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众包全景拼接系统下基于图像质量的酬劳分配策略
李沁雅　吴　帆　陈贵海

（上海交通大学计算机科学与工程系　上海　２００２４０）

摘　要　大量高质量的图像数据是全景地图构建的基本需求．然而，传统的街景图像采集方法大多需要雇佣专业
的采集人员和配备专门的采集设备，这是耗时耗力且昂贵的．移动众包这一新型工作模式的发展与广泛运用启发
我们借助群体智慧的力量共同采集街景图像．然而，任务中可能面临的资源损耗与参与者的利己主义心理使得他
们大多并不乐意无偿地付出劳动．因此，我们考虑采用金钱激励措施来调动参与者的感知积极性并吸引他们加入
感知任务．此外，由于参与者的个人能力、专业度等个人因素的差异性导致采集的街景图像质量参差不齐．考虑到
大量低质量图像的掺杂会降低全景地图的构建性能，因此，我们将街景图像质量与参与者酬劳相结合，提出基于图
像质量的酬劳分配机制，鼓励参与者采集高质量的、对全景构建高贡献度的图像．我们提出了基于权值和基于夏普
利值的酬劳分配机制，分别命名为ＷＰＭ（ＷｅｉｇｈｔｅｄｂａｓｅｄＰｒｉｃｉｎｇＭｅｃｈａｎｉｓｍ）和ＳＶＰＭ（ＳｈａｐｌｅｙＶａｌｕｅｂａｓｅｄＰｒｉ
ｃｉｎｇＭｅｃｈａｎｉｓｍ）．我们通过提取图像的ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）特征值来表征图像内容，并通过
量化图像对全景地图构建（即有效ＳＩＦＴ特征）的贡献度来确定图像质量．贡献度越大意味着图像质量越高．具体来
说，在ＷＰＭ中，单张图片质量被定义为该图中所有ＳＩＦＴ特征的价值之和．在ＳＶＰＭ中，图像质量被定义为该图
片在不同街景拼接组合下的边际贡献的平均值．最后，平台根据图像质量给参与者分配酬劳．在实验部分，我们
将提出的酬劳分配机制与传统分配方法进行性能对比．结果表明，我们的机制具有鲁棒性，并在公平性方面优于
传统方法．
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１　引　言
近年来，随着电子地图、电子导航等技术的发展，

衍生出街景服务、全景地图等一系列重要的应用，给
人们的日常生活带来重要影响和改变．例如，谷歌街
景（ＧｏｏｇｌｅＳｔｒｅｅｔ）、百度街景、腾讯ＳＯＳＯ街景等服
务为用户提供世界各个城市、街道的高清图像信息．
通过街景图，用户可以随时查看不同地区的景观风
貌，方便人们直观地了解各地风光，从而实现足不出
户，便观天下景的目的．

全景地图的构建需要大量高质量的图像信息．
实际上，全景地图可被类比为一幅巨大的图像．它主
要由一组在同一区域内拍摄的图像通过图像拼接技
术合成得到．大范围的图像信息是全景地图构建的
基本要素，同时也是拼接过程是否成功的关键因素．
然而，街景图像采集并非易事．传统的图像收集方式
主要依赖于雇佣专业人员和使用专门的采集设备．
例如，城市中使用的改装过的街景车．它们一般搭载
着高精度ＧＰＳ、全景相机和传输设备等专业部件．
野外作业时需要雇佣专业的登山人员或地质勘查专

家，危险区域甚至需要无人机的协助．以上这些图像
收集方式都是非常昂贵且耗时耗力的．

另一方面，随着移动感知设备的普及与无线通
信技术的发展，形成了一种新型的工作模式—移动
众包，它旨在通过招募普罗大众，而非专业人员或专
业公司来完成某项特定的任务．由于其不同于传统数
据采集模式的特点以及实际的可行性，移动众包受到
了包括学术、工业界的诸多关注．例如，ＡｍａｚｏｎＭｅ
ｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ是近几年迅速发展的移动众包平台．
知名的维基百科、百度百科等是移动众包成功的典
型案例．此外，移动众包还被运用到多种领域处理较
为复杂的任务，例如环境监测［１４］、交通流量管控与
监测①［５８］、室内定位与导航［９１０］、楼层平面图构
建［１１１４］等．针对传统数据采集方式中的耗时耗力问
题，以及受上述成功案例的启发，我们考虑利用移动
众包替代传统的图像采集模式，招募一批普通民众
采集街景图像，并帮助完成全景构建任务．图１描绘
了移动众包模式的基本框架．它通常由众包参与者、
众包平台以及服务商三部分构成．在街景图像采集
任务中，众包平台首先向参与者发布采集任务，例
如，采集区域Ａ的街景信息．参与者接受任务、采集

