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[摘要] 　 灾难发生后人们常常通过社交媒体平台发布志愿者救援与受灾者求助信息ꎬ从这些数据中抽取求助

任务与救援人员信息并对两者进行合理匹配可以为救助提供有效支持. 本文将空间众包技术引入灾难救援领

域ꎬ提出支持灾难救援的在线空间众包匹配问题. 利用深度学习分类方法与大规模语言模型构建灾难事件信息

抽取模型ꎬ实现了救援和求助信息的准确抽取ꎻ设计了任务等级评定方法与动态损失度量ꎬ以反映任务的紧急性

和损失的动态变化ꎻ基于动态损失度量提出了一种综合抢占与延迟策略的贪心算法. 通过真实数据集及合成数

据集进行详细的实验分析ꎬ与现有算法相比ꎬ提出的综合抢占与延迟的贪心算法总损失至少减少 ３５％ꎬ验证了所

提算法的有效性.
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自然灾害如台风、暴雨等会引起人员伤亡与财产损失ꎬ及时的救援至关重要. 由于响应时间和救援人

员的限制ꎬ不得不在有限的时间和救援人员的基础上做出最优分配ꎬ以减少损失、拯救生命[１－２] .
通常应急救援涉及大量的任务ꎬ实施救援的过程中要坚持将及时处理紧急任务以降低总损失作为基

本原则. 救援任务应区分出轻重缓急ꎬ把人员的安全放在首位. 现有的救援方式以政府部门组织性救援为

主. 近年来社交媒体平台(如微博、论坛等)为救援信息的发布提供了新的渠道ꎬ这些平台可以同时发布救

助与求助两类信息[３－４] . 例如ꎬ２０２１年 ７月河南遭受重大水灾ꎬ由于受灾范围大ꎬ一些灾害区域难以得到及

—１２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４７卷第 ４期(２０２４年)

时救援. 随后在平台中出现了“救命文档”ꎬ该文档登记了受灾求助情况及可以提供援助的相关信息. 但事

出紧急且信息量较大ꎬ这种由志愿者各自查询并进行救助的方式无法有效减少灾难所带来的损失.
基于以上观察ꎬ本文将空间众包技术引入灾难救援领域ꎬ提出了支持灾难救援的在线空间众包匹配算

法ꎬ利用空间众包技术有效地将求助任务与救援人员进行匹配ꎬ以最大限度地减少灾害损失.
现有的空间众包应用领域大多属于商业服务类ꎬ优化目标通常为工人收益最大化或总体任务分配最

大化[５－６] . 然而ꎬ灾难救援应用中应以损失最小化为目标ꎬ且灾难救援应用中损失会随救援的延误而增大ꎬ
因此利用现有空间众包算法难以直接有效求解灾难救援的空间众包问题.

灾难救援应用中空间众包问题存在的挑战包括:①有效地抽取求助任务与救援人员信息ꎻ②自动评定

其紧急程度和等级ꎬ设计合理的动态损失度量ꎻ③考虑时间、地点并结合动态损失度量ꎬ实现实时的最小损

失分配. 其中ꎬ当空间众包应用涉及从多源非结构化数据中抽取任务与救援人员信息时均存在挑战①和

②ꎬ挑战③是灾难救援空间众包问题所特有的.
为了应对以上挑战ꎬ首先ꎬ基于 ＴｅｎｃｅｎｔＰｒｅｔｒａｉｎ框架对大规模语言预训练模型进行指令微调ꎬ设计了以水

灾求救助为例的信息抽取模型ꎬ实现准确、自动抽取救援信息ꎻ其次ꎬ使用 ＦＡＨＰ 和 ＣＲＩＴＩＣ主客观结合方法

评定救援信息的等级ꎬ设计动态损失度量ꎻ最后ꎬ提出了抢占与延迟策略ꎬ结合两种策略设计一种任务匹配算

法ꎬ旨在优化资源分配并最小化整体损失. 实验结果证明综合抢占与延迟策略的贪心算法可以更加有效地减

少总损失. 本文提出的空间众包解决方案可以应用于任何以损失最小为优化目标的众包应用场景.

１　 相关工作

１.１　 信息抽取

在自然灾害发生后ꎬ整合社交媒体发布的救援相关信息ꎬ提取出空间任务和救援人员的基本信息ꎬ从
而为后续任务分配奠定基础. 信息抽取的主要任务是从自然语言文本中抽取出特定的事实信息.

