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摘　要: 移动群智感知是智慧城市数字化建设的核心基础技术之一, 是移动计算领域的热点研究课题. 近年来, 移动

群智感知虽然已有许多代表性的研究成果, 但从整体上看距离大规模的普及应用仍有不少距离, 在实际推广应用中

仍面临着用户参与度不高的问题. 为此, 引入社交网络 IM (影响最大化) 传播模型, 考虑到现实情况下概率信息的

缺失, 通过在线学习的方式, 在进行影响力活动的同时学习影响力概率, 即根据用户反馈不断更新影响力模型信息,
从而提出新的基于该模型的任务扩散方案. 通过使用真实的社交网络数据集进行实验, 结果表明提出的方法在传播

范围方面比传统的 IM方法更有效, 为移动群智感知系统的实际推广应用做出贡献.
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Abstract: Mobile crowdsensing is one of the core basic technologies in the digital construction of smart cities, and it is a
hot research topic in the field of mobile computing. In recent years, although there have been many representative
research results on mobile crowdsensing, there is still a long way to go before it is widely used on a large scale, and it still
faces the problem of low user participation in the actual promotion and application. To this end, the social network
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practical promotion and application of mobile crowdsensing systems.
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近年来, 以智能手机为代表的便携式移动终端设

备得到了极大的普及. 在此背景下, 一种基于众包思想

和群体智慧的数据收集与信息共享模式即移动群智感

知应运而生. 移动群智感知系统主要由位于云端的系

统平台、服务请求者、移动终端用户组成, 服务请求

者可以通过系统平台将数据收集任务众包给移动用户

群体, 移动用户则移动到相应位置, 利用他们随身携带

的移动终端设备来完成相应的数据收集任务, 然后将

结果反馈给服务请求者. 通过移动群智感知, 人们可以

直接使用便携式移动终端设备收集与日常生活密切相
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关的各类数据. 正是由于移动群智感知具有普适性、

智能性、低成本等诸多优势, 因而已发展成为了一种

非常灵活有效的大数据收集手段, 具有广泛的应用前

景, 如地图标注、室内定位、城市噪音污染检测、交

通流量监控、生活资讯共享、远程医疗等[1–6]. 然而,
移动群智感知系统在实际推广应用中仍然存在用户参

与度不高的问题, 如何提升用户参与度, 扩散移动群智

感知任务的传播范围, 从而使移动群智感知技术发挥

最大效用成为亟待解决的重难点问题.
目前, 移动群智感知技术已经引起了学术界的广

泛研究, 研究成果不断涌现, 研究工作主要集中在任务

分配、激励机制、隐私保护 3个方面[7–14], 其中任务分

配是移动群智感知的核心问题. 然而, 移动群智感知系

统作为新兴的大数据收集平台, 目前尚未实现大规模

的普及应用, 如何吸引更多移动用户参与执行移动群

智感知任务通常被称为冷启动问题, 关注到此问题的

现有工作较少. 一个新的研究视角是从任务扩散的角

度来研究移动群智感知系统, 由于移动用户经常使用

微博、微信、Facebook等各种社交媒体平台相互分享

与交流各种信息, 所以一个自然的想法是移动群智感

知系统中的数据收集任务也可以通过用户之间的各种

社交网络关系进行扩散和传播, 通过将社交网络下的

影响力传播模型应用于移动群智感知系统的任务扩

散活动中, 移动群智感知任务的传播范围将得到大幅

提升.
社交网络中有影响力用户的识别问题被称为影响

最大化问题, 最早由 Domingos 等[15] 定义为如何寻找

n 个初始节点, 使得信息的最终传播范围最广. Kempe
等[16] 第一次将最大化问题归纳为离散最优化问题, 并
且证明了求最优解是一个 NP 难问题, 提出了对后续研

究影响极大的两种传播模型: 独立级联 (independent
cascade, IC) 模型和线性阈值 (linear threshold, LT) 模
型, 他们提出采用贪心算法求解, 即每一步采用当前最优

解作为种子. 为了降低贪心算法的时间复杂度, 后来的

研究者又提出了若干改进算法, 如 CELF算法[17]、PMIA
(prefix excluding maximum influence arborescence) 算
法[18]、NewGreedyIC算法[19] 等.

