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基于拍卖模型的移动群智感知网络激励机制 
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摘  要：移动群智感知网络中用户的自私性和不确定性会造成用户参与感知活动的积极性不高及任务完成率较低

等问题。针对此问题，提出了一种基于拍卖模型的激励机制。首先，以最大化用户效用为目标，在所提出的逆向

拍卖机制（IMRA）中，以任务为中心进行赢标者选择且基于临界价格对赢标者进行报酬支付。然后，利用双向

交互的激励机制（UBIM）使临时退出的用户可将未完成的任务转售给新用户，并提出基于二部图的用户匹配算

法。实验结果表明，与 TRAC、IMC-SS 机制相比，所提的 IMRA 具有更高的用户平均效用和任务覆盖率，使用

UBIM 后也提高了任务完成率。 
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Abstract: The selfishness and uncertainty of user behaviors in the mobile crowd sensing network make them unwilling to 
participate in sensing activities, which may result to a lower sensing task completion rate. To deal with these problems, an 
incentive mechanism based on auction model was proposed. In order to maximize the utility of each user, the proposed 
incentive method based on reverse auction (IMRA) leveraged a task-centric method to choose winners, and payed them 
according to a critical-price strategy. Furthermore, the proposed user-bidirectional interaction incentive mechanism 
(UBIM) helped drop-out users (buyers) to transfer their unfinished tasks to new users. Simulation results show that, 
compared with TRAC and IMC-SS, IMRA can achieve a better performance in terms of average user utility and tasks 
coverage ratio, and the task completion ratio can also be improved by UBIM. 
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1  引言 

移动群智感知[1]技术的出现，使人们可以利用

大量的智能终端随时随地感知和获取周围环境信

息。在感知数据的过程中，为提高用户参与感知任

务的积极性，需要设计相应的激励机制[2]，使尽可

能多的用户参与到感知活动中，保证感知任务按时

按需完成。目前，移动群智感知的激励形式根据回

报方式主要分为基于金钱式的激励形式和非金钱

式的激励形式。基于金钱式的激励形式通过报酬支

付的方式回报参与者的感知数据，非金钱式的激

励形式主要包括娱乐游戏的激励 [3-6]、信誉值的

激励机制[7-8]、虚拟积分激励[9-11]等。针对这些激励

形式，Reddy 等[12]指出基于报酬支付的激励形式效

果更好。基于博弈论的方法是报酬支付激励的主要

方式，而拍卖机制则是其核心，如逆向拍卖、组合

拍卖、多属性拍卖、全付拍卖、双向拍卖等。通常，

设计一个合理的基于拍卖模型的激励机制需要考

虑个体理性（ individual rationality ）、真实性

（truthfulness）、社会福利（social welfare）、计算有

效性（computation efficiency）等特性[13]。总之，激

励形式研究如何对参与者进行各种形式的报酬激

励、娱乐激励、精神激励、荣誉激励等，以满足参

与者的心理需求，促使其加入感知任务中。 
在群智感知中，激励机制的目标是激励尽可能

多的参与者去执行感知任务，即提高参与率。从时

间维度考虑，感知平台不仅希望参与者参与到感知

任务中，还希望其能够在感知活动中保持参与的长

期性。然而，由于参与者的自私性和不确定性，使

基于拍卖模型的移动群智感知激励机制的设计面

临一定的挑战。自私性在于，移动群智感知中的智

能终端用户受限于设备自身的处理能力、存储空

间、电池能量等，从而不愿意无偿地参与感知活动。

不确定性在于，参与者的感知能力取决于感知设备

的能力、主观的个人感受等因素，同时人的随机移

动或突发状况会导致用户感知活动的中断，降低任

务完成率。进一步地，感知平台通过招募新的感知

用户来完成被中断的任务，这种方式将会造成平台

支付成本的增加。为吸引更多的用户参与，大量的

激励机制[14-19]被提出，然而大多数研究工作[17-19]都

假设被选择执行任务的用户均能完成感知任务，即

任务覆盖与任务完成为同等概念。针对因人的不确

定性而导致的用户随机退出的情况，通过设计预防

的激励机制促使用户在系统中呆得时间更久，较少

考虑用户退出后具体的应对措施。 
为了解决上述问题，本文提出了一种基于拍卖

模型的移动群智感知网络激励机制。首先，为保证

激励机制的真实性，尽可能提高用户在系统中的感

知时间，提出了一种基于逆向拍卖的激励模型

（IMRA, incentive mechanism based on reverse auc-
tion），在平台预算可行的前提下最大化用户效用，

提高用户参与感知的积极性及任务覆盖率。进一步

地，考虑到用户不确定性将会导致用户中途退出、

降低任务完成率的问题，提出一种基于用户双向交

互的激励机制（UBIM, users’ bidirectional-interaction 
incentive mechanism），使中途退出的用户可以将未

完成的感知任务转售给新用户，尽可能在不增加平

台成本的前提下提高任务完成率。本文的贡献主要

包括以下几点。 
1) 提出了一种基于逆向拍卖的激励模型

IMRA。针对在赢标者选择过程中，满足一定覆盖

条件下的用户选择是 NP-hard 问题的情况，提出了

一种以任务为中心的赢标者选择算法，来提高用户

效用和任务覆盖率，该算法的计算复杂度为多项式

时间。在报酬支付阶段，采用基于临界价格的报酬

支付算法，根据用户执行的任务采用按时间比例分

享规则对用户进行任务奖励，激励用户在感知活动

中的停留时间，并最大化用户效用。 
2) 针对用户中途退出的情况，提出了基于用户

双向交互的激励模型 UBIM，通过设计动态双向拍

卖过程，使临时退出的感知用户将未完成的感知任

务转售给新的感知用户，并针对单周期内用户匹配

问题，提出了基于二部图的用户匹配算法，在不增

加平台成本的同时提高任务完成率。 
3) 对本文提出的 IMRA 与文献[15]中的 TRAC

（truthful auction for location-aware collaborative sens-
ing in mobile crowdsourcing）机制及文献[19]中的

IMC-SS（incentive mechanism for crowdsourcing in the 
single-requester single-bid-model）机制分别就用户平

