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结合聚类与 CMAB 的群智感知车联网任务分配方法 

冯心欣，郭丹颖，柳泽烽，郑海峰 
（福州大学物理与信息工程学院，福建 福州 350108） 

摘  要：基于车联网（IoV, Internet of vehicles）用户的群智感知网络具有节点覆盖广泛、数据全面及时等优点。

该技术实现的一大难点在于，如何通过充分挖掘和利用车联网用户的信息（如用户地理位置等）来选择合适的感

知任务参与者，以合理地进行任务分配，进而提高感知任务的完成质量和任务发布者收益。为此提出了一种结合

车辆用户轨迹特征与组合多臂赌博机（CMAB, combinatorial multi-armed bandits）算法的群智感知用户任务分配机

制。首先，基于用户历史行车轨迹的相似程度，将用户聚类。然后，利用 CMAB 模型，将轨迹聚类信息作为用

户任务分配的依据，求解最佳工作者组合。最后，利用真实出租车轨迹数据集对上述算法进行了验证。实验结果

表明，考虑轨迹特征信息的任务分配算法具有更高的准确率，并能使任务发布者获得高收益。同时，所选出的工

作者集合有相近的行车轨迹，对于同一地点的任务具有高的完成质量，能有效提高感知数据质量和任务发布者收

益，适用于实际应用场景。 
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Abstract: The crowdsening network based on Internet of vehicles (IoV) users has the advantages of extensive node cov-
erage, complete and timely data. A major difficulty in the realization of this technology lies in how to fully mine and use the 
information of connected vehicular users (such as the user's geographic location, etc.) to select appropriate perception task 
participants, so as to carry out reasonable task assignments, thereby improving the completion quality of perception tasks and 
task publisher’s benefits. To solve the above problems, a task allocation method combining the trajectory features and the 
combinatorial multi-armed bandits (CMAB) algorithm was proposed. Firstly, users were clustered based on the similarity of 
their historical driving trajectories. Then, the CMAB model was adopted so that the trajectory clustering information could 
be used as the basis for deciding the optimal worker combination. Finally, the proposed algorithm was verified using the real 
taxi-trajectory dataset. The experimental results show that the task assignment algorithm considering the trajectory feature 
information has a higher accuracy and higher profit. At the same time, the selected workers have a high completion quality 
for tasks at the same location, and can effectively improve the quality of perceived data and the benefits of task publishers, 
which is suitable for practical application scenarios. 
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1  引言 