这些算法虽然效率较高, 但必须事先获得网络节

点之间相互影响的概率信息. 而在现实很多场景, 包括

在移动群智感知系统中, 通过社交网络传播信息的移

动用户节点之间互相影响的概率是难以获得的, 在此

场景下, 这些算法将无法执行. 另外, 虽然存在一些工

作将社交网络中的模型与方法应用到移动群智感知系

统中, 但仍然侧重于任务分配、激励机制、隐私保护

等方面, 尚未存在相关工作借助社交网络来解决冷启

动问题.
为解决这些问题, 本文提出一种新的基于社交网

络影响力传播模型的任务扩散方案, 在概率缺失的情

况下, 首先将概率分布初始化为无信息先验分布, 接着

采用在线学习及多轮次进行任务扩散活动的方式, 根
据用户反馈不断学习更新初始的概率模型, 同时更新

种子用户节点, 最终实现影响最大化从而最大化扩散

任务的传播范围. 此外本文将使用真实的社交网络数

据集进行实验, 并与传统方法进行比较, 以验证本文方

法的准确性与高效性, 从而为移动群智感知系统的实

际推广应用贡献可行性方案.

 1   任务扩散模型和问题定义

 1.1   任务扩散模型

如之前所述, 移动群智感知系统一般由服务请求

者、执行数据收集任务的移动用户、系统平台这 3个
部分组成. 现假设执行数据收集任务的移动用户是潜

在的, 并且具有各自的社交关系, 即存在于一个社交网

络当中. 当服务请求者发起任务时, 为了实现任务扩散

的目标, 系统平台需要从中选择社交影响力较大的移

动用户, 向他们支付一定的报酬从而使得他们愿意参

与任务的执行并通过自己的社交关系吸引更多潜在的

移动用户参与其中. 根据上述情形本文构建了一个任

务扩散模型, 其中各个部分的定义如下所述.

Task � (N,∆)

∈
∆

定义 1 (服务请求者与任务). 服务请求者向移动群

智感知系统平台发起一个长期任务, 该长期任务需要

一定数量的移动用户通过收集所需数据共同完成, 并
且需要经历多个时间周期才能完成 (如空气质量检测

相关数据的收集任务). 任务可以由表达式 
来描述, 其中长期任务的完成是一个有时间间隔的过

程, 整个过程被分为 N 个时间段, 并且每个周期 n {1,
2, …, N}具有相同的持续时间  (例如 1天).

定义 2 (系统平台). 作为一个盈利的中间代理, 平
台会向服务请求者收取一定的金钱报酬来提供服务请

求者所需的数据服务, 并从中抽取一定比例的报酬作

为自己的佣金, 以补偿平台的聚合成本. 同时, 为了激

励移动用户尽最大努力完成任务, 平台将为招募的移
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动用户支付报酬, 以弥补其完成任务的成本. 另外, 在
任务扩散过程中, 系统平台需要从潜在的移动用户中

选择社交影响力较大的移动用户, 并向他们支付一定

的报酬.

∀ v ∈ V ∀e(u,v) ∈ E

puv

定义 3 (社交网络). 潜在的移动用户共同组成一个

社交网络, 该社交网络可以用有向加权图 G=(V, E, P)
表示, 其中 V 表示社交网络中的移动用户节点集合,
E 表示边集,  表示移动用户节点,  表

示一条 u 指向 v 的有向边, 代表移动用户 u 能够通过

社交网络将任务传递给移动用户 v, P 表示边权值集合,
其中边权值 表示 u 指向 v 的有向边上的权值, 代表

移动用户 u 将任务传递给移动用户 v 的概率值.
定义 4 (种子用户). 为了达到最优的任务扩散效

果, 系统平台将在每个任务周期开始之前从社交网络

中选择一定数量的社交影响力较大的移动用户作为种

子用户, 这些种子用户构成了社交网络中的种子节点

集 S, 通过他们的社交关系能够使更多的移动用户参与

到任务执行当中, 以达到执行任务所需的移动用户数量.
定义 5 (任务扩散过程) 基于上述定义与社交网络

中的 IC模型, 移动群智感知系统中的任务扩散过程得

到定义. 初始时所有移动用户节点均处于未激活状态,

S 0

S t S t+1

σ

S ⊆ V

σ (S )