信息抽取方法分为传统的基于规则及统计的方法[７]、基于机器学习与深度学习的方法[８] . 随着机器

学习和深度学习迅速发展ꎬ学者们研究了使用深度学习模型进行实体抽取[９－１０] . 目前大规模预训练语言

模型凭借其强大的语言理解和上下文处理能力ꎬ在实体识别方面的应用中展现出了良好的性能[１１－１２] .
为了在灾难期间从媒体信息中提取有效数据ꎬ本文使用 ＣｈａｔＦｌｏｗ 大语言模型构建了社交媒体数据中

以水灾事件为例的救援信息提取模型.
１.２　 空间众包

Ｋａｚｅｍｉ等[５]在 ２０１２年提出了空间众包概念ꎬ不同于传统众包ꎬ空间众包是依托移动设备、结合互联

网平台、利用人群的潜力来执行具有空间性质的任务.
空间众包的核心为工人与任务的匹配[１３]ꎬ匹配的目标为最大化匹配收益ꎬ收益包括分配任务数量、工

作人员奖励、平台总体效用等[１４] . 根据应用场景不同ꎬ空间众包可分为离线空间众包[１５] 与在线空间众

包[１６] . 这些模型旨在在线状态下最大化完成任务数量和整体效用[１７] . 本文研究的灾难救援空间众包是在

线场景下的空间众包.
近年来空间众包在灾难救援领域的应用备受关注. 陶阳阳[１８]列出了近年来众包模式下志愿者参与灾

难救援的案例ꎬ并分析了志愿者对众包模式下参与救援行动的意愿. 此外ꎬ文献[１９－２０]针对众包视角下

救灾减灾的社会参与机制进行了研究ꎬ并提出了有效的众包模式下救灾减灾方法. 这些研究从理论层面

证明了空间众包模式在灾难救援领域的可行性.
１.３　 灾难救援相关信息技术

信息技术在灾难救援中起着重要的作用ꎬ全国应急避难场所综合信息管理服务系统等承担着协调救

援任务、发布灾情信息和协调志愿者资源等重要职责.
此外ꎬ近年来一些非官方的信息技术应用也在救援中发挥着重要作用. 例如ꎬ２０２１ 年 ７ 月 ２０ 日ꎬ郑州

特大暴雨事件中使用共享在线文档创建了“救命文档” [２１] . Ｕｓｈａｈｉｄｉ 是一个典型的开源救援平台ꎬ为全球

范围受灾人员与救援组织提供联系渠道. ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐ 和 ＧｏｏｇｌｅＭａｐｓ 地图服务平台也提供用户实时灾

情信息上传的功能[２２] .
本文研究旨在抽取公共平台发布的灾难救援信息ꎬ将空间众包技术引入灾难救援ꎬ为志愿者参与救援
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工作提供任务匹配指导ꎬ最大化地降低灾难所带来的损失.

２　 相关定义

首先介绍使用的相关定义ꎬ然后引出本文提出的空间众包匹配问题定义.
定义 １　 空间任务. 空间任务表示为 ｓ( ｉꎬｌꎬｔ０ꎬｔｍａｘꎬｒꎬｎ)ꎬ其中 ｉ为任务编号ꎬｌ为任务所在位置ꎬｔ０ 为任

务请求时间ꎬｔｍａｘ表示此任务的截止时间ꎬｒ为任务等级ꎬｎ为任务所需人员的数量.
任务等级 ｒ表示任务 ｓ的紧急程度ꎬ涉及人身安全的任务等级最高ꎬ本文将任务等级 ｒ 设为 １ ~ ５ 级ꎬ

其中 １级最高. 截止时间 ｔｍａｘ表示任务的最长等待时间ꎬ即过了此时间ꎬ任务等级随之变高.
定义 ２　 空间任务损失. 给定一个空间任务 ｓꎬ任务请求开始所经历的时间 ｔꎬ空间任务 ｓ 的损失表示

为 Ｌ( ｓꎬｔ)ꎬ其值会随时间增长而增大. 当 ｔ≥ｔｍａｘ时ꎬ任务 ｓ损失达到最大值ꎬ表示为 Ｌ( ｓꎬｔｍａｘ) . 不同等级的

空间任务对应的损失变化率不同ꎬ等级越高的任务损失越大.
定义 ３　 救援人员. 救援人员表示为 ｗ( ｉꎬｌꎬｔ０)ꎬ其中 ｉ为救援人员编号ꎬｌ表示人员 ｗ 所在地点ꎬｔ０ 为

其请求时间. 救援人员简称为人员ꎬ只有当人员空闲时ꎬ才能为其分配任务.
定义 ４　 最小损失任务匹配问题. 给定空间任务序列 Ｓ＝{ ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺}ꎬ其中 ｓｉ 的请求时间<ｓ ｊ 的请求时

间( ｉ<ｊ)ꎬ救援人员序列 Ｗ＝{ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺}ꎬ其中 ｗ ｉ 的请求时间<ｗ ｊ 的请求时间( ｉ<ｊ)ꎬ连续等间隔时间段集

合 Ｔ＝{Ｔ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴｎ}ꎬ最小损失任务匹配问题指在 Ｔｉ 时间段上根据任务等级及任务所需人员数量将人员

