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基于禁忌搜索的时空众包任务分配算法
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摘    要：为了在时空众包任务分配过程中减少移动成本、缩短任务完成时间，本文将时空众包和路径规划问题

结合起来，提出了一种基于自适应阈值的禁忌搜索算法，该算法通过在线学习的方式，进行路径规划设计，计

算出每个任务合理的预估等待时间，匹配区域内的众包任务，并在最短的时间内完成任务。通过实验对比，本

文所提算法在任务耗费时间上平均比 Adaptive RT 算法降低 13%，比 ASPT 算法降低 23.3%。在移动成本上比

Adaptive RT 算法降低了 6.99%，比 ASPT 算法降低了 25.9%。
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Spatiotemporal crowdsourcing task assignment algorithm
based on tabu search

PAN Qingxian1,2，YIN Zengxuan2，DONG Hongbin1，GAO Zhaolong3，TONG Xiangrong2

(1. College of Computer Science and Technology, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China; 2. College of Computer and
Control Engineering, Yantai University, Yantai 264005, China; 3. College of Science and Computer Studies, DE la Salle University-
Dasmarinas, Dasmarinas 999005, Philippines)

Abstract: To reduce the moving cost  and task completion time of the distribution process in a spatiotemporal  crowd-
sourcing  task,  in  this  paper,  by  combining  spatiotemporal  crowdsourcing  and  path  planning,  a  tabu  search  algorithm
based on adaptive threshold is proposed. This algorithm uses online learning for path planning and designs a reasonable
estimated waiting time for each task by matching crowdsourcing tasks in the area, thus, completing tasks in the shortest
time. Through experimental comparison, we concluded that the average task time of the algorithm proposed in this pa-
per is 13% and 23.3% lower than that of the Adaptive RT and ASPT algorithms, respectively, and the moving cost of the
proposed algorithm is 6.99% and 25.9% lower than that of the Adaptive RT and ASPT algorithms, respectively.
Keywords: spatiotemporal crowdsourcing; task assignment; route planning; tabu search; adaptive threshold; three types
of objects; service quality; reward
 

随着移动互联网的飞速发展，众包任务 [1] 开

始出现时间上和空间上的约束，一种新型的众包

模式−时空众包应运而生。VRP(vehicle route
planning) 路径规划是一个经典问题，其目的是寻

找一条从起点到目标终点能满足各种时间、空间

约束的行驶路线，与时空众包中的任务分配问题

具有很多相似性，因此本文考虑将两者结合起

来，以解决任务分配问题。
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在现有的时空众包研究中，任务分配是最核

心的研究问题之一 [2-3]。在当前的时空众包问题

中，大部分问题场景都是基于动态场景，众包任

务 [4-5] 和众包工人是动态出现的 [6]，随着时间推

移，不断有新的对象出现和旧的对象消失。相比

于传统的静态场景下的时空众包问题 [7]，动态场

景更符合实际情况，在实际生活中更有应用价

值。但是，现有的在线任务分配大多只考虑到众

包任务和工人，研究的重点主要集中在工人完成

任务的质量上，对于空间中的位置和工人执行任

务时的路径规划研究得比较少，而三类对象的研

究，通常只考虑距离范围，未考虑路径规划和移

动成本的问题，对距离和时间的转换问题也研究

较少。为将任务推荐给合适的工人 [8]，本文将众

包任务、众包工人和它们所对应的时空属性结合

起来，提出了基于自适应阈值的禁忌搜索算法，

在满足时间约束和地理位置约束的条件下使得任

务分配数最大化，同时保证众包工人能获得更多

的收益。 

1   相关工作
 

1.1    时空众包

众包指的是一个公司或机构把过去由员工执

行的工作任务，以自由自愿的形式外包给非特定

的 (而且通常是大型的) 大众志愿者的做法 [1]。随

着众包应用的不断发展，众包形式由传统众包转

变为了如今的时空众包，研究的内容也更加多样

化。Boutsis 等[9] 首次提出了动态场景下的三类对

象的在线任务分配问题，面向众包任务、众包工

人以及任务执行地点的合理匹配。可以看出目前

研究更多的是三类对象条件下的问题[10]。刘辉等[11]