图１　移动众包感知模式基本示意图
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街景图像，并在任务截止时间内提交给平台．众包平
台在接收数据之后，对数据进行清洗、整合、去冗余、
分析等一系列预处理之后，完成街景拼接，并将拼接
结果提供给服务商．服务商得到全景图后，可以为用
户提供特定的服务．同时，众包平台根据酬劳分配机
制给参与者发放合理的报酬．

虽然众包可能并不适用于高危作业地区，例如
山顶、高辐射区等，但是在城市、普通村庄、或是街景
车等大型设备无法进入的自然保护区和建筑物等区
域，众包可以作为一种有效的信息获取手段．此外，
众包可以为传统的数据采集方式做相应的信息补
充．从而减少街景图像采集过程中的开销．

然而，众包并不是完全免费的．大多数参与者是
理性且利己主义的，他们很难无偿地参与众包任务，
尤其在数据采集过程中，参与者不可避免地会产生
一定的资源消耗，包括设备的电量和流量、个人时间
和精力等．因此，众包参与者的招募并不容易．为了
调动用户的参与积极性，我们考虑设计恰当的激励
机制来鼓励用户加入到众包任务中．激励机制是合
作博弈中较常被用于激励参与者完成某项任务的手
段之一．长久以来，许多研究者致力于设计激励机制
来引导参与者更高效地完成感知任务．例如，Ｗｕ等
人［１５］和Ｊｉｎ等人［１６］通过设计基于数据质量的激励
机制鼓励参与者采集高质量数据．Ｚｈｕ等人［１７］提出
基于逆向拍卖的激励机制以提高感知数据质量．受
此启发，我们考虑通过适当的金钱激励手段鼓励参
与者的加入，并给予合理的酬劳弥补参与者在图像
采集任务中产生的开销和损失．

此外，参与者的个人能力、专业程度、敬业程度
等大多存在差距，这使得任务的完成质量（也就是采
集的图片质量）参差不齐．通常来说，大量高质量的
图像有利于构建完整清晰的全景地图，反之，低质量
的图像信息会干扰甚至降低全景地图构建的呈现效
果，进而，影响基于全景地图的服务质量，例如定位、
导航等．因此，在本文中，我们主要研究如何设计有
效的金钱激励策略引导参与者采集高质量图像．

我们的基本设计思路是通过结合图像质量与参
与者的酬劳，设计基于图像质量的酬劳分配机制．其
中，我们通过量化单张图像对全景地图构建产生的
贡献度来确定图像质量．贡献度越高，表明图像质量
越高．贡献度与质量相互等价．在全景图拼接这一任
务中，我们将全景地图的有效信息转化成有限个特
征点．而图像的贡献度体现在他们对全景地图中有

效特征点的影响，包括增加或减少有效特征点．粗略
地说，对全景地图贡献度越大表明图片质量越高，则
参与者的酬劳越高．因此，为了获得更高的报酬，以
及上述酬劳分配机制思想的引导，参与者会尽可能
地采集高质量图像，也就是对全景地图构建贡献度
越大的图像．

然而，设计上述的酬劳分配机制存在着一些挑
战．首先，如何衡量图像质量．在街景拼接中，我们需
要同时考虑拼接结果的完整度和清晰度．这两者很
难直接量化．另外，图片质量不仅仅取决于图像自身
的各类属性，例如图像清晰度、图像内容的多样性等
等，还取决于其他相关联的图片．已知在街景拼接中
各个图像间相互关联、相互影响，图像拼接正是利用
了图像间的关联性．图像间复杂的关联性使得图像
质量的量化更加困难．其次，图片冗余性的问题也有
待解决．参与者们在众包数据采集时通常是无交流
的，同时，为了避免众包中的欺诈行为（Ｃｈｅａｔｉｎｇ），任
务参与者的选取通常具有随机性．这就导致采集的
图片很难避免图像信息的相似性．然而，过多冗余的
图片不仅无法给街景拼接提供有效信息，同时也增
加了拼接算法的计算开销和运行时长．如何在确保
街景信息完整的情况下，有效地解决图像冗余性问
题值得我们探讨．最后，如何确保分配机制的公平
性．公平性是衡量分配机制性能好坏的重要指标之
一．公平合理的分配策略有利于激发参与者的积极
性，反之，欠缺公平性的分配结果会导致参与者的流
失，进而影响后续的众包任务．