分配给任务ꎬ表示为 Ｍ(ＳꎬＷ)＝ {<ｓ１ꎬＷ１>ꎬ<ｓ２ꎬＷ２>ꎬ􀆺}ꎬ其中<ｓｉꎬＷｉ>指任务 ｓｉ 的匹配. 匹配 Ｍ(ＳꎬＷ)的

损失为 Ｌ(Ｍ(ＳꎬＷ))＝ ∑ Ｌ(<ｓｉꎬＷｉ>) . 最小损失任务匹配表示为 Ｍｍｉｎ(ＳꎬＷ)ꎬ是所有匹配中损失最小的

匹配ꎬ满足 Ｌ(Ｍｍｉｎ(ＳꎬＷ))＝ ｍｉｎ Ｌ(Ｍ ｊ(ＳꎬＷ))ꎬ其中 Ｍ ｊ(ＳꎬＷ)为任一匹配.
可将最小损失任务匹配问题归约为 ０－１背包问题ꎬ从而证明该问题是 ＮＰ 难问题.
定义 ５　 抢占. 给定一个高等级任务 ｓｊꎬ当空闲人员序列为空时ꎬ对于任务 ｓｉ 已分配的结果<ｓｉꎬＷｉ>ꎬ如果

(Ｌ(ｓｊꎬｔ０)－Ｌ(ｓｊꎬｔ))>Ｌ(ｓｉꎬｔ０)ꎬ则将 Ｗｉ 重新分配给 ｓｊꎬ称为任务 ｓｊ 抢占任务 ｓｉ . 其中ꎬＬ(ｓｉꎬｔ０)与 Ｌ(ｓｊꎬｔ０)为任

务 ｓｉ 与 ｓｊ 的最大损失ꎬＬ(ｓｊꎬｔ)为分配后的损失ꎬｔ为再分配的人员到达任务 ｓｊ 的时间. Ｌ(ｓｊꎬｔ０)－Ｌ(ｓｊꎬｔ)称为

抢占收益ꎬＬ(ｓｉꎬｔ０)为抢占代价.
定义 ６　 延迟. 任务按时间段分批匹配ꎬ当救援人员不足时ꎬ低等级任务延迟到下一批处理队列中ꎬ高等

级任务立即匹配. 每个任务 ｓ有一个记时器 ｔｄꎬ其中 ｔｄ 等于任务 ｓ当前时间 ｔｎｏｗ减去任务请求时间 ｔ０ . 每延迟

一次则放入下一批处理队列ꎬ下一批处理时综合考虑时间与任务等级ꎬ定义任务优先级因子为 ｐｄ(ｓ):
ｐｄ( ｓ)＝ α×ｓｒ＋β×ｓｔｄꎬ (１)

式中ꎬα＋β＝ １ꎬ且 α≥β.
表 １和表 ２给出了不同时间段到达的任务与人员示例. 假定每个时间段为 ０.５ ｈꎬ设置人员移动速度为 ４.

救援人员和任务按表 １、２的时间段实时出现ꎬ任务等级由高到低表示为红色、橙色、黄色、绿色、蓝色.
表 １　 任务示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔａｓｋｓ

Ｔ ｓｉ ｓｌ ｓｒ ｓｎ Ｌ( ｓꎬｔｍａｘ) ｓｔｍａｘ / ｈ

Ｔ１ ｓ１ (１ꎬ１) ５ ２ １０ ４
Ｔ１ ｓ２ (２ꎬ５) ４ ２ ２０ ４
Ｔ２ ｓ３ (３ꎬ３) ３ １ ４０ ４
Ｔ２ ｓ４ (６ꎬ２) １ ３ １６０ ４
Ｔ３ ｓ５ (７ꎬ１) １ ２ １６０ ４
Ｔ３ ｓ６ (３ꎬ６) ２ ３ ８０ ４

表 ２　 救援人员示例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｗｏｒｋｅｒｓ

Ｔ ｗｉ ｗｌ
Ｔ１ ｗ１ꎬｗ２ꎬｗ３ꎬｗ４ (２ꎬ２)ꎬ(１ꎬ６)ꎬ(２ꎬ７)ꎬ(３ꎬ１)
Ｔ３ ｗ５ꎬｗ６ ｗ７ꎬｗ８ (５ꎬ１)ꎬ(５ꎬ６)ꎬ(５ꎬ４)ꎬ(７ꎬ４)

图 １为采用文献[６]中提出的最近邻优先算法(ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＮＮＰ)的匹配结果:
{<ｓ１ꎬ{ｗ１ꎬｗ４}>ꎬ<ｓ２ꎬ{ｗ２ꎬｗ３}>ꎬ<ｓ３ꎬ{ｗ７}>ꎬ<ｓ４ꎬ{ｗ５ꎬｗ６ꎬｗ８}>} . 由于高等级任务 ｓ４ 未在时间段 Ｔ２ 内及
时匹配ꎬ直到时间段 Ｔ３ 才匹配成功ꎬ匹配的总损失为 ３０９.３８.

