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移动群智感知多任务参与者优选方法研究
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摘　要　该文主要研究面向移动群智感知的任务分发方法，提出了一种新的参与者选择：面向多任务并发的参与

者优选．不同于其他参与者选择，文中选择出的参与者不再局限于只能完成一个任务，每个参与者可以在规定时间

内尽可能的完成多个任务，由此降低群智平台的成本．并提出 ＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ方法，其目标是选择出最佳的参与者集

合，使参与者完成任务所移动的总距离最短以降低成本，并且完成任务的参与者人数最少以优化用户资源．为了实

现这个目标，文中设计了３种算法：ＴＲａｎｄｏｍ、ＴＭｏｓｔ和ＰＴＭｏｓｔ．ＴＲａｎｄｏｍ和ＴＭｏｓｔ是以任务为中心进行参

与者选择，而ＰＴＭｏｓｔ是以用户为中心进行参与者选择．通过一个大规模的真实数据集对设计的３种算法进行实

验评估，同时研究了参与者选择情况与各种因素之间的关系，如任务分布和任务执行时间等．

关键词　移动群智感知；任务分发；多任务并发；参与者选择；优化；物联网；信息物理融合系统

中图法分类号 ＴＰ３９３　　　犇犗犐号 １０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１７．０１８７２

犕狌犾狋犻狋犪狊犽犗狉犻犲狀狋犲犱犘犪狉狋犻犮犻狆犪狀狋犛犲犾犲犮狋犻狅狀犻狀犕狅犫犻犾犲犆狉狅狑犱犛犲狀狊犻狀犵

ＬＩＵＹａｎ　ＧＵＯＢｉｎ　ＷＵ ＷｅｎＬｅ　ＹＵＺｈｉＷｅｎ　ＺＨＡＮＧＤａＱｉｎｇ
（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲，犖狅狉狋犺狑犲狊狋犲狉狀犘狅犾狔狋犲犮犺狀犻犮犪犾犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犡犻’犪狀　７１００７２）

犃犫狊狋狉犪犮狋　ＰａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｒｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎｉｓａｋｅｙｉｓｓｕｅｉｎＭｏｂｉｌｅＣｒｏｗｄＳｅｎｓｉｎｇ（ＭＣＳ）．

Ｗｈｉｌｅｐｒｅｖｉｏｕｓｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｅｓｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｏｎｓｅｌｅｃｔｉｎｇａｐｒｏｐｅｒｓｕｂｓｅｔｏｆｕｓｅｒｓ

ｆｏｒａｓｉｎｇｌｅＭＣＳｔａｓｋ，ｍｕｌｔｉｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｓｅｓｓｅｎｔｉａｌａｎｄｕｓｅｆｕｌｆｏｒｔｈｅ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅＭＣＳｐｌａｔｆｏｒｍｓ．ＴｈｉｓｐａｐｅｒｓｔｕｄｉｅｓｔｈｅｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎｉｓｓｕｅｉｎＭＣＳ，ａｎｄ

ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｗｍｕｌｔｉｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｏｕｒ

ｗｏｒｋａｎｄｏｔｈｅｒｓｔｕｄｉｅｓｉｎｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｓｔｈａｔｅａｃｈｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｃａｎｃｏｍｐｌｅｔｅａｓｍａｎｙｔａｓｋｓ

ａｓｐｏｓｓｉｂｌｅｗｉｔｈｉｎｔｈｅｇｉｖｅｎｔｉｍｅｐｅｒｉｏｄ，ｒａｔｈｅｒｔｈａｎｍｅｒｅｌｙｏｎｅｔａｓｋ．Ｔｈｉｓｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍｈａｓｓｏｍｅａｄｖａｎｔａｇｅｓ：Ｆｉｒｓｔ，ｅａｃｈｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｃａｎｃｏｍｐｌｅｔｅｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｓｋｓ，ａｎｄｔｈｉｓｗｉｌｌ

ｂｒｉｎｇｂｅｎｅｆｉｔｓｔｏｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｏｆｔｈｅＭＣＳｐｌａｔｆｏｒｍ．Ｉｔｉｓｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙｕｓｅｆｕｌｉｎｃａｓｅｓｔｈａｔｕｓｅｒ

ｒｅｓｏｕｒｃｅｓａｒｅｎｏｔｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｒｅｇａｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄｔａｓｋｓ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅｒｅｅｘｉｓｔｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ

ｐｒｏｘｉｍｉｔｙａｍｏｎｇｔｈｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄｔａｓｋｓ，ａｎｄｗｅｃａｎｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅＭＣＳｐｌａｔｆｏｒｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｙ

ａｓｓｉｇｎｉｎｇｔｈｅｔａｓｋｓａｓａｗｈｏｌｅ．Ｔｈｉｒｄ，ｅａｃｈｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｃａｎｐｅｒｆｏｒｍａｓｍａｎｙｔａｓｋｓａｓｐｏｓｓｉｂｌｅ，

ａｎｄｔｈｉｓｍａｙｉｍｐｒｏｖｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｃｏｍｅａｎｄｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎｅｎｔｈｕｓｉａｓｍ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｉｓｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｓｓｕｅ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ，ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｆｗｈｉｃｈｉｓｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅｔｏｔａｌｄｉｓｔａｎｃｅ

ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｍｏｖｅｗｈｉｌｅｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ，ｓｕｂｊｅｃｔｉｎｇｔｏｔｈａｔａｌｌ

ｔａｓｋｓａｒｅａｌｌｏｃａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｎｅｅｄｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓａｎｄｔｈｅｔａｓｋｓａｒｅｃｏｍｐｌｅｔｅｄｂｙｅａｃｈ

ｓｅｌｅｃｔｅｄｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｗｉｔｈｉｎｔｈｅｇｉｖｅｎｔｉｍｅｐｅｒｉｏｄ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅ

ｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ＴＲａｎｄｏｍ，ＴＭｏｓｔａｎｄＰＴＭｏｓｔ．ＴＲａｎｄｏｍａｎｄＴＭｏｓｔｓｅｌｅｃｔｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



ｉｎａｔａｓｋｃｅｎｔｒｉｃｗａｙ，ｗｈｉｌｅＰＴＭｏｓｔｓｅｌｅｃｔｓｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｉｎａｐｅｏｐｌｅｃｅｎｔｒｉｃｍａｎｎｅｒ．Ｗｅｅｖａｌｕａｔｅｄ

ｔｈｅｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｓｉｎｇａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄｓｔｕｄｉｅｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎ

ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓａｎｄｏｔｈｅｒｆａｃｔｏｒｓ，ｓｕｃｈａｓｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔａｓｋｓａｎｄｔａｓｋｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｍｏｂｉｌｅｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ；ｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄ；ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ；ＣｙｂｅｒＰｈｙｓｉｃａｌＳｙｓｔｅｍ

