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摘　要　随着移动众包的快速发展,市面上的众包平台如雨后春笋般出现,它们发布任务并利用人群的力量来执行任务、收集

数据.此时,移动众包中有效的激励机制变得十分重要.然而现有的激励机制只片面地考虑工人的信誉度、所在位置和执行时

间等,这使得众包平台在有限的预算或其他约束的情况下选定优质工人并分配多个任务变得困难.针对以上问题,文中提出了

一种基于多约束工人择优的激励机制(MultiＧconstrainedWorkerSelectionIncentiveMechanism,MSIM),该模型依赖于两个相

关算法:一是基于改进逆向拍卖的工人择优算法,该算法综合考虑工人信誉度、地理位置、任务完成度、结果质量等多个重要约

束来选择最优的工人执行任务;二是评估和奖惩算法,该算法对任务执行结果和工人信誉度进行评估,从而制定对工人的奖励

与惩罚规则.实验结果表明,MSIM 可以选出优秀的工人,并提高任务执行结果的可信度和工人信誉度,是一种良好的激励

机制.

关键词:移动众包;工人选择;多约束;结果评估;激励机制

中图法分类号　TP３９１

　

IncentiveMechanismBasedonMultiＧconstrainedWorkerSelectioninMobileCrowdsourcing
FUYanＧming１,ZHUJieＧfu１,JIANGKan２,HUANGBaoＧhua１,MENGQingＧwen１andZHOUXing１

１SchoolofComputer,ElectronicsandInformation,GuangxiUniversity,Nanning５３０００４,China

２SchoolofBusinessAdministration,GuangxiUniversity,Nanning５３０００４,China

　

Abstract　Withtherapiddevelopmentofmobilecrowdsourcing,crowdsourcingprogramsinthemarkethavesprungup．TheydisＧ

tributetasksandusethepowerofthecrowdtoperformthetasksforcollectingdataandaneffectiveincentivemechanisminmoＧ

bilecrowdsourcingbecomesveryimportant．However,theexistingincentivemechanismsnowadayspartiallyconsiderthereputaＧ

tionvalue,locationandexecutiontimeofworkers,whichmakesitdifficultforcrowdsourcingplatformtoselecthighＧquality
workersandassignmultipletasksonlimitedbudgetsorotherconstraints．Tosolvetheaboveproblems,thispaperproposesaninＧ

centivemechanismonthebasisofthemultiＧconstrainedworkerselection(MSIM),whichreliesontworelatedalgorithms．Oneis

thealgorithmofworkerselectionbasedonimprovedreverseauctionmodel,whichcomprehensivelyconsidersmanyimportant

limitationstoselectgreatworkerstoperformthetasks,suchasworkerreputation,geographicallocation,taskcompletiondegree

andresultquality．Theotheristhealgorithmofrewardandpunishmentbyevaluation,whichcontainstheevaluationoftaskＧperＧ

ceivingresultsandworkers’reputation．TheexperimentalresultsshowedthatnotonlycanMSIMselectexcellentworkers,but

alsoitimprovedthecredibilityofthetaskresultsandthereputationofworkers．ItisprovedwithinthispaperthattheMSIMis

aneffectiveincentivemechanism．

Keywords　Mobilecrowdsourcing,Workerselection,Multipleconstraints,Resultevaluation,Incentivemechanism

　

１　引言

进入２１世纪,随着智能移动设备的普及,功能丰富的内

置传感器(如紫外线传感器、陀螺仪和 GPS)遍布人类社会的

每个角落,群智感知[１]得到快速发展.这是数据获取的一种

新模式,它利用上述传感器对周围环境进行感知来收集感知

数据.移动众包是实现群智感知的一种方式,每个携带智能

设备的工人都可以成为众包的一份子,参与到任务执行中,从
而实现利用群体的力量来解决问题.这促进了商业移动众包

平台的出现,如 Gigwalk、FieldAgent、阿里众包、美团众包



等,平台中有各种任务,包括气温收集、pH 值收集、路线探

索、图片收集、快递配送等.