针对上述挑战，我们提出了基于权值和基于夏普
利值的酬劳分配机制，分别命名为ＷＰＭ（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｂａｓｅｄＰｒｉｃｉｎｇＭｅｃｈａｎｉｓｍ）和ＳＶＰＭ（ＳｈａｐｌｅｙＶａｌｕｅ
ｂａｓｅｄＰｒｉｃｉｎｇＭｅｃｈａｎｉｓｍ）．首先，我们利用ＳＩＦＴ
（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）算法［１９］提取
图像的有效信息，即ＳＩＦＴ特征．我们通过量化图像
对全景地图ＳＩＦＴ特征的有效贡献（也就是对特征
点的增减影响）来确定其质量．具体来说，在基于权
值的分配机制中（ＷＰＭ），单张图片的贡献度（或质
量）被定义为该图中所有ＳＩＦＴ特征的价值之和．而
每个ＳＩＦＴ特征的价值由其权重决定，权重越大表
示出现在其他图像上的次数越少，反之，则表明该
ＳＩＦＴ特征出现在其他图像上次数越多．在基于夏普
利值的分配机制中（ＳＶＰＭ），图像贡献度被定义为
该图片在不同街景拼接组合下的边际贡献的平均值．
最后，根据图像的贡献度，酬劳被按比例地分配给参
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与者．在本文中，我们的主要贡献包括以下３个方面：
（１）我们将图像质量与参与者酬劳相结合，提

出基于图像质量的酬劳分配思想．另外，我们通过量
化单张图像对全景地图构建的贡献度来确定图像质
量．图像贡献度越大表明图像质量越高．

（２）我们提出了基于权值（ＷＰＭ）和基于夏普利
值（ＳＶＰＭ）的酬劳分配策略，运用合作博弈论中经
典的夏普利值理论，根据图像在不同街景拼接组合
中的边际贡献的平均值来确定它的贡献度，并给予
他们合理的酬劳．

（３）大量的实验结果表明我们提出的机制具有
鲁棒性，并且在公平性上面优于传统的分配策略，例
如平均分配、ＶＣＧ等．

２　相关工作
随着移动感知设备的普及和无线传感技术的发

展，移动众包这一种新型的合作模式应运而生．近几
年来，移动众包逐渐成为研究者们广泛关注的焦点，
并被广泛地运用到轨迹预测、室内定位与导航、地图
构建等各个领域［５，９，１２１３］．ＣｒｏｗｄＭａｐ［１２］利用移动用
户丰富的视频数据进行低成本的室内平面图构建．
Ｚｈｏｕ等人［１８］基于乘客通过手机采集的感知数据来
预测公交车的到站时间．ＳｅｎｓｅＣｉｔｙＶｉｔｙ［２０］致力于让
墨西哥的年轻人利用移动众包方式收集城市的图
像、视频、音频等数据，并利用众包数据进行城市景
观研究．在街景构建方面，Ｒａｙｃｈｏｕｄｈｕｒｙ等人［２１］提
出利用智能手机生成３６０度全景地图的系统
ＣＲＯＷＤＰＡＮ３６０．通过采集的众包图片，用户可
以查询不熟悉地区的环境信息．Ｗａｚｅ（参见本文第２
页脚注①）是一个基于众包的地图应用．它允许用户
更新道路地图，并实时地报告交通事故、交通堵塞等
突发状况．谷歌街景①能够生成世界多个国家和地
区的３６０度全景图．但是它的图片主要来源于专门
的街景车和专门的街景采集设备．Ｑｉａｏ等人［１１］提出
ＩｎｄｏｏｒＣｒｏｗｄ２Ｄ框架，旨在利用众包采集的图像信
息和感知数据构建室内场景．

考虑到感知数据的采集主要依赖众包参与者，
而大部分参与者是利己主义者，不会自发地加入众
包任务，也没有动力参与无利可图的事，尤其是在众
包任务中，他们可能面临着一定的资源开销．因此，
许多研究者致力于设计合理有效的激励机制鼓励参
与者加入众包任务，并为参与者提供可观的酬劳以

弥补他们的损失［１５１６，２２］．例如，Ｗｕ等人［１５］和Ｊｉｎ等
人［１６］结合数据质量和机制设计，提出基于数据质量
的激励机制，根据数据提供者的贡献来确定酬劳．但
是他们并没有考虑如何设计具体的酬劳分配策略．
Ｙａｎｇ等人［２３］分别设计了以众包平台为中心和以数
据采集者为中心的博弈模型，提出基于Ｓｔａｃｋｅｌｂｅｒｇ
博弈和逆向拍卖的数据采集机制，以达到激励参与
者的目的．Ｗｅｎ等人［２４］提出基于数据驱动拍卖的激
励机制ＱＤＡ．在ＱＤＡ中，参与者获得的酬劳与提
供的数据质量有关而与工作时长无关．Ｙａｎｇ等
人［２５］针对细粒度的群智感知系统（Ｍｏｂｉｌｅ
Ｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇ），提出了质量相关的拍卖机制，旨在
最小化平台的支出．

