
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2020,31(12):3836−3851 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.005969] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

新型时空众包平台中的在线三维稳定匹配问题
∗
 

李博扬 1,  成雨蓉 2,  王国仁 2,  袁  野 2,  孙永佼 1 

1(东北大学 计算机科学与工程学院,辽宁 沈阳  110819) 
2(北京理工大学 计算机学院,北京  100081) 

通讯作者: 成雨蓉, E-mail: yrcheng@bit.edu.cn 

 

摘  要: 近年来,时空众包平台正逐步走入人们的生活,并受到研究者的广泛关注.在时空众包平台中,任务分配是

一个核心问题,即在满足时间和空间的条件约束下,如何为不同用户分配合适的工人来进行服务.现有的工作往往将

最大化任务匹配个数或效用值之和作为研究目标,这些方法关注全局的解决方案,但是没有考虑用户和工人的偏好

来提高他们对于分配的满意程度.此外,现有工作大多只考虑用户和工人两种角色,即工人移动到用户当前位置进行

服务.但是,新型时空众包平台的中往往包含用户、工人和工作点三种角色,即为用户和工人分配一个工作点来进行

服务.基于以上不足,三维时空稳定分配问题被提出.但是,此问题只关注了静态场景,而时空众包平台往往是在线的,
即工人和用户发出的任务都是实时出现的.因此,提出了面向新型时空众包平台的三维在线稳定匹配问题和一种基

础算法.通过分析基础算法的不足,结合人工智能的方法提出一种改进算法来解决这个问题.采用大量的真实数据和

合成数据集来验证算法的高效性和有效性. 
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Abstract:  In recent years, spatial crowdsourcing platforms attract more and more attention. One of the core issues is to assign proper 
workers to users to finish their tasks under the temporal and spatial constraints. Most existing works aim to maximize the number of tasks 
that are finished or the sum of utility score. These approaches ignore the preference of users and workers. Moreover, existing works 
usually only focus on two roles, workers and users. Workers travel to the location of users to finish the tasks. However, new spatial 
crowdsourcing platforms contain three types of roles, workers, users, and workplaces. The platforms assign workplaces for workers and 
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users to finish the tasks. Thus, the stable matching problem in the three-dimensional platforms is proposed to solve the static scenarios. 
However, most spatial crowdsourcing platforms are online scenarios. Workers and tasks issued by the users appear in real time. Therefore,  
a three-dimensional online stable matching problem is formalized in new spatial crowdsourcing platforms. A baseline algorithm and an 
improved algorithm are proposed which benefit from the advantages of artificial intelligence to solve this problem. Finally, extensive 
experiments are conducted on real datasets and synthetic datasets to verify the efficiency and effectiveness of the proposed algorithms. 
Key words:  spatial database; crowdsourcing; stable matching; online algorithm; prediction 

近年来,随着移动网络技术和 O2O 商业模式的发展,时空众包平台正逐步走入人们的生活[1].常见的时空众

包平台包括出行服务平台(例如滴滴(https://www.didiglobal.com/))、外卖派送平台(例如饿了么(https://www. 
ele.me/))等等.在这些平台中,用户通过互联网在线上发布自己的任务或需求,平台为用户安排合适的众包工人

在线下完成任务.区别于传统的众包平台,时空众包平台同时受线上因素和线下的时空因素的约束.以滴滴平台

为例,用户发布用车服务的订单,平台将订单派给司机到指定地点接送乘客.用户所在区域的交通状况和供需情

况,会很大程度上决定用户的等待时间. 
在时空众包平台中,一个经典的问题是:在满足时空约束的前提下,为用户安排合适的工人来完成其发布的

任务.现有的研究工作[2−4]往往只关注用户和工人两种角色,他们将用户发布任务的位置视为工人完成任务的

地点.在这种模型下,工人从其当前的位置移动到任务的地点来服务用户.以外卖配送平台为例,配送人员需要

将外卖送到用户给定的地址.这些工作的求解目标是最大化匹配个数或效用值值之和(用户满意度、平台收入

等),或者最小化分配成本(距离成本等). 
例 1:图 1 描述了一个二维任务分配策略的情景.在地图中存在 5 个用户和 5 个工人,用户和工人的地理位

置分别标注在地图上.任意两个位置之间的距离采用欧式距离计算.当系统为用户分配工人后,工人从当前位置

移动到用户的任务位置.本例中,以最小化工人移动距离为求解目标,红线表示了任务的分配结果和工人的移动

距离. 
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Fig.1  Two-dimensional work assignment strategy 
图 1  二维任务分配策略 

然而,一些新的众包平台的出现也带来了新的挑战.这些新平台不再局限于两种用户和工人两种角色.在这

些平台中 ,用户不再原地等待工人上门服务 ,而是与工人约定一个地点来完成任务 ,例如南瓜车(http://www. 
nanguache.com/).这些平台为用户和工人提供专业的场地,所以用户和工人需要从当前位置移动到平台安排的

场地来完成任务.这样,平台中的角色由用户和工人两种角色转变为用户、工人、工作点这 3 种角色.由于角色

的增加,原有的研究无法直接扩展到新的平台中.针对新的挑战,Song 等人[5]提出了面向三维的任务分配问题,
根据用户、工人、地点的不同组合方式,会有不同的效用值,研究如何将这个效用值最大化. 

