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摘　要　移动群智感知系统中,用户的参与意愿和体验对系统的整体性能和长期持续运行具有重要影响.现有面向用户的任

务分配策略大多只考虑到用户的成本效益,忽视了任务分配过程的负载均衡问题,致使部分关键节点因负载较重而过早退出,

影响系统的长期效能.为此,构建了一种以用户为中心的长时域动态任务分配模型,针对模型的动态性和持续性的特点,提出

了基于改进 Lyapunov优化理论的求解算法,同步考虑了系统整体效益和负载均衡性的双重优化,实现动态环境下的带有负载

均衡约束的任务最优的分配.实验结果表明,所提算法在保证队列稳定性和系统整体效益最优的前提下,将用户的负载均衡性

提升了近２０％.
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LoadBalancingTaskAllocationStrategyforUserＧorientedMobileCrowdsensing
LIFan,WUYahui,DENGSu,MA WubinandZHOU Haohao
NationalKeyLaboratoryofInformationSystemsEngineering,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１００７３,China

　

Abstract　Inmobilecrowdsensingsystems,theuser’sparticipationintentionandexperiencehaveanimportantimpactonthe

overallperformanceandlongＧtermsustainableoperationofthesystem．MostexistinguserＧorientedtaskallocationstrategiesonly
considerthecostＧbenefitsofusersandignoretheloadbalancingissueinthetaskallocationprocess,resultinginthepremature

exitofsomekeynodesduetoheavyloads,whichaffectsthelongＧtermperformanceofthesystem．Therefore,thispaperproposes

auserＧcentered,longＧtimedynamictaskallocationmodel．Aimingatthedynamicsandpersistenceofthemodel,asolutionalgoＧ

rithmbasedonimprovedLyapunovoptimizationtheoryisproposed,whichsimultaneouslyconsidersthedualoptimizationofoverＧ

allsystembenefitsandloadbalancing,achievingoptimaltaskallocationwithloadbalancingconstraintsindynamicenvironments．

Experimentalresultsdemonstratethattheproposedalgorithmimprovestheloadbalancingofusersbynearly２０％underthepreＧ

miseofensuringqueuestabilityandoptimaloverallsystembenefits．

Keywords　Mobilecrowdsensing,Loadbalancing,Lyapunovoptimizationtheory,Overallsystembenefits

　

１　引言

随着移动通信网络与智能终端设备的日益迅速发展,移

动群智感知(MobileCrowdsensing,MCS)成为一种具有巨大

潜力的新型感知模式.MCS系统通常由任务请求者、感知平

台以及配备终端载体的用户组成,终端设备包括摄像头、麦克

风、GPS等高性能的传感器,能够对复杂的数据进行感知、收

集和处理[１].与传统的感知模式相比,MCS具有低成本、高

精度以及更广的覆盖等优势[２],在智慧城市[３]、环境监测[４]、

智能交通[５]、公共安全[６]等领域得到了一定的应用.

MCS是一种弹性可扩展的感知框架,用户可自由加入和

退出系统,因此,其相对于传统的传感器网络,管理和使用

难度更大,面临许多挑战性问题.其中的一个重要挑战就是

任务分配问题.当前的任务分配策略多侧重于效益优化,忽

略了用户任务分配的均衡性,导致关键节点分配的任务量也

更大.因此,关键节点往往因资源耗尽而过早退出系统,导致

参与周期缩短,整体任务完成效率降低,不利于 MCS系统的

长期稳定运行.另一方面,围绕任务负载均衡分配的问题,文

献[７]提出了一种面向离线环境的负载均衡任务分配算法.

该算法虽然提升了系统整体效益,但缺乏灵活性和适应性,未

能应对复杂的动态环境.文献[８]考虑了动态环境下的负载

均衡问题,但忽略了系统整体效益,导致感知成本的损失较

大.总体来说,现有文献大多考虑均衡性或效益优化的单个

方面,很少考虑二者的同步优化.因此,在 MCS中亟需综合



考虑系统整体效益和动态负载均衡的优化策略.