提出了一种能够对任务分配的当前情况自动调整

阈值的算法，但分配总效用不高；Hassan 等 [12] 提

出一种基于统计预测的自适应阈值算法，进一步

提高了分配总效用。不难看出，自适应阈值的应

用能使问题解决方案得到优化。 

1.2    车辆路径规划问题 (VRP)
随着科技的迅速发展，路径规划在众多领域

内发挥着关键作用。比如：无人机驾驶、机器人

避障行驶、GPS 卫星导航等。

旅行商问题 [13] 是车辆路径规划问题的典型

案例，Gaery[14] 已经证明旅行商问题是 NP 难问

题，因此可以推出车辆路径规划问题也属于 NP
难问题。

在真实环境中，通常 VRP 问题[15] 的优化目标

不是要求整个行车路程最短 (费用最少),而是要

求最长的子线路距离最短 (时间最短 )，也就是

VRP 问题中经典的最小最大车辆路径问题。苏

畅等 [16] 提出了一种改进模型，通过自适应地改进

状态转移规则、权系数等条件使得解决方案效果

得到了提升。Bai 等 [17] 和 Yu 等 [18] 分别提出车辆

路径问题的模型与算法，通过在仿真数据的实验

对该问题进行了理论分析。Ren[19] 对于 MMRVP
问题，通过对问题模型的分析提出优化效果更好

的混合算法。

由于车辆路径问题是 NP 难问题，通过算法

得到精确的结果是十分困难的，需通过寻找近似

算法来获得近似最优解，因此目前学者们在构造

高质量的启发式算法上做了大量的工作。 

2   问题描述

本节给出形式化的问题描述，首先对问题以

及对象进行定义，然后介绍一下问题模型，并进

行动态场景下的复杂性分析。 

2.1    基本定义

t =< at,

lt(x,y),rt, pt,dt, IDt > at lt

x y rt

pt dt

IDt

定义 1　众包任务。众包任务定义为  
，  表示到达时刻，  表示位置，

其中 、  分别为欧氏空间中的横、纵坐标，  表示

范围，  为完成任务所获得的的报酬，  表示任务

截止时间，  表示任务对应的顾客，需要工人将

任务送到任务对应地点执行。

w =< aw,

lw(x,y),rw,qw > aw lw rw

qw

定义 2　众包工人。众包工人定义为 
，  表示到达时间，  表示位置，  表

示范围，  表示工人具有的评价值，作为工人任

务完成质量的评估。

c =< idc, lc(x,y) > c t

idc lc

定义 3　任务对应地点。任务对应地点定义

为 ，地点  在任务  到达的同时出现，

 对应任务的序号，  表示任务对应地点的位置。

T
W C

c

t w

c

定义 4　任务分配问题。给定任务集 、工人

集  和任务所对应的地点集 ，众包工人和众包

任务随机动态出现，地点  伴随着对应任务的出

现而出现，求解的目标是找到一个任务 、工人 
和地点  的顺序集，在该顺序下，使得任务的平均

分配时间最小化，式 (1) 和式 (2) 为优化的目标函数：

Minavg(R) =

n∑
i=1

WTi

n
(1)

MaxC =
n∑

i=1

CoupleWTi
(2)

Couplewt =

{
0
1, alwt < dt,dist(w, t) <min(rw , rt)

(3)

Arrivewt < Arrivewc (4)
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|w|∑
i=1

Couplewti
≈ |T ||W | (5)

