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摘 　 要:
 

针对传统激励机制中要求用户提前披露个人价值判断,进而可能导致隐私泄露的问题,通过建立移动群

智感知的数学模型,明确了感知任务、价值函数、预算以及用户效益等关键因素,并提出了一种基于时钟拍卖的

MCCA 机制,以有效解决隐私泄露问题。 所提机制包括初分配定价阶段和最终赢家确定阶段,能够有效保护用户

隐私。 理论分析表明:MCCA 算法满足真实性、个体理性、预算可行性和高效性。 在实验部分,将 MCCA 与现有算

法从用户规模、预算规模和 POI 规模等维度进行对比分析,结果显示:MCCA 在价值收益与现有算法相当的同时,
执行效率显著提升,并成功避免了用户隐私的泄露。
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　 　 移动群智感知( mobile
 

crowdsensing,MCS) 是一

种新型的数据收集模式,广泛应用于商业和公共领

域。 典型的 MCS 系统由服务提供商、移动用户和云

平台组成,服务提供商通过云平台发布任务,移动用

户利用智能设备 ( 如智能手机、平板电脑) 采集数

据。 例如,环境监测部门通过 MCS 收集空气质量和

噪声数据,实现实时监控;应急响应机构获取灾害现

场信息支持救援;地理信息系统通过更新数据提升

地图精度 [ 1] ;交通管理部门收集流量信息优化交通

系统,提高城市效率 [ 2] 。 MCS 具有大规模、实时、低
成本、高效益和广泛覆盖等优势 [ 3] 。 早期用户通常

自愿参与感知任务,导致参与度低且数据质量难以

保障。 为提高参与积极性并确保数据可靠性,服务

提供商引入激励机制,支付报酬吸引用户完成任务。
MCS 的激励机制类似反向拍卖,低报价用户更易中

标。 因此,激励机制设计 [ 4- 5] 、隐私保护 [ 6] 和任务分

配 [ 7- 8] 等问题成为研究重点。
现有的 MCS 激励机制通常采用反向密封投标

拍卖,用户需向服务提供商提交私人信息 ( 如报

价) ,服务提供商根据这些信息选取用户。 然而,该
机制存在缺陷,如缺乏透明性,用户需信任服务提供

商不滥用其私人信息并严格执行规则。 尽管理论上

反向拍卖具有防策略性,但实际中用户常提供虚假

信息,主要原因在于其防策略性难以验证,难以获得

用户信任 [ 9] 。
时钟拍卖是一种多轮拍卖机制,每轮拍卖中,拍

卖者向投标人提供价格,投标人可选择接受、拒绝或

退出。 随着轮次推进,价格逐步下降,拍卖在达到预

设条件时结束,交易根据最后一轮协议完成。 图 1
展示了基于时钟拍卖的移动群智感知服务模型。 时

钟拍卖具备显式防策略性、弱群体防策略性、高透明

度和简单实现等优点,具有较强的实际操作性 [ 10] 。
在移动群智感知中,服务提供商通常面临预算

约束,用户选择需考虑任务完成后的价值收益和合

理补偿。 因此,预算可行性成为机制设计的关键限

制。 时钟拍卖的防策略性简化了机制设计,只需要

解决预算约束与价值最大化问题。 然而,这也带来

了新挑战:如何在预算约束下,基于时钟拍卖理论合

理分配数据采集任务,以实现数据价值最大化。
为应对上述挑战,本文基于时钟拍卖理论设计

了一种多阶段激励机制,继承了时钟拍卖的优良特

性。 本文的主要贡献包括以下内容。 将 MCS 中预

算约束下的数据价值最大化问题建模为整数规划,
并证明其单调次模特性;提出移动群智感知的时钟
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拍卖 ( mobile
 

crowdsensing
 

clock
 

auction, MCCA) 机

制,实现用户分配与支付,满足真实性、个体理性和

预算约束,运行时间为多项式级;实验表明,MCCA
在价值收益、隐私保护和执行效率上优于现有算法。

 

