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摘　要　如何将众包测试任务分派给合适的众测工人,以较低的成本获得更好的测试结果,是一个重要问题.文中将 CWS众

测任务分派问题建模为一个基于马尔可夫决策过程的问题,且使用DeepQNetwork进行学习和实时在线测试任务分派.该基

于强化学习的方法被命名为 WTAＧC.此外,文中根据众测工人执行任务的历史时间,通过统计条件概率计算测试工人在任务

期限内完成任务的概率,将其作为工人信誉值来反映工人质量,并在每次分派完成后对工人信誉值进行更新.实验结果显示,

WTAＧC在控制测试任务的“质量Ｇ成本”权衡和保证工人可靠度方面优于其他基于启发式策略的实时分派方法,并在分派效果

上高于各启发式策略１８％以上,从而证明了其可以更好地适应 CWS的结构和众测环境的特点.
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WebServiceCrowdtestingTaskAssignmentApproachBasedonReinforcementLearning
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Abstract　Howtoassigntaskstoappropriateworkerstogetbettertestingresultsatalowercostisanimportantproblem．This

papermodeledtheCWStestingtaskassignmentasaMarkovdecisionprocessＧbasedproblem,andusedDeepQNetworktolearn

andperformrealＧtimeonlinetestingtaskassignment．TheproposedapproachbasedonreinforcementlearningisnamedWTAＧC．

Inaddition,thispapercalculatedtheprobabilityofthetestingworkercompletingthetaskwithinthedurationthroughstatistical

conditionalprobabilityinaccordancewiththetimeoftheworker’shistoricalexecutionoftasks,anduseditastheworkers’repuＧ

tationvaluetoreflecttheirquality．Theworker’sreputationisupdatedaftereachassignment．Theexperimentalresultsshowthat

WTAＧCissuperiortootherrealＧtimeassignmentmethodsbasedonheuristicstrategiesincontrollingthe“qualityＧcost”tradeＧoff

oftestingtasksandensuringworkerquality,anditsassignmenteffectismorethan１８％higherthanthatofeachheuristicstrateＧ

gy,whichdemonstratesthatWTAＧCcanbetteradapttothestructureoftheCWSandthecharacteristicsofCrowdsourcingenviＧ

ronment．
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１　引言

Web服务是一种关于开发分布式的互操作的应用程序.

随着服务功能逐渐复杂,单个 Web服务常常已经无法完成工

作.因此,目前采用将多个 Web服务以工作流形式进行组合

的模式来构成组合 Web服务(CompositeWebService,CWS),以
实现更加复杂的功能,提高 Web服务的应用的程度.

随着CWS应用逐渐推广,为确保其满足预期的功能和

质量要求,就必须对CWS和其中的每个 Web服务进行测试.

目前已存在一些协助测试人员创建和管理 Web服务的测试

流程的测试工具[１],测试人员使用测试工具对服务进行测试.

然而,诸如此类的传统服务测试工具和人员有诸多限制.首

先,Web服务的运行易受网络环境的影响[２],而测试工具往

往无法覆盖到更多的测试区域,若将服务部署到不同网络环

境进行测试,则会增加测试成本.其次,Web服务测试还需

要测试人员具有一定程度的相关知识和能力(如测试用例设

计能力、相应的编程能力和测试报告撰写能力等),不能随意

雇佣工人来执行测试任务.然而,雇佣大量专业、能力强的测

试人员势必会造成成本的上升.因此,传统的测试方法和测

试工具难以全面地满足测试需求.



近年来出现了一种新的测试方式———众包测试(CrowdＧ

testing),其已被应用于可用性测试[３]、性能测试[４]和 GUI测

试[５]等方面.对于 Web服务来说,众包测试可以通过互联网

在全球范围内招募非特定终端的,具有不同硬件、地理位置、

网络条件和防火墙配置的零散劳动力作为众测工人,并以任

务的形式将测试工作交由众测工人处理.因此,如何将众测

任务分派给更合适的测试人员,尽可能地以较低的测试成本

来获得更好的测试结果是一个重要的研究问题.

