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Abstract　Spacecrowdsourcingtechnologyhasavaryingtypeofapplicationscenariosinthereal
physicalworld,whichhasbeenwidelyconcernedbyacademiaandindustry．Taskassignmentisoneof
theimportantresearchissuesinspacecrowdsourcing,thatis,distributingworkerstoappropriate
tasks．However,mostexistingtaskassignment methodsassumethatthelocationandtimeof
crowdsourcingworkersandspacetasksareknown,ignoringthedynamicchangeofcrowdsourcing
workersandspacetasksinrealcrowdsourcingplatforms．Duetotherequirementofstrongtimeliness



inspacecrowdsourcingplatforms,inthissituation,thedesignedassignmentmethodcanonlygetthe
localoptimalresults．Anewproblemoftaskassignmentwithmaximumvalueandtheminimumcost
isproposed,which aimsto distributecurrentandfuture workersand obtainsthe maximum
assignmentvaluebyusingtheminimumtravelingcost．Tohandlethisproblem,atrajectorybased
modelisproposedtopredictthedistributionoftasks．Inaddition,akerneldensityestimationbased
modelisproposedtopredictthedistributionofworkers．Ataskallocationalgorithmbasedonlocation
predictionisdesignedtocalculatetherelativeoptimalassignmentstrategybetweencrowdsourcing
workersandspatialtasks．Theproposedlocationprediction methodusesgraphconvolutionneural
networkandConvLSTM modeltopredict,whichismoreaccurateandstablethanthetraditionalgridＧ
basedlocation distribution predictionapproaches．Theheuristicassignmentalgorithm based on
locationpredictioncancompletetaskallocationinalineartimebycombiningthepredictedlocation
information,whichisconsistentwiththestrongtimelinessofthespacecrowdsourcingplatform．
Extensiveexperimentsareconductedonrealdatasetstoprovetheeffectivenessoftheproposed
methods．Compared withthegridＧbasedprediction method,theaccuracyoftask∕workerlocation
predictionisincreasedby１５．７％and１８．８％,respectively．

Keywords　spatialcrowdsourcing;onlinetaskassignment;spatialdataintelligence;locationprediction;

minimumcost

摘　要　空间众包技术在现实物理世界中有着丰富的应用场景,得到学术界和工业界的广泛关注．任务

分配是空间众包的主要研究问题之一,即把工人分配给合适的任务．但是现有的任务分配方法大多假设

众包工人和空间任务出现的位置和时间是已知的,忽略了真实的众包平台中众包工人和空间任务的动

态变化,由于空间众包平台的强时效性,这种情况下设计的分配方式只能得到局部最优分配结果．提出

最大价值最小成本任务分配的新问题,目标是对当前和未来的工人进行分配,使用最小的移动成本获得

最大的分配价值．为解决这一问题,提出了基于轨迹的任务分布预测方法及基于核密度估计的工人分布

预测方法,设计基于位置预测的任务分配算法来计算众包工人和空间任务的相对最优分配策略．所提位

置预测方法利用图卷积神经网络和ConvLSTM 模型进行预测,相较传统基于网格的位置分布预测更加

精确和稳定．基于位置预测的启发式分配算法可以在线性时间内结合预测得到的位置信息完成任务分

配,更加契合空间众包平台的强时效性．在真实数据集上进行大量实验来证明所提方法的有效性,相比

于基于网格的预测方法,任务∕工人位置预测准确率分别提高了１５．７％和１８．８％．

关键词　空间众包;在线任务分配;空间数据智能;位置预测;最小成本

中图法分类号　TP３１１

　　众包的概念源于“外包”、“承包”,外包与承包强

调的是专业化团队长期稳定的合作,而众包则不同,
将复杂的任务拆分为细粒度的任务,调动个体用户

积极参与,寻求跨专业领域知识为工作成果带来创

新[１]．当前移动和可穿戴设备的普及不仅丰富了人

们的日常生活,同时开辟了一种新的工作模式:空间

众包(spatialcrowdsourcing)．空间众包相较传统众

包,需要众包工作者在真实世界中,物理移动到任务

所标注的特定地点,完成任务要求,这一模式在生活

中存在广泛的应用场景(例如:滴滴打车[２]、美团众

包),它可以帮公司企业节省大量成本．

空间众包框架中任务请求人可以通过众包平台

发布空间任务,例如观察咖啡店是否拥挤、监控某条

路段的交通状况等,并交付给真实世界中的众包工

作者来完成空间任务．服务器需要基于空间任务和

众包工人的位置以及其他约束对其进行分配,这一

过程被称为众包任务分配问题．在真实的空间众包

平台中任务和工人都是动态出现的,如果不考虑任

务∕工人的动态性,则无法获得最佳的分配结果．而现

实生活中众包任务的发布和众包工人的登录往往具

有非常复杂的动态规律,使得传统的机器学习和统计

学方法难以对任务∕工人的发布分布进行准确预测．
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通过分析滴滴出行分享的 GAIA 数据集[２],可
以发现每天同一地点的任务发布数量均是随时间呈

周期变化的．如图１所示,该图统计了以各兴趣点

(pointofinterest,POI)为中心,半径５００m 内每日

不同时间发生的任务数量．横轴为按小时划分的一

天,纵轴为任务发布的数量．每个种类的线均有７条,
代表一周内的７天,每种线后的阴影区域代表该

POI处发布任务数量随时间变化的趋势．从图１中

可以发现,景点２附近在１９点时大概率会出现任务

数量的下降,而景点１却没有这种现象;火车站每日

的任务数量高峰期在１６~１８点产生,而景点１一般

在１９~２３时达到高峰．这表明,同一区域每日任务

发布的数量具有相似的变化走势．通过上述分析,可
以得出结论:进行未来时刻任务时空分布预测时需

要依据过去的任务分布,将时间和空间作为预测所

需的特征学习．

Fig．１　QuantitytrendofdifferentreleasedPOItasks
图１　不同POI任务发布数量趋势图

　　目前已有许多关于空间众包任务分配的研究,
但现有的空间众包任务分配方法通常存在２个方面

的局限,有待进一步完善．
１)传统的任务∕工人分布预测方法很少使用工

人和任务的时空特征,且一般基于网格进行预测,但
网格的不同划分会影响到预测结果的准确性,并且

很难找到最优的网格划分方法．本文提出基于轨迹

的任务分布预测方法和基于二维核密度估计的工人

分布预测方法,学习历史数据中任务∕工人的时空特

征,实现更精确的任务分配．
２)空间众包需要较快的任务分配效率,面对大

规模的时空数据,计算分配的时间代价过大会导致

结果没有应用价值．本文提出了一种基于任务∕工人

预测进行任务分配的方法,以最大化目标函数为目

的,可以在线性时间内得到有效的任务分配结果．
针对上述不足,本文对在线情景下空间众包任

务分配问题进行了研究,设计了一种基于位置预测

的空间众包任务分配方法,可以有效地计算全局最

优的任务分配问题．本文的主要贡献有３个方面:

１)提出了基于轨迹的任务分布预测模型．不同

于网格划分的整体分布预测方法,本文基于拐点划

分轨迹,使用轨迹聚类算法获得高流量的热点轨迹,

基于轨迹使用图卷积来捕获任务分布的空间特征,
并使用核密度估计预测任务在轨迹上发布的具体位

置,给出了计算预测所得任务价值的方法,方便后续

任务分配时寻找最优解．
２)提出基于核密度估计的工人分布预测模型．

先通过二维核密度估计来表示空间任务的分布,使

ConvLSTM 能更好地提取任务分布的空间特征,对
于预测得到的空间分布核密度估计矩阵,提出了一

种基于消减数量的方法来还原真实的任务分布．
３)提出了一种基于位置预测的任务分配方法．

依据任务和工人间的位置关系,计算每个任务的可

用工人集,以此来创建二分图,设定搜索增广路径上

限次数,优先选择权值高的任务进行分配,并针对预

测任务设置了单独的权值比较方法,能在多项式时

间复杂度内寻找尽可能好的任务分配组合．

１　相关工作

与传统众包技术不同,空间众包需要基于位置

信息进行工人任务间的分配[３]．按照任务复杂度可

将任务分为原子任务和复杂任务２种[４],原子任务

可视为能由一位工人完成的简单任务,复杂任务
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可以划分为多个原子任务,需要多种特定技能才能