图 1　 基于时钟拍卖的移动群智感知服务模型

Figure
 

1　 Clock
 

auction-based
 

mobile
 

crowdsensing
 

model

1　 相关工作

1. 1　 移动群智感知

当前,解决移动群智感知问题的常见方法是将

问题建模为兴趣点( point
 

of
 

interest,POI) 模型。 该

模型中,服务提供商在数据收集区域设置多个 POI,
为每个 POI 分配相应的数据收集任务。 许多研究

基于 POI 模型展开。 Zhang 等 [ 4] 探讨了在 UAV-BS
网络下实现 DT 模型效用最大化的问题,并采用逆

向拍卖机制求解。 Xiong 等 [ 11] 提出了新的移动群智

感知框架 EMC3,在考虑用户隐私、最小任务分配数

量和感知区域覆盖的约束条件下,减少用户执行任

务时的资源损耗。 Zhang 等 [ 12] 则基于 POI 模型,研
究了地震灾区的无人机数据收集问题,将其转化为

整数规划模型,并设计了 Max-UDC 进化算法,通过

迭代和变异选择最佳任务序列。 这些研究表明,基
于 POI 模型的移动群智感知服务建模已成为一种

主流方法。
1. 2　 时钟拍卖

Milgrom 等 [ 10] 证明时钟拍卖对应一种特定的后

向贪婪算法,并介绍了其类别和优良属性,进一步研

究了其在不同环境中的表现。 Dütting 等 [ 13] 提出了

一种高效的时钟拍卖算法,对于背包拍卖设置 ( 物

品数量为 m) 实现了 O( log
 

m) 的近似,对于单一目

标投标者的组合拍卖设置则实现了 O( mlog m )的

近似。 Li[ 14] 指出时钟拍卖属于更广泛的明显防策

略( OSP ) 机制类,并在单一目标投标者的组合拍卖

背景下进行了研究。 尽管如此,包含不相交最大集

合的可行性约束的实例仍然是一个挑战性问题。
Balkanski 等 [ 15] 在 O(n2 log

 

n)时间复杂度下,为预算

可行时钟拍卖实现了单调次模价值的 4. 75 常数近

似。 上述研究表明,时钟拍卖已受到广泛关注,但其

在移动群智感知任务分配中的应用仍较为罕见。

2　 问题及机制设计

2. 1　 参数定义

在有限预算 B 的约束下,服务提供商需要从 M
个 POI 中收集数据,并通过云平台发布任务。 设

POI 集合为 = {1,2,…,M} , 服务提供商对不同

POI 的偏好各异,重要性较高的 POI 能够带来更高

的收益。 定义任意 POI 点为 j ∈ , 其对应的价值

为 v j ∈ R + 。 为了确保数据收集的完整性和有效

性,POI 点 j 可能需要多个用户参与,并且每个 POI
的收集次数有限,超出该限值将不再产生额外价值。
进一步定义 POI 点 j 的有效数据收集次数为 r j ∈

Z + 。 当数据收集任务达到或超过 r j 次时,服务提供

商将获得价值 v j; 若任务次数少于 r j 次,则获得的价

值为 v j 的部分。 服务提供商可以根据具体需求合理

设定每个 POI 点 j 的价值 v j 和有效次数 r j。
此外,假设有 N 个用户参与数据收集服务,用

户通过云平台获取服务提供商发布的数据收集任

务。 设用户集合为 = {1,2,…,N} 。 任意用户 i
是否参与 POI 点 j 的数据收集由变量 a ij 表示, a ij ∈

0,1}{ , 其中 1 代表 i 参与 j 点收集数据,0 则代表不

参与。 用户 i 在 M 个 POI 点的参与情况由向量 a i =
(a i1 ,a i2 ,…,a iM ) 表示。 用户 i 参与任务时会产生数

据收集成本 c i, 该成本与用户 i 对各 POI 点的参与

情况,数据收集的通信成本、时间成本等因素密切

相关。
当服务提供商发布数据收集任务后,用户 i 根

据任务要求和自身情况向云平台提交参与信息 a i 。
设所有用户的参与情况为 θ = (a1 ,a2 ,…,aN ) , 服务

提供商根据 θ 使用向量 p = ( p1 ,
 

p2 ,…,pN ) 表示各

用户的补偿。 用户 i 参与任务后的效益 u i 定义为

u i = p i - c i, 即用户获得的补偿减去其成本。
在 MCS 模型中, POI 点的价值来源于收集的

数据,但对同一 POI 点的多次收集会导致边际效

益迅速下降。 考虑到单调次模函数的直观性,选

择 f(·) 型函数作为价值函数,它能有效反映边

际效益下降的特征。 单个 POI 点 j 的价值函数为

V j( ) = v j
min{ j ,r j}

r j
。 (1)
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式中: 为选中的用户集合,即 ⊆ ; j 为参与