移动众包可以激励用户积极地参与众包任务的执行,也

可以实现任务的合理分配与推荐[２],从而最大化平台和众包

工人的效用[３Ｇ４].移动众包为人们提供了诸多便利,但是该应

用需要优质的工人来执行任务.如何获取高质量的感知数据

也是一个难题.为此,研究者提出了多种激励机制[５Ｇ１０],但他

们没有考虑工人的设备电量和所在位置对数据的影响,也没

有基于感知数据的质量来建立奖惩机制,缺乏对任务感知结

果可信度和工人执行任务情况的有效评估.

众包工人选择算法和激励机制已得到广泛应用.以阿里

众包平台为例,服务需求者在平台上发布任务信息,工人根据

这些任务信息发送领取任务的请求.平台使用工人选择算法

和任务分配算法,选取最优的工人并分配任务.工人执行任

务的相关信息上传至平台,平台根据执行效果使用相应的激

励机制对工人实施奖惩.同时平台记录工人历史任务的执行

情况,并将这些指标作为今后选择工人的依据.在这个过程

中,如何使用优良的算法挑选优秀工人,如何使用恰当的激励

算法来提高工人的服务质量,以及如何对结果进行客观地评

估是现今众包平台有效运行存在的难点.

基于此,本文提出了一种基于多约束工人择优的激励机

制(MSIM),综合考虑工人所在位置、信誉度、任务完成度和

感知结果的质量等多种因素,为移动众包平台挑选优秀的工

人来执行任务,并由平台客观地对任务执行结果和工人进行

评估,然后根据评估结果进行奖惩.平台应用该激励机制后,

可提高任务结果的可信度和工人信誉度,达到激励效果.

该激励机制包括两个关键算法:一是基于改进逆向拍卖

的工人择优算法(AlgorithmofWorkerSelection,AWS);二

是评估和奖惩算法(AlgorithmofRewardandPunishmentby
Evaluation,ARPE).MSIM 系统模型如图１所示.

图１　MSIM 系统模型

Fig．１　MSIMsystemmodel

２　相关工作

激励机制是移动众包研究的重点问题之一.从奖励的角

度来看,激励机制可以分为货币式激励和非货币式激励.

非货币式激励主要指娱乐激励和社会关系激励[１１Ｇ１２].

非货币式激励有一个共同的特点,即让工人在参与任务时获

得心理满足感.经典的非货币式激励模型在 Luo等[１３]提出

的基于裙带关系的社会激励模型中得以体现.

货币式激励主要通过薪酬来鼓励工人的参与,分为两类:

Stackelberg[１４]博弈模型和逆向拍卖[１５]模型.在基于StackelＧ

berg博弈的激励机制中,具有代表性的是 Yang等[１６]提出的

平台中心用户激励模型.该机制优先考虑平台利益,要求所

有用户公开其成本,用户扮演着被动角色.逆向拍卖模式可

以很好地解决用户被动的问题,逐渐成为了一种主流的激励

模式.逆向拍卖[１７Ｇ１８]与传统的拍卖方式不同,在移动众包中,

参与用户通过降低投标价值来赢得投标.Lee等[１９]首先将逆

向拍卖引入激励模型中,设计了基于逆向拍卖的动态价格Ｇ虚

拟参与信用机制(RADPＧVPC),以保证预算的可控性和用户

的参与.Zhang等[２０]设计了稳健激励树(RobustIncentive

Tree,RIT)机制,并将服务平台作为激励树的根节点.服务

平台招募第一批参与用户,每个参与用户可以通过自己的社

交网络招募更多的工人作为子节点,同时可以通过其招募的

工人获得额外的奖励.

随后,更多的研究者将不同因素考虑到移动众包的激励

机制中.众包工人的质量会影响任务结果的质量,文献[２１]

考虑了用户的信誉更新,综合用户历史和目前的信誉记录,建

立信誉更新算法模型.在文献[２２]中,如果工人给出错误的

数据,平台将不支付工资,这可能会阻碍工人继续为平台服

务,相反,平台应根据工人的表现来更新员工的信誉度.文献

[２３]主要考虑位置因素,对于时间方面的考虑不多,但是不指

定任何时间约束在群体感知系统中是不现实的.文献[２４]主

要考虑了时间因素,对于位置方面并未考虑太多.而在考虑

平台效益和预算的情况下,Zhao等[２５Ｇ２６]提出了一种用户随机

到达的在线激励模型.该模型在任务预算有限的前提下最大

化平台端收益,并首次提出了多阶段采样竞拍算法(OMZ/

OMG),该算法下平台需要及时给出是否选择用户的决断.

