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摘　 要： 由于移动群智感知中工人和平台的自私性，社会福利和数据质量往往难以达到平衡，损害了基于移动群智感知的服

务可用性和准确性。 为了解决这一问题，本文提出一种基于选择的反向拍卖激励机制，分别研究反向拍卖中以工人为中心的

任务选择和以平台为中心的工人选择，在最大限度提高社会福利的同时优化数据质量。 首先，根据工人和任务的位置等属性

评估工人与任务之间的匹配度，提出基于动态规划的任务选择算法，在工人资源约束下为每个工人选择具有最佳回报的任务

进行投标；其次，使用多臂赌博机建模反向拍卖赢家选择过程，并设计了一种基于置信度上界的赢家选择算法，以确定最佳中

标工人集；最后，实验验证本文所提出的激励机制能够同时有效提升社会福利和数据质量。
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０　 引　 言

随着移动智能设备数量的快速增长，近年来移

动群智感知（Ｍｏｂｉｌｅ Ｃｒｏｗｄ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ＭＣＳ）已成为一

种收集数据的流行范式［１］。 移动群智感知系统由

任务请求者、工人和感知平台组成。 移动群智感知



系统的一般流程如下：首先，任务请求者将感知任务

委托给感知平台；其次，感知平台将任务发布，感
兴趣的工人执行任务并提交感知数据；最后，平台对

感知数据进行汇总分析，并将结果反馈给任务请求

者［２－３］。 由于工人在执行任务的过程中需要消耗资

源，如电池和流量等，其可能不会主动参与任务。
因此，需要设计合适的激励机制，吸引工人参与任

务。
移动群智感知中的激励机制大致分为 ３ 类：基

于信誉的激励机制：文献［４］设计了一种基于联合

社会状态和实时吞吐量的异质信誉的激励方案，以
达到更真实地激励工人的目的；基于娱乐游戏的激

励机制：文献［５］分析了车辆网络中的移动群智感

知，并将感知区域中的感知服务器和配备传感器的

车辆之间的交互公式化为车辆群智感知游戏；基于

报酬支付的激励机制：文献［６］提出了改进的反向

拍卖，在拍卖结束之前单独估计和揭示参与者的获

胜概率，允许其通过减少出价和 ／或通过移动到不同

的位置增加贡献来提高获胜概率。 在以上 ３ 类激励

机制中，基于报酬支付的激励机制是最直接、有效的

方法，对其研究也最为广泛，社会福利最大化是基于

报酬支付激励机制中的一个研究热点［７－８］。 文献

［９］提出一种上下文感知的多臂赌博机（Ｃ－ＭＡＢ）
激励机制，开发了一种改进的汤普森抽样工人选择

（ＭＴＳ－ＷＳ）算法，以强化学习方式选择工人，实现社

会福利最大化；文献［９］提出一种上下文感知的多

臂赌博机（Ｃ－ＭＡＢ）激励机制，开发了一种改进的汤

普森抽样工人选择（ＭＴＳ－ＷＳ）算法，以强化学习方

式选择工人，实现社会福利最大化；文献［１０］提出

一种引入边缘服务器的三层移动人群感知体系结

构，利用马尔可夫决策过程对社会福利最大化问题

进行建模，并研究了所提出的三层结构中的凸优化

定价问题；文献［１１］提出一种将多属性拍卖和反向

拍卖相结合的在线拍卖算法，通过改进离散粒子群

优化（ＤＰＳＯ）来优化候选工人并确定获胜工人集

合，以有效地最大化移动群智感知系统的效用。 然

而，这些研究仅单方面专注于社会福利的提升，由于

工人的自私性，其在执行感知任务时往往会在策略

上尽量降低其努力程度，用最小的成本代价完成任

务，以获得更高的利润。 平台在选择工人执行任务

时，也更倾向于使其能够利润最大化的策略，很容易

陷入盲目提升自身利润从而忽视了数据质量的困

境。 这都会不可避免地导致移动群智感知系统中社

会福利达到最大化而收集到的数据质量较低的问

题，损害了基于移动群智感知的服务可用性和准确

性。 由于数据质量是感知活动的一个主要衡量指

标，高质量的感知数据是至关重要的，移动群智感知

服务提供商基于这些数据聚集和提取信息，以提供

准确的决策和周到的服务［１２］。 因此同时考虑社会