当系统平台选择种子用户后, 它们共同组成初始的激

活节点集合 , 接着基于 IC 模型, 任务在社交网络中

不断传播, 当传播至第 t+1 轮时, 利用在第 t 轮中被激

活的用户节点, 根据概率边权值 p 尝试激活在其社交

网络中相邻的用户节点, 即以概率边权值 p 将任务传

递给相邻的用户节点, 若节点被激活则将其加入集合

从而扩充为 , 不断重复此过程直至不再有新的用

户节点加入集合, 从而数据收集任务通过社交网络得

到扩散. 总体而言, 设 为任务扩散算子, 其将选择的

初始种子用户节点集合 扩充为最终的激活节点

集合 , 该过程为随机过程, 且为与 P 相关的随机

变量.
基于以上定义, 移动群智感知系统的任务扩散过

程如图 1所示: (1)数据服务请求者向平台发送数据收

集任务与预算; (2) 系统平台基于用户反馈信息, 利用

任务扩散机制在潜在移动用户组成的社交网络中选择

种子用户; (3) 种子用户选择完成后, 任务扩散活动开

始, 任务信息在社交网络中得到传播; (4) 任务扩散活

动完成后, 移动用户向系统平台反馈数据信息; (5) 系
统平台向完成数据收集任务的用户与平台选择的种子

用户支付报酬.
 

平台

任务扩散机制

(1) 数据需求&预算

移动用户社交网络

(3) 任务扩散

数据请求者

(2) 选择种子用户

(4) 反馈数据

(5) 支付报酬
更新

利用 用户反馈信息

 

图 1    移动群智感知系统的任务扩散过程
 

在移动群智感知系统中, 移动用户传递并完成数

据收集任务的概率信息是未知的, 因此系统平台需要

根据移动用户的反馈信息来学习相关的概率分布参数,
系统平台会为每一位用户维护一个反馈信息列表, 并
且在每一轮任务扩散活动完成后基于用户的反馈信息

对相关的概率信息进行评估更新.

 1.2   问题定义

基于上述任务扩散模型, 本文的研究重点在于系

统平台如何在给定成本预算与时延限制下选择一定数

量的移动用户作为种子用户, 使得任务的扩散范围最

广以达到任务对移动用户数量的需求. 需要注意的问

题是社交网络中移动用户之间传递任务的概率信息往
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往难以获得, 因此社交网络中的概率边权值 p 是未知

的, 本文将引入在线学习的方法解决在概率信息缺失

情况下基于任务扩散模型的任务扩散最大化问题.

S n 1 ⩽ n ⩽ N

T0

tu

具体而言, 一个长期任务需要 N 个时间周期, 系统

平台也将在任务的每个时间周期开始之前进行任务扩

散活动. 在每次活动中, 系统平台将选择种子用户组成

初始的种子节点集合 , 其中 . 假设在每一轮

任务扩散活动中选择种子用户的所需时间不超过一个

固定值 , 且对于任意一个种子用户节点 u, 除执行种

子选择之外的所需时间 (即从种子节点开始扩散任务

直到获得用户反馈的时间)为 , 总的成本预算为 C, 总
的时延限制为 T, 节点 u 的激活费用定义为函数 Cost(u),
则任务扩散模型下的任务扩散最大化问题按如下方式

定义:

arg max
S n ⊂ V

E


∣∣∣∣∣∣∣

N∪
n=1

σ (S n)

∣∣∣∣∣∣∣

 (1)

s.t.
N∑

n=1

∑
u∈S n

Cost (u) ⩽C (2)

NT0+

N∑
n=1

max{tu,u ∈ S n} ⩽ T (3)

T0

tu
tu

其中, 式 (1) 表示任务扩散最大化问题的总体目标, 即
在每一轮任务扩散活动中从社交网络中选择种子节点

使得最终总的任务的期望扩散范围达到最大值. 式 (2)
表示任务扩散最大化问题的成本预算要求, 即每一轮

任务扩散活动中平台向选择的种子用户支付的报酬总

和不超过总的成本预算 C. 式 (3)则表示任务扩散最大

化问题的时延限制要求, 任务扩散活动的所需时间主

要包含两个部分, 一是选择种子用户的所需时间, 该时

间已假设为不超过一个固定值  , 二是对于每个种子

用户节点除执行种子选择之外的所需时间 , 在每一轮

任务扩散活动中,  代表种子用户节点 u 从该种子节点

开始扩散任务直到获得用户反馈的时间, 这些时间的

最大值则代表了该轮任务扩散活动除执行种子选择之

外的所需时间, 因此式 (3)代表总的任务扩散活动的所

需时间不超过总的时延限制 T.