现有的任务分派方法基于精确式算法或启发式算法,大
都是离线方法.它们并不完全适合众包平台的诸多特点:

１)众包工人的可靠程度、声誉值与其执行过的任务有关,是动

态变化的,如果使用精确式算法,在每次分派时都需要大量的

计算;２)工人的声誉值等信息是无法预知的,离线方法无法根

据这些动态变化信息来动态调整测试任务的分派策略;３)每
个CWS都以工作流的形式来组织 Web服务,任务之间具有

时序关系,对其中的服务进行测试是一个基于马尔可夫决策

过程的问题,这类问题更适于使用强化学习相关算法来解决.

对于众包测试环境中的 Web服务测试任务分派问题,我
们更希望能够在线、实时地进行测试任务分派.因此,本文将

该分派问题建模为一个基于马尔可夫决策过程的问题,提出

了一种基于强化学习的 Web服务众包测试任务分派模型,并
构建了任务分派模型 WTAＧC,实现实时地为 Web服务众包

测试任务选择合适的众包测试工人,并提升测试效果,提高工

作效率.同时,为了保证测试更加有效,我们将每个测试任务

分派给多个众测工人而非单个工人来处理,即将众测任务分

派给一个工人组,来保证测试更加全面完善.在模型中,将每

个任务作为其中的状态(State),将选择的众测工人作为动作

(Action),将工人的测试效果作为回报(Reward),使用强化学

习中的 DeepQNetwork(DQN)算法对模型进行学习训练,将

每个任务分派给一组合适的测试工人.在众测平台上,每个

工人执行任务的时间符合幂律分布[６],可根据该规律计算工

人在任务期限内完成任务的概率,并将其作为工人的信誉值

来反映其可靠程度.为使模型更符合众包的动态变化环境,

每次分派后根据对工人执行任务情况的评估来更新工人的信

誉值.

本文通过真实数据和基于真实数据生成的仿真数据来进

行实验,并与现有的实时众包任务分派方法进行了对比,验证

了提出的模型在控制测试任务的“质量Ｇ成本”权衡和保证工

人可靠度方面都优于其他的实时分派方法.

２　相关工作

２．１　Web服务测试

对 Web服务进行测试,可以保证其质量,减小服务在应

用时运行出错的概率,尽可能地提前处理掉服务运行中会出

现的问题.但是,在服务测试中存在许多难以解决的问题,如

冷启动问题、测试人员的不诚实行为和数据稀疏性等.HusＧ

sain等[１]介绍了３种目前常见的开源的 Web服务测试工具,

即JMeter,soapUI和 Storm,并从功能性、特点、服务项目以

及质量因素(响应时间、吞吐量和可用性等)等方面比较了它

们的测试性能.Tian等[７]提出了一种基于日志分析的 C/S

体系结构的 Web服务可靠性测试方法.他们通过自动构建

软件使用模型来描述用户通过马尔可夫链访问 Web服务的

实际情况.测试用例根据 Random Walk方法生成,并应用于

软件可靠性测试.总而言之,这些不使用人工的测试方法可

能无法获得一些需要手动描述的测试结果.Du等[８]考虑到

CWS的动态性和分布式特点,对 CWS测试的定义、体系结

构、测试方法和测试技术进行了总结和分析.

２．２　众包测试

众包测试是近年来兴起的一种测试方法.它将众包工人

作为测试人员,利用互联网上的劳动力对产品[９]进行更广泛、

全面 的 测 试.目 前,众 包 测 试 已 被 应 用 于 产 品 QoE 测

试[１０Ｇ１１]、软件评测[１２Ｇ１３]、程序调试[１４Ｇ１６]、产品 GUI测试[５]等方

面.然而,目前众包测试面临着许多挑战[１７],如众包测试人

员的管理[１８]、测试任务的分派、测试技术的管理等.此外,还

需对测试结果进行进一步的质量控制,以确保测试人员提交

有价值的测试报告,诚信完成测试任务.对于 Web服务测

试,Liu等[２]提出了一个基于众包模型的测试系统,在一个目

标 Web服务器上自动执行分布式测试.系统提供了一个可

靠的测试模型来模拟真实的用户网络浏览行为,并借助分散

在世界各地的网络浏览器.此外,测试工人的可靠性和测试

结果的可信度评估[１９]仍然是众包测试中一个亟待解决的问

题,它在一定程度上阻碍了众包测试的广泛应用[１１].Chen
等[２０]对众包测试质量的诸多影响因素进行了分析.众包测

试正试图从理论研究转向实际应用.

