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基于跨空间多元交互的群智感知动态激励模型
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摘　要　随着群智感知系统的大量出现，用户参与度成为影响系统服务质量的关键因素．为了提高用户参与感知

应用的积极性，该文提出了基于跨空间多元交互的群智感知动态激励模型ＣＳＩＩ，利用跨空间数据分析并通过系统、

任务发布者和参与者三者之间的多元交互来激励参与者高质量完成感知任务．具体来说，ＣＳＩＩ利用时空情景数据

首先对感知任务进行评估得到任务代价并反馈给任务发布者和参与者，然后通过多元动态交互确定任务预算和工

作者集合，最后系统基于工作者历史信誉和出价使用逆向拍卖计算并支付报酬．该模型能够利用社交网络的时空

情景数据完成任务的代价评估和工作者能力评估，与传统方法相比，ＣＳＩＩ能够提高工作者接受任务的意愿，并且促

进线下任务的完成率．通过基于真实签到数据集实施的模拟实验表明，使用ＣＳＩＩ激励机制后感知任务的完成率、

用户的参与度和感知数据质量都得到了提高．
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１　引　言

随着智能手机的普及和移动感知技术的发展，

大量基于智能手机的群智感知系统（ＭｏｂｉｌｅＣｒｏｗｄ

ＳｅｎｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ）被人们重视并应用于现实生活中
［１２］．

例如，交通信息采集系统ＶＴｒａｃｋ
［３］和Ｎｅｒｉｃｅｌｌ

［４］，噪

声采集系统ＮｏｉｓｅＴｕｂｅ
［５］和ＣＳＮＳ

［６］以及研究个人

行为对环境影响的ＰＥＩＲ
［７］，都是由大量参与者完成

数据采集任务的群智感知系统．

用户的参与度是决定群智感知系统能否获取高

质量数据的关键因素，但是感知过程中的各种消耗

会影响到用户参与和感知数据的质量．例如，群智感

知系统通常需要采集一些内置传感器（如 ＧＰＳ、麦

克风、摄像头等）的数据，这可能会造成参与者隐私

的泄露和手机电量的快速消耗；有些应用需要在移

动客户端对数据进行预处理并上传到服务器，其中

数据预处理会占用手机大量的计算资源，而上传数

据会耗费参与者大量的通信流量．总之，隐私泄露、

电量消耗和流量消耗等都会降低参与者采集数据的

积极性，如果没有合理激励策略，感知任务很可能无

法按时按需完成．

为了吸引更多的参与者加入并且提高数据质

量，研究人员提出了许多激励模型［８１７］．但是，现有

的激励模型并没有“以人为中心”考虑参与者的动态

变化和时空特征，并且固定的预算机制不能适应感

知环境和感知任务的动态变化．为了解决这些问题，

本文提出了基于跨空间多元交互的群智感知动态激

励模型ＣＳＩＩ（ＣｒｏｓｓＳｐａｃｅ，ｍｕｌｔｉＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｄｙｎａｍｉｃＩｎｃｅｎｔｉｖｅｓｃｈｅｍｅ）．