 2   基于在线学习的任务扩散最大化算法

 2.1   算法整体框架

在移动群智感知系统中, 移动用户通过社交网络

传递并完成数据收集任务的概率信息是未知的, 一些

传统的影响最大化算法需要知晓所有概率信息, 这在

现实情况下往往是不可行的. 另外, 移动群智感知系统

的任务扩散过程需要考虑到系统平台选择种子用户、

移动用户执行任务、用户反馈等过程存在的时延问题,
同时需要考虑到一定的成本因素. 因此, 本文提出的任

务扩散最大化算法将采用在线学习的方式解决概率缺

失的问题, 同时力求在时延与成本等限制条件下达到

最优的任务传播范围.
本文提出的基于在线学习的任务扩散最大化算法

为解决任务扩散模型下的任务扩散最大化问题提供了

基本的框架. 根据定义 1, 一个长期任务的执行过程分

为 N 个时间周期, 因此在本文提出的任务扩散最大化

算法中也将进行 N 次任务扩散活动, 在每次任务扩散

活动中算法将选择一定数量的移动用户作为种子用户,
在每一轮任务扩散活动完成之后采用在线学习的方式,
接受来自移动用户的反馈从而更新初始时建立的概率

分布模型, 算法的总体框架描述如算法 1.

算法 1. 任务扩散最大化算法

G输入: 任务周期数 N, 预算 C, 时延 T, 社交网络图 .
S n 1⩽n⩽N R输出: 种子节点集合 ,  , 激活节点集合 .

R←∅ λ←01)  , 费用

2) for n=1 to N do
S n←3) 　 执行种子选择策略

Rn,F← Rn F4) 　 用户反馈, 其中 表示每一轮激活的移动用户集合,  表

示用户反馈的信息列表

λ+
∑

u∈S n
Cost(u)⩽C5)　 if 式 (3)成立 and   then

R←R∪Rn6)　　 
λ←λ+ ∑

u∈S n
Cost(u)7)　　 

G8) 　执行更新策略, 更新

S n R9)返回 , 

Ri j

Ri j

算法中的第 3–8行描述了任务扩散最大化算法的

具体实现流程, 在每一轮任务传播活动中, 系统平台都

将进行种子选择与社交网络中概率模型的更新两种操

作. 算法第 3行中种子选择操作即采用传统的 IM算法

或结合某种策略来选择出种子用户, 在每一轮任务传

播活动完成后, 算法第 4 行代表系统平台将获得一个

被激活的移动用户集合和一个表示用户反馈是否参与

执行任务的信息列表 F, 其可定义为元组 (i, j,  )的集

合, 其中 (i, j)代表社交网络中的有向边 e(i, j),  代表

用户节点 i 将任务传递给用户节点 j 的反馈结果. 接着

算法第 5行检查目前平台需要支付的费用是否超过预

算和式 (3)中的时延要求是否得到满足, 若以上条件满

2023 年 第 32 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 169



足, 算法第 6 行将每一轮激活的移动用户集合加入最

终激活的移动用户集合 R, 算法第 7 行更新平台所需

支付的累计费用, 算法第 8 行中社交网络图的更新操

作则基于用户反馈更新社交网络中的概率模型. 本文

将在第 2.3 节与第 2.4 节分别介绍种子选择策略与更

新策略.
 2.2   概率信息建模

在移动群智感知系统中, 用户之间相互影响并传

递任务的概率信息是难以获得的, 另外, 数据收集任务

一般较为复杂, 需要大量移动用户相互协作, 且对于特

定任务只有对应移动用户才能完成. 因此, 本文将社交

网络中未知的概率信息先初始化为一个先验分布, 之
后通过用户反馈的信息列表不断更新初始时建立的概

率模型.