POI 点 j 数据收集的用户集合,即 j ⊆ ; j 表示

在 j 收集次数。 当 j ≥ r j 时,服务提供商获得 POI
点 j 的全部价值。 基于此,服务提供商在 M 个 POI
点获得的总价值可定义为

V( ) = ∑
j∈

V j( ) 。 (2)

　 　 对于任意用户集合 、 ⊆ ,定义 V( | )

为集合 对于集合 的边际效益, V( | ) = V( ∪
) - V( ) 。 主要参数如表 1 所示。

表 1　 主要参数

Table
 

1　 Main
 

parameters

符号 含义

选中的用户集合

B 预算

v j POI 点 j 的价值

p i 给用户 i 的补偿

u i 用户 i 的效益

E t t 轮设定的目标价值

t t 轮中选中的用户集合

POI 集合

a i 用户 i 对 POI 点的参与情况向量

r j POI 点 j 数据有效收集次数

c i 用户 i 的成本

活跃用户集合

θ 所有用户的参与情况

V( { i} | t) 用户 i 对 t 产生的边际效益

2. 2　 问题模型

研究目标是在预算约束下选择一个用户子集

⊆ , 使得该子集产生的价值最大化,可以表

述为

Maximize V( ) = ∑
j∈

V j( ) , ⊆ ; (3)

s. t. 　 ∑
i∈

p i ≤ B;　 　 　 　 　 　 　 (4)

p i ≥ c i,∀ i ∈ 。 (5)
其中,式(4)表示总支付小于等于预算;式( 5) 表示

补偿大于等于用户成本。
在模型中,用户 i 仅需要提交参数 a i, 不需要提

交隐私数据如真实成本 c i, 因此不存在谎报风险。
虽然 c i 不需提交,但确定补偿 p i 时通常需参考该信

息。 用户 i 的补偿策略定义为 s i ∈ { c i,c′i } : 当 s i =
c i 时视为诚实;当 s i = c′i 时视为不诚实,通过提交虚

假成本获取更高补偿。 用向量 S = ( s1 ,s2 ,…,sN ) 表

示所有用户策略, S - i = ( s1 ,…,s i - 1 ,s i + 1 ,…,sN ) 表

示除用户 i 外的策略。 定义用户效益函数为

u i( {S - i,c i} ) =
p i - c i,i 成为赢家;

0,其他。{ (6)

u i( {S - i,c′i } ) =
p′i - c i,i 成为赢家;

0,其他。{ (7)

其中,式(6) 是用户 i 诚实时的效益;而式( 7) 是不

诚实时的效益。
2. 3　 机制设计要求

为防止用户策略操纵分配结果与补偿,需设计

满足以下定义的机制。
定义 1　 个体理性。 如果一个机制满足个体理

性,当且仅当用户 i 提交 a i 后,其效益满足 u i( {S - i,
c i} ) ≥ 0。 即用户在诚实参与分配时,效益始终非

负,不会产生损失 [ 16] 。
定义 2　 真实性。 一个机制满足真实性,当且

仅当用户 i 提交 a i 并以真实成本参与分配是其优势

策略,即用户无法通过虚假报告提升效益 [ 17] 。
定义 3　 预算可行性。 如果拍卖机制在预算上

是可行,则对所有赢家的支付总额不得超过最大预

算 B,即 ∑
i∈

p i ≤ B [ 18] 。

定义 4　 计算效率。 为保证计算效率,实际应

用中需在多项式时间内求解一般背包问题的可行

解 [ 19] ,而非追求指数级时间复杂度的最优解。
2. 4　 单调次模属性

定义 5　 单调次模函数。 设一个有限集 和定

义在 上的函数 f:2 → R, 如果该函数满足以下两

个性质,则称其为单调次模函数:
(1)单调性:对于任意集合 ⊆ ⊆ , 有 f( ) ≤

f( ) 。
(2)次模性:对于任意集合 ⊆ ⊆ 和任意

元素 x ∈ \ 有

f( ∪ { x} ) - f( ) ≥ f( ∪ { x} ) - f( ) 。 (8)
引理 1　 V j( ) 是单调次模函数。
证明 　 假设 1 ⊆ 2 ⊆ ,x ∈ \ 2 , 可得

　 v j
min{ j

1 ,r j}
r j

≤ v j
min{ j

2 ,r j}
r j

。 (9)

