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感知质量优化的移动群智感知任务在线分发算法 

张伟 1,2，李卓 1,2，陈昕 2 
（1. 网络文化与数字传播北京市重点实验室，北京 100101；2. 北京信息科技大学计算机学院，北京 100101） 

摘  要：感知质量优化和用户招募是移动群智感知的两个重要问题，随着数据量的大幅度增加，感知内容出现冗

余，存在感知质量降低的风险。提出了一种感知质量优化的任务分发机制，在保证覆盖率的情况下，提高群体的

感知质量。利用聚类算法评估任务真值，量化用户数据质量；基于汤普森抽样算法和贪婪算法设计并实现了一种

用户招募策略，在保证任务空间覆盖率的基础上优化感知质量。针对 TSUR（Thompson based user recruit）算法

的性能进行仿真分析，并与已有的 BBTA（bandit-based task assignment）算法和 BUR（basic user recruitment）算

法作比较。实验表明，在同一区域进行任务感知，与 BBTA 算法和 BUR 算法相比，累计感知质量分别提高了 16%
和 20%，空间覆盖率分别提高了 30%和 22%。 
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Abstract: Optimization of the perceived quality and the recruitment of user are two important issues of mobile crowd-
sensing. As the amount of data increases rapidly, perceived data becomes redundant, and perceived quality is at risk of 
decreasing. A mechanism of task assignment based on the perceptive quality optimization was proposed to improve the 
perceived quality under the condition of full coverage. The clustering algorithm was used to evaluate the truth value of 
the task and quantify the quality of the user data. Based on Thompson sampling algorithm and greedy algorithm, a user 
recruitment strategy was designed and implemented to optimize the perceived quality on the basis of ensuring the spatial 
coverage of the task. The performance of Thompson based user recruit (TSUR) algorithm was simulated and analyzed 
that compared with the existing algorithms of BBTA and basic user recruitment (BUR). Experiments show that in the 
same area, compared with bandit-based task assignment (BBTA) algorithm and BUR algorithm, the quality of the cumu-
lative sensing data was improved by 16% and 20%, and the spatial coverage was improved by 30% and 22%. 
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1  引言 