福利和数据质量来设计激励机制具有重要意义，在
激励机制设计中同时优化社会福利和数据质量是本

文的一个主要关注点。
工人的数据质量往往是未知的，尽管感知平台

可以根据工人的历史数据得出其历史感知质量，但
并不能推断工人完成当前任务所提交的数据质量。
在移动群智感知中，数据质量可能会受到感知任务

的难度、传感器的特性以及工人的专业知识和意愿

的影响［１３］。 因此，设计一种有效的激励机制同时优

化社会福利和数据质量是一大挑战。
本文提出一种基于选择的反向拍卖激励机制

（ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ Ｒｅｖｅｒｓｅ Ａｕｃｔｉｏｎ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ＳＲＡ），分别研究反向拍卖中以工人为

中心的任务选择和以平台为中心的赢家选择，在最

大化社会福利的同时优化数据质量。 传统的反向拍

卖中，工人根据其兴趣直接对任务进行投标［１４－１５］。
若在工人投标之前向其提供与每个任务的匹配度，
能够很好的对工人的投标起到指导作用，使得投标

集中在一些匹配度较高的任务，减少一些不必要的

成本消耗。 本文根据工人提交的位置和执行时隙推

断出工人对各任务的匹配度；工人在其资源约束下，
根据匹配度和预期利润基于动态规划 （ Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ， ＤＰ）选择具有最佳预期回报的任务进

行投标，以最大化工人的利润。 在任务选择完成后

工人向平台投标，平台为每个任务选择确定拍卖赢

家。 为了提高收集到的数据质量，一方面感知平台

需要学习每位工人的任务完成质量（即探索），另一

方面将学习到的质量用于做出赢家选择的决定（即
开发）。 然而感知平台在某一时刻只能选择探索和

开发其中一个，二者无法同时进行，因此探索和开发

之间往往难以权衡［１６］。 多臂赌博机（Ｍｕｌｔｉ－Ａｒｍｅｄ
Ｂａｎｄｉｔｓ， ＭＡＢ）是一种有效的强化学习模型，用于不

确定环境中的决策，可以很好地权衡探索和开

发［１７］。 本文使用多臂赌博机建模赢家选择过程，每
个工人都被视为一只手臂，选择工人意味着拉动相

应的手臂，工人完成任务后感知平台获得的效用被

视为拉动手臂的回报，基于置信度上界 （ Ｕｐｐｅｒ
Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｂｏｕｎｄ， ＵＣＢ）选择合适的工人作为拍卖

赢家。
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本文根据工人和任务的位置和执行时隙的属性

计算工人对每个任务的匹配度，并基于此提出了一

种任务选择机制，设计了一种基于动态规划的任务

选择算法，为工人选择具有最佳回报的任务进行投

标，最大化工人的利润；引入了强化学习中的多臂赌

博机对工人完成质量未知的赢家选择过程进行建

模，并设计了一种基于置信度上界的赢家选择算法，
通过该算法确定反向拍卖的赢家，提高平台收集到

的数据质量并最大化其利润。

１　 系统模型

本文提出了如图 １ 所示的反向拍卖激励机制，
由任务请求者、感知平台和一组工人组成，其中工人

是卖家，感知平台是买家。 首先，任务请求者向感知

平台委托一系列任务，包含任务的位置 ｌｏｃ 和执行

时隙 ｔｓ 等信息；其次，感知平台就这些任务发起反

向拍卖，激励工人参与。 在工人投标之前，提出了一

个以工人为中心的任务选择机制。 首先，计算工人

对每个任务的匹配度；其次，在工人的资源约束下，
选择一系列合适的任务进行投标。 此外，在工人投

标之后，设计了以平台为中心的工人选择机制，使
平台选择其利润和数据质量最大化的工人执行任

务。 用 Ｔ 表示 ｍ 个任务的集合， Ｔ ＝ ｛ ｔ１，…，ｔ ｊ，…，
ｔｍ｝，Ｗ 表示 ｎ 个工人的集合， Ｗ ＝ ｛ｗ１，…，ｗ ｉ，…，
ｗｎ｝。 ｗ ｉ 代表 Ｗ 中的第 ｉ 个工人， ｔ ｊ 代表 Ｔ 中的第 ｊ
个任务。