则 V j( 1 ∪ { x} ) - V j( 1 ) 的最终结果为

v j
r j

( j
1 + x j - j

1 ) ,r j > j
1 ;

 

0,其他。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(10)

其中, x j ∈ {0,1} 表示元素 x 对子价值函数 V j 的贡

献:0 表示无贡献;1 表示有贡献。
同理, V j( 2 ∪ { x} ) - V j( 2 ) 的最终结果为

v j
r j

( j
2 + x j - j

2 ) ,r j > j
2 ;

0,其他。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(11)
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　 　 由式(10) 、(11)可得

V j( 1 ∪ {x}) - V j( 1) ≥ V j( 2 ∪ {x}) - V j( 2)。

(12)
　 　 所以 V j( ) 是单调次模函数。

定理 1　 V( ) 是单调次模函数。
证明 　 对于总价值函数 V( ) , 由式(2)知:

V( 1 ∪ { x} ) - V( 1 ) =

∑
j∈

V j( 1 ∪ { x} ) - V j( 1 )( ) ; (13)

V( 2 ∪ { x} ) - V( 2 ) =

∑
j∈

V j( 2 ∪ { x} ) - V j( 2 )( ) 。 (14)

　 　 结合式(12)可得

V( 1 ∪ { x} ) - V( 1 ) ≥ V( 2 ∪ { x} ) - V( 2 ) 。
(15)

　 　 所以, V( ) 是一个单调次模函数。

3　 MCCA 机制设计

3. 1　 设计 MCCA 算法

受时钟拍卖机制 [ 15] 启发,提出移动群智感知的

时钟拍卖机制 MCCA,通过逐轮提高服务提供商最

大可获价值的预估,逐步向用户提供补偿。 每轮中,
满足预估值的用户被搁置,未满足的用户进入下一

轮,直到没有用户满足预估值,类似反向贪婪算法。
初始时,所有用户为活跃用户,选择效益最大的用户

i,初始估计 E1 设为较低的单个用户价值,所有用户

获初始补偿 B。 每轮中,目标 E t 更新为前一轮的两

倍,MCCA 选择边际贡献最大用户 i 满足 E t,并为新

增用户提供补偿 p i,其中:

p i = min p i,V( { i} | t) ·
B
E t

{ } 。 (16)

　 　 若用户 i 接受补偿 p i, 则加入集合 t; 若拒绝,
则从活跃用户集合 中移除。

第一阶段后,MCCA 生成用户集合 和 以及

补偿向量 p, 接着,基于 在 中以贪婪策略选出符

合预算的最佳用户,确定赢家集合。
算法 1　 移动群智感知的时钟拍卖算法。
输入:移动用户 ,价值函数 V,预算 B,用户的

投标信息 θ;
输出:赢家集合 ,补偿向量 p。

①
 

t ← 1;
②

 

← ;
③

 

0 ← ⌀;
④

 

1 ← { argmax i∈ V( { i} ) } ;
⑤

 

E t ← V( 1 ) ;
⑥

 

for
 

each
 

i ∈
 

do

⑦
 

　 p i ← B;
⑧

 

end
 

for
⑨

 

while
 

\ ( t∪ t- 1 ) ≠⌀
 

do
⑩

 

　 t ← t + 1;
􀃊􀁉􀁓

  

　 E t ← 2E t - 1 ;
􀃊􀁉􀁔

 

　 t ← ⌀;
􀃊􀁉􀁕

 

　 while
 

V( t) <E t
 and

 

\ ( t∪ t- 1 ) ≠⌀
 

do
􀃊􀁉􀁖

 

　 　 　 i ← argmax i∈ \ ( t∪ t - 1) V( { i} | t) ;