数据驱动的移动群智感知模式利用群体的移

动设备来完成复杂的感知任务，包括感知任务的发

起、执行、提交以及反馈。大量的感知数据从边缘

节点聚合到云服务中心，通过一系列数据处理形成

有价值的数据资源。同时，大数据、人工智能等新

兴技术也将为其所用，使得移动群智感知得到更快

速的发展。在此模式下，感知任务的分发问题、参

与者的激励问题以及数据的隐私保护问题等成为

研究重点，随着感知数据量的倍增和任务规模的扩

大，有效的质量控制显得尤为重要[1]。移动群智感

知模式的感知质量包含时空覆盖率和数据质量两个

层面，前者关注是否能采集足够全面的数据，后者关

注数据是否足够准确和可信[2]，用户的移动性和复杂

性使感知质量更难以控制。因此，针对感知质量提出

了一种考虑覆盖率和数据质量的动态任务分发机制，

实时监测感知质量，保证感知模式的高实用性。 
如何量化用户数据层面的感知质量，是解决任务

分发问题的难点之一。本文利用聚类算法的性质来评

估任务真值和用户数据质量，将簇心数据判定为真

值，利用真值与感知数据的差异来量化用户数据质

量。用户数据质量随着不同群体数据的变化而变化，

不同群体表现出不同的数据质量水平。为了进一步提

高感知质量，引入贪婪策略保障覆盖率层面的感知质

量，实时控制区域的感知覆盖情况，减少了不必要的

重复感知和数据冗余。在此基础上，采用汤普森抽样

算法招募具有高数据质量的用户，汤普森抽样算法平

衡了任务分发问题的两个阶段，即利用现有信息最大

化用户数据质量阶段和通过探索用户未知信息获取未

来收益阶段，也就是在最短的时间内充分探索用户感

知数据质量规律，从而实现群体数据质量的最大化。 
在仿真实验中，模拟了感知任务的分发、执行、

反馈等过程。在预设区域内发起多次感知任务，从参

与者数据质量和任务覆盖率两个方面进行实时的参

与者选择，在对比实验中，与 BBTA[3]在线招募算法

和 BUR[4]贪婪招募算法相比，本文的 TSUR 任务分发

算法的参与者数据质量较两者分别提高了 16%和20%，

在用户资源充足的条件下，任务覆盖率可达100%。 

2  相关工作 

移动群智感知是一种新的感知范式，它利用人

们在移动设备中产生的感知数据，通过云中的数据

聚集和融合，凝聚人类的智慧，用于提供以人为中心

的服务[5]。已有的工作研究主要应用于智能交通[6]、

环境监测[7]、城市管理[8]和公共安全[9]等领域，随着

各类应用的开展，有效的质量控制对提升数据的可

用性具有重要作用。 
在移动群智感知任务分发问题上，学者们已经

提出了众多分发方案。然而，随着任务规模的扩大，

感知质量呈下降趋势，为了解决这个问题，文献[10]
提出了多任务分发方案，该方案利用最小限度的数

据质量阈值达到最优的全局效用。在感知覆盖层

面，文献[11]提出了一种可以保证覆盖效果和节能

的参与者选择策略并实现了能量高效传输方式。关

于移动轨迹的招募策略[12]，提出了一种利用移动群

智感知的数据属性进行用户选择的方法，该方法不

仅考虑了用户的时空轨迹概率，还考虑了感知任务

的属性，并利用计算任务完成概率进行用户招募。

这种方法关注用户执行任务的时效性，但缺少对任

务执行结果的评估。文献[13]建立了用户信用体系来

评估用户的历史任务完成情况，基于上下文的分发

策略把感知环境、个人和社会信息作为招募用户的

考虑因素[14]。本文的任务分发算法不仅考虑用户长

期的感知能力，还对用户群体执行感知任务的覆盖

情况进行优化。对用户感知能力做概率统计分析，

减少由用户能力考查产生的大量开销，根据用户的

地理位置做出实时性的决策，从而提高分发性能。 
感知任务的数据质量一般和任务真值相关。一

些质量控制的群智感知系统分发同一感知任务给多

个用户，通过投票等统计方法对调查结果进行汇总，

从而确定群体意见一致的答案，并将其作为任务真

值[15]。文献[16]利用混合高斯模型来描述感知数据，

然后提出了一种期望最大化的算法来评估感知任务

真值。文献[17]利用距离函数定义用户数据质量，每

轮任务下的数据总质量相同，然而在现实中，不同

群体的数据质量一般能分出不同层次，因此，本文

数据质量定义以群体的差异化为基础，量化个体的

数据质量。随着不同群体的数据质量不同，用户数

据质量也能计算出不同差异程度，这表明用户数据

质量随着群体数据质量的变化而变化，不同群体间

也可以分辨出不同层次的数据质量。截至目前，感

知数据已经拓展到图片、音频、视频等形式[16,18-19]。

文献[18]提出了视觉群智感知用户贡献度量框架，减

少了由冗余数据产生的用户贡献。文献[19]对视频数

据质量进行研究和推进，提出了主观质量评估方法。 
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3  移动群智感知任务分发模型 