均效用、任务覆盖率、任务完成率和平台效应 4 个

方面进行对比。进一步地，从任务完成率和平台成

本这 2 个指标对 UBIM 机理模型的有效性进行了分

析。实验结果表明，本文所提激励模型 IMRA 可以

有效地提高用户参与感知的积极性和任务覆盖率，

并且在用户中途退出的情况下，引入 UBIM 可以提

高感知任务的完成率并降低感知平台的支付成本。 
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2  相关工作 

为了提高用户的参与率，许多针对用户自私性

的基于拍卖模型的激励机制被提出，然而，目前的

激励机制更多地考虑如何使感知平台的效益最大

化[20]（如任务的时空覆盖率、被完成的任务数量、

平台的预算限制等）。文献[14]提出了一种用于多

请求者 MCS（mobile crowd sensing）系统的新型

集成框架，该框架中的激励机制基于双重拍卖模

型进行设置，更符合实际中常见的情况。文献[15]
基于逆向竞拍框架设计激励机制 TRAC 时，考虑

任务与位置的相关性，用户根据自身所在的位置

和感知范围，竞价多个感知任务，平台根据汇总

的竞价来选择赢标者以最小化支付代价。文献[21]
将数据收集者和中继用户的协作视为双用户合作

博弈问题，提出了利用非对称纳什协商方案，激

励用户进行感知数据的收集。文献[16]提出了一

种单一的逆向组合的拍卖机制，该机制在拍卖过

程中考虑了隐私泄露成本，激励用户以真实成

本参与竞拍以保证激励机制的真实性。文献[22]
提出了一种在线拍卖机制，在系统寿命中进行

多轮拍卖，以优化整个系统生命周期内社会成本。

Zhao 等[23]考虑用户在到达时刻向平台提交竞价的

场景，通过在每个时间周期内选择合适的用户子

集达到在预算约束下最大化平台的效用。文献[24]
为在一定的预算前提下鼓励用户完成一组二进制

的标记工作，通过连续贝叶斯方法对收集的标记

进行聚类，并且基于逆向竞拍模型设计激励机制，

最终平台能在一定预算内实现较高的效用。Luo
等[25]提出了一种用于多个合作任务的拍卖机制，

在服务器获得目标价值的情况下最小化服务器的

支付。文献[26]在平台预算的约束条件下最大多

个任务的整体效益。这些研究以最大化平台效用

为首要目的，但没有优先考虑参与者的效益，

无法高效地激励参与者加入感知任务。从用户

的角度出发，在预算可行的前提下以最大化用

户效用为目标设计激励机制，会起到更好的激

励作用。 
针对用户不确定性，文献[27]中指出在参与式

感知中，激励用户长期参与感知活动是至关重要

的。该文献基于 VCG(Vickrey-Clarke-Groves)竞拍模

型设计激励机制在线选择用户，将参与者的报酬根

据时间段分多次进行支付，实现了激励的长期性。

文献[11]为了在满足最小化平台支付代价的同时保

证较高的参与率，采用逆向拍卖机制选取出价最低

的参与者作为赢家并支付，同时引入虚拟参与积分的

概念，避免在竞价中屡次失败的参与者退出。文献[17]
提出了 2 种激励模型，分别为以平台为中心的激励

模型和以用户为中心的激励模型，前者通过计算唯

一的斯塔克尔伯格均衡，最大化平台效用，用户仅

依据时间因子进行计算；后者基于逆向拍卖模型设

计机制 Msensing，相比于前者，Msensing 具有用户

上报竞价的过程，用户具有一定的主动权。Zhang
等[19]考虑多个用户竞标任务的情形，提出了 SS 
(single-requester single-bid)模型，在此模型的基础上

提出了 IMC-SS 机制，该机制由工作组选择、赢标

者选择和报酬支付这 3 个阶段组成。Jaimes 等[18]

设计了基于多轮逆向竞拍的激励机制，鼓励用户参

与需要连续和定期抽样的感知计划。该机制在选择

用户时不仅考虑了用户的竞价也考虑了用户的地

点，实验结果表明，该机制在实现最优预算利用率

的同时确保感知区域被覆盖并保证每一轮竞拍有

足够的用户。上述研究大都假设赢得任务的用户能

完成任务并上传数据，激励机制的目标是促使用户

在系统中的停留时间更长，并未对赢标者在执行任

务的过程中退出感知任务的后续动作提出应对措

施。在这种情况下，如果平台重新招募用户来继续

执行未完成的感知任务，则需要为新招募的用户支

付报酬，导致平台感知成本增加。 

3  问题定义 

本文所提方案的激励过程如图 1 所示。首先，

利用基于逆向拍卖的激励模型 IMRA提高用户效用

及任务覆盖率，并通过设计合理的报酬支付方式，

保证激励机制的真实性。进一步地，针对感知用户

在执行任务过程中需要临时退出，感知平台招募新

用户导致其支付成本增加的问题，本文提出基于用

户交互的双向竞拍激励模型，使中途退出的用户可

以将未完成的感知任务转售给新的感知用户，并在

不增加平台成本的前提下保证任务的完成率。本框

架只考虑两轮的感知用户招募，不再考虑 UBIM 过

程中新用户继续退出的情况，即 UBIM 过程中感知

任务的转售成功则代表该感知任务将会被完成。否

则，UBIM 过程将会由于第 i 轮中用户的退出而被

触发第(i+1)轮的 UBIM 招募过程，在最坏情况下，

该过程可能会被无限循环。考虑基于拍卖模型的移
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动群智感知网络中的感知平台需要从多个用户中选择