１　引　言

近年来，移动群智感知（ｍｏｂｉｌｅｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ）

成为普适计算领域的前沿研究问题［１］，它依赖大量

普通用户的移动设备及其具备的多元感知能力来完

成大规模感知任务，例如，检测空气质量［２］、收集交通

信息［３］等．在进行移动群智感知时，需要执行一系列

的工作，比如，发布感知任务、选择用户完成任务、收

集感知数据等．因此，发展一个通用的移动群智感知

平台对完成多种不同的感知任务来说是必不可少的．

目前，已经有一些移动群智感知平台，如Ｃａｍｐａｉｇｎｒ①

和 Ｍｅｄｕｓａ
［４］．但是，大部分平台都是主要用于任务

发布和数据收集，这些平台中的用户自己决定完成

某些任务，而不是由平台根据不同的需求或者优化

目标（如移动距离最短、成本最小等）统一分配任务．

参与者选择是移动群智感知中的关键挑战之

一，如何进行任务分发对数据采集的全面性、任务完

成率和数据采集质量等都具有重要影响［５］．目前，已

经有很多工作研究移动群智感知中的参与者选择问

题［６９］．Ｃａｒｄｏｎｅ等人
［１０］研究移动群智感知平台中的

参与者选择机制，在参与者个数一定的情况下，最大

限度的提高感知任务的空间覆盖范围．Ｌｉ等人
［１１］研

究团队形成问题，即寻找一个有特定技能的专家小

组，每个人完成一个给定的任务，同时最小化团队成

员之间的交流成本．但这些工作主要面向单个群智

感知任务进行任务分配．在大型群智感知平台上，如

ＡｍａｚｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ②，往往会有大量并发出

现的任务．出于以下一些原因，需要对同时间段出现

的任务集在现有候选用户集基础上进行统一分配．

第一，通过单个用户完成多个任务，可以实现群智平

台对用户资源的有效利用，特别是在用户资源可能

不足的情况下（如任务大量涌现或目标区域可选用

户较少）；第二，任务之间具有时空邻近性，通过统一

分配可以优化系统的性能；第三，单个用户在给定时

间内完成多个任务也可以提高个人激励收益和参与

积极性．因此，本文针对移动群智感知多任务并发环

境下的参与者选择问题进行了研究．

在参与者选择问题中，最终选择出的参与者人

数、参与者完成的任务个数和完成任务所移动的总

距离等因素都是主要的优化目标．但是现有的研究

工作主要是基于单目标优化来选择参与者，如最大

化完成任务数或者最小化移动距离．很多情况下，在

参与者选择研究中，考虑多个优化目标也是很有必

要的，比如同时需要最小化选择的参与者人数和完

成任务所移动的总距离．考虑到这个问题，本文研究

了基于多目标优化的多任务参与者选择问题，图１

阐述了研究该问题的实际价值．

图１　感知任务完成情景

假设在移动群智感知平台上有很多已经注册的

用户，由于一些激励机制，这些用户可以随时完成多

个感知任务．当任务平台将不同的任务分配给不同

的用户，被选择的用户，即参与者需要利用随身携带

的设备来收集感知收据，如利用智能手机拍照收集

信息．不同请求者可以在感知平台上发布多个任务，

比如某条道路发生交通事故，需要收集交通事故的

情况；某个时刻城市突然下暴雨，需要了解某些道路

的积水情况；某个地区举办活动，需要收集当前活动

３７８１８期 刘 琰等：移动群智感知多任务参与者优选方法研究

①

②

ｈｔｔｐ：／／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｃｅｎｓ．ｕｃｌａ．ｅｄｕ／ｕｒｂａｎ／
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《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



的信息等．对于这些紧急任务（需要尽快完成的任

务）来说，平台需要根据任务和用户的信息选择合适

的参与者来完成任务，比如为了按时完成任务，收集

有用的信息，平台要求所有参与者在一定时间范围

内完成发布的任务（如两个小时）．对于感知平台来

说，为了降低系统成本，需要最小化参与者的激励成

本．对于参与者来说，希望可以最大化每个参与者的

收益，即在任务个数一定的情况下，选择最少的参与

者完成任务．

本文提出 ＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ方法以实现多任务并发

环境下的参与者优选．其优化目标是最小化参与者

的激励成本（激励来源包括两部分：一部分是完成

一个任务的固定激励；另一部分是动态激励，其大小

与参与者完成任务所移动的总距离成正比），同时最

小化完成任务的参与者人数（每个参与者在规定时

间内尽可能完成多个任务，以增加个人收益，并优化

用户资源）．针对该参与者选择问题，本文提出３种

算法：ＴＲａｎｄｏｍ、ＴＭｏｓｔ和 ＰＴＭｏｓｔ．ＴＲａｎｄｏｍ

和ＴＭｏｓｔ是以任务为中心进行参与者选择，而

ＰＴＭｏｓｔ是以用户为中心进行参与者选择．在此基

础上，通过一个大规模的真实数据集对设计的３种

算法进行实验评估，通过对选择出的参与者人数、平

均每个人完成的任务数、完成任务所移动的总距离

等实验结果的对比，根据不同的情况选择出性能最

好的算法．同时，还研究了参与者的选择情况与各种

因素之间的关系，如任务分布和任务执行时间等．

２　相关工作

任务分配从本质上来说是一个群组生成问题，

即如何选择一组最合适的参与者来完成任务．目前

的研究工作主要分为在线和离线两个方面．

２１　面向在线社交网络的群组生成

在线社交网络的群组生成问题主要考虑参与者

的社会关系、专业技能等因素．如Ｌａｐｐａｓ等人
［１２］研

究在考虑社会关系的情况下组建一个团队，即形成

一个专家团队来完成给定的任务，同时尽可能的减

少团队成员之间的沟通成本和通信成本．一个项目

完成的成功与否不仅与团队成员的专业技能有关，

还与成员之间的合作、交流有关，所以选择参与者时

还需要考虑成员之间的社会关系．比如在一个公司

里，社会关系包括上下级关系，同一部门之间的同事

关系，不同部门之间的同事关系等．如果两个团队在

技术水平上都有能力完成一个项目，一个团队是随

机选择互不认识的成员，而另一团队是多年一起工

作的成员，那么第二个团队有更好的交流和协作能

力去完成工作．Ｓｏｚｉｏ等人
［１３］研究在已知社会关系

图和给定查询集合的情况下，寻找包含给定查询集

合的密集连通子图．其提出的方法除了考虑社会关

系外，还考虑空间位置等物理因素．Ｙａｎｇ等人
［１４］研

究在考虑空间位置和社会关系的情况下，寻找一个

社会团体，使这个团体到给定位置的距离最小，并且

有一定的社会联系．他们提出基于位置社交网络

（ＬＢＳＮ）的社会空间组查询，目的是在同时考虑社

会关系和空间位置的基础上，为即将举办的活动寻

找一组合适的参与者．

２２　面向移动群智感知的工作者选择

不同于在线社交网络的群组生成，面向移动群

智感知的工作者选择是以物理空间位置为基础进行

选择．Ｐａｐａｄｉａｓ等人
［１５］研究在已知给定集合点的

情况下，寻找其他的点使其到给定集合点的距离最

小．Ｚｈａｎｇ等人
［１６］提出一种新的参与者选择框架

ＣｒｏｗｄＲｅｃｒｕｉｔｅｒ，在满足给定空间覆盖率的情况下，

通过选择最少的参与者来最大限度地减少激励支

付．ＣｒｏｗｄＲｅｃｒｕｉｔｅｒ首先根据用户的历史移动轨

迹，预测出用户当前的轨迹．由于总激励成本与参与

者的总人数呈正比，所以希望选择最少的参与者以

减小激励成本．接下来计算由多个用户组成的参与

者集合的联合覆盖率，在满足要求覆盖率的基础上

选择最少的参与者完成任务．Ｒｅｄｄｙ等人
［１７］主要研

究在考虑空间位置、时间要求以及参与者行为习惯

的情况下，选择合适的参与者完成任务，并提出基于

参与式感知的参与者选择架构．该架构包含三个部

分，首先根据要求对参与者进行初步排除，然后计算

剩余参与者的效用和成本，在成本满足约束条件的

情况下，选择效用较大的参与者完成任务，最后检

查、核对参与者的移动性是否满足既定轨迹和时间

要求．比如选择校园里的学生记录学校垃圾箱的情

况，那么首先选择的是经常路过垃圾箱的学生，然后

在这些学生里尽量选择较少的人，同时保证能记录

到校园中所有垃圾箱的情况．在这些学生中，有的人

是步行经过垃圾箱，而有的人是骑车经过，两者的移

动方式不同，任务的完成时间也就不同，相对于步行

来说，骑车的效率会更高一些．

无论是面向在线社交网络的群组生成，还是面

向移动群智感知的工作者选择，选择出的参与者都

只在某一时间段内完成一个任务．对群智平台来说，

由于对参与者有只能完成一个任务的限制，可能会
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浪费参与者的资源（特别是在用户资源不足情况

