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基于李雅普诺夫优化的移动群智感知在线任务分配策略
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摘　要　移动群智感知技术基于众包思想,募集移动感知设备对周围环境进行感知,能够使得环境感知和信息收集更加灵活、

方便、高效.任务分配方案的合理性直接影响到感知任务能否成功,因此制定合理的任务分配方案是移动群智感知相关研究中

的热点和重点.目前,移动群智感知系统中的任务分配方法多是离线的,针对的是单一类型的任务,但是在实际中,在线的、多

类型的任务分配更贴近实际.因此,文中针对多类型任务,将移动群智感知技术应用于军事末端感知中,结合移动群智感知技

术在军事领域的应用特点,对移动群智感知中的任务分配方法进行了研究,提出了面向系统效益的在线任务分配策略.文中建

立了长期的、动态的在线任务分配系统模型,并以系统效益为优化目标,基于李雅普诺夫优化理论对问题进行了求解,实现了任

务准入策略和任务分配方案的长期在线动态控制.实验结果表明,所提出的在线任务分配算法是有效可行的,能够在线、合理

地分配到达移动群智感知系统的任务,保证任务队列的稳定性,且可以通过调整参数值增加系统效益.
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OnlineTaskAllocationStrategyBasedonLyapunovOptimizationinMobileCrowdsensing
CHANGSha,WUYahui,DENGSu,MA WubinandZHOU Haohao
CollegeofSystemsEngineering,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１０００５,China

　

Abstract　Basedontheideaofcrowdsourcing,mobilecrowdsensing(MCS)collectsmobilesensingdevicestosensethesurrounＧ

dingenvironment,whichcanmakeenvironmentsensingandinformationcollectionmoreflexible,convenientandefficient．WheＧ

therthetaskallocationstrategyisreasonableornotdirectlyaffectsthesuccessofthesensingtask．Therefore,formulatinga

reasonabletaskallocationstrategyisahotspotandfocusintheresearchofMCS．Atpresent,mostofthetaskallocationmethods

inMCSsystemsareofflineandtargetedatsingletypetasks．However,inpractice,onlinemultiＧtypetaskallocationismorecomＧ

mon．Therefore,thispaperstudiesthetaskallocationmethodinMCSformultipletypesoftasks,andproposesanonlinetaskalloＧ

cationstrategyorientedtosystembenefitscombinedwiththecharacteristicsofMCStechnologyinthemilitaryfield．InthispaＧ

per,alongＧterm,dynamiconlinetaskallocationsystemmodelisestablished,andtheproblemissolvedbasedonLyapunovoptimiＧ

zationtheorywiththesystembenefitastheoptimizationgoal,sothattheonlinedynamiccontroloftaskadmissionstrategyand

taskallocationschemeisrealized．Experimentshowsthattheonlinetaskallocationalgorithmproposedinthispaperiseffective

andfeasible．ItcanreasonablyallocatethetasksarrivingattheMCSsystemonline,ensurethestabilityofthetaskqueue,andinＧ

creasethesystemutilitybyadjustingtheparametervalue．

Keywords　Mobilecrowdsensing,Systemutility,Lyapunovoptimization,Stabilityoftaskqueue

　

１　引言

大数据在引领信息领域变革的同时,也在逐步改变着战

争形态和作战方式.获取全面的战场态势、快速反应、准确决

策都需要海量战场实时动态数据的支撑和保障[１].但是传统

感知网络中存在末端感知节点短缺、数据采集手段弱、感知数

据更新缓慢及软硬件设施缺乏自主性等问题,严重影响了军

事感知数据的采集、传输和应用.

随着感知设备小型化,越来越多的感知器件,如相机、麦

克风、加速度计、电子罗盘等,被嵌入到移动设备中,如智能手

机、智能手表、无人驾驶车辆等.移动群智感知[２]应运而生,

它将众包思想和移动感知相结合,是一种新颖的物联网感知

范式.通过招募和协调感知设备,对周围环境进行感知以满

足其他应用需求,如在军事斗争中,借助移动群智感知收集到

的丰富感知数据能够有效开展情报获取与收集、作战对象侦

查监视等工作[３].