用户集来满足感知任务的覆盖需求。设集合

1 2{ , , }= , mτΓ τ τ" 为群智感知平台发布的感知任务集，

m 为总任务数， xτ Γ∈ 为任务集中每个单独的任务，

设其开始时间为 is ，截止时间为 id 。设用户完成感知

任务 xτ 所需的时间为 xt ，任务 xτ 的价值为 xV ，并且

x x xd s t− ≥ 。定义 1 2 = { , , , }nU u u u"  为对任务感兴

趣的用户集，用户 ( 1,2, , )iu i n= " 上报的任务子集为

iΓ Γ⊆ ，用户竞价为 ib ，定义 ( ),i i iB bΓ= 为用户 iu 的

任务竞价对。参见文献[15,19]，本文给出以下定义。 
定义 1  任务覆盖。若任务 xτ 的赢标者数量

num 1x ≥ ，则表示该任务被覆盖，num 1x = 代表有

一人执行任务。 
定义 2  卖方用户。设 s s s s

1 2{ , , , }u u u uβ= " 为图 1

中 UBIM 阶段的卖方用户，即对 IMRA 阶段未被完

成的任务感兴趣，愿意参与数据感知的用户。 
定义 3  买方用户。设 b b b

1 2{ , , , }bu u u uα= " 为图

1 中 UBIM 阶段的买方用户，即在 IMRA 阶段中

赢得感知任务但在执行任务的过程中临时退出感

知的用户。 

4  基于逆向拍卖的激励机制 

4.1  IMRA 过程问题描述 
基于逆向拍卖的激励机制中群智感知平台与

用户的互动过程如图 2 所示，具体步骤如下。 
1) 群 智 感 知 平 台 发 布 感 知 任 务 集 合

1 2{ , , }= , mτΓ τ τ" ，每个任务 xτ 均有其属性，包括任

务开始时间 xs 、任务截止时间 xd 、用户完成感知任

务 xτ 所需的时间 xt ，以及任务 xτ 的价值 xV ，任务

价值集合 1 2 = { , , , }mV V VV " 。任务开始时间 xs 到任 

 
图 2  群智感知平台与用户互动过程 

务截止时间 xd 的时间段为任务的有效时间，其值不

小于完成任务所需的时间 xt ，即 x x xd s t− ≥ 。本文

所用符号及其含义如表 1 所示。 

表 1 本文所用符号及其含义 

符号标识 说明 

U，n， iu  用户集，总用户数，单个用户 

Γ ，m， xτ  任务集，总任务数，单个任务 x 

xs ， xd  任务 xτ 开始时间，任务 xτ 截止时间 

xt ， xtΔ  完成任务 xτ 所需时间，用户执行任务 xτ 的

时间 
V， xV  任务价值集合，任务 xτ 的价值 

iΓ ， xv  用户 iu 上报的任务集，任务集 iΓ 中任务的

总价值 

ib  用户 iu 的竞价 

ic  用户 iu 对应于竞价 ib 的感知成本 

ip  对用户 iu 的支付 

S  赢标用户集合 

i
Tτ  任务奖励 

b b s s/ , /i jU u U u
 

买方用户集/买方用户，卖方用户集/卖方

用户 
( ) / ( )B t S t 在周期 t 内到达的买方/卖方用户集 

W ( )B t 在周期 t 内与卖方匹配成功的买方用户集 
W ( )S t 在周期 t 内赢得任务的卖方用户集 

( ) ( )B t S t 用户集 ( ) / ( )B t S t 中的用户数量 

 
2) 用户有休眠和投标这 2 种决策，用以决定是

 
图 1  基于拍卖模型的移动群智感知网络激励机制框架 
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否参与感知任务。休眠指用户不参与感知任务，此

处通过引入感知任务 0，当用户选择感知任务 0 时，

即为休眠，其效用为 0。决定投标的用户 iu 上报任

务竞价对 ( , )i i iB bΓ= ，其中， iΓ ( iΓ Γ⊆ )为用户上

报的任务子集， ib 为用户针对该任务子集上报的竞

价，即用户 iu 的逆向竞拍价格。 

3) 感知平台根据用户提交的任务竞价对

i
i

u U
B B

∈
= ∪ ，选择用户子集 S U⊆ 作为赢标者。 

4) 赢标者执行感知任务，提交感知数据至感知

平台。 
5) 感知平台根据赢标者 iu 的任务完成情况对

其支付报酬 ip  。 
用户 iu 的效用为其参与感知任务得到的报酬 pi

与其感知成本 ci 的差值，即 

 
,

0,
i i i

i
i

p c u S
u

u S
− ∈⎧

= ⎨ ∉⎩
�   (1) 

感知平台的效用为任务的总价值 ( )v S 与所有

赢标者的总报酬支付之间的差值，即 

 0 ( )
i

i
u S

u v S p
∈

= − ∑   (2) 

逆向拍卖的问题为，预算有限的前提下，最大

化用户效用，其形式化描述和约束条件为 

 
max

s.t.
i i

i

i i
u S u S

i
u S

p c

p B
∈ ∈

∈

−∑ ∑

∑ ≤
  

(3)
 

其中，B 为平台的预算，且 ( )B v S≤ 。 

由式(3)可知，基于逆向拍卖的激励机制需解决

2 个问题：1) 确定拍卖成功的用户，在最小化社会

成本的同时最大化任务覆盖；2) 设计合理的报酬支

付方法，激励用户按照其执行感知任务的真实估价

进行竞价。 
4.1.1  赢标者选择问题 

给定用户集 1 2{ , , , }nU u u u= " ，平台在最小化

社会成本的同时最大化任务覆盖的约束条件下选

择用户子集 ( )S S U⊆ ，其形式化描述和约束条件分

别为 

 
min

s.t.
i

i

i
u S

i
u S

c

Γ Γ
∈

∈

=

∑

∪
  (4) 

定理 1  赢标者选择问题为 NP-hard 问题。 
证明  为了证明此问题是 NP-hard 问题，首先

介绍加权多任务集覆盖问题的概念，该问题已被

Yang 等[28]证明为 NP-hard 问题。 
加权多任务集覆盖问题的一个实例如下。设有

n 个 子 集 1 2{ , , , }nY Y Y Y= " ， 其 基 本 元 素 为

1 2{ , , , }mE e e e= " ，以及正整数 K 和 m 元组

1 2( , , , )mw w w" 。加权多任务集覆盖问题为判断是否

存在一个包含了 K 个子集的集合，使每一个元素

( )x xe e E⊆ 至少被覆盖的次数为 xw 。 

用户选择问题可以转化为加权多任务集覆盖问

题的一个实例，具体如下。任务集合Γ 对应集合 E，
即任意 jτ Γ∈ 对应 je E∈ 。每一个子集 iY Y∈ 对应

每一个用户 iu U∈ 上报的任务集 iΓ ，任务集 iΓ 中包

含的任务对应 iY 中的基本元素。每一个元素 xe 被覆盖

次数至少为 xw ，则对应为任务 jτ 至少被 jw 个用户覆

盖。这说明加权多任务覆盖问题能在线性时间内归约

到赢标者选择问题，即赢标者选择问题是 NP-hard 问

题的。 
证毕。 

4.1.2  报酬支付问题  
激励机制需要考虑用户执行过程的真实性，

Myerson[29]证明了一个真实的拍卖机制必须满足 2
个条件，分别选择规则是单调的和赢标者的奖励值

是临界价格。单调性即如果用户以竞价 jb 成为赢标

者，那么以 j jb b′ < 仍能成为赢标者，其中 jb′代表非

真实竞标价。临界价格指的是，如果竞标价 jb 高于

临界价格 jp ，那么该竞标用户将不会成为赢标者。 

因此，对于任意用户 iu ，令 ib 表示用户对感知

成本的真实估价，则任务竞价对 ( ),i i iB bΓ= 为用户

的真实竞标，将该竞标策略下用户的效用表示为

( )i iu B ， ( ),i i iB bΓ′ ′= 表示用户的非真实竞标，将该

竞标策略下的用户效用表示为 ( )i iu B′ 。 

那么，报酬支付问题就是设计激励机制，使 
 ( ) ( )i i i iu B u B′� �≥  (5) 