此外，一些研究者还通过各种方式对感知数据
执行质量控制来应对感知数据质量参差不齐的问
题．例如，Ｌｉａｎｇ等人［２６］提出数据质量等级评价方
法，结合真值发现和模糊理论的思想对感知数据质
量进行评估．Ｃｈｅｎｇ等人［２７］提出一个能够在数据缺
失情况下检测感知数据错误值的框架．它采用时空
压缩感知技术，能够在准确检测错误数据的同时，估
计错误值和缺失值．Ｈａｎ等人［２８］研究了群智感知中
的质量感知定价问题，通过选取合适的公告价格，招
募一组具有合理感知质量的参与者，以实现总期望
支付的最小值．Ｍａｓｈｈａｄｉ等人［２９］提出基于用户的
移动模式和历史数据来评估用户可信度．

上述工作大多在理论层面实现激励机制设计，
而在本文中，我们主要考虑在街景拼接这一实际场
景中，设计具体的酬劳分配策略以激励参与者采集
高质量图像数据．此外，我们结合街景拼接的具体特
点，提出可行的图像质量和贡献度的量化方式，并依
据图像贡献度给予参与者酬劳．

３　图像冗余处理
在本节中，我们主要介绍如何解决街景拼接中

的图像冗余性问题．
数据的冗余性问题在众包任务中是十分常见

的．通常情况下，众包参与者在任务中是完全独立
的，彼此间的沟通和交流少之甚少．此外，为了避免
众包中可能存在的欺诈行为，平台在选取参与者时
通常是随机的，这也使得同一任务的参与者相互联
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系更为困难．以上这些因素都导致了参与者无法自
发地避免采集图像内容的相似性和重复性．另一方
面，可能存在一些恶意用户或投机取巧者为了骗取
酬劳重复提交图像．总之，图像冗余性问题是切实存
在且难以避免的．但是，过多的冗余图像一方面无法
为街景拼接提供更多的有效信息，另一方面会增加
拼接任务的计算开销．因此，对众包图像进行去冗余
处理刻不容缓．在本文中，我们参照文献［３０］，利用
层次聚类算法来解决冗余性问题．主要思路是通过
聚类算法识别冗余图像并将其归为一簇，然后在每
簇中选取清晰度最高，且包含街景信息最多的图像
为代表．而在街景拼接算法中，我们只输入代表性图
像而非整个图像集．这不仅避免了过多冗余图像，还
减少了拼接算法的开销．由于只有代表性图像加入
到街景拼接环节，而冗余图像并未给全景地图的构
建任务带来实质性的帮助，因此，它们并不在酬劳分
配的考虑范围内．该措施的目的一方面是为了奖励
真正对构建任务有帮助的图像，另一方面也为了督
促参与者尽可能采集多样化的数据以及避免参与者
的恶意行为，即重复多次上传图像以骗取酬劳．

算法的主要步骤如下：首先我们采用预先训练
的深度卷积网络提取图像特征，然后利用特征进行
图像的层次聚类［３１３２］．在簇间，我们利用欧几里得距
离（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ）度量簇间相似度；而在簇
内，我们通过设定相似度参数调整簇内相似度．其
中，相似度参数介于０、１之间，参数值越大代表簇
内相似度越高，产生的簇数量越多，反之，则簇数
量越少．例如，在极端情况下，当相似度参数为０
时，整个图像集聚为一簇．我们可以通过调整此参数

得到想要的聚类结果．图２是层次聚类算法的一个
简单例子，如图所示，１１张图片根据内容的相似度
被分成９个类．在这个例子中，我们将簇内相似度参
数置为０．７．

图２　层次聚类实例

４　街景拼接算法
图像拼接是计算机视觉领域的重要分支之一，到

目前为止，研究者们已经提出许多有效算法去实现图
像拼接，并且取得了一些成功［３３３４］．本文的拼接算法
延续传统拼接算法的思路，主要由以下几个步骤组成：

（１）利用Ｌｏｗｅ的ＳＩＦＴ算法［１９］提取图像的ＳＩＦＴ
特征点，利用ＦＬＡＮＮｌｉｂｒａｒｙ对图像间的ＳＩＦＴ特
征点进行匹配．

（２）特征点匹配：利用ＦＬＡＮＮｌｉｂｒａｒｙ匹配图
像间的特征点，然后根据匹配的特征点，利用
ＲＡＮＳＡＣ算法估计单应矩阵．

（３）根据匹配的特征对和ＲＡＮＳＡＣ算法估计单
应矩阵（ｈｏｍｏｇｒａｐｈｍａｔｒｉｘ），并且完成翘曲变换（ｗａｒ
ｐｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）．至此，基本的拼接过程结束．

图３是图像拼接的一个例子，图３（ｅ）由图３（ａ）
到图３（ｄ）共４张图片拼接而成．从最终的拼接结果
可知，我们的算法能够实现图像拼接．

图３　街景拼接实例
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５　图像拼接中的酬劳分配机制
在本节中，我们主要介绍提出的两个酬劳分配