WTi

n R
Couplewt

w t

Couplewt Couplewt

C

式中：  为每个工人完成所有被分配任务所耗

费的时间；  为完成的任务数；  为完成所有任务

的平均耗费时间；  是一个匹配参数，当工

人  和任务  匹配成功并且完成时间早于任务的

截止时间并且距离范围符合要求时，则任务完

成， =1，否则视为任务未完成， =0。
 为任务完成数量，希望尽可能地完成所有任务，

同时满足以下约束条件：

1) 每个任务都有最后的结束时间，要求工人

必须在任务结束前将任务带到任务执行地点并完

成任务，假设工人们的技术水平相同，并且任务

到达任务执行地点便视为任务完成，如式 (3) 所示。

t c

2) 任务完成具有先后顺序，必须先领取任

务，才能将任务带到执行地点，未领取任务之前

便到达任务执行地点则不能视为任务完成，即式

(4) 中工人领取任务的时间必须早于工人到达任

务  对应的地点  的时间。

w

W T

3) 同一个工人执行的任务数不可过多，为保

证总体的执行时间较少，在保证时间约束和总路

程最小化的前提下，将任务平均地分配给工人，

使得每个工人都能凭劳动力获得报酬。如式

(5) 所示，等号左边为工人   完成任务的数量，

| |和| |分别为该地区工人和任务的总数。

4) 众包任务、工人以及任务执行地点要求在

一定的区域范围内，距离过远的对象将不能进行

任务分配，如式 (3) 所示。

例 1 描述了任务分配的执行过程。

t1、t2、t3 w1 w2

c1、c2、c3

例 1　假设众包工作环境中有 3 个众包任务

，2 个众包工人  和 ，以及每个众包任

务所对应的任务地点 ，它们的位置如图 1
所示，每个点的信息如表 1 所示。众包工人和众

包任务随机散落在各个位置，当有任务出现的时

候，其所对应的执行地点也会相应地出现，此时

首先出现的任务就会分配给符合条件的工人去执

行，工人需要前往任务地点领取任务，随后再前

往任务对应的执行地点完成任务。在对象出现的

过程中，一般会进行两种决策过程：第 1 种是直接

将任务分配给最近的众包工人；第 2 种是暂不对

任务和工人进行分配，而是设置一个时间窗，在

时间窗内出现的全部对象进行整体的合理匹配。

众包任务、众包工人以及任务执行地点都有自己

对应的属性信息，包括地理位置，通过地理位置

可以计算出各个对象之间的距离，假设所有的众

包工人具有同等的技术水平，包括行进速度以及

任务的执行速度都是相同的，可以通过计算完成

所有任务的总路程，来换算出执行完成所有任务

的平均时间，优化的最终目标就是最小化平均任

务执行时间。
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图 1    任务、工人和任务执行地点位置示意

Fig. 1    Locations of tasks,workers, and customers
 
 

 

  
表 1    任务、工人和任务执行地点信息表

Table 1    Information of tasks,workers, and customers
 

对象 坐标/km 报酬 服务质量

t1 (3.1,8.7) 1

t2 (5.5,4.7) 1

t3 (2.8,2.3) 1

c1 (10.0,9.7)

c2 (7.7,6.0)

c3 (6.1,1.4)

w1 (4.6,9.5) 0.635 153

w2 (1.5,4.0) 0.469 222
 
 

由于问题的背景为动态情景，为了避免出现

局部最优的情况，设置了时间窗，即在一定的时

间段内，该时间段出现的 3 类对象的所有信息都

是可知的。众包工人和众包任务随机散落在各个

位置，当有任务出现的时候，其所对应的执行地

点也会相应地出现，此时首先出现的任务就会分

配给符合条件的工人。

w1 t1

c1

w1 t1

c1 w1

t2 c2

w1

t1 t2

t1 t2 c1 c2

假设工人   首先上班，此时任务   出现，其

所对应的任务执行地点  同时出现，系统将任务

分配给工人 ，工人需要前往  所在地点领取任

务并送达  。在工人   前往领取任务的过程中，

任务   以及其所对应的任务执行地点   出现。

在一定时间窗内，系统判断如果工人  在领取了

任务  后，再前往领取任务 ，之后再送达也可以

满足时间约束的条件。那么系统会在保证先领取

任务后执行的前提下，在  、 、 、  几个对象之
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t2 w2