完成,本文将任务设定为原子任务．按照任务发布模

式,可分为服务器分配任务(serverassignedtasks)
模式和工人选择任务(workerselectedtasks)模式

２种,现有的空间众包系统大多使用服务器分配任

务模式,在该模式中由服务器将任务分配给适当的

工人,这种方法相较后者可以尽可能地减少无人接

受的任务,并实现一些系统优化目标,如:技能覆盖

且成本最小[５]．按任务的物理位置,可以分为特定

点、特定区域和特定路线３种[４],这３种任务位置种

类分别要求:到达一个特定的坐标点,到达特定的建

筑区域,从起始点提取特定物品交付给目标客户．为
了简化问题,现有的研究大多是基于特定点的众包

任务研究．按照服务器分配策略中数据的状态,可以

分为离线场景和在线场景[６],离线场景下服务器在

一开始就可以获取完整的信息,在线场景下工人和

任务的登录信息是动态的,算法将以数据流的形式

接受工人和任务的登录信息．现有的大部分研究都

是基于离线场景的假设,没有考虑到空间众包任务

分配的时空特性,不能得到全局最优分配结果．
文献[７]首先提出了空间众包平台上的任务分

配问题,设定服务器统一管理所有的任务和工人位

置信息,以最大化任务分配数量为目的利用贪心策

略将任务分配给各个工人．文献[８Ｇ１１]仅考虑了当

前系统中存在的工人和任务,忽略了动态变化的任

务和工人,无法得到最优的分配策略．文献[１２]最大

化工人的收入为目标,并针对任务的动态性设计了

一种平衡影响因素的路线推荐算法,但是该算法没

有考虑动态加入系统的工人．文献[１３]提出了一种

基于位置熵最小优先级的候选工人算法,通过计算

曼哈顿距离获得候选工人,再基于决策树进行任务

分配;文献[１４]考虑到工人是动态移动的,设计了贪

心算法和极值算法２种近似算法,并提出了一种基

于反馈的合作机制进行任务分配;但文献[１３Ｇ１４]均
忽略了动态加入系统的任务．文献[１５Ｇ１６]以在线算

法(onlinealgorithm)的方式来解决新加入系统的

空间众包任务分配问题．文献[１５]考虑工人—项目—
任务的三色效用,设计了基于skyline查询的解决方

案;文献[１６]提出了一种基于空间感知多智能体的

动态优化算法,并通过基于网格的空间优化方法来

分解众包问题,以便解决大规模数据;但这些方法的

时间复杂度较高,难以应用于真实的众包平台．文献

[１７]通过预测的方式预估工人和任务在未来时刻的

空间分布,基于预测得到的数据以最大化分配质量

分数为目标,基于贪心算法进行分配．文献[１８]提出

了三阶段的启发式算法求解最佳任务分配,通过预

估每个工人的可用时间预测工人未来时刻的轨迹,
尽可能地最大化工人完成任务的数量,使得工人的

移动距离均匀．但上述基于预测的方法没有考虑到

任务的分布与时间变化的关系,且在分布预测中均

使用基于网格的预测方法．本文将以最大化分配价

值,最小化工人移动距离为目标设计任务分配方法．

２　问题描述

本文要解决的问题中包含２种实体对象,在一

个时间实例集P＝{１,２,􀆺,p,􀆺}中,实体定义如下:
定义１．空间任务t．表示为t＝‹t．s,t．l,t．e,

t．v›是一个在t．s时刻发生t．l位置的任务,该任务

在t．e时刻前完成被认为是有效的．完成该任务后会

产生t．v 的价值,其中t．l为真实空间中的坐标(x,

y),实验中将其视作二维数据空间的一个点．
定义２．众包工人w．表示为w＝‹w．lp,w．v›,

表示一个在时刻p 位置在w．lp 处的众包工人,其
移动速度为w．v．为简单且不失一般性,本文假设每

个空间任务只需要分配一个众包工人,任务需要的

处理时间为０,即众包工人只要到达任务处即完成

任务．
定义３．最大价值最小成本任务分配问题．Tp

为时刻p 系统中现有的空间任务和预测得到的空

间任务组成的集合;Wp 为时刻p 系统中现有的众

包工人和预测得到的众包工人组成的集合;Ip 为时

刻p 的任务分配集,由一组有效的‹t,w›分配对组

成,其中t∈Tp,w∈Wp,分配对‹t,w›需要满足工

人能在任务截止时间前到达任务所在的位置,且同

一时间一个工人只能被分配到一个任务．基于任务

和工人相关定义,最大价值最小成本任务分配问题

可以定义为:在给定的时间实例集P 中,最大价值

最小成本任务分配问题的目标为

maximize∑
p∈P

∑
‹wi,tj›∈Ip

tj．v, (１)

minimize ∑
p∈P

∑
‹wi,tj›∈Ip

dist(tj．l,wi．lp)( )∕Ip ,

(２)
其中,dist(t．l,w．lp)表示任务t到工人w 的欧氏

距离,真实情景下的轨迹分布难以类比为“棋盘格”
状,利用曼哈顿距离计算得工人距离并不准确,本文

计算dist(t．l,w．lp)是为了对比不同分配间距离的
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相对大小进行择优,使用欧氏距离计算的效果更准