4.2  以任务为中心的赢标者选择算法 
针对赢标者选择 NP-hard 问题，需要找到一种

计算复杂度较低的解决方案。文献[30]指出，当参

加同一感知任务的用户数量增加时，数据冗余所导

致的边际递减效应会越发严重。因此，在感知任务

价值一定的情况下，参与同一任务的用户越多，每
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个用户获得的报酬越少。本文结合感知数据收集存

在边际递减效应的现象，假设每个任务由一人执

行，在用户选择阶段，提出以任务为中心的赢标者

选择算法，即对每一个任务，选择竞价与上报的任

务总价值的比值最小的用户作为赢标者。 
以任务为中心的赢标者选择算法的基本思路

如下。当任务 xτ 的竞标者数量为 1 时，若该竞标者

的竞标价 ib 与上报任务的总价值 iv 的比值小于 1，
则其为任务 xτ 的赢标者；当任务 xτ 的竞标者数量大

于 1 时，计算每个竞标者的竞标价 ib 与其竞标任务

的总价值 iv 的比值并升序排列，如式(6)所示。选取

比值最小且小于 1 的竞标者作为任务 xτ 的赢标者。 

 1 2 L

1 2 L

b b b
v v v

"≤ ≤ ≤   (6) 

以任务为中心的赢标者选择算法的伪代码如

算法 1 所示。 
算法 1  以任务为中心的赢标者选择算法 
输入  任务集 { }1 2, , , mΓ τ τ τ= " ，任务价值集

合 { }1 2, , , mV V V V= " ，用户任务竞价对
i

i
u U

B B
∈

= ∪  

输出  赢标集 S ，赢标集覆盖的任务集Γ ′′，
以及任意 xτ Γ ′′∈ 的竞标用户上报的竞价与其上报

任务总价值的比值的最小值 1

1

b
v
与最大值 L

L

b
v

。 

初始化  S φ← ，Γ φ′′ ← ； 
1) 根据 ( ),i i iB bΓ= 统计用户上报的任务集

( )Γ Γ Γ′ ′ ⊆ ，每一任务的竞标用户集合
x

Uτ 及竞标

者数量 in  
2) for all xτ  in Γ ′ do 
3)   if ( 1in = ) then 
4)      if ( i ib v≤ ) then 
5)        { }iS S u= ∪ ， { }xΓ Γ τ′′ ′′= ∪  

6)      end if 
7)   end if 
8)   if ( 2in ≥ ) then 

9)   对于
xiu Uτ∈ ， sort i

i

b
v

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

升序排列，列表

用 R 表示 

10)  1

1

b
v
表示R的第一个， L

L

b
v

表示R 的最后一个； 

11)     if 1

1

1b
v
≤  then 

12)       { }1S S u= ∪  
13)      { }xΓ Γ τ′′ ′′= ∪  

14)      end if 
15)   end if 
16) end for 

17) return S，Γ ′′， 1

1

b
v
， L

L

b
v

 

4.3  基于临界价格的报酬支付算法 
确定赢标集后，平台根据用户的任务完成情况

对用户进行支付，分别考虑用户正常完成任务和用

户中途退出这 2 种情况。为了保证激励的真实性并

激励用户长时间参与，根据文献[29]中临界价格的

概念，提出了一种基于临界价格的报酬支付算法。 
考虑用户正常完成任务和用户中途退出这 2 种

情况下的支付，在考虑用户竞价 ib 的同时根据用户

执行的任务采用按时间比例分享规则对用户进行

任务奖励
x

Tτ 。具体地，用户的支付函数为 

 
1

i

xi i
x

p b T
Γ

τ

′

=

= +∑   (7) 

其中， iΓ ′表示用户 iu 赢得的任务集合， xτ ∈ iΓ ′，
x

Tτ
表示用户执行任务 xτ 后得到的任务报酬。

x
Tτ 计算

式如式(8)所示。 

 

L 1

L 1

L 1

L 1

,

,
x

x x x

x
x x x

x

b bV t t
v v

T
tb bV t t

v v t

τ

⎧ ⎛ ⎞
− Δ =⎪ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎪= ⎨
⎛ ⎞⎛ ⎞ Δ⎪ − Δ <⎜ ⎟⎜ ⎟⎪ ⎝ ⎠⎝ ⎠⎩

  (8) 

其中， xt 表示完成任务 xτ 所需要的时间， xtΔ 表示

用户 iu 执行任务 xτ 的时间。如果任务 xτ 的竞标者仅

有用户 iu 一人，且竞标成功，在计算
x

Tτ 时用 i

i

b
v

代

替式(8)中的 L 1

L 1

b b
v v

− 。基于临界价格的报酬支付算法

的伪代码如算法 2 所示。 
算法 2  基于临界价格的报酬支付算法 
输入  赢标集 S ，赢标集覆盖的任务集 Γ ′′，

以及任意 xτ Γ ′′∈ 的竞标用户上报的竞价与其上报

任务总价值的比值的最小值 1

1

b
v
与最大值 L

L

b
v

 