􀃊􀁉􀁗
 

　 　 　 p i ← min p i,V( { i} | t) ·
B
E t

{ } ;

􀃊􀁉􀁘
 

　 　 　 if
 

user
 

i
 

accepts
 

price
 

p i
 then

􀃊􀁉􀁙
 

　 　 　 　 　 t ← t ∪ { i} ;
􀃊􀁉􀁚

 

　 　 　 else
􀃊􀁉􀁛

 

　 　 　 　 　 ← \ { i} ;
􀃊􀁊􀁒

 

　 　 　 end
 

if
􀃊􀁊􀁓

 

　 end
 

while
􀃊􀁊􀁔

 

end
 

while
􀃊􀁊􀁕

 

← t- 1 ;
􀃊􀁊􀁖

 

← t;
􀃊􀁊􀁗

 

while
 

≠⌀
  

do
􀃊􀁊􀁘

 

　 u ← argmax i∈ (V( i | ) / p i) ;
􀃊􀁊􀁙

 

　 ← \ {u} ;

􀃊􀁊􀁚
 

　 if
 ∑
i∈ ∪ { u}

p i ≤ B
 

then

􀃊􀁊􀁛
 

　 　 ← ∪ {u} ;
􀃊􀁋􀁒

 

　 end
 

if
􀃊􀁋􀁓

 

end
 

while
􀃊􀁋􀁔

 

return　 , p;
3. 2　 MCCA 的性质

引理 2　 在 MCCA 中,当用户策略 S、 价值函数

V、参与情况 θ 和预算 B 已知时,每轮选定的用户集

合 t 是唯一确定的。
证明 　 MCCA 是一种迭代算法,每轮用户选择

与支付补偿均基于上一轮结果。 初始用户集合 1 、
目标值 E1 和支付补偿 p i 已初始化且确定。 在用户

选择中采用 argmax i∈ \ ( t∪ t - 1) V( { i} | t) 方式,这
是一种贪婪策略,而非随机。 因此,第 t 轮选定的用

户集合 t 是确定的。
引理 3 　 任意 i ∈ , 给 i 提供的补偿 p i 与

s i 无关。
证明 　 由 MCCA 机制可知,当 i 被选中时,给 i

的补偿为 p i = min { p i,V( { i} | t)·
B
E t

} 。 由 i ∈

可知 i 接受了上一次给他的补偿,也就是 min 函数

中的 p i 是已知的。 V( { i} | t) ·
B
E t

结合引理2也是
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可以确定的。 故给 i 的补偿 p i 与 s i 无关。
定理 2　 MCCA 机制是真实的。
证明 　 当用户决策为 {S - i,c i} 时,用户 i 有两

种可能:i 不是赢家 i ∉ ; i 是赢家 i ∈ 。
(1) i ∉ 。 此时 u i( {S - i,c i} ) = 0, 只需要得

到 u i( {S - i,c′i } ) ≤ 0, 而 i ∉ 有以下两种可能。
i ∉ ∪ 。 此时 i 拒绝了补偿 p i, 拒绝的原

因是 p i < c i, 效益为负。 并且由引理 3 可知, p i 与 s i
无关,而给 i 的补偿 p i 是递减的,所以不管 i 是否用

s i = c′i 成为赢家,效益都不为正,即 u i( {S - i,c′i } ) ≤
0。

i ∈ , 但 i ∉ 。 i 接受最后补偿 p i, 如果 i 使
用 s i = c′ i 拒绝补偿 p i (第一阶段就离开) , i ∉ ∪

, 此时 u i( {S - i,c′i} ) = 0; 当 i 使用 s i = c′i 同样接受

给他的最后补偿,即 i ∈ 。 到第二阶段,MCCA 机

制在 中 选 出 赢 家 的 方 式 为 argmax i∈ (V( i |
) / p i) , 只与用户的补偿和对集合 产生的边际效

益有关,与 s i 无关,不管 i 使用任何策略,i 都无法成

为赢家, u i( {S - i,c′i } ) = 0。
(2) i ∈ 。 此时 u i( {S - i,c i} ) > 0, 只需证明

i 使用 s i = c′i 同样成为赢家,因为如果不是赢家,则
此时 u i( {S - i,c i} ) ≥ u i( {S - i,c′i } ) = 0 成立。 i ∈
则一定有 i ∈ ∪ , 而 MCCA 机制在第二阶段中

