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摘　要　众包通过整合计算机和互联网上未知的大众来完成机器单独难以处理的任务．自从２００９年开始，众包得

到了各个领域的广泛关注，包括人机交互、信息检索、机器学习、数据库、人工智能、计算机理论等，已经逐渐成为一

个新研究热点，在基础理论和工程技术方面向科技工作者提出了大量具有挑战性的问题．文中介绍了众包的基本

概念以及工作流程，对众包在计算机领域中已有的研究工作进行了综述．基于众包工作流程，从众包任务准备、任

务执行和任务答案整合３个方面综述了现有技术研究以及存在的挑战，最后展望了未来可能的研究方向，并提供

了大量参考文献．
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１　引　言

近年来，众包得到了工业界和学术界的广泛关

注．众包（ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ）这一概念是由美国《连线》

杂志的记者杰夫·豪（ＪｅｆｆＨｏｗｅ）在２００６年６月提

出的［１］．杰夫·豪对“众包”的定义是：“一个公司或机

构把过去由员工执行的工作任务，以自由自愿的形

式外包给非特定的（而且通常是大型的）大众网络的

做法．众包的任务通常由个人来承担，但如果涉及到

需要多人协作完成的任务，也有可能以依靠开源的

个体生产的形式出现．”①

传统的外包是指以合同（ｃｏｎｔｒａｃｔ）的形式把任

务委派给指定的人或者机构完成．外包业务主要是



借助计算机能完成的任务，例如软硬件的开发和维

护．软件提供商通过整合硬件和算法来完成外包的

任务，例如制作网站，外包数据库，提供软件服务等．

但是很多任务并不能通过简单的算法来实现，比如

图像打标签，衡量两条记录是不是一个实体，评价一

个商品等等．这类机器难以处理的问题（即机器难问

题），可以借助于众包来完成．众包是直接将任务发

布到互联网，通过开放式集合（ｏｐｅｎｃａｌｌ）互联网上

未知的大众来解决传统计算机单独难以处理的问

题［２３］，例如 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、ｒｅＣＡＰＴＣＨＡ
［４］、标记图像、

语言翻译［５］等．因为现实生活中存在着大量类似的

问题，因此众包有着广大的应用前景和市场．

由于众包有很多应用背景，例如，海量图像识

别，评价网上商品的好坏等，因此近几年众包在计算

机领域的学术界得到了非常广泛地关注，已经成为了

研究的热点话题．很多重要会议都包含了众包的主题

演讲（ｋｅｙｎｏｔｅ）和专题讲座（ｔｕｔｏｒｉａｌ），例如 ＶＬＤＢ

２０１１
［６］、ＳＩＧＩＲ２０１１

［７］、ＳＩＧＩＲ２０１２
［８］、ＷＷＷ２０１１

［９］、

ＷＳＤＭ２０１１
［１０］．他们主要讲述了众包的基本工作原

理，众包技术研究进展以及遇到的问题．此外，目前已

经有多个ｗｏｒｋｓｈｏｐ专门讨论了众包技术研究存在

的问题和面临的挑战，例如 ＶＬＤＢ 的 ｗｏｒｋｓｈｏｐ

ＤＢＣｒｏｗｄ２０１３、ＫＤＤ 的 ｗｏｒｋｓｈｏｐ ＨＣＯＭＰ２００９

２０１２、ＷＷＷ２０１２、ＳＩＧＩＲ２０１０２０１１、ＣＩＫＭ ２０１２、

ＮＩＰＳ２０１１、ＮＩＰＳ２０１３、ＣＶＰＲ２０１０的ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ等．