针对上述问题,本文提出了一种基于 Lyapunov优化理

论的动态负载均衡算法(LyapunovＧbasedDynamicLoadBaＧ

lancing,LDLB).相较于其他方法,Lyapunov优化理论所需

的先验知识少且具备强大的解耦能力,能依据系统实时的运

行状态进行在线决策,将复杂的系统近似转换为相对独立的

子问题并行求解,避免陷入局部最优解.此外,在动态环境

下,系统中的参数时刻处于变化状态,Lyapunov优化理论具

有动态、自适应的特性,能够实时监测系统状态的波动,调

整决策变量,确保任务分配能够及时适应环境变化.实验

验证了 LDLB算法能够实时动态调整任务分配过程,在确

保任务队列稳定性和系统整体效益最优的同时,优化用户

的负载均衡性指标,提升资源利用率,有利于系统的长期

持续运行.

２　相关工作

如前所述,MCS系统的核心架构包括任务请求者、感知

平台及配备智能终端的用户.任务请求者向感知平台发布任

务需求,平台根据任务分配策略筛选相关用户执行任务,用户

通过智能终端收集数据,并将结果上传至平台,随后平台将整

合后的数据返回给信息任务请求者.MCS系统模型的基础

框架如图１所示.

图１　MCS系统模型

Fig．１　Mobilecrowdsensingsystemmodel

任务分配是 MCS的关键问题之一,核心在于如何实现用

户与任务的有效匹配.这通常需要综合考量任务属性(如任

务复杂度、时空要求等)、平台利益(如成本控制、服务质量等)

以及用户能力与偏好(如资源限度、兴趣偏好等).

为了满足用户的多样化需求,提升用户的参与体验,

Wu等[９]提出了个性化任务推荐系统,考虑用户偏好和可

靠性的细粒度特征,实现用户任务的最佳匹配.Gao等[１０]

从用户感知任务的距离和对任务的偏好角度出发,基于用

户的参与成本建模,并致力于最小化该成本.进一步地,

考虑到平台和用户效益的双重优化问题,Simon等[１１]提出

了一种结合匹配理论与在线强化学习的去中心化算法,考

虑平台和用户间的利益冲突,引入自由感知机制,加速用

户的学习过程,减少任务分配过程的冲突.Zhang等[１２]以

最大化任务完成数量为目标,提出了一种基于模糊控制的

多任务分配算法,综合考虑用户和任务的时空特征,实现

任务的合理分配.

用户公平性不仅包括成本公平,还涵盖了资源公平、负载

公平等多个维度.针对 MCS中的成本公平任务分配问题,

Sun等[１３]提出一种贪心算法,将到达平台的任务尽可能成本

均衡地分配给用户,保障用户间的公平性.Li等[１４]建立公平

模型来衡量用户执行任务的价值,并提出一种基于博弈论的

任务分配算法,目标是在一定公平程度内最大化用户收入.

对于用户资源受限的 MCS系统,任务分配不仅要考虑感知成

本与用户效用,还应重视用户的负载承受能力.Song等[１５]

研究了距离约束下的公平任务分配问题,同时考虑用户及任

务发布者的利益,提出具有距离约束的公平任务分配策略.

An等[１６]聚焦于负载均衡的用户招募问题,目标是最小化招

募用户的最大感知成本,确保所有任务能由被选择的用户完

成,这种策略对于资源受限的用户更友好.Wang等[１７]提出

了一种双延迟深度随机策略梯度方法,在保证负载均衡和减

少用户移动成本的同时,缩短了任务完成时延.Meitei等[７]

提出离线环境下的负载均衡任务分配算法,在最小化负载均

衡项的同时分配更多的任务,但对于复杂动态场景存在局限

性.Bajaj等[８]构建了基于用户设备资源丰富度的模型,并提

出了两种负载均衡算法———贪婪算法(NVＧGreedy)和加权随

机算法(NVＧWeighted),将任务分配给参与者的子集,延长

MCS系统和用户的生命周期.但是,该算法未充分考虑用户

成本效益消耗的问题.

