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收稿日期：２０２０１０３０；在线发布日期：２０２１０９０９．本课题得到国家自然科学基金项目（６２１７２０６３，６１８７２４４７）资助．向朝参，博士，副教授，
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、人工智能、普适计算．Ｅｍａｉｌ：ｘｉａｎｇｃｈａｏｃａｎ＠ｃｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．李耀宇，
硕士研究生，主要研究方向为智联网汽车感知、深度强化学习．冯　亮，博士，教授，主要研究领域为强化学习、人工智能．陈　超，博士，
教授，主要研究领域为城市计算、人工智能．郭松涛（通信作者），博士，教授，主要研究领域为边缘计算、感知任务最优分配．Ｅｍａｉｌ：
ｇｕｏｓｏｎｇｔａｏ＠ｃｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．杨盘隆，博士，教授，主要研究领域为群智感知、无源感知．

基于深度强化学习的智联网汽车感知任务分配
向朝参１），２）　李耀宇１），２）　冯　亮１），２）　陈　超１），２）　郭松涛１），２）　杨盘隆３）

１）（重庆大学计算机学院　重庆　４０００４４）
２）（信息物理社会可信服务计算教育部重点实验室　重庆　４０００４４）
３）（中国科学技术大学计算机科学与技术学院　合肥　２３００２６）

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（Ｍｏｂｉｌｉｔｙｏｎｄｅｍａｎｄ
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ＮＰｈａｒｄ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狇独立系统约束条
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１／２＋犮ｍａｘ／犮ｍｉｎ），其中犮ｍａｘ和犮ｍｉｎ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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ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．Ｏｎｅｄａｔａｓｅｔｉｓａｂｏｕｔ１２４９３ＭＯＤｖｅｈｉｃｌｅｓｉｎＣｈｏｎｇｑｉｎｇ
Ｃｉｔｙ，Ｃｈｉｎａ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓａｂｏｕｔ１１３ｍｉｌｌｉｏｎｖｅｈｉｃｌｅｔｒｉｐｓｉｎＮｅｗＹｏｒｋＣｉｔｙ，Ａｍｅｒｉｃａ．Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄａｖｅｒａｇｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｐｉｃｋｕｐ
ｅａｒｎｉｎｇｓａｎｄｔｈｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｕｔｉｌｉｔｙｏｆｓｅｎｓｉｎｇｔａｓｋｓｂｙ２５．１％ａｎｄ３７．７％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈｓｅｖｅｎｂａｓｅｌｉｎｅｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｗｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｙｓｔｅｍｆｏｒｏｎｒｏａｄｉｌｌｅｇａｌｐａｒｋｉｎｇ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｉ．ｅ．，ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇｔｈｅｓｍａｒｔｐｈｏｎｅｓｅｎｓｏｒ（ｓｕｃｈａｓｃａｍｅｒａａｎｄＧＰＳ）ｏｆｍａｓｓｉｖｅＭＯＤ
ｖｅｈｉｃｌｅｓｔｏｄｅｔｅｃｔｔｈｅｏｎｒｏａｄｉｌｌｅｇａｌｐａｒｋｉｎｇｅｖｅｎｔｓｗｈｅｎｄｒｉｖｉｎｇｏｎｒｏａｄｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｉｓｓｙｓｔｅｍ，
ｗｅｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｆｅａｓｉｂｌｅａｎｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｎｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｖｅｈｉｃｕｌａｒｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ；ｓｅｎｓｉｎｇｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；
ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ；ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

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［１４］．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ＯＢＤＩＩ接口通信等［６］．利用众多
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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
（ＶｅｈｉｃｕｌａｒＣｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ）［３，７１０］．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［１６１８］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［１９２１］．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．

图１　纽约市智联网汽车（出租车）的道路覆盖热力图

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［９，１６，１９２１］．

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［２４２６］，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［７，２７２８］．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：①基础驾
驶耗费，即从区域Ａ驾驶到任务区域Ｂ的耗费，如
图２（ａ）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；②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２（ｂ）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．

图２　智联网汽车感知成本示意图
（２）感知任务分配具有高计算复杂性（ＮＰｈａｒｄ）．

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ＮＰｈａｒｄ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［１７，１９２０］，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：