确,故本文选择使用欧氏距离作为不同分配对间的

成本度量．|Ip|表示分配对的个数．最大价值最小成

本任务分配问题的目标是最大化分配集Ip 的价值

和,并最小化分配集Ip 中众包工人到空间任务的平

均距离．

３　基于轨迹的任务分布预测模型

空间众包中任务的出现受物理世界中时间和空

间因素影响,其中任务请求人的行为模式在任务分

配中发挥关键作用．空间众包平台中,众包工人接收

任务后需要移动到任务标注的位置,可以认为众包

任务的发布位置依附于众包工人的轨迹,分析数据

集可知不同地点的任务发生数量按时间呈周期性的

模式变化．本节给出一种基于图卷积神经网络的模

型,该模型利用轨迹聚类捕捉任务分布时间空间相

关性,可以高效地估计未来的任务分布及数量．
３．１　基于轨迹的位置信息提取

受到Lee等人[１９]提出的分段及归组框架通过

轨迹挖掘得到路网信息的启发,本节通过基于特征

点的街角提取(characteristicpointＧbasedroadcorner
extraction,CPＧRCE)选取工人轨迹中的拐点,使用

拐点 划 分 轨 迹,并 设 定 轨 迹 间 的 距 离 函 数 使 用

DBSCAN算法得到处理后的轨迹图．此外,分时段

选出任务发生数量高于阈值的轨迹,作为预测任务

发布位置的基础,通过后续模型学习其中的空间特

征进行任务分布的预测．由图１的分析可知每日不

同POI中任务发生的数量随时间变化的趋势是相

似的,可以认为每日相同时间段有相同的任务分布

模式．假设前后两日拥有相似的任务分布模式,那么

在第a 日的p 时使用的图结构是基于第a－１日的

p 时的数据生成的．本文提出的基于轨迹的位置信

息提取方法包含如下２个关键步骤．
１)提取轨迹拐角．通过分析数据集中的GPS轨

迹,使用基于特征点的街角提取方法提取轨迹中的

拐角．具体的说,CPＧRCE方法以定宽的窗口来遍历

GPS轨迹,在中心点的左右通过线性拟合的方法生

成２条直线,通过计算轨迹点在两直线上投影间的夹

角,夹角大于阈值的轨迹点就是代表拐角的特征点．
图２(a)所示为某一时刻系统中一部分的 GPS

轨迹分布示例,通过基于特征点的街角提取方法提

取轨迹中的拐角,以宽度为w 的窗口遍历轨迹点．以
轨迹点lp 为例,对窗口左侧轨迹点{lp－w,lp－w＋１,􀆺,

lp}和右侧轨迹点{lp,lp＋１,􀆺,lp＋w}分别进行线性

拟合,得到图内所示的２条虚线L１ 和L２．然后,将
点lp－w和lp 投影到L１ 上,lp－w 和lp 在L１ 上的投

影点分别为l′p－w 和l′p;将点lp 和lp＋w 投影到L２

上,lp 和lp＋w 在L２ 上的投影点分别为l″p 和l′p＋w．
最后,计算线l′p－wl′p 和线l″pl′p＋w 之间的夹角,如果

计算得到的夹角大于阈值,则认为该点为道路拐点．
值得注意的是,如果连续多个点都被认为是道路拐

点,则说明当前拐角路段较长,这种情况下选择其中

Fig．２　Theprocessofgraphconstruction
图２　图构建过程

夹角最大的点代表该拐角．图２(a)经过拐角提取后

得到了由虚线框标注出的５个拐点,可由提取的拐

点将轨迹划分为７个路段,如图２(b)图所示．因为大

量重复的轨迹和 GPS的误差,在对真实 GPS数据

挖掘时,会出现很多本该是相同的路段的轨迹,故本

文使用线段聚类(linesegmentclustering)[２０]算法进

行轨迹聚类得到各路段信息．为防止聚类后的轨迹

拐点位置出现偏差,将位置距离在２０m 内的点视作

同一拐点．通过这种方式得到的轨迹道路和真实道

路有较大偏差,生成的轨迹网络不能称为路网．
２)构建轨迹图．由上述步骤得到的道路网络结

构无法以矩阵和向量形式表达,很难以传统的神经

网络模型来捕捉各个路段的空间依赖关系,故使用

这些路段构建图G＝(V,E),以图的形式来存储轨

迹信息．图G 中的V 为结点集,将轨迹聚类后得到

的每一条轨迹视作一个结点,故轨迹的个数就是图G
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中结点的个数;E 为边集,如果２条轨迹间有连接,
则两结点间就有边．

图使用邻接矩阵和特征矩阵存储．邻接矩阵表

示各结点间的连接关系,邻接矩阵的值为０或１,如
果两结点之间有连接则为１,反之则为０．特征矩阵

包含各结点代表路段的特征信息,数据空间中众包

任务视作发生在最近的轨迹路段,p 时结点的特征

值为p 时内轨迹路段上发生的任务数量．图２(b)图
所示的轨迹被５个拐点划分为７条路段,分别被标

记为①~⑦,方块代表空间众包任务．最终生成的图

结构如图２(c)所示,将各任务划分到距离最近的轨

迹路段上,可得到各结点的特征值如图２(d)表格所

示．如果图有很多结点的特征长时间为０的结点,会
影响模型的效果．为提高模型预测的效果,在每一时

间段筛选掉任务发布数低于阈值的轨迹路段,将这

些轨迹代表的结点从该时段中删除．
３．２　基于图卷积的任务分布预测模型

本节将基于３．１节得到的图结构数据通过基于

图卷积的任务分布预测模型来预测路段的流量,再

使用核密度估计的方法预测各路段任务发生的具体

位置,最后给出了预测要发生价值的方法．具体为如

下３个步骤:

１)任务预测模型网络结构．图３所示为任务分

布预测模型的结构图,图卷积神经网络可以有效提

取图结构数据的空间特征,结合各结点的空间特征

和以时间为序列的特征值输入,可以预测每个结点

在未来时刻的任务数量．图３中的输入层需要以图

的特征矩阵和邻接矩阵形式输入３．１节构建图,其
中特征矩阵需要以时序结构进行输入．具体地讲,图
构建完成后,整理图结构数据的邻接矩阵A,然后将

各结点的特征值按固定窗口宽度分为时间序列数据

Xv＝{xp－s
v ,xp－s＋１

v ,􀆺,xp
v},Xv 表示结点v 输入的

时间序列,xp
v 表示结点v 在时刻p 的属性,s表示

历史数据窗口宽度．输入层将输入数据转化为图的

邻接矩阵和所有结点的Xv 组成的特征矩阵时间序

列．输入层输出的数据会经过２个隐藏层提取空间

特征,该过程如图３的隐藏层１和隐藏层２所示．网
络中各属性的形式化表达如式(３)~(７)所示:

Fig．３　Predictionmodeloftaskdistribution
图３　任务分布预测模型

Ã＝A＋I, (３)

L＝D－１∕２􀅰Ã􀅰D－１∕２, (４)

　Z＝ReLU(L􀅰ReLU(L􀅰X􀅰W(１))􀅰W(２)),(５)

Z(１)
u ＝ReLU ∑

v∈Nu

L􀅰Xv􀅰W(１)( )

(u＝１,２,􀆺,k), (６)

Z(２)
u ＝ReLU ∑

v∈Nu

L􀅰Z(１)
v 􀅰W(２)( )

(u＝１,２,􀆺,k), (７)

其中,A 为邻接矩阵,I 为单位矩阵,Ã 表示添加自

循环后的邻接矩阵,L 表示拉普拉斯矩阵,D 为A
对应的度矩阵为W(l)为第l层的权重,Nu 为结点u
的所有邻居(包含结点u 自身),X 为结点在输出层

的特征矩阵,Xv 为结点u 的邻居结点的特征,Z 为

输出层的结点特征矩阵,Z(１)
u 为结点u 在隐藏层１

输出的特征,Z(１)
v 为结点u 在隐藏层２中邻居结点

的特征,Z(２)
u 为结点u 在隐藏层２输出的特征,k 为

图结构的结点数．输入层输入特征矩阵和邻接矩阵
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后,隐藏层１中会通过邻接矩阵A 计算图的拉普拉

斯矩阵L,然后通过图卷积网络提取了图结构的结

点特征Z(１)
u ．通过隐藏层２中的第２层图卷积网络

可以提取最终的结点特征Z．最后,通过输出层的全

连接层,结合隐藏层提取的图结构结点特征和时序

特征矩阵,可以梯度下降学习并预测各结点的下一

时刻发布的任务数量xp＋１
u ．根据文献[２１],２层图卷

积神经网络的效果一般是最优的,这也是本文选择

２层图卷积结构的原因．
２)预测任务具体位置．任务分布预测模型可以

得到未来时刻各轨迹路段发布的任务数量,但轨迹

路段的长度让其不能被视作一个坐标点,任务发布

在轨迹路段的不同位置(例如左端和右端)对后续任

务分配的影响非常巨大．核密度估计(kerneldensity
estimation,KDE)常用于根据已知的数据估计位置

的密度函数,使用 KDE可通过部分数据对估计量

的发生概率作出判断,相较于认定任务发生在历史

任务发生位置的做法可以减小预测误差,故选择

KDE通过各轨迹路段的历史任务位置来估计未来

时刻任务在轨迹路段上各位置发布的概率．具体地

说,任务分布预测模型得到下一时刻路段发布的任

务数为m,假设该路段历史有n 个任务发生,历史

任务的位置集合为{l１,l２,􀆺,ln}(其中l表示任务

坐标),核 密 度 估 计 函 数 为 ft (l)＝１∕(nh)×

∑
n

i＝１
K((l－li)∕h),可以使用核密度估计方法计算

该路段任务发生位置的概率密度,其中 K(􀅰)是核

函数,n 表示历史样本点个数,h＞０为一个平滑参

数,表示核密度估计过程中的带宽,核密度估计的带

宽h 使用平均积分平方误差(MISE)最小反推其取

值,最后推得的式(８)[２２]为

h＝{R(K)}(１∕５)∕{m２(K)}(２∕５)R(f″)(１∕５)n(１∕５),(８)
其中,R(K),m２,f″均由选择的核函数确定,依据中

心极限定理,复杂综合的概率分布呈正态分布,而高

斯函数是正态分布的密度函数,故此处选择高斯核

函数K(l)＝(２π)－(１∕２)exp(－(１∕２)lTl),在选择高

斯核函数的情况下h≈１．０６σ̂n－(１∕５)．
截选图３(b)中的轨迹路段①如图４(a)所示,轨

迹①在历史上有３个任务发生,将这些任务投影到

路段①上,可以得到３个投影点的坐标为lt１
,lt２

,

lt３．使用核密度估计函数ft 计算可以得到任务发生

位置的概率密度函数f(x)如图４(b)所示．假设预

测得到下一时刻任务发布的数量为m,路段从上至

下的两侧的端点坐标为(xe,ye)、(xs,ys),概率密

度函数f(x)前 m 高的横坐标集合X＝{x１,x２,

􀆺,xi,xi＋１,􀆺,xm},则预测得到的m 个任务发布

坐标(xp,yp)可通过式(１０)得到:

d＝ (xs －xe)２＋(ys －ye)２ , (９)
(xp,yp)i＝

xi xs －xe

d
,xi ys －ye

d
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１０)