学者 Lyapunov首次提出了一种基于状态矢量的系统稳

定性理论,并给出稳定性判定的依据.在此基础上,Neely[１８]

进一步发展了 Lyapunov随机优化技术.近年来,Lyapunov
优化方法被应用于解决动态 MCS系统中的优化问题.Song
等[１５]构建基于 Lyapunov优化技术的双队列优化模型,保证

用户和平台的公平性,并引入模拟退火算法迭代寻找最优解.

Luan等[１９]提出一种基于边缘的 MCS的感知数据卸载策略,

设计双队列 Lyapunov优化函数,在保持系统稳定性的同时

最小化数据卸载成本.面对现实场景中参与者的自私合理

性,Duan等[２０]将 Lyapunov优化与稳定控制方案相结合,提

出一种公平感知任务分配策略,旨在最大化社会福利函数,并

通过比例公平原则来维持网络稳定性.针对动态 MCS系统

中位置感知和位置多样性问题,Wang等[２１]提出了一种带扰

动参数的Lyapunov算法,解决了不连续覆盖和工人公平分

配问题,确保系统的稳定性,并实现了接近最优的时间平均感

知效用.针对机会 MCS系统中感知信息质量和传输调度的

协同优化问题,Guo等[２２]构建基于 Lyapunov优化函数的随

机网络优化框架,在保持系统稳定性的同时最大化系统的效

用.Chang等[２３]提出一种基于 Lyapunov优化的在线能量均

衡策略,并结合线性规划与遗传算法进行求解,目标是最大化

系统的效用.

目前,以用户为中心的任务分配通常侧重于成本优化,对

任务负载均衡的优化相对匮乏.部分研究方案难以兼顾负载

均衡和系统整体效益,甚至在部分场景下牺牲了整体效益,不

利于 MCS系统的长期稳定发展.鉴于此,本文致力于解决动
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态系统中任务队列的最优控制问题,具体贡献如下:

１)构建了一个以用户为中心的长时域动态任务分配模

型,融合了系统整体效益和负载均衡条件,实现同步优化.

２)针对上述模型的动态性和时序性特点,提出一种基于

改进Lyapunov方法的动态负载均衡算法(LDLB).

３)通过仿真实验,验证了 LDLB算法的有效性.其在确

保队列稳定性和系统整体效益最优的前提下,将用户的负载

均衡性提升了近２０％.

３　移动群智感知动态任务分配模型

３．１　问题描述

本文中使用的符号和含义如表１所列.

表１　符号及定义

Table１　Symbolsandtheirdefinition

符号 含义

任务集i
用户集j

m,n 任务和用户的数量

t 时隙t∈{０,１,２􀆺}

xij[t] 是否将任务i分配给用户j

λ 任务到达平台的速率

Q(t) 时隙t用户的任务队列积压向量

Qj(t) 时隙t用户j的任务队列积压值

Qmax 任务队列积压最大阈值

Qt
－ 时隙t的平均任务队列积压

bj(t) 用户j的任务处理能力

B(t) 任务队列积压

D 任务队列积压方差

U(t) 时隙t内感知平台的效益

U
－ 感知平台的时间平均效益

cij(t) 用户j完成任务i的感知成本

C(t) 时隙t内用户的感知成本

C
－ 用户的时间平均感知成本

W(t) 时隙t内的系统整体效益

W
－ 时间平均系统整体效益

考虑一个 MCS系统模型,定义模型中的任务集为 ,用

户集为 ,共有m 个感知任务和n 个用户,任务和用户有初

始的位置坐标.将时间划分为离散的等长的t时隙,t∈{０,

１,２􀆺}.在每个时隙t,任务持续到达感知平台,且到达数量

是独立同分布的,满足参数为λ的泊松分布.用xij[t]表示时

隙t的任务分配情况,若任务i分配给用户j,记为xij[t]＝１,

否则记为xij[t]＝０.每个任务在时隙t中只能被执行一次,

即任务是不可分割的,但一个用户j在时隙t内可以被分配

多个不同任务,总数为∑
m

i＝１
xij(t).