机制，包括基于权值的分配机制ＷＰＭ和基于夏普
利值的分配机制ＳＶＰＭ．本文中的酬劳分配机制的
基本思想是通过金钱激励手段鼓励用户加入众包任
务，同时将图像质量与参与者酬劳结合在一起，提出
基于图像质量的酬劳分配方式．图像质量被量化成
它对街景拼接任务的贡献度，贡献度越大则图像质
量越高，获得的酬劳越多，据此激励参与者采集高质
量图像．本文提出的两个酬劳分配机制按照不同的
图像贡献度量化方式来确定图像质量，并根据图像
质量按比例完成酬劳分配．
５１　基于权值的酬劳分配机制
　　已知街景图是由有限个特征点组成，而众包图
像的价值（也就是贡献度）取决于它能够为街景图提
供多少重要特征．在街景拼接算法中，图片的主要信
息通过ＳＩＦＴ特征表示，互相匹配的ＳＩＦＴ特征表明

图片间存在相同信息．因此，我们提出基于权值的酬
劳分配机制ＷＰＭ，即图片的价值是其所有有效特
征点的价值之和．基本思想是按照街景图中的特征
点数量平均分配酬劳，倘若该特征点由某张图片唯一
提供，则该点的酬劳统一归其所有，否则，该点的酬劳
由多张图片共同享有．因此，图像犻的酬劳被定义为

犆犻＝∑犽犮犽 （１）

犮犽＝犱狀犽，狀犽１ （２）
其中，犱表示每个特征点的酬劳，狀犽表示该特征点出
现在多少张图片上．

在图４给出的例子中，（ｅ）由（ａ）到（ｄ）共４张图
拼接而成，其中提取的特征点采用各种形状表示，互
相匹配的特征点用相同形状表示．根据ＷＰＭ的分
配思想，在图４的例子中，拼接图共有１３个特征点，
每个特征点的酬劳为１／１３，并且每个特征点的酬劳
被平均分配给拥有它的所有图片．例如，图４（ａ）的
酬劳为３×１１３＋４×

１
１３×（ ）１３．

图４　基于权值的酬劳分配的实例

５２　基于夏普利值的酬劳分配机制
基于权值的酬劳分配机制思想简洁明了，可操

作性强，但无法同时满足一些必要性质，例如：
（１）对街景拼接无贡献的参与者无法获得酬

劳，即伪参与性（Ｄｕｍｍｙ）．
（２）参与者获得的酬劳之和等于街景拼接的总

报酬，即有效性．
（３）对街景拼接贡献相同的参与者应当获得相

同的酬劳，即对称性．
（４）若将街景拼接拆分成多个子任务，参与者

在该任务中获得的酬劳应当等于其在多个子任务中
获得的酬劳之和，即可加性．

要同时实现上述４个特性，我们考虑设计基于夏
普利值的酬劳分配机制ＳＶＰＭ．夏普利值（Ｓｈａｐｌｅｙ
Ｖａｌｕｅ）［３５］是博弈论中一个重要且常用的概念，它通
过衡量每个玩家（ｐｌａｙｅｒ）对共同任务所做出的贡献
来公平地分配任务所得总收益，即玩家的收益与它
的贡献度成正比．这与我们的酬劳分配思想相一致．

在全景拼接任务中，参与者通过为平台采集图
像来获取酬劳．而参与者提供的图像质量有所差异，
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也就是对全景地图构建任务产生的贡献有所差异．
因此，我们考虑利用夏普利值法确定他们的贡献度，
并依据贡献度分配酬劳．我们假设有狀个参与者
犖＝｛１，２，３，…，狀｝，任意多个参与者可以形成一个
联盟犛∈犖，我们用狏（犛）代表联盟犛中所有成员共
同合作产生的价值，即街景的拼接效果．成员犻在联
盟犛下的边际贡献被定义为狏（犛∪｛犻｝）－狏（犛），而
成员犻的夏普利值是他所参与的所有联盟的期望边
际贡献的平均值．我们将其定义为

φ犻＝∑犛犖＼｛犻｝犛
！（狀－犛－１）！
狀！ （狏（犛∪｛犻｝）－狏（犛））

（３）
由式（３）可知，传统的夏普利值有个弊端，它需要枚
举所有可能的联盟，约狀！个．当狀１０时，狀！→∞．
枚举并处理如此庞大的联盟集合要求的工作量是庞
大的，且难以在多项式时间内完成．