目前一些研究人员从不同角度对众包的相关研

究工作进行了总结：Ｙｕｅｎ等人
［１１］从应用、算法、性

能和数据集４个方面总结了众包的进展．Ｋｉｔｔｕｒ等

人［１２］阐述了众包在同步协作、实时响应和动机等

１２个方面所面临的挑战．Ｄｏａｎ等人
［１３］回顾了万维

网上应用的众包系统，根据问题类型和协作方式等

方面对众包系统进行了分类总结．Ｚｈａｏ等人
［３］从信

息、技术、大众和组织机构４个角度综述了众包研究．

本文不同于上述文章，本文着重介绍了众包的工作流

程，以工作流程为基础，从任务准备、任务执行和任务

答案整合３个方面总结了众包技术研究的重要进展

和面临的研究挑战，并展望了未来的研究方向．

本文第２节给出了众包概念以及众包的主要研

究领域；第３节提出了众包的工作流程；第４节对众

包工作流程中的技术研究进行总结分析；第５节给

出了众包的未来研究趋势；第６节总结了全文．

２　众包概念和主要研究领域

本节主要介绍众包的基本概念和主要研究领域．

２１　众包基本概念

自２００６年Ｈｏｗｅ首次提出众包的概念以来，学

术界对众包的定义一直没有一个公认的结论．文

献［１４］总结了４０种不同的众包定义，这些定义从不

同的角度对众包进行了描述，对比这些定义可以得

到众包的基本特征：

（１）采用公开的方式召集互联网大众；

（２）众包任务通常是计算机单独很难处理的问题；

（３）大众通过协作或独立的方式完成任务；

（４）是一种分布式的问题解决机制．

根据这些特征，下面我们给出众包的定义．

定义１（众包）．　众包是一种公开面向互联网

大众的分布式的问题解决机制，它通过整合计算机

和互联网上未知的大众来完成计算机单独难以完成

的任务．

根据大众参与众包的不同形式，众包被分为协

作式众包（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ）和竞赛式众

包（ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇｃｏｎｔｅｓｔ）
［３］．协作式众包的任务

是需要大众协作来完成的，并且完成任务的大众通

常没有奖励回报；而竞赛式众包的任务通常是由个

人独立完成，完成任务的个人会得到相应的奖励（如

金钱报酬）．

协作式众包中典型的成功案例主要包括维基百

科 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ和ｒｅＣＡＰＴＣＨＡ．维基百科是开放

的、自由的、免费的百科全书编辑平台，任何大众

都可以进行编辑和修改．显然维基百科不能通过

计算机软件技术来自动完成，也不能通过少数人来

完成，因此需要众包的理念来实现．另外一个成功的

案例是ｒｅＣＡＰＴＣＨＡ．ＣＭＵ的教授ｖｏｎＡｈｎ提出

了ｒｅＣＡＰＴＣＨＡ项目，通过在验证码中嵌入书籍的

扫描信息来完成纸质书籍的电子化［４］．

竞赛式众包中典型的例子是ＡｍａｚｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌ

Ｔｕｒｋ（Ｍｔｕｒｋ）①．由于在竞赛式众包模式下，任务请

求人需要为任务完成人支付报酬，因此 Ｍｔｕｒｋ采用

市场的理念，为任务请求人和任务完成人构建了一

个在线交易平台．Ｍｔｕｒｋ根据工人（任务完成人）和

任务请求人不同的需要，提供了不同的服务．Ｍｔｕｒｋ

平台上最常见的任务有：数据收集、分类工作等．

通过以上３个例子，不难看出，众包主要通过整

合互联网上未知的大众和机器来解决机器难问题．

２２　众包主要研究领域

从２００９年起，众包在很多学科领域得到了广大

科研人员的共鸣，其主要研究领域包括：

４１７１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年

① ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｍｔｕｒｋ．ｃｏｍ



（１）人机交互领域
［１５２１］．由于众包需要和大众

进行交互，良好的人机界面设计对众包有重要影响．

因此人机交互领域主要研究如何设计良好的界面来

提高众包的可用性．

（２）数据库领域
［２２４２］．数据库领域主要研究如

何提供一个类似于数据库的管理系统来管理众包的

数据和大众，通过查询语言和查询模型来规范化描

述和表示众包系统．

（３）自然语言处理领域
［４３５０］．由于自然语言处

理领域的很多问题计算机都不能很好地解决，因此

他们利用大众来完成机器翻译［４３］或者发现其中的

语法错误［４５］．

（４）机器学习和人工智能
［５１５６］．机器学习和人

工智能领域主要是通过大众的反馈学习新的知识，

以及利用大众的反应来做决策支持．

（５）信息检索领域
［５７７８］．信息检索领域主要研

究众包的结果质量问题．由于大众完成任务会获得

报酬，因此部分大众可能会为了骗取报酬进行欺诈，

从而造成众包的结果质量难以保证．为了解决这个

问题，研究人员通过研究各种有效机制来提高结果

质量．此外，众包的结果质量问题也是多个领域都非

常关心的问题．

（６）计算机理论领域
［７９］．理论领域主要研究如

何协调任务完成者和任务请求者之间的矛盾，并考

虑如何达到平衡．

由于协作式众包和竞赛式众包应用的范围不同

（协作式众包通常是针对某种特定的任务构建应用

系统，而用户利用竞赛式众包可以解决不同类型的

任务），因此，表１将各个领域研究的众包类型进行

了对比，统计了不同研究领域（文献［１５７９］）研究的

众包类型数量．从表１可以看出竞赛式众包更加通

用，应用更加广泛，相应的技术研究更多，因此本文

主要针对竞赛式众包的技术研究进行分析总结．

表１　不同领域研究的众包类型比较

竞赛式众包 协作式众包

人机交互领域 ５ ２

数据库领域 ２０ １

自然语言处理领域 ８ －

机器学习和人工智能 ５ １

信息检索领域 ２１ １

计算机理论领域 １ －

３　众包工作流程

３１　众包工作流程

众包的主要参与者包括任务请求人（ｒｅｑｕｅｓｔｅｒ）

和任务完成人 — 也叫做工人（ｗｏｒｋｅｒ）．他们通过

任务（ｔａｓｋｓ）联系到一起．图１给出了众包的典型工

作流程．

图１　众包工作流程

如图１所示，当任务请求人打算利用众包完成

自己的任务，需要按照以下步骤来使用众包．

（１）设计任务；

（２）利用众包平台发布任务，等待答案；

（３）拒绝或者接收工人的答案；

（４）根据工人的答案整理结果，完成自己的任务．

而工人使用众包的主要步骤包括：

①查找感兴趣的任务；

②接收任务；

③回答任务；

④提交答案．

从时间维度来考虑，可以把众包的工作流程分

成３个阶段：任务准备、任务执行和任务答案整合．

其中任务准备阶段包括：任务请求人设计任务、发布

任务，工人选择任务；任务执行阶段包括：工人接收

任务、解答任务、提交答案；任务答案整合阶段包括：

请求人接收／拒绝答案、整合答案．

３２　众包任务分类

众包任务按照其复杂性、难度和粒度分为复杂

任务（ｃｏｍｐｌｅｘｔａｓｋｓ）、简单任务（ｓｉｍｐｌｅｔａｓｋｓ）、宏

观任务（ｍａｃｒｏｔａｓｋｓ）和微观任务（ｍｉｃｒｏｔａｓｋｓ）．顾

名思义，复杂任务主要是完成一些非常复杂的、不能

轻易完成的任务，例如编写一个软件，开发一个网站

等．简单任务主要是完成一个较容易完成的任务，例

如设计一个ｌｏｇｏ，翻译一段文字等．宏观任务是指

一个人较容易完成的任务，宏观任务的粒度较大，例

如写一个饭店的评论．而微观任务则粒度更小，例如

对一个图像进行打标签，查找某个酒店的电话号码，

录入一张名片，判断两条记录是否是同一个实体等．

３３　众包平台

众包任务的发布和答案的收集是通过众包平台

来完成的．众包平台主要分为两大类：一类是商用的

众包平台；另一类是社交网络、论坛等社交平台．
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目前有很多商用的众包平台，其中主流的众包平