例 2:图 2(a)中描述了一个三维任务分配策略的情景.在地图中共存在 3 个用户、3 个工人和 3 个工作点.
当用户和工人被分配工作点后,他们将移动到工作点的位置来完成任务.采用文献[5]的策略,将最小化用户和工

人的移动距离作为求解目标,红线表示了用户和工人的移动距离. 
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现有方法还存在另一个问题:现有的研究只关注了全局最优的问题,但是并不能同时根据用户和工人的个

人情况来考虑分配结果.如例 2 中所示:虽然取得了全局移动距离最短,但是对于用户 u3 和工人 w2 来说,p2 比 p1

同时距离他们两个更近,没有分配到 p2会让他们对让当前分配产生不满的情绪.为解决这个问题,文献[6]提出了

面向三维的稳定匹配问题,该问题保证每一个任务分配的结果都处在一个稳定的状态.即:对于一组匹配的工人

和用户,不存在一个对于工人和用户都更适合的工作点.如图 2(b)所示,虽然该方案并不是全局移动距离最小的

分配,但是当前的每一个分配都处于稳定的状态,降低了用户和工人的不满情绪.但是,该工作面向的是静态匹

配问题,现有的平台要具有动态处理问题的能力,用户的任务和工人的状态都是实时变化的,该工作并不能很好

地解决在线问题. 
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(a) 最小化移动距离分配策略                              (b) 稳定分配策略 

Fig.2  Three-dimensional work assignment strategy 
图 2  三维任务分配策略 

综上所述,在时空众包平台的任务分配问题中,根据用户和工人的实际情况考虑分配结果更加合理,同时要

具有处理在线任务的能力.因此,定义一种在线的三维稳定匹配问题是本文要解决的问题之一.另外,由于现有

的研究人员为研究过在线的三维稳定匹配问题,因此,现有的工作能够提供的参考性有限.而在线的三维稳定匹

配问题更加复杂,不确定性因素更多,从而更加难以解决.为此,本文提出了时空众包平台中的在线三维稳定匹

配问题,既保证任务分配的质量,又具有实时性,弥补了现有工作的不足.为解决该问题,本文首先提出一种基础

算法.基础算法采用贪心的思想,当用户到达最长等待时间的时候,根据距离来为用户和工人安排工作点.由于

在线问题具有很强的未知性和不确定性,本文提出了一种改进算法,结合人工智能中的预测技术,为在线匹配提

供指导.最后,本文在真实数据集和合成数据集上验证了算法的有效性和高效性. 
本文第 1 节对时空众包平台中的实时三维稳定匹配问题进行定义.第 2 节对相关工作加以总结.第 3 节介

绍一个基础算法,并分析其正确性和复杂度.第 4 节分析基础算法的不足,并提出一种改进的方法.第 5 节通过真

实数据集和合成数据集上的实验,验证本文提出算法的高效性和有效性.第 6 节对全文加以总结,并提出对未来

工作的设想. 

1   问题定义 

本节中,我们先介绍时空众包平台中的一些基本概念,然后给出时空众包平台中的在线三维稳定匹配问题

正式定义. 
一个时空众包平台由用户、工人和工作点组成.平台中的用户会发布一系列的任务,给定由 n 个用户组成

的用户集U,每个用户 u∈U,通常被定义为以下形式:u=(lu,Du,Su,Tu),lu是用户当前的位置,Du是用户对于所有工作

点根据距离的升序排序,Su 是用户发出任务的时刻,Tu 是用户可以等待的最长时间.如果用户发出的任务在

Su+Tu 时刻之前还没有被安排合适的工人来服务,那么这个任务将会失效.平台中的工人会响应用户发出的任
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务,给定由 m 个工人组成的工人集 W,每个工人 w∈W 通常被定义为以下形式:w=(lw,Dw,Sw),lw是工人当前的位置, 
Dw 是工人对于所有工作点根据距离的升序排序,Sw 是工人开始工作的时间.即:从 Sw 开始,工人可以接受系统中

的任务.如果工人已经接收了一个任务,那么他/她将不再接收其他任务.平台中的工作点是供用户和工人完成

任务的地点,对于每个工作点 p∈P,通常被定义为以下形式:p=(lp,DWp,QUp),lp 是工作点的位置,DWp 和 DUp 是工

作点对于工人和用户的距离升序排序.在最开始,所有工作点都是可用的,如果一个工作点被分配了用户和工

人,那么它将变为不可用状态. 
例 3:图 3 和表 1 描述了一个在线任务分配场景,其中,图 3 描述了工人、用户和工作点的位置信息,表 1 描

述了用户和工人在线到达的时间.在 t0 时刻,所有工作点都处于可用状态,w1 和 u1 出现在地图上;随后在 t1 时刻, 
w2 出现在地图上,表示他/她可以平台分配的任务.假设 u1 的最长等待时间为 2 个时间段,那么平台可以安排 t2

时刻或之前出现的工人(即 w1 或 w2)来完成 u1 的任务;否则任务在 t2 时刻到期,并在地图中消失. 
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Fig.3  Locations of workers, users and workplaces 

图 3  用户、工人和工作点的位置分布 

Table 1  Arrival time of workers and users 
表 1  工人和用户的出现时间 

t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 
w1 u1 w2 u2 w3 u3 w4 u4 u5 w5 w6 u6

当平台为用户分配工人和工作点之后,我们将这个分配称为一个元组.在本文研究的问题中,对于元组有特

殊的稳定性要求,满足这个要求的元组被称为稳定元组. 
定义 1(稳定元组). 一个元组(w,u,p)被称为稳定元组,当且仅当不存在另一个工作点 p′,满足 w 和 p′的距离

小于 w 和 p 的距离,并且 u 和 p′的距离小于 u 和 p 的距离. 
在例 2 中,(w1,u3,p2)是一个不稳定元组,由于 p3 到 w1 和 u3 的距离小于 p2 到 w1 和 u3 的距离,所以(w1,u3,p2)

是不稳定的.与之相反,(w2,u1,p1)是稳定元组,原因是不存在一个工作点,同时距离 w2 和 u1 更近.同理,(w3,u2,p3)和
图 2(b)中的所有元组也都是稳定元组. 