因此，我们考虑通过随机抽样方式实现近似的夏
普利值［２２，３６３７］．设犆为狀个参与者所有可能联盟的集
合，即｜犆｜＝狀！．参与者犻在联盟犛中的边际贡献被
定义为犕犆犻＝狏（犛∪｛犻｝）－狏（犛），其中犛犖＼｛犻｝．
参与者犻的近似夏普利值为φ′犻．随机从犆中选取一
个排列，记为γ，将排列中出现在犻之前的参与者集
合记为犫犲犳犻γ．因此，在联盟γ中，犻的边际贡献是：
犕犆犻＝狏（犫犲犳犻γ∪｛犻｝）－狏（犫犲犳犻γ）．随机抽样犕次，则犻
的近似夏普利值被定义为

φ′犻＝１犕∑γ∈犆［狏（犫犲犳犻γ∪｛犻｝）－狏（犫犲犳犻γ）］（４）
具体的算法如下：
算法１．　基于随机抽样的近似夏普利值算法．
输入：随机抽样次数犕，联盟集合犆，参与者犖
输出：参与者的近似夏普利值φ′犻
１．犻∈犖，初始化边际贡献、夏普利值．
犕犆犻＝０，φ′犻＝０；

２．ＦＯＲ犼＝１ｔｏ犕：
３．　随机从联盟集合犆中选取一个排列γ；
４．　ＦＯＲａｌｌ犻∈犖：
５．　　犕犆犻＋＝［狏（犫犲犳犻γ∪｛犻｝）－狏（犫犲犳犻γ）］
６．　ＥＮＤＦＯＲ
７．　犼＝犼＋１
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＦＯＲ犻∈犖：
１０．　φ′犻＝犕犆犻犕
１１．ＥＮＤＦＯＲ
１２．输出φ′犻

　　根据上文的定义，狏（犛）代表联盟犛中所有参与
者共同合作产生的价值．在街景拼接任务中，我们将
参与者产生的价值量化为拼接图中的有效特征点，
即获取的ＳＩＦＴ特征点数量．

时间复杂度分析：根据算法１可知，我们重复抽
样了犕次，在每次抽样中，对狀个参与者分别计算
其边际贡献，故时间复杂度为犗（犕犖）．另外，考虑
到每次抽样时，γ不一定包含所有的狀个参与者，因
此，确切的时间复杂度应当是小于犗（犕犖）．

根据参与者的夏普利值，其酬劳狆犻被定义为
犻∈犖，狆犻＝φ′犻

∑犽∈犖φ′犽
犘 （５）

其中，犘表示拼接任务的总报酬．此外，根据夏普利
值的性质可知，它已经被证明是满足上述四个性质．

我们通过量化众包图像对全景地图构建的贡
献度来确定图像质量，并设计基于图像质量的酬
劳分配机制．其本意是通过金钱激励方式鼓励参
与者收集高质量的、对任务高贡献度的图像．图像
的质量与贡献度是相等价的关系．贡献度越高，表
明图像质量越高．参与者倘若想获得高报酬，那么
势必需要为全景任务提供高贡献度的图像．提供的
高贡献度图像的形式是多样化的，既可以是单张高
质量的图像，也可以是多张能产生相同贡献度的低
质量图像．

６　实验和结果
在实验部分，我们将提出的酬劳分配机制与

平均分配，ＶＣＧ（ＶｉｃｋｒｅｙＣｌａｒｋｅＧｒｏｖｅｓ）等传统分
配方法相比较，从而评估分配机制的性能表现．首
先我们介绍了一些评价指标，包括公平性和鲁棒
性．然后，根据评价指标，我们给出相应的结果和
分析．
６１　评价指标

我们希望酬劳分配机制能满足以下几点性质：
（１）公平性．公平性是酬劳分配中不可或缺的

属性．每个参与者都希望能获得一份公平、合理、且
符合其付出的报酬．无法满足公平公正原则的酬劳
分配策略会降低参与者的参与积极性．这里，我们用
２个常用的公平性指标来评估分配方法．
　　①Ｊａｉｎ’ｓｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｄｅｘ是衡量分配方法公平
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性的一个常用指标．

犑＝∑
狀

犻＝１
狓（ ）犻２

狀∑
狀

犻＝１
狓２犻

（６）

其中，犑值介于０、１之间，值越趋近于１代表公平性
越高．

②熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）．在香农提出信息熵之后，由于
其反映了一定的公平性特征，一些研究者将其作为
公平性度量的一种方式［３８３９］．信息熵犎（犘）常被用
来作为公平性的度量指标，值越大代表公平性越高．

犎（犘）＝∑
狀

犻＝１
狆犻ｌｏｇ２狆－１

犻 （７）
其中，犘＝｛狆１，狆２，…，狆狀｝表示参与者获得的酬劳．

（２）鲁棒性．优秀的分配策略应当不受噪声数
据的影响，并分配零报酬或者极低的报酬给噪声数
据或劣质数据．
６２　实验设置

在街景图像采集任务中，我们通过微信等渠道
发布参与者招募信息，并从实验室一共招募了１０个
人．参与者年龄在２２～２８岁之间．他们都并非专业
的众包工作者，都是新手且此前并未参与过众包任
务．参与者被要求去采集特定区域的街景图，并在任
务截止时间前将采集数据提交给众包平台．图５是
客户端的安卓界面图，参与者可以根据ＡＰＰ的指示
提交图片数据并完成任务．