其中,d 为轨迹路段的长度,(xs,ys)和(xe,ye)分别

表示轨迹路段左端点和右端点的坐标,d 由轨迹路

段两端的坐标求欧氏距离计算;(xp,yp)i 为轨迹路

段上预测得到的第i个点的坐标,i的取值为１到m．

Fig．４　Diagramofspecificlocationpredictionof
taskpublishing

图４　任务发布具体位置预测示意图

３)预测任务价值．在本文描述问题中,任务拥

有价值属性t．v,后续的任务分配过程会基于各任

务的价值做出更优的分配,故预测的任务也需要价

值属性,本节提出一种预估预测任务价值的方法．首
先设Tr．v＝{t１．v,t２．v,􀆺,tm．v}为轨迹路段r 历

史任务的价值集合,本文假设目标轨迹r 中任务价

值服从高斯分布N(μr,σ１
r)模型,可以推得轨迹r中

任务价值的均值服从高斯分布 N(μr,σ２
r∕|Tr．v|),

其中μr 是轨迹路段r历史任务价值的均值,σr 是轨

迹路段r 历史任务价值标准差,|Tr．v|表示轨迹r
历史任务的数量．μr,σr 可由极大似然估计计算,如
式(１１)、式(１２)所示,故 N(μr,σ２

r∕|Tr．v|)的累计

分布函数(probabilitydensityfunction,PDF)如式

(１３)所示．

μr ＝
１

Tr．v ∑
m

i＝１
ti．v, (１１)

σr ＝
１

Tr．v ∑
m

i＝１

(ti．v－μr), (１２)

PDF x,N μr, σ２
r

Tr．v
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷＝

１
２πσr∕ Tr．v

exp－
(x－μr)２

２σ２
r∕Tr．v

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．(１３)

６１３ 计算机研究与发展　２０２２,５９(２)



　　任务价值的预估可分为如下３种情况:

１)同一轨迹上预测任务的价值比较．如果任务

tp 为轨迹r中预测要发生的任务,任务t′p 为轨迹r
中预测要发生的另一个任务,认为两任务价值相当,
如式(１４)所示:

tp．v＝t′p．v． (１４)
２)已发布任务和预测任务价值比较．任务ti 为

已发布的任务,任务tp 为轨迹r中预测要发生的任

务．本文将高斯分布的置信度大于８０％设定为可信,

则∫
ti．v

－∞
PDF(ti．v,Nr(μr,σ２

r∕Tr．v ))dti．v ＜０．２

的情况下认为任务ti 的价值要小于任务tp 的价值,

∫
ti．v

－∞
PDF(ti．v,Nr(μr,σ２

r∕Tr．v ))dti．v ＞０．８的

情况下认为任务ti 的价值要大于任务tp 的价值,通
过查询正态分布表可得到两任务价值大小情况如式

(１５)所示:

　
ti．v＞tp．v,ti．v≥μr＋０．８５σr∕ |Tr．v|,

ti．v＝tp．v,其他,

ti．v＜tp．v,ti．v≤μr－０．８５σr∕ |Tr．v|．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１５)

　　３)不同路段上预测任务的价值比较．任务tp 为

轨迹r１ 中预测要发生的任务,任务t″p 为轨迹r２ 中

预测要发生的任务．假设２条轨迹上任务价值均值

服从的高斯分布模型分别为 N(μr１
,σ２

r１∕|Tr１．v|)
和N(μr２

,σ２
r２∕|Tr２．v|),可计算得分布概率密度函

数的期望E 如式(１６)所示,因为价值v＞０,所以期

望E(N(μr,σ２
r∕n))的积分是从０而不是－∞开始．

通过比较两分布概率密度函数的期望E 可得到该

情况下两任务价值的大小情况如式(１７)所示．

E N μr, σ２
r

Tr．v
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷＝

∫
＋¥

０
x×PDF x,N μr, σ２

r

Tr．v
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷dx, (１６)

tp．v＝tp″．v,E N μr１
,

σ２
r１

Tr１．v
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷＝

　E N μr２
,

σ２
r２

Tr２．v
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

tp．v ＞tp″．v,E N μr１
,

σ２
r１

Tr１．v
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＞

　E N μr２
,

σ２
r２

Tr２．v
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

tp．v ＜tp″．v,E N μr１
,

σ２
r１

Tr１．v
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＜

　E N μr２
,

σ２
r２

Tr２．v
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(１７)

　　若E(N(μr１
,σ２

r１∕n))＝E(N(μr２
,σ２

r２∕n)),说
明在分布N(μr１

,σ２
r１∕n)中取值的价值期望等于分

布N(μr２
,σ２

r２∕n)中取值的价值期望,代表任务tp

和任务t″p 的预期价值相等;当E(N(μr１
,σ２

r１∕n))＞
E(N(μr２

,σ２
r２∕n))时,表示tp 的价值大于t″p 的价

值;当E(N(μr１
,σ２

r１∕n))＜E(N(μr２
,σ２

r２∕n))时,代
表tp 的价值小于t″p 的价值．

４　基于核密度估计的工人分布预测模型

由于空间众包系统中工人位置信息的强时效

性,为了实现全局更优的分配,需要对新加入空间众

包系统的工人的位置信息进行精确预测．本节将介

绍一种基于ConvLSTM 的工人签到位置预测方法,
它可以有效地估计未来时刻工人的数量和位置分

布．工人分布预测过程的总体结构图如图５所示,从
左向右,首先通过二维核密度估计进行过去时间工

人签到位置分布平滑化处理,使得ConvLSTM 模块

可以更容易地提取到空间分布的特征．然后,构建基

于ConvLSTM 的２层网络模型,在输入层按照定宽

的窗口滑动划分各时刻的二维核密度估计矩阵,得
到时序的核密度估计矩阵投入模型,经过隐藏层的

ConvLSTM 模块提取空间特征,接着通过输出层预

测得到下一时刻的工人分布的二维核密度估计矩

阵．最后,通过删减策略的数量还原过程来精确预测

未来时刻工人位置的分布．
４．１　二维核密度估计位置分布

本节将任务的位置分布信息使用其二维核密度

图进行表示．将真实世界的地图视作一个U＝[０,１]２

的二维数据空间,对于每个时间实例的工人签到位

置分布样本,使用二维核密度估计可以得到工人分

布的概率分布曲线．对数据空间U 中的概率分布曲

线进行模拟,数据空间二维长度均为０到１,如果不

对估计函数归一化处理,数据空间中对应位置的函

数值就是该位置可能签到的工人数量．二维核密度

的估计函数为

fw(x)＝∏
２

dim＝１
１∕(Hdim)×

K((x[dim]－xi[dim])∕Hdim),
其中,K(􀅰)为核函数,dim 表示维度(dim＝１表示

二维数据空间的第一维),由于后续分配工人时会对

核密度估计矩阵进行向下取整的操作,为避免向下

取整丢失较大的小数值(比如１．９取整为１)此处使

用均匀核函数K(x)＝１∕２,－１≤x≤１,Hdim 为平滑
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Fig．５　Workingmechanismofworkerdistributionprediction
图５　工人分布预测工作原理

参数带宽,计算方法与３．１节中计算核密度估计滑

窗的方法类似(H１,H２ 需要分别计算)．
通过如图５所示方法可以得到工人的分布矩阵

hw,该步骤如图５中二维核密度估计部分所示,得
到的分布矩阵类似图中的热力图,核密度估计将稀

疏的样本通过带宽 Hdim 扩散到相邻区域,使得工人

分布矩阵密度变高,方便后续卷积过程更好地捕捉

工人空间分布的特征．但也是由于该原因,工人矩阵

中的数量和并不是真正的工人数量．
４．２　基于ConvLSTM 的工人分布预测模型

本节将通过工人分布预测模型提取工人分布核

密度估计矩阵的时空特征来预测下一时刻的工人分

布,并基于核密度估计原理复原真实工人数量,具体

分为如下２个步骤:

１)工人预测模型网络结构．由于 ConvLSTM
模型[２３]在时空数据特征提取上性能较佳,本文将其

应用于预测众包工人登录位置分布．在 ConvLSTM
中,要预测时间实例p＋１时的工人位置分布,需要

基于设定的滑窗宽度s输入一组过去工人分布的核

密度估计矩阵的时间序列Hw ＝{hwp－s,hwp－s＋１,
􀆺,hwp－１,hwp},Hw 表示核密度估计矩阵的时间

序列,hwp 为时刻p 的核密度估计矩阵．时间序列

Hw 为图５中输入层的输入．网络结构中各参数的

形式化表达如式(１８)~(２３)所示:

Ip＝Sigmoid(Conv(hwp;wxi)＋
Conv(HDp－１;whi)＋bi), (１８)

Fp＝Sigmoid(Conv(hwp;wxf)＋
Conv(HDp－１;whf)＋bf), (１９)

Op＝Sigmoid(Conv(hwp;wxo)＋
Conv(HDp－１;who)＋bo), (２０)

NMp＝Tanh(Conv(hwp;wxg)＋
Conv(HDp－１;whg)＋bg), (２１)

FMp＝Fp☉FMp－１＋Ip☉NMp, (２２)

HDp＝Op☉Tanh(FMp), (２３)
其中,☉符号表示矩阵的哈达玛乘积,Ip,Fp,Op 分

别表示输入门、遗忘门、输出门３个门的程度参数,

NMp 是常规循环神经网络(recurrentneuralnetwork,

RNN)步骤得到的特征,为短时记忆,FM 表示长时

记忆,HD(１)∕HD(２)分别为输出给下一单元∕最后输

出的特征．在隐藏层网络中,如图５隐藏层部分,各

ConvLSTM 单元的长期记忆FM 随着输入序列时

间方向传播,各单元的输出HD 随网络的深度方向

传播．经过２层网络提取Hw 的时空特征,输出结果

经图５中输出层的全连接网络后,可以预测得到

p＋１时刻的工人分布核密度估计矩阵hwp＋１．
２)复原真实工人数量．通过上述步骤预测得的

工人分布核密度估计矩阵hwp＋１是p＋１时刻工人

分布的核密度估计矩阵,分配工人前需要先对矩阵
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进行取整操作．根据核密度估计的原理,核密度估计

矩阵是通过核函数K(􀅰)以带宽 Hdim对每一个样本

进行观察,并拟合样本点附近的概率,将所有的概率

密度函数合并得到的,故每个样本影响概率分布的

范围为±Hdim．所以,核密度估计矩阵中对应位置的

值并不是真实工人数量,若要得到hwp＋１中的真实

工人数量,需要在减少矩阵某位置的数量时,同时减

少该位置±Hdim范围的值．
复原真实工人数量方法如下:假设核密度估计

时使用的 Hdim为矩阵的len 个宽度,如果分配矩阵

中(i,j)位置的一个工人,需 要 将 (i,j)位 置 和

{i－len,􀆺,i,􀆺,i＋len}􀱋{j－len,􀆺,j,􀆺,j＋
len} (􀱋表示笛卡尔积)中元素位置中工人数量大

于零的部分全部减少１．以图５中数量复原部分使用

虚线框截取矩阵中的一部分为例,箭头连接的矩阵

为该部分工人的分布矩阵,矩阵中的数字表示对应

位置的工人数量．通过模拟分配２个工人的过程来

展示消减数量策略的过程,如图６所示:

Fig．６　Exampleofquantityreduction
图６　数量削减过程示例

首先,将图６中标注①的(３,２)位置处的１个工

人进行分配,假设进行核密度估计时计算出的 Hdim

在核密度估计矩阵中宽度为１,则以集合{２,３,４}􀱋
{１,２,３}＝{(２,１),(２,２),(２,３),(３,１),(３,２),(３,

３),(４,１),(４,２),(４,３)}的九宫格内,数量大于零的

位置工人数量均要减少１;将标注②的(４,４)位置处

的１个工人进行分配,矩阵中{３,４,５}􀱋{３,４,５}＝
{(３,３),(３,４),(３,５),(４,３),(４,４),(４,５),(５,３),
(５,４),(５,５)}位置的网格中人数均减１．分配可以持

续到矩阵所有位置的数量都为０．

５　基于位置预测的任务分配算法

传统的任务分配问题一般可视为最大流问题,
本文提出的最大价值最小成本任务分配问题可以分

类为一种包含位置预测数据,任务为结点和工人为

权值的二分图最大流问题,并且结点和边均带权值．

解决最大流问题的传统算法有匈牙利算法和 KuhnＧ
Munkras算法,若图中结点有|V|个,边有|E|个,
则前者的时间复杂度为O(|V|×|E|),但不能解决

带权值的二分图最大流问题,后者可以解决带权值

的二分图最大流问题,但时间复杂度为O(|V|３),
难以应用于现实场景．传统的方法没有完全适配本

文问题的求解方法．故本节提出一种基于贪心算法

和匈牙利算法的启发式算法,通过搜索任务的可用

工人集,构造二分图,尽可能寻找符合目标函数式

(１)(２)的最优分配．
定义４．任务可用工人集．在理想的众包系统

中,每个空间任务的有效工人集由任务需要的技能

和工人拥有的技能、工人的可信度等几个因素决定,
但现有的数据集中缺少这几种属性,故本实验中仅

考虑工人是否可以在任务结束前到达任务位置(不
考虑工人执行任务的时间)．在p 时,若已存在系统

中和预测将要加入系统的空间任务和众包工人分别

有M 和 N 个,空间任务t 的可用工人集表示为

AWt,且应该遵循以下条件:
"w∈AWt,

１)dist(t,w)≤(t．e－p)×w．v;

２)∑
M

i＝１
ind(w,ti)≤１．

其中,ind(w,t)表示一个指示器,若工人w 被分配

给任务t,则ind(w,t)＝１,否则ind(w,t)＝０;

dist(ti,wj)为任务位置ti．l到工人位置wj．lp 之

间的欧氏距离,若任务ti 为预测得到的任务,则任

务位置ti．l 为式(４)计算得到的坐标(xp,yp)i,
若工人wj 为预测得到的任务,则任务j的位置wj．
l为任务j所在核密度矩阵位置对应网格处的中心

坐标．
５．１　基于预测数据的任务分配算法

假设时间序列P 中系统中一共存在任务及工

人分别有M 和N 个,算法目的为在多项式时间复

杂度内将N 个工人分配给M 个任务,并使分配对

间的平均移动距离尽可能低,分配对的总价值尽可

能高．
算法１给出基于预测数据的任务分配算法的伪

代码．
算法１．基于预测数据的任务分配算法．
输入:时间序列P＝{１,２,􀆺,p,􀆺}、时刻p 任

务集Tp、时刻p 工人集Wp;
输出:任务分配集I．
①I＝∅,Tn＝∅,Wn＝∅,I′１←∅;
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②forp＝１tonthen
③ 　Tp←Tp＋Tn,Wp←Wp＋Wn,Tn←∅,

　Wn←∅;

④ 　Ip←∅,Wu←∅,Tc←∅,C←∅;

⑤ 　foreachpairs‹t,w›p∈I′p
⑥ 　　if分配对‹t,w›p在时刻p 存在then
⑦ 　　　Ip←Ip＋‹t,w›p;

⑧ 　　else将已有的对象加入Tp或 Wp;

⑨ 　　endif
⑩ 　endfor
􀃊􀁉􀁓 　foreachti∈Tpdo
􀃊􀁉􀁔 　　使用定义２生成 AWti

;

􀃊􀁉􀁕 　　使用 AWti生成二分图矩阵C;

􀃊􀁉􀁖 　endfor
􀃊􀁉􀁗 　基于式(１４)(１５)(１７)将C 降序排序,

　i←－１;

􀃊􀁉􀁘 　whileTp!＝∅andWp!＝∅do
􀃊􀁉􀁙 　　i←i＋１;

􀃊􀁉􀁚 　　将C[i]升序排序;

􀃊􀁉􀁛 　　forj＝０tolen(C[i])do
􀃊􀁊􀁒 　　　ifwj∉ Wuthen
􀃊􀁊􀁓 　　　　Ip←Ip＋‹ti,wj›,Wu←Wu－wj;

􀃊􀁊􀁔 　　　　Tp←Tp－ti,Wp←Wp－wj;

􀃊􀁊􀁕 　　　　break;

􀃊􀁊􀁖 　　　endif
􀃊􀁊􀁗 　　　ifwj∈Wuthen
􀃊􀁊􀁘 　　　　continue;

􀃊􀁊􀁙 　　　endif
􀃊􀁊􀁚 　　　if任务ti没能被分配then
􀃊􀁊􀁛 　　　　将Tc 按价值升序排序;