随着嵌入式设备的更新和互联网覆盖范围的

扩大，智能城市[1]的社会感知活动已成为信息和通

信领域的研究热点。群智感知技术代替了传统传感

网络，规避其缺陷，使传感更实时、便捷和低成本[2-3]。

在与群智感知相关的研究中，任务分配是目前国内

外学者研究的核心问题之一，该方面的研究主要分

为任务自主选择和任务协调分配两类[4-5]，易存在参

与感知任务的用户技能水平不高、感知数据质量差

的问题。因此，在任务分配环节引入合适的算法进

行工作者技能水平筛选，并根据筛选结果进行感知

任务分配，可以大大提高感知数据的质量。作为

一种新型的动态随机控制模型，具有强大的学习

能力的多臂赌博机（MAB, multi-armed bandit）是

解决上述问题的方案之一[6]。但是，经典的 MAB
框架中存在从某些臂观察到的信息被丢弃的问

题，导致效率降低。为解决上述问题，进一步提

出了 CMAB 框架，以解决在随机环境中的组合在

线学习问题[7]。 
群智感知车联网（IoV, Internet of vehicles）

系统，是群智感知技术在车联网领域的一个典型

应用。通过多领域技术协同工作，利用车辆用户携

带的移动终端设备，完成交通数据收集等感知任

务，进而达到数据预测、监测车辆和交通状况等目

的[8-9]。与传统群智感知网络相比，群智感知车联网

具有如下特点：（1）其典型任务往往与地理位置紧

密相关[10]，比如进行特定位置交通拥堵状态预测、

特定区域地图绘制等。（2）车辆用户具有移动性和

一定随机性，故任务分配者通常无法提前获得用户

相关的先验知识，如用户类型、用户能力、用户忠

诚度等，导致传统任务分配方法失效。因此，在 IoV
系统中进行任务分配，需要兼顾车辆用户的地理位

置以及任务要求的地点、完成时间等多方面的因

素，并设法深入挖掘用户信息进行感知用户筛选。

利用 IoV 中的海量轨迹数据挖掘车辆行驶的潜在

规律，如对具有相似行车轨迹的用户进行聚类，

并将其结果应用于用户筛选中，可以在保证感知

精度的同时，大大降低感知成本。 
本文提出了一种结合车辆轨迹特征与 CMAB

算法的群智感知用户任务分配机制，通过挖掘群智

感知车联网用户的历史轨迹信息，将具有相同或相

似轨迹的用户聚集在同一个簇类中，并基于此轨迹

特征结合 CMAB 算法设计任务分配机制，以达到

提高感知数据质量和任务发布者收益的目的。 

2  相关工作 

合理的任务分配算法是提高群智感知质量的

关键，基于此，许多学者做过相应研究工作。Zhou
等[11]提出了一种基于契约的激励机制，以此来激励

车辆共享资源，并提出了基于价格的稳定的匹配算

法来解决任务分配问题。Xiang 等[12]提出了一种基

于用户竞价依赖性的平台用户激励机制，用于任务

分配中并通过平台和用户的交互来实现两者的双

赢局面。由于现在众包任务分配多是考虑权衡平台

和最小化用户之间的成本为目标而忽略了对于稳

定性和满意度的考量，Xing 等[13]提出了一种基于拍

卖的兼顾稳定性且用户满意度的智能多属性众包

任务分配算法。但是上述算法没有考虑到在用户技

能水平未知时，如何进行有效的任务分配。而具有

概率触发手臂（PTA, probabilistically triggered arm）

的 CMAB 算法可以实现在未知工作者技能水平的

情况下提取用户特征。Yang 等[14]针对已知场景提出

了一种基于互信息的标准来表征用户的信息量，采

用多舍入算法求解该场景的用户选择问题，针对未

知场景，将基于随机假设问题建模为预算多臂赌博

机问题，并提出了一种具有理论证明的后悔保证的

算法求解该问题。Yang 等[15]为了解决 MCS 中的平

台效益最大化时需考虑到的固定预算和时间联合

约束问题，建立了一个带有预算和时间限制的组合

多臂赌博机模型，并提出了一种有效的基于上置信

界（UCB , upper confidence bounds）的用户选择算

法，最终证明该算法可以实现低后悔。Gao 等[16]考

虑在异构 MCS 下，将未知的工作者招募过程建模

为一个新的 CMAB 问题，且在该 CMAB 模型中包

含一个预算受限的最大加权覆盖问题，并在此基础

上提出了一种基于 UCB的扩展工作者招募算法，同

时推导了该算法的最差后悔值界限。 
在任务分配阶段初始，针对群智感知参与者众

多带来的数据冗余和数据质量不高的问题，Wang
等[17]提出一种采用逻辑回归模型的参与者评估方

案。Sun 等[18]提出约束和鞭策参与者行为的用户信

誉模型，根据用户历史的行为更新用户当前的信誉

值。Yang[19]等提出了一种考虑任务内部依赖性的分

配方法，以解决在考虑利用用户可靠性来提高用户

数据的准确性的同时由被忽略的子任务逻辑依赖
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引起的问题。但是上述工作没有考虑到利用历史行