图 ２为最近邻优先算法中加入任务等级属性的匹配结果:{<ｓ１ꎬ{ｗ１ꎬｗ４}>ꎬ<ｓ２ꎬ{ｗ２ꎬｗ３}>ꎬ<ｓ３ꎬ{ｗ６}>ꎬ<
ｓ４ꎬ{ｗ５ꎬｗ７ꎬｗ８}>} . 此匹配的总损失为 ３０２.９８. 与图 １中匹配相比ꎬ任务 ｓ４ 获得了更近距离的人员匹配ꎬ且匹

配总距离更小.
—３２—
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图 １　 最近邻贪心算法匹配示例

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｇｒｅｅｄｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ２　 结合任务等级的最近邻贪心算法匹配示例

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｇｒｅｅｄｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔａｓｋ ｌｅｖｅｌｓ

３　 匹配算法

本文提出的支持灾难救援的在线空间众包匹配算法模型如图 ３所示. 该模型包括信息抽取模型构建、任
务等级评定与动态损失度量设计、任务匹配算法三部分.

图 ３　 匹配算法模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ

灾难发生后社交媒体会以不同的形式发布求助信息与救援信息. 首先ꎬ采用 ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ分类模型将收集

到的信息进行分类. 然后ꎬ利用设计的 ＣｈａｔＦｌｏｗＦｌｏｏｄ大语言模型进行任务与人员信息抽取. 对抽取的任务信

息进行等级评定及动态损失度量设计. 最后ꎬ结合 ｋＮＮ预测模型进行任务预测ꎬ将得到的任务序列与人员按

照所设计的匹配算法进行在线匹配.
３.１　 任务与人员信息抽取

针对水灾事件ꎬ本文提出了社交媒体数据中水灾事件求助、救助信息提取模型. 该模型由水灾事件语料

库构建、基于 ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ模型的自动分类、ＣｈａｔＦｌｏｗＦｌｏｏｄ信息抽取模型 ３个部分构成.
首先ꎬ在水灾事件语料库构建部分ꎬ通过爬取微博河南暴雨互助话题中水灾事件相关信息获得原始数据

集ꎬ利用数据集对水灾事件知识体系进行构建. 结合构建的知识体系将原始数据集进行分类标注得到分类数
—４２—
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据集. 然后ꎬ采用 ＢＥＲＴ￣ＣＮＮ训练分类数据ꎬ并预测出求助信息. 最后ꎬ将求助信息结合水灾事件知识体系通

过 ＧＰＴ￣４ 标注数据得到指令微调数据集. 基于 ＣｈａｔＦｌｏｗ 模型进行指令微调得到信息抽取模型

ＣｈａｔＦｌｏｗＦｌｏｏｄꎬ通过模型进行推理ꎬ得到结构化的求助需求信息. 对于抽取出的信息的真实性与一致性采用

文献[２３]的处理方法进行校验.
３.２　 任务等级评定及动态损失度量

灾害发生后需要迅速做出反应ꎬ来减少总损失. 在此期间应尽可能保证被困人员的生命安全ꎬ减少人员

伤亡ꎬ因此需要将求助信息评级ꎬ使紧迫的求助更快地得到救助. 借鉴陈报章等[２４]的研究将灾害危险度由高

到低划分为 ５个等级ꎬ用数字表示为 １、２、３、４、５. 采用主客观综合赋权法对任务的紧急程度进行评定[２５]ꎬ然
后进行模糊综合评价ꎬ最终评定出每个任务的等级.

首先按照收集的数据将不同的求助关键词赋予内容和权重ꎬ权重越高则越紧急. 不同关键词的灾损指数

如表 ３所示ꎬ其中 ｃ１ ＝人的损伤程度ꎻｃ２ ＝急救时医院医护人员不足且急需药品ꎻｃ３ ＝居住者流失的影响ꎻｃ４ ＝
任务中食品原料不足的影响ꎻｃ５ ＝不卫生状况的影响.

表 ３　 不同关键词权重

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｅｙｗｏｒｄ ｗｅｉｇｈｔｓ

任务等级 灾损指数 求助关键词 损失程度

１ ０.９ ｃ１ 高

２ ０.７ ｃ２ 较高

３ ０.５ ｃ３ 中等

４ ０.３ ｃ４ 较低

５ ０.１ ｃ５ 低

　 　 根据归一化原理ꎬ将不同关键词的灾损指数按照

等间距原则ꎬ在 ０~１之间对灾害的危险度进行赋值ꎬ然
后通过序关系法主观得到权值ꎬ通过 ＣＲＴＩＣ 权重法客

观确认权值. 本文采用主客观相结合方法对任务紧急

程度进行评定ꎬ以期获得准确的任务等级评估结果.
灾害发生会产生自身的经济上的损失ꎬ救援不及

时和人员的移动会加大损失量ꎬ即后续损失. 当受灾点

得到及时的救助ꎬ认为后续损失为给定的初始损失 ｃ. 根据李超超等[２６]的相关研究可知后续损失符合 Ｓ型曲

线变化ꎬ因此本文采用 Ｓ型损失增长函数 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ进行建模. 给定任务 ｓꎬ其损失函数为:

Ｌ(ｓꎬｔ)＝ Ａ

１＋ Ａ
ｃ
－１æ

è
ç

ö

ø
÷ ｅｆ(ｓｒ) ｔ

ꎬ (２)