t3 c3

w1 t3

w2

t3 w2

间合理安排一个总距离最短的线路顺序，从而使

工人在最短的时间内完成更多的任务，同时行驶

最短的路程；在任务  出现后，工人  以及任务

 和其所对应的任务执行地点  出现。假设所有

的对象都出现在同一时间窗内，根据条件属性判

断，如果工人   再前去领取任务  ，会超出前面

所领取任务的时间约束，而工人  更加符合分配

条件，那么系统会将任务  分配给工人 。从而

使得在一定时间窗内，完成所有任务所耗费的平

均任务完成时间最小化。 

2.2    问题复杂性

n n

n

禁忌搜索算法被广泛地用来解决组合优化问

题，如调度问题、TSP 问题等。在此用组合优化

的思想来简单介绍禁忌搜索算法的计算复杂度。

对于   元素的置换问题，其所有排列状态数为  
的阶乘，当  较大时搜索空间的大小将变得非常

庞大，禁忌搜索则避免对所有的解空间进行搜

索，仅通过搜索少量的空间来得到近似最优的结

果，但是用禁忌搜索算法来解决 3 类对象任务分

配问题仍然需要大量的计算。 

3   解决方案

本文提出禁忌搜索算法与自适应阈值算法

相结合的方法来解决基于路径规划的时空众包

任务分配问题，首先分别对两种算法进行简单的

介绍。 

3.1    禁忌搜索算法

禁忌搜索算法是在局部邻域搜索算法的基础

上发展而来的，它的特点是采用了“禁忌表”的概

念，利用了人类短时记忆的特点，从而避免重复

性搜索，所谓禁忌 [20] 就是防止重复之前已经进行

的工作，避免算法陷入局部最优，将搜索过程中

出现的局部最优点记录在禁忌表中，在之后的搜

索过程中，禁忌表中存在的信息便不再搜索，这

样便可以跳出局部最优点。

禁忌搜索算法在最大车辆路径问题中应用较

多。刘霞等 [21] 对禁忌搜索算法进行了改进，并通

过一些典型的算法对最大最小车辆路径问题进行

了研究；对车辆路径静态子问题，提出了蚁群算法[22]。

为求解带时间窗和多配送人员的车辆路径问题，

苏欣欣等 [23] 对该问题进行了数学建模，并用禁忌

搜索算法来求解。

min f (x)|x ∈ X

s m(x)

s

m ∈ m(x)