但该方案忽略了对用户所提交数据的质量的筛选,导致任务

发布方的收益不能达到预期.

上述研究没有很好地融合激励机制和移动众包平台,工

人择优的约束条件不够完备,在评估与奖惩上也没有很好地

制定规则.对任务感知结果的可信性评估和工人的信誉度更

新能进一步优化移动众包平台的用户选择和任务分配,因此

显得尤为重要.为了解决这些问题,本文综合考虑多约束条

件来择优选出工人,并实现工人的多任务选择.同时,为更好

地激励工人为平台服务,将奖惩方案纳入激励机制中.最后,

对任务执行结果和工人进行合理的评估.为此,本文提出了

基于多约束工人择优的激励机制(MSIM),与现有的研究工

作相比进行了以下改进.

(１)综合考虑工人所在位置、以往任务执行时间、信誉度、

报价、真实任务数量和平台预算等多种约束选出优秀工人.

(２)允许每个任务由多个工人执行,每个工人可以执行多个

任务,以便有效减少冗余工人,间接提高任务分配率和完成度.

(３)引入评估算法分析工人执行任务结果的感知数据,评

估每个任务结果的可信度和每位工人提交的数据质量.这对

每个工人起到监督作用,因为奖惩机制是根据每个工人对任

务的完成程度来实现的.例如,若一个工人提交了不正确的

感知数据或恶意提交了相反的感知数据,他将得到低于报价

６７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．９,Sep．２０２２



的惩罚;相反,若感知数据质量高,那么工人会获得额外的

奖励.

(４)移动众包中工人的信誉度极其重要.将全体信誉均

值引入,平衡参与任务感知次数较少的和较多的工人的信誉

度.信誉度会影响后续平台对工人的选择,信誉度高的工人

在参与择优时有一定的优势.工人上传的优质感知数据多,

信誉度就会增长,这可以鼓励工人继续努力.而当信誉度降

低时,会引起工人的注意,促使他们更好地完成下一批任务.

双向的刺激能更好地激励工人将任务执行好.

３　系统建模和问题定义

３．１　系统模型

移动众包平台将选中的任务集T＝{t１,t２,􀆺,tj,􀆺,tm}

发布,j为任务的标号.每个任务tj最少需要的人数oj构成集

合O＝{o１,o２,􀆺,oj,􀆺,om}.众包平台同一批次任务的总预

算为B.待选工人选中自己想领取的任务并提交,供平台选

择.R＝{r１,r２,􀆺,ri,􀆺,rN }表示平台收集到的待选工人信

息集合,i表示待选工人的编号,N 是待选工人的总数.待选

工人i的信息ri是一个多元组:ri＝{bi,ci,di,ei,τi,ηi}.表１
列出了系统模型所用的关键符号及其含义.

表１　符号

Table１　Symbol

Parameter Meaning
T＝{t１,t２,􀆺,tj,􀆺,tm} 任务集合

O＝{o１,o２,􀆺,oj,􀆺,om} 任务最低人数保证

W＝{w１,w２,􀆺,wi,􀆺,wn} 中标工人

H＝{h１,h２,􀆺,hi,􀆺,hn} 每个中标工人的感知数据集合

R＝{r１,r２,􀆺,ri,􀆺,rN} 中标工人信息集合

ri＝{bi,ci,di,ei,τi,ηi} 工人i的信息组合

B 平台总预算

bi 工人i的报价

ci 工人i的信誉度

di 工人i到任务的距离

ei 工人i的移动设备的电量

τi 工人i声明的任务

q 算法执行到第q轮

ηi 工人i过往所有任务的平均执行时间

N 待选工人数量

n 中标工人数量

m 任务数量

i 工人下标

j 任务下标

接收工人们的任务请求后,平台运用择优算法选出合适

且优秀的工人参与任务的执行并收集感知数据.假设平台选

出的 优 秀 工 人 为 胜 出 者,即 中 标 工 人,用 集 合 W ＝ {w１,

w２,􀆺,wi,􀆺,wn}表示.中标工人的报价总和若超出平台总

预算B,则调整总预算或重新选人.若平台还有剩余预算,则

中标工人可以执行任务并收集数据,待任务完成后剩余预算

用于对执行者实施额外奖励.