台包括ＡｍａｚｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ（Ｍｔｕｒｋ）、Ｃｒｏｗｄ

Ｆｌｏｗｅｒ①、ｓａｍａｓｏｕｒｃｅ②、ＣｌｏｕｄＣｒｏｗｄ③ 等．国内也有

很多众包平台，例如脑力库④、猪八戒⑤、三打哈⑥等．

商用的众包平台根据任务请求人和工人的不同需求

提供相应的服务，并向任务请求人收取一定的管理

费用．对于社交平台，如ｆａｃｅｂｏｏｋ⑦ 等，任务请求人

通过在社交平台上嵌入自己的应用来完成任务．图２

给出了不同众包平台应用比较，根据文献［１５７９］

（文中第２节描述）中研究数据来源统计了众包平台

的应用比例．从图２可以看出商用众包平台的应用

明显多于社交平台，因此文中众包平台泛指商用众

包平台．

图２　众包平台应用比较

我们从用户、功能服务、主要任务类型和界面

４个方面对商用众包平台进行了对比分析，如表２

所示．

表２　众包平台对比分析

众包平台 用户 功能服务 任务类型 界面

Ｍｔｕｒｋ
任务请求人：企业或个人

工人：以个人为主

为请求人提供任务发布、接收结果等服务

为工人提供任务搜索、结果提交、收取报酬等服务
微观任务

图形化、

ＡＰＩ接口

ＣｒｏｗｄＦｌｏｗｅｒ
任务请求人：企业或个人

工人：其他众包平台上的工人

只为请求人提供服务：任务分解、任务设计、任务发布、结

果质量检查等
微观任务 图形化

ｓａｍａｓｏｕｒｃｅ
任务请求人：企业

工人：由ｓａｍａｓｏｕｒｃｅ认证的贫困人员

为请求人提供任务分解、任务发布、结果整合等完整的服务

为工人进行基本的培训
微观任务 未公开

ＣｌｏｕｄＣｒｏｗｄ
任务请求人：企业

工人：以个人为主

为请求人提供任务设计、结果整合等完整的业务服务

为工人提供结果提交、收取报酬等服务
微观任务 图形化

脑力库
任务请求人：以企业为主

工人：专业设计人员

为请求人提供任务发布、保密任务等服务，为长期发布任

务的请求人提供专栏显示

为工人提供与请求人沟通、收取报酬等服务

宏观任务 图形化

猪八戒
任务请求人：企业或个人

工人（服务商）：企业或个人

为请求人提供选择服务商、发布任务需求等服务

服务商可以发布提供的服务内容，服务商可以交换意见

宏观任务

微观任务
图形化

三打哈
任务请求人：以企业为主

工人：以个人为主

为请求人提供推广任务方案、任务渠道等服务

为工人提供任务搜索、工人交流等服务

宏观任务

微观任务
图形化

从表２可以看出，在主流的商用众包平台上发

布的任务主要是微观任务，每个任务叫做 Ｍｉｃｒｏ

Ｔａｓｋ（微任务），其主要原因包括：

（１）工人更喜欢完成一些粒度比较小的任务，

这样可以在很短时间内完成一个任务．而复杂任务

很难在短时间内完成，需要花费工人很长时间．由于

工人一般利用较短的空闲时间来完成任务［１１］，因此

工人通常不会挑选复杂任务．

（２）任务请求人很难衡量复杂任务的价格，因

此不利于报酬的付给．

（３）微观任务具有更好的交互性，任务请求人

可以多次和工人交互获得更加准确的答案，此外任

务请求人还可以通过众包来多次尝试自己新的

想法．

Ｍｔｕｒｋ将微观任务定义为 ＨｕｍａｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

Ｔａｓｋ（ＨＩＴ），由于 Ｍｔｕｒｋ的广泛应用（如图２所

示），因此微观任务的描述通常采用 ＨＩＴ．

商用众包平台的界面以图形化界面为主（如

表２所示），图形化界面由于有图形界面的支持，让

任务设计简单明了，更适合于新手．而 ＡＰＩ接口则

更加灵活，任务请求人可以根据自己的任务需求嵌

入相应的程序．图形化界面和ＡＰＩ接口各有各的好

处：图形化界面通过界面的方式帮助任务请求人

发布任务，主要包括设计、发布、管理等几个标签．

而众包平台提供的 ＡＰＩ接口主要包括创建任务

（包括任务需求、支付钱数、任务描述、返回任务ｉｄ

和任务类型）、提交任务、接收工人的答案、付给工人

报酬、付给满意工人更多的奖励、向工人发送消

息等［２８］．
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①

②

③

④

⑤

⑥

⑦

ｈｔｔｐ：／／ｃｒｏｗｄｆｌｏｗｅｒ．ｃｏｍ／

ｈｔｔｐ：／／ｓａｍａｓｏｕｒｃｅ．ｏｒｇ／

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｌｏｕｄｃｒｏｗｄ．ｃｏｍ／

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎａｏｌｉｋｕ．ｃｏｍ／

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｚｈｕｂａｊｉｅ．ｃｏｍ／

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓａｎｄａｈａ．ｃｏｍ／

