制，他们开发了
一种工具，支持对建筑物拓扑特征的可视化和编辑，
并验证访问控制策略是否满足对可达性关系施加的
安全要求．Ｔｓｉｇｋａｎｏｓ等人［２２］提出的技术框架对不
断发展的网络物理空间进行建模并推导其时空属
性．该工作利用离散的、基于Ｂｉｇｒａｐｈ图的形式来建
模网络物理空间以及变化原型，通过基于逻辑的属

性规范和模型检查过程实现安全、隐私等方面的形
式化推理．Ｔｓｉｇｋａｎｏｓ等人［２３］还针对可达性分析需
求从建筑信息模型（ＢＩＭ）中自动提取可分析模型，
然后在设计时基于静态和动态特性对分析需求进行
检查．以上这组工作大多建立在信息物理空间基础
上，通过Ｂｉｇｒａｐｈ图或者建筑信息模型等手段对物
理空间进行建模，从而满足形式化验证、可达性推理
等一系列目标．与这些工作相比，本文方法依赖于涵
盖位置与服务信息的拓扑结构，主要描述众包任务的
实施场景，强调位置之间的连接关系以及位置和线下
服务的包含关系，这为任务的多阶段分配提供依据．

（３）任务分配是空间众包中的关键技术．空间
众包的任务分配模式可以分为两类：参与者选择任
务（ＷＳＴ）和服务器分配任务（ＳＡＴ）．在ＷＳＴ模式
中，服务器将空间众包任务广播给所有参与者，参与
者可以自行决定选取任务．采用ＷＳＴ模式的分
配［２４２５］允许参与者根据他们的个人喜好选择可用的
任务．相反，ＳＡＴ模式将根据任务和参与者的位置
信息将任务直接指派给参与者．例如，Ｃｈｅｎｇ等
人［２６］提出了一个参与者任务分配策略，通过引入一
个有效的基于成本模型的索引，低成本、动态地维护
移动的参与者和空间任务，从而使基于空间、时间多
样性和任务可靠性的任务分配得分最大化．文献
［２７］提出的参与者招募框架，选择参与者以最大限
度地提高数据收集的空间覆盖率．Ｃａｒｄｏｎｅ等人［２８］

在进行任务分配时考虑用户智能手机的电池电量，
从而选择合适的参与者以最大化任务完成率（例如，
时空覆盖率）．Ｚｈａｎｇ等人［２９］提出了一个参与者选
择框架用于尽量减少参与者激励成本．Ｌｉ等人［３０］提
出需要重点关注众包中的质量控制、成本控制和延
迟控制三个方面，以解决任务分配数据管理的安全
性问题．

在分配算法方面，Ｃｈｅｎｇ等人［３１］提出了多技能
空间众包（ＭＳＳＣ），通过找到一个最佳的参与者和
任务分配策略，使得参与者和任务之间的技能相互
匹配，并在预算约束下达到效益最大化．Ｈｕ等人［３２］

提出了一个由推理模型和任务在线分配算法组合而
成的框架，用以解决众包中兴趣点（ｐｏｉｎｔｓｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ）
人工标注的问题．Ｔｏｎｇ等人［３３］针对全局在线子任
务分配问题，提出了一种在线随机排序模型下的分
配算法，以解决离线任务分配算法的缺点．Ｚｈｅｎｇ等
人［３４］提出了一个任务分配框架，通过历史数据捕捉
双方偏好，基于此优化任务分配的结果．另外，Ｑｉａｎ
等人［３５］提出了一种Ｏ２Ｏ服务组合方法，将离线路径
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规划和社会协作相结合从而优化服务选择的策略．
以上这些工作大多建立在简单的空间拓扑基础

上计算任务与参与者的分配策略，重点关注任务的
分配质量．这些任务一般都可由参与者单独完成．相
比而言，本文所提出的方法在任务分配方面考虑更
为细节的空间拓扑结构与特点，并结合参与者自身
的约束来推导出由多人协作完成的任务分配方案．

７　结　论
相比于传统的空间众包，本文针对的空间众包

场景具有更为广泛的约束，包括空间维度上的位置
访问权限、线下服务使用权限以及参与者自身的可
用时间与移动范围意愿．传统的空间众包技术并未
针对这种类型的众包任务提出有效的、可能涉及一
组参与者协同合作的任务分配解决方案．

本文提出的基于约束的多阶段任务分配方法旨
在解决这类众包问题．首先，从任务、参与者与分配
机制这三个维度定义此类空间众包的概念，总结众
包的流程并对众包中的要素进行规范化定义．其次，
提出了基于约束的多阶段任务分配算法，该算法基
于贪心算法的机制，根据优化目标计算任务的分配
阶段．最后，设计并实施了模拟实验和真实场景实
验，验证了该算法相比于基于动态规划的算法能够
在保证分配方案可接受的情况下提高计算效率．

下一步的工作将围绕５．３节所列举的方法局限
性展开．首先，考虑更符合物理世界现实场景的空间
拓扑结构，进一步增强位置服务拓扑的描述能力．其
次，考虑参与者的动态特性，研究参与者的行为预测
方法和在线任务分配算法以支持任务执行过程中的
任务动态调整．最后，开发并完善支持众包的后台服
务与移动端应用，在真实的空间场景中执行任务的
发布、分配与指派过程，验证方法的实际应用效果．
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