工人位置和执行
时隙等属性

赢家选择集合

任务匹配度动态规则任务选择集合

候选工人集 MAB UCB

3.投标 2.任务选择
1.发布任务

5.感知数据

6.支付报酬

工人平台

4.赢家选择

图 １　 基于反向拍卖的激励机制

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｖｅｒｓｅ ａｕｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１．１　 任务选择

在任务选择时， 考虑工人 ｗ ｉ 的两项属性：
｛ ｌｏｃｗｉ

，ｔｓｗｉ
｝， ｌｏｃｗｉ

代表 ｗ ｉ 的位置， ｔｓｗｉ
代表 ｗ ｉ 的可执

行时隙。 工人在执行任务时会消耗一定的成本，
包括移动单位距离所要消耗的成本 ｃ１， 执行任务

时单位时隙所要消耗的能量成本 （流量、 电量

等） ｃ２。 影响工人利润的因素有两个：工人成本和

工人报酬。
工人成本：工人 ｗ ｉ 执行任务 ｔ ｊ 的成本 Ｃｗｉ

ｔ ｊ ， 公式

（１）：
Ｃｗｉ

ｔ ｊ
＝｜ ｌｏｃｗｉ

ｌｏｃｔ ｊ ｜ ∗ｃ１ ＋ ｔｓｗｉ
∗ｃ２ （１）

　 　 其中， ｜ ｌｏｃｗｉ
ｌｏｃｔ ｊ ｜ 代表工人 ｗ ｉ 的移动距离。

工人报酬：在任务选择阶段，假设任务 ｔ ｊ 的预算

Ｂ ｔ ｊ 为工人 ｗ ｉ 完成任务之后的预期报酬，即 Ｒｗｉ
ｔ ｊ

＝
Ｂ ｔ ｊ。

任务选择前首先根据工人和任务的属性计算工

人 ｗ ｉ 相对于 Ｔ中任务的匹配度，工人 ｗ ｉ 的执行时隙

和任务 ｔ ｊ 所要求的时隙匹配度，公式（２）：

ｐｗｉ
ｔｓ ＝

１
ｔｓｔ ｊ － ｔｓｗｉ

，ｔｓｗｉ
＜ ｔｓｔ ｊ

１，　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ïï

ïï

（２）

　 　 根据工人 ｗ ｉ 的位置和时隙匹配度，计算出 ｗ ｉ 相

对于 ｔ ｊ 的总匹配度，公式（３）：

ｐｗｉ
ｔ ｊ
＝ １
ｅ ｌｏｃｗｉｌｏｃｔｊ

＋ ｐｗｉ
ｔｓ （３）

　 　 则若工人选择任务 ｔ ｊ， 工人的利润 Ψ ｗｉ
ｔ ｊ 为计算

公式（４）：
Ψ ｗｉ

ｔ ｊ
＝ ｐｗｉ

ｔ ｊ Ｒ
ｗｉ
ｔ ｊ
－ Ｃｗｉ

ｔ ｊ （４）
　 　 设 为工人 ｗ ｉ 选择的任务集合，则其预期总利

润，公式（５）：

Ψ ｗ ｉ( ) ＝ ∑
ｊ∈

Ψ ｗｉ
ｔ ｊ （５）

　 　 将任务的选择与否实例化为 １ × Ｍ 的指示向量

Ｆ， 公式（６）：
Ｆ ＝ ｆｔ１，…，ｆｔ ｊ，…，ｆｔｍ{ } （６）

　 　 该向量的值由 ０ 和 １ 组成。 如果工人选择了任

务 ｔ ｊ， 则 ｆｔ ｊ ＝ １；否则 ｆｔ ｊ ＝ ０。
任务选择的目标就是在工人的资源限制下最大

化预期利润，形式化为式（７）：

Ｍａｘ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ψ ｗｉ

ｔ ｊ ｆｔ ｊ （７）

１．２　 工人选择

在任务选择完成后，由工人 ｗ ｉ 向感知平台投

标。 若感知平台选择工人 ｗ ｉ 执行任务 ｔ ｊ，Ψ ｐ
ｔ ｊ 代表工

人 ｗ ｉ 执行任务 ｔｋ 后感知平台 ｐ 获得的利润，公式

（８）：
Ψ ｐ

ｔ ｊ
＝ Ｂ ｔ ｊ

－ Ｒｗｉ
ｔ ｊ （８）