在移动群智感知中,任务分配方案的合理性直接影响到

感知任务能否成功,而目前现有的任务分配方案多为面向单

类型任务的、离线的,不适用于军事末端感知领域.因此,制

定合理的任务分配方案是亟待解决的问题.

本文结合移动群智感知技术应用在军事末端感知中的特

点,研究了面向系统效益的多类型任务在线分配问题,提出了

基于李雅普诺夫优化的移动群智感知在线任务分配策略.该

策略能够在保证移动群智感知系统稳定性的同时,使得系统

效益最大化,促进末端感知和数据采集任务的完成,从而高效

提供作战数据保障,增强战场态势感知能力.

２　移动群智感知及其任务分配

２．１　概述

移动群智感知由 Ganti等[３]于２０１１年首次提出,用于表

示广泛的社区感知.移动群智感知提供了一种收集感知数据

并提取有效信息的范式,该范式包含大量具有感知功能和计

算能力的移动设备,这些移动设备中嵌入了各种感知设备,因

此可以用于感知周围环境,如监测空气质量、噪音指数、交通

拥堵状况等.获取感知数据后,移动设备通过蜂窝移动网络、

WIFI或蓝牙等方式,将数据上传至数据收集服务器,为各类

应用提供数据支持.

２．２　军事应用特点

移动群智感知技术对于军事末端感知和数据保障具有深

远的意义.军事末端感知中的“末端”指能够直接感知、获取

战场数据的各类终端,通常分布在战场的最前端,可以视作战

场感知的“触角”,如地面传感器、雷达、无人机等.军事末端

感知以满足作战需求为目的,能够及时感知、获取、收集、发送

各类战场数据,生成战场态势信息,从而支撑辅助作战指挥和

决策.传统的军事末端感知手段有地面监测、雷达成像、无人

机拍摄及卫星传感等.

移动群智感知应用于军事末端感知,能够有效扩充末端

感知的方式和手段,为作战及时、精准、高效地提供数据保障,

增强战场态势感知能力.美军以单兵夜视设备、热成像设备、

单兵电台等作为感知节点,通过数据的感知、收集和应用,以

全面采集环境数据、掌握整个战场环境[５Ｇ６];再如,通过单兵电

子生命监测设备,可以及时有效地定位和搜救战场伤病员,从

而更好地做到应急救援和医疗资源调度,全面地提升医疗保

障力.实际上,除了单兵作战人员外,作战车辆、无人机等均

可以作为感知节点执行感知任务,实时获取战场信息,有效提

升战场态势感知能力,从而获取信息优势[７].另外,当地居民

的智能感知设备也可以作为感知节点,实时监测当地情况,如

民情、舆情、气象、水文等.

２．３　任务分配

移动群智感知系统主要由感知平台和感知参与者组成,

如图１所示.感知平台接收到外界应用程序发布的感知任务

后,根据任务分配方案,选择合适的感知参与者执行任务,随

后收集并整理参与者回传的感知数据,将其发送给外界应用

程序,从而获取效益.上述工作流程可以大致概括为:任务分

配、数据感知、数据处理和数据上传４个阶段[８].移动群智感

知的相关研究主要围绕上述４个阶段展开,其中任务分配是

移动群智感知的关键环节[９].任务分配方案的制定通常需要

考虑多种因素,既要考虑感知参与者的能量消耗、感知成本及

隐私安全等问题,又要考虑数据质量、任务时限、支出约束及

公平性等因素.

图１　移动群智感知典型系统示意图

Fig．１　TypicalcompositionofMCSsystem

在移动群智感知系统的任务分配问题中,根据分配模式

的不同,可以将其分为离线分配和在线分配.离线分配通常

是对确定的在一定时间区间内的任务进行分配.但是,在线任

务分配中,任务并非是确定在特定时间区间内的,而是根据实

际情况到达的,系统需要随时决定是否执行及如何执行任务.