Q(t)＝(Q１(t),Q２(t),􀆺,Qn(t))表示时隙t用户的任务

队列积压向量.用户j的任务队列积压动态变化公式如下:

Qj(t＋１)＝max[Qj(t)－bj(t),０]＋∑
m

i＝１
xj(t) (１)

其中,用户j的初始任务队列积压 Qj(０)＝０;bj(t)为用户

j的任务处理能力,对于所有用户,bj(t)是一个有限的常

数,即存 在bmax,使 得 对 所 有 的bj(t),都 满 足 ０≤bj(t)≤

bmax.本文动态任务分配模型如图２所示,反映了用户任

务队列积压的更新过程.

图２　动态任务分配模型

Fig．２　Dynamictaskallocationmodel

由Lyapunov优化理论[１６]可知,当用户的队列积压Qj
(t)

满足:

limsup
T→∞

１
T ∑

T－１

t＝０
E{Qj(t)}＜∞ (２)

则Qj(t)是稳定的.且存在最大阈值Qmax,对于所有Qj(t)都

有Qj(t)≤Qmax.

３．２　负载均衡条件

B(t)用于衡量时隙t队列的负载均衡性:

B(t)＝∑
n

j＝１
|Qj(t)－Qt

－
| (３)

其中,Qt
－
＝１

n ∑
n

j＝１
Qj(t)表示在时隙t的平均队列积压.B(t)的

值越小,用户间的任务队列积压差异越小,负载均衡性越好.

３．３　系统整体效益

时隙t内感知平台的效益记为U(t),其大小取决于用户

的任务完成数量.

U(t)＝∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
xij[t] (４)

时隙t内用户总的感知成本记为C(t),以用户执行任务

时的移动距离来进行衡量.

C(t)＝∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
cij􀅰xij[t] (５)

其中,cij表示任务i和用户j之间的距离.对于经纬度坐标,

需考虑地球的球形特质,本文用 Haversine公式计算坐标间

的最短距离.

将平台效益和用户成本间的差值定义为系统整体效益,

记为W(t):

W(t)＝U(t)－C(t) (６)

３．４　目标函数

由于该系统模型随时隙t动态变化且具有非线性和不确

定性,因此,本文考虑时间平均约束下的系统整体效益优化,

记为 W
－ :

W
－
＝U

－
－C

－
＝lim

T→∞

１
T ∑

T－１

t＝０
E{U(t)－C(t)} (７)

该模型的目标函数如下:

maxW
－ (８)

s．t．xij[t]∈{０,１} (９)

∑
n

j＝１
xij(t)≤１,０≤i≤m (１０)

limsup
T→∞

１
T ∑

T－１

t＝０
E{Qj(t)}＜∞ (１１)
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其中,目标为最大化时间平均下系统整体效益.约束(９)表明

xij[t]的值只能为０或１,约束(１０)为任务的不可分割性,约

束(１１)确保了任务队列的稳定性.

４　负载均衡任务分配策略

４．１　理论模型

Lyapunov优化理论是一种动态且具备自适应特性的算

法框架.根据文献[１８],定义一般的Lyapunov优化函数为:

L(t)＝１
２ ∑

n

j＝１
Q２

j(t) (１２)

本文模型考虑到任务队列均衡性的优化,将式(３)的负载

均衡项引入式(１２),改进后的Lyapunov函数如下:

L(t)＝１
２ ∑

n

j＝１
Q２

j(t)＋１
２ ∑

n

j＝１
(Qj(t)－Q

－(t))２ (１３)

其中,可将|Qj(t)－Qt
－
|,j∈ 视为一个新的队列积压向量.