下），且增加任务的完成时间．对参与者而言，通过完

成多个任务可以获得更多报酬，提高参与积极性．所

以，对于参与者和任务发布者来说，单个用户在给定

时间内完成多个任务是一个双赢的情况．同时，为了

降低激励成本，希望参与者移动的总距离最短（动态

激励成本与移动距离成正比）．因此，本文提出了面

向多任务并发的参与者选择问题，并针对于该问题

设计了 ＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ方法，其目标是选择出最佳的

参与者集合，使参与者完成任务所移动的总距离最

短以降低成本，并且最小化参与者人数以优化用户

资源．

３　犕狌犾狋犻犜犪狊犽犲狉架构

本节主要介绍 ＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ的总体架构，如图２

所示．该架构主要包含三个部分：任务发布、任务分

配和任务执行．

图２　ＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ的总体架构

３１　任务发布

在群智感知平台上，会有很多的请求者发布任

务．这些任务主要分为两类，一类任务对时间的要求

不高，比如给正在花期的植物拍照，可能只需要参与

者在一周内完成，并且不需要参与者专门到达任务

的位置立即完成，只需要选择一些顺便路过的用户

完成任务，以降低任务成本和减少用户负担．这类任

务对系统带来的负担较小，可在系统负载较小时选

人完成．另一类任务则对时间有较高的要求，需要及

时完成，如某个地方发生暴雨灾害、火灾、大型集会、

交通迟滞等．这类任务由于面向紧急或热点事件，可

能会大量地涌现，并且用户需要在一定时间内完成

以收集有用的信息．因此可能会出现用户资源不足

的情况．针对这种情况，系统的组织者需要根据任务

的紧急性、平台中候选者人数等因素对任务进行适

当的组合，在某一时间内可能同时发布多个任务．由

于群智感知平台处于多任务并发的环境下，考虑到

系统性能，为优化用户资源和提高用户参与性，需要

对多任务并发环境下的参与者选择问题进行研究．

３２　任务分配

以一定时间（如１０分钟）为限，对该时间段内出

现的任务视为并发任务进行统一分配．移动群智感

知平台首先基于一定的激励机制确定可以完成任务

的用户，同时这些用户允许群智平台获取自己的某

些信息，如当前位置等．如果平台给其分配多个任

务，参与者也可以随时完成．在任务分配中，又包含

三个阶段：首先获取平台中用户和任务的具体位置，

然后根据要求选择合适的参与者，最后将任务分配

给每个参与者完成．

（１）任务位置获取和用户位置追踪．由于该移

动群智感知平台中的感知任务都是基于位置，因此，

对于任务请求者来说，需要在发布任务时提供任务

的位置信息以便用户完成．对于平台中的用户来说，

被选择的用户需要移动到任务的位置完成任务．因

此，平台需要确定用户当前的具体位置，以位置为基

础选择参与者．目前，在移动群智感知中，最为常见

的确定位置的两种方法是：一是通过用户个人智能

手机的ＧＰＳ定位；二是通过用户打电话时所在基站
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的位置确定用户的位置，两者各有优缺点．通过

ＧＰＳ定位获得的用户位置比较精确，但是如果用户

长时间使用 ＧＰＳ，会耗费手机大量的能量，增加任

务完成的成本．由于用户在日常生活中都会自发的

打多个电话，所以通过打电话所在的基站位置确定

用户的位置，不会消耗额外的能量．但是由于基站覆

盖一定的范围，所以通过基站获取用户的位置不精

确．总的来说，平台可以根据任务的性质、成本等因

素利用不同的方式来确定用户的位置．

（２）多任务参与者选择．组织者可能在同一时

间发布多个任务，在这种情况下，可能会出现用户资

源不足情况，为优化用户资源和提高用户参与性，希

望最小化参与者的激励成本以减少系统成本和最小

化参与者人数以提高每个参与者的收益．同时，针对

紧急任务，希望所有任务都能够在一定的时间范围

内完成．参与者的激励来源包括两部分：一部分是完

成一个任务的固定激励；另一部分是动态激励，其成

本与参与者完成任务所移动的总距离成正比．因此，

该问题的目标是选择出最佳的参与者集合，使参

与者完成任务所移动的总距离最短，并且参与者人

数尽可能的少．针对于该参与者选择问题，本文提

出３种解决方法：ＴＲａｎｄｏｍ、ＴＭｏｓｔ和ＰＴＭｏｓｔ．

ＴＲａｎｄｏｍ和ＴＭｏｓｔ是以任务为中心进行参与者

选择，而ＰＴＭｏｓｔ是以用户为中心进行参与者选择．

（３）任务分发与推送．在该群智平台中，用户是

被动完成任务，即平台给用户分配特定的任务，而不

是用户自己选择完成的任务．对于选择的参与者，平

台可能给每个人分配多个任务，要求参与者专门完

成这些任务．因此，平台将需要完成的任务以及完成

任务的路线信息发送给参与者．

３３　任务执行

参与者接收到来自群智平台的任务信息后，需

要在自己的移动设备上完成感知、计算、上传等工

作．由于针对时间限定任务及资源不足情况，所以要

求用户有意识去访问各个任务地点执行分配的任

务，而不必遵循原有的路径．首先，参与者根据平台

提供的路线信息，到达任务地点完成感知任务．由于

任务的完成形式可能不同，参与者需要根据任务的

性质选择不同的感知形式，比如拍照、录视频等．同

时为了保证收集到数据的质量和全面性，希望参与

者在一个地点收集多个数据反映情况，如完成收集

城市公共设施的损害情况任务时，参与者可以从不

同的角度拍照，以此来完整的反映公共设施的损害

情况．参与者完成感知任务后，将收集的数据信息先

存储在手机中，最后统一由个人移动终端对数据进

行简单处理和计算，在适当的时候将数据上传至服

务器．

３４　场景实例

下面通过一个应用实例来说明 ＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ的

功能：某城市在某个时间下起了暴雨，由于下暴雨，

某些道路可能出现积水的情况；同时，道路的能见度

比较低，所以交通事故的发生率也相应增加．针对这

两个紧急情况，由于采集数据的时间一致，所以任务

发布者将这两个任务同时发布，希望可以选择一些

参与者通过手机拍照或者录视频的方式记录当下某

个地方的情况．由于一些低凹的路段容易形成积水，

影响人们出行，所以需要记录容易发生积水路段的

情况．而交通事故一般发生在一些主干道、车流量大

的地方，所以需要记录这些地方的交通事故情况．由

于是紧急情况，所以希望选择一些参与者可以在１

小时内专门完成这些任务，并且每个人尽可能完成

多个任务．为了保证收集到的数据的质量和多样性，

希望每个任务由５个用户完成．假设完成每个任务

的代价相同，完成每一个任务需要５分钟（由于完成

任务时，需要通过拍照或者录音的方式采集数据，所

以认为花费５分钟完成一个任务是合理的）．因为完

成每个任务的代价相同，所以，激励成本与移动距离

成正比，平台为了降低成本，希望选出的参与者完成

这些任务所移动的距离最短．总的来说，我们需要选

择最佳的参与者集合，使参与者在完成所有任务的

基础上移动的总距离最短，同时最小化完成任务的

参与者人数，并且满足两个约束条件：每个任务由５

个用户完成，每个参与者在１小时内完成多个任务．

４　问题定义

４１　问题描述

ＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ的主要优化目标是在最小化激励

成本和参与者人数的情况下优化用户资源选择，在

规定时间内完成并发任务集．对于群智平台来说，希

望完成任务的成本较小．成本主要包含设备消耗能

量和参与者激励，本文主要研究参与者选择问题，不

考虑参与者设备的消耗能量，所以希望选择的参与

者激励成本最小以减少系统成本．由于参与者在一

段时间内完成多个任务，所以需要改变原有的移动

轨迹专门完成任务．对于参与者来说，一方面要完成

任务，另一方面还要为完成任务移动一定的距离．因

此，本文假设参与者激励成本的来源包括两部分：一
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部分是完成任务获得的激励，在任务个数确定情况