基于以上的基本概念,接下来介绍三维在线稳定匹配问题的定义. 
定义 2(三维在线稳定匹配问题). 给定用户集 U、工人集 W 和工作点集 P,三维在线问题匹配问题的目标

是找到一个满足以下条件的匹配数最多的结果 M(即 max|M|): 
(1) 稳定约束:每个匹配的元组(w,u,p)∈M 都是稳定元组; 
(2) 时间约束:每个用户都是在[Su,Su+Tu]时间段内被匹配工人,每个工人都是在 Sw 时刻后被匹配任务; 
(3) 唯一性约束:一旦匹配成功,这个匹配中的用户、工人、工作点都不会被其他匹配占用. 
在以上的定义中,每个工作点只能匹配一个工人和一个用户.通过将工作点进行复制的方法,可以将这个约

束直接扩展到一个地点匹配多个工人和多个用户的场景.本文采用欧几里德距离计算两个点之间的直线距离,
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在实际应用中,也可以使用最短路距离等,这些结果是等价的. 
三维在线稳定匹配问题的离线版本与在线版本问题相同,只是在线问题中平台只知道当前已经到达的用

户和工人信息;而在离线问题中,所有用户、工人和工作点的时空信息都是已知的. 
定理 1. 三维在线稳定匹配问题的离线版本是 NP-难. 
证明:考虑离线问题中的一个特殊情况,假设用户和工人的出现时间都是 0 时刻(即开始时刻全部出现),用

户等待时间为无穷大.那么我们可以将文献[6]中的三维稳定匹配(3D-SSM)问题归约到这个特殊情况.所以,三
维在线稳定匹配问题的离线版本是 NP-难.  □ 

鉴于问题的困难性以及在线问题具有很强的未知性和不确定性,在后面的章节中,本文先后提出两个近似

算法对该问题进行求解. 

2   相关工作 

本节从 3 个角度总结与本文相关的现有工作:(1) 时空众包;(2) 在线匹配;(3) 离线稳定婚姻匹配. 

2.1   时空众包 

随着移动互联网和 O2O 商业模式的发展,时空众包正逐渐成为研究领域的热点话题.时空众包平台中的用

户指通过互联网发布时空众包任务,并通过众包工人在现实世界中完成该任务.区别于互联网众包平台,时空众

包平台同时受线上和线下的时空属性的约束.任务分配是时空众包领域的一个核心问题,即,如何为众包任务安

排合适的众包工人.按照问题类别划分,任务分配问题被分为任务匹配和任务规划两种问题. 
• 任务匹配问题通常将众包工人和众包任务进行一对一或一对多的匹配.Xing等人[7]将匹配问题和博弈

论相结合,以此来提高用户对匹配的满意程度.Zhang 等人[8]根据工人的可靠程度和雇佣成本,提出了

一个可靠任务分配问题; 
• 任务规划问题则是为工人规划路径来完成多个任务.Deng 等人[9]研究在离线任务下为工人规划路径

来尽可能地完成更多的任务.Tao 等人[10]面向在线场景研究当工人和任务在线到达时如何最大化完成

任务的总效用值. 
文献[11,12]研究了基于事件的社交网络(EBSN)中用户行程规划问题,考虑了时间冲突、行程预算以及活动

人数等约束来为用户安排最满意的行程安排.在此基础上,Cheng 等人[13]也提出了一个基于事件的社交网络中

的稳定规划算法,该算法同时考虑了用户和活动举办者的双向偏好.文献[6]首次提出一个面向三维的稳定匹配

问题,证明该为题为 NP 难,并提出两种近似算法(DSM 和 Path Swap)进行求解:DSM 算法采用拆分的思想动态

的为用户进行匹配;Path Swap 算法构建一个索引,通过此索引为用户匹配任务.虽然这些研究工作都对时空众

包平台中的任务分配问题作出了研究,但大部分研究都只考虑用户和工人两种角色,与本研究中关注用户、工

人和工作点的 3 种角色的问题模型具有很大的区别. 

2.2   在线匹配 

相较于离线算法,在线算法中无法事先获得用户和工人出现的时间以及位置,所以具有很强的不确定性.以
经典的最大权二分图匹配问题为基础的在线匹配问题已经被广泛研究[14−16].近年来,研究人员也开使用在线算

法来解决时空众包平台中的动态匹配问题.在 Hassan 等人[17]研究的问题中,用户提交任务是实时的,平台通过

分析工人的历史接单行为和地理信息来为任务安排合适的工人.更进一步,Tong 等人[18]研究了工人和任务同时

动态出现的场景,通过分析预测的方法指导工人的接单行为.文献[19]同时考虑距离和订单价值两个因素,提出

一个以最大化收益和用户满意度的稳定在线匹配问题.文献[20]研究通过降低用户最长等待时间来提高用户的

满意程度. 

2.3   离线稳定婚姻匹配问题 

在稳定婚姻问题[21]中,假设分别存在 n 个男人和女人,每个人对另一个性别的全体成员具有一个偏好排序.
一个稳定的婚姻指不存在任意两对情侣,他们都喜欢对方的伴侣胜过当前的伴侣.研究证明:稳定婚姻问题的解
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是永远存在的[22],但是这个算法的解是不公平的.文献[23−25]提出了多种稳定婚姻的衡量指标,以此来求得更

公平的解.文献[26]提出算法来研究如何求出稳定婚姻的个数.稳定婚姻问题具有多种扩展版本,在其中一类扩

展中,男人和女人之间的偏序可以是不完整的[27]、或者偏序中存在并列[28]、或者既不完整又存在并列[29].虽然

这些研究都可以获得稳定匹配的结果,但这些问题都关注与二维的稳定匹配,不能推广到三维匹配问题,且不具

备处理在线场景的能力. 