􀃊􀁋􀁒 　　　　foreacht′i∈Tcdo
􀃊􀁋􀁓 　　　　　ifw ∉ Wu &&w∈AWt′ithen
􀃊􀁋􀁔 　　　　　　选择出距离最小的w′j,使用

　‹t′i,w′j›替换Ip中的‹t′i,

　w″j›;

􀃊􀁋􀁕 　　　　　　Ip←Ip＋‹ti,w′j›;

􀃊􀁋􀁖 　　　　　　Tp←Tp－ti,

　Wp←Wp－w′j＋w″j;

􀃊􀁋􀁗 　　　　　　break;

􀃊􀁋􀁘 　　　　　endif
􀃊􀁋􀁙 　　　endfor
􀃊􀁋􀁚 　　　if任务ti无法被分配then
􀃊􀁋􀁛 　　　　Tn←Tn＋ti;

􀃊􀁌􀁒 　　　　Tp←Tp－ti;

􀃊􀁌􀁓 　　　endif
􀃊􀁌􀁔 　　endif
􀃊􀁌􀁕 　endwhile
􀃊􀁌􀁖 　Wn←Wp;

􀃊􀁌􀁗 　Ip←Ip－{‹t,w›p};

􀃊􀁌􀁘 　I′p＋１←{‹t,w›p};

􀃊􀁌􀁙 　I＝I＋Ip;

􀃊􀁌􀁚endfor
􀃊􀁌􀁛returnI．
算法１的输入为一个时间实例P,及当前时刻

p 的任务集Tp 和工人集Wp．首先,初始化一个空

的总分配集合I,上时刻未分配的任务集和工人集

Tn 和Wn,时刻１预测任务分配集合I′１(行①)．开
始按时间顺序遍历时间序列P,每时刻初始化一个

空的时刻p 工人∕任务分配集合Ip,一个空的已分

配工人集Wu,一个冲突任务集Tc,并把上一时刻没

被分配的工人∕任务Tn 和Wn 加入Tp∕Wp,继续参

与分配(行②~④)．遍历上一时刻预测任务分配集

I′p,判断含预测对象的分配对中预测工人∕任务是否

真的出现(预测位置是否有工人∕任务),如果是,将
该分配对加入当前时刻的分配实例Ip,如果没有,
则将分配对中已存在的任务∕工人加入当前时刻的

Tp 和Wp 集中,继续参与分配(行⑤~⑩)．然后,遍
历任务集Tp,根据定义２计算每一个任务的可用工

人集AWti
,并根据AWti创建一个代表二分图的矩

阵C,该矩阵维数为２,第１维长度为|Tp|＝M,第２
维长度为|Wp|＝N,遍历任务集T,对于任务ti,若
可用工人集AWti 之中存在工人wj 则C[i][j]＝
dist(ti,wj),即代表任务ti 和工人wj 之间存在

边,且边的权值为任务ti 和工人wj 之间的欧氏距

离dist(ti,wj)(行􀃊􀁉􀁓~􀃊􀁉􀁖)．
再者,遍历任务集开始分配．按照３．１节预估任

务价值中式(１４)(１５)(１７)比较任务间价值的高低,
按照任务价值由高到低的顺序将矩阵C 的第１维

排序(行􀃊􀁉􀁗)．遍历矩阵C,对于遍历到的任务ti,将

C[i]按第２维数据从小到大进行排序,遍历排序后

工人集合选择工人wj 与任务ti 配对;若该工人不

在Wu 中,即代表工人没有被分配,就将分配对‹ti,

wj›加入分配实例集合Ip,工人wj 加入Wu 中,将

ti,wj 从Tp 和Wp 中删除,然后继续分配下一个任

务(行􀃊􀁉􀁘~􀃊􀁊􀁖)．如果选择的工人存在于Wu 中,代表

工人 wj 已经被分配,则继续遍历下一个工人(行

􀃊􀁊􀁗~􀃊􀁊􀁙)．如果该任务的可用工人集中所有工人均已

被分配,则遍历Ip 的可用工人集,将这些工人分配
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的任务视作冲突任务集Tc;按分配对间距离从小到

大的顺序遍历Tc,访问分配对中的冲突任务t′i(行

􀃊􀁊􀁚~􀃊􀁋􀁒);遍历t′i 的可用工人集AWt′i ,如果t′i 有其

他不存在于Wu 中的工人,则选择距离最小的工人

w′j,将Ip 中已有分配对‹t′i,w″j›替换为‹t′i,w′j›
(行􀃊􀁋􀁓~􀃊􀁋􀁔),并把‹ti,wj›加入Ip,接着把任务ti 和

w′j 移出时刻p 的任务∕工人集Tp∕Wp,把w″j 重新

加入Wp(行􀃊􀁋􀁕~􀃊􀁋􀁖),并跳出循环(行􀃊􀁋􀁗)．如果任务

ti 的Tc 集中所有的任务均没有可以替换的工人,
则代表ti 在当前时刻就不能被分配,在这种情况

下,若任务还有存续时间,则将任务ti 从Tp 中移除

并加入Tn,参加下一时刻的分配(行􀃊􀁋􀁚~􀃊􀁌􀁓)．在这

一时刻的分配结束后(Tp 或Wp 被清空),若还有工

人没有被分配,则将剩余的工人加入Wn 参加下时

刻的分配;将Ip 中含有预测任务∕工人的分配对加

入I′p＋１中,并从Ip 中删除,在下一时刻判断预测的

对象是否发生(行􀃊􀁌􀁖~􀃊􀁌􀁘)．将时刻p 的分配实例集

Ip 加入总分配实例集I(行􀃊􀁌􀁙)．遍历时间序列重复

上述操作,直到时间序列结束,算法返回总的分配实

例集I(行􀃊􀁌􀁛)．
５．２　算法复杂性分析

本文算法中生成所有AWt 的复杂度约为O(N×
M),分配步骤的复杂度约为O(M×logM＋M×N×
logN),故从整体的角度分析其平均时间复杂度约

为O(N×M×logM),此处N 表示工人的数量,M
为任务的数量．

Fig．７　Exampleoftaskassignment
图７　任务分配示例

例１．如图７所示,共有４个任务(t１~t４)和

５个工人(w１~w５),任务的价值和工人到各任务的

距离如表１和表２所示．首先分配价值较高的空间

任务t２,在t２ 的可用工人集中,距离最近的是工人

w３,故首先将w３ 分配给t２．然后分配价值为４的空

间任务t１,在t１ 的可用工人集中,距离最近的是工

人w１,并且w１ 没有分配给别的任务,故把w１ 分配

给任务t１．接着分配任务t３,t３ 可用的工人中距离最

近的工人是w４,故将w４ 分配给任务t３．最后分配

t４,t４ 的可用工人w１ 和w４ 均已经被分配,故可以

得出冲突任务集Tc 为{‹t１,w１›,‹t３,w３›},两冲突

分配对的距离分别为２和４,首先尝试替换t３ 的分

配,但t３ 没有其他可用工人,故选择替换‹t１,w１›为
‹t１,w５›．最终得到的分配Ip＝{‹t１,w５›,‹t２,w３›,
‹t３,w４›,‹t４,w１›},而剩余无法被分配的w２ 会留

到下一时刻继续参与分配．经过本文方法分配后,得
到的总价值为１４,平均距离为２．７５;而从价值高的

任务开始遍历,每次选取距离最近工人的贪心法取

得的总价值１２,平均距离为３,１４＞１２且２．７５＜３,
本文的方法明显更优．

Table１　TaskValue
表１　任务价值

任务 价值

t１ ４

t２ ５

t３ ３

t４ ２

Table２　DistanceofTaskandWorker
表２　任务工人间距离

任务 w１ w２ w３ w４ w５

t１ ２ ４ ３

t２ ７ ３ ５

t３ ４ ３

t４ ２ ４

６　实　　验

６．１　实验设置

本文实验部分使用滴滴盖亚开放数据计划提供

的真实数据集,具体在滴滴提供的 KDDCUP２０２０
网约车数据集[２]上测试提出的算法．该数据集中包

含３０ 天的用户订单数据和司机轨迹数据,共有

７０６５９３７个订单数据,来自１１８１１８０个司机的６１０５００３
条轨迹数据,数据均来自滴滴公司的网约车服务．本
实验以该数据集范围内的区域(经度１０４．０４２１０２°~
１０４．１２９５９１°和纬度３０．６５２８２８°~３０．７２７８１８°范围内