０２９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

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．
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（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（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，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
调子模目标函数和狇独立系统约束条件．然后，基于
分析结果，利用子模优化理论（Ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ），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，在犗（犖２犕）时间
复杂度内实现近似比率为１／２＋犮ｍａｘ／犮ｍｉｎ的近似
最优分配，其中犖和犕分别表示汽车和感知任务
个数，犮ｍａｘ和犮ｍｉｎ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，ｏｒＰａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙ
Ｓｅｎｓｉｎｇ），主要考虑静态传感器和人的移动性［２９３１］．
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］．

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等人［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等人［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等
人［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等人［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ＭｏｂｉｌｉｔｙＯｎＤｅｍａｎｄＶｅｈｉｃｌｅｓ（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等
人［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．Ｘｕ等人［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．Ｓüｈｒ等人［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
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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　系统建模和问题描述
３１　相关概念

定义１．　城市子区域和时段．按照一定粒度，
将城市均匀划分成犣个互不相交的子区域，用狕犻表
示第犻个子区域．与之类似，将整个时间区间划分成
犜个长度相同的时段，每个时段用狋表示．

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．用狆狋犻和狉狋犻分别表示第
狋时段在区域狕犻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

犚狋犻＝（狆狋犻，狉狋犻），犻∈｛１，…，犣｝，狋∈｛１，…，犜｝（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
犎狋表示第狋时段所有区域的载客收益，即

犎狋＝｛犚狋犻｜犚狋犻＝（狆狋犻，狉狋犻），犻∈｛１，…，犣｝｝（２）
因此，智联网汽车在犺个历史时段的载客收益可表
示为犺帧热力图，即｛犎１，…，犎犺｝．

定义４．　载客隐性激励．表示第狋时段将智联
网汽车从原区域狕犻调度到区域狕犻′所产生载客收益
的增值期望，可表示为

犐犻犻′（狋）＝犈狋［狆狋犻′·狉狋犻′－狆狋犻·狉狋犻］ （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
犣，狕犻 城市子区域数量，第犻个子区域
犜，狋 时段数量，时段狋
狆，狉，犚 载客概率，单程平均收益，载客收益
犎，^犎 载客收益热力图，预测载客收益热力图
犮，犮犅，犐 感知成本，基础驾驶耗费，载客隐性激励
犕，τ犼 感知任务数量，第犼个感知任务
犖，狌犽 智联网汽车数量，第犽辆智联网汽车
犾，ρ 感知任务（智联网汽车）位置，完成任务概率

狏，狏犫，狏犲 有效时间区间，开始时间，结束时间
犡，犅 任务分配策略，预算约束

Θ（·），Φ（·） 载客收益预测函数，感知成本计算函数
Ψ（·），犝（·） 驾驶耗费模型函数，平台感知效益函数

!

，
"

，犲 任务分配全集，策略，元素

３２　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［３７３９］，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．

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
（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．①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
域存在犕个感知任务．τ犼表示第犼个感知任务；犾犼和
狕犼分别表示τ犼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，用狏犼＝（狏犫犼，狏犲犼）表示
任务τ犼的有效时间区间，其中狏犫犼和狏犲犼分别表示有效
区间的开始和结束时间．假设存在犖个参与感知任
务的智联网汽车，用狌犽表示第犽个参与汽车．用犾犽和
狏犽分别表示该汽车所在的位置（其所在区域用狕犽表
示）和可参与感知任务的时间区间，即狏犽＝（狏犫犽，狏犲犽）．
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］．②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
热力图犎狋＝｛犚狋犻｜犚狋犻＝（狆狋犻，狉狋犻），犻∈｛１，…，犣｝｝来表
示．③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｛犎１，…，犎犺｝
学习预测每个区域在未来犜个时间段的载客收益
热力图．用狆^狋犻和狉^狋犻分别表示狆狋犻和狉狋犻的预测值．用^犎
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表示未来犜个时间段的载客收益预测热力图集合，
即^犎＝｛^犎狋｜犺＋１狋犺＋犜｝，其中^犎狋表示第狋时段
载客收益的预测热力图．基于^犎，根据汽车用户狌犽
和感知任务τ犼的时空位置，估计用户的载客隐性激
励，从而学习得到狌犽完成τ犼的感知成本犮犽犼．