选出赢家集合 只与价值函数 V、预算 B、用户参与

情况 θ 有关。 所以此时 i ∈ , 依然是赢家。 同样

由引理 3 可知,不管 s i = c i 还是 s i = c′i , 给 i 的最后补

偿 p i 与 s i 无 关。 所 以 u i( {S - i,c i} ) = u i( {S - i,
c′ i} ) 。 综上, u i( {S - i,c i} ) ≥ u i( {S - i,c′i } ) = 0, 由

定义 2 可知,MCCA 机制是真实的。
定理 3　 MCCA 满足个体理性。
证明 　 如果机制满足个体理性,则有 u i( {S - i,

c i} ) ≥ 0。 当用户未成为最终赢家时,其效益为
 

0,
因此仅需关注赢家用户 i 的最终支付补偿 p i > c i。

在 MCCA 机制中,用户通过双向选择参与决策 [ 20] 。
当用户接受补偿 p i 时,其选择符合个体理性,因此

MCCA 机制满足个体理性。
定理 4　 MCCA 是预算可行的。

证明 　 如果 MCCA 是预算可行的,则 ∑
i∈

p i ≤

B。 假设第一阶段在第
 

t

(

轮结束,此时 \ (
 

t

( ∪
 

t

(

- 1
) = ⌀, 可得

V(
 

t

( ) < E
 

t

( 。 (17)

　 　 在
 

t

(

轮的目标价值 E
 

t

( 过高,没有更多的活跃用

户可提供更低的补偿来达到目标价值 E
 

t

( , 可得

∑
j∈

 

t

(

p j ≤ B。 (18)

　 　
 

t

( 是满足预算 B 的,因为当 i ∈
 

t

( 时, ∑
i∈

 

t

(

V(i·

| i
 

t

( ) = V(
 

t

( ) , 结合式(17)可知:

∑
i∈

 

t

(

V( i | i
 

t

( )
B
E

 

t

(

= V(
 

t

( ) ·
B
E

 

t

(

< B; (19)

∑
i∈

 

t
(

min p i,V( i | i
 

t

( )
B
E

 

t

(

{ } < B。 (20)

　 　 根据二阶段的用户选择方式可知集合 满足预

算 B。
定理 5　 MCCA 满足计算效率。
证明 　 MCCA 的执行时间主要集中在第一阶

段 [ 15] 。 内部循环最多执行 n 次,每次在至多 n 个用

户中选出边际效益最大的用户,复杂度为 O( n2 ) 。
外部循环在条件 \ (

 

t

( ∪
 

t

(

- 1 ) = ⌀ 满足时终止,
目标值 E t 从初始值 E1 (单用户最高价值)倍增至最

多 nE1 , 循环次数为 O( log
 

n) 。 第二阶段采用贪婪

选择,复杂度为 O(n2 ) 。 因此,MCCA 的总复杂度为

O(n2 log
 

n) ,满足计算效率要求。

4　 实验

本文将 MCCA 算法与 Truthful
 

Greedy 算法 [ 21]

和 CPLEX 求 解 器 的 最 优 结 果 OPT 进 行 对 比。
Truthful

 

Greedy 用于云服务的虚拟机分配问题,具有

高效、易实现、接近最优等特点,适合作为基准。 最

优结果由 CPLEX 求解器计算,但因其为 NP 难问

题,实际应用中不可行,且不具有真实性和个体理

性,仅用于评估 MCCA 的价值收益。 实验从用户规

模、预算规模和 POI 规模 3 个维度展开,比较总价

值、支付金额和执行时间等指标。
4. 1　 实验设置

选择 POI。 实验基于图 2 所示的实际地图( 云

南省昆明市呈贡区,约 3
 

km2 ) ,在地图可达区域内

选取 50 个 POI。 设置 w j ∈ {1,2,…,10} 表示 POI
覆盖区域的重要性,价值和覆盖次数均与 w j 相关,
其中覆盖次数 r j = 「σw j⌉ ; 价值 v j = 「4σr j⌉ ;σ 为随