式中ꎬ参数 Ａ为最大损失饱和值ꎻｃ为初始损失ꎻｋ为曲线的变化率ꎬ其值与任务等级相关ꎬ即 ｋ＝ ｆ(ｓｒ) .
表 ４　 损失函数参数设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

ｓｒ ｃ Ａ ｆ(ｓｒ)

１ ２０ １６０ －０.５
２ １０ ８０ －０.４
３ ８ ４０ －０.３
４ ５ ２０ －０.２
５ ３ １０ －０.１

　 　 函数自变量 ｔ 为任务请求开始所经历的时间ꎬ此
时间需要对实际时间进行最大－最小规范化处理. 表 ４
给出了 １~５级任务损失函数的参数取值.
３.３　 综合抢占与延迟策略的贪心算法

支持灾难救援的在线空间众包匹配问题是 ＮＰ￣
ｈａｒｄ问题ꎬ解决此类问题通常采用贪心算法. 本文借鉴

文献[５]处理在线空间众包问题算法ꎬ提出了考虑任务

等级与最近邻的基本贪心算法. 但是贪心算法只在同一时间段内实现按等级与距离进行优化匹配ꎬ得到的往

往是局部有效解ꎬ不是全局最优解ꎬ因此在贪心算法的基础上提出了两种启发式策略.
如果当前时间段出现高等级的任务、且人员数不充分时ꎬ则会延误高等级任务的分配ꎬ这将增加整体损

失. 因此ꎬ本文提出了抢占策略ꎬ在定义 ５中给出了抢占的定义. 抢占策略是指当人员数量不足时ꎬ重新将上

一时段已分配给低等级任务的救援人员再分配给后到来的高等级任务. 抢占行为也会产生一定的代价ꎬ低等

级任务会因得不到匹配产生损失. 因此ꎬ需要在抢占时平衡收益和代价ꎬ确保抢占的收益大于代价.
由于高等级任务可能在低等级任务后到达ꎬ为了减少抢占次数ꎬ本文提出了延迟策略ꎬ在定义 ６中给出

了延迟的定义. 延迟策略是指直接将低等级任务延迟匹配ꎬ预先留取一部分空闲人员给后续到来的更紧急的

高等级任务ꎬ以降低整体的损失.
抢占与延迟策略各自有适用情景ꎬ当任务与救援人员大量出现ꎬ救援人员数量不足且高等级任务较多

时ꎬ需要同时执行抢占与延迟策略ꎬ使更多的高等级任务及时得到匹配. 因此ꎬ本文提出了综合抢占与延迟策

略的贪心算法ꎬ以适用于各种场景下的任务匹配ꎬ最小化整体损失.
综合抢占与延迟策略的贪心算法如算法 １所示. 给定任务集 Ｓ和人员集Ｗꎬ对于每个任务请求 ｓꎬ如果为

—５２—
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高等级任务且人员充足则直接匹配人员(第 ６~９行)ꎬ若人员数量不足则按照抢占策略抢占低等级任务已匹

配的人员(第 １０~１３行)ꎬ抢占不成功则加入任务池(第 １４行)ꎻ如果为低等级任务则先判断是否需要延迟ꎬ
不需要则直接进行匹配(第 １５~１８行)ꎬ否则进行延迟(第 １９~２０行) . 对于人员请求ꎬ将其分配给优先度最高

的任务(第 ２１~２７行) . 最终返回任务匹配结果 Ｍ(ＳꎬＷ) .

