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收稿日期：２０２１０４０２；在线发布日期：２０２２０１１８．本课题得到国家自然科学基金（６１７７２１３６，６１９７２００８）、福建省杰出青年科学基金项目
（２０１８Ｊ０７００５）、福建省引导性项目（２０２０Ｈ０００８）、福建省大数据分析与处理工程研究中心和北大百度基金资助项目（２０１９ＢＤ００５）资助．
涂淳钰，硕士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为群智感知．Ｅｍａｉｌ：ｔｕｃｈｕｎｙｕ１９９６＠１６３．ｃｏｍ．於志勇（通信作者），博
士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为普适计算和群智感知．Ｅｍａｉｌ：ｙｕｚｈｉｙｏｎｇ＠ｆｚｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．韩　磊，
博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为群智感知．朱伟平，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为
群智感知．黄昉菀，博士，讲师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为计算智能、机器学习和大数据分析．郭文忠，博士，教授，博士
生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为计算智能及其应用．王乐业（通信作者），博士，助理教授，博士生导师，中国计
算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为群智感知、隐私保护下的城市数据挖掘和城市迁移学习．Ｅｍａｉｌ：ｌｅｙｅｗａｎｇ＠ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

基于强化学习的稀疏群智感知参与者招募策略
涂淳钰１）　於志勇１），２）　韩　磊３）　朱伟平１） 黄昉菀１），２）　郭文忠１），２）　王乐业４），５）

１）（福州大学数学与计算机科学学院　福州　３５０１０８）
２）（福建省网络计算与智能信息处理重点实验室（福州大学）　福州　３５０１０８）

３）（西北工业大学计算机学院　西安　７１００７２）
４）（高可信软件技术教育部重点实验室（北京大学）　北京　１００８７１）

５）（北京大学计算机学院　北京　１００８７１）

摘　要　稀疏群智感知通过选择部分子区域进行数据采集并推测其他子区域的数据，在保证全局数据质量的同时
节省了感知成本．然而现有的稀疏群智感知研究工作总是优先选择具有较高价值的子区域，没有考虑被招募的参
与者是否能够采集到所需子区域的数据，也忽略了参与者采集的其它数据价值．为了解决子区域选择具有的局限
性，本文从参与者的角度出发，提出了应对稀疏群智感知下的用户招募这一问题的新思路，考虑每个参与者采集到
的数据对整个采集任务的贡献程度．鉴于每人每天的移动轨迹基本稳定，而不同人在其各自轨迹上采集的数据具
有不同的价值，本文利用这种规律性和差异性，研究如何直接招募可采集到高价值数据的参与者．我们采用强化学
习框架解决该问题，将用户招募系统作为强化学习的智能体，并且对招募系统的状态、动作和奖励进行建模．本文
中使用深度强化学习算法ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ（ＤＱＮ）来训练回报函数，旨在给出在特定的状态下，判断招募哪些用户
是最好的选择．该框架在北京市两个月空气质量和一百多名用户移动轨迹的真实数据集上进行了验证，所提出的
用户招募策略相比若干基准策略，在用户数量限定下，可获得更高的数据推测精度．

关键词　群智感知；用户招募；压缩感知；粒子群优化；强化学习
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ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ（ＤＱＮ）ｔｏｔｒａｉｎｔｈｅＱｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｉｍｉｎｇｔｏ
ｇｉｖｅｔｈｅｂｅｓｔｃｈｏｉｃｅｆｏｒｊｕｄｇｉｎｇｗｈｉｃｈｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｔｏｒｅｃｒｕｉｔｉｎａｓｐｅｃｉｆｉｃｓｔａｔｅ．Ｔｈｉｓｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｗａｓｖｅｒｉｆｉｅｄｏｎａｒｅａｌｄａｔａｓｅｔｏｆａｉｒｑｕａｌｉｔｙｉｎＢｅｉｊｉｎｇｆｏｒｔｗｏｍｏｎｔｈｓａｎｄｔｈｅｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｏｆｍｏｒｅｔｈａｎｏｎｅｈｕｎｄｒｅｄｕｓｅｒｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｓｅｖｅｒａｌｂａｓｅｌｉｎｅｐｏｌｉｃｉｅｓ，ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｒｅｃｒｕｉｔｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｙｃａｎａｃｈｉｅｖｅｈｉｇｈｅｒｄａｔａｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒａｌｉｍｉｔｅｄ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｕｓｅｒｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ；ｕｓｅｒｒｅｃｒｕｉｔｍｅｎｔ；ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ；ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
移动群智感知（ＭｏｂｉｌｅＣｒｏｗｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＭＣＳ）［１］

是一种新兴的时空数据采集模式，它通过招募大量
携带移动感知设备的用户执行各种感知任务，例如
交通流量监测、空气质量监测等．在常规群智感知
中，数据质量通常以覆盖率（即被采集的子区域数／
子区域总数）来衡量，为了得到满意的数据质量，往
往需要招募大量的用户（即参与者），导致成本居高
不下．为了解决这个问题，稀疏群智感知［２］被提出，
只需采集价值较高的部分子区域数据，然后以一定
精度推测未采集子区域的数据．这种方式能够以较
少的感知成本，达到令人满意的以数据精度衡量的

数据质量．
稀疏群智感知早期工作主要是选择感知子区

域［３５］．数据请求者首先定义一个时空范围和一个可
以接受的数据精度下限，感知平台在每一个时隙内，
逐个“选择”子区域并发布该子区域对应的感知任
务，某些参与者收到任务广播后，顺道或者刻意去执
行该任务，提交数据给平台，平台根据部分已经收集
到的数据，“推测”其余未被感知的子区域的数据，并
判断数据精度是否高于下限，是则进入下一个时隙，
否则在本时隙内继续进行“选择”“推测”的迭代．在
这种方式下，子区域选择是由委员会投票［３，６］等主
动学习样本选择策略决定的，当把需感知的子区域
数量作为代价指标时，的确可以实现降低感知成本
的目的．然而，这类工作选择出的子区域是所有子区
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域中具有代表性、不确定性或多样性的子集，并没有
考虑将由哪几个参与者完成，是顺道还是刻意，那么
当感知代价是以参与者数量及其移动距离等指标刻
画时，感知代价是不可控的，更不是最优的．以人为
选择对象和代价单元，而不是子区域，好处是：（１）考
虑了每个参与者采集到的所有数据对整个采集任务
的贡献程度．（２）招募和激励一步到位，不需要再针
对选取的每个子区域考虑是否有参与者能够到达该
子区域．

因此，我们需要从用户的角度出发，将问题从子
区域选择转向用户招募．现有唯一的稀疏群智感知
用户招募工作［７］并没有对招募哪个用户“直接”作出
决策，而是将用户招募分三阶段进行：先通过筛选出
一批在下一周期覆盖子区域较多的用户；然后通过
一些子区域选择方法选出部分有效子区域；利用加
权计算，使越大概率经过越多已选择子区域的用户
具有越大的权重，最终招募权重较大的几名用户．然
而仅仅通过比较覆盖子区域的多少来筛选用户有可
能错失一些重要子区域的信息．并且，这种用户招募
方法也无法避免选择出的有效子区域无法招募到用
户的问题．因此，另一种潜在的方法是不分为三阶
段，直接从备选用户中招募有效的任务参与者，当他
们顺道经过监测子区域附近时收集该子区域的数
据，然后用这些收集到的数据来推测未感知区域的
数据．

本文将结合用户每天的日常轨迹对其进行直接
招募．由于人们每天的生活具有一定的规律性，这导
致了每人每天的轨迹是基本稳定的．所以我们招募
用户进行数据收集任务并不仅限于下一周期，而是
覆盖了之后多个周期．假设我们招募了两名用户进
行数据收集任务，那么之后的多个周期内用户只要
经过了监测区域就会自动上传该区域的数据．在一
次任务中，一个用户收集到的数据很有可能是横跨
多个周期的不同子区域的数据．如图１所示，图中的
每个格子代表一个子区域．假设每次采集数据的周
期为１ｈ，用户１和用户２于８点到１１点的时间跨度
内在各个子区域间移动．在８点到８点５９分这一周
期中，用户１和用户２开始从各自的轨迹起点出发，
并且分别收集到了起点处的感知数据．随着用户１
和用户２的轨迹变化以及周期的推移，在接下来的
两个周期中也采集到了他们各自所经过子区域的感
知数据．