（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
本预算犅条件下，如何将犕个感知任务分配给犖个
智联网汽车，以最大化平台感知效益．用狓犽犼表示是
否将τ犼分配给狌犽．若分配，则狓犽犼＝１，反之狓犽犼＝０．
犡＝｛狓犽犼｜犽∈｛１，…，犖｝，犼∈｛１，…，犕｝｝表示任
务分配策略．用ρ犽犼表示智联网汽车司机狌犽完成被分
配任务τ犼的概率．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，基于分配策略犡，平台的感知效
益犝（犡）可表示为

犝（犡）＝∑
犕

犼＝１
１－∏

犖

犽＝１
（１－ρ犽犼狓犽犼［ ］） （４）

其中式（４）中平台感知效益表示感知任务完成数量
的期望．ρ犽犼狓犽犼和１－∏

犖

犽＝１
（１－ρ犽犼狓犽犼）分别表示智联网

汽车犽完成感知任务犼的概率，以及感知任务犼被
所有智联网汽车的完成概率．
３３　研究问题

基于以上系统模型，本文的研究问题主要包括：
（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
区域未来犜个时间段的载客收益热力图^犎，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｛犮犽犼｝；（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，如何将犕个感知任务分
配给犖个智联网汽车，以在感知成本预算犅内最大
化平台感知效益犝（犡）．具体地，可形式化表示如下：

　　Ｍａｘ犝（犡）＝∑
犕

犼＝１
１－∏

犖

犽＝１
（１－ρ犽犼狓犽犼［ ］） （５）

　　ｓ．ｔ．^犎＝Θ（犎１，…，犎犺），狋∈｛１，…，犜｝（６）
犮犽犼＝Φ（^犎，犾犽，狏犽，犾犼，狏犼），犽，犼 （７）

∑
犖

犽＝１∑
犕

犼＝１
犮犽犼ρ犽犼狓犽犼犅 （８）

∑
犕

犼＝１
狓犽犼１，犼∈｛１，…，犖｝ （９）

狏犫犽狏犲犼，狏犲犽狏犫犼，犽，犼，狓犽犼＝１ （１０）

其中，式（５）表示基于任务分配策略犡的平台感知
效益．式（６）中Θ（·）表示智联网汽车载客收益的预
测函数．式（７）中Φ（·）表示基于载客收益预测结果
的感知成本计算函数．式（８）表示平台感知成本预算
约束．式（９）表示任务分配限制，即在一个任务分配
周期中（犜个时间段内），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ＮＰｈａｒｄ问题．
证明．　该问题可归约为一个经典的ＮＰｈａｒｄ

问题，即０１背包问题．具体证明过程可参考文献
［４３］，本文在此省略．

４　系统和算法设计
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：

图４　基于深度强化学习的感知任务最优分配方法架构图

（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
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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ＮＰｈａｒｄ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
和狇独立系统约束条件．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＋狇）性能下界的近
似最优解．
４１　基于双注意力机制犚犖犖的感知成本学习
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５（ａ）和图５（ｂ）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#＝（狕，犵）表示该邻接
图，其中每个顶点表示一个子区域狕犻，每条边犵＝
（狕犻，狕犻′）表示狕犻和狕犻′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．

图５　基于双注意力机制ＲＮＮ的载客收益预测原理

下面以某个子区域狕犻为例，详细介绍如何基于
双注意力机制的循环神经网络预测载客收益犚狋犻＝
（狆狋犻，狉狋犻），犻∈｛１，…，犣｝，狋∈｛１，…，犜｝．该方法利用基
于长短期记忆的编码器解码器架构（ＬＳＴＭｂａｓｅｄ
ＥｎｃｏｄｅｒＤｅｃｏｄｅｒ）和时空注意力机制（Ｔｅｍｐｏｒａｌ
ＳｐａｔｉａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎｓ），主要包括基于空间注意力机制
的编码和基于时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．用狕犻和λ犻狋分别表示第犻个子区

域和该区域在第狋时段的空间注意力参数．用犺狋和
狊狋分别表示第狋时段的隐藏状态和单元状态．根据第
狋－１时段的隐藏状态犺狋－１和单元状态狊狋－１，可计算
λ犻狋如下：