移动群智感知系统中的感知任务可以分为单类型任务和

多类型任务.单类型任务指外部应用程序仅向移动群智感知

系统请求单一类型的数据,因此系统中的感知任务类型是单

一的.例如,对于室内定位应用程序,系统只需要提供位置数

据,因此仅涉及到单类型任务分配问题.而多类型任务指外

部应用程序较多,向移动群智感知系统请求的数据也较复杂,

包含多种类型,如文本、图片、音频、视频等,此时系统便需要

对多类型任务进行分配和执行.

任务分配方案的合理性直接影响到感知任务能否成功,

因此制定合理的任务分配方案是移动群智感知相关研究中的

热点和重点.针对工作流任务分配问题,Hu等[１０]引入了 QＧ

learning方法,提出了一种针对多目标的强化贪婪迭代方法,

该方法适用于具有逻辑顺序关系的任务分配问题.但是,这

种任务分配方法只有在请求者和其他用户相遇时才能运行.

针对用于室内定位的感知任务,Ray等[１１]提出了一种基于马

尔可夫决策过程的任务分配策略.该策略通过参与者能量、

计算负载和充电概率判断参与者的当前状态,进而决定任务

分配情况.Xing等[１２]针对空间任务的分配问题,以最小化感

知成本 为 优 化 目 标,设 计 了 一 种 空 间 任 务 的 分 配 机 制.

Liu[１３]考虑了用户意愿及用户间关系,结合任务分解方法及

列表排序方法,提出了一种基于混合用户模型与排序学习算

法相结合的协同排序任务推荐方法,从而实现了任务的合理

分配.Liu等[１４]则是开展问卷调察,研究了参与者能量对其

参与意愿的影响,得到了设备能量、分配任务数量及拒绝概率
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之间的关系.因此,根据参与者能量为其分配适当数量的感

知任务,则该任务更有可能被执行,进而保证感知任务的完

成.Jiang等[１５]结合地铁交通的优势特点,对感知任务进行

了分发,并对用户的激励成本和用户节点数量进行了优化,从
而降低了任务成本.Guo[１６]提出了一种任务分配方法,以降

低参与者中执行任务最大能耗负载的优化目标,并对该问题

进行数学建模,在线性规划松弛的基础上利用启发式算法得

到该问题的可行解,从而实现参与者负载均衡,使得每一个参

与者都能有较好的任务体验,提高其执行任务的积极性.为

了有效减少任务的完成时间,Peng等[１７]分别提出了平均完

成时间敏感的在线任务分配算法和最大完成时间敏感的在线

任务分配算法.针对多任务分配问题,Han等[１８]提出了一种

面向用户区域的分布式多任务分配方法,该方法包括感知任

务及用户区域分簇、任务路径构建、动态定价及任务分配等步

骤.但该方法是一种批量任务分配,实际属于离线任务分配.

Gong等[１９]提出了基于质量/进度的任务分配算法、基于任务

密度的任务分配算法、基于移动距离平衡的任务分配算法和

仿生启发式Ｇ移动距离平衡算法,有效提高了任务分配质量;

但是其没有考虑参与者的执行任务能力,可能会造成任务队

列拥塞,无法保证队列的稳定性.

本文主要研究应用于军事末端感知的移动群智感知任务

分配,其具有如下特点.１)加入感知系统的参与者并非以盈

利为目的,而是为了满足作战需求,共同完成作战任务.参与

者之间通常是协作关系,而非竞争关系.因此,系统的主要目

的是提高任务完成率,增加系统效益.２)与其他群智感知系

统中自由移动的感知参与者不同,军事应用中的感知参与者

通常有计划地分布在特定区域,更有利于感知任务的执行.

３)为了有效保障作战数据、满足作战需求,移动群智感知系统

需要持续地执行感知任务、感知战场环境,因此应选择在线任

务分配方式,而非离线任务分配方式.另外,感知数据通常包

含多种类型,因此感知任务同样包含多种类型.

目前,移动群智感知系统的任务分配方法多是离线的,主

要针对单一类型的任务,不适用于军事应用.因此,本文结合

移动群智感知技术应用在军事末端感知中的特点,研究了面向

系统效益的多类型任务在线分配问题.本文的主要贡献有:

(１)将移动群智感知技术应用于军事末端感知中,有效扩

充和丰富了军事末端感知的方式和手段.