移动群智感知任务分发过程包括任务分发模

型和感知地图模型。任务分发模型记录群体数据质

量和招募人员；感知地图模型将目标区域划分成若

干感知单元，然后统计单元格上的覆盖情况和感知

质量。针对不同目标区域用户群体感知质量不同的

情况，提出感知质量最大化的优化问题。 
3.1  群智感知任务分发基本架构 

移动群智感知任务分发基本架构如图 1 所示。

移动感知云平台发布感知任务，任务分发模型确定

感知任务适用区域和感知群体，对招募的用户分发

任务。用户接收感知任务后进行感知作业，将数据

上传至系统，系统根据感知地图模型评估任务质

量，更新参数传送至移动感知云平台。 

 
图 1  移动群智感知任务分发基本架构 

3.2  任务分发模型 
在感知目标区域内，将不同时间段的感知任务

记 为 1 2{ , , , }mT t t t= " ， 每 个 任 务 的 用 户 集 为

1{ , , }nU u u= " ，招募若干个用户构成集合U U′ ⊆ ，

U ′ 进行任务感知，其提交的感知数据集为 x =  
1 2{ , , , }kx x x" 。其数据质量记为 1{ , , }kQ q q= " ，

0 1i iqQq ∈ ≤ ≤且 。存在数据质量阈值 μ ，当

iq μ≥ 时，用户 iu 的数据质量达到标准。 

用 dis( , )i jx x 表示数据 ix 与数据 jx 的差异； iD

表 示 数 据 ix 与 其 他 用 户 数 据 的 差 距 ，

1 ,

dis ,( )i i j
j k j i

D x x
≠

= ∑
≤ ≤

，从簇心到其他用户的数据距

离为 1
1 ,

min { dis( , )}r r k r j
j k j r

D x x
≠

= ∑≤ ≤
≤ ≤

，簇心数据即

为任务真值 rx [17]；在任务真值为 rx 的条件下，用

户 iu 的数据质量为
1

dis( , ) 1i
r i

q
x x

=
+

。 

3.3  感知地图模型 
本文利用感知地图模型评估区域的数据质量，

同时记录任务的空间覆盖情况。将感知地图 M 划分为

若干个子单元， 1{ , , }dM m m= " 。用户 iu 的感知范围

为 { },, ,,i p q p qS m m m M m M= ⊆ ⊆" 。 1{ , , }dC c c= "

记录感知地图子单元的覆盖情况， 0ic = 表示感知

单元 im 没有用户进行覆盖； 1ic = 表示 im 已有用户

完 成 感 知 任 务 。 子 单 元 上 感 知 质 量 为

{ }1, , d iP p p p= " ， 表 示 im 上 的 感 知 质 量 ，

max 1, ,
| |

j
i i j

j

q
p m S j k

S
⎧ ⎫⎪ ⎪
⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

= ∈ ∈， ， " ，其中，| |jS 表

示 jS 集合中所包含的感知单元个数。感知单元 im
可能被多个用户重复感知，不重复累加用户感知质

量，整个感知地图的感知质量为
1

d

i
i

p
=
∑ 。 

3.4  移动群智感知任务分发问题定义 
本文在保证感知质量的条件下进行任务分

发，在给定的感知地图 1={ , , }dM m m" 中，招募一

定数量用户，最大化区域 M 中的数据质量。假设

招募的最多用户数 | |U ′ 与区域的大小有关，设置最

多招募用户数为 k 人，同时保证区域 M 中感知单

元的全覆盖。 

 
1

max
d

i
i

p
=
∑  (1) 

  s.t. | | U k′≤  (2) 

每个感知单元都有用户进行感知覆盖，可表

示为 

 
0

d

i
i

c d
=

=∑  (3) 

将各个感知单元的感知质量 ip 累加构成整个群

体的感知质量。 ={0,1}ic ，记录 im 区域的覆盖情况。

将区域感知质量作为优化目标，不仅保证了移动群

智感知的高实用性，还考虑了优化感知开销。 

4  系统算法  

群智感知任务分发过程中包括分发算法和数

据质量评估算法，分发算法通过汤普森抽样算法对

用户历史数据质量进行预测，并结合贪婪策略覆盖

目标区域。数据质量评估算法以群体间的差异性为

基础，量化个体的数据质量。 



·94· 物  联  网  学  报 第 4 卷 

 