图５　感知数据采集应用界面

我们的原型系统使用Ｐｙｔｈｏｎ实现，众包平台
运行在服务器上．服务器拥有２．２ＧＨｚＩｎｔｅｌＸｅｏｎ
Ｇｏｌｄ５１２０处理器，ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０９０Ｔｉ
显卡６４ＧＢ内存，并且运行Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４ＬＴＳ操
作系统．平台的主要任务是发布街景图像采集任务，
利用众包图像完成街景拼接，并根据酬劳分配机制
发放酬劳给参与者．

我们一共收集了５个数据集，每个数据集包含
１０到４０张不等的图片．
６３　实验结果评估

在本节中，我们将基于上述提出的评价指标，进
行多组实验来验证我们的酬劳分配机制的可行性和
优越性．首先，我们通过Ｊａｉｎ’ｓｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｄｅｘ和信
息熵衡量酬劳分配机制是否满足公平性的原则．

图６是平均分配法、ＶＣＧ法、ＷＰＭ和ＳＶＰＭ
四种方法在公平性方面的结果对比图．根据Ｊａｉｎ’ｓ
ｉｎｄｅｘ的定义，ｉｎｄｅｘ指数越高，表明公平性越高．由
图可见，我们提出的基于权值（ＷＰＭ）和基于夏普利
值（ＳＶＰＭ）的方法在公平性上优于ＶＣＧ．但相比于
ＷＰＭ，ＳＶＰＭ在公平性上的表现更为稳定，而
ＷＰＭ的结果波动性较大．主要原因在于ＷＰＭ本
身是无法确保其分配方法的公平性．ＷＰＭ根据图
像中的有效特征点数量来平均分配酬劳，每个特征
点的酬劳与其他图片中的相同特征点共同分享得
到．它并不考虑不同图像间相同特征点可能存在的
价值差异，而统一给予平均分配．不同的数据集间的
特征点差距各不相同，因此，导致Ｊａｉｎ’ｓｉｎｄｅｘ指标
表现较为随意和波动．反之，夏普利值法ＳＶＰＭ本
质上是根据参与者对任务的贡献度来分配总酬劳．
它强调同时满足对称性、可加性、伪参与性和有效性
这４个基本公平性原理．参与者的酬劳始终与其贡
献度成比例，因此在公平性指标上表现稳定．

图６　Ｊａｉｎ’ｓｉｎｄｅｘ结果对比图

此外，虽然平均分配（Ａｖｅｒａｇｉｎｇ）的公平性最
高，但是平均分配下并不考虑每张图片对街景拼接
的贡献，而是简单地将所有图片的贡献视为相同的，
这违背了我们将参与者的酬劳与其贡献相关联的预
期，可能会导致大量冗余或无用的图片被提交，加重
服务端的工作负载和资源消耗．因此，在以激励参与
者采集高质量数据为目的的前提下，平均分配是不
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合适的．
图７是四种方法利用信息熵作为公平性度量

方法的结果对比图．根据信息熵的定义可知，信息
熵值越大，表示公平性越高．如图所示，平均分配
（Ａｖｅｒａｇｉｎｇ）的信息熵最高，主要是因为在平均分配
时，参与者的酬劳是统一的，基于最大熵原理可得
出此时的信息熵最大．然而，平均分配法违背我们
希望根据图像质量和贡献度分配酬劳的基本思
想．而我们提出的基于权值（ＷＰＭ）和基于夏普利
值（ＳＶＰＭ）的方法是普遍优于传统ＶＣＧ法的．其
中，ＳＶＰＭ的公平性最接近平均分配，表现出的公
平性较优．主要的原因在于ＳＶＰＭ在分配酬劳时

图７　Ｅｎｔｒｏｐｙ结果对比图

根据参与者提供图像的贡献度分配酬劳，参与者的
酬劳与其贡献度成比例，而ＳＶＰＭ中单张图像的贡
献度是它在不同街景组合下的边际贡献的平均值．
由于最终参与街景拼接的图像的冗余性较少且内容
多样化，因此，每张图像在拼接任务中都有起到重要
作用，这使得它们的贡献度差距较少，故而分配的酬
劳较为相近，因此，在信息熵这一公平性指标下数值
较高，公平性较优．
　　讨论了酬劳分配的公平性之后，我们考虑分配
方法的鲁棒性，也就是不受低质量或者无用数据的
干扰．我们在数据集中加入３张与待拼接街景无关
的图片，并计算在我们的酬劳分配方法下各图像的
酬劳．