(２)结合移动群智感知技术应用在军事末端感知中的特

点,建立了多类型在线任务分配模型,并提出了目标函数.

(３)由于系统模型的动态性、不确定性、长期性和变量间

的非线性关系,无法通过常规的最优化理论对优化目标进行

求解和实现,因此本文采用李雅普诺夫优化理论,提出了基于

李雅普诺夫优化的在线任务分配算法,从而实现了优化目标.

(４)实验结果表明,基于李雅普诺夫优化的在线任务分配

算法是有效可行的,能够保证任务队列的稳定性,且可以通过

调整V 值使得系统效益最优.

３　移动群智感知系统在线任务分配模型

３．１　符号定义

本文使用的符号定义如表１所列.

表１　符号定义

Table１　Symboldefinition

M 感知任务类型数量

j 不同的感知任务类型j∈{１,􀆺,M}
t 时隙,t∈{０,１,２,􀆺}

Oj(t) 在时隙t到达感知平台的类型j的感知任务数量

Omax
j 在时隙t到达感知平台的类型j的感知任务最大数量

λj Oj(t)的期望值

oj(t)
在时隙t经过平台选择决策后进入感知平台的类型j的

感知任务数量

N 感知参与者数量

i 不同的感知参与者,i∈{１,􀆺,N}
x(t) 在时隙t的任务分配情况

xij(t) 在时隙t是否将任务j分配给参与者i
rj(t) 任务j在时隙t能够被执行的数量

Q(t) 在时隙t平台内不同类型的感知任务队列积压向量

Qj(t) 在时隙t平台内类型j的感知任务队列积压向量

U(t) 时隙t感知平台的效益

U
－ U(t)的期望值

β 感知平台执行单位数量任务所能获得的效益,为正常数

V 非负常数

３．２　建立模型

在实际情况中,不同应用程序请求的感知数据不尽相同,

因此本文研究的 MCS系统同时存在多种类型的感知任务.

假设有 M 类感知任务,令j表示不同的感知任务类型,j∈
{１,􀆺,M}.将时间划分为离散的等长的时隙t,t∈{０,１,

２,􀆺},每个时隙内到达平台的感知任务类型及数量均不同.

Oj(t)表示时隙t到达感知平台的任务j的数量,在每个时隙都

是独立同分布的随机变量,０≤Oj(t)≤Omax
j .并非所有到达的

感知任务都能进入感知平台被执行,平台根据前一时隙任务执

行情况决定能够进入系统并被执行的任务,即选择决策.oj(t)

表示时隙t进入感知平台的任务j的数量,０≤oj(t)≤Oj(t).

在每个时隙,平台需要将不同类型的任务分配给感知参

与者,即分配决策.xij(t)表示在时隙t是否将任务j分配给

参与者i,即参与者i是否执行任务j,当xij(t)＝１时,参与者

i执行任务j;当xij(t)＝０时,参与者i不执行任务j.每个时

隙内,同一参与者能够同时执行多种类型的单位数量的任务.

任务分配后,任务j在时隙t能够被执行的数量表示为rj(t):

rj(t)＝ ∑
i∈N

xij(t) (１)

其中,０≤rj(t)≤N.

令Q(t)＝(Q１(t),Q１(t),􀆺,QM(t))表示在时隙t平台内不

同类型的感知任务队列积压向量,其动态变化情况服从式(２):

Qj(t＋１)＝max[Qj(t)－rj(t),０]＋oj(t) (２)

其中,Qj(０)＝０,j∈{１,􀆺,M},Qj(t)≥０.由文献[２０]可知,

若Qj(t)满足:

lim
t→＋∞

E{Qj(t)}
t ＝０ (３)

则Qj(t)是稳定的,即所有进入感知平台的感知任务均会被执

行;当{Qj(t)},j∈{１,􀆺,M}均满足式(３)时,称 MCS系统是

稳定的.

３．３　系统效益

令U(t)表示时隙t感知平台的效益,其大小取决于进入

平台的感知任务数量.