4.1  任务分发算法 
4.1.1  汤普森抽样算法 

汤普森抽样算法是一种在线决策问题的算法，

其他在线算法包括探索阶段和利用阶段，汤普森抽

样算法可以在一个阶段完成在线问题的两个关键

点，一方面利用现有的信息最大化目标优化，另一

方面积累未知信息以获得更多收益。通过这种随机

策略招募了数据质量较优的用户，同时也给信息量

较少的用户尝试感知任务的机会。在群智感知平台

中，集合 U 中的 1, , nu u" 序列就是系统的决策变量。

每个决策变量 {1, , }i n∈ " 都有相应的评估概率 iθ ，

表示用户达到数据质量阈值的概率，1 iθ− 表示未达

到数据质量阈值的概率。云平台通过历史数据得到

用户数据质量达到标准的概率为 1 ), ,( nθ θ" 。
* max i iu u= 表示每次任务中的最优决策。在每轮任

务中，感知任务的用户集合为有限集。系统随机产

生条件概率为 ( | )θ t tH q u ，并选择决策变量为 tu ，

之后获取 tu 的感知数据质量 tq ，结果模型计算 tu 的

奖励 ( )t tr r q= 。首先，系统对 tθ 未知，需要利用先

验概率分布进行选择。汤普森抽样算法在分布 θH
中随机抽取样例，产生 ^θ 。在有限结果集中， tu 的

奖励期望值为 

 ( ) ^^
   E | ( | ) ( )

θ
H t t θ

q

r q u u H q u r q⎡ ⎤= =⎣ ⎦ ∑  (4) 

通过观察可知，更新 P 的概率分布，如果 ^θ
在有限集合 ( )1, , nθ θ" 中产生，那么条件概率密度

函数 P 为 

 ( ),
( ) ( | )

| ,
( ) ( | )

u t t
p H t t

v t tv

P u H q u
 P θ u q u

p v H q u
= =

∑
 (5) 

本文将汤普森抽样算法的 Beta 伯努利分布应

用在任务分发问题中。在用户招募阶段，执行决策

变量 tu ，其奖励函数为 {1, 1}tr = − ，并产生用户数

据质量达到标准的概率为 ( )1| ,t t tP r u θ θ= = 。在用户

招募初期，平台从独立的先验分布中获取 tθ ，其分

布包含参数 1{ , , }kα α α= " 和 1{ , , }kβ β β= " 。 tθ 的先

验概率密度函数 ( )tp θ 为[20] 

 ( ) ( )
( ) ( )

1 1(1 )t tt t α β
t t t

t t

Γ α β
p θ θ θ

Γ α Γ β
− −+

= −  (6) 

其中，Γ 为 Gamma 函数。当得到用户数据质量后，

根据贝叶斯准则更新用户后验概率分布为 

 

( )
( )( ) ( )

( )( ) ( )

Beta ,

Beta , , 1

Beta , , 1

k k

k t k t t

k k t t t

α β

α r q β r q q

α β r q r q q

μ

μ

=

⎧ + =⎪
⎨

− = − <⎪⎩

且 ≥

且

 (7) 

其中，μ 表示数据质量阈值。由此通过历史记录更

新用户质量达到标准的后验概率，后续对其抽样作

为用户招募指标。 
4.1.2  区域覆盖策略 

本文采用贪婪策略来解决区域全覆盖问题，考

虑当前感知地图中的覆盖情况和用户抽样结果来

选择最佳用户执行感知任务。在每个任务下的招募

时序 1, , nu u< >" 会影响整个区域的覆盖情况，招募

集合中的用户 iu 则是招募时序 1 1, , iu u −< >" 后的最

佳招募人员。根据用户 iu 当前的感知范围计算感知

地图上新增的覆盖区域，即
, 0

, 1, ,
t i t

t
m S c

m t d
∈ =

∈∑ " 。同

时，利用上述用户数据质量达标的后验概率来估计

用户当前任务的数据质量，从而进行综合评估。选

出优胜的用户后，更新感知地图上的感知质量及新

增覆盖的单元格，TSUR 算法如下。 
算法 1  TSUR 算法 
输入  用户集为 U，感知范围为 C 
输出  招募的用户集为U ′  
抽样模型 
for i=1 to k do: 