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｆａｃｅｂｏｏｋ．ｃｏｍ／



４　众包工作流程中关键性技术研究

第３节将众包的工作流程分为了３个阶段，下

面分别总结了这３个阶段中的关键性技术．

４１　任务准备

在任务准备阶段，主要挑战包括：

（１）如何将复杂任务分解成微观任务，从而利

用众包来解决复杂任务？

（２）如何对任务赋予合适的价格？

（３）如何处理欺诈者？

（４）如何平衡任务花费、质量和时间？

（５）如何设计任务界面？

（６）工人如何挑选感兴趣的任务？

４．１．１　任务设计

（１）复杂任务分解．由于众包更适合于解决微

观任务，因此为了支持复杂任务，我们需要把复杂的

任务分解为微观任务，然后把微观任务分发给工人，

并收集工人对微观任务的答案，最后整合工人答案

来完成自己的初始任务．对复杂任务进行分解，需要

结合任务的特征，构建各个子任务之间的依赖关系，

从而尽可能最大化每个子任务的独立性．Ｋｉｔｔｕｒ等

人［１７，２０］研究了如何分解复杂任务以及如何整合工人

的答案来完成初始任务，并提出了基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

的框架来实现任务的分解．但是他们的方法只适合

于特定类型的任务，通用效果不好，可扩展性仍需要

解决．

（２）任务标价．如何对一个任务赋予合适的标

价也是目前研究的热点．Ｍａｓｏｎ等人
［８０］发现，一个

任务的价格过高或者过低都会对任务的完成带来一

定影响．如果价格过高可以吸引更多的工人来回答

该任务，但是并不会提高任务的完成质量，反而会增

加任务请求人的金钱负担；此外，任务价格过高容易

吸引欺诈者来完成任务，导致任务的结果质量不

高［８１］；而如果任务价格过低，工人则不感兴趣，导致

任务很难被及时完成．通过研究发现，微任务价格一

般定在１～５美分．

任务的难度和任务的颗粒是任务定价中两个重

要的因素，任务请求人需要综合这两方面因素为任

务定价，比如有些任务难而不烦，有些任务烦而不

难．特别是有些任务要求工人有专业背景知识（例如

语言翻译），如果这类任务的价格过低，将很难吸引

合格的工人．任务请求人在定价之前可以参照众包

平台上类似任务的标价，再结合任务的特点给出任

务标价．

此外，通过使用 Ｍｔｕｒｋ会发现：如果任务请求

人发现一些工人返回的答案质量较差，拒绝赋予工

人报酬，则工人会进行争辩，并发布相关消息，从而

影响请求人的口碑，降低其他工人对任务的参与度．

解决这个问题的一般方法是，如果一个任务是２美

分，我们可以将１美分作为报酬，而另外１美分作为

奖励，只有工人提供的答案质量较高，才付给工人奖

励金额，从而提高完成任务的结果质量．

（３）欺诈者处理．由于回答每个任务，工人都可

以获取一定的报酬，一部分工人会进行欺诈从而获

取更多报酬，进而造成了工人提交的答案质量难以

保证．在任务执行之前可以通过添加测试题目

（ｑｕａｌｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｓｔ）来测试工人是否了解该任务的

相关知识，这样不但可以剔除一部分欺诈者，而且也

可以剔除一部分对任务不了解的工人，还可以让工

人更熟悉任务，进而提高结果质量．但是很多工人则

会因为测试，拒绝回答这些任务，造成只有少量工人

回答这些任务的情况，导致任务长时间不能被完成．

此外，欺诈者可以先通过测试然后再进行欺诈，从而

使得任务执行前的测试失效．

另外，任务请求人可以在任务中随机添加一些

常识问题，测试工人是否为欺诈者．如果工人不能正

确回答这些问题，便可以尽早剔除这些欺诈者，从而

不但可以提高结果质量，还可以避免金钱的浪费．但

是如何插入常识知识而且不被工人发现是一个非常

具有挑战性的问题．

除了增加测试题目之外，Ｅｉｃｋｈｏ等人
［８２］发现欺

诈者通常不会选择比较创新的和抽象的任务，而且，

欺诈者通常选择的任务是包含的问题数目较多的任

务．因此，针对欺诈者的特性，任务请求人通过有效

地设计任务可以主动地抵制欺诈者参与完成任务．

（４）花费、质量、时间的平衡．由于众包平台并

不能够保证结果质量，因此结果质量控制一直是科

研人员研究的重点．由于工人和任务请求人二者之

间有着不可调和的矛盾（工人目的是得到更多的报

酬，任务请求人则是想通过最少的钱快速地完成最

多的任务），因此如何平衡任务的花费、任务的结果

质量、任务完成时间三者的关系是任务请求人在任

务设计阶段面临的重大挑战．

Ｉｐｅｉｒｏｔｉｓ
［５］发现，大多数任务请求人都将任务的

“过期时间”设置为１２小时或７天，在１２小时这个

时间节点，只有大约５０％的任务被完成，如果等到

７天，大约９０％的任务被完成．也就是说，请求人提
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交的任务很可能需要很久的时间才能１００％被完