的区域)作为实验的背景地区．实验将订单数据和

司机轨迹数据分别视作最大价值最小成本任务分配

问题中的空间任务和众包工人,具体地说,订单的发

布时间视作空间任务的发布时间,订单的发布位置
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视作空间任务的发布位置,订单价值视作空间任务

的价值;将每条轨迹的首个时间戳和首个轨迹点坐

标视作一个众包工人的登录时间戳和登录位置．经
过处理得到的数据集包含７０６５９３７个众包任务和

６１０５００３个众包工人．
本实验在该数据集上通过３．１节的轨迹聚类得

到３１５个拐角和３８４条轨迹,经过图构建过程建立

出一个３８４个结点,８０６条边的图(根据各路段间的

连接情况得到)．为验证所提方法的性能,对最大价

值最小成本任务分配问题中需要但数据集里不存在

的属性进行合成,本实验使用高斯分布来模拟每个

任务的持续时间和工人的速度,此处任务持续时间

指的是任务发布后的有效时间,也就是t．e－p,工
人速度指的是工人的移动速度,也就是w．v．如表３
所示,任务持续时间和工人移动速度在N((p－ ＋p＋)∕
２,(p＋ －p－ )２)和N((v－ ＋v＋ )∕２,(v＋ －v－ )２)中
随机取值．实验中选择前２０天的数据作为训练集,
第２１天的数据作为验证集,２２~３０天的数据作为

测试集．

Table３　ExperimentalParameters
表３　实验参数

属性设置 值

滑窗宽度s ４,６,８,１０,１２

训练集大小 ３０％,４０％,６０％,８０％,１００％

测试集大小∕d １,３,５,７,９

任务持续时间[p－ ,p＋]∕min
３０~４５,４５~６０,６０~７５,

７５~９０,９０~１０５

工人速度[v－ ,v＋]∕(km􀅰h－１) ５~６,６~７,７~８,８~９,９~１０

　注:黑体数字为默认值．

６．２　评价标准及对比算法

本实验根据预测结果的准确率以及误差来评估

本文预测方法的有效性;以式(１)中定义的最大化总

分配价值和式(２)最小化分配中工人到空间任务的

平均距离目标,衡量分配策略的质量,并以最小化计

算所消耗的 CPU 时间为目标,来衡量分配策略的

效率．表３给出本文的实验参数设置,其中默认值以

黑体显示．在实验过程中,每组实验都会改变一个参

数,其他参数均会设置为默认值．
在本文的实验中,任务预测方法的有效性验证

采取２种对比方法:１)单层图卷积网络(GCNＧα)．该
方法使用本文３．２节中去掉隐藏层２的任务位置预

测模型进行预测;２)基于网格的任务预测方法(gridＧ
basedtaskprediction,GTP)[１７]．使用基于网格划分

的方法划分数据空间,并在各单元格内使用线性回

归的方法进行任务数量预测,并假设任务发生在单

元格的中心位置．工人位置预测方法的有效性验证

采取２种对比方法:１)不使用核密度估计处理工人

分布图的ConvLSTM 模型(ConvLSTMＧα)．该方法

为本文的基于ConvLSTM 的工人分布预测模型,去
掉４．１节和４．２节(２)中二维核密度估计预处理和还

原步骤的工人位置预测模型;２)基于网格的任务预

测法(gridＧbasedworkerprediction,GWP)[１７]．与

GWP相似,网格划分数据空间,使用线性回归法进

行工人数量预测．
分配方法的有效性和效率采用了２种基础的对

比算法:１)贪心分配算法(greedy)．以任务价值从高

到低的顺序选择任务,每个任务均在其可用工人集

中选择距离最短的工人进行分配,若没有可用工人

集,则该任务当前时间实例无法分配．与本文基于预

测数据的任务分配算法相比较,贪心分配算法把其

中分配部分替换为贪心算法,平均时间复杂度约为

O(２M×N＋M×logM)．２)随机分配算法(random)．
随机选择一个任务,在其可用工人集中随机选择工

人进行分配,若没有可用工人集,则该任务当前时

间实例无法分配,该分配算法的平均复杂度约为

O(M×N＋M),其中M 为任务数量,N 为工人数量．
本文所有实验均是在AMDRyzen５３６００CPU

＠３．６GHz,１６GB内存以及NvidiaGTX１６６０s硬件

条件下使用Python语言实现实验中算法．
６．３　工人和任务预测效果分析

本节实验对工人预测效果表现进行评估,并评

估其对后续任务分配步骤的影响．使用前２０天的数

据作为训练集,后９天为测试集,并通过改变滑窗宽

度和训练集大小,来测试模型准确度的变化,同时设

定模型的其他参数如表３中默认值(加黑)所示 ．
１)滑窗宽度的影响．
首先通过改变滑窗宽度来评估工人和任务分布

预测的准确性,实验的epoch设置均为１００,分别使

用平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)和均

方根误差(rootmeansquareerror,RSME)２种误

差来衡量模型的准确度情况,滑动窗口带宽的取值

为４,６,８,１０,１２．如图８(a)~(b)所示,对于任务分布

预测模型,可以观察到随着滑窗宽度从４增大到８
的过程中,预测的误差略有下降,但从８增大到１２
的这个过程中,预测的误差基本上停止变化．这是因

为在３．２节对任务预测的模型设定中,滑窗宽度代

表投入模型的历史数据量大小．３．１节中基于时间划
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分不同模型一定程度上消除任务位置分布随时间

变化的影响,对于任务位置预测模型来说不需要太

多的历史数据进行学习．图８(c)~(d)中工人分布预

测中滑窗宽度从８增大到１２的过程中,误差反而有

所增加,这是因为工人的分布随时间变化较为迅速,

使用较多的历史数据反而会导致模型不能专注于近

期的变化,产生较大的误差．总的来说,２个模型对

于带 宽 的 敏 感 程 度 都 不 大,且 预 测 效 果 均 较 好

(MAE和RMSE均小于１),根据实验结果选择默

认的滑动窗口大小为８．

Fig．８　Task∕workerpredictionmodeleffect
图８　任务∕工人预测模型效果

　　２)训练集大小的影响．
① 任务分布预测分析．通过改变训练集大小来

评估工人位置预测算法的性能和该部分对后续任务

分配的影响．数据集的前２０天设定为训练集,训练

集的大小取值为３０％,４０％,６０％,８０％,１００％．对于

任务位置分布预测,使用了２种对比方法:基于网格

的任务预测方法(GTP),单层图卷积网络(GCNＧα)．
为衡量模型性能,使用一种基于网格的准确率:将二

维数据空间分为等大小的网格,通过比较单元中工

作者∕任务的估计数量q′和实际数q 得出准确率

ACC＝|q′－q|∕q×１００％．为了测试位置预测效果

对分配结果的影响,使用本文所提基于位置预测的

任务分配算法,基于位置预测进行了任务分配,并计

算了分配的总价值．
在准确率评估实验中,在图９(a)中可以观察到,

随着训练集变大,３种方法均有一定程度的准确率

提升．本文方法的准确率从６４．４％提升到了８９．１％,
比排名第２的 GCNＧα最终的８２．１％高出了７个百

分点,而 GTP方法的准确率最后稳定在７３．５％左

右．在图９(b)中可以发现分配得到的价值随着３种

方法准确率的增加均有明显上升．GCNＧα和 GTP
方法在训练集从４０％增加到６０％的步骤中有较大

的价值提升,这是因为训练集大小在３０％~４０％左

右时,GCNＧα和GTP的准确率仅有５０％左右,导致

产生了大量无效分配,在准确率提高后分配效果才

有所提升．而本文方法的准确稳定在６４％以上,故总

的分配价值比较稳定．本文方法在３种方法中表现

最好,原因在于本文方法使用轨迹路段作为预测任

务分布的基础,相较 GTP和 GCNＧα预测方法更加

精细,更加符合工人接受任务的位置．
② 工人分布预测分析．对于工人的位置分布预

测,对比本文方法选择了２种对比方法:基于网格的
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工人预测方法(GWP),不进行二维核密度估计的本