　 　 其中， Ｂ ｔ ｊ 代表任务 ｔ ｊ 的预算， Ｒｗｉ
ｔ ｊ 代表支付给工

人 ｗ ｉ 的报酬。
感知平台在进行反向拍卖的赢家选择时，综合

考虑工人与任务的匹配度 ｐ 和工人的完成质量
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ＱＯＳ。 若感知平台选择工人 ｗ ｉ 执行任务 ｔ ｊ， 则定义

平台 ｐ 的效用函数为式（９）：

Ｌｗｉ
ｔ ｊ
＝ ω１ １ － １

ｅΨｐｔｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ω２ｐｗｉ

ｔ ｊ
＋ ω３ＱＯＳｗｉ

（９）

　 　 其中， ω １、ω ２ 和 ω ３ 分别表示平台获得的利润、
工人与任务的匹配度和工人完成质量的权重，并且

ω １ ＋ ω ２ ＋ ω ３ ＝ １。 本文实例化了数据质量

ＱＯＳ ∈｛１，２，３，４，５｝， 值越大表示任务的完成质量

越高。
赢家选择的目标，就是最大化平台的效用，式

（１０）：

Ｍａｘ∑
ｍ

ｊ ＝ １
∑
ｉ∈Ｓｗ

Ｌｗｉ
ｔ ｊ （１０）

　 　 其中， Ｓｗ 代表被选择的工人集合。 公式（１０）确
保平台给予被选择工人的总付款不超过任务的预

算，式（１１）：

∑
ｘ

ｉ ＝ １
ｂｗｉ

≤ Ｂ ｔ ｊ （１１）

２　 反向拍卖

基于选择的反向拍卖激励机制包括两个阶段：
以工人为中心的任务选择和以平台为中心的赢家选

择。
２．１　 以工人为中心的任务选择

以工人为中心的任务选择的目标是为工人选择

合适的任务以最大化其期望效用。 感知平台发起反

向拍卖后，为工人有针对性地选择任务发起投标是

减少工人成本以及提高工人利润的必要手段。 本文

任务选择，本质是一个 ０－１ 背包问题。 工人的预期

总利润可以从工人的每一次任务选择所能够获得的

利润累积，因此本文采用动态规划建模任务选择过

程。 用 ｖｗｉ
ｔ ｊ 表示对工人 ｗ ｉ 来说任务 ｔ ｊ 的价值，任务的

价值等同于工人完成此任务所能够获得的利润，即
ｖｗｉ
ｔ ｊ
＝ Ψｗｉ

ｔ ｊ ，Ｎｔ ｊ 表示任务 ｔ ｊ 需要的资源， ｖ（ ｉ， ｊ） 表示在

工人的当前可用资源为 ｊ 的情况下，选择的前 ｉ 个任

务对应的累积价值。
本文设计了一个 Ｎ 行 Ｍ 列的任务选择矩阵 Ａ，

用于表示每个工人的任务选择情况及投标价格。 矩

阵 Ａ 中的元素 Ａｉｊ 是一个正数，代表工人 ｗ ｉ 选择任

务 ｔ ｊ 的投标价格，公式（１２）：

Ａｉｊ ＝
ｂｉｄ， 　 ｉｆ ｗ ｉ ｓｅｌｅｃｔ ｔ ｊ
０， 　 ｉｆ ｗ ｉ ｎｏｔ ｓｅｌｅｃｔ ｔ ｊ

{ （１２）

　 　 其中， ｂｉｄ 代表工人的出价。
算法 １　 基于动态规划的任务选择算法伪代码

输入　 工人集合 Ｗ， 任务集合 Ｔ， 工人总资源

Ｘｗｉ
， 工人剩余资源 Ｘ′

ｗｉ
， 任务需要的资源 Ｎｔ ｊ， 指示

向量 Ｆ
输出　 任务选择矩阵 Ａ
１ 初始化： ｖ（ ｉ， ｊ） → ０， Ｘ′

ｗｉ
＝ Ｘｗｉ

， Ａ → ０
２ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｗｏｒｋｅｒ ｗ ｉ ｉｎ Ｗ ｄｏ
３ Ｆ → ０；
４ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔａｓｋ ｔｋ ｉｎ Ｔ ｄｏ
５　 ｉｆ Ｘ′