算法 １　 Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ

Ｉｎｐｕｔ:任务集 Ｓꎬ救援人员集 Ｗꎬ预测空间任务集 Ｓ′
Ｏｕｔｐｕｔ:任务分配 Ｍ(ＳꎬＷ)
１ Ｍ(ＳꎬＷ)＝ ⌀ꎻ
２ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ Ｓ′ ｕｓｉｎｇ ｋＮＮꎻ
３ ｆｏｒ(ｅａｃｈ ｎｅｗ ａｒｒｉｖａｌ ｒｅｑｕｅｓｔ)ｄｏ
４　 ｉｆ(ｔｈｅ ｒｅｑｕｅｓｔ ｉｓ ａ ｔａｓｋ ｓ)ｔｈｅｎ
５　 　 ｉｆ(ｓｒ<ｒ′)ｔｈｅｎ
６　 　 　 ｉｆ(ｆｒｅｅｗｏｒｋｅｒｓ ｉｓ ｎｏｔ ｅｍｐｔｙ)ｔｈｅｎ
７　 　 　 　 ｉｆ(ｎ ｗｏｒｋｅｒｓ ｃｌｏｓｅｓｔ ｔｏ ｄｉｓｔ(ｗ[ｉ] ｌꎬｓｌ))ｔｈｅｎ
８　 　 　 　 　 Ａｐｐｅｎｄ ｎ∗{ｗ[ｉ]ꎬｓ} ｔｏ <ｓꎬＷ>ꎻ
９　 　 　 　 　 ｆｒｅｅｗｏｒｋｅｒｓ＝ ｆｒｅｅｗｏｒｋｅｒｓ－{ｗ[ｉ]}ꎻ
１０　 　 　 ｅｌｓｅ ｉｆ(ｂｕｓｙｗｏｒｋｅｒｓ ｉｓ ｎｏｔ ｅｍｐｔｙ)ｔｈｅｎ
１１　 　 　 　 ｉｆ ((Ｌ(ｓꎬｔ０)－Ｌ(ｓꎬｔ))>Ｌ(ｓ′ꎬｔ０)＆＆ ｎ ｗｏｒｋｅｒｓ ｃｌｏｓｅｓｔ ｔｏ ｄｉｓｔ(ｗ′[ ｊ] ｌꎬｓｌ))ｔｈｅｎ
１２　 　 　 　 　 Ａｐｐｅｎｄ ｎ∗{ｗ′[ ｊ]ꎬｓ} ｔｏ <ｓꎬＷ>ꎻ
１３　 　 　 　 　 ｔａｓｋｐｏｏｌ ＝ ｔａｓｋｐｏｏｌ＋{ｓ′}ꎻ
１４　 　 　 　 ｅｌｓｅ Ａｐｐｅｎｄ ｓ ｔｏ ｔａｓｋｐｏｏｌꎻ
１５　 　 　 ｅｌｓｅ ｉｆ(ｓｒ≥ ｒ′ ＆＆ Ｓ′Ｔｉ ＝ ＝０)ｔｈｅｎ
１６　 　 ｉｆ(ｎ ｗｏｒｋｅｒｓ ｃｌｏｓｅｓｔ ｔｏ ｄｉｓｔ(ｗ[ｉ] ｌꎬｓｌ))ｔｈｅｎ
１７　 　 　 Ａｐｐｅｎｄ ｎ∗{ｗ[ｉ]ꎬｓ} ｔｏ <ｓꎬＷ>ꎻ
１８　 　 　 ｆｒｅｅｗｏｒｋｅｒｓ＝ ｆｒｅｅｗｏｒｋｅｒｓ－{ｗ[ｉ]}ꎻ
１９　 　 ｅｌｓｅ Ａｐｐｅｎｄ ｓ ｔｏ ｔａｓｋｐｏｏｌꎻ
２０　 　 　 　 　 Ｓ′Ｔｉ

＝Ｓ′Ｔｉ
－ｓｎꎻ

２１　 ｅｌｓｅ ｉｆ(ｔｈｅ ｒｅｑｕｅｓｔ ｉｓ ａ ｗｏｒｋｅｒ ｗ)ｔｈｅｎ
２２　 　 ｉｆ (ｐｄ(ｓ[ ｊ])ｉｓ ｍａｘ ＆＆(ｔｎｏｗ＋ｄｉｓｔ(ｗｌꎬｓ[ ｊ] ｌ))≤ ｓ[ ｊ] ｔｍａｘ) ｔｈｅｎ

２３　 　 　 <ｓꎬＷ>＝<ｓꎬＷ>＋{ｗꎬｓ[ ｊ]}ꎻ
２４　 　 　 ｉｆ(ｔｈｅ ｗｏｒｋｅｒｓ ｏｆ ｓ[ ｊ]ｉｓ ｆｕｌｌ)ｔｈｅｎ
２５　 　 　 　 　 ｔａｓｋｐｏｏｌ ＝ ｔａｓｋｐｏｏｌ－{ｓ[ ｊ]}ꎻ
２６　 　 　 　 　 Ａｐｐｅｎｄ <ｓꎬＷ> ｔｏ Ｍ(ＳꎬＷ)ꎻ
２７　 　 ｅｌｓｅ Ａｐｐｅｎｄ ｗ ｔｏ ｆｒｅｅｗｏｒｋｅｒｓꎻ
２８ ｒｅｔｕｒｎ Ｍ(ＳꎬＷ)ꎻ

图 ４　 综合抢占与延迟策略的贪心算法匹配示例

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｇｒｅｅｄｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｐｒｅｅｍｐｔ ａｎｄ ｄｅｌａｙ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

由于延迟策略是基于后续时间段会有高等级的任务出

现这一假设下提出的ꎬ因此在处理每时间段任务前要预测下

一时间段可能的高等级任务数量. 由于所需预测的任务等级

具有时空关联性ꎬ因此借鉴文献[２７]设计了一种基于 ｋＮＮ
的任务等级预测模型. 针对水灾事件ꎬ根据任务位置的前 ５ ｈ
降雨量及所处区域风险等级进行任务等级预测. 通过该模型

得到任务等级预测集合 Ｓ′(算法 １第 ２行)ꎬＳ′Ｔｉ为 Ｓ′中 Ｔｉ 时
刻的高等级任务数ꎬ以此来控制低等级任务延迟的数量.