3   基础算法 

本节中,我们提出一个基于贪心的基础算法.由于不能准确获知工人和用户的到达顺序和地理位置,我们采

用延迟匹配的思想,当用户提出的任务到达最长等待时间时,开始对任务进行处理.对于用户来讲,合适的工人

可能出现在任务发布之后的某一时刻,所以当任务过期之前的所有时刻,都可能出现合适的工人.因此在延迟匹

配的过程中,尽可能为用户扩大候选的工人集合,从而提高匹配的效果.在匹配过程中,根据用户到工作点的距

离由近及远地遍历每个闲置的工作点;对于每个工作点,再根据距离遍历每个未匹配的工人.一旦找到满足稳定

的元组,那么将该元组作为用户的匹配结果. 
延迟匹配算法的伪代码如算法 1 所示.算法的输入是动态到达的用户集 U 和工人集 W 以及静态的工作点

集 P,算法的输出是任务的匹配结果集 M,其中的每一个元素都是稳点元组.在初始状态,匹配结果 M 为空(第 1
行),将所有工作点设置为闲置状态(第 2 行).对于时刻 t,取出已经到达最长等待时间的用户集 Ut 和已经到达且

未被分配任务的工人集 Wt(第 3 行、第 4 行).对于 Ut 中的每个用户 u,根据 Du 由近及远地查找每个闲置工作点

p,再根据 DWp 由近及远地查找 Wt 中的工人 w,一旦(w,u,p)构成一个稳定元组,那么将(w,u,p)作为一个分配结果

加入到 M 中,将 w 从 Wt 和 W 中移除,并将 p 被更新为占用状态,也将从 Pt 中移除(第 5 行~第 19 行).每个被处理

过的用户,不论是否被匹配,都将从 U 中移除(第 19 行).因为如果这个用户没有被匹配,也到达了最长等待时间,
用户的任务也会过期.当循环结束时,当前时刻需要被匹配的用户都已被处理,算法将为下一时刻的用户进行匹

配(第 21 行). 
算法 1. 延迟匹配算法. 
输入:用户集 U,工人集 W,工作点集 P; 
输出:全局任务匹配结果集 M. 
1.  M=∅; 
2.  所有工作点处于闲置状态 
3.  For (当前时刻 t) 
4.    取出到达最长等待时间的用户集 Ut、当前未分配任务的工人集 Wt、当前闲置的工作点集 Pt 
5.    For (每一个在 Ut 的用户 u) 
6.      For (每一个工作点 p∈Du 并且 p∈Pt) 
7.        For (每一个工人 w∈DWp 并且 w∈Wt) 
8.          If ((w,u,p)是稳定的) 
9.            将(w,u,p)加入到 M 
10.           将 w 从 Wt 和 W 中移除 
11.           更新 p 为占用状态 
12.           break; 
13.         End if 
14.       End for 
15.       If (p 被更新为占用状态) 
16.         将 p 从 Pt 中移除 
17.         break; 
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18.       End if 
19.     End for 
20.     将 u 从中 U 移除 
21.   End For 
22. End for 
例 4:如例 3 中的出现序列和坐标,假设每个用户的等待时间为 2 个时间段,算法 1 的执行过程和匹配结果

如图 4 所示.首先,在 t2 时刻,u1 到达最长等待时间.此时可服务的工人为 w1 和 w2,算法执行的匹配元组是

(w1,u1,p6),如图 4(a)所示.在 t4 时刻,u2 到达最长等待时间,此时可服务的工人为 w2 和 w3,p6 是被占用状态,算法执

行的匹配元组是(w2,u2,p1),如图 4(b)所示.在 t6 时刻,u3 到达最长等待时间,此时可服务的工人为 w3 和 w4,p1 和 p6

是被占用状态,算法执行的匹配元组是(w3,u3,p2),如图 4(c)所示.在 t8时刻,u4和 u5到达最长等待时间,此时可服务

的工人为 w4 和 w5, p1、p2 和 p6 是被占用状态.由于 p1 和 p2 都被占用,无论当前怎么组合,算法都无法找到稳定

元组,如图 4(d)所示.在 t11 时刻,u6 到达最长等待时间,此时可服务的工人为 p,w5 和 w6,p1,p2 和 p6 是被占用状态,
算法执行的匹配元组是(w6,u4,p5),如图 4(e)所示.图 4(f)描述了该算法最终的匹配结果,成功匹配 4 个稳定元组.
任务匹配率为 66.67%. 
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(a) t2:u1 到达最长等待时间            (b) t4:u2 到达最长等待时间           (c) t6:u3 到达最长等待时间 
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(d) t8:u4 和 u5 到达最长等待时间           (e) t11:w5 到达最长等待时间               (f) 最终匹配结果 

Fig.4  Execution process of the delay matching algorithm 
图 4  延迟匹配算法的执行过程 

算法复杂度分析:算法每个时刻需要执行一次,每次需要遍历用户集 Ut、工人集 Wt 和工作点集 P,复杂度是

O(|Ut|×|Wt|×|Pt|),最差情况的复杂度为 O(|U|×|W|×|P|).综上,延迟匹配算法的复杂度 O(|U|×|W|×|P|) .算法需要记录

3 种对象的信息,分别记录用户和工作点之间、工人和工作点之间的距离,空间复杂度为 O(|U|×|P|+|W|×|P|). 