ｗｉ
＜ Ｎｔ ｊ ｔｈｅｎ

６　 　 不选择当前任务；
７ 　 　 当前累积价值仍为选择上一个任务时的

累积价值： ｖ（ ｉ， ｊ） ＝ ｖ（ ｉ － １， ｊ）；
８　 ｅｌｓｅ
９　 　 　 更新当前累积价值为选择上一个任务

为止的累积价值和选择当前任务后的累积价值的最

大值： ｖ（ ｉ， ｊ） ＝ ｍａｘ｛ｖ（ ｉ － １， ｊ）， ｖ（ ｉ － １， ｊ － Ｎｔｋ） ＋
ｖｗｉ
ｔｋ ｝

１０　 　 　 ｉｆ ｖ（ ｉ， ｊ） ＝ ｖ（ ｉ － １， ｊ － Ｎｔ ｊ） ＋ ｖｗｉ
ｔｋ ｔｈｅｎ

１１　 　 　 　 更新指示向量中任务 ｔ ｊ 对应的元素

值 ｆｔ ｊ ＝ １
１２　 　 　 　 更新工人剩余资源： Ｘｗｉ

＝ Ｘｗｉ
－ Ｎｔ ｊ；

１３　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１４　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１５　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１６　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｌｅｍｅｎｔ ｆｔ ｊ ｉｎ Ｆ ｄｏ
１７　 　 ｉｆ ｆｔ ｊ ＝ １ ｔｈｅｎ
１８　 　 Ａｉｊ ＝ ｂｉｄ；
１９　 　 ｅｎｄ ｉｆ
２０　 ｅｎｄ ｆｏｒ
２１ ｅｎｄ ｆｏｒ
在算法 １ 中，首先对累积价值 ｖ（ ｉ， ｊ）、 工人的

剩余可用资源 Ｘ′
ｗｉ

和任务选择矩阵 Ａ 进行初始化

（第 １ 行）；其次，寻找递推关系，根据任务选择带来

的价值决定是否选择当前任务（第 ２－１５ 行）。 如果

工人剩余的资源无法满足当前任务的需求，则不选

择当前任务；否则按照最优性原理进行比较，因为选

择当前任务也不一定能够达到最优的价值，反而会

占用更多的资源［１８］。 若选择了当前任务，则在指示

向量 Ｆ 中将对应任务元素置为 １，并更新工人的剩

余资源（第 １０－１２ 行），最后更新任务选择矩阵 Ａ，
将对应位置更新为投标价格（第 １６－２１ 行）。
２．２　 以平台为中心的赢家选择

为了最大化感知平台的效用 Ｌ， 本文使用多臂
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赌博机建模工人质量未知的赢家选择过程，并且提