为中的相似性，仅采用大量的数据资源来评估用户

技能水平，实现复杂度较高。而基于海量的车联网

轨迹数据，可以通过多种方法挖掘出车辆行驶的潜

在相似规律，并将其应用于用户筛选中，其方法之

一是轨迹聚类。经典轨迹聚类通常基于距离或密

度[20]以及基于轨迹数据的相似性度量[21]，例如动态

时间扭曲，实际序列上的编辑距离和最长公共子

序列等来实现。Lee 等[22]提出了先将轨迹切成多

个子轨迹，然后基于密度对子轨迹进行聚类的框

架。Tang 等[23]提出了一种旅行行为聚类算法，该算

法将采样与基于密度的聚类相结合，以处理轨迹

数据中的噪声。Cheng 等[24]提出了一种基于时空

模式的轨迹数据聚类算法，可用于预测未来的运

动轨迹。 
故针对 IoV系统中缺乏用户先验知识的群智感

知任务分配问题，本文提出了一种结合用户轨迹特

征与 CMAB 理论的任务分配机制，实现提高感知

数据质量和任务发布者收益的目的。 

3  轨迹聚类特征的构建 

本节简要概述轨迹聚类的 3 个阶段，其中所涉

及的方法主要参照文献[25]。 
在第 1 阶段中，给定道路网络，将覆盖整个道

路网络的最小边界矩形划分为一系列网格单元。将

包含车辆开始位置、行程位置和目标位置的轨迹投

射到网格化后的道路网络中，并将其表示为覆盖其

位置的时间有序网格单元序列。基于网格序列的距

离函数计算不同轨迹间的距离。 
在第 2 阶段中，通过轨迹映射算法TrajMap [25]

将每个轨迹转换为欧几里德空间中的 d维点。将每

对轨迹之间的网格序列距离转换成欧几里德空间

中的每对点之间的距离。 
在第 3 阶段中，在 d维欧几里德空间中对轨迹

映射的坐标点进行 -meansK 聚类。通过使用聚类平

方和（ WCSS , within cluster sum of squares）[25]来判

别聚类质量。WCSS值越小则聚类质量越好。该聚

类方法使具有相似程度高的历史行车轨迹的用户

聚集在同一个类别中。值得注意的是，本文选择

-meansK 聚类方法是考虑其简单性和效率性，在仿

真部分给出了一种最佳初始 k 值的确定方法。实

际上， -meansK 聚类方法不是轨迹聚类的唯一选

择，例如对于自由移动轨迹路线可以采用 TraClus

聚类[22]；对于不确定的轨迹路线可以采用模糊 c均
值聚类算法进行聚类[26]等，可基于实际场景的需求

进行灵活选择。 
显然，在群智感知车联网系统中，同一类别中

的用户在完成某些感知任务，如与地理位置相关的

道路车流量和车辆速度数据采集、空气质量检测

时，具有相似的能力。基于以上假设，本文方法将

用户聚类的结果作为感知任务的工作者选择策略

参考的特征之一。 

4  结合轨迹特征的任务分配 

4.1  相关概述 
4.1.1  组合多臂赌博机 

在 CMAB 的框架中，假设有一组共m只的基

臂，它们的结果遵循某些未知的联合分布。超级臂

S是这组基臂的子集。在每一轮尝试中，推动一个

超级臂即推动该超级臂包含的所有基臂。该轮尝试

的收益由所有触发的超级臂的结果决定，其被观察

为对在线学习算法的反馈。CMAB 算法需要使用过

去几轮中的这些反馈信息来决定下一轮中的超级

臂。学习算法结合实例问题的信息计算最优或近似

最优的超级臂。 
4.1.2  常用策略 

后悔值是衡量多臂收益值的标准之一[27]，代表

的是最优策略对应的总收益和所执行策略的长期

累积收益之间的差值。某个策略的后悔值越小，则

越趋近于最优策略。常用的策略有如下 3 种。 
  Random 策略采用随机选择的方式，每个手

臂获得相同的被选中概率。 
  -Greedyε 策略[27]是一种贪婪策略， ε 值代

表执行“探索”的概率。在选择手臂的过程中，

以 ε 的概率从所有手臂中随机选择一个进行尝

试，执行“探索”操作，以1 ε− 的概率选择目前

收益最高的手臂执行“开发”操作。通过值 ε 的
设定在“开发”和“探索”之间实现权衡以最大

化累积收益。 
  上置信界策略[27]在选择手臂时，除了考虑该

臂的期望收益外，还考虑了该期望收益的置信度。

在 CMAB 框架下，定义每个手臂的UCB值为 

  , ,
,

3lnUCB
2i t i t

i t

t
n

μ= +  (1) 

其中，t为摇臂轮数， ,i tn 为手臂 i到 t轮时被摇的次
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数， ,i tμ 为手臂 i到 t轮为止的期望收益，
,