成．任务完成的时间和很多因素相关，例如任务是否

吸引工人、在众包平台上活跃的工人数量、任务的发

布时间、任务的类型和任务的价格等等［８３］．Ｗａｎｇ等

人［８３］通过基于Ｃｏｘ风险比例模型的生存分析方法

对任务的完成时间进行了分析，他们利用从 Ｍｔｕｒｋ

上收集的数据研究了众多影响因素（如请求人提交

的任务数量等等）与任务完成时间的关系，结果表明

预测一个任务的完成时间是非常困难的，因此，请求

人设计任务的时候需要综合考虑多方面因素．

一个任务的结果质量和很多因素有关，例如任

务的难度、工人的负责程度、工人和任务的相关性等

等．此外，由于依赖一个工人给出的答案很难确保任

务结果质量，因此任务请求人通常会将任务分配给

多个人，然后在任务答案整合阶段利用不同的策略

推断任务的最终结果（第４．３节会详细介绍推断结

果的策略）．

由于任务的金钱花费一般与任务数目和任务标

价相关，因此一般是可控的．任务请求人雇佣工人完

成任务是需要付费的，尽管每个任务只需要几美分，

但是当任务数量很多的时候，单纯依赖工人来完

成所有的任务需要的花费是巨大的．在发布任务之

前，针对任务要求进行预处理可以减少任务数目．文

献［３１，３４，７１］针对众包环境下的ｊｏｉｎ操作提出了

将机器与人相结合的技术，首先通过机器算法对问

题进行过滤，再将剩余的问题交给工人．文献［３４］则

利用实体的传递关系，进一步减少任务数量，从而节

省花费．Ｌｏｆｉ等人
［３７］针对不完整数据集的ｓｋｙｌｉｎｅ

查询，通过“错误模型”对包含缺失数据的数据集进

行预处理，得到需要工人回答的问题，从而减少任务

的花费．

此外，结合任务特征制定合适的任务提问形式

也可以减少任务数量．麻省理工大学的 Ｍａｒｃｕｓ等

人［３０］针对ｊｏｉｎ和ｓｏｒｔ操作分别提出了不同的任务

提问方法．针对ｊｏｉｎ操作给出了３种方法，第１种是

简单的比较方法，一个任务只包含一对元素；第２种

是简单的批量方法，一个任务包含多对元素；第３种

是智能的批量方法，任务不再是元素对的形式，而是

一组单独的元素，工人需要在这些元素中查找匹配

的元素．对比这３种方法，智能的批量方法产生的任

务数量最少．对于ｓｏｒｔ操作，他们提出了基于比较

和基于打分的任务提问方法．在基于比较的方法中，

需要让工人将一组元素中所有的关系进行比较，根

据比较的结果，得到最终的排序．在基于打分的方法

中，则是让工人直接对待评估的元素进行打分，依次

作为排序的依据．对比两种方法，基于打分的方法产

生的任务数量明显少于基于比较的方法．

设计问题时，当只考虑花费、质量、时间３个方

面中的某一个方面，是比较容易控制的，但是花费、

质量、时间三者之间的关系是很难衡量的，因此目前

很多科研人员研究如何在三者之间进行平衡，从而

达到某种优化目的．例如，在给定金钱的情况下，希

望最短时间完成任务；在给定质量保证的要求下，希

望花费最少的金钱来完成指定的任务等．

例如，在图片分类中，判断一个图片（例如雅阁

汽车）属于哪一类（例如机动车、本田、丰田、雅阁），

需要问工人一些问题，如何通过问最少的问题（花费

最小）来完成分类的任务便是一个需要解决的优化

问题，Ｐａｒａｍｅｓｗａｒａｎ等人
［４１］提出多种优化算法来

减少金钱开销．

另外一个例子，在图片搜索中，由于现有算法很

难保证图片搜索质量，而人类非常容易进行图片质

量的判断．因此Ｙａｎ等人
［８４］研究如何在质量控制范

围之内（例如要求结果准确率大于９５％），花费最少

的金钱来完成图片的搜索．

（５）任务界面．通过任务界面的描述，工人能够

获取有关任务的具体信息，全面地了解任务的相关

要求，因此任务界面设计非常重要．任务界面的研究

重点是如何设计友好的界面来吸引工人，从而便利

工人完成任务．

众包平台上包含了成百上千万的活跃任务，由

于当前的众包平台提供的界面设计功能都比较简

单，因此很多任务由于界面设计的问题，难以吸引工

人，导致很多任务在一个月或者更长时间都没有被

完成［５］．Ｓａｋａｍｏｔｏ等人
［１８］研究了众包参与者在不

同任务类型中常用的交互方式．Ｈｅｅｒ等人
［２１］研究

了如何进行问卷调查，发现通过调查问卷来设计界

面更适合于众包工人．由于任务请求人的主要目的

是为了向工人直观、完整地展现任务内容，因此界面

的简洁、清晰是设计中首要考虑的因素．

４．１．２　任务选择

任务选择的研究重点是如何帮助工人挑选与自

己相关的任务．按照任务的发现者来分，可以分为两

种主流的任务选择方法：一种是基于拉（ｐｕｌｌ）的方

法，一种是基于推（ｐｕｓｈ）的方法．基于拉的方法是

由工人主动查找相关任务，即任务搜索；而基于推的

方法则是由众包平台进行任务的分发，即任务推荐．

（１）任务搜索．主流的众包平台都是采用基于
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拉的方式．目前众包平台对任务搜索的支持能力较