２．３　众包任务分派

Feng等[２１]对众包中存在的研究进行了总结梳理,指出

众包任务分派问题是当前众包中一个非常重要的问题.目

前,众包任务分派是一个以研究为导向的问题.

比较常见的方法是将这类众包测试任务分派问题规约为

一个优化问题来处理,将该问题建模为一个约束求解问题,使
用精确式算法或启发式算法对其进行优化求解.在文献[２２]

中,研究者们提出使用基于贪心算法的启发式策略来实时快

速地进行众测任务的分派,同时也在算法中考虑了众测工人

和任务的各个相关属性.虽较基于精确式算法的分派方式而

言,它的分派效果并不够优秀,但可以保证一定的实时性.

Boutsis等[２３Ｇ２４]提出了两种实时环境下的众包任务分派方法,

分别将任务分派给单个测试工人和一个测试工人组.在复杂

众包任务常常无法由单个工人完成的情况下,Rahman等[４]

考虑到众包工人这种人为因素之间的关联性,提出了一种将

任务分派给一组可以相互协作的测试人员的方法,通过提高

工人组内和组间的合作程度来提高任务完成的可靠度.

Han等[２５]认为测试人员的情绪因素会影响其执行任务

的效果和效率,他们采用对测试工人进行劳动管理的方式来

提高工作效率.Roy等[２６]提出了知识密集型众包中的任务

分派方法.他们考虑测试人员的技能和成本,将任务分派问

题规约为一个约束求解问题,并采用了精确式算法、贪心算法

等对模型进行优化.Li等[２７]考虑了工人的信誉因素来提高

任务分派的精确性.

iTest是近几年学者提出的一个 Web服务众测任务分派

模型[２８Ｇ２９],它假设在网络类型、位置和调用时间上相近的众

５５唐文君,等:基于强化学习的 Web服务众测任务分派方法



测具有相似的运行环境,然后使用贪心算法从不同的相似测

试工人集合中选择工人组来获取测试结果.

３　模型定义

３．１　数据模型

在众包测试平台上,有一系列的众包测试任务 T＝{t１,

t２,􀆺,tl}和众包测试工人W＝{w１,w２,􀆺,wn},l和n分别表

示众测任务和工人的数量.在对 Web服务进行测试时,需求

者会将 Web服务测试任务以众包测试任务的形式发布到众

测平台上.在对 Web服务进行测试时,不同的众测任务会对

众测工人在各方面的能力有不同的要求.我们用一个集合

D＝{d１,d２,􀆺,dm}来表示众测任务可能需要的 m 个技能领

域,每个众测工人可能具有其中的某几个能力,而每个众测任

务可能会在其中的某几个能力上有要求.例如,对一个 Web
服务进行众包测试会需要相应的众测工人具有以下能力:文
字理解能力(d１)、测试用例设计能力 (d２)、测试报告撰写能

力(d３)以及一定的编程能力(d４).组合 Web服务、众测任务

和众测工人的建模如下.
(１)组合 Web服务(CWS)模型.假定 CWS工作流中所

有路径的集合为P,每条路径可用Pl＝(ws１,ws２,􀆺,wsn)表

示.每个节点wsj 表示路径中的编号为j 的 Web服务.对

CWS进行测试时,将对其中的每个 Web进行测试作为一个

众测任务.

(２)众测任务模型.每个 Web服务众包测试任务tj∈T
都包含以下几个属性:‹Uj,Cj,Nj,Expj›.Uj＝{Uj１,Uj２,

􀆺,Ujm }中的每一项Ujk∈[０,１]代表对完成任务tj 的测试工

人在技能领域k内的能力值要求;Cj 表示任务tj 能接受的最

高测试成本;Nj 是要为任务tj 分派的众测工人的数量;Expj

表示任务tj 的任务期限,任务需要在该规定时间段内完成.

(３)众测工人模型.每个众测工人都包含多个属性,因此

每个工人 wi∈W 都用一个向量来表示,即‹ui,ci,ni,repi›.

其中,ui＝{ui１,ui２,􀆺,uim },每一项uik ∈[０,１]表示工人 wi

在技能领域k内的能力值,k为技能领域的编号,１≤k≤m,uik

的值越高代表工人在该技能上的能力越强,当wi 不具备某个

能力时,则该值置为０;ci 为众测工人要求的报酬(可以是金

钱或其他形式的奖励);ni 为工人wi 可被分派的最大众测任

务数;repi 表示工人wi 的信誉值,它反映了工人的可靠程度,

与工人过去是否能及时提交测试结果相关.对于新到来平台

上的工人,我们一般将其初始信誉值设为０．５.