3ln
2 i t

t
n

体

现 ,i tμ 的不确定度。式(1)代表 ,i tμ 的置信区间上限。

因此，按照式(1)选择手臂时，意味着倾向于选择收

益大且被尝试了很多次置信度高的手臂（体现了

“开发”的过程），或选择收益不够大但被尝试次数

少不确定度高的手臂（体现了“探索”的过程）。                   
4.2  系统模型 

假设有数据采集项目分布于某给定道路网络

中，参照第 3 节第 1 阶段的处理方式，将道路网络

划分为一系列单元格并标记为 {1,2,3, , }L=L 。假

设共有 K 项采集任务，记为 ={1, , }KC ，位于不

同的单元格，每个任务有质量要求 kQ 。任务 k的位

置用 kl 表示，其中 kl ∈L 。假设共有M 位工作者愿

意参与到数据采集项目中，记为 { }= 1, ,MM ，假

设整个任务采集过程持续T个时隙。本文任务分配

问题的目标是，如何在尽可能满足任务质量要求的

条件下，选择工作者以使得任务发布者获得最大的

收益。 
将 M 位工作者和 K 项任务看成共 MK 只手

臂，则上述问题可建模为一个 CMAB 问题。CMAB
问题包括 MK 只基臂和与之相关联的一组随机变

量 , [0,1]k
i tX ∈ ，其中1 1 1i M t T k K≤ ≤ ，≤ ≤ ，≤ ≤ 。

变量 ,
k
i tX 表示第 t次试验中推动第 i只基臂执行第 k

个任务获得的随机结果。设 ,
k
i tX 是独立的且服从期

望为 k
iu 的未知分布。用向量 1 2

1 1=( , , , )K
Mu u uμ 表示

所有基臂的期望。定义 [ ]2 MK⊆S 为所有基臂可能的

组合的集合，定义 tS ∈S为一个超级臂，即第 t次

实验选择的一组工作者组合。假设任务分配方案是

TS ，其中 k
TS 是任务 k最终所分配工作者的集合。

假设用户在不同的感知任务中的技能水平是有差

别的，该技能差别体现在用户执行不同任务时的随

机结果中。对于第 k项任务，工作者 i在该类任务

上的技能水平 ( )k
ip t 可通过其以往对该任务的历史

完成率来定义，如 

  
,

, ,

( )
+

t
i k

k t
i t t

i k i k
t t

c
p t

c E ε
=

+

∑
∑ ∑

 (2) 

其中， , 1t
i kc = 表示用户 i在第 t次实验中给出任务 k

的感知结果达到任务要求， , 1t
i kE = 表示用户 i在第

t 次实验中给出任务 k 的感知结果未达到任务要

求。本文为式子加入调和因子ε ，以避免在实验次

数较少时工作者的技能水平估计误差过大。定义 ,
k
i tn

为用户 i到 t轮时执行任务 k的总次数，定义用户 i
到 t轮时在执行任务 k时的总期望收益为 

  ,,
k
i t

t

k
i t Xμ =

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑E  (3) 

任务分配问题可表示为 

  
1

max ( )
t

t

T

S tS t
r S

∈
=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑

S
E μ  (4) 

在式(4)中，目标函数为任务发布者获得的总收

益。 ( )tr Sμ 定义如下 

  ,
,

( )
t

k
t i t

i S k

r S X
∈ ∈

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑Eμ

C
   (5) 

式(5)代表第 t次实验所选择工作者组合的期望

收益。 
4.3  结合轨迹特征的任务分配 

每个工作人员对于每种类型的任务都具有未

知的技能水平，即完成任务的收益未知，本文需要

利用 CMAB 策略多次分配任务给用户，并将完成

的感知质量当作反馈结果，以形成对用户技能水平

的估计，然后根据探索后的用户技能水平，从中选

择最佳工作者组合，使得任务发布者的总收益达到

最大。 
在任务分配算法的初始阶段，所有用户的技能

水平都是未知的，因此，传统算法需要先选择每个

用户进行感知任务才能根据反馈结果估计其技能

水平，这对于成本的消耗是相当巨大的。本节提出

一种结合轨迹特征的技能水平估计方法，目的是在

尽可能减少感知任务实施次数的同时，能较为准确

地初步估计出所有用户的技能水平。 
本文算法的主要思想是根据一个群体里的某

些用户对于感知任务的真实反馈初步更新这一群

体里所有用户对这类型感知任务的个人技能水

平。将针对相同任务具有相同技能水平的用户聚

类为群集用户，并假设他们具有类似的任务反馈

结果。 
在第 3 节轨迹特征构建部分，根据车联网用户

的历史行车轨迹，将所有工作者聚集在不同群集

中，同一群集里的工作者具有相同或相似程度高的

历史轨迹，其对于同一个地点的感知任务将具有较

高的完成能力即技能水平。由此，在初步估计工作
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者的技能水平时，将他们的实验反馈结果累积计算