λ犻狋＝ｅｘｐ（狑狋犻）

∑
犣

犼＝１
ｅｘｐ（狑犼狋）

（１１）

其中狑犻狋＝犱犜ｔａｎｈ（犠狊［犺狋－１；狊狋－１］＋犌狊犢犻＋犫狊），犱犜，
犠狊，犌狊和犫狊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．基于解码中第狋－１时段的隐藏状态
犺′狋－１和单元状态狊′狋－１，在第狋时段中每个编码生成隐
藏状态的时间注意力权重参数为

η犽狋＝ｅｘｐ（π犽狋）

∑
犜

犼＝１
ｅｘｐ（π犼狋）

，犽∈｛１，…，犜｝ （１２）

其中π犽狋＝犱犜ｔａｎｈ（犠狊［犺狋－１；狊狋－１］＋犌狋犺犽＋犫狋），且
犺犽＝犳犲（犺犽－１，^犢犽），^犢犽＝（λ１犽犢犽１，…，λ犣犽犢犽犣）．犳犲表示
ＬＳＴＭ的编码器参数，犱犜，犠狊，犌狋和犫狋表示解码器的
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．用犮犽犼（狋）、犮犅犽犼（狋）和犐犽犼（狋）分别表示第狋时段狌犽
执行τ犼的感知成本、完成任务的驾驶耗费以及载客
隐性激励．因此，智联网汽车用户狌犽在第狋时段完成
感知任务τ犼的成本可表示为

犮犽犼（狋）＝犮犅犽犼（狋）－犐犽犼（狋） （１３）
其中驾驶耗费犮犅犽犼（狋）表示狌犽从其当前位置犾犽到感知
任务位置犾犼的驾驶成本，主要由它们之间的距离和
通勤时间决定［７，４６］．用犱犽犼（狋）和Γ犽犼（狋）分别表示第狋
时段从犾犽出发到达犾犼的驾驶距离和通勤时间．因此，
驾驶耗费可表示为犮犅犽犼（狋）＝Ψ（犱犽犼（狋），Γ犽犼（狋）），其中
Ψ（·）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］．犐犽犼（狋）表示狌犽在第狋时段完成
感知任务τ犼的载客隐性激励，其模型如下：

载客隐性激励模型．根据定义４，载客隐性激励
犐犽犼（狋）表示狌犽从其原始区域狕犽调度到感知任务区域
狕犼所带来的载客收益增加值的期望．用狉犚犽犽（狋）表示
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未参加感知时狌犽在原始区域狕犽的载客收益期望；
狉犃犽犼（狋）表示当参加感知时狌犽在感知任务所在区域狕犼
的载客收益期望．因此，载客隐性激励犐犽犼（狋）可表
示为

犐犽犼（狋）＝狉犃犽犼（狋）－狉犚犽犽（狋） （１４）

狉犚犽犽（狋）＝∑
犔

狋＝１
（珚狆狋犽狆狋犽狉狋犽） （１５）

狉犃犽犼（狋）＝∑
狋犽犼＋犔

狋＝狋犽犼＋１
（珚狆狋犽狆狋犼狉狋犼） （１６）

珚狆狋犽＝１＋ｓｇｎ（狋－１）∏
狋－１

犿＝１
（１－狆狋－犿犽 ）（ ）－１（１７）

其中狋犽犼＝Γ犽犼（狋）狋０ ．狆狋犽表示司机第狋时段在区域狕犽
的载客概率，珚狆狋犽表示司机在第狋时段前未载客的概
率．狉狋犽表示司机第狋时段在区域狕犽的载客平均收益．
狋０表示时段的单位长度，犔表示计算载客隐性激励
时间周期的长度．
４２　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和边际效益
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，以及狇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
!

··＝｛（犽，犼）｜犽∈｛１，…，犖｝，犼∈｛１，…，犕｝｝．!表示
任务分配变量狓犽犼到集合元素犲＝（犽，犼）∈!的映射
集合．狓犽犼＝１表示从!中选择元素（犽，犼）；反之，
狓犽犼＝０表示从!中不选择该元素．"表示已选定的智
联网汽车和感知任务之间的配对集合，即"!

，且
（犽，犼）∈"

，狓犽犼＝１．令Ω（"）··＝犝（犡）．式（５）、（８）
～（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

"!