定义两个相邻时隙间L(t)的期望变化值为 Lyapunov漂

移函数:

ΔL(t)＝E{L(t＋１)－L(t))|Q(t)} (１４)

将系统整体效益W(t)作为惩罚项纳入式(１４)的漂移函

数中,得到的漂移惩罚函数如下:

ΔV(Q(t))＝ΔL(t)－V􀅰E{W(t)|Q(t)} (１５)

其中,V 是一个非负权重参数.改变V 值大小可以调整队列

稳定均衡性和系统整体效益间的优化权重.

接下来证明漂移惩罚函数的有界性.

定理１(漂移惩罚上界)　在每个时隙t,对于给定的参数

V＞０,在任何可行的控制决策下,漂移惩罚函数均满足:

ΔV(Q(t))≤A－２Qj(t)(bj(t)－∑
m

i＝１
xij[t])－

V􀅰(∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
(１－cij)􀅰xij[t]) (１６)

其中,A＝∑
n

j＝１
n２＋(bmax)２＋２Q２

max.

证明　首先,对任意x≥０,y≥０,z≥０都存在(max[x－

y,０]＋z２)≤x２＋y２＋z２－２x(y－z),且已知０≤bj(t)≤bmax,

０≤Qj(t)≤Qmax,则有:

Q２
j(t＋１)－Q２

j(t)≤(bj(t))２＋(∑
m

i＝１
xij[t])２－

２Qj(t)(bj(t)－∑
m

i＝１
xij[t])

≤(bmax)２＋n２－２Qj(t)(bj(t)－

∑
n

i＝１
xij[t]) (１７)

平均队列积压 Q
－ (t)受到 Qj(t)上界的限制,即有０≤

Q
－(t)≤Qmax,结合式(１７),得:

(Qj(t＋１)－Q
－(t＋１))２－(Qj(t)－Q

－(t))２≤n２＋

(bmax)２－２Qj(t)(bj(t)－∑
m

i＝１
xij[t])＋４Q２

max (１８)

－V􀅰E{∑
n

j＝１
W(t)|Q(t)}＝－V􀅰E{∑

m

i＝１
　∑

n

j＝１
(１－cij)􀅰

xij[t]|Q(t)} (１９)

对式(１７)和式(１８),在j∈{１,２,􀆺,n}上求和并取期望,

再乘系数１/２后两边加上式(１９),化简得:

ΔV(Q(t))≤A－２Qj(t)(bj(t)－∑
m

i＝１
xij[t])－V(∑

m

i＝１
　∑

n

j＝１
(１－

cij)􀅰xij[t]) (２０)

定理１得证.

４．２　问题转换

为了最大化系统整体效益的同时,优化队列的均衡性和

稳定性指标,将本文的优化目标转换为最小化式(２０)上界.

在感知平台内能实时监测到Qj(t)的值,且bj(t)已知,故只需

求解式(２１):

argmin
j∈

　E{∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
(２Qj(t)－V(１－cij))􀅰xij[t]} (２１)

４．３　算法描述

本文设计了一种基于 Lyapunov理论的动态负载均衡算

法(LDLB),如算法１所示.

首先进行初始化,输入时隙长度T、用户集 和任务集

,定义用户的任务执行能力bj(t)的值.在t＝０时,所有任

务队列积压值为０.其中,对于任务i∈ ,在时隙t中,找到

一个j∗ ＝argmin
j∈

　２Qj(t)－V(１－cij)(第 ２－３ 行).当

２Qj(t)－V(１－cij)≤０时,在时隙t,任务i被分配给用户j∗ ,

记为xij∗ [t]＝１,否则记为xij∗ [t]＝０(第４－７行).同时,对

于其他的用户j∈N－j∗ ,同样记为xij[t]＝０(第８行).遍历

平台中的所有任务,完成时隙t内的任务分配.