众测工人的信誉值在其不断执行任务的过程中是动态变

化的,考虑工人每次执行的任务对他们信誉值的影响,在他们

完成一个任务后,对其信誉值进行更新.在每次进行任务分

派时,将更新的信誉值作为奖励值判断的一部分,来使模型学

习选择到信誉值较高的工人.

众测工人是否能在任务给定的期限内完成任务,是衡量

工人可靠性的一个重要标准.因为众包环境中的工人一般并

非专职工人,他们常会在已经接受了某个任务后,还会处理其

他的工作或事务.在Ipeirotis[６]的研究中发现,工人在众包

系统中的任务执行时间都服从幂律分布[３０].利用该规律,可
以基于某个众测工人幂律分布的 CDF及其先前完成任务的

执行时间,来估计工人在规定期限内完成任务的可能性[２４].

定义１　令一个变量x服从参数为α的幂律分布,则其概

率密度函数为p(k)－α,定义P(k)为幂律分布的CDF,则有:

P(k)＝Pr(K≥k) (１)

其中,K 为观测值.进一步地,有:

P(k)＝∫
∞

k
p(k′)dk′＝(k/kmin)－α＋１ (２)

其中,kmin为幂律行为的最小值.α的计算方式如式(３)所示:

α＝１＋n[∑
n

i＝１
ln(ki/(kmin－１/２))]－１ (３)

在任务分配问题中,ki 表示某个工人wi 对某个任务tj

的执行时间timeij,kmin为工人wi 对tj 的执行时间的最小值.

概率P(timeij≤Expj)即为任务能在tj 的任务期限内完成的

概率,且可转换为:

P(timeij≤Expj)＝１－P(Expj) (４)

式(４)中的概率即为工人的信誉值,可反映工人的可靠程

度,用于评判工人的好坏.

对于众测平台上工人的信誉值,在每次分派完成后根据

其完成任务的概率来更新其信誉值,做到在训练学习过程中

根据动态更新的工人信息实时调整分派策略,以更符合众包

测试环境的实际需要.

３．２　问题模型

对 Web服务众测任务分派的目标是使完成测试的效果

最好,效果主要包含两个方面:１)针对任务分派的众测工人的

能力尽可能高;２)完成任务的成本尽可能少.因此,将每个任

务tj 的测试效果定义为vtj ,分派的目标则是使所有任务的测

试效果V＝ ∑
tj∈T

vtj 达到最大化.

对于vtj ,在假设为任务tj 选择的一系列众测工人构成的

集合为Zj＝{w１,w２,􀆺,wnj
}(Zj⊆W)的情况下,Zj 在各技

能领域k内能够达到的能力水平值之和为skilljk＝ ∑
wi∈Zj

uik,Zj

中的所有众测工人要求的报酬之和为costj＝ ∑
wi∈Zj

ci,其中所

有工人的信誉值之和为Repj＝ ∑
wi∈Zj

repi,则vtj 可定义为:

vtj ＝B１×∑
m

k＝１
skilljk＋B２×(１－costj

Cj
)＋B３×Repj (５)

其中,B１,B２ 和B３ 分别是能力值、成本报酬和信誉值这３个

方面的权重值,且满足B１＋B２＋B３＝１.通过将任务成本方

面的工人报酬值之和costj 进行(１－costj/Cj)转换,来使工人

能力和报酬这两个矛盾目标的诉求统一化,将对 Web服务测

试任务分派的多个优化目标统一规约为:

maximizeV＝ ∑
tj∈T

vtj ,Zj⊆W (６)

同时,在优化过程中每个任务tj∈T 也要服从一系列的

约束:

约束I:skilljk≥Ujk,∀k∈{k|１≤k≤m};

约束II:costj≤Cj;

约束III:|Zj|＝Nj;

约束IV:wNumi≤ni.

约束I要求选择的众测工人要满足任务在各个技能领域

上的能力要求,约束Ⅱ要求所有工人要求索要的报酬不超过

任务的最高测试成本.约束III规定了对每个任务进行测试

的工人数量满足任务的要求.设置约束Ⅳ是为了避免某些优
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秀工人“过劳”,工人wi 执行的任务数wNumi 要小于或等于

其可执行的最大任务数ni.