下，任务激励总成本不变；另一部分为动态激励成

本，假设其与参与者移动距离成正比．参与者完成任

务移动的距离越短，动态激励成本越小，系统的成本

越小．另一方面，为优化用户资源，系统希望选择尽

可能少的参与者完成任务，同时也增加了每个参与

者的收益．

已知有狀个感知任务犜＝｛狋１，狋２，…，狋犻，…，狋狀｝，

为了保证收集到数据的质量和全面性，任务请求者

规定每个任务狋犻由狊犻个人来完成；由于要通过拍照、

录音等方式收集数据，同时为了便于分析，假设每个

任务需要花费狇分钟完成．假设当前平台中有犿 个

用户犝＝｛狌１，狌２，…，狌犼，…，狌犿｝，由于是紧急任务，

要求参与者在犺小时内完成所有任务，假设每个用

户移动的速度为狏ｍ／ｍｉｎ．用 犝犜犻＝ ｛狌犻１，狌犻２，

狌犻３，…｝表示完成任务狋犻的参与者集合，则完成任务

集合犜 中狀个任务的参与者集合表示为犘＝｛狆１，

狆２，狆３，…｝（犘＝犝犜１∪犝犜２∪…∪犝犜狀）．每个参与

者狌犼完成的任务集合是犜犝犼＝｛狋犼１，狋犼２，狋犼３，…｝，完成

这些任务所移动的总距离为犇（犜犝犼）．

ＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ有两个优化目标，一个优化目标

是最小化参与者完成任务所移动的总距离（式（１）），

移动总距离越短，参与者的激励成本越小，则系统的

成本越小；另一个优化目标是最小化选择出的参与

者的人数（式（２）），在平台用户资源不足的情况下，

使每个参与者尽可能完成多个任务，以充分利用用

户资源，同时最大化每个参与者的收益．另外，还需

要满足两个约束条件：为了保证参与者收集到的数

据能反映每个任务的真实情况，避免出现不准确的

数据，要求每个任务狋犻由狊犻个人来完成（式（３））；同

时，由于发布的感知任务是紧急任务，对时间要求较

高，所以平台要求每个参与者在犺小时内完成任务

（式（４）），完成任务的时间包括两部分，一部分是完

成每个任务所花费的时间，另一部分是移动一定的

距离到达任务位置所花费的时间．形式化定义如下：

ｍｉｎ∑
犿

犼＝１

犇（犜犝犼） （１）

ｍｉｎ｜犘｜ （２）

约束条件：

犝犜犻 ＝狊犻，１犻狀 （３）

犜犝犼 ×狇＋
犇（犜犝犼）

狏
犺×６０，１犼犿 （４）

解决该参与者选择问题主要有两个挑战：一个

是每个参与者需要在规定时间内完成多个任务；另

一个是该问题有两个优化目标．针对于第一个挑战，

相对于每个参与者完成一个任务来说，该问题是一

个动态的任务完成过程，参与者需要不断的改变位

置完成感知任务，同时完成前一个任务也会对接下

来的任务完成产生影响．针对第二个挑战，需要同时

优化完成任务所移动的总距离和参与者人数，即该

问题是一个多目标优化问题［１８］．但是，对于多目标

优化问题来说，通常最优解不止一个，而是一个最优

解集［１９］（Ｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓ）．因为有多个目

标时，由于多个目标之间无法比较和冲突现象，不一

定有在所有目标上都是最优解．一个解可能在某个

目标上是最好的，但在其他目标上是最差的．多目标

优化问题往往是通过转化为单目标问题求解．本文

的参与者选择问题有两个优化目标，一个是最小化

移动距离，另一个是最小化参与者人数．因此，我们

可以将一个目标函数作为主要的优化目标，在优化

主要目标的基础上，考虑另一个优化目标．

４２　问题分析

由于该参与者选择问题是 ＮＰ难问题
［２０］，因

此，本文采用贪心启发算法解决问题，分别考虑问题

中的两个优化目标．在以任务为中心的参与者选择

中，主要优化目标是最小化参与者人数；在以用户为

中心的参与者选择中，主要优化目标是最小化移动

距离．

４．２．１　以任务为中心

在参与者选择中，选择出的参与者可能需要在

某一时间段内完成多个任务，即参与者完成任务时

位置不断变化．由于参与者的位置变化，所以如果不

能确定参与者位置变化的轨迹，很难选择下一个需

要完成的任务．但是，从另一个角度分析，虽然参与

者的位置不断变化，但是任务的位置始终不变，所以

可以通过任务组合的方式，先根据任务和用户之间

的距离确定合适的参与者，然后针对该参与者选择

一个可以在规定时间内完成的任务集合．同时考虑

到需要参与者完成任务所移动的总距离最小，所以

希望选择出离任务最近的候选者完成任务．因此，在

任务组合中，可以先选择一个任务作为初始任务，然

后以距离为标准，不断选择最近的任务加入任务集

合．但是新加入的任务不能和任务集合中已有的任

务相同，直到选择出离初始任务最近的参与者能在

规定时间内完成的任务的集合．这样进行任务组合，

避免了参与者位置不断变化，将参与者与任务位置

联系起来，即参与者的位置根据任务集合中任务的

位置变化．
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４．２．２　以用户为中心

在以任务为中心的参与者选择中，主要是先确

定不同的任务集合，然后选择合适的参与者完成，不

需要确定每个用户完成的任务集合．不用选择每个

用户完成的任务集合，会在一定程度上减少计算量，

但是由于没有考虑到所有用户，所以可能选择出来

的参与者性能不佳．因此，考虑参与者的整体性能，

可以以用户为中心进行选择．由于参与者需要完成

任务，所以每次选择完成的任务后，参与者的位置都

会发生变化，完成任务的位置就是参与者的当前位

置．如果参与者每次都选择离自己最近的任务完成，

这样就可以保证移动的距离最短，但是，还需要同时

考虑参与者在规定时间内完成多个任务．因此，以每

个用户为中心，选择离其最近的任务，如果完成该任

务后，用户还有时间去完成其他任务，那么继续选择

离用户当前位置最近的任务去完成．这样，每个用户

都有了需要完成任务的集合，并且保证移动距离较

短．同时，考虑到一个参与者应该尽可能完成多个任

务，选择任务个数最多的用户作为参与者完成任务．

５　算法设计

针对于该参与者优选问题，本文提出３种解决

方法：ＴＲａｎｄｏｍ、ＴＭｏｓｔ和ＰＴＭｏｓｔ．ＴＲａｎｄｏｍ

和ＴＭｏｓｔ是以任务为中心进行选择，ＰＴＭｏｓｔ是

以用户为中心进行选择．

５１　算法１：犜犚犪狀犱狅犿

ＴＲａｎｄｏｍ是以任务为中心进行选择，将最小

化参与者人数作为主要优化目标，即要求每个参与

者在规定时间内尽可能完成多个任务．同时考虑到

最小化移动距离，因此以距离最小为基准选择每个

参与者完成的任务集合．先选择一个任务作为初始

任务，然后选择出离初始任务最近的用户完成该任

务，接下来针对该参与者，选择在规定时间内完成的

任务集合，即每次选择离该参与者当前位置最近的

任务完成．

具体的参与者选择过程如下．随机选择一个初

始任务，然后选择离该初始任务最近的参与者，由于

参与者不能在同一个地方多次完成同一个任务，所

以接下来选择的任务不能和前面选择的任务相同．