由上面的例子可以看出，招募用户的结果直接
影响最终在哪些周期收集到哪些子区域数据．所以，

图１　用户收集数据过程的例子

设计合适的用户招募策略是一个至关重要的问题．
当前招募的用户完成多个周期的数据收集后，用户
招募系统将根据数据收集情况以及其他因素决定如
何招募下一组用户，因此用户招募问题可以抽象为
一个动态决策问题．近年来，强化学习模型在动态决
策问题上取得了显著成效，本文在用户招募策略上
也使用了强化学习模型．强化学习的代理在某种状
态下做出决策，通过决策转移到下一状态后获得奖
励，经过一系列的决策后获得累计回报．通过尝试各
种不同的决策，获得不同的奖励，代理可以学习到特
定状态下的最佳决策．

虽然强化学习是用户直接招募策略的合适模
型，我们还需要解决以下几个挑战：（１）如何用强化
学习对本文问题进行具体建模．状态、动作和奖励的
设置将直接影响模型的性能；（２）如何解决状态和
动作空间过大的问题．将多种复杂的因素考虑进状
态中后，状态空间爆炸性增长．一个动作即招募一组
用户，当招募用户的数量增加后，动作的空间也明显
增大．状态空间过大会导致表格法不再适用，虽然可
以用神经网络预测累计回报函数来替代表格，但是
神经网络的输出节点数量等于动作数量，当动作空
间过大神经网络也会面临难以设计和训练的问题．
（３）如何将未来多个周期的情况考虑在内．传统方
法大多仅在当前周期考虑下一周期的情况，而我们
的工作将一次招募后用户的聘期从一个周期延长为
多个周期．这些复杂因素使得我们的工作更具挑战
性，而不是强化学习的简单应用．

总之，本文工作的贡献如下：
（１）提出应对稀疏群智感知下的用户招募这一

问题的新思路．区别于现有的“选子区域和选用户分
别进行然后简单结合”的三阶段思路，本文“直接”对
本次任务需要招募哪些用户进行决策，结合用户的
轨迹信息，招募到适合完成跨越多个周期任务的用
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户集合．
（２）提出基于强化学习的稀疏群智感知用户招

募策略．首先对该问题建立了强化学习的跨越多个
周期的用户选取模型，然后使用神经网络和强化学
习相结合的ＤＱＮ（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ）算法进行训
练，使智能体学习到不同用户带来的不同分布的时
空数据对数据推断算法造成的影响．训练完成后将
状态输入神经网络中，可以得到所有对应动作的累
计奖励，这种累计奖励不仅考虑了下一步能获取到
的即时奖励，还考虑了未来几步可能获得的奖励．在
需要作出决策时，强化学习模型往往选择累计奖励
最高的动作执行，累计奖励越大代表该用户采集的
子区域数据集对最终数据推断的贡献越大．为了进
一步提高用户招募的有效性和数据推测的准确性，
我们在状态中考虑更多复杂的因素，例如历史招募
情况、周期覆盖情况和日期等．

（３）在北京市两个月空气质量和一百多名用户
移动轨迹的真实数据集上，验证了我们提出的基于
强化学习的稀疏群智感知参与者直接招募策略优于
其它基准策略．

本文在第２节中讨论相关工作．然后，在第３节
中提出用户招募问题，并且详细定义用户招募问题
的相关概念．在第４节中我们详细说明用户招募问
题的强化学习模型建立和ＤＱＮ算法的运行过程．
第５节中我们将评估用户招募策略有效性，最后在
第６节中做出了总结．

２　相关工作
２１　用户招募

现有的群智感知工作中，一般需要招募用户覆
盖尽可能多的区域和周期．Ｍｅｒｋｏｕｒｉｓ等人［８］将用
户招募问题视为最低成本覆盖问题，然后利用贪婪
算法解决该问题．Ｐｕ等人［９］提出了一个在线的多重
停止问题，来为ＭＣＳ系统动态地选择参与者．在此
基础上，Ｘｉａｏ等人［１０］进一步考虑了任务的截止日
期和感知时间．刘文彬等人［１１］提出了一种基于预测
的用户招募策略，关注用户的移动性以有效地选择
用户来执行更多的任务．王恩等人［１２］还考虑了数据
上传的成本，并提出了一种高效的基于预测的用户
招募解决方案．

以上的几个工作都集中于尽可能地覆盖更多的
感知区域或完成更多的感知任务上，任务分配时需
要招募大量用户［１１１４］，没有涉及利用数据推断降低
成本．

２２　稀疏群智感知
为了进一步地降低成本，一些研究人员提出了

稀疏群智感知这一新的群智感知模式［２］．
稀疏群智感知将任务分配和数据推断相结合，

只需从少量感知子区域收集数据，然后用一些数据
推断方法对未感知子区域的数据进行推测．王乐业
等人［２，３，６，１５］正式提出了稀疏群智感知模式，并且提
出了一个具有数据推理、质量评估和子区域选择的
框架．韩磊等人［１６］利用收集到的稀疏数据中的时空
相关性进行建模，对不同时刻的稀疏数据进行了合
理的变换和拼接，以保持最新的训练数据．Ｓｕｎ等
人［１７］考虑了子区域异质性和恶意参与者问题，提出
了一种可信赖且具有成本效益的细胞选择框架，减
轻恶意参与者的不利影响．以上工作仅关注子区域
选择，没有涉及如何选择具体的参与者来采集这些
部分的数据，也没有涉及跨周期的数据采集．

基于王乐业的工作，刘文彬等人［７］提出了包含
三个阶段的用户招募策略，通过用户选择和子区域
选择筛选出较为有效的用户和子区域，然后利用用
户区域交叉选择出下一周期具有最大权重的用户
（越大概率通过已选子区域较多的用户具有较大的
权重）．然而仅仅通过比较覆盖子区域的多少来筛选
用户忽略了该名用户可能收集到的其他数据价值．
并且，这种用户招募方法也无法避免地存在选择出
的有效子区域无法招募到用户到达的问题．

综上所述，现有的稀疏群智感知研究大多集中
于优化子区域选择过程来提高数据推断精确度，却
无法解决稀疏群智感知子区域选择问题本身存在的
问题：（１）没有考虑被招募的参与者是否能够收集
到目标子区域的数据（或是假设了所有区域所有时
间的数据均可被收集）；（２）未能考虑和充分利用参
与者可能收集到的其他数据价值．因此本文将从用
户的角度出发，直接决策招募哪些用户在未来多个
周期进行感知任务．
２３　强化学习

跨越多个周期的用户招募问题也可以建模为动态
决策问题，而强化学习被认为适于解决动态决策问题．
强化学习目前已经被广泛应用于工业制造［１８］、仿真模
拟［１９］、机器人控制［２０］、优化与调度［２１２２］、游戏博弈［２３２４］

等领域问题．Ｍｎｉｈ等人［２５］提出了第一个深度强化
学习模型（ＤＱＮ），成功地处理了高维状态输入并将
其应用于７个Ａｔａｒｉ２６００游戏．Ｓｉｌｖｅｒ等人［２６］应用
ＤＱＮ并训练了ＡｌｐｈａＧｏ，这是第一个击败世界级玩家
的程序．此外，为了处理部分可观察的状态，Ｈａｕｓｋｎｅｃｈｔ
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和Ｓｔｏｎｅ［２７］在ＤＱＮ中引入了循环神经网络ＲＮＮ，
称为ＤＲＱＮ（ＤｅｅｐＲｅｃｕｒｒｅｎｔＱＬｅａｒｎｉｎｇ），并将其
应用于Ａｔａｒｉ２６００游戏．Ｌａｍｐｌｅ和Ｃｈａｐｌｏｔ［２８］甚至
使用ＤＲＱＮ来玩ＦＰＳ游戏．