U(t)＝β∑
M

j＝１
oj(t) (４)

其中,β表示感知平台执行单位数量任务所能获得的效益,为
正常数.
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３．４　目标函数

本文要解决的问题是在满足感知任务队列稳定性的条件

下,通过选择控制和任务分配,使得系统效益最大化.由于系

统模型的动态性、不确定性和非线性,本文将其转化为时间平

均约束下的系统效益的优化问题.该问题的目标函数如下:

maxU
－
＝maxlim

t→＋∞
sup１

t ∑
t－１

τ＝０
E{U(τ)} (５)

s．t．U(t)＝β∑
M

j＝１
oj(t) (６)

Qj(t＋１)＝max[Qj(t)－rj(t),０]＋oj(t) (７)

lim
t→＋∞

E{Qj(t)}
t ＝０ (８)

４　在线任务分配策略

为了解决上述优化问题(５)—问题(８),本文将该问题与

排队论结合,采用李亚普诺夫优化理论,大大降低了问题求解

的复杂度.李雅普诺夫优化理论[２０]是一种随机网络优化理

论,经过 Neely教授及其团队的研究和优化,目前该理论已较

为成熟,被应用于多个领域.与其他静态优化算法不同的是,
基于李雅普诺夫优化理论提出的算法是一种在线、动态、自适

应的算法.当系统状态发生变化时,无需人为调整,该算法具

有一定的自学习能力,能够保持渐进最优性.另外,基于李亚

普诺夫优化理论的算法实现较简便,所需先验知识较少,且具

有一定的解耦能力,能够大大降低算法设计的难度.
定义时隙t李雅普诺夫优化函数为:

L(t)＝L(Q(t))􀰛１
２ ∑

M

j＝１
Q２

j(t) (９)

定义李雅普诺夫漂移函数为:

Δ(Q(t))􀰛E{L(t＋１)－L(t)|Q(t)} (１０)
将效用函数作为惩罚函数加入上述漂移函数中,得到

driftＧplusＧpenalty函数:

Δv(Q(t))􀰛E{L(t＋１)－L(t)|(Q(t))}－VE{U(t)|
(Q(t))} (１１)

其中,V 是一个非负常数.通过调节V 值大小可以控制稳定

性与效用函数间的比例关系.
定理１　在每个时隙t,目标函数(５)－目标函数(８)的任

意一个可行解,均满足以下不等式:

Δv(Q(t))≤B＋∑
M

j＝１
Qj(t)(oj(t)－rj(t))－Vβ∑

M

j＝１
oj(t)(１２)

其中,B＝１
２ ∑

M

j＝１
(N２＋(Omax

j )２).

证明:由０≤Oj (t)≤Omax
j ,０≤oj (t)≤Oj (t)可 知 ０≤

oj(t)≤Omax
j .另外:

(max[Qj(t)－rj(t),０])２≤(Qj(t)－rj(t))２ (１３)
对式(２)两边平方,根据上述不等式可得:

Q２
j(t＋１)≤(Qj(t)－rj(t))２＋２(Qj(t)－rj(t))oj(t)＋

o２
j(t)

≤(Qj(t)－rj(t))２＋２Qj(t)oj(t)＋o２
j(t) (１４)

因此:

Q２
j(t＋１)－Q２

j(t)
２ ≤N２＋(Omax

j )２
２ ＋Qj(t)(oj(t)－rj(t))

(１５)

其中,N
２＋(Omax

j )２
２

是正常数.

－VE{U(t)|(Q(t))}＝－Vβ∑
M

j＝１
E{oj(t)|Q(t)} (１６)

对式(１３)取期望,并对j∈{１,􀆺,M}求和,再加上式(１４)

的右侧,得到式(１７):

Δv(Q(t))≤B＋∑
M

j＝１
Qj(t)(oj(t)－rj(t))－Vβ∑

M

j＝１
oj(t)(１７)

定理１得证.
由定理１可以得到driftＧplusＧpenalty函数的一个上界,

为了实现队列稳定、效用最大化,需要使该上界在每个时隙都

最小,对式(１２)右边变形可得:

Δv(t)≤B＋∑
M

j＝１
oj(t)(Qj(t)－Vβ)－∑

M

j＝１
Qj(t)rj(t) (１８)

接下来,对任务队列Q(t)的稳定性进行证明.
定理２　对于目标函数(５)－目标函数(８)的可行解,队

列Q(t)是稳定的.
证明:由文献[２０]中 Theorem４．５及 Appendix４．A 可

知,如果目标函数(５)－目标函数(８)有可行解,那么对于任意

δ＞０,都存在一个动态负载均衡策略能够满足如下条件.
对于任意t,有:

E{U(t)}≥Uopt－δ (１９)

E{oj(τ)}≤E{rj(t)}＋δ (２０)
其中,Uopt表示所有可行解中系统效益的上确界.

由式(１１)可得:

Δv(Q(t))＝E{L(t＋１)－L(t)|Q(t)}－VE{U(t)|Q(t)}

≤N２＋(Omax)２
２ ＋∑

M

j＝１
Qj(t)E{oj(t)－rj(t)|

Q(t)}－VE{U(t)|Q(t)} (２１)
当δ＝０时,由式 (１９)－式(２１)可得:

Δv(Q(t))≤B－VUopt (２２)
其中,B是正常数,且满足:

B≥N２＋(Omax)２
２

(２３)

由文献[２０]中的Theorem４．２可得,队列Q(t)是稳定的.
定理２得证.
基于李雅普诺夫优化的移动群智感知在线任务分配策略

如算法１所示.
算法１　基于李雅普诺夫优化的移动群智感知在线任务分配

策略

１．SetQj(０)＝０,j∈{１,􀆺,M}

２．foreachtimeslottdo
３．forj∈{１,􀆺,M}do

４．　Theplatformdeterminesoj(t)thatminimize∑
M

j＝１
oj(t)(Qj(t)－Vβ)

５．　endfor

６．　Theplatformdeterminesx(t)＝{xij(t)}thatmaximize∑
M

j＝１
Qj(t)rj(t)

７．forj∈{１,􀆺,M}do
８．　TheplatformupdatesQj(t)accordingtoequation(２)

９．　endfor
１０．endfor

其中,∑
M

j＝１
oj(t)(Qj(t)－Vβ)随oj(t)线性变化,因此其最优

解为:
(１)当Qj(t)－Vβ＜０时,oj(t)＝Oj(t);
(２)否则,oj(t)＝０.

为了使上界最小,应使∑
M

j＝１
Qj(t)rj(t)最大化:

(１)当Qj(t)＋oj(t)≥N 时,xij(t)＝１,i∈{１,􀆺,N},j∈
{１,􀆺,M},即为了实现效益最大化,所有参与者均执行任务.

(２)当Qj(t)＋oj(t)＜N 时,选择(Qj(t)＋oj(t))个参与者

执行队列中的任务.
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５　仿真实验

下面对基于李雅普诺夫优化的在线任务分配算法性能进

行实验评估.
本文设置了５种不同类型的感知任务,在每一时隙不同

类型任务到达感知平台的数量不同,分别服从不同参数λ的

泊松分布,不同实验中的具体参数设置不同.实验中假设有

５个参与者执行感知任务.每个时隙内,同一参与者能够执

行多种类型的单位数量的感知任务.本文中,设置β＝１.
实验１　算法对比实验.为了验证基于李雅普诺夫的在

线任务分配算法的性能,本文将所提算法、QPA 算法[１９]及离

线任务分配算法的系统效益进行对比.设置不同类型的任务

到达数量分别服从泊松分布,参数设置如表 ２所列.V＝
２７０００,具体原因见实验２中的分析.实验共运行１０００个时

隙,即t∈{０,１,􀆺,９９９}.实验结果如图２所示.