出一个基于置信度上界的赢家选择算法。 手臂是工

人，赌徒是平台，奖励是选择某个工人后感知平台获

得的效用 Ｌ。
本文假设感知任务具有 Ｔ 轮。 在每一轮 ｔ， 平

台为每个任务选择工人执行。 工人的任务完成质量

是未知的，只能在工人提交数据后评定。 探索阶段

在开始的 ｛１，…，ｋ｝ 轮，感知平台为每个任务分别

选择候选集中的工人。 在每一轮 ｔ 结束之后，感知

平台评定工人的完成质量 ＱＯＳ， 并且更新每个工人

被选择的次数 Ｎｔ ｗ ｉ( ) ， 公式（１３）：
Ｎｔ ｗ ｉ( ) ＝ Ｎｔ ｗ ｉ( ) ＋ １ （１３）

　 　 根据公式（９）计算平台的效用 Ｌ′， 平台的效用

平均值更新，公式（１４）：

Ｌ
－

ｗｉ
（ ｔ） ＝ ∑

ｓ

ｉ ＝ １

Ｌ′
ｗｉ

Ｎｔ ｗ ｉ( )
（１４）

　 　 感知平台向每个招聘的工人支付可能产生的最

大成本。
在开发阶段，感知平台根据探索阶段得到的工

人完成质量的平均值，采用基于 ＵＣＢ 的贪婪策略来

选择工人。 在 ｔ ＝ ｋ ＋ １ 之后的每一轮，首先按照公

式（１５）计算每个工人的 ＵＣＢ 得分：

Ω

ｔ（ｗ ｉ） ＝ Ｌ
－

ｗｉ
（ ｔ） ＋

　 ｃｌｎｔ
Ｎｔ ｗ ｉ( )

（１５）

　 　 其中， Ｌ
－

ｗｉ
（ ｔ） 代表工人目前完成任务平台获得

效用 Ｌｗｉ
的均值， ｃ ＞ ０ 用于控制试探的程度，

Ｎｔ（ｗ ｉ） 表示工人 ｗ ｉ 被选择的次数（若为 ０ 则 ｗ ｉ 被

认为是满足最大化条件的工人），如果一个工人被

选择了太多次，置信区间
　 ｃｌｎｔ
Ｎｔ ｗ ｉ( )

下降，感知平台

打算选择其他选择次数较少的工人。
感知平台选择 ＵＣＢ 得分最高的工人作为拍卖

赢家，公式（１６）
ｗ∗

ＵＣＢ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｗｉ∈Ｓ

Ω

ｔ（ｗ ｉ） （１６）

　 　 算法 ２　 基于置信度上界的赢家选择算法伪代

码

输入　 投标工人集 Ｓ， 任务的预算 Ｂ， 总轮次

Ｔ， 试探程度 ｃ
输出　 选择的工人集合 Ｓ′

１ 初始化： Ｌ′ ← ０， Ｂ′ ＝ ｋ
Ｔ
Ｂ， 每个工人的

Ｎ ｗ ｉ( ) ← ０；
２ ｆｏｒ ｔ ＝ １：ｋ ｄｏ

３ 　 ｆｏｒｅａｃｈ ｗｏｒｋｅｒ ｗ ｉ ｄｏ
４ 　 　 工人执行其投标的任务，任务完成之后

根据工人提交的数据评判工人的 ＱＯＳｗｉ
；

５ 　 　 平台根据公式（９）和工人的 ＱＯＳｗｉ
计算

Ｌｗｉ
（ ｔ）；

６ 　 　 更新 Ｌ′
ｗｉ
， Ｎｔ ｗ ｉ( ) ， Ｂ′

７ 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
８ ｅｎｄ ｆｏｒ
９ 更新 Ｂ ＝ Ｂ － Ｂ′

１０ ｗｈｉｌｅ Ｂ ＞ ０ ｏｒ ｔ ＜ Ｔ ｄｏ
１１　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔａｓｋ ｔｋ ｄｏ

１２　 　 　 Ｌ
－

ｗｉ
（ ｔ） ＝

Ｌ′
ｗｉ

Ｎｔ ｗ ｉ( )
；

１３　 　 　 ∀ｗ ｉ ∈ Ｓ： 根据公式（１６），选择 Ｌ 最

高的工人， Ｓ′← Ｓ′∪ｗ ｉ；
１４　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１５　 　 ｆｏｒ ｗ ｉ ｉｎ Ｓ′ ｄｏ
１６　 　 　 更新 ＱＯＳｗｉ