Ω（"） （１８）
ｓ．ｔ．∑犼：（犽，犼）∈犛!（犽，犼）∈"１，犽∈｛１，…，犖｝（１９）

　　∑（犽，犼）∈"

犮犽犼ρ犽犼犅 （２０）
　　狏犫犽狏犲犼，狏犲犽狏犫犼，（犽，犼）∈"

（２１）
其中，!表示指示函数．

基于式（１８）～（２１）中的集合函数最优化问题，下
面将分析目标函数Ω（"）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!的集合函数犳具有（１）非负性．当且仅当
"!

，犳（"）０且犳（）＝０；（２）单调性．当且仅
当"!

，犲∈!

／
"

，犳（"∪｛犲｝）犳（"）；（３）子模
性．当且仅当"１"２!

，犲∈!

／
"２，犳（"１∪｛犲｝）

－犳（"１）犳（"２∪｛犲｝）－犳（"２）．
基于定义５，通过分析函数Ω（"）的性质，可得

引理１．
引理１．　式（１７）中的目标函数Ω（"）是非负、

单调和子模的．
证明．　（１）非负性证明．狓犽犼∈｛０，１｝且狆犽犼∈

［０，１］，根据式（５），显然Ω（"）是非负的；（２）单调性证
明．假设犲＝｛犽犲，犼犲｝，将集合"拆分成"犲和"

／
"犲，其

中"犲＝｛（犽１，犼犲），…，（犽狀，犼犲）｝，狀＝｜"犲｜．由式（５）可
得Ω（"）＝Ω（"犲）＋Ω（"／"犲）且Ω（"∪｛犲｝）＝Ω（"犲∪
｛犲｝）＋Ω（"／"犲）．因此，Ω（"∪｛犲｝）－Ω（"）＝Ω（"犲∪
｛犲｝）－Ω（"犲）＝ρ犽犲犼犲∏（犽，犼）∈犛犲（１－ρ犽犼）０．所以，Ω（"）是
单调的；（３）子模性证明．与单调性证明类似，将"１和
"２分别拆分成"犲和"１＼"犲，"′犲和"２＼"′犲．由于"１"２，
"犲"′犲，根据单调性证明可得Ω（"１∪｛犲｝）－Ω（"１）＝
ρ犽犲犼犲∏（犽，犼）∈犛犲（１－ρ犽犼），且Ω（"２∪｛犲｝）－Ω（"２）＝
ρ犽犲犼犲∏（犽，犼）∈犛′犲（１－ρ犽犼）．因此，∏（犽，犼）∈犛犲（１－ρ犽犼）∏（犽，犼）∈犛′犲（１－
ρ犽犼），Ω（"）是子模的．所以，Ω（"）是非负、单调和子
模的．

（２）约束条件分析
定义６．　狇独立系统［４３］．给定一个独立系统

（
$

，
!

），
$为所有可行解的集合．"１，"２∈$

，设"１和
"２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），
狉（"１）和狉（"２）分别表示"１和"２的基数．若存在狇满
足ｍａｘ

"１，"２∈$

狉（"２）
狉（"１）狇，则称该独立系统为狇独立系统．

引理２．　约束条件（１９）、（２０）构成狇独立系
统，且狇＝１＋犮ｍａｘ／犮ｍｉｎ，其中犮ｍａｘ和犮ｍｉｎ分别表示所
有感知成本的最大和最小值，即犮ｍａｘ＝ｍａｘ犽，犼犮犽犼，犮ｍｉｎ＝
ｍｉｎ
犽，犼
犮犽犼．
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"１和"２，
若向"　１中添加一个元素犲∈"　２／"　１，需从"　１中取出集
合"′１，使得（"１／"′１）∪｛犲｝满足约束（１９）、（２０）．为满

５２９５期 向朝参等：基于深度强化学习的智联网汽车感知任务分配

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



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个与犲冲突的元素．为满足
约束（２０），最多需从"１中取出犮ｍａｘ／犮ｍｉｎ个元素．循
环上述操作，直到"　１＝"　２．因此，当最差情况时，换入
｜"　２｜个元素需至少取出狇＝１＋犮ｍａｘ／犮ｍｉｎ倍数量的
元素，即"　２基数为"１的狇倍．由定义６可得，约束
（１９）、（２０）构成狇独立系统，且狇＝１＋犮ｍａｘ／犮ｍｉｎ．
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