接着选择离初始任务最近的任务，作为该参与者完

成的第二个任务，选择离第二个任务最近，并且与前

几个任务不同的任务作为该参与者完成的第三个任

务，…，以此类推，按照该方法，直到选择出该参与者

在犺个小时内完成的任务集合．这样，选择出第一个

参与者完成的任务集合，然后剔除该参与者和减少

其完成任务需要的人数．按照上面的方法，依次选择

出参与者完成的任务集合，直到所有任务都完成．

算法１．　ＴＲａｎｄｏｍ．

输入：任务集合犜，用户集合犝

输出：参与者集合犘及其完成的任务集合犜犝

１．随机选择初始任务狋犻犼（犼＝１）

２．选择离初始任务狋犻犼最近的参与者狆犻（犻１）

３．选择离任务狋犻犼最近的任务狋犻（犼＋１）（犼１）

４．循环执行步３、步４，直至参与者狆犻完成这些任务的

时间大于犺×６０分钟

５．输出犜犝犻＝｛狋犻１，狋犻２，狋犻３，…｝

６．循环执行步１～６，直至所有任务都完成

７．输出参与者集合犘＝｛狆１，狆２，狆３，…｝及其完成的任

务集合犜犝＝犜犝１∪犜犝２…∪犜犝犻

８．结束

５２　算法２：犜犕狅狊狋

在以任务为中心的算法中，如何选择初始任务

对结果影响很大，因为初始任务决定任务如何进行

组合、任务之间的距离是否最小等．考虑这些因素，

本文设计了ＴＭｏｓｔ．与ＴＲａｎｄｏｍ不同，ＴＭｏｓｔ每

次选择剩余任务中需要人数最多的任务作为初始任

务．因为每次选择该任务，可以保证每个任务在整体

迭代中都能被选择为初始任务，避免了某些任务在

进行多次迭代后都没有被选择的情况，也就是从整

体上来对任务进行组合．

选择剩余任务中需要完成人数最多的任务作为

初始任务，然后选择离该初始任务最近的参与者．接

着选择出离初始任务最近的任务，作为该参与者完

成的第二个任务，然后选择离第二个任务最近，并且

与前几个任务不同的任务作为该参与者完成的第三

个任务，…，以此类推，按照该方法，直到选择出该参

与者在犺小时内完成的任务集合．选择第一个参与

者完成的任务集合犜犝１，然后剔除该参与者和减少

任务集中任务需要的人数．按照上面的方法，依次选

出参与者和其完成的任务集合犜犝２，犜犝３，…，犜犝犻，

直到所有任务都完成．

算法２．　ＴＭｏｓｔ．

输入：任务集合犜，用户集合犝

输出：参与者集合犘及其完成的任务集合犜犝

１．选择剩余任务中需要人数最多的任务作为初始任

务狋犻犼

２．选择离初始任务狋犻犼最近的参与者狆犻（犻１）

３．选择离任务狋犻犼最近的任务狋犻（犼＋１）（犼１）

４．循环执行步３、步４，直至参与者狆犻完成这些任务的
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时间大于犺×６０分钟

５．输出犜犝犻＝｛狋犻１，狋犻２，狋犻３，…｝

６．循环执行步１～６，直至所有任务都完成

７．输出参与者集合犘＝｛狆１，狆２，狆３，…｝及其完成的任

务集合犜犝＝犜犝１∪犜犝２∪…∪犜犝犻

８．结束

５３　算法３：犘犜犕狅狊狋

ＴＭｏｓｔ和ＴＲａｎｄｏｍ都是以任务为中心进行

参与者选择，考虑参与者在规定时间内完成多个任

务，主要优化目标是最小化参与者人数；而ＰＴＭｏｓｔ

主要是以用户为中心进行参与者选择，主要在最大

化每个参与者完成任务的基础上，最小化完成任务

所移动的总距离．

ＰＴＭｏｓｔ先在候选者集合中随机选择一个候

选者，然后选择离该候选者最近的任务，作为完成的

第一个任务，再选择离第一个任务最近的任务作为

第二个任务，直到选出该候选者在犺个小时内完成

的任务集合．每个候选者都有一个任务集合，然后选

择任务集合中任务个数最多的候选者作为第一个参

与者，如果任务数最多的候选者有多个，再根据移动

距离的远近作为选择标准．选择出第一个参与者完

成的任务集合，然后剔除该参与者和减少其完成任

务需要的人数．按照上面的方法，依次选出参与者完

成的任务集合，直到所有任务都完成．

算法３．　ＰＴＭｏｓｔ．

输入：任务集合犜，用户集合犝

输出：参与者集合犘及其完成的任务集合犜犝

１．选择用户集合犝 中的一个用户作为候选者狆犼犻

２．选择离候选者狆犼犻最近的任务狋犻犽（犽＝１）

３．选择离任务狋犻犽最近的任务狋犻（犽＋１）（犽１）

４．循环执行步３、步４，直至参与者狆犼犻完成这些任务的

时间大于犺×６０分钟

５．输出犜犝犼犻＝｛狋犻１，狋犻２，狋犻３，…｝

６．循环执行步１～６，选择出每个候选者狆犼犻在犺×

６０分钟完成的任务集合犜犝犼犻

７．选择最大的 犜犝犼犻 作为参与者狆犼完成的任务集合

犜犝犼

８．循环执行步１～８，确定每个参与者完成的任务集合

９．输出参与者集合犘＝｛狆１，狆２，狆３，…｝及其完成的任

务集合犜犝＝犜犝１∪犜犝２…∪犜犝犼

１０．结束

６　实验评估

６１　数据集和实验设置

６．１．１　数据集

本文采用 Ｄ４Ｄ数据集
［２１］进行实验评估．Ｄ４Ｄ

数据集由ｔｈｅＯｒａｎｇｅＧｒｏｕｐ提供，主要包含两类数

据，一类是基站的位置信息，即科特迪瓦（非洲西

部国家）的基站分布位置，其中包含基站的ＩＤ，以及

基站的经度和纬度；另一类是用户详细的通话记

录，即科特迪瓦５００００个匿名用户在２０１１．１２．０１～

２０１２．０４．２８期间的通话记录（科特迪瓦的总人口为

两千万），每条记录包含用户的ＩＤ，通话的日期和时

间以及所在基站的ＩＤ．由于数据集中的基站数目较

多，为方便实验研究，本文选取科特迪瓦的首都阿比

让进行实验，其基站的分布位置如图３所示．

图３　基站的分布位置

６．１．２　实验设置

由于本文采取的数据集是Ｄ４Ｄ数据集，其中用

户的位置是通过用户的电话记录先获得基站ＩＤ，进

而根据基站的位置来确定的．因此，在以下实验中，

我们认为用户的位置就是当前打电话所在的基站位

置．同时，为了与用户位置对应，我们将任务位置与

基站位置关联起来，即任务的位置就是某一个基站

的位置．则用户与任务之间的距离就是两个基站之

间的距离，需要注意的是用户在一个基站范围内移

动的距离为０．

在以下的实验中，如果没有特别的说明，假设每

个任务需要５个用户完成（狊犻＝５），由于完成任务

时，需要通过拍照或者录音的方式采集数据，所以我

们认为花费５分钟完成一个任务是合理的（狇＝５）．

本文提出的参与者选择问题主要针对紧急任务，对

时间要求高，所以假设每个参与者需要在１个小时

内完成多个任务（犺＝１）．由于以下实验主要研究任

务不同对参与者选择的影响，所以每个参与者完成

任务的移动方式相同，即本文认为参与者都是通

过步行的方式完成任务，每个参与者移动的速度为

７０ｍ／ｍｉｎ（狏＝７０）．

如果需要在某个时间段完成任务，如１０∶００～

１１∶００，应该将１０∶００候选者所在的位置作为他们

的当前位置，选择合适的参与者完成任务．但是，由
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于在１０∶００这一刻不一定有足够多的人打电话，所