其共同的技能水平，以达到用较少的实验次数估

计出所有工作者的技能水平的目的。具体计算方

式如下 

    
,

, ,

( ) p

p p

t
h k

h C tk
i t t

h k h k
h C t h C t

c
p t

c E
∈

∈ ∈

=
+

∑ ∑

∑∑ ∑∑
  (6) 

其中， pC 表示工作者 i 所属簇类， , 1t
h kc = 表示第 t 次

实验工作者 h 给出任务 k 的感知结果达到任务质量

要求， , 1t
h kE = 表示第 t 次实验工作者 h给出任务 k

的感知结果未达到任务质量要求。 
具体算法过程如下。 
首先，前 1T 轮前初步估计用户技能水平。观察

这一轮实验的所有工作者在这次被分配感知任务

的真实反馈。对于工作者 i 来说，通过式(6)计算其

所属簇类 pC 的所有工作者的平均技能水平，这个参

数将直接作为工作者 i 的技能水平 k
ip 参与到下一

次的选择决策中。 
然后，在 1T 轮后观察工作者的真实反馈，更新

工作者自己的技能水平（更新个人的，对应类簇里

其他的用户不更新），并基于更新后的工作者技能

水平来更新工作者的总期望收益。 
具体伪代码如算法 1 所示。 
算法 1  结合轨迹特征与CMAB模型的群智感

知任务分配 
输入  用户集合 { }= 1, ,MM ，用户聚类群集

={1, , }pCP ，任务集合 ={1, , }KC  

输出  最佳工作者组合 S  
预设 0.5k

ip = , i k∀ ∈ ∀ ∈，M� C , 设 ,1 0,k
iμ =  

,1 0k
in =  

for 11:t T=  do 

     根据 3.1.2 节所述策略选择一组工作者集

合 tS  
     ti S∀ ∈ ， 由 式 (6) 更 新 ( )k

ip t ， 若

pi C∈ , ( ) ( )k k
p h ih C p t p t∀ ∈ ← ，更新 ,

k
i tn ，

由式(3)更新 ,
k
i tμ  

     1t t← +  
end for 
for 1+1:t T T=  

     根据 3.1.2 节所述策略选择一组工作者集

合 tS  

      ti S∀ ∈ ，由式(2)更新 ( )k
ip t 和 ,

k
i tn ，由

式(3)更新 ,
k
i tμ  

      1t t← +  
end for 
return S  

5  实验 

5.1  实验配置 
本文实验采用滴滴出行公司提供的真实出租车

轨迹数据，原始数据集主要包含整个成都市在 2016 年

11 月的所有出租车轨迹数据。原始数据集中的轨迹

数据含有加密处理后的司机 ID、订单 ID、时间戳、

经度和纬度这 5 项数据。为了提供数据合理利用率

以及保证后期数据分析的正确性，需要在得到数据

的基础上对数据进行预处理，如选取实验数据区域

以及剔除重复数据和缺失数据。得到了经过数据预

处理的出租车司机轨迹数据，需要用简单的数字 ID
代替复杂的司机 ID 以便实验，并且统计了总工作者

人数 =496M 。工作者数据示例如表 1 所示。 

表 1 工作者数据示例 

工作者 ID 时间 经度 纬度 

1 2016/11/1 15:26:21 104.075 75 30.685 06 

1 2016/11/1 15:26:27 104.076 06 30.685 60 

2 2016/11/1 15:00:02 104.082 70 30.682 71 

    