抽样 iθ ～Beta( , )i iα β  

end for 
招募模型 
while | :| kU ′ <  

, 0

1arg max * * |
|

|
j i j

i i i j
m S ci

u θ m
| S ∈ =

⎛ ⎞← ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑  

iU U u′ ′= ∪  
for j im S⊆ : 

 max ,
|

, 1j
j j j

i

q
p p c

| S
⎧ ⎫

= =⎨ ⎬
⎩ ⎭

 

end for 
end while 
更新概率分布 
if ( ) ( ): , 1,i i i i iq μ α β α β← +≥  
if ( ) ( ): , , 1i i i i iq α β α βμ< ← +  

return U ′  
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根据算法 1，基于汤普森抽样算法和贪婪策略

进行用户招募。首先，从用户数据质量达到标准的

先验概率分布中采样，之后可替换为更新的后验分

布概率。其次，根据采样结果和用户覆盖范围实时

评估感知地图中新增的感知质量，从中挑选区域感

知质量最佳的用户，并将其加入招募用户集合。随

即执行感知任务，将感知结果提交至感知云平台，

由感知地图模型评估任务质量。最后，更新平台反

馈结果及相应参数，如式(7)所示。 
4.1.3  任务分发算法时间复杂度分析 

假设在一次任务分发过程中，用户集U 存在 n 个

用户。用户 iu 的感知范围为 iS ，TSUR 算法的时间

复杂度为 1(3 )O max | |
2

n
i i

n n S ++⎛ ⎞+⎜ ⎟
⎝ ⎠

。 
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在文献[21]中的用户招募算法，其目标函数为

使用户的招募花销最小化，并保证用户覆盖感知任

务区域。设所需覆盖的区域为 li ，在相同约束下，

每个区域 li 内存在 in 个用户，其招募的时间为

l

 1 1
i

i in n+ − + +∑ " ，在用户资源分布均匀的条件

下，时间复杂度为
( )| l |

O
2 | l |

i

i

n n⎛ ⎞+
⎜ ⎟
⎝ ⎠

，与本文招募算法

时间复杂度都在 2O( )n 数量级上。 
4.2  数据质量评估算法 

当用户招募结束后，将感知数据提交至群智感

知云平台，系统根据用户的感知数据计算其数据质

量。数据质量评估算法如算法 2 所示，在算法 2 中，

dis( , )x y 函数可以采用欧氏距离、余弦距离、标准

化距离等公式表示，数据质量评估算法首先计算用

户数据与其他所有用户数据的距离总和，然后将最

小距离和的用户数据定义为任务真值，最后计算每

个用户的数据质量，其值与任务真值距离成反比，

具体算法如下。 
算法 2  数据质量评估算法 
输入  感知数据 X 
输出  用户U ′的感知质量 Q 

ix  for 1 to k： 

1

dis( , )
k

i i j
j

D x x
=

= ∑  

end for 
min { }r i iD D=  

ix  for 1 to k: 
1

dis( , ) 1i
i r

q
x x

=
+

 