此外,将每个工人执行任务的效果定义为pi,其计算方

式如式(７)所示:

pi＝B１×∑
m

k＝１
ujk＋B２/ci＋B３×repi (７)

４　基于强化学习的 Web服务众测任务分派方法

在CWS中,对一个流中的某个 Web服务进行测试常常

依赖于对其前序 Web服务的测试,在进行 Web服务众测任

务分派时,也要符合工作流中的时序要求.而对众测任务分

派进行优化的问题,可以建模为一个基于马尔可夫决策过程

(MarkovDecisionProcess,MDP)的问题.这类问题适合使

用 QＧlearning算法来解决.

在强化学习中,传统 QＧleaning算法具有一定的局限性.

例如,QＧlearning使用一个Q 表来存储状态和动作,在状态、

动作较多时,Q表会变得非常复杂且维度过高,查找和存储都

需要消耗大量的时间和内存空间.同时,在众包测试环境中,

通常需要将一个测试任务分派给多个众测工人来处理,以使

用冗余的方法在一定程度上保证测试质量.在这种情况下,

会产生大量的动作,传统 QＧlearning算法显然不适用.而

DQN(DeepQNetwork)将 QＧlearning与神经网络结合,对 QＧ
learning算法进行了改进,可以有效地解决传统 QＧlearning算

法的此类缺陷[３１].在众包测试环境中,状态和动作的数量较

多,因此适宜使用 DQN进行处理.

本节针对使用DQN模型来解决 Web服务众包测试任务

分派问题,提出了一种在线的任务分派方法.在模型中,任务

分派智能体(Agent)通过对环境状态的观察来选择合适的众

测工人;众 测 工 人 将 任 务 的 执 行 效 果 作 为 奖 励 值 反 馈 给

Agent,Agent根据这些选择和奖励值来学习对测试任务的分

派,完成模型的训练过程.本文将提出的基于强化学习的

Web服务众包测试任务分派模型命名为 WTAＧC模型.

４．１　基于众测的 Web服务测试任务分派的 MDP决策过程

马尔可夫决策过程(MDP)是一种典型的智能框架,是建

模不确定性下的顺序决策问题.每个CWS中的 Web服务众

测任务的分派都可被描述为一个马尔可夫过程,用一个五元

组‹S,A,P,R,O›来表示.其中,S 为状态空间,是 Agent观

察到的一组特定的众包状态,为一系列的众包测试任务;s∈
S,s为状态空间S 中的一个任务;A 为动作空间,可执行任务

的工人集合,只有在一个工人 wi 满足任务约束条件的情况

下,才会出现在这个集合中,在每个状态s下,其可选择的每

个工人定义为动作a,a∈A(s);P 是转移概率,P(s′|s,a)表示

Agent在状态s下执行动作a∈A(s)而转移下一个状态s′的

概率,且有 ∑
s′∈S

P(s′|s,a)＝１,∀s∈S,∀a∈A;R 是众包价值

奖励函数,Agent为状态s分派工人,且会得到回报,r＝R(s′|
s,a);O 是观 测 空 间,是 Agent可 完 全 观 测 到 的 众 包 测 试

环境.

MDP的解是一系列 的 决 策 策 略,每 个 策 略 为 一 个 任

务分派方案.本文将这些策略定义为π,π＝S→A,其主要

思想是在众测环境中,确定能够尽可能达成式(６)中目标

的“任务分派策略”,为每个 Web服务众包测试任务选择

能使其测试效果最好的工人.

４．２　WTAＧC模型

在使用 DQN来寻找合适的分派策略时,需要先明确其

中的各个参数应如何设置以适应 Web服务众测任务分派的

需要.

与马尔可夫决策过程类似,DQN中一般用s表示环境中

的某个状态(State),用a表示某个动作(Action).在 WTAＧC
方法的 DQN任务分派环境中,状态s为各 Web服务众测任

务,状态空间为众测任务集合;a为分派 Web服务众测任务

给工人,动作空间At 为所有众测工人.在训练过程中,状态

{s１,s２,􀆺,sl}与测试任务{t１,t２,􀆺,tl}中的每个元素一一对

应,依次为每个任务选择众测工人.同时,每个工人可以执行

的任务个数是有限的.当某个众测工人超过“工作负荷”时,

该工人不可以再被分派测试任务.