以选择的参与者可能不是最优的．考虑到人的移动

速度不是很快，所以可以将１０∶００之前的一段时间

的位置作为候选者的当前位置，如９∶５０～１０∶００，

并且假设候选者在这一段时间内不移动．考虑到实

验的准确性，以下的实验数据都是通过多次实验平

均而来．

６２　实验评价指标

本文针对于参与者选择问题提出３种解决方

法：ＴＲａｎｄｏｍ、ＴＭｏｓｔ和ＰＴＭｏｓｔ．ＴＲａｎｄｏｍ和

ＴＭｏｓｔ是以任务为中心进行参与者选择，而ＰＴ

Ｍｏｓｔ是以用户为中心进行参与者选择．３种方法的

解决思路不同，由此选择的参与者不同．因此，需要

通过实验来验证３种方法的性能．在参与者选择中，

要求最小化参与者人数，并且最小化完成任务所移

动的总距离．因此，可以对比３种方法所选择出的参

与者人数，平均每个人完成的任务数，以及完成任务

所移动的总距离．在任务个数一定的情况下，参与者

总人数和平均每个人完成的任务数成反比，选择的

参与者人数越少，平均每个人完成的任务数越多．我

们希望参与者在规定时间内尽可能完成多个任务，

即希望选择的参与者人数越少，平均每个人完成的

任务数越多．另一个需要对比的数值是完成任务所

移动的总距离．由于在任务个数和任务位置确定的

情况下，选择的参与者越少，意味着参与者需要移动

较长的距离完成任务，总距离就会增大．本文希望完

成任务所移动的总距离也最短，但是，参与者人数和

移动的总距离是反比关系，如果希望两者同时保持

一个较好的水平，可以观察参与者人数和移动总距

离的乘积，两者乘积越小越好．所以，下面实验可以

通过对比，选择出的参与者人数、平均每个人完成的

任务数、完成任务所移动的总距离以及参与者人数

和移动总距离的乘积，然后根据不同的情况选择出

性能最好的算法．

群智平台中的任务是多种多样的，如任务位置

不同、任务个数不同、任务分布不同等，由此选择出

的参与者也就不同．因此，在下面的实验中研究了任

务个数、任务分布、任务完成时间等因素对参与者选

择的影响．实验研究的目的是：如果提前了解各种因

素对参与者选择的影响，在任务发布时，就可以考虑

到这些因素，选择出最佳的参与者完成任务．比如在

完成个数相同，但分布不同的两个任务时，集中式和

分散式任务（实验结论是，分散式任务相对于集中式

任务选择出的参与者人数更多，移动的距离更长），

由于分散式任务移动的距离较长，可能有些用户不

愿意移动较长的距离去完成任务，这样平台就可以

提前排除这些候选者，选择出较为合适的人来完成

分散式任务．如果有些任务对时间要求不高，白天或

者晚上完成都可以（实验结论是，同一个任务，白天

相对于晚上选择出的参与者人数更少，移动的距离

更短），由于白天完成任务对系统带来的负担较少，

所以，可以选择让参与者白天完成任务．

总的来说，下面的实验主要是对设计的３种算

法进行评估，通过对选择出的参与者人数、平均每个

人完成的任务数、完成任务所移动的总距离、参与者

人数和移动总距离的乘积等实验结果进行对比，根

据不同的情况选择出性能最好的算法．同时，还研究

了参与者的选择情况与各种因素之间的关系，如任

务分布和任务执行时间等．

６３　实验结果

６．３．１　任务个数变化

本实验随机选择阿比让地区其中５天的时间

进行研究，保持其他变量不变，控制任务个数变化．

以市中心的基站为中心，以距离为基准，依次选择多

个任务．将完成任务的时间设为１５∶００～１６∶００，以

１５∶００出现在该区域的用户为候选者，一共有３００候

选者．

图４　任务个数增大对３种算法性能的影响

从图４（ａ）可看出，随着任务个数的增加，选择

出的参与者人数不断增加，并且增加的速度越来越

快．从图４（ｂ）可看出，平均每个人完成的任务个数
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先增加再不断减小．由于任务个数增加，任务范围相

应增加，参与者完成任务移动的距离就会增加，因此

在规定时间内完成的任务个数减小．我们希望每个

参与者尽可能的完成多个任务，并且移动的总距离

最短．从图４（ａ）和（ｃ）中可看出，ＴＭｏｓｔ选出的参

与者人数最少，但是ＰＴＭｏｓｔ选出的参与者移动的

总距离最小．参与者人数和移动总距离在本质上成

反比，因为任务的个数和位置一定，如果选择较少的

参与者，那么需要移动更多的距离．如果希望两者都

保持在一个较为适合的数值，从图４（ｄ）中可以看

出，ＰＴＭｏｓｔ性能会更好，因为ＰＴＭｏｓｔ在选择时

同时考虑了这两个因素．所以，针对于不同的情况，

可以选择不同的算法．如果比较注重参与者的人数，

可以选择ＴＭｏｓｔ，反之，ＰＴＭｏｓｔ的性能会更好．

６．３．２　运行时间对比

评价一个算法性能的好坏还需要考虑该算法的

运行时间，也就是算法的时间复杂度．本实验研究算

法的运算时间与任务个数之间的关系．

从图５可看出随着任务个数增加，算法的运行时

间也在增加．ＰＴＭｏｓｔ的运算时间远大于ＴＲａｎｄｏｍ

和ＴＭｏｓｔ的运算时间．并且，ＰＴＭｏｓｔ的运行时间

随着任务个数的增加增幅更大．由于ＰＴＭｏｓｔ是以

用户为中心进行参与者选择，如果候选者人数较多，

那么迭代一次就需要较长的时间．虽然ＰＴＭｏｓｔ的

性能在整体上比较好，但是，如果对时间要求严格，

ＴＭｏｓｔ的性能会更好一些．

图５　算法运行时间与任务个数的关系

６．３．３　候选者人数不同

在参与者选择中，有两个因素对选择出的结果

影响较大．一个是任务个数，另一个是候选者人数．

任务个数越多，选择出的参与者就越多，完成任务所

移动的总距离就越大．但是候选者越多，选择的机会

越多，选择最佳参与者的机会也就越大．本次实验主

要研究３种算法对参与者选择的影响．一共５０个任

务，保持其他因素不变，选择多个参与者在１５∶００～

１６∶００这个时间段完成任务．

由于候选者人数增加，就可能选择更近的参与

者完成任务，移动总距离也会降低，如图６（ｃ）所示．

从图６（ａ）和（ｂ）可看出，候选者人数增加对选择的

参与者人数没有很大影响．因为候选者人数变化本

质上是位置的变化，但是由于候选者位置只对初始

任务有影响，而对接下来的任务完成情况没有影响，

所以对整体的任务选择影响较小，参与者人数基本

不变．如果同时考虑候选者人数和移动总距离两个

因素，从图６（ｄ）可看出，随着候选者人数增加，总人

数与总移动距离的乘积越来越小．

图６　候选者人数增加对３种算法性能的影响

ＰＴＭｏｓｔ是以用户为中心进行参与者选择，所

以，候选者人数对ＰＴＭｏｓｔ的运算性能有较大的影

响．由图６（ｅ）可看出ＰＴＭｏｓｔ的运算时间随着候选

者人数的增加而增加，增加的速度比ＴＲａｎｄｏｍ和

ＴＭｏｓｔ的增加速度大．由于ＰＴＭｏｓｔ每次选择参

与者都需要对所有候选者进行遍历，选择出每个候
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选者的任务集合，会花费较多时间．所以，ＰＴＭｏｓｔ