强化学习在群智感知领域中也已经开始被研究
人员使用．Ｘｉａｏ等人［２９］将群智感知系统与车辆之间
的交互作为一种车辆群智感知游戏，然后他们提出
了基于犙ｌｅａｒｎｉｎｇ的策略以帮助群智感知系统做出
决策，为车辆分配最优的感知策略．刘文彬等人［７］的
三阶段用户招募策略中，在子区域选择阶段他们使用
了强化学习方法为当前周期选择最有效的子区域．

强化学习对于动态规划、组合优化等决策问题
的解决已经相当成熟，在稀疏群智感知领域也得到
了应用，但只是用于选择子区域，没有用于选参与
者．本文将结合强化学习解决稀疏群智感知中的用
户招募问题．

３　系统模型和问题形式化
在第３节中，我们首先定义几个关键概念，然后

简要介绍用于数据推测的压缩感知算法．接着我们
对稀疏群智感知中的参与者选择问题进行定义．最
后，我们给出一个小规模的例子来更详细地说明该
问题．
３１　定　义

定义１．　用户集合犝：所有用户的集合用犝表
示，犝＝狌１，狌２，…，狌犻，…，狌｛ ｝狀．其中狌犻表示用户集
中的第犻个用户，１犻狀．

定义２．　感知区域集合犃：所有的感知区域用
集合犃表示，犃＝犪１，犪２，…，犪犼，…，犪｛ ｝犿．其中犪犼表
示区域集合中的第犼个子区域，１犼犿．

定义３．　招募周期犚′和任务周期犚：我们每次
招募到用户后将有固定数量的感知周期（在本文中
提及的“周期”若无特别说明，都为感知周期）对数据
进行收集，我们将一次招募并且收集数据所经历的
周期集合称为招募周期．如图２所示，招募周期表示
为犚′＝狉１，狉２，…，狉犽，…，狉｛ ｝狋，其中狉犽为该招募周期
内的第犽个周期，１犽狋．任务周期将由狑个招募
周期组成，本文用犚＝犚′１，犚′２，…，犚′狏，…，犚′｛ ｝狑表示
任务周期，其中犚′狏为第狏个招募周期．以往的工作
常常将招募周期和感知周期设置为同一个周期，即
每个感知周期都重新招募一组用户参与任务，这样
虽然增加了每个感知周期之间调控的灵活度，但需
要大量的招募成本和备选用户数量．本文认为在获

取用户移动规律的前提下，一个招募周期可维持多
个感知周期，实现“跨周期”的用户招募可减小用户
切换频率，提高群智感知系统可用性．招募周期过长
会减弱时空覆盖的均匀程度从而影响精度，过短则
需要招募大量的用户造成高额成本．考虑到数据集
分布规律，在本文的实验中任务周期设置为一个月，
招募周期为一天，感知周期为一小时．

图２　周期、招募周期和任务周期关系图

定义４．　用户轨迹：用户犻的轨迹可以表示为
序列犑犻＝犪犻１，犪犻２，…，犪犻犽，…，犪｛ ｝犻狋，序列犑中有狋个
元素，狋为定义３中提到的招募周期拥有的周期数．
犪犻犽为用户犻在该招募周期的第犽个周期内所在的子
区域，因此犪犻犽属于感知区域集合犃．值得注意的是，
用户并不是在所有的周期都经过我们需要感知的子
区域．当用户未经过我们需要感知的子区域时，
犪犻犽＝．

定义５．　收集矩阵犛犿×狋：本文针对每个招募周
期内的子区域数据收集情况定义了感知区域数量为
犿，感知周期数量为狋的矩阵，称为收集矩阵犛犿×狋．
对于子区域犻，若在本招募周期的感知周期犽中收集
到了该子区域的数据，那么收集矩阵犛的第犻行犽
列的元素犛犻，犽＝１，否则为０．

定义６．　真实环境矩阵犈犿×狋、感知矩阵犈′犿×狋和
推断矩阵珚犈犿×狋：类似定义５，真实环境矩阵犈犿×狋中包
含本招募周期内所有站点的真实环境数据．感知矩
阵犈′犿×狋中包含用户在本招募周期内收集到的数据，
显然犈′＝犛犈．推断矩阵珚犈犿×狋为利用犈′通过数据推
断算法得出的接近于真实环境的矩阵．
３２　数据推断方法

在稀疏群智感知中，压缩感知在恢复时空数据
上具有广泛的应用，它可以从部分收集的传感数据
推断真实环境矩阵．我们借鉴文献［３０３１］，也用这
个方法．下面我们将简单介绍压缩感知的原理．

任何矩阵都可以通过奇异值分解为式（１）的形
式，我们可以利用狉个最大的奇异值创建一个秩为
狉的近似矩阵珚犈，如式（２）所示．
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犈犿×狋＝∑
ｍｉｎ（犿，狋）

犻＝１
σ犻狌犻狏Ｔ犻 （１）

∑
狉

犻＝１
σ犻狌犻狏Ｔ犻＝珚犈 （２）

　　为了求解狉，我们根据低秩性［３０］可以解决这个
问题：

ｍｉｎ狉犪狀犽（珚犈）　ｓ．ｔ．，珚犈犛′ （３）
其中表示对应元素相乘的矩阵乘法，珚犈和犈′分别
是数据推断矩阵和实际感知矩阵，狉是收集矩阵．进
一步地，由奇异值分解珚犈＝犔犚Ｔ，我们可以将上述问
题从最小化秩转化为最小化犔和犚的犉范数，式（４）
如下所示：
ｍｉｎλ‖犔‖２犉＋‖犚‖２（ ）犉＋‖犔犚Ｔ犛－犈′‖２犉（４）

　　为了更好地捕捉感知数据中的时空相关性，我
们在优化问题中加入了时间和空间相关性［３０，３２］．
ｍｉｎλ狉‖犔‖２犉＋‖犚‖２（ ）犉＋‖犔犚Ｔ犛－犈′‖２犉＋

λ狊‖!

（犔犚Ｔ）‖２犉＋λ狋‖（犔犚Ｔ）
"

Ｔ‖２犉 （５）
其中λ狉，λ狊和λ狋是不同相关性的权重，!是空间约束
矩阵，"是时间约束矩阵．!矩阵控制同一时刻不同
感知区域的数据相关性，"矩阵控制同一感知区域
不同时刻的相关性．在压缩感知的计算过程中，我们
用最小二乘法对犔和犚矩阵进行迭代，得到珚犈＝
犔犚Ｔ．
３３　问题的形式化

根据第３．１节中给出的定义，稀疏群智感知的
用户招募问题定义如下．

给定一个具有犿个子区域、狀个用户和狑个招
募周期的稀疏群智感知任务．在每个招募周期中，我
们需要从狀个用户中招募出犻个用户．本文用向量
犕狏表示用户是否在招募周期狏内被招募，若第犽个
用户被招募则犕狏［］犽＝１，否则为０．用户会在不同
的子区域间移动，并且从覆盖的子区域中收集数据．
然后我们根据用户收集上来的数据推断未收集区域
的数据，最小化数据推断误差：

ｍｉｎ∑
狑

狏＝１
ｅｒｒｏｒ（犈狏，珚犈狏）

ｓ．ｔ．，犽｜犕狏［］犽＝１，１＜犽＜狀，１＜狏＜｛ ｝狑＝犻．
　　下面通过一个例子来详细说明稀疏群智感知的
直接用户招募问题．如图３所示，考虑我们有２个用
户和１６个感知区域，每个招募周期包含４个感知周
期（狉１，狉２，狉３，狉４），整个任务周期包含２个招募周期，
每个招募周期仅招募１名用户进行数据收集任务．
通过用户招募策略，在第一个招募周期我们招募用
户１在１６个感知区域中收集数据，用户１依次经过
子区域Ａ０２、Ａ０６、Ａ１１和Ａ１５，在每个周期都收集