对一个CWS进行测试,即可将对其中每个服务的测试

看作一个众测任务tj,这些任务的分派存在时序关系,按照工

作流中流的顺序执行.

图１中,CWS中的每个节点表示一个 Web服务,其对应

５个 Web服务众测任务,即{t１,t２,t３,t４,t５}.对于该工作流,

因为前后序任务之间有依赖,可以拆分得到两条测试任务的

执行路径{t１,t２,t３,t５}和{t１,t２,t４,t５}.为了保证后序任务都

能在前序任务之前分派完成,我们采用广度优先遍历,得到任

务分派顺序{t１,t２,t３,t４,t５},状态s都由前一个任务转移到路

径中的下一个任务状态s′.分派过程中的状态转换如图２
所示.

图１　CWS示例

Fig．１　ExampleofCWS

图２　任务分派的状态转换

Fig．２　Statetransitionoftaskassignment

因为一个任务会分派给多个众测工人,所以需要将同一

个任务重复多次执行动作选择的学习,每次获得一个可选测

试工人,最终获取一个满足测试要求的工人组.为了避免多

次选择同一个工人,我们进行了限定,即在为一个任务选择测

试效果最优的工人之后,下一次只能为其选择效果次之的工

人,如此依次迭代.当为一个测试任务选择的工人组的各属性

满足约束要求时,将不再为其分派工人,继而转入下一个任务.

在选择一组工人的过程中,在选择每个工人时,根据单个

工人的能力值、报酬要求和信誉值,根据式(７)给定回报奖励

值.在为任务tj 选定能达到约束要求的一系列测试工人后,
能够获得式(５)中的测试效果值vtj .

每个时间步t的Q 值的更新公式为:

Q(st,at)←(１－α)Q(st,at)＋α[r＋γmax
at＋１

Q(st＋１,at＋１)]

(８)
其中,Q(st,at)表示 Agent在状态st 选择执行动作at 的值函
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数;α为学习速率,α∈[０,１],α越大,对之前训练的效果保留

得就越少;r为当前回报奖励值;st＋１和at＋１为下一个时间步

t＋１的状态和动作,maxQ(st＋１,at＋１)为状态st＋１可能产生的

最大Q值;γ为折扣因子,是对未来奖励的衰减值,γ越大就

越重视以往的经验,越小就越重视当前的回报.

为了弥补传统 QＧleaning的Q表的Q 值记忆方式在存储

空间和搜索时长上的缺陷,在 DQN 中使用值函数近似的方

法来得到Q值[３２],不再用Q表来存储Q 值,而是通过神经网

络来预测Q值,并通过不断更新神经网络来进行最优分派策

略的学习,由神经网络学习到一个状态s和动作a 之间的映

射关系函数f(s,a)＝Q(s,a),通过这个函数来拟合 Q 值.

DQN中一般包含两个神经网络,即当前值神经网络和目标值

神经网络,它们分别实现对当前Q值和目标Q 值的更新.其

中,目标值神经网络是一个参数相对固定的网络,当前值网络

的参数会一直进行更新学习.回放记忆单元(ReplayMemoＧ
ry)会存储一系列的分派结果,神经网络以均匀随机采样的方

式从回放记忆单元中抽取数据用于参数的更新和学习.

４．３　WTAＧC模型的学习过程

设θ表示当前值网络的参数;θ－ 表示目标值网络的参数;

Q(st,at;θ)表示当前值网络的输出,用于评估当前“状态Ｇ动作

对”的值函数;Q(st＋１,at＋１;θ－ )表示目标值网络的输出.当前

值网络和目标值网络有同样的结构.在每个时间步t,与分派

环境交互所得的分配结果会作为一个分派样本存储到回放记

忆单元中.基于 DQN 的 WTAＧC方法的学习过程如图３所

示.