狇独立系统约束的单调子模函数优化问题．因此，为
解决该ＮＰｈａｒｄ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犲∈"

（Ω（"∪｛犲｝）－Ω（"））），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犲∈"

（Ω
（
"∪｛犲｝）－Ω（"））／犮犲）．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．

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，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）～（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）～（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．

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｛犮犽犼｜犽，犼｝，预算犅
输出：分配方案犡＝｛狓犽犼｜犽，犼｝
１．初始化"１←，"２←，犡←｛０｝；
２．ＷＨＩＬＥ犲∈（犖×犕）／"１，"１∪｛犲｝满足（１９）～
（２１），ＤＯ

３．　犲＝ ａｒｇｍａｘ
犲："１∪｛犲｝满足（１９）～（２１）

Ω（"１∪｛犲｝）；

４．　"１←"１∪｛犲｝；
５．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
６．ＷＨＩＬＥ犲∈（犖×犕）／"２，"２∪｛犲｝满足（１９）～
（２１），ＤＯ

７．　犲＝ ａｒｇｍａｘ
犲："２∪｛犲｝满足（１９）～（２１）

Ω（"２∪｛犲｝）－Ω（"２）
犮犲 ；

８．　"２←"２∪｛犲｝；
９．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１０．"＝ａｒｇｍａｘ

"∈｛"１，"２｝
Ω（"）；

１１．令狓犽犼＝１，（犽，犼）∈"

；
１２．返回犡．
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能够在犗（犖２犕）时间复杂度

内得到近似率为１／２＋犮ｍａｘ／犮ｍｉｎ的近似最优解，其
中犖和犕分别表示汽车和感知任务个数；犮ｍａｘ和
犮ｍｉｎ分别表示所有感知成本的最大和最小值．

证明．　算法１最多需要犗（犖）次迭代．由于每
次迭代需要从犗（犖犕）个分配方案中选择最优分配
方案，因此它的时间复杂度为犗（犖２犕）．此外，根据
文献［４３］可知，对于具有单调子模目标函数和狇独
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＋狇）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１／２＋犮ｍａｘ／犮ｍｉｎ．

５　基于大规模数据集的实验评估
５１　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
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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２５４７２ｍ２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１５ｓ，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２ｋｍ２）．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，平台发布犕个感知任务随机分
布于城市各个区域．随机选择犖个空闲智联网汽车
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ρ完成该任务．ρ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１０ｍｉｎ，感知成本是基于实际智联网汽车数据集
并根据式（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（犕犃犈）．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：①ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ）［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；
②Ｓｅｑ２Ｓｅｑ（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＳｅｑｕｅｎｃｅＭｏｄｅｌ）［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；③ＴＡｔｔ（ＴｅｍｐｏｒａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）［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：①ＯＰＴ（Ｏｐｔｉｍａｌ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）．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ＮＰｈａｒｄ，因此，ＯＰＴ方法具
有指数级时间复杂度；②ＲＤ（ＲａｎｄｏｍＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）．
将感知任务随机地分配给智联网汽车司机；③ＯＲ
（ＯｖｅｒａｌｌＲｅｖｅｎｕｅ）［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；④ＩＬＳ
（ｉＬＯＣｕＳ）［７］．利用文献［７］的感知成本计算方法和
本文任务分配策略．
５２　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、
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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％．

表２　区域载客总收益预测精度
算法类别 算法名称 犕犃犈

纽约数据集 重庆数据集

深度学习算法
本文方法 １１６．３７ １２１．１８
ＴＡｔｔ １９２．４２ １７２．５４
Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ２１６．１６ １８８．０５
ＬＳＴＭ １８４．５９ １８８．８１

非深度学习算法
ＳＶＲ ４８３．８８ ３９２．５６
Ａｄａｂｏｏｓｔ ２６９．３３ ２１２．１３
ＫＮＮ ２３２．８７ １８７．８４
ＭＬＲ ２１９．５５ １９５．３８

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，
本文使用过去犺个时间段历史数据来预测未来犜
个时间段数据，则输入和输出长度分别为犺和犜．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，即犕犃犈＝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％．