弱，其中的大多数众包平台只提供任务列表，工人只

能通过浏览任务页面来获取自己感兴趣的信息，而

不能支持与工人兴趣相关的任务查找；由于众包平

台对任务采用分页显示，如果任务出现在第３页或

者更靠后的页面，将很难被工人发现和关注，而且工

人通常挑选最近发布的任务来完成［８５］，从而很容易

导致有些任务长时间不能被完成．Ｍｔｕｒｋ等众包平

台提供了基于关键字的任务搜索功能，由于只考虑

了关键字与任务内容的相关程度，没有考虑工人的

兴趣偏好等因素，所以返回的搜索结果对所有的工

人都是一样的．总的来说，当前的任务搜索功能还不

能满足工人的个性化需求，难以有效地帮助工人查

找感兴趣的任务．表３给出了主流众包平台提供的

任务搜索功能以及任务内容显示的排序方法．

表３　任务搜索功能和任务显示排序方法比较

众包平台
关键词

搜索

地域

搜索

类别

搜索

按时间

排序

按价格

排序

Ｍｔｕｒｋ √ √ √

ＣｌｏｕｄＣｒｏｗｄ √ √ √

脑力库 √ √ √

猪八戒 √ √ √ √

三打哈 √ √ √ √

（２）任务推荐．基于推的方式不需要工人主动

地输入查询，主要是根据工人的兴趣爱好，众包平台

主动地进行相关任务的个性化推送．在众包平台上

保留的历史记录是工人行为的最好体现，比如，工人

完成了哪些任务，任务的类型，哪些工人的答案被任

务请求人认可等等．Ａｍｂａｔｉ等人
［８６］提出了利用任

务和工人的历史信息进行任务推荐的方法，通过构

建工人的偏好模型为工人推荐可能感兴趣的任务．

另外，随着时间的变化，工人的兴趣也会发生改变，

最近的浏览记录更能准确地反映工人的当前兴趣．

Ｙｕｅｎ等人
［８７］提出将工人的历史信息和浏览记录相

结合来反映工人的兴趣偏好，并对结合后的信息进

行细化处理，将工人的行为表现分为６个类别，以此

构建“工人任务”矩阵，最后通过概率矩阵分解

（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）实现任务的个

性化推荐．

此外，某些特定类型的任务，比如空间任务（基

于地理位置和时间的任务），任务推荐还需要结合工

人的位置信息．Ｄｅｎｇ等人
［３９］研究了空间任务的最

大化任务选择问题，以完成的任务数量最多为目的，

为工人推荐一个任务选择序列．他们综合任务的

截止时间和工人的行程消耗两方面因素，提出了

基于动态规划和分支定界的算法，这两种算法主

要适用于任务数量不多的情况，随着任务数量的

增多，算法的运行时间将指数倍地增长，所以他们

又提出了一系列改进算法，从而尽量减少任务选

择的时间．

４２　任务执行

在任务执行阶段，主要挑战是：如何有效地结

合工人因素、请求人的任务优化目的进行在线任

务分配？

在任务执行的过程中，通过有效的在线任务分

配策略，有针对性地将任务分配给工人，可以提高任

务完成结果的质量．文献［６６］提出了一种基于随机

图生成和消息传递的任务分配方法，这种方法的局

限性在于只针对了特定类型的任务（任务的难易程

度一致），而众包平台上的任务种类繁多，某些任务

需要特殊的专业知识，比如语言翻译类任务．针对这

一问题，文献［８８８９］提出了一种类似关键词竞价广

告的方法，该方法基于原始对偶理论，结合了请求人

给定的任务预算，依据工人的能力水平，将难易程度

相匹配的任务分配给工人．以上的分配方法都只是

通过模拟数据或离线数据进行了实验分析，实验主

要针对任务结果的质量进行了评价，都没有在真

实的众包环境下验证分配方法的结果质量和运行

效率．张志强等人
［９０］提出了结果评估与替换策略

来实现任务动态分配，任务请求人开始只分配部分

任务，然后根据返回的答案评估结果的质量和工人

的能力，对完成结果质量不高的工人采用替换方法，

将这些工人完成的任务进行再次分配，从而提高任

务的结果质量．

此外，由于任务请求人通常是在任务设计的时

候根据经费预算和任务难度为任务设定标价，定价

过程中一般没有工人参与，而任务标价对工人的影

响是难以预知的，因此任务标价不应该单纯依赖任

务请求人的需求，任务执行过程中可以结合不同工

人对任务的预期标价进行任务分配．文献［９１］提出

了一种在线定价机制，这种定价机制综合考虑了任

务请求人与工人两方面因素：一方面，任务请求人不

需要提前为每个任务设定标价，只需要提供任务的

总体预算或任务的总数量；另一方面，当某个工人申

请回答任务的时候，工人需要给出期望的任务标价

以及期望完成的任务数量．利用以上两方面信息，价

格机制实时地决定任务的实际价格以及分配给工人

的任务数量．对比任务准备阶段的定价策略（４．１节），

表４给出了两种定价策略的比较．
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表４　任务定价策略的比较