4   改进算法 

在上一节中提出了延迟匹配算法.延迟匹配算法以距离为核心,优先查找相近的任务点和工人.虽然该算法

可以求出一定数量的稳定匹配,但是由于它无法预知将来时刻工人和用户的分布,仅根据当前到达情况进行匹
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配,可能影响后续的匹配效果.比如在例 4 中,p1 组成了(w2,u2,p1),p2 组成了(w3,u3,p2),这个分配方式直接导致 u4

和 u5 找不到稳定匹配结果.如果将 w2 和 u2 分配到 p5,将 w3 和 u3 分配到 p3,那么所有的任务都可以被匹配,匹配

率提高到了 100%. 
由于以上的不足,本节提出了基于预测的匹配算法:首先,使用人工智能技术预测出工人和用户的到达时间

区间和大致位置;其次,根据预测结果计算最大化匹配个数的结果;最后,根据预测结果和用户、工人的实际到达

情况,计算真正的匹配结果. 

4.1   离线预测 

在预测方面,基于历史记录的预测方法已经被广泛研究[30−32].文献[13]通过实验结果证明,HP-MSI[32]具有

较好的预测结果.基于以上的时间和空间划分,本文采用 HP-MSI 作为离线预测工具,根据历史记录信息预测出

工人和用户的出现情况.对于每一个区域,它的工人/用户数量可以表示为一个时间序列,序列的长度为时间槽

的个数,序列中的值代表数量.熵是表征可预测性程度的有效指标,包括随机熵、香农熵和真实熵.真实熵的公式

如下所示: 

( ) ( )

( ) ( ) ( )
2( ) log [ ( )]

i i
n n

i i i
real n n

S D

S P S P S
⊂

= − ∑ . 

其中, ( )i
nD 表示区域 i 在 n 时刻的历史数量序,长度为 n; ( )i

nS 是 ( )i
nD 的有序子序列, ( )( )i

nP S 表示在 ( )i
nD 中找到子序

列 ( )i
nS 的概率.HP-MSI 使用真实熵和移动的相关性来衡量区域级别的需求不确定.为预测区域中的数量,HP- 

SMI 采用马尔可夫预测器.预测器的输入是 ( )i
nD 、时刻 n 和马尔可夫预测矩阵 T.输出是 n+1 时刻的预测数量. 

马尔可夫预测器可以在较低耗时下取得较高的预测准确率. 
我们将时间和空间划分为若干个范围,每个时间段称之为“时间槽”,用户和工人的出现时间属于一个时间

槽,等待时间为一个或多个时间槽.整个地图也被划分为多个区域,每个用户和工人都出现在一个区域内,处于 

区域交界处的用户和工人属于其左下角的区域,坐标按照区域的中心点计算.每个工人被表示为 ,
k
i jw ,每个用户

被表示为 ,
k
i ju .其中,i 表示区域的编号,j 表示时间槽的编号,k 表示在该区域该时间槽内的编号,从 1 开始. 

例 5:对于表 1 中的出现顺序,将整个时间段分为两个时间槽:[t0,t4]和[t5,t9],那么 u1-3 和 w1-3 属于时间槽 1,u4-6

和 w4-6 属于时间槽 2.整个地图按照 1×1 的方格划分为 90 个区域,从左下角开始编号,即 u4 所处于的区域编号为 

1,w4所处于的区域编号为 3.基于以上的划分,可以将预测的工人和用户进行划分,例如 u4可以被编号为 1
1,2u ,1 是

区域编号,2 是时间槽编号,1 是该区域该时间槽内的编号.w4 可以被编号为 1
3,2w . 

通过预测方法得出的结果,将工人和用户分别进行编号,然后求解全局的稳定匹配.根据证明,求解全局稳

定匹配是 NP-hard 问题,可以采用最大团的方法求得准确,但时间复杂度极高.本文采用 DSM 算法进行求解[10].
静态匹配采用合并和拆分的思想.首先采用贪心求解出一个初步的匹配结果.对于未被匹配的用户,如果拆掉当

前的某个匹配再将拆离的用户递归匹配,如果可以使得匹配总数增加,那么当前的匹配状态将会被调整.由于原

算法并不考虑时间属性,调用过程中需要检查工人出现的时间是否可以覆盖用户出现的时间槽,如果工人出现

过晚,则不能匹配. 

4.2   在线匹配 

在线匹配的主要思想是:根据离线匹配的结果,为当前到达的工人或用户进行匹配.如果当前到达用户是预

测结果之外的,那么让这个用户延迟到最长等待时间时,到达这个时间点时,根据当前的实际情况,采用延迟匹

配算法进行匹配.在线匹配算法分为两个部分,当用户(或工人)到达时,算法首先在离线匹配结果中查找是是否

存在相关的匹配,如果存在,则直接进行匹配或等待到查找到了离线匹配;如果离线结果中查找不到结果且用户

等待到达最长等待时间,但仍没有被匹配,这种情况是由于预测或离线匹配的误差所导致,对于类似情况的用

户,在不影响离线匹配结果的基础上,调用延迟匹配算法进行求解. 
预测指导的匹配算法的伪代码如算法 2 所示.算法的输入是动态到达的用户集 U 和工人集 W、静态的工
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作点集 P 以及离线预测的结果.算法的输出是任务的匹配结果集 M,其中的每一个元素都是稳点元组.在初始状

态,匹配结果 M 为空(第 1 行),将所有工作点设置为闲置状态(第 2 行).对于时刻 t,当一个新的对象 o 出现时,从离

线匹配结果 Moff 中查找和 o 有关的元组(第 3 行~第 5 行).如果这个元组在实际情况下是稳定的,将(w,u,p)移出

Moff,作为一个分配结果加入到 M 中,将 u 从 U 中移除,将 w 从 W 中移除,并将 p 被更新为占用状态(第 6 行~第
10 行).如果在 Moff 中不存在有关 o 的匹配结果,则原地等待(第 10 行~第 12 行).对于当前到达最长等待时间的