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

图８　不同输入长度的载客概率预测精度

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
差可以达到犕犃犈＝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６０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．

８２９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图９　不同输入区域数量的载客收益预测精度

图１０　不同迭代次数的预测损失值

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．

图１１　算法的个体理性评估

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％．

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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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

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

图１６　与ＯＰＴ方法的任务分配性能和时间耗费比较

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．
５３　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：（１）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；（２）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；（３）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；（４）平台利用Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ［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上分别有违停汽车４辆、６辆和
１１辆．
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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

６　总结与展望
６１　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．
６２　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．
①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；②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ＮＰｈａｒｄ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
ＮＰｈａｒｄ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①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；②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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ｔａｓｋｓｗｉｔｈｃｏｍｐａｔｉｂｌｅｕｓｅｒｓｉｎｍｏｂｉｌｅｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇｖｉａｏｎｌｉｎｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２０，１９（７）：１６１８１６３３

犡犐犃犖犌犆犺犪狅犆犪狀，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＩ，ａｎｄｐｅｒｖａｓｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犔犐犢犪狅犢狌，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｖｅｈｉｃｕｌａｒｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｄｅｅｐ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．
犉犈犖犌犔犻犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
犆犎犈犖犆犺犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｕｒｂａｎｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡＩ．
犌犝犗犛狅狀犵犜犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｔａｓｋｏｐｔｉｍａｌａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．
犢犃犖犌犘犪狀犔狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｓｅｎｓｏｒｌｅｓｓｓｅｎｓｉｎｇ．

３３９５期 向朝参等：基于深度强化学习的智联网汽车感知任务分配
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犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＴｈｅＣＮＮＮｅｗｓｉｎ２０１７ｒｅｐｏｒｔｅｄｔｈａｔ“ｔｈｅｃａｒ’ｓｓｅｎｓｉｎｇ