输出  报酬支付值 ip  
初始化  0ip ← ， Γ φ′′′ ← ， Γ ′′′表示被赢标

者完成的任务集合； 
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1) for all xτ Γ ′′∈ do  
2) 根据式(8)计算

x
Tτ  

3)   if x xt tΔ = then 
4)    { }xΓ Γ τ′′′ ′′′= ∪  

5)   end if 
6) 计算

x

iv VΓ
τ Γ

′′′
′′′∈

= ∑ ，其表示赢标集执行任务

的总价值 
7) end for 
8) for all iu S∈ do 
9)  统计用户 iu 赢得的任务及任务的个数 x  
10) 根据式(7)计算 ip  
11) 计算

i

i
u S

P p
∈

= ∑  

12) end for 
13) if P vΓ ′′′> then  
14)  S φ← ， 0ip ←  
15) else S S← ， i ip p←  

16) end if 
17) return ip  

4.4  理论分析 
根据文献[24]所述，一个可行且有效的竞拍机

制需满足计算有效、个体理性、预算平衡和真实性

（即激励相容）4 个特性，下面将对 IMRA 这 4 个

特性进行理论分析。 
引理 1  IMRA 是计算有效的。 
证明  算法 1 中的 for 循环（算法 1 中 2)~16)）

的时间复杂度为 O(m)，算法 1 中 9)的排序算法的

时间复杂度为 O(nlogn)，因此，算法 1 的时间复杂

度为 O(mnlogn), 即算法 1 的时间复杂度为多项式

时间。算法 2 中的第一个 for 循环（算法 2 中 1)~7)）
的时间复杂度为 O(m)，第二个 for 循环（算法 2 中

8)~12)）的时间复杂度为 O(n)，因此，算法 2 的时

间复杂度为 O(n)，即算法 2 的时间复杂度为多项式

时间。综上所述，IMRA 的时间复杂度为多项式时

间，即 IMRA 是计算有效的。 
证毕。 
引理 2  IMRA 是个体理性的。 
证明  若用户 iu 竞标失败，其 0 0i ip c= =， ，则

0iu =� ；若用户 iu 竞标成功，其
1

x

x

i i
k

p b Tτ
=

= +∑ ， i ic b≤ ，

则 0iu ≥� 。综上，用户效用大于 0，满足个体理性。 
证毕。 

引理 3  IMRA 是预算平衡的。  
证明  算法 2 中 13)~15)保证，当支付的报酬

不大于完成任务的总价值时，才会启动任务，此时，

平台效用大于或等于 0，否则任务启动失败，平台

效用为 0，因此该机制满足预算平衡。 
证毕。 
引理 4  IMRA 满足真实性。 
证明  分别从单调性和临界价格两方面证明。 

单调性：由于将
i

i

b
v 从小到大进行排序，若用户

iu 以 ib 成为赢标者，当用户以 i ib b′≤ 竞标时，由于

iv 不变，用户 iu 同样可成为赢标者。 
临界价格：假设参与竞标任务 xτ 的用户数不小于

2，用户 iu 以竞价 ib 成为赢标者，则其支付
i ip b= +  

x
Tτ ，如果用户 iu 以大于 ip 的值作为竞标价，那么

xi ib b Tτ> + ，则 0
x

Tτ < ，因

L 1

L 1

L 1

L 1

,

,
x

x x x

x
x x x

x

b bV t t
v v

T
tb bV t t

v v t

τ

⎧ ⎛ ⎞
− Δ =⎪ ⎜ ⎟

⎝ ⎠⎪=⎨
⎛ ⎞⎛ ⎞ Δ⎪ − Δ <⎜ ⎟⎜ ⎟⎪ ⎝ ⎠⎝ ⎠⎩

，

可得
L

L

i

i

bb
v v

< ，那么用户 iu 将不能赢得任务 xτ ，故

若用户以大于 ip 的值作为竞标价将不会成为赢标

者，因此，该机制满足激励相容特性。 
证毕。 
综上所述，IMRA 满足计算有效、个体理性、

预算平衡和真实性。 

5  基于用户交互的双向竞拍机制 

5.1  UBIM 过程问题描述 
基于用户交互的双向竞拍机制（UBIM）的交

互过程如图 3 所示。该交互过程有 3 个交互主体，

分别为买方用户 b b b b
1 2{ , , , }u u u uα= " 、卖方用户

s s s s
1 2{ , , , }u u u uβ= " 和感知平台，具体交互过程如下。

首先，需要中途退出的买方用户 b b
iu u∈ 即感知数据

请求方在平台发布感知任务需求，卖方用户
s s
ju u∈

即感知数据提供方在得知具体的任务需求后，向感

知平台提交感知计划。假设用户交易的总时间周期

为 T，即 t = 1,2,3,…,T。每一个用户有其特定的感

知类型 ( )i i i ia ,d ,wθ = ， ia 与 id  为用户到达和离开

的时间，并且假设用户的最大到达–离开时间间隔

为 I，称之为最大等待耐心。对于买方用户 i iw b= ，
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为买方用户对感知数据的竞价，表示不高于此价购

买感知数据，对于卖方用户 j jw s= ，为卖方用户对

感知数据的要价，表示不低于此价卖出感知数据。

在每个时间周期 t 内，买方用户和卖方用户通过用

户匹配策略进行匹配，确定赢标者。赢标买方用户

将赢标卖方用户推荐给平台，卖方用户将感知数据

发送给平台，完成感知任务后，赢标买方向将平台

原先支付给买方用户的报酬支付给卖方用户，向赢

标 卖 方 支 付 报 酬 ip 。 因 此 ， 买 方 效 用 为
b( )i i iu u b p= − ，卖方效用为 s( )j j ju u p s= − 。 

 
图 3  基于用户交互的双向竞拍机制交互过程 

5.2  基于双向拍卖的动态激励模型 
双向拍卖机制的主要思想如下。假设总拍卖周

期为 T，即 t = 1,2,3,…,T，在每个周期 t 内，分别将

到达的买方用户和卖方用户加入集合 B(t)和 S(t)中。

在拍卖阶段，通过设计匹配规则选择出赢标买方用

户集 W ( )B t 和赢标卖方用户集 W ( )S t 。进一步地，为

提高用户参与竞拍的积极性，对于未进入赢标集而

其离开时间 id >t 的用户可作为生存者进入下一周

期，根据文献[31]，令SNT ( )B t 和SNT ( )S t 分别表示

周期 t 内的买方生存者和卖方生存者，否则，未进

赢标集的用户为失效者，不能再参与竞拍，将其加

入集合 h(t)内。 
在用户交易的单个时间周期 t 内，对买方用户

与卖方用户进行匹配，以最大化任务完成率为目

标，该目标可表示为 
 

b

max
i

i
u G

y
∈
∑   (9) 

约束条件为 
 b s{0,1}, ,ij i jk u u∈ ∀   (10) 
 

b s

b

:( , )