机值,取值为[1. 5,
 

2] 。
生成用户。 根据实际地图的人员密集程度生成

500 名用户,其参与 POI 的情况如下:以用户为中

心,半径 100
 

m 范围内的 POI 数量为 n j, 用户 i 的参

与个数为 ⌊n jδ」 , 其中 δ 为[0. 5,1]的随机数。 参与

情况基于参与个数和用户位置生成。 用户成本 c i 根
据参与情况与各参与 POI 间的路程计算,最终乘以

随机因子 β ∈ (1. 2,2) 得出。
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图 2　 POI 覆盖区域的真实地图

Figure
 

2　 Real
 

map
 

of
 

the
 

POI
 

coverage
 

area

MCCA 算法仅要求用户提供参与情况 a i, 无须

上报成本。 而 Truthful
 

Greedy 算法要求用户同时上

报参与情况 a i 和报价 b i, 其用户效益为

u i(θ) =
p i - b i,i 成为赢家;

0,其他。{ (21)

图 3　 用户规模的影响

Figure
 

3　 Impact
 

of
 

user
 

scale

　 　 为适配本问题,假设用户报价 b i = c i。 为比较

CPLEX 最优结果,因其仅负责分配且无法确定补

偿,设定用户补偿为成本,用户效益始终为 0。 然

而,CPLEX 面临较大的求解复杂度,例如用户数为

200 时解空间规模达 2200 。 因此限制求解时间为

600
 

s,输出求解时间内的最优解。 在 MCCA 中,只
要给用户的补偿 p i > c i, 用户就会接受补偿并参与

任务。 所有算法使用相同数据,并对每个指标进行

50 次测试以消除随机性影响,结果取平均值。
4. 2　 实验结果

4. 2. 1　 用户规模影响

实验设置用户数量从 20 起,每次增加 20,直至

200;服务提供商预算为 400 元,POI 数量为 50。 结

果如图 3 所示。
由图 3( a)可知,总价值基于式( 1) 和式( 2) 计

算,呈单调次模特性。 初期用户增加时,总价值快速

增长,随后逐渐放缓。 当用户数为 20 时, Truthful
 

Greedy 因采用 Vickrey 定价且用户过少无法替代定

价,未选出赢家。 而 MCCA 总价值略优于 Truthful
 

Greedy。 尽管 OPT 理论最优,但不具真实性,MCCA
与最优结果差距较小。 由图 3( b)可知,MCCA 支付

成本高于 Truthful
 

Greedy。 MCCA 支付与边际效益

和预算 B 紧密相关,接近预算上限,第二阶段通过

预算约束选出更多用户,进一步提高支付。 相比之

下,Truthful
 

Greedy 通过替代用户定价,通常留有部

分预算。 OPT 支付随着用户的增加先上升后趋稳

定,反映了预算限制的影响。 由图 3 ( c) 可知,OPT
初期 执 行 时 间 较 短, 但 随 着 用 户 增 多, 受 限 于

CPLEX 求解器,最终达到 600
 

s。 MCCA 执行时间约

为 OPT 和 Truthful
 

Greedy 的 1 / 10。 Truthful
 

Greedy
需要多次重复分配步骤,且分配的赢家越多,重复次

数越多;而 MCCA 通过逐步降低用户补偿、减少剩

余用户,限制了时钟拍卖轮次,从而实现较低执行

时间。
4. 2. 2　 预算影响

在此实验中,服务提供商的预算从 50 元开始,
按 50 元的步长增加至 500 元,用户数量为 200,POI
数量为 50。 实验结果如图 4 所示。

如图 4( a) 所示,随着预算增加,3 种算法的总

价值均上升,但由于边际效益递减,增幅逐渐减小。
MCCA 的总价值略高于 Truthful

 

Greedy,而 OPT 由

于预算限制较松,达到了最大总价值。 图 4 ( b) 显

示,随着预算增加,赢家数和支付金额增加。 MCCA
支付高于 Truthful

 

Greedy,因为 MCCA 更充分利用

预算,而 Truthful
 

Greedy 则通过替代用户确定补偿。
由图 4( c)可知,MCCA 的执行时间为 OPT 和 Truth-
ful

 