ｄａｔａｗｉｌｌｂｅｍｏｒｅｖａｌｕａｂｌｅｔｈａｎｔｈｅｃａｒｉｔｓｅｌｆ”．Ｉｔｉｓｂｅｃａｕｓｅ
ｔｈｅｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓｖｅｈｉｃｌｅｓａｒｅｅｑｕｉｐｐｅｄｗｉｔｈｐｌｅｎｔｙｏｆｏｎｂｏａｒｄ
ｓｅｎｓｏｒｓ，ａｓｗｅｌｌａｓｐｏｗｅｒｆｕｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ，ｔｈａｔｎｕｍｅｒｏｕｓｖｅｈｉｃｕｌａｒｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａａｒｅｏｂｔａｉｎａｂｌｅ
ｆｏｒｍａｎｙｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｓｅｌｆｄｒｉｖｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇ，
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Ｄｅｍａｎｄ（ＭＯＤ）ｖｅｈｉｃｌｅｓ（ａｌｓｏｃａｌｌｅｄｆｏｒｈｉｒｅｖｅｈｉｃｌｅｓ，ｓｕｃｈ
ａｓＵｂｅｒ，ＤｉＤｉ，ａｎｄｃｏｎｎｅｃｔｅｄｔａｘｉｓ），ｔｈｅｓｅＭＯＤｖｅｈｉｃｌｅｓ
ｃａｎｎｏｔｏｎｌｙｃｏｎｖｅｙｐａｓｓｅｎｇｅｒｓｂｕｔａｌｓｏｃｏｎｄｕｃｔｖｅｈｉｃｕｌａｒ
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ｗｉｔｈｅｑｕｉｐｐｅｄｓｅｎｓｏｒｓｔｏｅｘｅｃｕｔｅｔｈｅｓｅｎｓｉｎｇｔａｓｋｓｄｕｒｉｎｇ
ｔｈｅｉｒｕｎｏｃｃｕｐｉｅｄｔｉｍｅ，ｉｓｒｅｆｅｒｒｅｄｔｏａｓｔｈｅＭＯＤＶｅｈｉｃｕｌａｒ
ＣｒｏｗｄＳｅｎｓｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｇａｉｎｓｍｕｃｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｗｉｎｇｔｏｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅｃｏｖｅｒａｇｅａｎｄｐｏｗｅｒｆｕｌｓｅｎｓｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｏｆＭＯＤｖｅｈｉｃｌｅｓ．
Ｉｔｓｃｒｉｔｉｃａｌｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｂｌｅｍｉｓｓｅｎｓｉｎｇｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ｉ．ｅ．，
ｈｏｗｔｏａｌｌｏｃａｔｅｖｅｈｉｃｌｅｓｔｏｅｘｅｃｕｔｅｓｅｎｓｉｎｇｔａｓｋｓｓｏａｓｔｏ
ｍａｘｉｍｉｚｅｓｅｎｓｉｎｇｕｔｉｌｉｔｙｗｉｔｈｉｎａｌｉｍｉｔｅｄｂｕｄｇｅｔ．Ｍｏｓｔｏｆｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋｓｎｅｇｌｅｃｔｔｈｅｈｉｇｈｌｙｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌｄｙｎａｍｉｃｓ
ｏｆｖｅｈｉｃｕｌａｒｃｏｓｔ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｎｎｏｔｏｎｌｙｔｈｅｄｒｉｖｉｎｇ
ｃｏｓｔ（ｓｕｃｈａｓｄｒｉｖｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｔｉｍｅ），ｂｕｔａｌｓｏｔｈｅｐｉｃｋｕｐ
ｅａｒｎｉｎｇｓｏｆＭＯＤｖｅｈｉｃｌｅｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｖｅｈｉｃｕｌａｒｓｅｎｓｉｎｇｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｅｍｐｏｗｅｒｅｄｂｙｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｉｔｌｅａｒｎｓ
ｔｈｅｖｅｈｉｃｕｌａｒｃｏｓｔｖｉａａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｃｈｅｍｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｆｅｄ
ｂａｃｋｔｏｏｐｔｉｍａｌｌｙａｌｌｏｃａｔｅｓｅｎｓｉｎｇｔａｓｋｓｉｎｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｔｉｍｅ．
Ｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃ，ｗｅｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅｍｕｌｔｉａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＲＮＮ）ｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｏｆｐｉｃｋｕｐｒｅｖｅｎｕｅｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｕｓｅｄｔｏｌｅａｒｎｔｈｅ
ｓｅｎｓｉｎｇｃｏｓｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｒｉｖｉｎｇｃｏｓｔｍｏｄｅｌ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，
ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｗｅｐｒｏｖｅ
ｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎｈａｓａｓｕｂｍｏｄｕｌａｒｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄａ狇ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ．Ｈｅｎｃｅ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｓｕｂｍｏｄｕｌａｒｉｔｙｔｈｅｏｒｙ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｓｕｂｏｐｔｉｍａｌｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｊｏｉｎｔｌｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｗｈｏｌｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅ
ｍａｒｇｉｎａｌｏｎｅ．Ｔｈｅｐｒｏｏｆｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｉｔａｃｈｉｅｖｅｓａ
ｃｏｎｓｔａｎｔｆａｃｔｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｒａｔｉｏｉｎｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｔｉｍｅ．

Ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｈａｖｅｍａｄｅｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｏｎ
ｖｅｈｉｃｕｌａｒｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ
ｍｏｒｅｔｈａｎ４０ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｐａｐｅｒｓ，ｓｕｃｈａｓＡＣＭＭｏｂｉＣｏｍ，
ＩＥＥＥＩＮＦＯＣＯＭ，ＡＣＭＵｂｉＣｏｍｐ，ＩＥＥＥＴＭＣ，ＩＥＥＥＩＴＳ，
ＩＥＥＥＴＰＤＳ，ＩＥＥＥＴＶＴ，ａｎｄＩＥＥＥＥＣ．Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓ
ｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆ
Ｃｈｉｎａ（Ｎｏ．６２１７２０６３ａｎｄＮｏ．６１８７２４４７）．Ｔｈｅｏｐｉｎｉｏｎｓ，
ｆｉｎｄｉｎｇｓ，ａｎｄｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒａｒｅｔｈｏｓｅｏｆ
ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓａｎｄｄｏｎｏｔｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｖｉｅｗｏｆｔｈｅ
ｆｕｎｄｉｎｇａｇｅｎｃｉｅｓｏｒｔｈｅｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ．
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