对于组合优化问题 ，首先通过贪

婪的计算方式得到初始解  ，定义   为初始解

 的邻域移动集，然后从该集合中挑选一个移动

，如果该移动能够得到更优的解，便从当

m′

T

T T

T

前解  继续搜索，假如邻域搜索过程中只有比当

前解更优的解才能被接受，搜索过程便可能陷入

死循环和局部最优。为避免以上情况的发生，设

计禁忌表 (Tabu List)，来存放刚刚进行过的移动，

禁忌表的长度  需要提前设定，这些移动称作禁

忌移动 (Tabu Move)。对于当前的移动，在以后的

 次搜索过程便不再选取，以避免陷入死循环，

次以后释放该移动。禁忌表在搜索过程中会不

断修改，使得禁忌表始终保存着   个移动。虽

然设置了禁忌表，禁忌搜索算法仍有可能出现死

循环。因此必须设置停止条件，当算法无法找到

更好的解或者一个最优解反复出现的时候则算法

停止。 

3.2    基于随机阈值的禁忌搜索算法

算法输入迭代次数、禁忌搜索次数、禁忌表

长度、循环次数以及工人集、任务集和地点集。

为了提高搜索效率，采用贪婪的策略获取初始

解，将总体迭代次数设置为 100 次，禁忌表的长度

设置为 10，输入任务集、工人集和地点集合。得

到初始解后，进行下一步移动，迭代次数用来控

制邻域搜索的次数，当所有任务都被分配后，迭

代结束。将获取的局部最优解与禁忌表中的解进

行对比，如果表中不存在，则填入禁忌表中，当禁

忌表的长度达到 10 时，将表中的第一个解去掉，

反复进行上述过程，在算法迭代 100 次后输出最

优候选集，输出的结果为三类对象的顺序集合以

及最小的总时间耗费。

对于众包工人的任务完成质量以及众包任务

的预计等待时间，我们希望通过在线学习的方式

训练出最理想的数值，在本小节借鉴自适应阈值

的算法思想，来对工人服务质量进行设计。

质量控制是众包中的一个核心问题 [24]，众包

工人初始都具有自己的服务质量属性，但是这个

属性不是一成不变的，工人在完成任务过程中的

表现，将会影响他们的服务质量：在规定的时间

内更快地完成任务，工人的服务质量将获得提

升，而不能在规定的时间内完成任务将受到差

评，工人的服务质量将会相应地降低，虽然工人

服务质量不会影响单个任务的报酬，但在任务分

配过程中，在相似距离的条件下，系统将会优先

把任务分配给服务质量更高的工人。

qw = qw+

(
1− AWTt

EWTt

)
×ε (6)

w

EWTt

式 (6) 用来计算每次完成任务后，工人   的
服务质量变化，其中   表示任务的预计等待
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AWTt ε

EWTt ⩾ AWTt

EWTt < AWTt

时间，  表示完成任务所耗费的时间，  是一

个调整系数，设置大小为 0.001。当  
时，表示任务完成，通过式（6）直接进行工人的服

务质量变化。当  ，表示工人没有按

时完成任务，分别按照超时和未完成任务给予不

同程度服务质量的扣除。

σ =

|W |∑
i=1

qi

|W | − θ (7)

qi

wi

通过式 (7) 计算出一个阈值，每个工人必须大

于该阈值才能参与任务分配。式（7）中的  为工

人  的服务质量，通过求出当前区域所有工人的

平均服务质量并适当调整，使得服务质量不够理

想的工人也能被允许参与任务分配，同时剔除服

务质量过低的工人。

Pi = Pi× (1+τ)(costmax−cost)/costmax (8)

θ

Pi

move

θ σ move

cost move

cost costmax

θ

τ

阈值的自适应变化过程具体如下：  从 0.10、
0.12、0.14、0.16、0.18、0.20 六个值中以每个值对

应的概率   进行选取，每个值的初始概率相等，

并且和为 1。当出现新的  时，按概率随机选

取  的值并计算阈值 ，同时计算当前  的时

间耗费  。通过历史实验得出单个   的最

大  不会超过 300，因此设置  为 300。通

过式 (8) 对被选取的  值的概率进行更新，其他值

被选取的概率相应变小。设置  =0.01 用以调整

数值大小。

不同的任务由于与所分配工人的距离不同，

所以预计等待完成的时间也不相同，每个任务在

分配的时候都要计算出一个预计等待时间，工人

要求在这个预计等待时间内完成任务。预计等待

时间过长，则工人的效率就会降低，总体所耗费

的时间便会增加，并影响到最终的优化目标；如

果预计等待时间过短，那么工人便无法在短时间

内同时执行多个任务，工人不能顺路接取任务，

也会造成一定的时间浪费，同样无法达到优化平

均任务完成时间的目的，所以预计等待时间的选

取需要经过认真考虑。

EWTi =
|T |
|W | ×α+ [dist(lt, lc)+dist(lt, lw)]×β (9)

预计等待时间的计算式 (9) 所示，影响预计等

待时间的因素包括任务与地点之间的距离以及任

务与工人之间的距离，当这两个距离过长时，意

味着工人耗费在路程上的时间更多，需要更多的

时间来执行该任务。另一个影响因素是当前区域

工人密度，本文使用任务数与工人数的比值来表

α β α

β

dist(lw, lt)/vw

vw

示。当工人数量较多的时候，每个工人分配到的

任务数较少，任务可以更早完成；当工人数量较

少时，每个工人将分配更多任务，导致一定数量

的任务较迟执行。其中   和   为调整系数，  设
置为 5，  设置为 0.3，用以控制计算结果的数值大

小。当预计等待时间接近  时，工人必

须前往执行该任务，  为工人的行驶速度，统一

设置为 30。 

4   实验分析
 

4.1    实验设置

实验环境：处理器为 AMD Athlon(tm) Quad-
Core Processor 2.79 GHz，内存容量为 8 GB，Win-
dows 7 操作系统，编程语言 为 Python3.7。