用户,则调用延迟匹配算法在同样等待的工人中查找是否具有稳定匹配(第 14 行~第 17 行).由于预测产生的误

差,会不可避免地出现一些意料之外的工人和用户,如果忽略这种情况,只按照预测的结果进行分配,会降低任

务匹配的数量,所以在预测指导之下,还需要再根据实际情况对分配结果进行调整.最后,算法会更新 Moff 并移除

那些已经过期的预测结果. 
算法 2. 预测指导的匹配算法. 
输入:用户集 U,事件集 W,工作点集 P,离线匹配结果 Moff; 
输出:全局任务匹配结果 M. 
1.  M=∅ 
2.  所有工作点处于闲置状态 
3.  For (当前时刻 t) 
1.    If (出现一个新的对象 o)     //o 的类型可以是工人也可以是用户 
5.      在 Moff 中查找与 o 有关元组(w,u,p) 
6.      If ((w,u,p)存在) 
7.        将(w,u,p)从 Moff 中移除 
8.        将(w,u,p)加入 M 
9.        将 u 从 U 中移除,w 从 W 中移除,更新 p 为占用状态 
10.     Else 
11.       o 原地等待 
12.     Endif 
13.   Endif 
14.   If (到达最长等待时间的用户集 Ut≠∅) 
15.     取出当前未分配任务且不属于 Moff 的工人集 Wt、当前闲置且不属于 Moff 的工作点集 Pt 

16.     调用延迟匹配算法 
17.   Endif 
18.   删除 Moff 中的过期结果 
19. Endfor 
例 6:按照例 5 中的划分方法,可以得到 90 个区域和 2 个时间槽,表 2 描述了预测方法所预测出的结果和离 

线匹配结果,共匹配了 5 个任务.首先,在 t0 时刻,w1和 u1 出现,此时 w1 对应 1
70,1w ,u1对应 1

87,1u ,(w1,u1,p6)可构成一个 

稳定元组,如图 5(a)所示.在 t2 时刻,u2 出现,但 Moff 中不存在与 u2 对应的元组,所以 u2 需要等待.同理,w2 出现之后 
依旧需要等待.在 t4时刻,w3和 u3出现,此时 w3对应 1

25,1w ,u3对应 1
27,1u ,(w3,u2,p3)可构成一个稳定元组.与此同时,u2 

到达最长等待时间,由于 w3 在 Moff 存在有关元组,此时可服务的工人为 w2,可供选择的工作点是 p5,(w2,u2,p5)可 

构成一个稳定元组,如图 5(b)所示.在 t5 时刻,w4 出现并开始等待.在 t6 时刻,u4 和 u5 出现,此时 w4 对应 1
3,2w ,u4 对

应 1
1,2u ,(w4,u4,p1)可构成一个稳定元组.u5 开始等待,如图 5(c)所示.在 t7 时刻,w5 出现,w5 对应 1

7,2w ,u5 对应 1
9,2u ,(w5, 

u5,p2)可构成一个稳定元组,如图 5(d)所示.在 t9 时刻, w6 和 u6 出现,此时 w6 对应 1
84,2w ,u6 对应 1

64,2u ,(w6,u6,p6)可构 

成一个稳定元组. 
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Table 2  Matching results of the offline guide 
表 2  离线匹配结果 

1 1
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(d) t7:w5 出现                      (e) t9:u6 和 w6 出现                   (f) 最终匹配结果 

Fig.5  Execution process of the prediction-oriented matching algorithm 
图 5  预测指导的匹配算法执行结果 

算法复杂度分析:算法每个时刻需要执行一次,算法 Moff 中使用索引可快速查询相应的匹配结果,复杂度为

O(1),对于所有用户和工人最优的匹配复杂度可以达到 O(|U|+|W|).对到达最长等到时间的用户调用延迟匹配算

法的最坏时间复杂度是 O(|U|×|W|×|P|).更新 Moff需要对其进行遍历,复杂度是 O(Moff).综上所述,算法最差复杂度

是 O(|U|×|W|×|P|).算法需要记录 3 种对象的信息,分别记录用户和工作点之间、工人和工作点之间的距离,还需

要记录离线匹配结果,空间复杂度为 O(|U|×|P|+|W|×|P|). 

5   实验及分析 

本节报告文中算法的实验结果,在真实数据集和合成数据集的情况下,分别对算法的效率和效用进行评估. 

5.1   实验设置 

本文采用滴滴盖亚数据开放计划(https://outreach.didichuxing.com/research/opendata/)作为测试的真实数据

集.滴滴出行是国内著名的出行服务平台,盖亚数据开放计划提供了真实脱敏的数据源,以天为单位,记录平台

中的出行信息.数据包括订单文件和轨迹文件:订单文件记录订单的起止时间和起止位置,轨迹文件按照时间记

录司机的行车位置.本文选取 4 天、相同区域的订单作为真实数据集,根据订单信息和轨迹信息选取工人和用

户的时空信息,出现在不同位置的同一司机被视为两个不同的工人,根据订单起始位置选取一些位置作为工作

点.时间槽设定为 15 分钟,即:全天被划分为 96 个时间槽,用户的最长等待时间是 15 分钟,区域大小为 0.5km× 
0.5km.相同区域不同时间的数据被作为预测算法的训练数据.真实数据集的详细信息见表 3. 
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Table 3  Real dataset 
表 3  真实数据集 

日期 工人 用户 工作点

11.09 9 425 9 755 9 900 
11.16 10 657 11 523 12 000
11.23 9 147 9 062 9 200 
11.30 9 871 10 894 11 000

本文还通过一组合成数据集测试算法的可扩展性.首先,通过划定不同大小区域,调整工人集、用户集和工

作点集的大小.通过调整时间槽的时间跨度、用户等待时间的长短和区域大小来验证这 3 个参数对算法效率的

影响.合成数据集的详细信息见表 4,实验默认设置已经加粗显示. 