算法 １的时间复杂度为 Ｏ( ｜Ｓ ｜∗ ｜Ｗ ｜)ꎬ其中 ｜ Ｓ ｜为任务

数ꎬ ｜Ｗ ｜为人员数. 图 ４为 Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ算法的匹配结果. 在
Ｔ１、Ｔ２ 时间段由于预测到后续有高等级任务要到来ꎬ因此延

迟低等级任务 ｓ２、ｓ３、ｓ４ 的匹配. 在 Ｔ２ 和 Ｔ３ 时间段成功为任

—６２—
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务 ｓ１、ｓ５、ｓ６ 匹配上所需要的工人. 因此ꎬ结合抢占与延迟策略后所有的高等级任务均被匹配ꎬ总损失最低为

１４８.８３ꎬ匹配结果为{<ｓ４ꎬ{ｗ１ꎬｗ２ꎬｗ４}>ꎬ<ｓ５ꎬ{ｗ５ꎬｗ８}>ꎬ<ｓ６ꎬ{ｗ３ꎬｗ６ꎬｗ７}>} .

４　 实验评价

４.１　 数据集及参数设置

实验数据来自 ２０２１年“７􀅰２０河南暴雨”事件后社交媒体上的求助及援助信息ꎬ共 ４ ０６３ 条. 经过信息

抽取模型处理后得到 ２ １７３条任务数据. 由于实际数据中救援人员数量不足ꎬ通过合成数据的方式进行了

扩充和增补ꎬ生成的任务等待时间遵循高斯分布ꎬ人员释放时间遵循泊松分布.
实验是在配备 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７－７８２０Ｘ ＣＰＵ＠ ３.６０ ＧＨｚ和 ６４ ＧＢ的机器上进行的ꎬ采用的编程语

言为 Ｃ＋＋ꎬ表 ５、６分别展示了实验、最大损失参数设置ꎬ其中所有参数的默认值加粗表示.
可抢占等级参数设置包括 ５ 种不同的可抢占等级数:０ 表示所有任务均不可以抢占ꎬ１ 表示仅允许 １

等级任务可以抢占比其等级低的任务ꎬ２ 表示允许 １、２ 等级任务抢占ꎬ随后的实验组的抢占级别依次增

加. 可延迟等级参数设置包括 ５种不同的延迟等级数:０表示所有任务均未被延迟ꎬ１表示只延迟 ５等级任

务ꎬ２表示延迟 ４、５等级任务ꎬ３表示延迟 ３~５等级任务ꎬ４表示延迟 ２~５等级任务.
表 ６　 最大损失参数设置

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｍａｘｌｏｓｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

等级 １ ２ ３ ４ ５

５０ ４０ ３０ ２０ １０
１６０ ８０ ４０ ２０ １０

最大损失 ｜Ａ ｜ ２１０ １３０ ７０ ３０ １０
３１０ １９０ １００ ４０ １０
４１０ ２５０ １３０ ５０ １０

表 ５　 实验参数设置

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名 参数值

任务数 ｜ Ｓ ｜ ５００ꎬ１ ０００ꎬ１ ５００ꎬ２ ０００ꎬ２ ５００

人员数 ｜Ｗ ｜ １ ０００ꎬ２ ０００ꎬ３ ０００ꎬ４ ０００ꎬ５ ０００

任务等级 １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５

时间段数量 ｜Ｔ ｜ １０

　 　 针对所提出的支持灾难救援的在线空间众包匹配问题ꎬ对基准算法与本文提出的综合抢占与延迟策

略的匹配算法进行比较ꎬ比较度量为匹配的总体损失 Ｌ. 具体的算法如下:
(１)ＮＮＰ:最近邻优先的贪心算法. 本文使用现有空间众包研究中的基本贪心算法作为基本算法[２８]ꎬ

该算法优先选择距离最近的人员进行任务匹配.
(２)ＮＮＧＰ:结合任务等级的最近邻优先贪心算法. 在算法 ＮＮＰ 的基础上ꎬ借鉴文献[５]中收益最大化

思想ꎬ并结合任务等级设计的贪心算法.
(３)Ｐｒｅｅｍｐｔ:结合抢占策略的贪心算法. 在任务匹配时ꎬ高等级任务可以抢占低等级任务已分配的人

员ꎬ将算法 １去除延迟策略可以得到 Ｐｒｅｅｍｐｔ算法.
(４)Ｄｅｌａｙ:结合延迟策略的贪心算法. 任务匹配过程中ꎬ低等级任务按照下一时间段预测高等级任务

情况进行延迟操作ꎬ将算法 １去除抢占策略可以得到 Ｄｅｌａｙ算法.

图 ５　 任务数量对总损失的影响

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ ｏｎ ｔｏｔａｌ ｌｏｓｓ

(５)Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ:综合抢占与延迟的贪心算法. Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ 集成了抢占与延迟两种策略ꎬ适合应

用于各种场景下的任务匹配.
其中 ＮＮＰ 与 ＮＮＧＰ 为现有算法ꎬＰｒｅｅｍｐｔ、Ｄｅｌａｙ、

Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ算法为本文提出的算法.
４.２　 实验结果

４.２.１　 任务数量对总损失的影响

图 ５给出了 ５ 种算法在不同任务数量下总损失

的变化情况. 从图 ５ 可以看出ꎬ在人员数量一定的情

况下ꎬ随着任务数量的增加ꎬ５种算法的损失均呈上升

趋势. 在任务数量较少时ꎬ５ 种算法的损失都相对较

小. 随着任务数量的增加ꎬＤｅｌａｙ、Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ 算法

的优势更为显著ꎬ这是由于在预测情况下将低等级任

务延迟ꎬ以便匹配更多的高等级任务.