所有任务完成后,众包平台会收到一组感知结果 H＝
{h１,h２,􀆺,hi,􀆺,hn},hi是中标工人wi执行每个任务对应的

感知数据.例如,工人wi选择了第３,１０,２７和４１号这４个任

务,对应的感知任务执行结果hi为b,c,a,d.众包平台通过对

hi的处理与评估,实现对任务可信度和工人信誉度的评估与

更新,最后计算每个中标工人的奖励与惩罚.

对任务的正确感知结果定义如下:所有中标工人上传的

任务tj的感知结果中,出现次数最多的感知结果为该任务的

正确感知结果.若有５位工人执行tj,感知结果分别为x,x,

y,z,x.５个结果中x的出现比例最高,则定义tj的正确感知

结果为x.

３．２　问题定义

定义１(有效感知任务数)　有效感知任务数ξq
i指第q 轮

的任务Tq和工人i声明任务集τi的交集.该指标可减少中标

工人的冗余,使任务的实际参与人数不会超过任务所需人数.

ξq
i＝|Tq∩τi| (１)

定义２(平均有效投标值)　平均有效投标值是工人报价

bi与有效感知任务数ξq
i的比值,可以避免过高或过低的报价对

工人选拔的影响.

Mq
i＝bi

ξq
i

(２)

定义３(距离因子)　０≤δij≤１是描述工人与任务远近的

参数.工人i到任务j的距离为dij,rd是众包平台设置的单

个任务覆盖面的最大半径,用log函数将rd与dij联系起来.

δij＝１－max(０,min[logrddij,１]) (３)

整理后得:

δij＝

０, dij≥rd

１－logrddij, １＜dij＜rd

１, dij≤１
{ (４)

工人i的距离因子是其每个有效任务j 对应的δij之和,

即∑
ξ
q
i

j＝１
δij.

定义４(时间因子)　时间因子描述工人执行上一批次任

务的及时程度,又称及时性.中标工人i的执行任务结果数

据采集完成时刻为θi,同一批次任务在S(StartTime)时刻同

时开始,因每位工人i所选任务数不同,故其执行任务的截止

时刻Di (Deadline)也 不 同.如 果 工 人i在 任 务 有 效 时 间

S≤θi≤Di内采集并提交数据,则其时间因子为１.若在截止

时间之后即θi＞Di时提交数据,随着提交数据时间的延后,时

间因子对任务造成的负面影响加大,在工人i的决定因子

Ω

i

(定义５)上的影响也会凸显,因为延后提交数据会降低决定

因子,使工人难以被选中.这样可以激励工人i执行好每一

批次任务.用式(５)计算工人i的时间因子来量化其执行任

务的及时性.

g(θi－Di)＝２􀅰sgn(θi－Di)􀅰f(Di－θi)＋sgn(Di－θi)

(５)

其中,f(Di－θi)为sigmoid函数;sgn(x)为符号函数.

f(x)＝ １
１＋e－x (６)

sgn(x)＝

１, x＞０

１
２

, x＝０

０, x＜０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

用gi表示工人i的时间因子,整理后得:

gi(θi－Di)＝
２f(Di－θi), θi＞Di

１, θi≤Di
{ (８)
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定义５(决定因子)　传统的基于逆向拍卖模型的激励机

制只选择出价最低的工人.本研究充分考虑了平台的效益和

感知数据质量等因素,在多约束的情况下基于工人i的择优

因子

Ω

i决定是否选择工人i.同时式(９)为众包平台提供了

控制工人选择的机会,即平台控制因子α.当服务平台更关

注预算时,α设置得越大越好;当服务平台更关注工人的信誉

度时,α设置得越小越好.此处默认α为１.