496 2016/11/1 15:09:49 104.081 65 30.680 27 

 
选取实验数据区域过程如下：由于数据集过于

庞大，因此需缩小数据涉及范围，故截取成都市某

块区域内的所有出租车历史行车记录点，并从此区

域选取用以设置感知任务的地点。该选定区域包含

文殊院景点区域及附近城市道路，经纬度范围为

104.074 58°～104.084 60°E、30.675 64°～30.685 65°N。
实验区域的地图如图 1 所示，感知地点为在地图里

设置50 m 50 m× 的方块区域。 

在如下的实验过程中采用准确率和后悔值对

实测数据进行验证分析，其中准确率指的是每种策

略最终所选择的用户实际完成任务的概率的均值，

准确率越高则该策略的任务完成度越高；后悔值用

来衡量每种策略完成任务的收益情况，若后悔值越

小则该策略，越接近最优策略即该策略能最大化任

务发布者的收益。 
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图 1  实验区域地图截取 

本文将结合轨迹特征的任务分配使用 UCB策

略简称为CUCB策略，结合轨迹特征的任务分配使

用Random 策略简称为CRandom策略，结合轨迹特

征的任务分配使用 -Greedyε 策略简称为CEGreedy
策略。为方便比较，在下述实验中将 -Greedyε 策略

称为EGreedy 策略。 
5.2  实验结果与分析 
5.2.1  构建轨迹特征的聚类 k值确定 

在特征的构建部分中，在使用 -meansK 算法进

行聚类时需要确定群集值。为了确定群集值，本文

设计在聚类中心数目取值不同的情况下，实验并计

算出对应的 WCSS值。实验结果如图 2 所示。 

 
图 2  不同取值 k 下的 WCSS 值 

由图 2 可以看出，群集数为 12 时WCSS值取

得最小，较小的 WCSS值意味着更好的聚类质量。

因此，下文的所有实验都是基于上述结果进行分析

实验的。 
5.2.2  工作者技能水平服从伯努利分布实验 

当交通数据采集任务要求只有工作者到达指

定目的地，工作者对于任务的完成情况只有两种结

果（到达指定目的地和不能到达指定目的地），本

节实验假设用户技能水平服从伯努利分布，即感知

结果 ,
k
i tX 以概率 ( )k

ip t 为 1，以概率1 ( )k
ip t− 为 0。实

验时所设置的技能水平对于任务分配系统来说默

认为未知的。在实验中，本文设定单个任务即

1K = ，假设该任务要求选取的工作者总数量为 10
以达到所需的感知质量，最大迭代次数为 2 000，

-meansK 算法群集数取 12。实验参数如表 2 所示。 

表 2 实验参数 

感知总 
工人数/人 

选取工人 
总数量/人 

最大迭代次数

( maxIters ) 
聚类 
群集数 

496 10 2 000 12 
 

图 3 显示了不同迭代次数下每种策略的后悔值

的变化。从图 3 中可以看出，随着迭代次数的增加，

CRandom策略由于随机选择工作者，所选工作者和

最优工作者有较大差异，故该策略的后悔值一直保

持较高增长速度；CEGreedy 策略和 CUCB策略的

后悔值增长得越来越慢，CUCB策略的后悔值最终

会低于 CEGreedy 策略并趋于稳定。这是因为

CEGreedy 策略在每轮中会以1 ε− 概率来选出当下

已知工作者中的最优的工作者以ε 概率去探索未知

工作者。故在迭代次数较少时，该策略对于未知工

作者的探索不足可能会错过当中最优的工作者，而

当迭代次数越来越多时，未知工作者逐渐减少该策

略从已知工作者中选出最优的工作者的概率增大。

CUCB策略在迭代次数较少时，由于所有工作者的

置信度都很高也就是有很高的不确定性，故初期会

对每个工作者都进行尝试选择，那么在这个过程中

选中最优工作者的概率自然不高，后悔值就较高，

而当迭代次数较多时，就可以选择所有尝试选择过

的工作者中最优的，则此时后悔值就趋于稳定。说

明本文采用CUCB策略和CEGreedy 策略做感知任

务的工作者分配可以渐近实现最优选择，在迭代次

数较大时，CUCB策略效果更好一些。 
图 4 显示了不同迭代次数下每种策略的准确率

的变化。从图 4 中可以看出，随着迭代次数的增加，

CRandom 策略的准确率基本保持较低不变，

CEGreedy 策略的准确率基本保持较高不变，

CUCB策略的准确率在迭代次数较低时并不高，但

随着迭代次数的不断增加，准确率不断增加，保持

在 0.80 左右，并高于CEGreedy 策略。 
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图 3  不同迭代次数下任务完成的后悔值 