图８展现了采用本文提出的两种方法ＳＶＰＭ
和ＷＰＭ进行酬劳分配的结果，每根柱代表该张图
片能够获得的报酬在总报酬中的占比．我们在３８张
图片的数据集中加入了３张无关的图片，分别是图
像编号７、２６和３０．如图８所示，３张无关图片的酬
劳均为零．根据酬劳分配的基本思想，当图像质量和
贡献度越高时，则酬劳越高．三张无用图像并未给街
景拼接提供贡献度，因此，理应为零酬劳．基于此结
果，可以得出我们的方法不易受无关数据的影响，具
有鲁棒性．

图８　酬劳分配方法的鲁棒性实验结果

７　讨　论
７１　垃圾图像过滤

虽然我们希望通过酬劳激励的方式式鼓励参与
者采集高质量的、对全景地图构建高贡献度的图像，
但无法完全规避蓄意提交的垃圾图像．这些垃圾图

像不仅会对系统产生误导性的负面影响，还会浪费
系统的计算资源．因此在图像拼接前增加了图像过
滤这一预处理步骤，其目的是为了在系统初期筛查
出垃圾图像，并将其从后续图像集合中剔除．基本思
想是首先通过图像的ＥＸＩＦ值中的ＧＰＳ信息，判断
该图像是否在街景图像采集区域内，倘若图像的获
取地点并不在采集区域内，则被认定为垃圾无效的
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图像．其次，可通过与候选图像集合间的欧几里得距
离来评估该图像是否符合任务需求，若欧几里得距
离过大，则表明该图像内容与街景内容出入较大，则
被认定为垃圾图像．

此外，考虑到垃圾图像对系统造成的负面影响
以及资源消耗，我们提出应当给予参与者一定的惩
罚［３０，４０４１］．文献［４０］利用负报酬惩罚完成任务质量
低于质量阈值的参与者，并让他们自行选择参与任
务与否．文献［４１］设计了奖惩机制，根据众包用户的
个人历史业绩、信任值（ｂｅｌｉｅｆｖａｌｕｅ）等因素提供不
同的奖惩金额，以此激励用户．在本系统中，垃圾图
像在系统初始阶段即被判定并剔除，并未参与后续
各项步骤．因此，我们设定了统一的惩罚金额，要求
参与者为提交的每幅垃圾图像支付罚金，以此惩戒
参与者的恶意行为．
７２　酬劳分配机制的推广

针对全景拼接这一应用场景，我们提出基于图
像质量的酬劳分配机制，主要是为了解决采用众包
模式采集街景图像时遇到的问题，比如，采集街景图
像时可能造成的成本损失以及参与者的利己心理使
得参与者加入街景采集任务时的积极性被削弱．因
此，我们考虑通过金钱激励方式为参与者提供合理
的酬劳来鼓励参与者的加入．此外，针对街景图像质
量参差不齐的问题，我们提出基于图像质量的酬劳
分配机制，并且通过衡量图像对全景地图构建的贡
献度来量化图像质量．其目的是为了督促和鼓励参
与者采集高质量的、对全景任务高贡献度的图像，以
获取更高的报酬．

本文中设计的酬劳机制是针对于全景构建场景
的．酬劳分配中涉及到的图像质量量化与具体的分
配策略都依托于对全景地图构建的贡献与帮助．因
此，我们的酬劳分配策略、金钱激励手段都与全景地
图构建密不可分．当然，基于数据质量来分配酬劳的
思想也可以推广到其他的应用，例如噪声数据采集、
空气质量数据采集等．但是具体的数据质量量化与
酬劳机制设计需要根据不同的众包场景、众包任务
进行具体的设计．

８　总　结
在本文中，我们提出利用移动众包的工作模式

采集图像数据以满足全景地图构建的需求．考虑到
大多数参与者是利己主义者且无法提供无偿的劳

动，因此，我们通过酬劳激励方式鼓励参与者加入众
包任务．此外，考虑到参与者提供的图片质量存在显
著差别．高质量图像有利于全景地图构建而低质量
图像会降低全景构建的呈现效果．为了引导参与者
提供高质量数据，我们提出将图像质量与参与者酬
劳相结合的思想，设计基于图像质量的酬劳分配机
制，即基于权值（ＷＰＭ）和基于夏普利值（ＳＶＰＭ）的
酬劳分配机制．我们通过不同的图片质量量化手段，
明确参与者贡献，并完成酬劳分配．最后，我们将
ＷＰＭ和ＳＶＰＭ与平均分配和ＶＣＧ等传统分配策
略作比较．对比实验表明，我们的方法在公平性和鲁
棒性方面优于传统方法．
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