Ω

i＝
α􀅰ci􀅰ei􀅰gi(θi－Di)􀅰∑

ξ
q
i

j＝１
δij

Mq
i􀅰ηi

(９)

定义６(额外奖励)　激励机制中会考虑额外奖励bon
(bonus).Δei表示第i个中标工人执行任务后消耗的电量

(单位是％).θi－S 表示执行任务消耗的时间(单位是 h).

两者的比值表示在执行任务期间,中标工人i单位时间消耗

的电量.０＜β＜１为平台的奖励因子,平台可通过调节β值

来调整额外奖励的值,进而对平台成本进行控制.∂＝B－∑
n

i＝１

bi是平台剩余的预算,等于总预算减去中标工人的投标金额

总和.

bon＝(∂/n)􀅰(１＋ Δei

θi－S
)􀅰β (１０)

定义７(任务感知结果的可信度)　MaxOccj表示任务j
出现次数最多的任务感知结果的总数.λj为执行任务j的人

数.σj是任务j 结果的可信度,用式(１１)计算.当σj＞０．５
时,任务j被视为执行成功;当σj≤０．５时,任务j被视为执行

失败.出现次数最多的感知结果即为任务j的正确数据.例

如,有５位工人执行任务j,感知结果分别为x,x,y,z,x,则任

务j的正确结果为x,可信度为３/５＝０．６.

σj＝
MaxOccj

λj
(１１)

定义８(中标工人的任务完成度)　Susi为工人i上传感

知数据后被视为正确结果的个数;Toti为工人i声明的任务

总数;Comi表示工人i的完成度,是前两者的比值.

Comi＝Susi

Toti
(１２)

定义９(中标工人获得的报酬)　本方案报酬支付的设计

不同于传统的激励机制支付,为了抑制工人的不诚实行为,我
们设计了两种情况的报酬支付,根据中标工人i任务的执行

程度基于式(１３)向其支付报酬.若完成度大于或者等于０．５,

那么在支付报价的基础上,支付额外奖励.若其上传一个随

机的、错误的感知结果,甚至恶意上传一个相反的感知结果,

那么中标工人i得到的报酬会乘上其任务完成度值Comi和惩

罚因子γ,平台可以通过设置γ的大小来控制惩罚力度,本文

默认γ＝０．８.此时中标工人获得的报酬低于其报价,受到了

惩罚.

REWARDi＝
bi＋bon, Com(i)≥０．５

bi􀅰Comi􀅰γ, Com(i)＜０．５{ (１３)

定义１０(信誉度更新)　Defi是工人i上传的感知数据中

被判定为成功的任务结果之外的结果总数.因此它与Susi的

关系为:

Susi＋Defi＝Toti (１４)

引入全体工人信誉度均值aver(C),用来平衡参与任务

感知次数较少或较多的工人的信誉度.Ω 是平台的控制参

数,默认为１.若平台想增加或降低信誉度幅度,可以在(０,

１)之间调整Ω的值.工人i的信誉度ci的更新公式如下:

ci＝ci＋Susi－Defi

Toti
􀅰aver(C)􀅰Ω (１５)

当Susi－Defi＞０时,中标工人i执行任务中成功的任务

数量更多,其信誉度会增长.相反,当Susi－Defi＜０时,工人

i会受到惩罚,即其信誉度会降低.通过降低信誉度的方式可

以鞭策工人更好地完成下一批任务,而增加信誉度可以鼓励工

人继续努力完成任务.双面因素激励着平台中的工人们.

４　多约束工人择优的激励机制设计

４．１　多约束工人择优的激励机制流程

下面介绍基于多约束工人择优的激励机制执行过程,算

法的流程图如图２所示.

(１)平台发布任务集,工人选择一个或多个平台任务并提

交自己的报价.

(２)运用 AWS算法选出优秀工人来执行平台发布的

任务.

(３)计算中标工人报价的总金额,若总金额在预算范围

内,便准许工人执行任务且上传感知结果;若超出预算则平台

采取调整总预算或重新选择工人等措施.

(４)运用 ARPE算法对每个工人执行任务的感知结果进

行分析与评估,并以此为基础更新工人信誉度.