α

β

在统计学中, 当初始情况下没有其他有关信息时,
根据同等无知原则, 先验分布的选择一般为无信息先

验分布. 但在本文建立的任务扩散模型中, 用户的反馈

只有成功与失败两种情况, 当用户接收到可完成的任

务并且参与任务的执行时为成功, 其他情况均为失败,
这与掷硬币的过程类似, 因此用户反馈结果的概率分

布可视为一次伯努利分布, 其参数 p 即为社交网络中

未知的概率边权值. 由于伯努利分布属于二项分布当

中的一种特殊情形, 为了方便计算后验分布的相关信

息可选取其共轭先验分布即贝塔分布作为参数 p 的先

验分布. 同时, 任意两个用户节点之间的概率边权值的

影响因素可视为二元随机变量, 贝塔分布恰好包含 与

两个参数, 因此贝塔分布是一个较为合适的选择.

B(α,β)

综上所述, 任务扩散模型中社交网络的各条边的

概率边权值均视为服从贝塔分布 的随机变量, 即
将贝塔分布作为参数 p 的先验分布, 在每一轮任务扩

散活动完成后, 任务扩散最大化算法将根据用户反馈

信息计算其后验分布, 从而不断更新最初建立的先验

分布概率模型. 根据共轭先验分布的性质, 参数 p 的后

验分布将仍然服从贝塔分布, 这将大大简化后验分布

的计算过程, 从而提高算法中社交网络图的更新操作

的效率.
 2.3   种子选择策略

对移动群智感知任务扩散模型中社交网络的概率

边权值建立概率模型后, 接下来需要从社交网络中选

择种子用户. 由于此时已经建立了概率模型, 一些常见

的基于概率信息的 IM算法均可用于解决该问题, 然而

初始时建立的概率模型与实际情况可能大不相同, 故
需要根据用户反馈不断更新原有概率模型.

pi j

B(αi j,βi j) pi j αi j/(αi j+βi j)

本文提出一种基于概率分布与社交网络影响最大

化算法的种子选择策略. 一般情况下, 根据之前建立的

概率模型, 节点 i 与节点 j 之间的影响概率 服从 Beta
分布, 即 .  能以期望值 作为其

无偏估计, 从而将任务扩散最大化问题转化为概率已

知的影响最大化问题, 此时选择任意一种传统的 IM算

法即可选择出种子节点.

pi j

pi j = E+ θσ E σ θ > 0

θ < 0

θ

然而仅以分布的均值作为影响概率的估计可能会

造成误差, 尤其当分布的方差较大时产生误差的可能

性更大. 因此, 为了平衡误差,  的估计值可在期望的

基础上再加上一个平衡误差项, 如分布的标准差的倍

数, 即 , 其中 为期望,  为标准差. 当
时, 表明仅以期望作为估计值时低估了影响概率, 需要

增大估计值以改善效果. 与此相反, 当 时, 影响概

率被高估, 此时需要降低估计值.  的取值则根据用户

反馈的信息不断调整.
 2.4   更新策略

在选择种子用户之后, 它们将在社交网络中处于

激活状态, 开始对任务信息进行传播, 在此过程中可以

获得用户的反馈信息, 即具体有哪些用户被激活并能

成功完成任务, 利用这些信息可以反过来对模型的参

数进行更新, 一般而言, 更新的内容主要体现在以下两

个方面.

B(αi j,βi j)

一是当节点之间尝试激活时, 加权图中对应的有

向边的影响概率的概率分布需要根据反馈信息及时更

新. 如前所述, 任意两个相邻节点 i 与 j 的影响概率的

分布被建模为 , 由于其为伯努利分布的共轭

先验分布, 其后验分布较为容易计算, 由贝叶斯公式易

知可按如下规则更新分布的参数信息.
Ri j B(αi j+1,βi j)1)若反馈结果 为成功, 则分布可更新为 .

Ri j B(αi j,

βi j+1)

2) 若反馈结果 为失败, 则分布可更新为

.

B(αi j+ s,βi j+ f )

因此, 在每一轮任务扩散活动中可统计每一条边

上反馈结果的成功与失败次数, 若某条边上成功次数

为 s, 失败次数为 f, 则此轮任务扩散活动后该条边的分

布更新为 .
θ θ

θ

θ

二是对之前提出的 值的更新, 首先为 设置一些

初始值, 如 (−1, 0, 1), 同时保证 选择每个值的概率相

同. 接着当每轮任务扩散活动开始时, 计算使用当前 值
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θ θ

θ

θ

的收益, 即激活节点的数目, 若该值的水平较高则增加

值对应的概率权重, 即改变初始时 的等概率分布, 从
而使下一次轮任务扩散活动中选择该 值的可能性更大.
实际操作中可采用梯度更新算法[20] 改变 的抽样分布.