表２　实验参数设置

Table２　Experimentalparametersetting
λ１ λ２ λ３ λ４ λ５ β M N
１０ １５ １５ ２５ １５ １ ５ ５

图２给出了不同任务分配算法的系统效益随时间的变化

情况.由图２可以看出,基于李雅普诺夫优化的在线任务分

配算法和 QPA 算法的系统效益明显高于离线任务分配算

法.其原因在于:在离线任务分配算法中,系统效益主要取决

于当前时刻参与者的任务执行能力.对于当前时间段无法执

行的任务,其处理策略是直接丢弃.但是,在本文提出的基于

李雅普诺夫优化的在线任务分配算法中,各类任务经过系统

的选择决策后进入任务队列,随后根据分配策略被合理地分

配给参与者执行,未被执行的任务等待后续分配和执行,从而

确保了任务的执行率,进而提升了系统效益.QPA算法得到

的系统收益与基于李亚普懦夫优化的在线任务分配算法持

平,同样高于离线分配算法.

图２　不同任务分配算法的系统效益对比图

Fig．２　Comparisonofsystemutilityofdifferenttaskallocation
algorithms

需要指出的是,QPA 算法未考虑参与者执行任务的能

力,无法保证任务队列的稳定性.当到达任务较多、执行任务

能力较低时,任务队列将会剧烈增长,导致队列拥塞明显,无
法实现任务队列的稳定性.在基于李雅普诺夫优化的在线任

务分配算法中,约束lim
t→＋∞

E{Qj(t)}
t ＝０能够保证任务队列的

稳定性,任务队列不会无限增长而超出参与者的能力范围,即
所有进入任务队列的感知任务都能够被执行.因此,基于李

雅普诺夫优化的在线任务分配算法在满足任务队列稳定性的

前提下,保证了系统效益,优于其他两种任务分配算法.
实验２　为了观察系统效益U(t)随V 的变化情况,分别

设置V＝３０００,V＝６０００,V＝９０００,V＝１２０００,V＝１５０００,V＝
１８０００,V＝２１０００,V＝２４０００,V＝２７０００.设置不同类型的任

务到达数量分别服从泊松分布,参数如表２所列.实验共运

行１０００个时隙,即t∈{０,１,􀆺,９９９}.实验结果如图３所示.

(a)V＝３０００ (b)V＝６０００ (c)V＝９０００

(d)V＝１２０００ (e)V＝１５０００ (f)V＝１８０００

(g)V＝２１０００ (h)V＝２４０００ (i)V＝２７０００
图３　不同V 值下系统效益U(t)的变化情况

Fig．３　VariationcurvesofsystemutilityU(t)withdifferentV
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　　由图３可以看出,V 值不同,系统效益U(t)的变化情况

也不尽相同.随着V 值逐渐增大,U(t)的均值也在逐渐增

大,稳定在８０附近的时间越长.上述现象是由式(１８)决定

的.Qj(t)＜Vβ时,oj(t)＝Oj(t),V 值越大,Qj(t)的收敛速度

越慢,故oj(t)＝Oj(t)的时隙越多;且U(t)＝β∑
M

j＝１
oj(t),因此V

越大,U(t)维持在８０附近的时间越长.因此,通过调节V 值

大小可以控制任务队列稳定性与系统效益之间的比例关系,
即当V 越大时,系统效益越大,但任务队列Q(t)的收敛速度

越慢,队列稳定所需时间越长;反之,系统效益越小,收敛速度

越快,队列稳定所需时间越短.但是需要注意的是,无论V
值如何增加,U(t)都不会一直维持在８０附近,由于Qj(t)具有

稳定性,U(t)将会随着时间的增长而降低.
实验３　为了进一步研究V 值对系统效益的影响程度,

本文对系统效益指标进行了细化,并进行了仿真实验.将系

统效益指标分为总效益U_sum 指标和平均效益U_avg指标.
总效益指所有时隙内系统的总效益,即:

U_sum＝ ∑
T－１

t＝０
U(t)

平均效益指总效益在所有时隙上的平均值,即:

U_avg＝１
TU_sum

分别设置V＝５０００,V＝１００００,V＝１５００００,V＝２００００,

V＝２５０００,V＝３００００,观察系统效益的变化情况.实验共运

行１０００个时隙,即t∈{０,１,􀆺,９９９}.实验结果如图４所示.