Table 4  Synthetic dataset 
表 4  合成数据集 

参数 范围 
|W|=|U|=|P| 10k,20k,30k,50k,100k 

等待时间(分钟) 5,10,15,20,30 
时间槽(分钟) 5,10,15,20,30 

区域大小(千米) 0.1×0.1,0.2×0.2,0.5×0.5,1.0×1.0

实验环境采用的 CPU 为 Intel(R) Core(TM) i5-6500 3.20GHz CPU 以及 32GB 内存,算法通过 C++和 STL 库

实现.评价的算法包括延迟匹配算法(DM)和预测指导的匹配算法(POM),此外,将静态的三维稳定匹配算法[10]作

为最优解(OPT)进行比较.算法的评价指标包括任务匹配个数、运行时间和占用内存,预测和离线匹配的运行时

间和内存不计算在内. 

5.2   真实数据集的实验结果 

本节报告 3 种算法在真实数据集上的测试结果见表 5. 
• 在 4 组不同日期的数据上,OPT 算法耗时最多,并且由于使用索引,导致占用内存最大; 
• POM 算法的匹配结果次之,耗费时间最短,但占用内存略高于 DM 算法; 
• DM 算法的匹配结果较差,运行时间高于 POM 算法,但是占内存最少. 
实验结果说明预测技术对本文的问题具有指导作用,能够在一定程度上预测工人和用户的时空分布,从而

提高在线匹配的效果.由于 POM 首先进行离线匹配结果的查找,查找失败再进行 DM 的匹配,算法耗时较少.由
于 POM 保存了离线分配结果等,而 DM 算法只保存了基本的信息,导致了 POM 算法内存占用高于 DM 算法. 

Table 5  Results over real datasets 
表 5  真实数据集实验结果 

数据集 算法 匹配率(%) 运行时间(s) 内存(MB)

11.09 
OPT 84.54 45.88 204.47 
DM 38.34 12.48 50.67 

POM 62.14 9.67 127.88 

11.16 
OPT 84.96 57.23 278.53 
DM 55.30 15.79 57.87 

POM 64.99 11.81 159.96 

11.23 
OPT 81.83 44.12 188.75 
DM 34.40 11.75 32.78 

POM 58.20 7.14 107.67 

11.30 
OPT 86.86 49.66 218.67 
DM 48.13 13.74 58.95 

POM 67.34 8.47 130.36 
 

5.3   合成数据集的实验结果 

本节在合成数据上研究不同参数对 3 个算法的影响,包括工人数量、用户数量和工作点数量、用户等待时
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间、时间槽长度和区域大小. 
首先报告工人数量、用户数量和工作点数量变化对算法结果的影响.实验的设置是用户等待时间 15 分钟,

时间槽长度 15 分钟,区域大小是 0.5km×0.5km,工人、用户和工作点数量从 10k 扩展到 100k. 
• 3 种算法匹配数量的结果如图 6(a)所示:随着工人数量、用户数量和工作点数量的不断增加,3 种算法

的匹配数量不断上升,POM 算法的匹配效果一直高于 DM 算法,低于 OPT 算法; 
• 算法的运行时间如图 6(b)所示:OPT 算法的运行时间远远高于其他算法,POM 算法的运行时间略低于

DM 算法,且两种算法的运行时间增幅较缓; 
• 算法的内存占用如图 6(c)所示:OPT 算法由于索引的使用内存占用迅速增加,POM 算法和 DM 算法的

内存占用都有增加,且 POM 算法的内存占用高于 DM 算法. 

     

(a) 匹配数量                           (b) 运行时间                         (c) 内存占用 

Fig.6  Results on varying |W|, |U| and |P| 
图 6  工人数量、用户数量和工作点数量变化的实验结果 

用户等待时间变化对算法的影响如图 7 所示.算法的默认设置是时间槽长度 15 分钟,区域大小是 0.5km× 
0.5km,工人、用户和工作点的数量是 20k,用户等待时间从 5 分钟变化到 30 分钟. 

• 3 种算法的匹配数量都随着等待之间的延长而多变,如图 7(a)所示:OPT 算法的匹配数量一直最多, 
POM 算法在等待时间短时的结果差于 DM 算法.随着等待时间边长,POM 效果高于 DM 算法.原因是

当等待时间小于时间槽长度时,离线匹配结果可能提前失效,要调用 DM 算法来为这些用户进行在线

分配,但是很多角色还在离线匹配结果中,导致可用的工人和工作点很少,匹配结果不理想.随着等待时

间逐渐边长,这种提前失效的情况消失,匹配结果变好; 
• 算法的运行时间如图 7(b)所示:OPT 算法时间消耗上升较快;在等待时间远低于时间槽长度时,POM 算

法的运行时间和 DM 算法差不多,原因和匹配结果一致.随着等待时间变长,POM 算法的运行时间低于

DM 算法; 
• 算法的内存占用如图 7(c)所示:由于索引开销加大,OPT 算法的内存消耗持续上涨,POM 算法和 DM 算

法的内存消耗小幅上涨,这是在线分配结果和可选工人数量变多的缘故.等待时间的变长不影响离线

匹配的结果,所以 POM 算法的内存增长和 DM 算法趋势一致. 