的运算时间主要由候选者人数决定．

６．３．４　任务分布不同

实际情况中，任务性质不同，分布也就不同．总

的来说，主要分为集中式和分散式，如火灾、地震等

事件属于集中式任务，测量噪音、记录空气质量等属

于分散式任务．如图７所示，以市中心的基站为中

心，按照距离远近，由近及远依次选择３０个任务作

为集中式任务；同样，以市中心的基站作为中心，按

照其余基站到市中心基站的距离，由近及远进行排

序，然后每隔５个基站选择一个作为分散式任务，一

共选择３０个任务．

图７　任务的分布位置

从图８（ａ）和（ｃ）可看出，分散式相对于集中式

分布选择的参与者更多，移动距离更大．同时由于分

散式分布选择出的参与者较多，在任务个数不变的

情况下，相应的每个用户完成的任务数少，如图８

（ｂ）所示．如果同时考虑参与者人数和移动总距离

两个因素，集中式分布选出的参与者性能更优．因

为，集中式分布相对于分散式分布，任务之间的距离

较短，所以，１个小时内每个参与者完成的任务数比

较多，选择出的参与者人数较少．

图８　集中式和分散式任务对比

６．３．５　任务时间不同

不同的任务有不同的完成时间，完成紧急任务

的时间是提前不可知的，如火灾、地震等事件．而对

于一些对时间要求不高的任务来说，如测量空气的

质量、城市噪音等，只需要参与者在空闲时完成．所

以，本次实验研究任务的完成时间对参与者选择的

影响，通过周内和周末的对比，白天和晚上的对比，

分析实验结果的不同．

（１）周内和周末

对于大部分用户来说，周内和周末打电话次数

不同，移动轨迹不同，相应用户的分布就不同，所以

同一个任务，周内和周末选择的参与者可能不同．选

取３０个任务，分别在周内两天和周末两天进行研

究，完成任务的时间段为１５∶００～１６∶００．

从图９可以看出周内和周末完成任务有很大的

差别．在任务个数相同、任务分布相同的情况下，相

对于周末，周内选择出完成任务的参与者较少，完成

任务所移动的距离也较短，如图９（ａ）和（ｃ）．由于周

末选择出的参与者人数较多，所以每个参与者完成

的任务数相应的较少，如图９（ｂ）．如果同时考虑参

与者人数和完成任务所移动的总距离，周内选择出

的参与者性能更优，如图９（ｄ）所示．因为，周内的候

选者比较活跃，打电话的次数多，移动的范围较大，

所以在任务个数相同的情况下，周内的候选者人数

较多，选择出的参与者性能较好．
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图９　周内和周末对比

（２）白天和晚上

上面的实验研究了周内和周末完成任务对参与

者选择的影响，实验结果表明周内选择出的参与者

性能较好．虽然任务完成的时间不同，分别在周内和

周末，但还是在同一个时间段．而本实验主要研究

在同一天，不同时间段内完成任务对参与者选择的

影响．本实验总共需要完成３０个任务，分别选取白

天１５∶００～１６∶００完成任务，晚上２１∶００～２２∶００完

成任务．

图１０　白天和晚上对比

从图１０中可看出，在任务个数和任务分布相同

的情况下，白天选择出的参与者较少，平均每个用户

完成较多的任务，如图１０（ａ）和（ｂ），并且完成任务

所移动的总距离也较短，如图１０（ｃ）．相对于中午而

言，大部分用户在晚上打电话的次数比较少，移动的

范围较小，因此不能获得大多数候选者的位置．与中

午相比，晚上候选者的人数比少，分布范围较小，由

此导致晚上选择出的参与者人数较多，移动的总距

离较长．

６．３．６　时间限制不同

本文要求参与者在犺小时内尽可能的完成多个

任务，所以犺的大小对参与者完成的任务数有很大

的影响．为了研究参与者性能与犺大小的关系，在

实验中选取３个值，即犺＝１小时，犺＝１．５小时，犺＝

２小时．

如图１１所示，当犺增加时，平均每个人完成的

任务数也增加，因此参与者人数就相应的减少．因

为，犺增加，参与者移动速度不变，因此参与者有更

多的时间完成多个任务．从图１１（ｃ）可看出，参与者

移动的总距离随着犺的增加只有小幅度的增加．因

为在本次实验中，任务的个数和位置都没有变化，候

选者的人数也没有发生变化，只是完成任务的时间

增加，但并没有影响到参与者到任务的距离，和任务

到任务之间的距离，所以，完成这些任务所移动的距

离变化不大．

图１１　时间限制不同

６．３．７　每个任务需要的人数不同

前面的实验都是假设每个任务由５个参与者完

成，任务之间是同构的．但在实际情况中，任务之间

是有差别的，有些任务可能需要较多的用户完成以

保证数据的准确性，有些任务考虑到成本就需要较

少的用户完成，任务之间是异构的．考虑到这种情
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况，本次实验研究同构任务和异构任务参与者选择

的不同．

（１）２０个任务

本次实验共２０个任务需在１５∶００～１６∶００内

完成，同构任务中每个任务需要１９个用户完成．在

异构任务中分别选择５、１５、３５这３个值，占总任务

的百分比分别是３０％、３５％、３５％，也就是说，有

６个任务分别需要５个用户完成，７个任务分别需要

１５个用户完成，７个任务分别需要３５个用户完成．

从图１２可以看出在同构任务中，ＴＭｏｓｔ选择

的参与者相对较少，而在异构任务中，ＰＴＭｏｓｔ选

择的参与者相对较少．无论对于同构任务，还是异构

任务而言，ＰＴＭｏｓｔ选择出的参与者完成任务所移

动的距离最短．如果同时考虑参与者总人数和完成

任务所移动的总距离，ＰＴＭｏｓｔ的性能最优．通过

同构和异构任务相比较可以发现，异构任务选择的

参与者人数大于同构任务所选择的参与者人数，平

均每个人完成的任务数较少，如图１２（ａ）和（ｂ），移

动的总距离也较大，如图１２（ｃ）．

图１２　同构任务和异构任务对比

（２）４０个任务

前面实验研究了任务个数为２０个，同构任务和

异构任务的区别．由于任务个数的不同也会对同构

任务和异构产生不同的影响，所以本次实验，一共

４０个任务需在１５∶００～１６∶００内完成，同构任务中

每个任务需要１２个人完成．在异构任务中分别选择

５、１５、３５这３个值，占总任务的百分比分别是３０％、

３５％、３５％．也就是说，有１２个任务分别需要５个人

来完成，１４个任务分别需要１５个人来完成，１４个任

务分别需要３５个人来完成．

通过同构和异构任务相比较可以发现，异构

任务选择的参与者人数大于同构任务所选择的参与

者人数，相应的平均每个人完成的任务数较少，如

图１３（ａ）和（ｂ）所示．与任务个数为２０相比较，任务

个数为４０时，同构和异构选择出的参与者认识相差

较大．在同构任务中，每个任务之间是平衡关系，而

在异构任务中，每个任务需要的参与者人数相差较

大，所以最后可能导致剩余需要参与者人数最多的

任务，由此需要选择出更多的参与者，移动的总距离

增加．

图１３　同构任务和异构任务对比

６．３．８　应用实例

以上实验研究了参与者的选择情况与各种因素

之间的关系，如任务分布和任务执行时间等，接下来

通过一个应用实例说明在多种因素的影响下，参与

者的选择情况．

一个城市中的商业区和住宅区有明显的差异，如

商业区人口分布密集，人员流动性强、移动范围大，而

住宅区人员较少，人员分布较广等．由于多种因素的

影响，在商业区完成任务和住宅区完成任务是有差异

的，比如需要测量城市的空气质量，就需要分别在商

业区和住宅区选择参与者完成任务，由于人员分布

的不同，所以选择的参与者人数也就不同．本次实验

主要研究商业区和住宅区对参与者选择的影响．

在阿比让地区，商业区和住宅区的基站数目和

分布都不同．为了保证实验的一致性，在商业区和住

宅区都分别选择３０个任务，任务分布如图１４所示，

任务完成的时间为１５∶００～１６∶００．
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图１４　商业区和住宅区任务的分布位置

商业区和住宅区基站分布不同，主要体现在商

业区的基站分布比较密集，而住宅区分布比较分散．

也就是说，商业区的任务分布形式是集中式，住宅区

的任务分布形式是分散式．除了基站分布情况不同，

商业区和住宅区还有一个最大的不同点是，商业区

中人们打电话的次数比较多，流动性强，这样获取候

选者的位置就会很容易，也就是说相对住宅区而言，

商业区的候选者人数较多．在这两个因素的影响下，

商业区和住宅区的实验结果相差很大，如图１５所

示．在任务个数相同的情况下，商业区选择的参与者

人数小于住宅区选出的参与者人数，并且商业区的

移动总距离小于住宅区移动的总距离，如图１５（ａ）

和（ｃ）．从整体来看，同时考虑参与者总人数和移动

距离，在商业区和住宅区中完成任务，ＰＴＭｏｓｔ的

性能相对于其他两个算法更好一些．

图１５　商业区和住宅区的对比

６４　讨　论

本文提出 ＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ方法以实现多任务并发

环境下的参与者优选．其优化目标是最小化完成任

务移动的总距离和参与者人数，同时满足参与者在

规定时间内完成所有任务．但是，由于处于研究的初

级阶段，所以本文还存在一些不完善的地方，可以作

为未来研究的重点：

（１）参与者移动性．城市中每个人的移动方式

不同，如开车、坐公交车、骑车、步行等．在本文中，认

为参与者的移动方式相同，即每个参与者都相同，没

有考虑参与者之间的差异性．在以后的工作中，群智

平台可以将每个参与者作为一个单独的个体，考虑

到每个人的移动方式可能不同．在任务分配时，任务

分发系统就可以根据参与者的移动性分配合适的任

务，比如紧急任务就可以优先分配给移动速度较快

的参与者，他们可以开车去完成．

（２）时间约束不同．本文解决的问题是参与者

在规定时间内尽可能完成多个任务，并且完成任务

所移动的总距离最短．由于需要参与者在犺小时内

完成所有任务，所以要求参与者有意识的去访问各

任务地点执行任务，而不必遵循原有规划路径．本文

主要考虑在犺较小的情况下选择参与者，但犺较大

时，文中提出的算法就不适用，因为在这种情况下，

参与者有足够的时间完成任务．如果参与者能够不

改变原有的轨迹去完成任务，就可以减少参与者的

负担．

（３）任务执行时间不同．本文假设完成每个任

务的代价相同，并且完成每一个任务都需要５分钟，

没有考虑在实际情况中，每个任务具有差异性，某些

任务比较简单，需要的时间短，而复杂的任务需要的

时间长．所以，在以后的工作中，可以结合实际设置

任务的完成时间．

７　总结与展望

本文主要研究面向移动群智感知的任务分发方

法，提出并解决了面向多任务并发的参与者选择问

题．针对该问题，设计了３种解决方法：ＴＲａｎｄｏｍ、

ＴＭｏｓｔ和ＰＴＭｏｓｔ．ＴＲａｎｄｏｍ和ＴＭｏｓｔ是以任

务为中心进行参与者选择，不同之处是 ＴＲａｎｄｏｍ

随机选择一个任务作为初始任务进行任务组合，而

ＴＭｏｓｔ选择剩余任务中需要人数最多的任务作为

初始任务进行任务组合．ＰＴＭｏｓｔ是以用户为中心

进行参与者选择．最后，通过大规模的数据集对３种

算法进行评估，实验结果显示，如果希望每个参与者

尽可能完成多个任务，同时移动的总距离最短，那么

ＰＴＭｏｓｔ的性能更好一些，但是算法的运行时间却
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是最长的．同时，还研究了参与者的选择情况与各种