 
图 4  不同迭代次数下任务完成的准确率 

由图 3 和图 4 可以看出，在工作者技能水平

服从伯努利分布的实验下，CRandom策略的实验

结果较差， CUCB策略在迭代次数足够多时，效

果最好。故本文参照 CUCB的性能，在迭代次数

大于 1 200 次的情况下，后悔值趋于稳定准确率

一直逐步上升，因此采用 2 000 次作为本实验的

最大迭代次数。 
图 5 显示了不同迭代次数下每种策略的运行

时间的变化。从图中可以看出，随着迭代次数的

增加，CUCB策略和 CEGreedy 策略的运行时间较

短，且增长速度缓慢；而 CRandom策略的运行时

间最长，且增长速度最快。这是因为相对于仅以 ε
概率去探索未知技能水平的工作者的 CEGreedy

策略而言， CUCB策略有助于系统以更快的速度

累计工作者选择时的先验知识，帮助系统以较短

的时间达到总能选出最优工作者的效果。

CRandom策略以随机概率来选择工作者，未累计

先验知识，故随着迭代次数的增加，算法的整体

运行时间也逐渐增大。 

 
图 5  不同迭代次数下的运行时间对比 

接着，本文研究了任务所选取工作者数量的变

化对感知任务分配的后悔值的影响。令任务要求选

取的工作者总数量在 1、6、11、…、46 之间变化，

其他实验数据的默认设置为：感知总用户数量

=496M ，最大迭代次数为 2 000。实验结果如图 6、
图 7 所示。 

 
图 6  任务选取的工作者数量在不同情况下任务完成的后悔值 

图 6 为各策略的后悔值在感知任务选取的工作

者数量不同下的变化曲线。在图 6 中可以发现，随

着任务选取的工作者数量的增加，CUCB策略的后

悔值增长非常缓慢，几乎保持不变，这是因为产生

了更多技能水平达到或接近最佳水平的工作者，如

果将任务分配给这些工作者，那么总的后悔值就可

能不会增加。而CEGreedy 策略的后悔值变化趋势

和 CUCB 策略是相似的，但总体表现值都大于

CUCB策略的后悔值，这是因为CEGreedy 策略总

是选择已知技能水平的工作者，而对于未知技能水

平的用户探索相对较少，易陷于局部最优解。而对

于CRandom策略，后悔值是最大的，而且随着感知
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任务选取的工作者数量的增加，后悔值的增长速度