0 1,
i j

ij i
i u u G

k u
∈

∀∑≤ ≤  (11) 

 
b s

s

:( , )

0 1,
i j

ij j
j u u G

k u
∈

∀∑≤ ≤   (12) 

 
b s1 , 1

0,
i j ij

i

u u k
y

⎧ ∀ =⎪= ⎨
⎪⎩

，

其他
 (13) 

 
b s

b s

{( , ) : , ,

, ( ), ( )}
i j i j j i

i j

G u u a d a d

t u B t u S t

=

∃ ∈ ∈

≤ ≤

约束条件为
 
 (14)

 

其中，式(9)表示激励目标是完成尽可能多的感

知任务，以提高任务完成率。若买方用户 b
iu 与卖方

用户 s
ju 匹配成功， 1ijk = ，否则 0ijk = ，式(11)与式

(12)分别表示在周期 t 内任意一个买方用户或卖方用

户至多可与一个卖方用户或买方用户匹配成功。当

1ijk = 时，表示欲中途退出的用户 s
ju 通过第二轮的招

募将其感知任务成功转售给 b
iu ，即参与第一轮招募的

感知用户 s
ju 退出后，其未完成的任务将由 b

iu 负责完

成。此处不再考虑第二轮用户 b
iu 的退出导致任务无法

被完成再进行第三轮甚至后续第 ( )N N →∞ 轮的新

用户招募的无限循环的过程。因此，可以假设在第二

轮招募过程中，当欲退出的用户 b
iu 将感知任务转售给

新用户 s
ju 成功后，该感知任务将会被完成，此时

1iy = ，否则 0iy = 。式(11)在任意周期 t 内，为保证

买方用户 b
iu 与卖方用户 s

ju 匹配的有效性，限制条件

为买方用户的到达时间早于卖方用户的离开时间，同

样卖方用户的到达时间早于买方的离开时间。B(t)和
S(t)分别为周期 t 内到达的买方用户集和卖方用户集。 

文献[32]证明，一种双向拍卖机制虽然不可能

同时满足计算有效、个体理性、预算平衡和真实性

这 4 个特性，但可以满足其中的部分属性，其中，

个体理性、预算平衡和真实性 3 种属性是双向拍卖

机制可信性和有效性的基本保证。此外，设计的机

制需满足计算有效，即在单个时间周期内用户的匹

配可在多项式时间内输出结果。 
5.3  单周期内基于节点度和边权值的用户匹配算法 

多用户匹配问题可以被看作二部图(V, E)的一

对一匹配问题，其中，V 表示买卖双方，E 表示用

户的竞标情况。若买方用户与卖方用户有边相连则

表示卖方用户对买方所持有的任务进行了竞标。用

户匹配问题可运用整数规划方法进行描述, 由于式

(11)~式(13)的限制，式(9)可以简化为 0–1 规划问

题。0–1 规划问题已被证明为是 NP 完全问题[33]，

因此，用户匹配问题为 NP 完全问题。 
在基于节点度和边权值的用户匹配算法中，为
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保证较高的任务完成率，将买方节点按节点的度升

序排列，节点度低的优先匹配。在匹配过程中，每

条边有一个权值 i jW b s= − ，为使所有参与者效用

总和最大，将权值最大且不小于 0 的边对应的用户

作为赢标者。设 B(t)与 S(t)分别表示在周期 t 内到达

的买方用户集和卖方用户集，| ( ) |B t 和 | ( ) |S t 分别表

示用户集 ( )B t 中买方用户数和用户集 ( )S t 中卖方

用户数，BW(t)和 SW(t)分别表示在周期 t 内的赢标买

方用户集和赢标卖方用户集。基于节点度和边权值

的用户匹配算法的伪代码如算法 3 所示。用户匹配

成功后，为保证激励的真实性，在交易中，定义交

易价格为
2

i j
i j

b s
p p

+
= = 。 

算法 3  基于节点度和边权值的用户匹配算法 
输入  ( )B t ， ( )S t ， ( ) ( )V B t S t= ∪  
输出  W ( )B t ， W ( )S t  
1) 将 ( )B t 中的所有买方用户根据节点的度数

升序排列，表示为 1 2 | ( )|( , , , )B tD D D D= "  

2)  for 1i = to | ( ) |B t  do 
3)    if 1jD =  then 

4)      if 0i jb s− ≥ then 

5)     W b W s( ) , ( )i jB t u S t u← ← ，并将 b
iu 与 s

ju

分别从 ( )B t 和 ( )S t 中移除 

6)      end if 
7)    end if 
8)    if  1jD >  then 

9)     计算所有的 i i jM b s= − ，将其进行降序

排列，表示为 L 2 1M M M≥ ≥"  
10)       if L 0M ≥  then 
11)     W b W s

L L( ) , ( )B t u S t u← ← ，并将 b
Lu 与 s

Lu
分别从 ( )B t 和 ( )S t 中移除 

12)       end if 
13)   end if 
14)  end for 
15) return W ( )B t ， W ( )S t  

5.4  双向激励机制理论分析 
本节通过理论分析证明设计的动态激励机制

满足个体理性，激励相容和计算有效。  
引理5  本文提出的动态激励方法满足个体理性。 
证明  对于任意一个买方用户 b b

iu u∈ ，若其没

有成为赢标者，其效用 b( ) 0iu u = ，若其被选为赢标

者，其效用 b( ) 0
2 2

i j i j
i i

b s b s
u u b

+ −
= − = ≥ ，因此，

对于任意一个买方 b b
iu u∈ ，其效用 b( ) 0iu u ≥ 。综上

所述，对于任意一个买方用户，本文提出的动态激

励算法是个体理性的。 
证毕。 
引理 6  本文的双向拍卖算法是激励相容的。 
证明  当且仅当以下条件被满足时，拍卖算法

是激励相容的：1) 其任务分配方法是单调的；2) 每
个竞拍成功的用户都得到了临界价格的报酬。 

首先，证明其单调性：假设 ( 2)n n≥ 个卖方用

户竞标买方用户 b
iu 的任务，在任务分配中，卖方用

户 s
ju 以 ( , , )j j j jS a d s= 赢得感知任务，若其以

( , , )j j j jS a d s′ ′ ′ ′= 竞标，且 j ja a t′≤ ≤ ， j jd d′≤ ， j js s′ < ，

因为 ib 不变，则卖方用户 s
ju 同样可赢得任务。 

其次，证明每个赢标者都支付(得到)了临界价

格：对于任意一个以竞价 js 赢得任务的卖方用户

s
ju ，对其支付 i i

i
b s

p
2
+

= ，若用户 s
ju 以大于 ip 的值

作为竞价，那么有
2

i i
j

b s
s

+
> ，则 j is b> ，由成为赢

标者的基本条件 i jb s≥ 可知用户 s
ju 将不会成为赢

标者，因此，每个卖方用户都得到了临界价格。同

理可证，每个买方都支付了临界价格。 
证毕。 
引理 7  本文的双向拍卖算法是计算有效的。 
证明  算法 3 中 1) 的排序算法时间复杂度为

(| ( ) |log | ( ) |)O B t B t ，for 循环（算法 3 中 2)~14)）
的时间复杂度为 (| ( ) || ( ) |log | ( ) |)O B t S t S t ，因此算