因素之间的关系，如任务分布和任务执行时间等．

在选择参与者时，本文只考虑参与者的位置关

系，没有考虑其他因素，即认为每个参与者都是相同

的个体，没有很好的利用参与者本身具有的专业技

能．因此，在以后的研究中，可以在参与者选择时将

每个人具有的专业技能作为一个选择标准，以此提

高任务完成的质量和效率．

致　谢　感谢我的导师郭斌老师的指导与督促，不

厌其烦的帮我修改论文，感谢吴文乐师兄的热心帮

助，帮我解决实验中出现的问题！
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ｏｆｔｈｅ２０１４ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ

ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２００２：６

［１９］ ＷａｎｇＪｉｎｇ，ＺｈｏｕＹｏｎｇｓｈｅｎｇ，ＹａｎｇＨａｏｘｉｏｎｇ，ＺｈａｎｇＨａｏ．

Ａｔｒａｄｅｏｆｆｐａｒｅｔｏｓｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ５ｔｈ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

（ＣＳＯ’１２）．Ｈａｒｂｉｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１２：１２３１２６
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［２０］ ＣａｒｄｅｉＭ，ＴｈａｉＭ Ｔ，ＬｉＹ，ｅｔａｌ．Ｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔａｒｇｅｔ

ｃｏｖｅｒａｇｅｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２４ｔｈＡｎｎｕａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄ

ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＳｏｃｉｅｔｉｅｓ（ＩＮＦＯＣＯＭ’１４）．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，

２００５：１９７６１９８４

［２１］ ＢｌｏｎｄｅｌＶＤ，ＥｓｃｈＭ，ＣｈａｎＣ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｆｏｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ：

ＴｈｅＤ４Ｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｏｎ ｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅｄａｔａ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒＸｉｖ：１２１０．０１３７，２０１２

犔犐犝犢犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９３，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ ｍｏｂｉｌｅ ｃｒｏｗｄ

ｓｅｎｓｉｎｇ．

犌犝犗 犅犻狀，ｂｏｒｎｉｎ １９８０，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ． Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐｅｒｖａｓｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ ｍｏｂｉｌｅ

ｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ．

犠犝 犠犲狀犔犲，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｍｏｂｉｌｅｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ．

犢犝犣犺犻犠犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐｅｒｖａｓｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｓｏｃｉａｌ

ｓｅｎｓｉｎｇｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犇犪犙犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｐａｒｔｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＢａｓｉｃ

ＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍ ｏｆＣｈｉｎａ （９７３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ

Ｎｏ．２０１５ＣＢ３５２４００，ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ

ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６１３３２００５，６１３７３１１９，６１２２２２０９．

Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｏｎｏｆｓｅｎｓｏｒｅｑｕｉｐｐｅｄｍｏｂｉｌｅ

ｄｅｖｉｃｅｓ，ｍｏｂｉｌｅｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇｈａｓｂｅｃｏｍｅａｐｏｐｕｌａｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｆｉｅｌｄ．Ｔｈｅｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｏｎｏｆｓｅｎｓｏｒｅｑｕｉｐｐｅｄｍｏｂｉｌｅｄｅｖｉｃｅｓａｎｄ

ｔｈｅｍｏｂｉｌｉｔｙｏｆｐｅｏｐｌｅａｒｅｍａｋｉｎｇｍｏｂｉｌｅｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇａｎ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｗａｙｔｏｓｅｎｓｅａｎｄｃｏｌｌｅｃｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｔａｌｏｗ

ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｃｏｓｔ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｔｕｄｉｅｓｔｈｅｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｉｓｓｕｅｉｎｍｏｂｉｌｅｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ．

Ｉｎｒｅｃｅｎｔｗｏｒｋｓ，ｓｅｖｅｒａｌｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｏｎｓｅｌｅｃｔｉｎｇｐａｒｔｉｃｉ

ｐａｎｔｓ，ｓｕｃｈａｓ，ｔｅａｍｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｅａｒｃｈ，ａｎｄ

ｏｎｌｉｎｅｔａｓｋａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ｈａｖｅｂｅｅｎｓｔｕｄｉｅｄ．Ｒｅｄｄｙｅｔａｌ．ｆｉｒｓｔ

ｓｔｕｄｙｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｅｙｐｒｏｐｏｓｅａｃｏｖｅｒａｇｅ

ｂａｓｅｄｒｅｃｒｕｉｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｓｅｌｅｃｔａｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｉｎ ｏｒｄｅｒｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｅｔｈｅｓｐａｔｉａｌｃｏｖｅｒａｇｅ．

ＣｈｉｅｎＪｕ ＨｏａｎｄＪｅｎｎｉｆｅｒ Ｗｏｒｔｍａｎ Ｖａｕｇｈａｎｓｔｕｄｙｔｈｅ

ｐｒｏｂｌｅｍｏｆａｓｓｉｇｎｉｎｇｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｔａｓｋｓｔｏｗｏｒｋｅｒｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ，ｕｎｋｎｏｗｎｓｋｉｌｌｓｅｔｓｉｎｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇｍａｒｋｅｔｓｓｕｃｈ

ａｓＡｍａｚｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ．ＤｅＮｉａｎＹａｎｇｅｔａｌ．ｐｒｏｐｏｓｅ

ＳｏｃｉｏＳｐａｔｉａｌＧｒｏｕｐ Ｑｕｅｒｙｔｏｓｅｌｅｃｔａｇｒｏｕｐ ｏｆｎｅａｒｂｙ

ａｔｔｅｎｄｅｅｓｗｉｔｈｔｉｇｈｔｓｏｃｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎ．

Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｗｍｕｌｔｉｔａｓｋｏｒｉｅｎｔｅｄｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｏｕｒｗｏｒｋａｎｄｏｔｈｅｒｓｔｕｄｉｅｓ

ｉｎｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｓｔｈａｔｅａｃｈｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｃａｎｃｏｍｐｌｅｔｅ

ａｓｍａｎｙｔａｓｋｓａｓｐｏｓｓｉｂｌｅｗｉｔｈｉｎｔｈｅｇｉｖｅｎｔｉｍｅｐｅｒｉｏｄ，

ｒａｔｈｅｒｔｈａｎ ｍｅｒｅｌｙｏｎｅｔａｓｋ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｉｓｉｓｓｕｅ，ｗｅ

ｐｒｏｐｏｓｅＭｕｌｔｉＴａｓｋｅｒ，ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｆｗｈｉｃｈｉｓｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅ

ｔｈｅｔｏｔａｌｄｉｓｔａｎｃｅｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｍｏｖｅ，ｓｕｂｊｅｃｔｉｎｇ

ｔｏｔｈａｔａｌｌｔａｓｋｓａｒｅａｌｌｏｃａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｎｅｅｄｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔａｓｋｓｃｏｍｐｌｅｔｅｄｂｙｅａｃｈ

ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｉｓ ｍａｘｉｍｉｚｅｄ ｗｉｔｈｉｎｔｈｅｇｉｖｅｎｔｉｍｅ

ｐｅｒｉｏｄ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅ．Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｈｒｅｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ＴＲａｎｄｏｍ，ＴＭｏｓｔａｎｄＰＴＭｏｓｔ．Ｗｅｅｖａｌｕａｔｅｄ

ｔｈｅｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｓｉｎｇａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔ，

ａｎｄｓｔｕｄｉｅｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓａｎｄｏｔｈｅｒ

ｆａｃｔｏｒｓ，ｓｕｃｈａｓｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔａｓｋｓ．
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