定价策略 定价依据 策略评价

固定标价

任务难度、任

务颗粒、奖励

机制

优点：实现简单

缺点：价格过低导致任务完成

时间增加；价格过高导致任务

花费代价大

在线标价 工人预期

优点：价格更加合理

缺点：要对任务价格进行多次

调整，增加了任务选择时间

４．１节中提到任务的质量、花费和时间很难达

到平衡，众包任务通常是以满足某种优化为目的．为

实现相应的优化目标，在任务执行的过程中可以采

用不同的分配策略和优化算法．Ｌｉｕ等人
［７８］实现的

数据分析系统以保证结果质量为主要目的，首先通

过一个预测模型给出了分配的任务数量（在确保结

果质量的前提下，每个任务需要被工人回答的次

数），然后，在任务执行的过程中，通过在线地评估结

果质量来判断是否提前终止任务，从而节省花费和

时间．Ｇａｏ等人
［６４］则综合考虑了结果质量与任务花

费，提出了一种在线决策方法，通过动态分配任务、

预测“花费质量”和终止任务等模块，实现花费、质

量和时间的平衡．Ｋａｚｅｍｉ等人
［３８］针对服务器模式

的空间任务特征（在线的工人需要先上传自己的位

置信息），提出了三种任务分配方法：贪心策略、位置

熵最小优先策略和最近邻优先策略．这三种方法分

别实现了不同的优化目标，贪心策略主要考虑当前

时刻的信息，可以迅速地分配任务，但是没有综合考

虑全局任务信息和工人信息，因此难以保证任务的

完成质量．另外两种策略则着重考虑了任务的结果

质量，其中，位置熵最小优先策略利用位置熵表示任

务被完成的可能性，位置熵越小代表活跃在任务区

域内的工人越少，即任务被完成的可能性越小，通过

将位置熵较低的任务分配给工人，进而实现全局的

最优分配；最近邻优先策略则结合工人行程消耗（工

人与任务的距离），选择距离较近的任务分配给

工人．

４３　任务答案整合

在任务答案整合阶段，面临的最大挑战是：如何

处理工人提供的答案？

由于参与完成任务的工人是来自于不同的国家

和地区，并且他们的年龄、教育背景不尽相同［９２］，而

工人回答问题的时候不可避免地受到主观意识和知

识背景的影响，因此当工人完成不同类型任务的时

候，答案的质量变化较大．为了保证任务结果质量，

很多研究人员提出了不同的控制策略．

在工人提交答案后，可以通过各种算法来保证

结果的质量．最简单的办法是把一个任务分配给多

个（奇数）工人来完成，然后通过多数投票原则（少数

服从多数）来获取最终结果，文献［２８，３３，３５，８４］中

均采用了这种投票原则．由于多数投票方法是假定

每个工人的答题准确率是一致的，没有考虑工人的

多样性，而通常不同工人的答题准确率差异较大，比

如，欺诈者的答题准确率较低，因此采用这种方法得

到的最终结果往往不够准确．

针对这一问题，一些研究做出了改进，将工人的

答题准确率运用到结果的估计中，使得最终结果的

质量有了很大的提高．Ｌｉｕ等人
［７８］通过增加测试题

目得到工人的答题准确率，利用贝叶斯理论将工人

的答题准确率和工人给出的答案结合起来得到最终

的结果．文献［７１］提出了一种概率模型，该模型基于

因子图，通过综合工人答案、工人的答题准确率等因

素得到结果．这两种方法都是区分了不同工人的答题

准确率，但是都假定了工人的答题准确率是固定的，

即：在完成任务的过程中，工人的答题准确率保持不

变．然而，随着时间的变化，工人的答题准确率通常是

变化的，比如，工人在完成任务过程中，随着对任务了

解的增多，他的答题准确率会越来越高．文献［５１，５９］

提出了一种反映工人答题准确率变化的方法．这种方

法是基于ＥＭ（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法
［９３］

得到的最终结果，通过混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）

来反映工人的答题准确率．ＥＭ 算法需要两个步骤

进行迭代计算，直到算法收敛．第１步利用已有的工

人答题准确率估计值，对所有的问题分别进行计算，

得到每个问题结果的估计值；第２步是利用第１步

得到的结果来计算每个工人的答题准确率．由于

ＥＭ算法每次迭代都要重新计算每个问题的结果和

每个工人的答题准确率，因此当问题数目较多或参

与回答问题的工人数量较多的时候，ＥＭ 算法的运

行时间较长，代价较大．以上计算工人答题准确率的

方法都难以实现准确性与实时性的平衡，文献［９４］

提出了一种新的工人模型，通过该模型可以及时准

确地得到工人答题准确率，他们利用工人每次返回

的新答案，结合答题准确率，设计了两种增量式的策

略来推断最终的任务结果，进而实现高效准确地得

到任务结果．

此外，我们也可以利用工人的答题准确率来进

一步提高多数投票原则得到的结果质量，其基本思

想就是根据工人的答题准确率来对每个工人进行打

分．回答准确率越高的工人赋予权重越大，相反则权
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重较小．最后通过考虑权重进行加权评价工人提供