并没有变慢。 

 
图 7  任务选取的工作者数量在不同情况下任务完成的准确率 

图 7 为各策略的准确率在感知任务选择工作

者数量不同下的变化曲线。从图 7 中可以明显看

出，CRandom策略的准确率保持在 0.1 之间基本

不变，CEGreedy 策略的准确率值在 0.71 左右小幅

度波动，而CUCB策略的准确率随着选择工作者数

量的增加而增加，当工作者总数量大于 11 时，

CUCB策略的准确率超过CEGreedy 的准确率并趋

近于 0.95。 
由图 6 和图 7 可以看出，在感知任务选择足够

的工作者时，CUCB策略的性能优于CRandom策略

和CEGreedy 策略。 

接着，本文以 CUCB策略为例研究在迭代

2 000 次时该策略下工作者选择的结果。实验结果

见图 8，其中设定当第 t轮工作时工作者 j被选择

时用黄点标识。则由图 8 可以看出，在迭代初期，

CUCB策略对于工作者的选择较为分散，但随着

迭代次数的增加，所选择的工作者趋于稳定。在实

验迭代到 2 000 次后，由图 8 可以看出，感知任务

最终所选择的工作者集合为 2 000 {25,58,208,S =  

213,264,277,307,331, 384,440}，这些用户的轨迹

在地图上的展示如图 9 所示，用不同的颜色代表

这些用户的行车轨迹，其中黑色箭头标注的为任

务地点。 
从图 9 可以看出，所选工作者的轨迹都会经

过任务地点，故结合图 6 和图 7 的结果分析，可

知所选工作者集合 2000S 对于感知任务完成质量

高，故该实验结果与倾向于选择技能水平高的工

作者相符合。 

 
图 8  CUCB 策略下 2 000 次迭代工作者选择结果 

 
图 9  所选工作者的轨迹 

由图 8 和图 9 可知，本文提出的结合轨迹特征

和 CMAB 模型的任务分配算法所选出的工作者集

合具有相同或相似程度高的历史轨迹，对于同一地

点的任务具有较高的完成质量，这也说明了本文所

提出的策略适用于实际应用场景。 
5.2.3  对比实验 

考虑轨迹特征的任务分配与不考虑轨迹特征

的任务分配策略进行对比实验。实验分别使用 UCB
策略和EGreedy 策略下任务完成的后悔值对比，结

果如图 10～图 12 所示。 
图 10 为分别对比采用 UCB策略和CUCB策略

下 的 实 验 后 悔 值 以 及 采 用 EGreedy 策 略 和

CEGreedy 策略下的实验后悔值。首先在前组对比

中可以看出，在迭代次数为 100 时，CUCB策略的

后悔值比 UCB策略小了 1.7%；在迭代次数为 1 000
时，CUCB策略的后悔值比 UCB策略小了 22.7%；

而后随着迭代次数的增加，两个值的差距越来越
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大，但是CUCB策略逐渐趋于收敛，体现了轨迹聚

类辅助的优势，速度更快、更早稳定，后悔值更小。 

 
图 10  UCB 策略和 EGreedy 策略的实验后悔值对比 

然后在后组对比中可以看出，在迭代次数为

200 时，CEGreedy 策略的后悔值比EGreedy 策略小

了 66.7%；而后其他迭代次数，两个值的差距在 5%
上下波动，体现了结合轨迹特征的优势，速度更快、

更早稳定、后悔值更小。 
图 11 为分别对比采用 UCB策略和CUCB策略

下 的 实 验 准 确 率 以 及 采 用 EGreedy 策 略 和

CEGreedy 策略下的实验准确率。首先在前组对比

中可以看出，在迭代次数为 100 时，CUCB策略的

准确率比 UCB策略高了 5.2%；在迭代次数为 200
时，CUCB策略的准确率比 UCB策略高了 22.5%，

并且更早趋向于稳定，体现了轨迹聚类辅助的优

势，速度更快、更早稳定、准确率更高。 

 
图 11  UCB 策略和 EGreedy 策略的实验准确率对比 

在后组对比中可以看出，在迭代次数为 100 时，

CEGreedy 策略的准确率比 EGreedy 策略高了

53%；在迭代次数为 200 时，CEGreedy 策略的准确

率比EGreedy 策略高了 22.2%，并且更早趋向于稳

定，体现了轨迹聚类辅助的优势，速度更快、更早

稳定、准确率更高。 
图 12 为采用EGreedy 策略和 UCB策略下的运

行时间对比。由于CEGreedy 策略和 CUCB策略结

合了聚类算法，迭代初期的运行时间较长。但是随

着迭代次数的增加， EGreedy 和 CEGreedy 以及

UCB和CUCB两组策略的运行时间逐渐接近。如在

迭代次数为 2 000 时，CEGreedy 策略的运行时间和

EGreedy 策略相差仅为 6.4%。这说明聚类算法为工

作者选择带来足够和有效的先验信息。因此，在迭

代次数足够多时，考虑轨迹特征的任务分配策略相

对于没有考虑轨迹特征的策略而言，在保证运行时

间增长有限的前提下，有较明显的降低后悔值和提

升准确率的效果。 

 
图 12  UCB 策略和 EGreedy 策略的运行时间对比 

由上述结果分析可知，本文方法优于没有考虑

轨迹特征聚类的任务分配策略，对提高感知数据质

量具有一定的价值。 

6  结束语 

本文针对群智感知车联网任务分配问题，考虑

用户轨迹信息，提出了一种结合轨迹特征与 CMAB
模型的群智感知用户任务分配机制。并基于真实出

租车轨迹数据集对该机制进行验证。由实验结果可

知，结合轨迹特征和 CMAB 模型的任务分配算法

所选出的工作者集合具有相同或相似程度高的历

史轨迹，对于同一地点的任务具有较高的完成质

量，适用于实际应用场景。仿真结果表明，考虑轨

迹特征的任务分配策略相对于没有考虑轨迹特征
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的任务分配策略其后悔值有所降低，准确率有所提

高，并更早、更快地趋向于稳定，从而实现提高感

知数据质量以及任务发布者收益的目的。 
但是本文研究的基于 CMAB 理论的群智感知

任务分配算法仍然存在一定的改进空间，下一步的

研究工作是引入任务发布者预算等实际影响因素，

将其纳入数学模型进行最优工作者组合求解。同

时，考虑进一步降低算法的复杂度并将本文算法运

用于其他场景中，以提高其应用价值。 
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