算法１　LDLB算法

输入:T, , ,bj(t),Qj(t)

输出:j∗ ,xij∗[t]

１．SetQj(０)＝０,j∈

２．Fori∈ do

３．　Findj∗ ∈ makesj∗ ＝argmin
j∈

　２Qj(t)－V(１－cij)

４．　If２Qj(t)－V(１－cij)≤０then

５．　　Setxij∗[t]＝１;

６．　Else

７．　　Setxij∗[t]＝０;

８．　　Forotherusersj∈ －j∗ ,setxij[t]＝０;

９．　　　UpdateQj(t)

４．４　算法性能分析

为进一步验证LDLB算法的最优性,对队列稳定性和系

统效益性能进行严格的理论证明.

定理２(队列稳定性)　该算法在引入负载均衡条件后,

得到的可行解仍能保证任务队列的稳定性.

lim
T→∞

　１
T ∑

T－１

t＝０
E{Qj(t)}≤A′

２δ
(２２)

其中,A′＝A－V(Wmax－Wmin).

证明　首先由文献[１８]中的 wＧonly策略最优性和任意

wＧonly策略得:对于任意的δ＞０,在时隙t内有:

E{W(t)}≥Wopt－δ (２３)

E{bj(t)}≥E{∑
m

i＝１
xij[t]}＋δ (２４)

其中,Wopt表示可行解中最优的系统整体效益值,有 Wmin≤

Wopt≤Wmax.

将式(２３)和式(２４)代入式(２０)中化简得:
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ΔL(t)＋２δ∑
n

j＝１
E{Qj(t)}

　≤A－V E{Wopt|Q(t)}＋V􀅰E{∑
n

j＝１
W(t)|Q(t)}

　≤A－V(Wmax－Wmin) (２５)

记A′＝A－V(Wmax－Wmin),则有:

ΔL(t)≤A′－２δ∑
n

j＝１
E{Qj(t)} (２６)

结合式(１４)对t从０到 T－１求和,且已知 L(０)＝０,

L(T)≥０,得:

２δE{∑
T－１

t＝０
　∑

n

j＝１
Qj(t)}≤T􀅰A′ (２７)

两边化简移项后取T→∞,得:

lim
T→∞

　１
T ∑

T－１

t＝０
E{Qj(t)}≤A′

２δ
(２８)

定理２得证.

定理３(系统效益性能)　该算法求得的时间平均系统整

体效益值有下界.

W
－
≥Wopt－A

V
(２９)

其中,A＝∑
n

j＝１
n２＋(bmax)２＋２Q２

max.

证明　已知∀j∈N,E{Qj(t)}≥０.对式(１５)取期望,并

联立式(２０)、式(２３)、式(２４)得:

E[ΔL(t)]－V􀅰E{W(t)|Q(t)}≤A－V E{Wopt|Q(t)}＋

２E{∑
m

i＝１
∑
n

j＝１
(xij[t]－bj(t))Qj(t)}≤A－VWopt (３０)

结合式(１４)得:

E[L(t＋１)－L(t)]≤A－VWopt＋V􀅰E{W(t)|Q(t)}

(３１)

将式(３１)对t由０到T－１求和,取T→∞,且已知L(０)＝

０,L(T)≥０,化简得:

lim
T→∞

　 ∑
T－１

t＝０
E{W(t)}≥Wopt－A

V
定理３得证.

５　实验仿真与结果分析

为验证所提算法的有效性,实验采用微软亚洲研究院发

布的 GeoLife数据集[２４]进行仿真.该数据集涵盖了１８２名用

户的１７６２１条活动轨迹,每条轨迹包含带有时间标签的位置

节点,在相关的仿真实验中被广泛采用.实验采用固定的随

机种子,并进行１００次独立随机重复实验取平均值,以消除随

机偏差,充分描述所提算法的性能.

本算法的编程语言为 Python３．８．１０,开发环境为 PyＧ

Charm２０２３.实验 运 行 环 境 为 AMD Ryzen５４６００U with

RadeonGraphics＠２．１０GHz,１６GB运行内存,Windows１１

６４位操作系统.