法 3 的时间复杂度为 (| ( ) || ( ) |log | ( ) |)O B t S t S t 。由算

法 3 的时间复杂度的分析，可得出在线竞拍算法的

时间复杂度为 ( | ( ) |(| ( ) | | ( ) |log | ( ) |))O T B t B t S t S t+ 。因

此，动态激励方法可在多项式时间内输出结果。 
证毕。 

6  实验验证与分析 

6.1  对比算法 
为了验证本文所提 IMRA 机制的性能，将其分

别与文献[15]中的 TRAC（truthful auction for loca-
tion-aware collaborative sensing in mobile crowd- 
sourcing）机制及文献[19]中的 IMC-SS（incentive 
mechanism for crowdsourcing in the single-requester 
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single-bid-model）机制进行对比。进一步地，通过

实验对比，分别使用 UBIM 招募用户与使用 IMRA
机制时平台招募新用户下的任务完成率和平台成

本这 2 个指标，来分析本文双向激励机制的有效性。 
6.2  实验设置 

具体实验场景为感知平台发布 100 个感知任

务，且移动群智感知系统中有 500 个用户对任务感

兴趣，首先通过 IMRA 机制激励用户参与感知，然

后对于赢标用户未完成的任务平台分别直接招募

用户或采用 UBIM 机制招募用户参与。 
为验证 IMRA 机制的有效性与可行性，根据文

献[23,19]，设置感知任务的成本和价值均服从均匀

分布。假设中途退出的用户数占总用户数的比例为

(0 1)p p≤ ≤ ，若用户中途退出，则定义其执行任务

的时间与完成任务所需时间的比值 x

x

t
t
Δ

服从（0,1）

均匀分布。IMRA 机制仿真参数设置如表 2 所示。 

表 2  IMRA 机制仿真参数设置 

名称 参数值 

用户数 n [50,500]，以 50 为步长 

总任务数 m [10,100]，以 10 为步长 

用户竞价
ib  服从[5,10]均匀分布 

感知任务成本 ci 服从[1,5]均匀分布 

任务的价值 Vi 服从[1,50]均匀分布 

中途退出的用户数占总用户数的比例 p 0.2 
 

进一步地，为了验证基于双向拍卖的动态激励

机制的有效性和可行性，进行仿真实验，实验参数

如表 3 所示。假设用户的等待耐心为 I，拍卖总周

期 100T = ，根据文献[15,22]，设置买卖双方的报价

服从(0,5]均匀分布，单位时间内用户的到达次数服

从泊松分布，到达率为 λ，最大等待耐心与到达率

的值分别设置为 6 和 10[33]。在激励用户参与未被完

成的任务时，分别对比了竞标用户数为{10, 20, 30, 
40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}的仿真结果。 

表 3  UBIM 机制仿真参数设置 

名称 参数 

买卖双方报价范围 (0,5]均匀分布 

买方用户数目 α {10,20,30,40,50} 

卖方用户数目 β {10,20,30,40,50,60,70,80,90,100} 

拍卖总周期 T  100 

最大等待耐心 I  {0, 3 ,6 ,9 , 12, 15, 18, 21, 24, 27, 30} 

到达率 λ {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10} 
 

6.3  评估指标 
首先，对本文提出的 IMRA 机制与对比方法在

用户平均效用、任务覆盖率、任务完成率和平台效

用这 4 个方面进行比较，然后，对 UBIM 中提出的

动态激励机制从系统效率和社会福利这 2 个方面进

行评估。相关指标定义如下。 
1) 用户平均效用：所有赢标者的总效用与赢标

者数量的比值，即
| |

i i
i s i s

S

p c
∈ ∈

−∑ ∑
，其中， | |S 为赢标

者的数量。 

2) 任务覆盖率 R：定义
covR
m

= ，其中，cov

表示被所有赢标者覆盖的任务数，m 表示总任务数。 
3) 任务完成率 γ ：所有赢标者完成的任务数

com 与总任务数 m 之比，即
com

m
γ = 。 

4) 平台效用：评估激励方法预算是否可行的重

要评估指标，可根据式(2)进行计算。 
5) 系统效率 μ ：完成的请求任务数与请求任务

总数之比，即
W| |Bμ
α

= ，其中 W| |B 表示赢标买方

的总数，α表示买方用户总数。

 
6)社会福利：所有参与者的效用之和，即 

 
b b s s b W s W

b s

, ,

( ( ) ( )) ( )
i j i j

i j i j
u u u u u B u S

u u u u b s
∈ ∈ ∈ ∈

+ = −∑ ∑    

6.4  实验结果与分析 
1) 用户平均效用 
图 4 显示了 IMRA 和 TRAC、IMC-SS 的用户

平均效用对比。在图 4(a)中，对于 IMRA 而言，

当任务数较少时，用户间较强的竞争使赢标者数

量较少，任务支付集中在少数用户，因此，用户

平均效用较高。随着任务数的增加，用户的选择

更加广泛，竞争性降低使赢标用户数增加，而能

被用户完成的任务的总价值趋于稳定，进而用户

平均效用降低。在图 4(b)中，随着用户数的增加，

用户完成的任务数增加，总任务支付增加使用户

平均效用随之上升。当用户数的增加使用户完成

的任务数达到饱和时，用户的平均效用趋于平衡。

相较于 TRAC 和 IMC-SS 而言，TRAC 机制与

IMC-SS 机制的报酬支付只与其竞价和任务数相

关，而 IMRA 中任务支付的累加效用使用户可得

到相对较高的任务补偿，提高了用户参与感知任

务的积极性。 

2019138-10 



·218· 通  信  学  报 第 40 卷 

 