(５)上传高质量感知数据的工人可以得到奖励且适当提

升其信誉度,反之则会受到惩罚,以此达到激励效果.

图２　基于多约束工人择优的激励机制流程图

Fig．２　Flowchartofincentivemechanismalgorithm

４．２　基于改进逆向拍卖的工人择优算法

众包平台发布的不同任务的最少需要人数不同,候选工

人上传任务的投标值不同,每个候选工人的信誉、设备电量、

时间和距离也不同.传统逆向拍卖模型直接选取报价最低的

工人参与任务,考虑的因素过于单一,往往不能选出最优的工

人.针对这一问题,本文提出了一种基于改进的逆向拍卖工

人择优算法(AWS),其原理如算法１所示.

算法１　基于改进逆向拍卖的工人择优算法

输入:集合R;集合T;q＝１;Tq＝T;Rq＝R;T＝Ø;W＝Ø
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输出:W

１．foreachri∈Rdo

２．　ifci＜０then

３．　　Rq＝Rq－{ri};

４．　end

５．end

６．whileTq≠Ødo

７．　foreachri∈Rqdo

８．　　 　ξ
q
i＝|Tq∩τi|

９．　 　ifξ
q
i≠０then

１０．　　　Mq
i＝bi

ξ
q
i

;

１１．　　else

１２．　　　Mq
i＝inf;

１３．　　end

１４．　end

１５．

Ωq
i＝

α􀅰ci􀅰ei􀅰gi(θi－Di)􀅰∑
ξ
q
i

j＝１
δij

Mq
i􀅰ηi

１６．i＝argmax

Ω

i;

１７．W＝W∪{i};

１８．　foreacht′∈τido

１９．　　ot′＝ot′－１;

２０．　　ifot′＝０then

２１．　　　Tq＝Tq－{tt′};

２２．　　end

２３．　end

２４．Rq＝Rq－{ri};

２５．q＝q＋１;

２６．end．

AWS算法先消除信誉度过低的工人(第１－５行),随后

进入选择优秀工人的循环周期.待选工人i在算法第q 轮的

决定因子

Ω

q
i由式(９)融合了工人的信誉、设备电量、时间、距

离等因素计算得到,用来综合评定待选工人i是否被选择.

在算法第q轮,每个中标工人都是待选工人集合中使决定因

子

Ω

q
i最高的工人(第７－１７行).算法执行第q轮后的任务

集为Tq,待选工人的任务集为Rq.若工人i被选中,t′∈τi表

示中标工人i任务集合τi中的一个元素,则任务t′的最少需要

人数ot′减１(第１９行).

最后,判断是否已经为中标工人i所选择的任务t′分配

了其最少需要的人数ot′,即ot′已被减至０.若满足,任务t′将

不包含在下一轮的任务集中(第２１行).同时,下一轮的待选

工人集合不包括当轮的中标工人i(第２４行).当任务集T＝

Ø时,算法停止执行.此时,W 是中标工人的集合.

４．３　评估和奖惩算法

现有的激励机制通常没有评估工人任务完成程度的机

制,且奖励支付方式单一,不能用于监督参与任务执行的工

人.基于上述需求,本文提出了评估和奖惩算法(ARPE),该

算法流程如下,其原理如算法２所示.

算法２　评估和奖惩算法

输入:集合 W;集合 H;集合T;Λ＝Ø;REWARD＝Ø;C＝Ø

输出:C,Λ,REWARD

１．n＝length(W);

２．∂＝B－∑
n

i＝１
bi;

３．if∂＞０then

４．　 bon＝ ∂
n( ) 􀅰β􀅰 Δei

θi－S＋１( ) ;

５．　 通知中标工人执行任务;

６．　 foreachtj∈Tdo

７．　 　σj＝
MaxOccj

λj
;

８．　 　ifσj≤０．５then

９．　 　　任务j被判定为失败;

１０．　　else

１１．　　　任务j被判定为成功;

１２．　　end

１３．　　Λ＝Λ∪σj;

１４．　end

１５．　foreachhi∈Hdo

１６．　　Comi＝
Susi

Toti
;

１７．　　ifComi≥０．５then

１８．　　　REWARDi＝bi＋bon;