１)https://wsdream．github．io

图３　基于 DQN的 WTAＧC模型的学习过程

Fig．３　LearningprocessofWTAＧCmodelbasedonDQN

图３中,首先初始化回放记忆单元、当前值网络中的参数

θ和目标值网络中的参数θ－ .在每个训练回合中,先初始化

状态集合{s１,s２,􀆺,sl}.在每个时间步中,对于其中的某个

状态st,用εＧgreedy策略来进行动作at 的选择,即按概率ε选

择一个随机的众测工人,或按概率１－ε从At 中选择一个回

报最大的动作at＝Argmax
at

　Q(st,at;θ),如式(９)所示:

at＝
random(At), ε
Argmax

at
　Q(st,at;θ), １－ε{ (９)

然后执行动作at,获得当前回报r,将当前的分派结果与

下一个状态(st,at,r,st＋１)构成的组合存入回放记忆单元.之

后,从回放记忆单元中随机抽取一个之前的分派结果(si,ai,

ri,si)进行神经网络的更新.两个神经网络产生的当前值和

目标值将用于计算 DQN 的损失函数,以更新当前值网络的

参数.式(１０)为损失函数L(θ)的计算方法,式(１１)为损失函

数梯度计算方法.

L(θ)＝E (r＋γmax
at
　Q(st＋１,at＋１;θ)－Q(st,at;θ))２[ ]

(１０)

∂L(θ)
∂θ ＝E (r＋γmax

at
　Q(st＋１,at＋１;θ)－Q(st,at;θ))[

∂Q(st,at;θ)
∂θ ] (１１)

DQN的误差函数进行反向传递来学习和更新当前值网

络的参数.每隔一定的时间步(图３中标为 N 步),将当前值

网络参数复制给目标值网络.经过一定回合的训练后,模型

趋于收敛且稳定.

５　实验与结果分析

实验使用的仿真CWS的工作流来自于BarabáasiＧAlbert
模型[３３],其包含不同数量的节点.在目前 CWS的现实应用

中,一般５~２０个不等的 Web服务就能够完成 CWS的功能

需求,考虑到这种现实情况,我们在实验中使用节点数量分别

为１到２５的２５个工作流,来获得更具有代表性的实验结果.

工作流中的每个节点都对应一个 Web服务,Web服务的数据

来自于 WSＧDREAM１)数据集[３４],每个 Web服务都有ID号进

行唯一标识,且数据集中还包含不同的用户执行特定 Web的

数据,包括执行时间、是否执行成功等信息.将 WSＧDREAM
中的 Web服务与工作流中的节 点 随 机 配 对,构 成 仿 真 的

CWS数据.

每个测试任务tj∈T 对应一个 CWS中的 Web服务,在

每个技能领域k内的能力值要求Uj 由均值为１５、标准差为１
的正态分布生成,然后再乘以一个均值为５０、标准差为１的

正态分布随机数得到任务的成本要求Cj;要为任务tj 分派的

工人数量Nj 为１到１００间的随机数;Expj 为任务期限,在实

验中将其设定为任务tj 在历史执行中的平均执行时间.

每个众测工人wi∈W 的IP及其对各个任务的执行信息

数据来自于 WSＧDREAM 数据集;在每个技能领域k内的能

力值uik都由标准正态分布生成;报酬ci 也由标准正态分布生

成;工人wi 可被分派的最大众测任务数ni 在１到１００之间

随机生成.根据 WSＧDREAM 中的每个用户执行 Web服务

的历史记录来计算工人信誉值更新的相关参数.

为了验证提出的 WTAＧC方法的有效性和可行性,本文

进行了一系列实验来进行验证和对比.主要评价标准为

式(６)中的目标函数V＝ ∑
tj∈T

vtj ,其值越高,则实验效果越好.

实验１　WTAＧC方法的训练效果验证实验

图４给出了使用 WTAＧC方法对数据训练２０００次得到

的实验结果.其中,横坐标表示训练的回合次数,纵坐标表示

每回合的累计奖励值.可以看出,在起初的训练回合内,累计

奖励较低.在０到１５０次区间内,奖励值增长迅速,处在一个

学习过程中.在２００次左右时,累计奖励值达到了一个较高

的水平,且在之后的训练回合中都趋于稳定,WTAＧC模型达

到了一个稳定收敛的训练效果.
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图４　WTAＧC方法的训练效果

Fig．４　TrainingeffectofWTAＧCapproach

实验１的结果说明了基于深度强化学习的 WTAＧC方法

能够达到一个稳定的训练效果.