2) 任务覆盖率 
图 5 显示了 3 种激励机制下的任务覆盖率。从

图 5 中可以看出，IMC-SS 下的任务覆盖率略低于

IMRA 下的任务覆盖率，而当用户数接近或小于任

务数时，TRAC 下的任务覆盖率较低，其原因在于

TRAC 在赢标者选择阶段贪婪地选择竞价低、上报

任务数多的用户，而在报酬支付阶段需找到能包含

被支付用户任务集的用户。当 TRAC 在用户数接近

或小于任务数时，很难找到满足条件的用户对赢标

者进行支付，导致用户支付失败，进而出现任务覆

盖率较低的现象。结合用户效用和任务覆盖情况，

可得，相比 TRAC 和 IMC-SS 机制，IMRA 下用户

的积极性较高。 
3) 任务完成率 
图 6 为感知任务完成率的对比。TRAC 和

IMC-SS这 2种机制均假设任务覆盖即任务完成，

因此，其任务完成率与其任务覆盖率变化趋势相

同，而 IMRA 考虑用户的随机性导致用户在执行

任务时中途退出，造成感知任务未被完成的情

况。从图 6(a)中可看出，当用户数为 100 时，随着 
任务数的增加，3 种机制下的任务完成率均呈上升

趋势，且当任务数为 10~60 时，IMRA 下的任务完

成率低于 TRAC 和 IMC-SS 下的任务完成率。在图

6(b)中，当任务数为 100 时，随着用户数的增加，

TRAC 和 IMC-SS 下的任务完成率都趋近于 100%，

而在考虑了用户执行任务过程中可能会中途退出

的 IMRA 下，总有任务未被完成。由此可看出，用

户的随机性对任务完成会产生影响。 
4) 平台效用 
图 7 是群智感知平台效用的对比。从图 7(a)中可

以看出，在用户数固定时，IMRA 和 IMC-SS 下的平

台效用随着任务数的增加而增加，并且，相比于

IMC-SS，IMRA 平台效用较低，原因有 2 个：① 用
户的中途退出使得任务未被完成，导致被完成的任

 
图 4  用户平均效用对比 

 
图 5  任务覆盖率 
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务的总价值较低；② 此激励方法下用户的报酬支付

较高。TRAC 下，平台效用随着任务数的增加先增

加后减少，主要原因在于其在用户数接近或小于任

务数时，任务完成率较低。在图 7(b)中，3 种激励方

法的平台效用为先增加后趋于稳定，是由于随着用

户数的增长，任务完成率增加，当任务集饱和后，

平台效用不再增加。 
5) 系统效率 
系统效率为匹配成功的买方用户数与总买方用

户数之比，反映了感知任务完成率。从图 8(a)可以看

出，随着卖方用户数的增多，使更多的供给产生更多

的选择，对于买方用户来说，可以满足更多的需求，

导致更高的系统效率。最后，系统效率的增长速度减

慢并趋于稳定，原因是当卖方用户数稳定时，大部分

的买方用户已经完成了交易，额外的卖方用户对系统

效率贡献较少。如图 8(b)所示，当拍卖的买卖双方总

数分别为 50、100 和 150 时，系统效率随着等待耐心

的增加而增加，原因在于更高的等待耐心将促成更多

的买方用户与卖方用户匹配成功。从图 8(c)可以看出，

系统效率随着到达率的增加而增加，这是因为更高的

到达率将促成更多的竞价与要价匹配成功。 
6) 社会福利 
社会福利反映了经济效率。如图 9(a)所示，

随着买方用户数或卖方用户数的增加，都会导致

社会福利的增加，这是因为更多的用户会增加竞

价与要价匹配成功的概率。从图 9(b)可以看出，

当买卖双方总数分别为 50、100 和 500 时，社会

福利随着等待耐心的增加而增加，这是因为更高

的等待耐心将促成更多的竞价与要价匹配成功。

如图 9(c)所示，社会福利随着到达率的增加而增

加，原因在于随着到达率的增加将促成更多的竞

价与要价匹配成功。  
7) 未完成任务情况下不同方法的性能对比 
由图 10(a)可以看出，不论是通过 IMRA 机制 

 
图 6  任务完成率对比 

 
图 7  平台效用对比 
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图 8  系统效率对比                                               图 9  社会福利对比 

 
图 10  未完成任务情况下不同方法的性能对比 
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还是通过 UBIM 机制激励，用户参与未被完成的感

知任务，均能获得较高的任务完成率。图 10(b)展示

了采用 2 种不同的机制激励用户参与未被完成的任

务下的平台成本，可以看出，对于 IMRA 机制，平

台成本随着竞标用户数的增加而增加，相比之下，

在 UBIM 机制下平台成本较低。 

7  结束语 

针对移动群智感知网络中用户参与感知活动

时因自私性、不确定性而导致用户参与感知活动的

积极性不高及用户中断感知活动的问题，本文提出

基于拍卖模型的激励机制。首先，从用户的角度出

发，以最大化用户效用为目的，提出了一种基于逆

向拍卖的激励机制 IMRA。在 IMRA 阶段中，提出

多项式时间复杂度的用户选择算法，并采用按时间

比例分享规则的报酬支付方法，在保证激励真实性

的同时提高了用户效用。其次，针对用户中途退出

的问题，提出基于用户交互的激励机制 UBIM，通

过买方用户和卖方用户之间的双向竞拍，使买方用

户可以将未完成的感知任务转售给卖方用户，并提

出了一种基于节点度和边权值的用户匹配算法，提

高感知任务完成率和社会福利。最后，理论及实验

分析表明，本文的激励机制有效地提高了用户平均

效用和任务覆盖率，并且可以使平台在一定的成本

预算约束的情况下获得较高的任务完成率。在未来

的工作中，将会进一步探索各种不确定因素与用户

退出的随机性之间的确定性关系模型，如探索电量

不足导致用户退出的随机性将会服从何种分布，用

户主观感知决策的变化导致退出的随机性将会服

从何种分布等。另外，在仿真的过程中仅考虑了感

知任务的成本、用户的报价为均匀分布情况下与其

他方案的对比，后续将会引入正态分布和指数分布

下的对比分析。 
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