(a)总效益U_sum 随V 值的变化情况

(b)平均效益U_avg随V 值的变化情况

图４　系统总效益、系统平均效益随V 值的变化情况

Fig．４　Variationcurvesoftotalsystemutilityandaveragesystem

utilitywithdifferentV

由图４可以看出,随着V 值增大,总效益U_sum 和平均

效益U_avg均逐渐增大,随后均趋于稳定,最终在U_avg＝
８０时达到最大值.从图中可以看出,当V＝２００００时,U_avg
已经接近最大值,趋于平稳,之后V 值增加将不会提高平均

效益.上述现象由式(１８)决定,与实验２相似,此处不再赘

述.V 越大,U_avg也越大.本文假设参与者在单个时隙内

仅可以执行不同类型的单位数量的任务,因此平均效益U_

avg最大不超过λ１＋λ２＋λ３＋λ４＋λ５＝８０.另外,从式(１１)中

可以看出,V 值大小决定了系统效益的重要程度.V 值越大,
系统效益在李雅普诺夫漂移函数中的占比越大,因此平均效

益值U_avg越大,但由于参与者执行任务能力有限,U_avg
趋于最大值后便不再增加.因此,系统可以通过增大V 值来

适当提高系统效益.
实验４　为了进一步观察任务队列Q(t)的变化情况及其

稳定 性,本 文 提 出 了 平 均 队 列 长 度 指 标 Q_avg(t),Q _

avg(t)＝１
M ∑

M

j＝１
Qj(t),即不同类型的任务队列长度平均值.分

别设置V＝３０００,V＝６０００,V＝９０００,V＝１２０００,V＝１５０００,

V＝１８０００,V＝２１０００,V＝２４０００,V＝２７０００,观察任务队列在

不同V 值下随时间的变化情况.实验共运行６０００个时隙,
即t∈{０,１,􀆺,５９９９}.实验结果如图５所示.

图５　V 值不同时,平均队列长度Q_avg(t)的变化情况

Fig．５　VariationcurvesofaveragequeuelengthQ_avg(t)

由图５可以看出,不同V 值下,任务队列Q_avg(t)最终

都趋于稳定,验证了系统的稳定性和在线任务分配策略的有

效性和可行性.由图５可知,V 值不同,任务队列趋于稳定的

速度不同;V 值越大,队列稳定所需时间越长.这是由式(１８)
决定的.当Qj(t)＜Vβ时,oj(t)＝Oj(t),Q_avg(t)不断增大;
任务队列Qj(t)增大至Vβ 时,oj(t)＝０,Q_avg(t)趋于平稳,
并最终在V 值附近收敛.因此,V 值越大,Q_avg(t)的收敛

速度越慢,即Q_avg(t)收敛所需的时间越长,收敛值越大.

Q(t)的稳定性得到了验证.需要指出的是,从图中可以看出

任务队列的收敛值较大,这是由本文设置的参与者数量较少

但到达的任务较多造成的.系统可以通过招募更多的参与者

增大任务执行能力,从而减少队列积压.以上实验结论与实

验２中所得结论一致.
通过以上实验可以看出,本文提出的移动群智感知中基

于李雅普诺夫优化的在线任务分配算法是有效可行的,能够

保证任务队列的稳定性,且可以通过调整V 值使得系统效益

最优.
结束语　移动群智感知技术通过募集和协调大量感知设

备,对周围环境进行感知,为各类应用提供数据支持,近年来

受到了广泛关注.本文将移动群智感知技术应用于军事末端

感知中,结合其应用特点,提出了一种面向系统效益的多类型

任务在线分配策略.首先,建立了系统模型,将系统效益作为

目标函数,基于李雅普诺夫优化算法对问题进行了求解,实现

了任务准入方案和任务分配策略的长期在线动态控制,并通

过实验验证了该策略的性能和系统稳定性.
为了保证系统稳定性,本文设计的在线任务分配策略采

取首先选择任务进入平台的任务队列,分配给参与者执行的

方法.感知任务在被执行前将被筛选和丢弃.因此,如何制

定合理的标准,对任务进行选择,将是下一步研究的重点.

５５常　沙,等:基于李雅普诺夫优化的移动群智感知在线任务分配策略
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