５．１　对比实验

首先,为验证算法的性能,将提出的LDLB算法与以下两

种典型任务分配算法进行比较.１)当前具有代表性的动态任

务分配算法———DTA,其与LDLB算法的不同点在于未考虑

用户的负载均衡性,主要用于验证本文算法的整体效益未受

到损失.２)一种具有代表性的动态负载均衡算法———NVＧ

Greedy[１５],该算法是一种贪婪算法,在每个时隙将任务分配

给所需任务数量最富有的用户,即能者多劳,主要用于全方位

对比本文算法的效果.

下面对３种算法的系统整体效益、队列稳定性和负载均

衡性指标进行对比.参数设置如表２所列,其中V 的取值参

考５．２节的实验.本文实验运行１０００个时隙.

表２　参数设置

Table２　Parameterssetting

参数 取值

λ ３０

n １０
bj(t) [３,５]

V ３００００

t {０,１,􀆺,９９９}

图３和图４分别展示了感知平台效益和用户感知成本随

时隙t的变化.可以看出,在所有时隙内,LDLB算法和 DTA
算法的平台效益和用户成本在初期都呈上升趋势,且随时隙

推移逐渐稳定.NVＧGreedy算法的平台效益最高,但用户成

本却远超出其他两种算法,且波动范围大.导致该现象的原

因在于:NVＧGreedy算法只考虑用户任务分配的均衡性,不计

感知成本,所有到达平台的任务都将被分配;而LDLB算法和

DTA算法基于Lyapunov理论进行求解,将到达平台的任务

进行初步筛选后再分配.即用户成本高于预期的任务,在该

时隙不予分配,直至出现符合预期的用户.

图３　感知平台效益对比

Fig．３　ComparisonofbenefitsofMCSplatform

图４　用户感知成本对比

Fig．４　Comparisonoftaskallocationcosts

图５显示了系统整体效益随时隙变化的情况.可以看

出,LDLB 算法和 DTA 算法的系统整 体 效 益 远 高 于 NVＧ

Greedy算法,且变化范围小、状态相对稳定.前面实验已经

分析出,NVＧGreedy算法在任务分配时没有考虑用户成本,即
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使平台效益对比其他两种算法占优势,其整体效益仍不如其

他算法.

图５　系统整体效益对比

Fig．５　Comparisonofoverallsystembenefits

图６展示了用户数量变化对３种算法的平均系统整体效

益W
－

的影响.实验中设置用户数量为１０~５０,其他参数保

持不变.由图６的结果可以看出:LDLB算法和 DTA算法随

着用户数量的增加,W
－

先上升后趋于稳定,说明其在任务分

配上是有效的;而 NVＧGreedy算法未呈现明显的变化趋势,

W
－

始终保持在较低水平.

图６　用户数量对平均系统整体效益的影响

Fig．６　Impactofusernumbersonaverageoverallsystembenefits

３．２节中已给出任务队列积压B和平均队列积压Qt
－

的含

义,为便于分析,这里引入队列积压方差D:

D＝１
n ∑

n

j＝１
(Qj(t)－Qt

－ )２ (３３)

将求B转换为求D.易证D 和B 的值是呈正相关的,D
的大小可以反映任务队列的负载均衡性.３种算法的平均队

列积压和队列积压方差随时隙的变化如图７和图８所示.

图７　平均队列积压对比

Fig．７　Comparisonofaveragequeuebacklog

图７的结果显示,３种算法的平均队列积压Qt
－

的差距不

大,都在稳定值上下小幅度波动.这反映了３种算法能避免

队列积压随着时间的推移而无限增大,保证了队列的稳定性,

是系统长期稳定运行的关键所在.图 ８的结果显示,LDLB
算法的队列积压方差D 显著低于两种对比算法,即任务负载

均衡性更优.这是由于该算法能够将任务更加均匀地分布在

用户队列中,提高系统资源的利用率.相比其他算法,LDLB
算法将负载均衡性分别提升了１９．４４％和１９．２９％.