     

(a) 匹配数量                       (b) 运行时间                        (c) 内存占用 

Fig.7  Results on varying Tu 
图 7  用户等待时间变化的实验结果 
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时间槽长度变化对算法的影响如图 8 所示.算法的默认设置是区域大小是 0.5km×0.5km,工人、用户和工作

点的数量是 20k,用户等待时间 15 分钟,时间槽长度从 5 分钟变化到 30 分钟.由于 OPT 算法和 DM 算法的效果

与时间槽的长度无关,所以两种算法的曲线都保持直线,时间槽的长度影响预测结果,从而影响 POM 算法,所以

POM 算法的曲线根据参数变化而变化. 
• POM 算法的匹配结果如图 8(a)所示:匹配数量随着时间槽的增长呈先上升后下降的趋势.原因是当时

间槽过短时,预测的准确性降低,离线匹配结果对在线匹配的指导性不强,在线匹配过程中无法在离线

结果中找到合适的匹配结果,算法效果类似于 DM;当时间槽长度超过最长等待时间时,用提前失效现

象会发生,即离线匹配中的结果会由于用户超过等待时间而失效,在线匹配只能从当前空闲的资源中

查找匹配,导致匹配的数量开始下降; 
• 算法运行时间如图 8(b)所示:当时间槽长度和用户等待时间相近时, POM算法的运行时间最短,其他时

间由于多次调用 DM 算法导致时间上升; 
• 算法的内存占用如图 8(c)所示:由于时间槽长度增加,离线匹配结果增加,导致算法存储空间增大. 

     

(a) 匹配数量                        (b) 运行时间                       (c) 内存占用 

Fig.8  Results on varying length of slots 
图 8  时间槽长度变化的实验结果 

区域大小变化对算法的影响如图 9 所示.3 种角色的数量是 20k,用户等待时间 15 分钟,时间槽长度 15 分钟,
划分区域大小从 0.1km×0.1km变化到 1.0km×1.0km.如时间槽长度变化的实验分析中所提到的,OPT算法和 DM
算法与区域大小划分无关,所以两种算法的曲线都保持直线,划分区域大小影响预测结果,从而影响 POM 算法,
所以 POM 算法的曲线根据参数变化而变化. 

     

(a) 匹配数量                         (b) 运行时间                        (c) 内存占用 

Fig.9  Results on varying grid size 
图 9  区域大小变化的实验结果 

• POM 算法的匹配结果如图 9(a)所示:随着划分区域面积的不断增大,POM 算法的匹配结果呈先上升后

下降的趋势.这个趋势和时间槽的划分有相似之处,但是原因不同.当区域过小时,预测准确性降低,此
时无法起到指导作用,离线匹配中查找不到合适的结果,所以需要对当前闲置资源调用 DM 算法进行

匹配.当区域过大时,预测算法将产生大量预测结果,但是由于区域划分过大,导致在线分配时这些结果

不一定都是稳定的,找不到稳定匹配的用户要调用 DM 算法进行处理,此时和用户提前失效的结果 
相似; 
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• 算法的运行时间如图 9(b)所示:POM 算法的运行时间呈先减少后上升的趋势.在区域过大或过小时,算
法大部分时间调用 DM 算法,导致运行时间升高,和 DM 算法的运行时间相近; 

• 算法的内存占用如图 9(c)所示:由于区域划分的增大,离线匹配结果增大,离线匹配结果增加,导致 POM
算法存储空间增大.原因和时间槽增大的情况类似. 

5.4   实验总结 

在本节中,我们使用真实数据集和合成数据集分别对算法的效用和效率进行了测试.在合理的设置下,POM
算法的实验结果和运行速度都高于 DM 算法,但是算法占用内存高与 DM 算法.在不同参数的测试中,DM 和

POM 算法都受到数据规模和用户等待时间的影响.随着数据规模的增长,两种算法的匹配数量、运行时间和内

存消耗都进行增长.随着等待时间的延长,两种算法的匹配数量、运行时间和内存消耗也都进行增长,但是在时

间过长或过短时,都会影响 POM 算法的效果.POM 算法还受时间槽长度和划分区域大小所影响.时间槽长度和

用户等待时间的差距影响了 POM 算法的效果,当时间槽长度和用户等待时间相近时,POM 的效果较好.区域划

分的粒度通过影响预测结果和离线匹配,从而影响 POM 的效果.在本实验中,采用 0.5km×0.5km 的划分时 POM
获得较好的效果. 

6   结论及展望 

本文研究新型时空众包平台中在线稳定匹配问题.区别于传统的研究工作,本文考虑工人、用户和工作点

这 3 种角色,将二维匹配问题扩展到三维问题,同时研究如何求解在线场景下的稳定匹配问题.本文首先给出了

三维在线稳定匹配问题的定义,然后提出一种基础算法(延时匹配算法)和一种改进算法(预测指导的匹配算法)
对问题进行求解.延时匹配算法当用户到达最长等待时间时,根据当前到达的工人和闲置的工作点进行匹配.预
测指导的匹配算法采用 HP-MSI 方法对数据分布进行预测,并生成离线匹配结果,算法根据离线匹配结果对在

线匹配进行指导.最后,本文使用真实数据集和合成数据集对算法进行实验.实验结果验证了算法的效果和效

率,以及算法的可扩展性和不同参数对算法的影响.实验结果表明:在合理的参数配置下,预测指导的匹配算法

的匹配结果和运行时间皆优于延时匹配算法. 
未来工作中,将考虑用户和工人的活动距离约束,即用户和工人可以选择可接受的服务点的距离范围,防止

出现远距离移动的情况.同时,为用户的任务设置服务时间,工作点在服务中处于占用状态,服务完成后将被释

放,供其他用户使用. 
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