到了不同子区域的数据；第一个招募周期结束后，通
过用户招募策略招募用户２进行收集数据，用户２
也在１６个感知区域中移动并且收集数据．当任务完
成后，我们利用收集到的数据通过数据推断算法推
断出未感知的数据．

图３　用户招募问题的数据收集情况

４　方　法
本文提出了直接用户招募框架来解决用户招募

问题，如图４所示．首先我们针对用户招募问题，结
合数据推断算法的特性和数据分布的特点对状态、
动作和奖励进行建模，指导用户招募模型有效地学
习和处理不同情况下的招募请求．接着，我们使用历
史数据训练用户招募模型，训练数据经过数据推断
算法处理成强化学习中的奖励反馈给用户招募模
型，指导模型对未知情况进行充分探索．最终训练完
善的用户招募模型可以招募用户进行收集数据，并
且利用数据推断算法推断出接近真实环境数据的全
局推断数据．框架中的数据推断模块使用是第３．２节
中介绍的压缩感知算法．本文在这一部分中将详细
说明如何针对用户招募问题对强化学习的各个部分
进行建模，以保证用户招募模型能够有效地学习到
对数据推断帮助最大的用户招募策略．我们还将详
细阐述针对直接用户招募问题的ＤＱＮ算法设置和
运行过程．

图４　直接用户招募框架

４１　状态、动作和奖励建模
群智感知应用场景包括用户招募系统、用户以
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及数据请求者三个角色，本文将用户招募系统定义
为强化学习的智能体．用户招募系统在训练过程中
通过不断招募不同的用户，学习在各个情况下的最
佳用户组合．明确了智能体后，我们需要对状态、动
作和奖励三个关键概念进行建模．具体而言，在一个
包含当前和历史信息的状态下，我们执行了一个动
作后会进入下一状态，并且得到一个奖励．我们可以
通过状态、动作和奖励学习状态动作值函数，它反
映的是执行了动作后的累计奖励的期望．如果一个
动作拥有较大的犙值，那么它可能是一个较好的选
择．合适的强化学习的建模可以使智能体有效地学
习到最佳的策略，如何针对用户招募问题的跨周期
和直接招募两个特性，合理地设置状态、动作和奖励
是一个至关重要的问题．

（１）状态包含了多种能影响智能体（用户招募
系统）做出下一步决策的因素．智能体接收状态提供
的信息，分析当前情况得知每个动作的好坏程度．当
前和历史招募周期的招募情况直接影响了接下来的
招募，具有重要的参考作用．不同周期数据的覆盖情
况影响了数据推断的时间相关性，即使收集到的数
据数量很多，但是只是集中在少数几个周期中，那么
数据推断将会有很大的误差．所以我们在状态中加
入了当前招募情况对每个感知周期的覆盖情况．日
期也是至关重要的一个因素，有助于强化学习学习
数据中的时序模式．

（２）动作表示了在当前状态下可招募的用户情
况的所有可能．值得注意的是，由于一次从大量用户
中选出一组用户的组合数过多（简单考虑１００个用
户挑选３个，就有犆３１００种可能）导致了动作空间过
多，我们无法很好地对如此庞大的动作空间建模和
训练．因此我们将动作建模为招募一个用户，而不是
招募一组用户．我们需要逐一招募用户，直至招募人
数达到上限．由于动作选择时是逐个添加用户的，如
果在一个招募周期内将相同的参与者用不同的顺序
来招募，那么最终会导致状态的不同．但是在同一个
招募周期内，用户招募的顺序并不影响最终数据收
集的结果．所以在同一招募周期下，我们每招募一个
用户就会对状态进行重新排序．

（３）奖励表示招募某一用户后对该招募周期的
影响程度．在强化学习中，每次从初始状态到最终状
态的过程称为一个回合，本文在设置奖励时将回合
是否结束分别考虑，如式（６）所示．当回合未结束时，
智能体获取一个固定常数的奖励，常数的大小根据

实际训练时最终的精确度大小调整．当回合结束时，
我们利用数据推断误差来获取奖励．犲狉狉狅狉的取值范
围被设置为［０，１００］，当数据推断精度越高时，犲狉狉狅狉
越小，智能体获得的奖励就越大．注意，本文在训练
时假设完整的真实环境矩阵是已知的，在训练时强
化学习模型利用真实环境矩阵计算出奖励可以获取
当前动作的好坏程度．而在测试时模型不计算奖励，
所以不需要知道完整的真实环境矩阵，这是完全合
理的．
犚＝１００－犲狉狉狅狉犈，珚（ ）犈，ｅｎｄｏｆＲｅｃｕｉｔｍｅｎｔｃｙｃｌｅ；

犮，｛ ｅｌｓｅ
（６）

４２　基于犇犙犖的用户招募策略
４．２．１　ＤＱＮ算法的神经网络设置

本节中将讨论如何针对用户的跨周期和直接招
募设计强化学习算法．在动作设置时我们将动作空
间缩小到了一定规模，但是考虑了多种因素的状态
导致了状态空间的爆炸性增长．传统的强化学习算
法无法处理过大的状态空间，ＤＱＮ结合了神经网
络，是一种基于值函数逼近的强化学习算法，该算法
可以很好地适用于状态空间过大的强化学习模型．
状态动作值函数的计算式（７）如下，其中犚是奖
励，它表示在状态狊下执行动作犪可以获得的奖励．
γ是计算累计奖励的折扣因子，γ越接近１代表我们
更加远视，即更加重视未来的动作可能获得的奖励．
特别地，当γ＝０时犙值就仅为执行动作犪可获得
的奖励，此时模型只关注眼前的利益．通过状态动
作值函数计算出的犙值表示了我们在状态狊下，采
取动作犪所能获得的累计奖励的期望．
犙狊，（）犪＝# ∑

∞

犽＝０
γ犽犚狋＋犽＋１狘狊＝犛狋，犪＝犃［ ］狋 （７）

　　由式（７）我们可以得到状态动作值函数的贝尔
曼方程，可见每个动作的犙值不仅由当前动作能获
得的奖励决定还要由后续动作能获得的奖励决定．
犙狊，（）犪＝# 犚狋＋１＋γ犙犛狋＋１，犃狋＋（ ）１狘狊＝犛狋，犪＝犃［ ］狋（８）
　　ＤＱＮ通过拟合一个神经网络来估计犙值，该
神经网络用来计算每个状态所对应的所有动作的犙
值．简单来说，我们将状态输入后，神经网络会输出
所有动作对应的犙值．因此，神经网络结构的设置影
响了智能体学习状态动作值函数的有效性．第４．１节
的状态设置中提到，状态中包含周期覆盖情况（对应
犛０在每个周期的覆盖情况）、历史招募用户情况、当
前招募用户情况和日期四种因素．在ＤＱＮ算法中，
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用户编号以及日期因素（星期几）用二进制编码表
示．每个周期的覆盖情况用ｏｎｅｈｏｔ编码表示，该周
期若有收集到数据则为１，否则为０．例如，我们假设
考虑了当前和前两个招募周期情况的状态（假设每
个招募周期有６个周期，备选用户为１５人）各部分
具体情况如图５所示，图中还提供了将各状态因素
情况转换为状态编码的实例．犛０部分表示当前招募
周期招募的用户情况，当前已经招募了一个用户，还
待招募两个用户的部分用全０表示．犛－１部分表示
上一招募周期招募的３名用户编号，犛－２表示再上
一个招募周期招募的３名用户编号．