；
１７　 　 　 计算 Ｌｗｉ

（ ｔ）， Ｌ′
ｗｉ
；

１８　 　 　 Ｎｔ ｗ ｉ( ) ＝ Ｎｔ ｗ ｉ( ) ＋ １， Ｌ
－

ｊ（ ｔ） ＝
Ｌ′
ｗｉ

Ｎｔ ｗ ｉ( )
；

１９　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ

２０　 　 ｔ ＝ ｔ ＋ １，Ｂ ＝ Ｂ － ∑
ｗｉ∈Ｓ′

ｐｗｉ，ｔ －１；

２１ ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
在这个算法中，首先初始化了效用 Ｌ′， 探索

阶段的任务预算 Ｂ′ 和候选集合中每位工人的选择

次数 Ｎ ｗ ｉ( ) （第 １ 行）；２－９ 行是探索阶段，在这一

阶段中感知平台学习工人的完成质量，根据工人的

任务完成情况计算感知平台获得的效用（第 ５ 行）；
更新工人的累积效用 Ｌ′

ｗｉ
，工人到第 ｔ 轮的累积选择

次数 Ｎｔ ｗ ｉ( ) 和预算 Ｂ′ （第 ６ 行）；探索阶段轮次结

束后更新任务的剩余预算（第 ９ 行）。 第 １０－２１ 行

为开发阶段，根据 ＵＣＢ 的值，贪婪地选择使得 ＵＣＢ
最大的工人。 当任务的预算用完或者达到轮次之

后，开发阶段结束，算法输出选择的工人集合。

３　 实验结果与分析

为了评估提出的激励机制的有效性，本文进行

了对比实验，主要参数见表 １。 所有的实验都是在

Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统上进行的，Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－８７５０Ｕ
ＣＰＵ， １６ ＧＢ 内存， Ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３．８， 仿真平台及

版本为 ＰｙＣｈａｒｍ ２０１９．１．３。
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表 １　 实验参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 参数值

单位距离消耗成本 ｃ１ ０．４

单位时隙消耗成本 ｃ２ ０．４

工人数 Ｎ ［５０，１００］

任务数 Ｍ ［２０，７０］

ＭＡＢ 试探的程度 ｃ ２

３．１　 评估指标

本文使用社会福利和数据质量评价所提整体激

励机制的性能，其中社会福利是指 ＭＣＳ 系统中工人

与平台的利润之和。
社会福利提高的同时，数据质量也保持在一定

的水平，说明所提出的激励机制能够很好地实现社

会福利和数据质量的平衡。 同时，较高的工人利润

和平台利润能够反映出所提出的任务选择算法和赢

家选择算法在利润提升方面的有效性。
３．２　 对比方法

为了充分验证本文所提模型和机制的有效性，
本文将其与以下几种机制进行对比：

（１）ＭＲＡ［７］：是一种改进的反向拍卖激励机制，
该机制允许在反向拍卖结束之前，单独估计和揭示

工人的获胜概率，允许其通过减少出价或通过移动

到不同的位置来增加贡献，提高获胜概率；
（２）ＲＡＤＰ ［１９］：是一种基于反向拍卖的动态价

格激励机制，在该机制中工人将其感知数据以其声

称的出价出售给平台，平台选择多个工人并购买其

２ 感知数据。
３．３　 实验结果及分析

考虑工人数量和任务数量对社会福利和数据质

量的影响，本文采用定量法进行实验，分析比较在不

同工人数量和任务数量下几种对比机制的指标变

化。
３．３．１　 社会福利对比实验结果及分析

为了分别验证工人数量和任务数量对社会福利

的影响，本文分别设置了两组实验。 在第一组实验

中，将任务数固定为 ５０，工人数量以 １０ 为间隔从 ５０
到 １００，对比在工人数量变化的情况下社会福利变

化，实验结果如图 ２ 所示；在第二组实验中，将工人

数固定为 ５０，任务数量以 １０ 为间隔从 ２０ 到 ７０，对
比在任务数量变化的情况下社会福利变化，实验结

果如图 ３ 所示。
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图 ２　 工人数量对社会福利的影响
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图 ３　 任务数量对社会福利的影响
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　 　 如图 ２ 所示，当固定任务数量时，社会福利随着