图８　队列积压方差对比

Fig．８　Comparisonofqueuebacklogvariance

５．２　V 值对系统的影响

V 值在Lyapunov优化中有重要的权重,为进一步探究不

同V 值对系统整体效益、平均队列积压和队列积压方差的影

响程 度,设 置 V ＝ {１,１０,１００,１０００,５０００,１００００,１５０００,

２００００,２５０００,３００００},实验共运行１０００个时隙,实验结果如

图９－图１１所示.

图９展示了不同V 值对平均系统整体效益 W
－

的影响.

由结果可以看出:随着V 值增大,W
－

呈上升趋势;V 值小于

５０００时,W
－

增幅显著,之后减小并逐渐趋于稳定.上述现象

是由式(２０)决定的,且与定理３的结论相一致.V 值增大,本

文策略对系统整体效益最大化目标的重视程度也随之提高,

平台倾向于将任务分配给能使系统整体效益达到最大的用

户.因此,当没有满足条件的用户可以匹配时,任务将暂留在

感知平台中,直至后续时隙中出现最佳的匹配机会.此时,队

列积压值也会相应降低,这一点在图 １０ 中得到了进一步

验证.

图９　不同V 值下平均系统整体效益的变化

Fig．９　Changesinaverageoverallsystembenefitsunderdifferent

Vvalues

图１０的结果显示,在不同的V 值下,平均队列积压Qt
－

在

初期迅速达到稳定状态,且随V 值增大,Qt
－

逐渐降低.这与

定理２的结论一致.具体而言,V 值增大,式(２２)的右边项

A′/２δ(其中A′＝A－V(Wmax－Wmin))减小,故而限制了队列
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积压长度.需要注意的是,实验设置的任务到达率和用户数

量较小,且任务处理能力与其适中匹配.因此,任务队列不会

过度累积,且能够迅速收敛至稳定值.在现实 MCS场景中,

需考虑系统内部结构的复杂性,确保系统在不超负荷的情况

下运行,保证任务队列的稳定性.

图１０　不同V 值下平均队列积压的变化

Fig．１０　ChangesinaveragequeuebacklogunderdifferentVvalues

图１１展示了不同V 值下队列积压方差的变化.由结果

可以看出:对于所有V 值,队列积压方差 D 都不会随着时隙

变化而无限增大,而是迅速收敛于固定值附近;随着V 值增

大,D 的稳定区间和波动范围均降低,任务队列间的差异减

小,任务负载均衡性增强;在V＝３００００时,系统的整体效益

最大,且队列的负载均衡最优.

图１１　不同V 值下队列积压方差的变化

Fig．１１　ChangesinqueuebacklogvarianceunderdifferentVvalues

通过以上实验,验证了基于 Lyapunov优化理论的动态

负载均衡算法的有效性.该算法在维持用户队列稳定性和系

统整体效益最优的情况下,降低了用户间的负载差异,改善了

用户任务分配数量不均的问题,且通过调整V 值能使系统整

体效益最优.

结束语　MCS作为一种新兴感知模式,通过整合和利用

广泛分布的感知设备,为多样化的应用场景提供实时数据资

源.针对 MCS中任务分配的均衡性问题,本文提出一种创新

的以用户为中心的动态负载均衡策略.首先,构建了一个以

用户为中心的长时域动态任务分配模型.然后,考虑到模型

的动态性和持续性特点,提出基于改进的 Lyapunov优化方

法进行求解,实现系统整体效益和用户负载均衡性的双重优

化.最后,通过仿真实验,验证了所提算法的有效性.结果证

明,在确保队列稳定性和系统整体效益最优的前提下,所提算

法实现了较好的负载均衡性.在未来的工作中,将进一步考

虑任务的时间敏感性,着重优化任务队列节点的优先级分配

机制,满足用户和任务对实时性的需求.
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