图５　状态设置例子

如何搭建网络结构是一个重要的问题，已经有
大量的研究关注于该问题，但这不是本文关心的主
要问题．由于输入的状态由多种因素组成，全连接网
络可以处理异构输入，并在我们的状态下捕获综合
相关性，所以本文选用具有两个全连接层的网络来
作为隐藏层．ＤＱＮ中神经网络的输入为当前状态，
本文在图５中已经详细解释了状态的编码方式．实
际实验中的状态节点数量与最大招募用户个数有
关，当最大招募用户个数越大时输入层需要的节点
数量越多．隐藏层的节点数量通常被设置为输入层
节点数量的两倍，激活函数狉犲犾狌被使用于第二层隐
藏层与输出层之间，其余层之间使用激活函数狋犪狀犺．
输出层的每个节点对应着每个动作的犙值，因此动
作的数量决定着输出层节点的数量，在强化学习模
型中，输出层数量等于用户数量．我们使用随机梯度
下降方法更新神经网络的参数θ，损失函数为
犔θ（）狋＝#〈犛狋，犃狋，犚狋，犛狋＋１〉犚＋γｍａｘ犃狋＋１犙θ狋犛狋＋１，犃狋＋（ ）１（［ －

犙θ狋（犛狋，犃狋））］２ （９）
因此，
▽θ狋犔θ（）狋＝#〈犛狋，犃狋，犚狋，犛狋＋１〉犚＋γｍａｘ犃狋＋１犙θ狋犛狋＋１，犃狋＋（ ）１（［ －

犙θ狋犛狋，犃（ ））狋 ▽θ狋犙θ狋犛狋，犃（ ）］狋 （１０）

４．２．２　ＤＱＮ算法训练过程
基于ＤＱＮ的用户招募策略中的ＤＱＮ模型训

练过程如算法２所示．具体过程如下：（１）每个任务
周期包含固定数量的招募周期，在每个任务周期开
始时，算法会随机初始化出一个状态狊狋犪狋犲．犛狋犪狋犲中
包含周期覆盖情况、历史招募周期的用户招募情况、
当前招募周期的用户招募情况和日期（此时还未招
募用户，为全０的向量）；（２）通过ε犵狉犲犲犱狔算法招
募一名用户并计算出奖励（见算法２）；（３）在犛０中加
入本次招募信息，图６中展示了犛０的变化过程，更新
下一状态．并且将当前状态、奖励、下一状态和当前动
作加入经验池中；（４）从经验池中随机抽取固定数量
的经验，更新神经网络参数，并且将下一状态置为当
前状态；（５）判断是否达到了最大招募数量犽，如果已
满足犻＝犽，则生成的新状态作为下一招募周期的初
始状态，更新周期覆盖情况和日期，如图７（ａ）．同时
如图７（ｂ）所示，生成新的全０向量犛１并将之拼接在
当前的犛０之后，舍弃最远的一次招募周期的用户招
募情况；（６）经过固定的步数犆将犲狏犪犾＿狀犲狋的参数
赋值给犜犪狉犵犲狋＿狀犲狋．

图６　未满足最大招募数量时的状态变化

算法１．　ＤＱＮ模型训练过程．
１．初始化：经验池容量犖，当前招募数量犻＝０，最大招
募数量犽，对犲狏犪犾＿狀犲狋犙赋予随机权重θ，对犜犪狉犵犲狋＿
狀犲狋犙′赋予随机权重θ′＝θ

２．ＲＥＰＥＡＴ（ＦＯＲｅａｃｈ犚′）：
３．狊狋犪狋犲＝［犚，犛－犽，…，犛－２，犛－１，犛０，犜］
４．ＲＥＰＥＡＴ（ＦＯＲｅａｃｈ犚）：
５．通过ε犵狉犲犲犱狔算法招募一名用户
６．犻＋＋，计算狉犲狑犪狉犱
７．更新犛０，令狀犲狓狋＿狊狋犪狋犲＝［犚，犛－犽，…，犛－２，犛－１，

犛０，犜］
８．（狊狋犪狋犲，犪犮狋犻狅狀，狉犲狑犪狉犱，狀犲狓狋＿狊狋犪狋犲）存入经验池
９．从经验池中随机抽取犿犻狀犻犫犪狋犮犺
１０．通过式（９）、（１０）．训练犙网络的参数Θ
１１．狊狋犪狋犲＝狀犲狓狋＿狊狋犪狋犲
１２．ＩＦ犻＝犽：
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１３．犛１＝［０，０，…，０］
１４．狊狋犪狋犲＝［犚，犛－犽＋１，…，犛－２，犛－１，犛０，犛１，犜］
１５．犻＝０
１６．每犆步使θ′＝θ

图７　满足最大招募数量时的状态变化

在ＤＱＮ模型训练过程的步２中（算法１的第
５、６行）本文使用了ε犵狉犲犲犱狔算法进行决策招募一
名用户并且计算奖励，这一如下．算法２的２～６行
为ε犵狉犲犲犱狔算法，ε犵狉犲犲犱狔算法是保证强化学习模
型在训练过程中平衡“探索”和“利用”的重要策略．
首先，随机获取一个［０，１］的小数并与预设的ε值进
行比较．如果该随机值大于ε，把当前状态输入ＤＱＮ
中的犲狏犪犾＿狀犲狋，获取该状态下的所有犙值，平台将招
募一个当前状态下具有最大犙值的用户，否则将随机
选取一个用户招募．算法２的７～９行为计算狉犲狑犪狉犱
的过程．平台将新招募的用户加入已招募用户集，并
从数据集中获取所有已招募用户采集到的感知数据
犛．通过数据推断算法，平台可以获得推断数据珚犈．最
终平台将使用式（６），将珚犈与真实感知数据犈进行
比较计算ｒｅｗａｒｄ．

算法２．　ε犵狉犲犲犱狔算法招募用户并计算奖励．
１．输入：概率值ε，已招募用户集合犃，数据推断算法
犆，当前状态狊狋犪狋犲

２．ＩＦ狉犪狀犱狅犿（）＞ε：
３．犙＝犲狏犪犾＿狀犲狋（狊狋犪狋犲）
４．犪犮狋犻狅狀＝犪狉犵犿犪狓犻犙（犻）

５．ＥＬＳＥ：
６．犪犮狋犻狅狀从所有动作中以均匀分布随机选取
７．犃′＝犃犝｛犪犮狋犻狅狀｝
８．获取用户集犃′的采集数据犛
９．珚犈＝犆（犛）
１０．通过式（６）计算狉犲狑犪狉犱

５　实　验
５１　数据集

在实验中本文使用北京市的数据集（包括感知
数据集和轨迹数据集）来验证用户招募问题的有效
性，如图８所示．

图８　数据集分布情况图
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感知数据集［３３］：本文使用了北京市３４个站点
的ＡＱＩ、ＰＭ２．５、ＣＯ和ＮＯ２四个数据集进行了大量
实验，该数据来自中国环境监测总站的全国城市空
气质量实时发布平台，数据的具体情况在表１详细
给出．在实验中划分出了以这些站点为圆心，半径为
１０００ｍ的３４个圆形感知区域．站点的位置分布如
图８（ａ）所示，可以看出，３４个感知区域只在北京市
的中心分布比较密集而四周分布比较稀疏．

表１　数据集统计
城市地理范围采集间隔持续时间 均值与标准差

北京π×１０００×
１０００ｍ２ １ｈ ２ｍｏｎｔｈｓ

５９．９１＋－３８．９４（ＡＱＩ）
３４．７２＋－３４．０８（ＰＭ２．５）
０．５２＋－０．３７（ＣＯ）
２９．０６＋－１８．６５（ＮＯ２）

用户数据集［３４３７］：Ｇｅｏｌｉｆｅ数据集是由１８２个用
户在五年多的时间（２００７年４月至２０１２年８月）在
微软亚洲研究的Ｇｅｏｌｉｆｅ项目中收集的．该数据集的
ＧＰＳ轨迹由一系列时间戳点表示，每个点包含纬
度、经度和高度的信息．由于实验中使用的数据集是
由静态传感器感知的，所以本文假设用户在经过被
划分的感知区域时可以通过移动设备成功地感知数
据．基于Ｇｅｏｌｉｆｅ数据集中的信息，我们剔除了非北
京市和不常经过我们设置的感知区域的用户轨迹，
最终在感知区域范围内生成了１１３个用户的日常移
动轨迹．每条轨迹表示一个用户一整天（２４ｈ）的行
程情况，包含感知周期编号和该周期经过的感知区
域两个信息．四环内的用户对站点的覆盖情况热力
图如图８（ｂ）所示，可以明显看出部分的站点周围用
户覆盖程度很高，用户集对站点的覆盖不均匀这一
特点正符合用户日常轨迹常集中于住宅和工作地区
的分布规律．