１９．　　else

２０．　　　REWARDi＝bi􀅰Comi􀅰γ;

２１．　　end

２２．ci＝ci＋
Susi－Defi

Toti
􀅰aver(C)􀅰Ω;

２３．　　C＝C∪ci;

２４．　end

２５．else

２６．反馈平台调整总预算或重选工人;

２７．end．

AWS算法选出中标工人集合W 后,W 的报价总和∑
n

i＝１
bi

若没有超出平台的预算B,本次任务分配视为成功,通知中标

工人执行任务,将剩余资金∂＝B－∑
n

i＝１
bi作为奖励资金,用于激

励工人上传高质量的感知数据.W 的报价总和若超出平台

的预算B,平台有３种方法来解决这个问题:１)增加预算B,

使得预算高于W 的报价总和,随后通知中标工人执行任务;

２)本次工人选择视为失败,调整平台控制因子α的值,重新选

择工人;３)本次工人选择视为失败,重新选择工人.

中标工人执行任务集T后上传感知结果,然后平台评估

每个任务tj∈T的感知结果的可信度.tj由若干工人执行,会

得到不 同 的 结 果,计 算tj 出 现 次 数 最 多 的 结 果 的 总 数

MaxOccj,然后用式(１１)确定其可信度σj,根据σj判定任务是

否成功(算法２第６－１４行).

众包平台使用式(１３)向每个参与任务执行的工人支付报

酬.若中标工人的任务执行程度过半即Comi≥０．５,认为其

提交数据较优,可获得额外奖励.反之,则会在其报价的基础

上乘上Comi 和γ来惩罚工人(算法２第１５－２１行).

在下一批次任务发布前,用式(１５)更新工人的信誉度,任

务完成度不高(Susi＜Defi)的工人会受到信 誉 度 降 低 的
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惩罚;反之,工人信誉度会得到提升,起到了激励作用(算法２
第２２－２４行).

５　仿真实验

５．１　实验数据集

本文的实验数据集使用文献[２７]引用的从真实环境收集

的数据集,并结合实验生成的模拟数据集.文献[２７]的数据

集是基于公交乘客参与感知的公交车到站相关数据.本文将

文献[２７]的数据集中公交车到站的距离和跑动时刻分别作为

工人到任务的距离di和完成任务的时间点θi,在合理的范围

下,进行一定程度的等比例缩小,使其更真实且接近移动众包

平台的实际情况.

５．２　实验设置

用 Matlab进行仿真实验.表２定义了实验的参数,参数

值在参数设置范围内随机取值.对工人上传的感知结果作以

下规定:１)每个工人将上传其所选任务的感知结果;２)每个任

务有若干个不同的感知结果,但只有一个是正确的.

表２　参数设置

Table２　Parametersettings

Parametername Parametersettings
平台发布任务数m ５０
待选工人数量 N １０００

平台预算B n∗[２００,１０００]
工人报价b [２０,４００]

工人信誉初始值c [－０．２,１]
每个任务最低人数保证O [３,９]
每个工人所选任务数τ [１,５]
工人移动设备电量ei [０．２,１]

５．３　实验分析

图３和图４为 MSIM 选出的中标工人数量和 CIBV[５]选

出的中标工人数量的比较.这两个图中的工人总数都为

１０００,MSIM 的中标工人数量为２３７,CIBV 的中标工人数量

是２５４.图３横坐标为电量,纵坐标为距离.观察图３可以

发现,MSIM 选出的工人有着电量足、距离任务近的优点,即

大部分的点位于图３的右下角;而 CIBV 选出的工人散落于

图３中,左上角的散点较多,即选出的工人距离任务远、电量

情况一般.图４横坐标为工人的报价,纵坐标为工人的信誉

度值.虽然两种算法选出的工人效果相当,但观察图４右上

角可知,MSIM 选出的工人在高报价的同时也拥有着高信誉

度值,这是值得肯定的,因为多样化的工人可以使平台的效益

得到提高.

图３　中标工人的距离和电量

Fig．３　Distanceandpowerofwinners

图４　中标工人信誉度和报价

Fig．４　Reputationandbidofwinners

综上,MSIM 选出的工人比CIBV选出的工人更优质.