Greedy 的 1 / 10,且几乎与预算无关,主要受用户

规模影响。
4. 2. 3　 POI 规模影响

本实验中,POI 数量从 10 开始,以 10 为步长增

加至 50,POI 通过随机选择,用户数量为 200,服务

提供商预算为 400 元。 实验结果如图 5 所示。
从图 5( a) 可以看出,随着 POI 数量的增加,总
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图 4　 预算规模的影响

Figure
 

4　 Impact
 

of
 

budget
 

scale

图 5　 POI 规模的影响

Figure
 

5　 Impact
 

of
 

POI
 

scale

价值迅速上升,因为用户可以覆盖更多的 POI 点。
MCCA 的总价值高于 Truthful

 

Greedy,并接近 OPT。
由图 5 ( b) 可知,OPT 和 MCCA 都尽可能地使用完

预算 B 以获取更大价值;随着 POI 点的增多,Truth-
ful

 

Greedy 中的 V( { i} | t) / b i 发生变化,导致选取

的用户和支付发生变化。 由图 5( c)可以看出,MC-
CA 的执行时间显著低于 Truthful

 

Greedy,而且随着

POI 数量的增加,3 种算法的执行时间均有所上升,
但是主要受用户规模和轮次的影响。 MCCA 通过

argmax i∈ \ ( t∪ t - 1) V( { i} | t) 选择边际效益最大用

户,虽然与 POI 数量相关,但影响较小。 总体来看,
MCCA 在执行效率上明显优于 Truthful

 

Greedy。

5　 结论

本文针对移动群智感知任务分配中用户隐私暴

露的问题,提出了带边际效益的数学模型,并设计了

基于时钟拍卖的 MCCA 机制。 MCCA 无须用户提前

暴露价值判断,从而保护隐私。 仿真实验结果表明,
MCCA 在保护用户隐私的同时,实现了任务分配的

高收益,并具备出色的执行效率。 同时所设计的方

案还可以用于其他的应用场景如云计算、边缘计算、
算力网资源分配中,可向需要为虚拟资源进行分配

及定价的场景提供理论及应用上的参考方案。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

issue
 

of
 

traditional
 

incentive
 

mechanisms
 

that
 

required
 

users
 

to
 

disclose
 

personal
 

value
 

judgments
 

in
 

advance,
 

potentially
 

leading
 

to
 

privacy
 

leakage,
  

a
 

mathematical
 

model
 

for
 

mobile
 

crowdsensing
 

was
 

established,
 

to
 

clarify
 

key
 

factors
 

such
 

as
 

sensing
 

tasks,
 

value
 

functions,
 

budgets,
 

and
 

user
 

benefits.
 

Then,
 

an
 

MCCA
 

mechanism
 

based
 

on
 

clock
 

auction
 

was
 

proposed
 

to
 

effectively
 

address
 

privacy
 

leakage.
 

The
 

mechanism
 

con-
sisted

 

of
 

an
 

initial
 

allocation
 

pricing
 

phase
 

and
 

a
 

final
 

winner
 

determination
 

phase.
 

Both
 

could
 

effectively
 

protect
 

us-
er

 

privacy.
 

Theoretical
 

analysis
 

demonstrated
 

that
 

the
 

MCCA
 

algorithm
 

satisfied
 

all
 

requirements
 

of
 

truthfulness,
 

in-
dividual

 

rationality,
 

budget
 

feasibility,
 

and
 

efficiency.
 

In
 

the
 

experimental
 

section,
 

MCCA
 

was
 

compared
 

with
 

ex-
isting

 

algorithms
 

from
 

the
 

perspectives
 

of
 

use
 

scale,
 

budget
 

scale,
 

and
 

POI
 

scale.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

MCCA
 

a-
chieved

 

comparable
 

value
 

gain
 

to
 

existing
 

algorithms
 

while
 

significantly
 

improving
 

execution
 

efficiency
 

and
 

success-
fully

 

preventing
 

user
 

privacy
 

leakage.
Keywords:

 

clock
 

auction;
 

mechanism
 

design;
 

mobile
 

crowdsensing;
 

task
 

allocation;
 

budget
 

feasibility