每个用户并不是在每个周期内都会经过感知区
域，轨迹覆盖监测站点情况的分布如图７所示．由于
用户极有可能频繁地在个别站点内活动，重复采集
同一站点不同周期的数据，所以我们分别列出了图
９（ａ）覆盖次数和图９（ｂ）覆盖站点个数的情况．可以
直观地看出，大部分的用户每天会收集５～８次的数
据，而经过的监测站点个数显然无法达到该数值，仅
有２名用户每天会经过７个监测站点．由于各个监测
站点只在中心分布得比较密集而四周分布较为稀疏，
所以大部分的用户每天仅能覆盖２～５个监测站点．

结合每天覆盖监测站点个数，我们可以清楚地
发现在用户招募数量较少的情况下，一个招募周期
内必然无法获得所有站点任一周期的数据（假设每

图９　轨迹覆盖监测站点情况分布图

个人每天覆盖监测站点的个数都为４，且覆盖的站
点不重复，也需要至少９个人才能将所有的监测站
点覆盖完成）．由于基于矩阵分解的压缩感知算法无
法处理矩阵中一行或一列的数据完全丢失的情况，
我们在训练和测试时都将先用训练集的均值补全每
个站点第一个周期（第一列）的值，然后再使用压缩
感知算法进行数据推断．

本文使用２０２０年３月的感知数据对强化学习
模型进行训练，在训练时３４个站点的真实感知数据
是已知的，即从２０２０３１００：００到２０２０３３０２３：００，
共３０天．测试时使用的是２０２０年４月的感知数据，
从２０２０４１００：００到２０２０４３０２３：００，共３０天．在
实验中，招募周期犚′被设置为１天，任务周期犚设
置为３０天，每个周期为１ｈ．我们通过对所有缺失部
分的数据计算ＭＡＰＥ来评估实验结果，见式（１１），其
中狀为缺失子区域的数量．
犕犃犘犈＝∑

犿

犻＝１∑
狋

犼＝１

（犈犻，［］犼－珚犈［犻，犼］）
犈［犻，犼］ ×１００狀

（１１）
５２　基准算法和配置

所有的方法可以视为选择候选子区域与确定招
募的用户两阶段的结合，所以本文对所有方法以“子
区域选择方式用户招募方式”的形式来命名，如表２
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表２　基准方法和本文方法名称和简要说明
名称 简要说明

ＤＱＮＧｒｅｅｄｙ ＤＱＮ选点，贪心选人
ＤＱＮＯｒａｃｌｅ ＤＱＮ选点，选出的点假设均被感知
ＡｌｌＲａｎ 随机选人
ＡｌｌＰＳＯ 粒子群选人
ＡｌｌＡｌｌ 选择所有的参与者
ＡｌｌＤＱＮ 我们的方法，ＤＱＮ选人

所示．子区域选择方式或用户招募方式为Ａｌｌ时表
示所有的子区域或用户都被考虑在内．例如Ａｌｌ
Ｒａｎ的选点方式为Ａｌｌ，那么在选子区域阶段中所有
的子区域都被考虑在候选集合中（可视为选点阶段
无操作），招募用户阶段直接对用户进行随机招募．
而ＤＱＮＧｒｅｅｄｙ则表示在子区域选择的时候用
ＤＱＮ确定优先度较高的子区域，在用户招募阶段使
用贪心算法确定需要招募的用户．所有方法的具体
说明如下：

（１）ＡｌｌＲａｎ．在每个招募周期随机对用户进行
招募，然后使用用户收集到的数据来对完整的感知
数据进行推断．

（２）ＡｌｌＰＳＯ．元启发式算法是解决组合优化问
题的常用方法，其中粒子群优化算法被认为是一种
适用性较广的元启发式算法．我们将使用粒子群算
法来对该问题进行求解．粒子群算法中的一个粒子
就是一个解，在用户招募问题中，我们将一个解设置
为一组用户的编号，代表需要招募的多组用户．在粒
子群算法得到较优的解（需要招募的用户组合）时，
粒子种群中的最优位置就代表了我们需要招募的多
组用户，可以直接对这些用户发布数据收集任务．请
注意，本文是直接在测试集上运行ＡｌｌＰＳＯ来搜索
最优用户组合的．由于在实际使用时只有用户收集
上来的稀疏数据，所以ＡｌｌＰＳＯ在实际环境中是无
法实现的，本文仅用来做实验对比和分析．

（３）ＤＱＮＧｒｅｅｄｙ．类似［７］的想法，本文使用
ＤＱＮ从每一周期中挑选出犿个合适的子区域集
合，然后从用户集中筛挑选出在招募周期内覆盖子
区域次数最多的犽个用户，最后从犽个用户中招募
覆盖ＤＱＮ筛选的子区域集合最多的一些用户．在
实验中，我们把犿设置为３（３４个站点里选３个），犽
设置为２０．

（４）ＤＱＮＯｒａｃｌｅ．与ＤＱＮｇｒｅｅｄｙ的区别在于
仅做子区域选择，然后假设被选择到的子区域的数
据都能直接被采集．由于不考虑用户招募，直接采集
有效性最高的部分子区域，所以该方法接近在相同
缺失率下的理论上限．

（５）ＡｌｌＡｌｌ．招募所有的备选用户，该方法可以
视为整个实验的理论上限．

（６）ＡｌｌＤＱＮ．即本文提出的直接用户招募策
略．在ＤＱＮ中，我们使用了具有两个全连接层的神
经网络来估计犙值，并用随机权重初始化该网络．
由于强化学习的训练是一个不稳定的过程，过大的
学习率不仅会导致神经网络难以收敛，还会导致最
终策略的波动较大，过小的学习率将耗费大量的时
间进行训练，本文将实验中的学习率设置为０．００１，
确保模型可以尽快地学习到较为稳定的决策策略．
同时，为了针对强化学习在训练过程中不稳定这一
特点，我们使用了经验回放机制、固定Ｑ网络和
!犵狉犲犲犱狔算法来处理（第４节中已详细说明）．经验
回放机制中的经验池容量被设置为２０００，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ
为１２８．在训练时把!被动态地从１调整到０．１，以
确保在刚刚开始训练时，模型可以充分地探索动
作空间，当探索到神经网络输出的犙值较为稳定
在一个范围内时，侧重对较优的动作进行利用确保
策略收敛．由于一次招募一组用户会导致状态空间
过大的情况，本文将一个招募周期内招募一组用户
分解为了逐次招募，并将之分解为强化学习训练回
合中的每个动作．当折扣因子γ越小时，靠后招募的
用户在计算犙值时的权重越小，为了使每个回合内
招募的参与者的权重接近，折扣因子γ被设置为了
０．９９．
５３　实验结果
５．３．１　动作设置实验

在第４．１节说明动作设置时提到，强化学习模
型中的动作表示在下一个招募周期需要招募哪些用
户．然而如果我们将动作设置为一个动作选择一组
用户，那么会导致动作数量过多的问题．为了避免动
作数量过多的问题，本文在建模时将动作设计为一
个动作就只选择一个用户，即动作数量等于备选用
户的总数．