图５给出了 MSIM 和 CIBV 在运行后任务可信度的差

异.在这５０个任务中,MSIM 有 ３３个任务的可信度高于

CIBV,即在选出的工人质量更好的情况下,其完成的任务数

也更多,从而使得任务的可信度更高.MSIM 这３３个任务的

平均可信度比CIBV增加了１０．１％,说明 MSIM 可提高任务

被执行后的可信度.

图５　任务可信度的差异

Fig．５　Differenceintaskcredibility

图６是１０次实验中,同时初始化１０００位工人,MSIM 和

CIBV两种激励机制选出的中标工人的数量差异.MSIM 选

出的工人人数总是少于 CIBV,这是因为在多个因素的约束

下,择优条件变多,剔除的人数会增多,剩下的优秀工人会减

少.而从图７可以看到,正因为 MSIM 选出的工人数量较

少,且额外奖励金与人数有关,所以每个工人的额外奖励变

多.综上,MSIM 在选出更优秀的工人的同时,使得奖励金变

多,从而更好地激励工人参与任务的执行.

图６　中标工人总数的差异

Fig．６　Differenceinthenumberofwinners

图７　额外奖励的差异

Fig．７　Differenceinbonus
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为了更好地展现 MSIM 的优势,在图８－图１２的实验中

加入 了 传 统 激 励 机 制 (TraditionalIncentive Mechanism,

TIM)[５].

图８给出３个模型在每个任务上选择的中标工人信誉度

均值.MSIM 选出的中标工人有着稳定且较高的信誉度值,

信誉度值集中在０．７~０．９之间.CIBV 的信誉度值集中在

０．６~０．８之间,且有波动.TIM 效果更差,信誉度值集中在

０．２~０．６之间,而且不稳定.

图８　每个任务对应的中标工人信誉度均值

Fig．８　Averagereputationvalueofwinnersforeachtask

图９给出了中标工人电量均值.相比 CIBV 和 TIM,

MSIM 选出的中标工人电量集中在０．５~０．８之间,保证其有

充足的电量去执行任务.而另外两个模型得出的中标工人电

量在０．２~０．９之间,波动很大,会影响后续任务的执行.

图９　每个任务对应的中标工人电量均值

Fig．９　Averageelectricityofthewinnersforeachtask

图１０－图１２表示在３个模型下,第二轮中标工人信誉

度与第一轮相比提升或降低的程度.可以发现,MSIM 中多

数工人的信誉度得到了提升,少部分工人的信誉度下降.而

另外两个模型的工人信誉度有所波动,但变化不大.

图１０　MSIM 下工人的信誉度变化

Fig．１０　ChangeofreputationbasedonMSIM

图１１　CIBV下工人的信誉度变化

Fig．１１　ChangeofreputationbasedonCIBV

图１２　传统激励机制下工人的信誉度变化

Fig．１２　ChangeofreputationbasedonTIM

MSIM 通过每一轮的信誉度值变化来激励中标工人更好

地参与下一轮的任务分配.若工人的信誉度几乎没发生变

化,对平台的择优和工人的激励都会有影响,工人无法通过信

誉度的提升来获得成就感,平台也无法通过降低信誉度来鞭

策工人.
分析上述实验结果可知,MSIM 在择优和激励两个方面

都优于其他两个模型.
结束语　近年来,物联网在全球蓬勃发展,新的感知模型

及相关技术的研究与开发对物联网的发展至关重要,而群智

感知重要分支之一的移动众包技术在其中扮演着重要角色.
在当前移动众包的激励机制的研究基础上,本文提出了一种

基于多约束工人择优的激励机制(MSIM),它由两部分构成:
基于改进逆向拍卖的工人择优算法以及评估和奖惩算法.实

验结果表明,MSIM 不仅能在多约束条件下选出优秀的工人,

还能实现多任务、多工人的同时选择,这大大提高了任务的匹

配度,进而实现了任务结果的可信度和平台效益的提升.但

工人在隐私方面的担忧将削弱他们的参与意愿.在未来的研

究中,我们将提出一个合理的方案来最大程度地保护用户的

隐私,鼓励更多工人参与到移动众包中.
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