 3   实验分析

 3.1   实验数据

为了验证本文所提方案的有效性, 本文实验将在

公开的真实社交网络数据集 NetHEPT (collaboration
network of high energy physics theory from arXiv.org)[19]

上进行, 它代表着来自 arXiv.org 的高能物理理论领域

的学术合作网络, 其中节点代表作者, 边代表合著关系,
边权值代表作者之间进行合作的概率真实值. 具体而

言, NetHEPT数据集由 3列数据构成, 前两列均为代表

作者的节点编号, 数据集对每一位作者都进行了唯一

的编号, 最后一列为概率边权值, 其由大量的历史数据

信息计算得到. 因此对每一行数据而言, 两个作者节点

编号构成了一条有向边, 代表前一个作者向后一个作

者发起合作邀请, 其概率则为第 3 列对应的概率边权

值, 其统计信息如表 1所示.
  

表 1     数据统计
 

数据集 节点数 边数 平均度

NetHEPT 15 233 32 235 4.23
 
 

 3.2   实验设计

本文实验考虑一个简单情形, 即认为所有用户节

点的成本费用均相同, 且在每一轮任务扩散活动中系

统平台的成本预算均相同, 因此在总预算确定的情况

下, 每一轮任务扩散活动中系统平台能够选择的种子

用户数量不超过某一正整数 k.

α β

首先按照本文方案编写任务扩散最大化算法程序

以基于实验数据集模拟移动群智感知系统中的任务扩

散活动过程, 该程序提供多个实验参数选项, 包括实验

数据集文件名、全局先验分布参数 与 、种子选择策

略选项、更新策略选项、模拟的任务扩散时间周期数

N、每一轮任务扩散活动中选择的种子用户数 k 等. 接
着通过该算法可以模拟计算得出 N 次任务扩散活动后

本文方案的任务传播范围, 即成功激活的移动用户节

点总数. 由于概率模型的随机性, 实验将重复执行算法

程序 20次, 并以其平均值作为结果. 另外, 实验将对方

案中的种子选择策略与更新策略进行评估, 通过比较

不同种子选择策略与更新策略的组合方案, 从而验证

本文方案的有效性与优越性.

B(1,20)

θ

默认情况下, 实验方案的参数设置如下: 首先对图

的影响概率设置一个全局先验分布, 即 , 各条边

的初始概率分布也设置成全局分布. 其次,  值的取值集

合设置为 (−1, 0, 1). 最后, 实验中涉及到的影响最大化

算法设置为传播效果较好的 TIM 算法[21]. 算法的所有程

序代码都基于 C++语言编程, 实验环境为配置 1.19 GHz
Intel(R)四核处理器和 4 GB内存的 Linux虚拟机.
 3.3   对比算法

由于本文提出的移动群智感知任务扩散机制在概

率信息未知的情况下进行, 即不使用数据集中的真实

概率数据, 因此实验将以真实概率下采用传统影响最

大化算法 TIM 得到的任务传播范围为基准衡量任务

扩散最大化算法的准确性与有效性. 另外, 本文选取了

随机法与最大度数法作为本文方案的比较方案, 当种

子选择策略设置为随机法与最大度数法时, 由于这两

种朴素的做法与任务扩散模型中建立的概率模型无关,
因此其对应的算法流程将不涉及到更新策略以及概率

模型的更新, 从而在概率信息未知时可以作为本文的

比较方案.
(1) 在概率已知情况下, 可将选取任意一种基于概

率信息的影响最大化算法得到的结果作为实际参考值,
本文选取传播效果较好的 TIM算法.

(2) 随机法在每一轮任务扩散活动中从所有节点

中随机选择 k 个节点作为种子节点, 这样每一个节点

都有相同的机会被激活.
(3) 最大度数法[19] 是一种基于启发式的影响最大化

算法, 该算法总是选择当前社交网络图中出度数最大的

前 k 个节点作为种子节点, 因为从直观上来看如果某一

节点拥有更高的出度, 则其影响其他节点的机会也越大.
 3.4   实验结果分析

图 2 展示了在总预算不变情况下, 采用不同的种

子选择策略得到的任务传播范围随 k 值的变化情况,
其中总预算固定为最多选择 50 个种子节点, k 值代表

每一轮任务扩散活动中可选择的最大种子用户数量,
实验中记录了 k 分别为 1、5、10、25、50 的任务传

播范围, 与此顺序相对应, 任务扩散活动次数 N 则分别

为 50、10、5、2、1. 通过比较可以发现, 随机算法的

传播范围水平较低, 且变化幅度不大, 原因在于其不依

赖于用户反馈, 即未采取任何更新策略. 最大度数法的

效果略低于本文方案, 且当 k 值越小时本文方案的传
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播效果越好, 例如当 k=5 时本文方案的任务传播范围