文方法(ConvLSTMＧα)．为了衡量模型性能,同样使

用 ACC＝|q′－q|∕q×１００％做为准确率评价标准,
与任务预测算法效果实验中相似,使用基于位置预

测的任务分配算法进行任务分配,并比较分配的总

价值．
准确率评估实验如图１０(a)所示,随着训练集

增大,３种方法工人预测的准确率均有的增加．本文

方法准确率最高,其次是 GWP和 ConvLSTMＧα．原
因在于本文方法通过核密度估计把数据空间划分为

比 GWP方法更精细的子区域,使用核密度估计弥

补了工人分布矩阵的稀疏性,相较ConvLSTMＧα方

法中直接使用ConvLSTM 提取时空特征的做法,可
以更好的提取工人分布的空间特征．本文方法工人

预测准确率最高可达７３．６％,相比 GWP方法高出

１８．８个百分点．ConvLSTMＧα方法的准确率最终仅

达到５２．３％,这是由于没有经过预处理的工人分布

图过于稀疏,模型不能提取到空间特征,导致预测结

果不理想．图１０(b)中,在训练集大小从３０％增加到

４０％的过程中可以观察到基于 ConvLSTMＧα方法

预测的分配结果反而有所下降,这是由于任务分配

很大程度上依赖位置预测的结果,而 ConvLSTMＧα
预测结果平均准确度仅有２１％,较差的预测准确率

会使分配得到的价值不稳定．

Fig．９　Performancecomparisonoftaskpredictionunderdifferenttrainingsets
图９　不同训练集下任务预测性能对比

Fig．１０　Performancecomparisonofworkerpredictionunderdifferenttrainingsets
图１０　不同训练集下工人预测性能对比

６．４　任务分配效果分析

本节实验评估本文提出的基于位置预测的任务

分配算法的有效性,本节使用任务分配的总价值和

分配对任务∕工人间的平均距离评价分配策略的效

果,使用计算分配所需的 CPU 时间评价分配策略

的效率．对比算法选择贪心分配算法(Greedy)和随

机分配算法(Random)．除了２种基础的对比算法,

还实现了３种朴素对比算法,即３种预测算法不使用

位置预测数据,在仅考虑当前时刻任务∕工人分布的

情况下进行分配．对比算法分别为:基于位置预测的

任务分配算法(本文方法)、贪心分配算法(Greedy)、
随机分配算法(Random),和不加位置预测的任务

分配算法(本文方法Ｇα)、不加预测的贪心分配算法

(GreedyＧα)、不加预测的随机分配算法(RandomＧα)．
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１)测试集大小的影响．实验选择２２~３０天的

数据作为测试集,训练集大小取值分别为１天,３
天,５天,７天,９天．首先改变测试集的大小来研究

分配算法的性能和时间效率,也即通过改变参加分

配的任务和工人数量来测试算法．价值评估实验如

图１１(a)所示,所有算法分配得的总价值随着测试

集大小的增加而增长;同时可以观察到 Random 算

法和RandomＧα算法计算得到的分配总价值最低,
而本文提出任务分配算法得到的分配总价值最高,
随后是本文方法Ｇα、Greedy和 GreedyＧα,这是由于

本文方法在有任务无法被分配时,会考虑替换已有

的分配实现更好的分配组合．总体上讲,所有使用了

位置预测算法效果均要比没有使用预测的算法好,
这是由于基于位置预测的分配算法从全局的角度进

行了分配．而RandomＧα在一些情况下优于 Random

Fig．１１　Comparisonoftaskassignmentperformanceunderdifferentdatasets
图１１　不同测试集下任务分配性能对比

算法是由于随机分配算法有较强的随机性,实验结

果均符合预期．图１１(b)所示为各算法时间对比,该
部分统计的CPU时间是分配所消耗的总时间．随着

训练集的增大,各算法计算所用时间均呈线性增长,
因为３种算法的时间复杂度均与任务∕工人数量相

关,任务∕工人数量的增加导致耗时增加．可以观察

到所有使用位置预测的算法时间消耗均高于不使用

预测的算法,这是因为预测数据本身需要消耗时间,
且预测得到的任务∕工人也参与分配增加了３种算

法要分配的任务数量．本文方法的耗时最高,这是寻

找尽可能多的分配对需要消耗时间．图１１(c)为各分

配对间的任务和工人间的平均距离变化情况．随着

训练集大小的增长,Greedy算法和本文提出的任务

分配算法的变化较为稳定,基于位置预测的分配平

均距离与不考虑位置预测的平均据接近,同样稳定．

但Random 算法的平均距离并不稳定,这是因为随

机分配有较强的随机性,这种分配结果显然效果较

差,真实的空间众包平台中工人的移动距离必然是

越短越稳定越好．Greedy算法和本文方法的平均距

离接近,但 Greedy 算 法 的 效 果 略 优,这 是 因 为

Greedy算法为每个任务都分配了最近的工人,而本

文方法为了分配更多的任务,选择将一些工人分配

给了较远的任务,这也是本文方法总分配价值远高

于 Greedy算法的原因．
２)任务持续时间的影响．接下来通过改变任务

持续时间测试分配方法的效果和效率,任务持续时

间为高斯分布[p－ ,p＋ ]区间内随机取值．如图１２
(a)所示,随着任务持续时间的增长,所有方法的分

配总价值均有增长,这是由于任务有更长的持续时

间意味着原本无法被分配任务可以在更多的时间实

例参与分配,使该任务更可能得到分配．本文分配方

法同样取得了最高的总价值,所有含位置预测的分

配方法均要优于不含位置预测的分配算法,可以证

明本文方法的可行性,和预测方法的有效性．图１２
(b)中统计的耗时为进行一个时刻任务分配消耗的

CPU时间．可以观察到,随着任务持续时间的增加,
所有方法的计算分配所需的时间都有所增长,这是

因为任务的持续时间增长,导致任务的可用工人集

变大,而分配算法的时间复杂度与可用工人集大小

也有关,与预期结果相符．在最极端的情况下本文方

法平均耗时也仅高于 Random 算法４．２０s,属于可

以接受的范围．从图１２(c)中可以观察到除 Random
算法外各算法的平均距离均较为稳定,同样证明了

本文方法的可行性．
３)工人移动速度的影响．实验通过改变工人移动
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速度测试分配方法的效果和效率,工人移动速度为

高斯分布[v－ ,v＋ ]区间内随机取值．图１３(a)中,随
着工人移动速度增加,所有方法得到的分配总价值

均有增长,原因与任务持续时间增长带来的影响类

似．工人移动速度增加相等于增加了每个任务的可

用工人集,而所有的分配算法均是在可用工人集上

进行的,更多的可用工人可能让原本无法被分配的任

务更可能得到分配,同样这增加了需要计算的任务∕
工人数量,导致了图１３(b)中 Random 算法外所有

算法的耗时均有明显增加．图１３(c)所示本文分配算

法计算得的工人平均移动距离依旧稳定．本文方法

仅比Random 算法平均多耗时仅为４．８９s的情况

下,取得了优于Greedy算法３２．７％的分配价值和稳

定的工人移动距离,可以证明本文方法的有效性．

Fig．１２　Comparisonoftaskassignmentperformanceunderdifferenttimeofduration
图１２　不同持续时间下任务分配性能对比

Fig．１３　Comparisonoftaskassignmentperformanceunderdifferentmovementspeedofworkers
图１３　不同工人移动速度下任务分配性能对比

７　结束语

本文提出一种解决空间众包任务分配问题的方

法,使用基于轨迹的任务位置预测模型和基于核密

度估计的工人位置预测模型预测了未来时刻任务∕
工人的分布,设计了一种基于位置预测的任务分配方

法来寻找尽可能好的分配．本文通过大量实验证实

了所提方法的效率和有效性,任务预测和工人预测

的准确率优于其他算法,且分配方法能取得远优于

基础算法的分配效果．本文通过大量实验证实了所

提方法的效率和有效性,任务预测和工人预测的准

确率优于其他算法,且分配方法能取得远优于基础

算法的分配效果．但在工人预测和分配工作中,没能

计算出预测工人的出现概率,只是在预测工人没有

出现的情况下尽可能早地把配对的任务重新分配,
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导致工人预测不精准时分配效果变差．在未来进一

步研究中会针对该问题寻找更优的解决办法,研究

更复杂情景中的任务分配方法,实现空间众包中复

杂任务(多个工人分配一个任务),及特定路线任务

(根据工人移动路线分配多个任务)的分配方法．此
外,将应用文献[２４Ｇ２７]中位置预测算法提高众包任

务分配的准确性．
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