实验２　WTAＧC方法与其他在线分派方法的对比实验

实验中,基于精确式算法和启发式算法的方法常需要大

量的离线计算,耗时过长,不适于与提出的实时任务分派方法

进行对比.因此,参考Tung等[２２]提出的测试任务分派方法,

本文设置了３个基于贪心算法的贪心策略进行任务分派效果

的实验对比.

策略１(H１):仅关注众测工人的能力进行分派,即始终在

可选范围内选择能力最高的工人.具体来说,对于测试任务

需要的各个技能领域,优先选择这些领域内能力最高的可选

测试工人.

策略２(H２):仅关注降低完成测试任务的成本进行分派.

对于每个测试任务,始终在可选范围内选择要求报酬最低的

众测工人,以降低完成成本.

策略３(H３):同时考虑众测工人的能力、成本和信誉值３
方面因素进行分派.在式(７)中,将B１,B２ 和B３ 的值都设定

为１
３

,计算各个测试工人的pi 值,优先在可选范围内选择pi

值高的工人.

在以上３个策略中,当一个众测工人可执行测试任务数

违反约束IV时,其不可再被选择.

对提出的方法 WTAＧC和提出的４个分派策略进行实验,

将它们在目标函数上的实验结果进行对比,结果如图５所示.

图５　不同任务分派方法的分派效果

Fig．５　Performanceofassignmentofdifferenttaskassignment

approaches

图５中,横坐标表示 WTAＧC,H１,H２和 H３这４种不同

的任务分派方法,纵坐标表示分派效果(即式(５)中的vtj ),其
反映了分派方法在工人质量、信誉值和任务成本这３个方面

的分派效果.可以看出,WTAＧC模型的分派效果比其他方

法更好,比表现最差的 H２高出８０％,比 H１和 H３的效果分

别高出２４％和１８％.WTAＧC的分派效果比其他方法的表现

都更好.

实验３　WTAＧC方法与其他分派方法在工人可靠度控

制方面的对比实验

众包环境是一个动态变化的环境,工人的信誉值与他们

每次执行任务的情况密切相关,且会根据其每次任务执行情

况进行更新.工人的信誉值反映了其可靠程度.为了适应环

境的变化,我们希望为每个任务选择信誉值更高的工人.

图６为 WTAＧC方法与实验２中的其他分派方法在分派

的工人可靠程度方面的对比结果.为了更直观地进行对比,

实验结果采用为每个任务分派的工人的信誉值的均值.

图６　不同任务分派方法在控制工人信誉值上的对比

Fig．６　Comparisonofdifferenttaskassignmentapproachesin

controllingworkers’reputation

图６中,纵坐标是为每个任务分派的工人的信誉值的均

值,表示各种方法平均能为各个任务分派何种信誉值的工人.

可以看出,H１在控制工人可靠程度方面表现最差,WTAＧC
比其高出近３５％,比 H２和 H３分别高出３％和２７％.另外,

考虑了工人信誉值的分配策略 H３的表现差强人意,甚至低

于仅考虑任务成本的策略 H２,这可能与数据集中的数据分布

有关.但 WTAＧC较其他分派方法而言,能为任务分派信誉值

更高的工人,同时也可以保证任务被完成的可靠程度更高.

结束语　众包测试环境可利用互联网上零散的劳动力,

以及能提供更加广泛的测试环境的特点,成为一种适合对组

合 Web服务进行测试的新方式.在众包测试中,如何在权衡

质量和成本的情况下进行任务分派是一个重要问题.众包测

试环境动态变化,且工人的可靠程度在初始情况下是无法预

知的,而现有大部分分派方法都使用基于精确式或启发式的

方法,计算代价太大且并不能完全适应环境的需要.对组合

Web服务的测试是一个基于马尔可夫决策过程的问题.因

此,本文提出了基于强化学习的测试任务分派方法,为存在时

序关系的 Web服务测试任务选择合适的众测工人.

实验结果证明了所提方法的可行性和有效性,但还存在

一些局限性和仍未完成的任务:１)在考虑众包环境的动态性

时,未将众包工人动态加入和离开的行为考虑在内;２)目前的

模型将工人的能力作为已知量进行学习,实际上也应考虑工

人的能力值是工人在平台上执行一定数量的任务后学习到的

结果;３)我们将尝试在目前比较流行的几个众包平台上进行

大规模的实验,来验证所提方法的真实有效性.
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