这两种动作方式将直接影响强化学习的训练过
程．对于一次选择一组动作来说，强化学习的动作和
状态将在每个招募周期之间转换，执行了动作后状
态将跳转到下一招募周期，直到任务周期结束后强
化学习的这一训练回合结束．而对一次选择一个动
作来说，强化学习的动作和状态仅在本招募周期之
内转换，执行了动作后状态还在本招募周期内，直到
本招募周期的用户达到招募上限后回合结束．简单
来说，使用一次选一组用户的动作方式，从第一个招
募周期就可以“看”到最后一个招募周期的收益．使
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用一次选一人的动作方式，是在前几个招募周期的
数据收集基础上“看”当前招募周期的收益，这种方
式利用强化学习使得一次选一个用户的效果近似于
一次选一组用户的效果．所以一个动作是选择一组
用户的方法是在招募周期间的强化学习，一个动作是
选择一个用户的方法是在招募周期内的强化学习．

为了研究两种动作方式的区别，我们在本实验
中使用４个站点和６个用户的小规模数据集进行使
用，招募周期间的强化学习的折扣因子γ被设置为
０．９，招募周期内强化学习的折扣因子设置为０．９９．
实验结果如图１０所示．可以看到，招募周期内的强
化学习（一次一个用户）在训练１５０个回合内就已经
达到了较好的性能，而招募周期间的强化学习（一次
一组用户）在１４００个回合附近才首次达到了较优的
性能，性能略好于招募周期内的强化学习，但是经过
了上千回合的训练后依旧稳定性较差．这是由于招
募周期内的强化学习的一个回合仅在本招募周期内
执行，当选人数量达到该招募周期上限后回合就结
束，所以较为容易收敛．而招募周期间的强化学习一
个回合跨越了多个招募周期，虽然在训练回合中将
每个招募周期间更加紧密地联系在一起，导致性能
较好于招募周期内的强化学习．但是这种方法存在
动作数过多和训练代价过大的问题，性能提升也不够
显著．同时，招募周期内的强化学习也没有完全忽视
招募周期之间的联系，该方法在状态中考虑了历史招
募周期的招募情况，建立了历史招募周期和当前招募
周期的联系．当实验拓展到大规模数据集上时，招募
周期间的强化学习建模方法将有动作数量过多、训练
代价巨大的缺点．招募周期内的强化学习可以快速达
到较优的性能，是可以接受的一种建模方法．

图１０　强化学习训练过程ＭＡＰＥ变化图

５．３．２　历史天数影响实验
在第４节中提到，状态中考虑了历史招募情况．

由于在招募到用户后数据推断算法需要使用历史收

集到的数据和当天收集的数据进行数据推断，本节
中将验证多少个历史招募周期的招募情况被考虑在
内是适合数据推断算法的．

在数据推断时本文使用了压缩感知算法，历史
招募周期数的不同将导致数据推断算法获取的历史
信息具有一些差异．在ＡＱＩ、ＰＭ２．５、ＮＯ２和ＣＯ数据
集上，我们将使用多个招募周期完整的真实环境矩
阵对未来的一个招募周期的感知数据进行推断，然
后对推断部分计算ＭＡＰＥ，实验结果如图１１所示．
可以看出在没有历史数据帮助推断时，４个数据集
的误差都非常大．相比于之前，当借助２天的数据对
下一天进行推断时ＭＡＰＥ显著下降，接着继续增加
数据只会使得ＭＡＰＥ缓慢降低．这一规律在ＡＱＩ、
ＰＭ２．５和ＮＯ２数据集上表现的较为明显，这３个数
据集的历史数据达到２天后再增加数据对下一天的
数据推断影响不大．而ＣＯ数据集的ＭＡＰＥ随着历
史数据的增多下降得较为缓慢，从不使用历史数据
帮助推断到使用２天的数据帮助推断也使得
ＭＡＰＥ降低了１５．３４，而从２到４天仅下降了３．１９．
由于历史招募周期的选人情况影响着ＲＬ状态的数
量，随着考虑的历史招募周期越多，状态将呈爆炸性
增长．综合本实验我们认为，在状态中考虑两个历史
招募周期可以对下一天的数据推测精度有显著影
响，并且状态数量也在可接受范围内，是较为合适的
一个选择．

图１１　历史天数对压缩感知的影响

５．３．３　状态有效性实验
本文在强化学习的状态设置中考虑了４种因

素，包括周期覆盖情况、历史招募周期选人情况、当
前选人情况和日期．为了验证状态中的因素对强化
学习模型的影响，我们每次将状态中的一种因素去
除，保留剩下的３个因素用来训练强化学习模型．实
验结果如图１２所示，每经过一个完整任务周期（３０
天）的数据训练强化学习模型后，我们就使用模型进
行测试并记录．可以看出，历史招募周期的选人情况
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图１２　状态缺失不同因素的训练过程中ＭＡＰＥ变化图
对模型的帮助较为显著，当状态中不加入历史招募
周期的选人情况时，模型的测试结果在一个范围内
剧烈地波动．而状态中分别未考虑日期、周期覆盖情

况和当前招募情况时能使模型达到一个相对稳定的
状态，但是无法做出较好的招募决策，使得利用招募
到的参与者收集的数据进行推测后无法得到较优的
精度．当所有的因素考虑在内时，模型可以被训练地
较为稳定并且做出较优的决策．
５．３．４　用户招募性能

在本节中评估了本文提出的直接用户招募策略
在ＡＱＩ、ＰＭ２．５、ＮＯ２和ＣＯ四个真实数据集上的性
能，我们在每个招募周期分别从１１３个备选用户中
挑选３、５、７、１０个用户来进行感知任务，实验结果如
图１３所示．ＤＱＮＧｒｅｅｄｙ的性能总是好于ＡｌｌＲａｎ，
在部分数据集优于ＡｌｌＰＳＯ，而我们的用户招募策
略ＡｌｌＤＱＮ总是优于其它三个方法．

图１３　不同数量的招募用户下的ＭＡＰＥ
　　具体来说，对于ＡＱＩ数据集，相比于ＡｌｌＲａｎ，Ａｌｌ
ＤＱＮ可以减少２９．３０％／３３．９７％／２８．５７％／３１．４８％（每
个招募周期招募的用户数量为３／５／７／１０）的推理误
差．相比于ＤＱＮＧｒｅｅｄｙ和ＡｌｌＰＳＯ，ＡｌｌＤＱＮ分别
减少了２２．２５％／２３．１０％／２１．６０％／２９．０６％和１７．２１％／
１４．５９％／１３．３５％／９．４０％的推断误差．ＰＭ２．５数据
集的总体趋势类似ＡＱＩ数据集，ＡｌｌＤＱＮ比Ａｌｌ
Ｒａｎ提升了１４．３０％／１７．１５％／１５．２５％／１６．８０％的
精确度．实际上，当每个招募周期招募了１０个用户
来感知时，可以实现较小的推断误差，即１４．１１

（ＡＱＩ）和７．８３（ＰＭ２．５）．标准的ＡＱＩ分级为每５０个
值为一级，ＰＭ２．５大约３５～４０个值为一级，这样的精
度对我们来说是完全可以接受的．

对于另外两个数据集ＮＯ２和ＣＯ，ＤＱＮＧｒｅｅｄｙ
的性能比在ＡＱＩ和ＰＭ２．５数据集上要好，能较优于
ＡｌｌＰＳＯ．从总体上看，我们提出的用户招募策略
ＡｌｌＤＱＮ性能仍保持最优．相比于ＡｌｌＲａｎ，我们的
用户招募策略减少了１８．１３％／２０．９７％／１８．１８％／
２０．５０％（每个招募周期招募的用户数量为３／５／７／１０）
的推断误差．相比于ＤＱＮＧｒｅｅｄｙ和ＡｌｌＰＳＯ，分别减
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少了９．７６％／１３．１３％／５．８０％／２．８０％和９．６６％／
１４．９７％／６．９２％／６．７９％．同样地，当我们在每个招
募周期招募１０个用户来感知时，１０．９９（ＮＯ２）和０．１８
（ＣＯ）的误差（ＭＡＥ：２９．０６＋－１８．６５（ＮＯ２），０．５２＋
－０．３７（ＣＯ））是完全可以接受的．
５．３．５　覆盖子区域个数对比实验