的答案，根据加权分值确定最终结果．如表５所示，

我们对现有的整合答案方法进行了比较．

表５　答案整合方法比较

推断方法 基本思想 方法评价

单纯利用

工人答案

多数投票原则　　
文献［２８，３３，３５，８４］

优点：方法简单，利于实现

缺点：结果准确率不高

结合工人

答案和答

题准确率

固定的工人答题

准确率

文献［７１，７８］

优点：结果准确率较高

缺点：工人准确率的变化导致

结果质量降低，需要预知工人

答题准确率

变化的工人答题

准确率

文献［５１，５９，９４］

优点：结果准确率很高，不需要

预知工人答题准确率

缺点：基于 ＥＭ 的方法时间代

价较高

不难发现，任务完成后再进行结果质量评估不

能剔除任何欺诈者，因此会白白浪费一部分金钱．尽

管任务请求人可以拒绝赋予工人报酬，但是会带来

坏口碑，从而影响其他工人来完成自己的任务，导致

发布的任务长时间难以完成．

从４．１节和４．２节的内容可以发现，除了有效

地处理工人的答案，任务结果的质量还与任务的设

计、分配、预算、时间、工人的个人兴趣和能力等方面

均有关联［９５］，因此任务的质量控制贯彻了众包工作

流程的每个阶段．文献［９０］提出了一种阶段式动态

的众包质量控制策略，这个策略通过任务设计与管

理、工作者组织与管理和结果评估与替换３个方面

来解决众包任务的质量控制，他们主要从结果评估

与替换部分考虑，通过组合式质量评估算法、随机替

换工人和设置质量评估监测点３个步骤来提高结果

的质量．由于在任务执行过程中增加了监测点进行

质量评估，必然就增加了任务完成时间，而且，重新

分配完成质量不高的任务增加了任务的花费．因此，

任务请求人应该结合任务的主要优化目的，在３个

阶段中分别采用针对性的策略，从而达到任务质量、

花费和时间的相对平衡．根据第４．１节～４．３节讨

论的众包技术，表６给出了３个阶段中不同技术对

质量、花费、时间影响的比较．

表６　３个阶段中不同技术对优化目标的影响

质量 花费 时间

任务准备

复杂任务分解 √

任务标价 √ √ √

欺诈者处理 √ √ √

任务界面 √ √

任务数量 √ √

任务选择 √ √

任务执行 √ √ √

答案整合 √

５　众包研究趋势

从众包概念的提出到现在只有几年的时间，学

术界和工业界对众包已经开展了大量的研究工作，

但是目前众包的研究还较初步，其中还存在一些研

究问题值得进一步探讨．

５１　大数据处理

借助众包来完成任务虽然便宜，但并不是免费

的［８０］，比如每个微观任务需要花费１～５美分，当处

理大数据量，例如１百万级数据，将这些任务全部交

给工人来完成则需要花费１～５万美元；如果是１亿

级数据，则需要花费１００～５００万美元，显然这些花

费是巨大的．任务请求人发布的任务通常是在受限

的经费条件下完成的，因此在经费受约束的情况下

如何处理大数据任务是未来研究的方向之一．针对

大数据的处理可以从以下两个方面考虑：第１个方

面，任务数量影响着任务的总体花费，通过有效地设

计任务的生成方式可以减少产生的任务数量，进而

节省任务花费．Ｍａｒｃｕｓ等人
［３０］提出了将每个任务

包含多个子问题的策略，但是当一个任务包含的子

问题数量较多的时候，任务的定价要提高，否则容易

造成只有少量工人挑选任务的情况，也就是说这种

方式虽然减少了任务数量，但是并不能确保减少任

务的总体花费．因此如何在经费受限的情况下有效

地设计大数据任务是一个具有挑战性的问题．第２

个方面，利用机器算法给出符合任务要求的备选数

据或者过滤掉不影响任务结果的数据，进而减少需

要工人回答的问题数量．例如实体匹配任务中先利

用机器算法过滤掉明显不匹配的数据［３１］．由于不恰

当的机器算法会错误地过滤掉影响任务结果的数

据，进而影响任务结果的质量，因此如何发现大数据

之间的关联规则，通过有效的规则剪枝方法来降低

任务金钱开销也是一个不小的挑战．我们研究组提

出了大数据群体计算（青年９７３项目），通过众包和

机器的高效协作来解决大数据问题．

５２　任务搜索

由于目前的众包平台对任务搜索的支持并不

够，因此如何实现高质量的任务搜索仍是未来研究

的趋势之一．任务搜索是从工人角度考虑的基于拉

的任务发现模型，现有众包平台的任务搜索功能还

较弱，通常是工人通过浏览任务列表来查找感兴趣

的任务［８５］，个别平台提供了通过关键词搜索任务的

功能，如 Ｍｔｕｒｋ，工人可以输入感兴趣的任务关键词
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来搜索相关任务，但是没有考虑不同工人的个人偏

好，得到的结果不能充分满足工人的个性化需求．由

于每个工人都有自己不同的偏好，因此需要进行个

性化搜索．个性化信息需要通过历史任务来获取，通

过挖掘工人历史完成的任务信息来获取其个人偏

好，然后利用这些兴趣爱好返回他们可能感兴趣的

任务．此外工人对不同任务有着不同的熟悉程度，我

们可以通过回答任务的准确率来衡量这一指标．因

此如何整合这些与工人相关的指标来实现个性化的

任务搜索是值得进一步研究的内容．

５３　任务推荐

任务推荐主要是从众包平台角度考虑的基于推

的任务发现模型，众包平台根据工人的偏好推荐相

关的任务．主流的众包平台还没有任务推荐的功能．

现有的任务推荐研究主要是基于传统推荐的方

法［８６８７］，主要包括基于内容的推荐，协同过滤以及二

者相结合的混合推荐算法．不同于传统推荐算法，我

们还需要考虑工人在某个领域回答问题的准确率，

即工人擅长的工作类型，从而利用这些信息进行推

荐，而不能只关注相关性．此外为了保证每个任务尽

快完成，我们还需要考虑更多因素（例如预测哪些用

户可能回答这些任务，工人在众包平台上活跃的时

间以及工人完成任务的平均时间）进行高质量的任

务推荐．

５４　数据安全与隐私保护

众包的数据安全和隐私保护目前还没有得到很

好的解决，例如众包平台上有很多任务会泄露个人

隐私［９６］．比如有的任务要求工人录入名片的信息，

这显然泄露了名片主人的隐私信息．空间任务容易

泄露工人的位置信息［３９］．另外一个例子，脑力库虽

然提供了保密任务的功能（如表２所示），但是任务

保密期最高上限是３０天，因此任务内容同样会面临

被泄露的危险．这些安全隐患限制了众包的可用性，

导致一部分人因为数据安全的考虑而拒绝使用众包

来完成任务．而在为工人和任务请求人提供了有效

的数据安全和隐私保护以后，众包将吸引更多的人

来参与发布任务、完成任务，进而推动众包的广泛应

用，因此众包的数据安全和隐私保护也是未来研究

的趋势之一．其研究重点就是在保证数据安全和隐

私的前提下，如何进行任务的发布以及答案的收集

与整合？此外，如何将传统的数据隐私保护技术，如

基于数据加密的技术等［９７］，应用到众包平台？针对

复杂任务，在保证分解后的微观任务具有独立隐私

的前提下，如何确保整合答案后的整体数据安全？

如何防止众包平台利用收集到的任务请求人和工人

信息推测个人隐私？这些都是值得进一步研究的

问题．

５５　与社交网络结合

目前社交网络得到了用户的广泛关注，社交网

络主要为用户提供发布信息、相互交流以及传播信

息的服务［９８］，例如ｆａｃｅｂｏｏｋ、ｔｗｉｔｔｅｒ、微博、校内等

等．由于社交网络包含了大量的在线用户，而有些众

包任务就是需要用户及时返回任务答案，比如：实时

图片搜索应用［８４］，因此如何利用活跃在社交网络上

的用户来完成众包任务是未来值得研究的课题．众

包任务与社交网络结合尚有一系列问题需要解决：

如何通过社交用户的发布信息、关注信息以及登陆

情况为用户推荐恰当的任务？为社交用户推荐任务

的同时，如何减少对用户使用社交网络基本功能的

影响？如何调动社交用户参与完成众包任务的积极

性？如何为参与完成任务的社交用户提供奖励？总

的来说，如何通过整合社交用户、搜索引擎、数据库

等技术来完成指定任务是未来研究的方向之一．

６　结束语

本文主要介绍了众包的基本概念和工作流程；

从时间维度，讨论了众包在计算机领域中的相关工

作进展；由于众包环境下海量任务处理、任务搜索和

推荐、数据安全与隐私保护、与社交网络的结合等方

面研究成果不多，大量问题尚待解决，因此我们给出

了未来研究的趋势．总的来说，大量的众包问题尚待

发现，大量的众包应用还尚待开发，众包在未来

１０～２０年将是一个热点的研究方向．
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