end for  
return Q 
对于可量化的感知数据，根据算法 2 可以得到

其数据质量。不同群体执行感知任务呈现不同的群

体差异性，差异性较小的群体达成意见一致，表现

出较好的数据质量。任务分发算法将逐渐提高这类

群体的选择概率。 

5  仿真实验 

本文基于 Python 进行任务分发的仿真实验。与

BBTA 算法和 BUR 算法进行对比，考查算法性能。

BBTA 算法基于信心上界（UCB, the upper confi-
dence bound）算法进行用户招募，其算法通过积累

用户的答题错误次数来降低用户的招募概率。BUR
是基于贪婪算法的用户招募策略，将数据质量作为

招募指标，每次选择数据质量最好的用户。本文算

法不仅考虑了用户长期以来的数据质量，还考虑了

用户实时的地理位置及感知范围进行任务分发。 
对比实验的设置如下，将感知任务发布到

15×15 的感知单元区域上，每个用户随机出现在不

同位置，其附近若干个感知单元作为用户覆盖的感

知区域。用户群体人数为 100～500 人，不同任务设

置不同招募人数进行测试实验。 
本文目标优化为最大化区域数据质量。区域覆盖

良好、用户数据质量优良的感知群体胜于过分集中、

质量超群的群体。区域覆盖率如图 2 所示，该场景由

500 个用户组成，用户招募人数为 100 人，展示了

100 个不同时刻的感知任务的覆盖情况。在用户资源

充足的条件下，TSUR 算法的区域覆盖率可达 100%，

而 BBTA 算法和 BUR 算法的区域覆盖率约为 80%，

TSUR 的平均区域覆盖率高于其余者约 20%。其中，

在 7 次感知任务中，由于用户资源匮乏，部分区域始

终没有用户进行感知行为，感知覆盖率未达 100%，

但同样高于 BBTA 算法和 BUR 算法的区域覆盖率。 
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图 2  区域覆盖率  

区域累计感知质量如图 3 所示，图 3 展示了本

文优化目标的 50 次任务招募对比实验，不改变场

景参数设置。随着任务数量的增加，TSUR 算法的

累计区域感知质量增速大于其他两个算法的，不仅

因为 TSUR 算法有效地招募了优良的群体，还因为

它避免了大量重复感知的用户进行感知任务。 

 
图 3  区域累计感知质量 

在本实验的基础上，改变招募人数，不同招募

人数下的感知质量如图 4 所示，4 个柱形的招募人

数分别为 50、100、150、200。TSUR 算法的区域

感知质量明显优于其余两者的，当招募 100 人以后，

TSUR 算法的区域数据质量变化不大。在此场景下，

500 人的群体招募 100 个用户就可以保证区域数据

质量最佳。不同区域范围的感知质量如图 5 所示，

图 5 展示了在基础设置上改变感知单元个数的区域

感知质量。分别为 10×10、15×15、20×20、25×25
的感知单元，随着区域面积的增大，TSUR 算法和

BBTA 算法的区域感知质量明显增长，而 BUR 算法

的感知质量出现急剧下滑，主要因为其算法不能避免

由用户群体过于密集而导致的重复感知、质量失效的

情况。在 10×10 的感知单元区域内，TSUR 算法区域

质量略低于其他两者，原因在于感知初期 TSUR 算法

探索用户质量信息，而减少了对高质量用户的招募，

随着感知区域的扩大，TSUR 算法掌握了用户较稳定

的概率分布，从而达到较好的区域感知质量。 

 
图 4  不同招募人数下的感知质量 

 
图 5  不同区域范围的感知质量 

在本文实验部分，通过区域覆盖率和用户的数

据质量来保证群智感知模式的可靠性。在上述 4 组

任务分发实验中，TSUR 算法的区域数据质量高于

同期 BUR 算法和 BBTA 算法的区域数据质量，同

时 TSUR 算法的感知任务覆盖率高于 BUR 算法和

BBTA 算法的感知任务覆盖率约 20%。TSUR 算法

的高性能表现在对用户招募指标的准确评估和感

知覆盖的实时贪婪策略方面。 

6  结束语 

本文提出一种感知质量优化的群智感知任务

分发算法，是一种基于汤普森抽样的在线学习算

法，该算法将感知范围和数据质量作为指标，结合贪
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婪算法，实时地招募感知覆盖性能强、数据质量优

的用户进行感知任务。对于无标准真值类型的感知

任务提出了一种解决方案，利用聚类性质评估用户

数据质量和任务真值。在保障任务覆盖率的基础

上，优化群体感知质量。经过充分的实验表明，

TSUR 算法在用户资源充足的条件下的覆盖率达

100%，与已有的 BUR 算法和 BBTA 算法相比，覆

盖率分别提高了 30%和 22%，累计区域质量分别提

高了 16%和 20%。 
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