第５．３．４节的实验可以发现，ＭＡＰＥ随着每个
招募周期招募用户数量的增加而下降．这是由于招
募用户数量的增加提供了更多有效子区域的信息，
从而提高了推断的准确性．但是请注意，并不是单纯
的子区域数量增加就会使得ＭＡＰＥ降低，我们在记
录本次实验数据推测的ＭＡＰＥ的同时也记录了本
次招募的用户总共覆盖的子区域数量，如图１４表
示．可以看出，由于先从用户集中筛选了部分覆盖子

区域最多的用户做备选，所以ＤＱＮＧｒｅｅｄｙ在招募
用户数量相同的情况下总是能覆盖更多的子区域．
然而实验结果表明，随着覆盖子区域的数量增加，数
据推断的误差并不一定会降低．这是由于虽然在选
择的时候考虑了子区域的有效性，但是备选用户集
中的用户并不能将所有的备选子区域覆盖，甚至可
能仅仅覆盖了一小部分．并且，仅仅通过覆盖子区域
的多少为筛选条件，筛选出的用户集完成任务的质
量非常依赖于轨迹集的分布．如果覆盖子区域多的
轨迹分散的较为集中在部分区域周围，那么总是会
缺失其余区域的数据．而本文提出的方法可以直接
学习数据的分布情况，直接对用户招募作出决策，因
此不受数据分布的影响，较为通用．

图１４　不同数量的招募用户下的子区域覆盖数量

５．３．６　理想情况对比实验
可以注意到当招募用户数量增加时，虽然Ａｌｌ

ＤＱＮ减少了推断误差，但下降速度将变得缓慢，甚
至接近ＡｌｌＰＳＯ和ＤＱＮＧｒｅｅｄｙ．因此，为了评估我
们的用户招募策略的有效性，我们将实验结果与
ＤＱＮＯｒａｃｌｅ和ＡｌｌＡｌｌ的实验进行对比．实验结果
如图１５所示，设置每个招募周期招募的用户数量为
１０，ＤＱＮＯｒａｃｌｅ选出的子区域数量基本与Ａｌｌ
ＤＱＮ招募１０人后收集数据到的子区域数量相同．
由于ＤＱＮＯｒａｃｌｅ假设只要被选出的点都能采集，

所以可以看作是同等覆盖率下近乎最优的选择．
注意，在同等覆盖率下我们的方法无法达到ＤＱＮ
Ｏｒａｃｌｅ的性能，这是由于一些被选择出需要采集数
据的点可能无法被我们的轨迹所覆盖．而ＡｌｌＡｌｌ
可以视为整个用户招募策略能够达到的最高
上限．

可以看出，在４个数据集中ＡｌｌＤＱＮ都已经非
常接近ＤＱＮＯｒａｃｌｅ的性能．并且在用户招募数量
为１０时，我们的用户招募策略已经快达到模型上
限．原因是感知数据集在北京市有非常大的传感面
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积，分区分布不平衡，城市地区相对密集，郊区非常
稀疏．大部分的用户集中在城市区域内移动，一些偏
远区域很难被移动用户覆盖．并且，在一些周期（例
如凌晨２～４点）很少有用户在外活动，所以即使增

加招募的用户数量，也很难招募到用户覆盖数据较
为稀疏的周期．这也导致ＤＱＮＯｒａｃｌｅ的性能总是
能优于ＡｌｌＤＱＮ，因为它假设所有选出的点都能被
感知（不符合实际的理想情况）．

图１５　各种方法与理想情况性能对比图

５．３．７　时间分析
表３中列出了各个方法在测试时每个招募周期

招募１０名用户的运行时间．我们的实验平台配备了
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６２０ｖ４＠２．１０ＧＨｚ和
１２８ＧＢＲＡＭ．由于ＡｌｌＰＳＯ仅做对比分析使用，当
算法迭代结束后才能获得最优用户组合，在实际背景
下无法实现，所以未加入时间对比．对于压缩感知，在
测试时上推断一个月的数据大约需要１３．１７６ｓ～
１３．６９７ｓ．如果在训练计算狉犲狑犪狉犱时只需要计算
３天的数据量，大约只需要０．３８５ｓ．在确定整个招募
周期需要招募的用户时，ＡｌｌＲａｎ只需要随机生成
用户编号即可，没有任何计算过程导致它的速度是
最快的．ＡｌｌＤＱＮ需要０．１７７ｓ～０．１９２ｓ，速度远高
表３　运行时间（每个招募周期招募１０名用户）表格

（单位：ｓ）
压缩感知 ＡｌｌＲａｎＤＱＮＧｒｅｅｄｙＡｌｌＤＱＮ

ＡＱＩ １３．６９７ ０．０００８９１ １．３５９ ０．１９２
ＰＭ２．５ １３．１７６ ０．０００８９１ １．３５１ ０．１９１
ＮＯ２ １３．３６１ ０．０００８９１ １．３０７ ０．１７７
ＣＯ １３．５８６ ０．０００８９１ １．３４３ ０．１７８

于需要做子区域选择和用户筛选的ＤＱＮＧｒｅｅｄｙ．
另外，ＤＱＮ模型用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ实现并且可以离线
训练，对于具有两个全连接层的神经网络训练大约
需要１５０ｍｉｎ～２００ｍｉｎ．
５．３．８　通用性和局限性分析

稀疏群智感知通过数据推断算法，利用采集到
的数据推断完整的全局感知数据，数据推断的准确
性直接影响了对任务结果的评价．由于数据推断的
效果与数据集的整体分布模式和采集到的数据位置
分布等因素有关，且不同数据推断算法之间也存在
着差异性，我们在强化学习训练过程中使用数据推
断算法计算的ＭＡＰＥ来获得奖励．这将引导强化学
习模型倾向于招募可以采集到对该数据推断算法价
值较高数据的用户，以获取较高的奖励．因此，只要
保证获得奖励和最终数据推断的算法一致，本文使
用的压缩感知算法完全可以被替换为适合其他类型
数据集的数据推断算法，甚至可以将强化学习状态
加入更多针对该算法的因素，使用不同的数据推断
算法可以训练出针对于该算法的用户招募策略．
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本文的用户招募算法在用户招募数量相关方面
具有一定的局限性．由于本文将招募一组用户的过
程分解为了在一个回合内一次招募一个用户直到人
数达到要求，强化学习的折扣因子γ在理论上应该
设置为１．但是这会使得强化学习模型在每个状态
下都会考虑接下来所有动作能获取的回报（直到回
合结束），这将耗费大量的探索训练时间．大部分强
化学习模型的γ被设置为了０．９，在２０个状态动作
的转换后的回报就衰减到了接近０．１，之后的动作
回报几乎会被模型“忽视”．本文为了加快训练时间
和节约计算资源，将折扣因子γ设置为了０．９９，是
一种折中的方法．如果具有大量的训练时间以及高
性能的硬件设备，可以考虑将折扣因子γ设置为１．
否则，在需要招募大量用户时可以适当考虑减小γ
的值，使强化学习模型忽视离当前状态较远的动作
影响．

６　总　结
本文对稀疏群智感知中的用户招募问题进行了

研究，在已知用户稳定的通勤轨迹的前提下，一次性
为多个连续周期直接招募到高贡献度的用户组合，
该用户组合是代价预算内的近似最优组合，因为他
们这段时间在小部分位置上采集到的数据，可以利
用数据本身的时空相关性，以（相对于其它用户组
合）近似最高的准确率恢复出其余未采集数据．我们
对用户招募问题的状态、动作和奖励进行建模，提出
了针对用户招募的强化学习算法．然后，我们利用强
化学习算法直接识别招募哪些用户更加有效，这将
导致最终的数据推断更加准确．广泛的实验证明了
我们的强化学习模型设置的合理性和用户招募策略
的有效性．

在今后的工作中，我们考虑研究用户的移动性预
测方法，并且将用户的动向实时地反馈给强化学习模
型，以在线的方式完成强化学习的用户招募过程．
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