—７２—
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图 ６　 人员数量对总损失的影响

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｗｏｒｋｅｒｓ ｏｎ ｔｏｔａｌ ｌｏｓｓ

４.２.２　 人员数量对总损失的影响

图 ６给出了 ５种算法在不同人员数量下总损失

的变化情况. 从图 ６可以看出ꎬ在任务数量一定的情

况下ꎬ随着人员数量的增加ꎬ成功匹配的任务数量增

加ꎬ从而降低了总损失. 在人员数量较少时ꎬ５ 种算

法都表现出较大的损失. 但随着人员数量增加至一

定水平时ꎬＮＮＰ 算法和 ＮＮＧＰ 算法的损失显著减

少. Ｐｒｅｅｍｐｔ 算法、Ｄｅｌａｙ 算法和 Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ 算法

的损失逐渐减小并趋于稳定. 这是因为随着人员数

量的增加ꎬ在抢占和延迟策略下ꎬ高等级任务被优先

匹配完成ꎬ剩余低等级任务再被匹配ꎬ导致损失不再

显著降低. 因此ꎬ当人员数量不足时抢占与延迟策略具有更明显的优势.
４.２.３　 最大损失值对总损失的影响

图 ７是 ５种匹配算法的总损失随最大损失值变化的对比结果. 从图 ７可以看出ꎬ任务的最大损失值越

大ꎬ总损失会越大. ＮＮＰ 算法的总损失明显高于其他 ４ 种算法ꎬ这是由于 ＮＮＰ 算法没有对高等级任务及

时匹配使得总损失加大. 虽然最大损失值对高等级任务影响较大ꎬ但利用抢占和延迟策略的算法

Ｐｒｅｅｍｐｔ、Ｄｅｌａｙ、Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ优先匹配高等级任务ꎬ使得总损失增加并不显著.
４.２.４　 可抢占等级数对总损失的影响

图 ８给出了不同可抢占等级数对总损失的影响. 从图 ８ 可以看出ꎬ在最高可抢占等级为 ２ 级时ꎬ总损

失最小. 对于 ＮＮＰ、ＮＮＧＰ 和 Ｄｅｌａｙ算法ꎬ由于未引入抢占策略ꎬ总损失未发生变化. 相较于 Ｐｒｅｅｍｐｔ算法ꎬ
Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ算法在最高可抢占等级为 ２级时ꎬ总损失减少了 １５％.

图 ７　 最大损失值对总损失的影响

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｏｓｓ ｏｎ ｔｏｔａｌ ｌｏｓｓ
图 ８　 可抢占等级数对总损失的影响

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｐｒｅｅｍｐｔ ｌｅｖｅｌ ｏｎ ｔｏｔａｌ ｌｏｓｓ

图 ９　 可延迟等级数对总损失的影响

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｅｌａｙ ｌｅｖｅｌ ｏｎ ｔｏｔａｌ ｌｏｓｓ

４.２.５　 可延迟等级数对总损失的影响

图 ９给出了不同延迟等级数对总损失的影响. 由
于 ＮＮＰ、ＮＮＧＰ 和 Ｐｒｅｅｍｐｔ算法没有采用延迟策略ꎬ因
此总损失没有变化. Ｄｅｌａｙ 和 Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ 算法对不

同任务等级的延迟处理产生了不同的效果. 在仅对任

务等级较低的 ４级、５ 级任务进行延迟操作时ꎬＤｅｌａｙ、
Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ算法的总损失降到最小.

从以上 ５组实验结果可以得出ꎬ与 ＮＮＰ、ＮＮＧＰ 两

种现有基准算法相比ꎬ所提出的综合抢占与延迟的贪

心算法 Ｐｒｅｅｍｐｔ￣Ｄｅｌａｙ 在参数取默认值时总损失分别

降低了 ５４％、３５％.
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５　 结论

本文提出了一种支持灾难救援的在线空间众包解决方案ꎬ旨在实现灾后任务匹配损失最小化. 基于

大规模语言预训练模型构建了信息抽取模型ꎬ实现对社交媒体信息中任务和人员信息的抽取ꎬ同时设计救

援任务等级评定方法与动态损失度量. 由于支持灾难救援的在线空间众包匹配问题是 ＮＰ￣ｈａｒｄ问题ꎬ因此

提出了抢占和延迟策略ꎬ并结合两种策略设计了一种任务匹配算法ꎬ该算法可以在救援人员数量不足且高

等级任务较多的情况下最大程度地减少总损失. 本文在真实数据及合成数据集上进行实验ꎬ与现有算法

相比ꎬ所提出的综合抢占与延迟的贪心算法在总损失方面至少减少了 ３５％ꎬ验证了所提算法的有效性.
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