工人数量的增多而增大，这是因为当工人数量增多

时，有更多的工人执行平台发布的任务，工人的总体

利润增加，社会福利与工人的总体利润成正比，因此

随着工人总体利润的增加社会福利增大。 如图 ３ 所

示，当固定工人数量时，社会福利随着任务数量的增

多而增大，原因是当任务的数量增加，一方面有更多

的任务能够被执行，工人获得的利润增大；另一方

面，随着任务数量的增多，可能具有更高回报的任务

数量也随之增加，同样使工人获得总利润增大。 此

外，从图 ２ 和图 ３ 可以看出，本文所提出的 ＳＲＡ 相

比于其他两种机制在提升社会福利方面有最好的性

能。 以工人为中心的任务选择机制使得工人能够选

择使其预期利润较高的任务进行投标，降低了工人

的时间成本和移动成本，最大化了工人的利润；以平

台为中心的赢家选择机制考虑了平台的利润，使得

平台能够在预算限制下选择具有最佳回报的工人作

为拍卖赢家执行任务，提高了平台的利润。 而

ＲＡＤＰ 使用动态数据价格激励工人，使工人将其感

知到的数据以其声称的价格出售给平台，保障了工

７５第 ４ 期 杨桂松， 等： 基于选择的移动群智感知反向拍卖激励机制



人的利润最大化，但是这种机制无法保障平台的利

润，会增加平台的成本。 ＭＲＡ 仅从工人能否成为拍

卖赢家的角度设计激励机制，尽管工人成为拍卖赢

家的概率提高，但是可能会导致其付出更多的成本，
无法最大化工人的利润，并且没有考虑平台的激励

成本，可能会导致平台的利润受损。
３．３．２　 数据质量对比实验结果及分析

为了分别验证工人数量和任务数量对数据质量

的影响，本文分别设置了两组实验。 在第一组实验

中，将任务数固定为 ５０，工人数量以 １０ 为间隔从 ５０
到 １００，以对比在工人数量变化的情况下数据质量

的变化情况，实验结果如图 ４ 所示；在第二组实验

中，将工人数固定为 ５０，任务数量以 １０ 为间隔从 ２０
到 ７０，以对比在任务数量变化的情况下数据质量的

变化情况，实验结果如图 ５ 所示。
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图 ４　 工人数量对数据质量的影响
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图 ５　 任务数量对数据质量的影响
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　 　 从图 ４ 可以看出数据质量随着工人数量的提高

而提高，原因是随着工人数量的增多，通过激励机制

参与到移动群智感知活动并执行感知任务的工人数

量也随着增多，有更多能够带来更高完成质量的工

人可供平台选择。 在图 ５ 中，数据质量随着任务数

量的增多而增大，因为随着任务数量的增多，有更多

的任务能够被高质量的完成。 此外从图 ４ 和图 ５ 可

以看出，本文提出的 ＳＲＡ 激励机制在提升数据质量

方面具有最优的性能，ＳＲＡ 在确定反向拍卖的赢家

时，通过多臂赌博机的多轮探索和开发，同时考虑候

选工人的任务完成质量和能够给平台带来的利润等

因素，基于置信度上界选择了最佳中标工人集，因此

不仅 ＳＲＡ 的数据质量最高，ＳＲＡ 的社会福利也相较

于其他两种激励机制更高。 ＭＲＡ 和 ＲＡＤＰ 在反向

拍卖确定赢家时都没有考虑工人的任务完成质量，
由于工人的任务完成质量未知，导致这两种机制最

终获得的数据质量较低。 但是由于 ＭＲＡ 改进了反

向拍卖，向工人提供其获胜概率，在一定程度上促使

工人更努力地执行感知任务，因此 ＭＲＡ 的数据质

量比 ＲＡＤＰ 高。

４　 结束语

针对因移动群智感知中工人和平台的自私性所

导致的社会福利和数据质量难以平衡的问题，本文

提出了一种基于选择的反向拍卖激励机制，分别研

究反向拍卖中以工人为中心的任务选择和以平台为

中心的赢家选择。 首先，在任务选择中，考虑工人和

任务的位置等属性，计算工人与每个任务之间的匹

配度，设计一种基于动态规划的任务选择算法，根据

工人与任务的匹配度选择合适的任务进行投标，以
最大化工人的利润和提高工人的数据质量。 在赢家

选择中，使用多臂赌博机建模反向拍卖的赢家选择

过程，并提出基于置信度上界的赢家选择算法，以最

大化平台的利润和收集到的数据质量。 实验证明，
本文所提出的激励机制能够在最大化社会福利的同

时提高数据质量，有效地达到社会福利和数据质量

的平衡。 在今后的工作中，将考虑更多可能影响到

数据质量的因素，并进一步研究采用更高效智能的

算法优化选择过程。
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