为验证本文算法的有效性，从时空众包平台

gMission[25] 获取了 8 000 条记录，并在此数据的基

础上进行了模拟数据的实验。该数据集包括工

人、任务和任务对应地点 3 部分数据组成，每一

个对象用一列数据表示，所包含的属性包括该对

象出现的时间、截止的时间、对象所在的地理坐

标、可匹配的半径范围以及每个对象所特有的属

性，例如：任务有其所对应的报酬，而工人具有服

务质量的属性。将任务、工人以及任务对应的执

行地点映射在 100×100 的网格中，对象的位置以

二维坐标表示。

本实验从多方面与基于统计预测的自适应阈

值算法 (ASPT)[11]、自适应随机阈值算法 (Adaptive
RT)[10] 进行比较。 

4.2    实验结果 

4.2.1   改变工人数、任务数

在本组实验中，通过改变工人和任务的数量，

对比 3 个算法在任务的行驶的总路程、平均耗费

的时间以及匹配数 3 个方面的对比情况，设置工

人数分别为 10、20、30，实验结果分别如表 2~4
所示。

表 2 为 3 个算法的任务总行驶距离的对比结

果。从表中可以看出，随着任务数的增加，3 个算

法的总行驶距离都在不断增加。随着工人数量的

增加，总行驶距离随之增加，当工人数量为 30 人

时，3 个算法的行驶总距离趋于稳定或者有所下

降，这是因为当工人数较多时，本文所提算法能

够进行更广泛的候选项搜索，并得出行驶总路径

较少的结果，而 Adaptive RT 算法和 ASPT 算法较

多地考虑匹配对象之间的距离和效用是否满足阈

值，因此匹配约束较多。

表 3 和表 4 分别为算法的平均耗费时间和匹
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配数的对比结果。从表中可以看出：随着任务数

增加，3 个算法的平均耗费时间和匹配数都是不

断增加的；随着工人数量的增加，平均耗费的时

间是不断减少的。 

  
表 2    3 种算法在行驶总距离的对比结果

 

Table 2    Comparison results of the three algorithms in terms of the total distance traveled km
 

任务数量
禁忌搜索算法 自适应随机阈值算法 统计预测算法

10 20 30 10 20 30 10 20 30

30 2 738 3 645 2 805 2 958 3 306 3 306 3 756 3 805 3 787

50 4 842 4 852 3 862 3 705 4 389 4 423 6 917 6 829 6 895

80 7 844 7 278 5 697 6 762 8 006 7 969 10 653 10 359 9 987

100 9 856 9 965 9 908 9 035 10 312 10 371 12 914 12 749 12 787

200 20 391 21 310 20 458 19 764 22 985 21 995 27 228 26 907 27 026
 
 
 

  
表 3    3 种算法在平均耗费时间的对比结果

 

Table 3    Comparison results of the three algorithms in terms of the average time consumption s
 

任务数量
禁忌搜索算法 自适应随机阈值算法 统计预测算法

10 20 30 10 20 30 10 20 30

30 91.26 60.75 31 140.857 122.4 122.4 197.3 167.31 135.9

50 161.4 80.86 42.5 154.375 146.3 153.3 230.567 226.81 167.34

80 261.467 121.3 63.3 281.75 242.6 197.2 339.86 270.6 233.7

100 328.533 161.1 110.9 376.458 289.5 214.2 457.24 382.8 311.76

200 679.7 338.5 227.3 823.5 582.4 261.84 887.23 698.23 617.3
 
 
 

  
表 4    3 种算法在匹配数的对比结果

 