相较于最大度数法提升 12% 左右, 而当 k=1 时本文方

案的传播范围达到最大值, 这表明了本文方案的有效

性. 因为 k 值越小则任务扩散活动的轮次越多, 通过用

户反馈更新模型信息的机会越大, 在线学习的方式也

能更好地发挥作用, 最终的传播效果也越好. 而当 k=50
时, 所有预算一次性投入, 此时可视为在概率信息未知

时不考虑概率模型更新的情况下使用传统 IM 算法解

决问题, 由于其忽略了概率信息的更新, 在选择种子用

户节点时极有可能因概率值偏离真实情况而做出错误

决策, 所达到的效果也是最差的.
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图 2    预算不变时各方法传播范围

 

图 3 展示了在各个 k 值下不同的种子选择策略的

传播范围随任务扩散活动次数的变化. 与之前的结果

类似, 本文方案总体上优于其他方案, 且随着 k 值与任

务扩散活动次数的增大, 本文方案的传播效果也越好,
因为 k 与任务扩散活动次数越大, 通过用户反馈更新

模型信息的机会越大, 这也再一次表明了本文方案的

有效性. 需要注意的是, 采用随机法、最大度数法与本

文方案时数据集中第 3 列的真实概率值是未使用的,
这代表了在现实情况下概率未知的情形. 因此, 图中还

绘制了在已知真实概率下使用 TIM 算法得到的传播

折线, 它可以作为其他方案的实际参考值, 从图中可以

发现, 本文方案的表现接近于该实际值, 且随着 k 值与

任务扩散活动次数的增大, 二者的差距逐渐减小, 这也

表明了本文方案的准确性.
图 4展示了在是否使用更新策略下本文方案的传

播范围的不同, 从图中可以明显看出更新策略对于传

播效果的提升, 即利用用户反馈更新模型信息的做法

是有效的.
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图 3    k 不变时各方法传播范围

 

图 5 展示了各个方案的运行时间. 其中图 5(a) 描
述了在 k=1 时, 各个方案的运行时间随任务扩散活动

次数的变化, 从图中可以看出, 本文方案所需时间远高

于随机法与最大度数法, 这正是处理用户反馈与更新

模型所花费的时间. 图 5(b)描述了在预算固定不变时,
各个方案的运行时间随 k 值的变化, 同样可以发现, 随
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机法与最大度数法的运行时间十分平稳, 不受 k 值影

响, 而本文方案所需时间则随着 k 值的减小而不断增

大, 且当 k=1 时远高于其他两种方法. 因此, 在预算不

变时, 虽然 k 值越小时方案的传播效果越好, 但其时间

效率也逐渐变差, 故在实际使用时, 应当在可容忍的时

间范围内选择适当的 k 值.
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图 4    更新策略比较
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图 5    时间效率比较

 4   结论与展望

本文关注到移动群智感知系统中用户参与度不高

的问题, 提出了基于社交网络的任务扩散模型. 由于任

务的传播过程较为复杂, 用户之间的影响概率难以获

得, 本文研究了在概率信息缺失的情况下如何实现任

务扩散最大化. 本文设计了一种新的解决方案, 采用在

线学习的方法, 在进行多轮次任务扩散活动的同时根

据用户的反馈不断更新模型信息. 实验结果表明即使

没有获得概率信息, 本文提出的方案与真实情况十分

接近, 具有较高的准确性, 为移动群智感知系统的任务

扩散贡献了可行性方案, 也为移动群智感知系统的实

际推广应用做出了贡献.
本文也存在一些不足, 由于方案仍基于传统 IM算

法, 故在时间效率上仍有较大的提升空间, 另外, 在现

实情况下概率信息可能随时间产生变化, 各节点的激

活成本也可能不尽相同, 因此本文方案仍需改进以适

应更多复杂情形.
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