Table 4    Comparison results of the three algorithms in terms of the number of allocations 个
 

任务数量
禁忌搜索算法 自适应随机阈值算法 统计预测算法

10 20 30 10 20 30 10 20 30

30 29 30 30 25 28 28 25 27 28

50 50 50 50 41 46 46 40 43 45

80 79 80 80 65 76 76 65 74 76

100 98 100 100 84 94 95 83 91 96

200 197 200 200 171 194 192 165 192 194
 
 

由于本文算法目标是优化平均任务执行时

间，因此希望更多的工人参与，为此本文设定了

工作质量阈值，目的是使略微低于平均工作质

量的工人能够在保证整体任务完成质量的前提

下也能参与进来，从而增加工人数量。因此本

文算法在匹配数和平均耗时方面取得了较好的

效果。
 

4.2.2   半径对比

设置工人数量为 20，任务数量为 50，通过改

变任务和工人的有效半径，对比 3 种算法在任务

的分配数、耗费的总时间以及行驶的总路程几个

方面的情况，实验结果如图 2~4 所示。
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Fig. 2    Comparison of the average calculation time-consuming
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Fig. 3    Comparison of the total distance of the three al-
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Fig. 4    Comparison results of the allocation numbers of the
three algorithms when the radius changes

 
 

从图 2 和图 4 可以看出，ASPT 算法的平均耗

费时间是在不断增加的，在半径为 2 km 时达到

最佳匹配数。Adaptive RT 算法同样在半径为

2 km 时达到最佳匹配数，由于工人数量充足，在

半径为 3 km 时得到了更少的平均时间耗费。从图 3
和图 4 可以看出由于工人数量增加，在半径为

1 km 时 ASPT 和 Adaptive RT 算法的匹配数都更

多一些，因此在总行驶路程上有了一定的增加。

而本文所提算法由于已达到最大任务数，并且工

人数量增加提高了算法邻域搜索的多样性，总行

驶距离有小幅度减少。

从上述实验可以看出，工人和任务有效半径

的大小对 ASPT 算法和 Adaptive RT 算法具有较

大的影响，对本文所提算法的影响较小，原因是

本文算法更多地考虑时间约束，并且追求匹配

数量的优化，同时禁忌搜索算法本身的搜索优

化能力较强，能够在相同条件下产生更多的有

效匹配。 

4.2.3   参数设置

α

β

α β

在计算预计等待时间时，设置  的值等于图 5
中的横坐标的 10 倍，  的值等于横坐标，通过对

比实验确定在  =5 和  =0.3 时优化效果最好，但

整体变化幅度较小。

通过对比试验可以看出，改进后的禁忌搜索

算法在行驶的总距离、耗费的平均时间以及对象

的匹配数等方面都取得了相比于 ASPT 和 Adapt-
ive RT 算法更理想的效果 :本文所提算法在任务

耗费时间上平均比 Adaptive RT 算法降低 13%，

比 ASPT 算法降低 23.3%。在移动成本上比 Ad-
aptive RT 算法降低了 6.99%，比 ASPT 算法降低

了 25.9%。但是在算法的运行时间方面，本文所

提算法具有较高的复杂度，运行时间较长，需要

进行改进。
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α βFig. 5    Comparison result of the changes in  and 
 
  

5   结束语

本文提出了众包工人需要携带任务到指定

地点完成的工作模式，首次考虑了三类对象条件

下众包工人的路径规划问题和移动成本问题；将

空间上的距离成本换算成时间成本，分析了时间

约束对任务分配过程的影响，提出了基于自适应

阈值的禁忌搜索算法，并通过在线学习的方式，

计算出每个任务合理的预估等待时间，通过合理

的匹配使得区域内的众包任务能在最短的时间
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内得到分配。最后通过在真实数据集实验，验证

了该算法在降低任务分配时间、提高匹配效率上

具有高效性。在未来工作中，还要进行更多研究

来降低算法的复杂度。同时，我们将继续研究路

径规划中其他的经典算法，并将之应用到众包

领域。
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