相比已有工作，ＣＳＩＩ进行了两方面的创新：（１）在

任务代价评估、任务分配、任务预算计算、报酬计算

等环节，ＣＳＩＩ促使群智任务管理系统、任务发布者

和任务参与者之间进行多元交互，形成情境自适应

和以人为本的动态激励模型，进而提高任务完成质

量，促进用户参与；（２）通过跨空间数据分析进行群

智任务组织和实施，例如ＣＳＩＩ结合ＬＢＳＮ的线上签

到数据和线下采集历史数据进行分析，完成具有时

空特性的任务代价评估，以及具有时空特性和行为

规律性的参与者能力评估．

２　相关工作

目前，群智感知中的激励模型分别针对在线激

励和离线激励两种情况进行了研究．

在线激励模型的特点是工作者按时间次序不重

复认领任务，当某一工作者认领任务时，系统需要根

据之前认领任务的其他工作者信息做出是否给该工

作者分配任务的决定，且该决定不可更改．由于缺乏

所有工作者的完整信息，文献［８１１］将部分工作者

作为训练数据学习得到一个阈值，该阈值作为判断

是否给空闲工作者分配任务的依据．由于该方案具

有前期的训练过程，可能会造成任务分配和执行的延

后；另外，前期工作者的信息只作为训练数据并不参

与任务分配，因此该方案会损害前期工作者的利益．

离线激励模型的特点是系统给工作者分配任务

前已经掌握了所有工作者的信息，包括任务成本和工

作者出价等．下面介绍离线激励方面的代表性工作．

文献［１２］为基于移动智能手机的群智感知任务

设计了两种不同的激励模型：以系统为中心的激励

模型和以用户为中心的激励模型．以系统为中心的

激励模型采用斯坦伯格博弈（ＳｔａｃｋｅｌｂｅｒｇＧａｍｅ）寻

求系统和用户利益最大化的均衡，文献［１３］则采用贝

叶斯博弈（ＢａｙｅｓｉａｎＧａｍｅ）实现此目的．以用户为中

心的ＬＳＢ（ＬｏｃａｌＳｅａｒｃｈＢａｓｅｄ）ａｕｃｔｉｏｎ和ＭＳｅｎｓｉｎｇ

ａｕｃｔｉｏｎ是基于逆向拍卖的激励模型
［１２］，目的在于寻

求最优的工作者集合以达到系统效用最大化的目的．

文献［１４］提出了第二价格密封拍卖模型（Ｓｅａｌｅｄ

ｂｉｄＳｅｃｏｎｄｐｒｉｃｅａｕｃｔｉｏｎ），工作者以密封的形式独

立出价，发布者选择出价最低的工作者为胜出者，但

是支付给胜出者的是所有出价中的第二低价．由于

固定价格的拍卖模型［１２，１４］不能适应动态变化的数

据采集环境，文献［１５］提出了基于动态价格的逆向

拍卖（ＲＡＤＰＶＰＣ）来保证预算的可控性和工作者

数量的稳定性．

文献［１２，１５］仅考虑了发布者提供的任务预算

和工作者提供的出价，因此，文献［１６］在 ＲＡＤＰ

ＶＰＣ的基础上提出了基于位置的激励模型，在固定

预算约束下选择区域覆盖率最大的工作者集合，但

是以用户为中心的区域覆盖并不能适应用户位置的

动态可变性和多样性．虽然文献［１６］在文献［１５］的

基础上考虑到了工作者位置信息，但忽略了工作者

的能力特性和时间特性．文献［１７］为不同工作能力

的用户分配不同难度的任务，虽然考虑了用户的能

力特性，但是没有考虑激励模型对用户参与积极性

的影响．

综上所述，现有研究大多没有考虑参与者在激

励模型中与发布者和系统之间的动态交互需求，也
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没有考虑任务完成代价随时空特征变化的特点和参

与者能力的个性化差异．为了综合考虑预算约束、工

作者能力特性、任务时空特性等在激励模型中的作

用，本文提出了基于跨空间多元交互的群智感知动

态激励模型ＣＳＩＩ．ＣＳＩＩ通过多元动态交互实现感知

任务的动态评估与激励优化，通过跨空间数据分析

评估任务代价和参与者能力，以提高任务的完成质

量和用户参与积极性．

３　问题定义与建模

３１　问题定义

为了提高群智感知系统中用户参与感知任务的

积极性，并提高用户提交数据的质量，本文提出了跨

空间多元交互的激励机制ＣＳＩＩ．在ＣＳＩＩ激励机制中

发布任务的用户称为发布者（ｔａｓｋｐｒｏｖｉｄｅｒ），将所

有潜在执行任务的用户称为参与者（ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔ），

将被群智任务管理系统（后简称“系统”）选择并推送

任务的参与者称为目标参与者（ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｉ

ｐａｎｔ），将接受并执行任务的目标参与者称为工作者

（ｗｏｒｋｅｒ），将系统选中提交数据并获得报酬的工作

者称为胜出者（ｗｉｎｎｅｒ）．

本文将任务表示为五元组的形式狋犪狊犽＝〈犿，犫，

狅，狊，犱〉．犿指完成该任务需要的期望工作者人数，犫

指任务的成本预算，狅表示任务所要求采集数据的

矩形区域，狊指发布者发布任务的开始时间，犱指该

工作者将感知数据提交给系统的截止时间．从开始

时间狊到截止时间犱 的时间段称为任务有效时间．

本文将任务执行的所有目标地理位置定义为矩形区

域，将整个矩形区域划分为很多小的等大矩形区域

块．此处定义的任务均为简单任务，即任务的执行区

域均为其中一个小矩形区域块，复杂任务可由多个

简单任务组合而成，比如，当发布者需要采集多个区

域的交通情况时，可以根据任务执行的多个矩形区

域块将该任务划分为多个只在一个区域块内执行的

简单任务．

群智感知系统中发布者发布感知任务，系统根

据任务需求进行工作者选择和任务推送．传统方式

下，发布者一般凭借经验给出任务成本预算犫，缺少

参考依据且没有可控性，感知任务不一定能在合理

的开销下被高质量地完成．为此，ＣＳＩＩ提出了任务

评估模型以通过分析ＬＢＳＮ信息空间数据来估算

任务的代价，为发布者的任务成本预算提供依据．同

时，为了提高用户的参与度，需要有目的地选择执行

任务的工作者，ＣＳＩＩ提出了参与者评估模型，根据

任务的需求并融合信息空间和物理空间数据选择执

行任务最适合的工作者集合．数据质量也影响着群

智感知系统的性能，如果工作者提供低质量的数据

来赚取报酬，则发布者的利益会受到损害．因此，在

ＣＳＩＩ激励机制中采用了信誉模型，以保证收集到的

数据的质量．

３２　任务评估模型

由于发布者在很多情况下不容易估计任务代

价，所以设定的任务预算很可能不能满足任务的需

求．针对该问题，ＣＳＩＩ利用ＬＢＳＮ的线上签到数据

对感知任务进行评估得到一个参考任务代价，以辅

助发布者设置合适的任务预算．

在任务评估模块中，系统对ＬＢＳＮ的线上签到

数据进行数据分析，再根据分析结果对具有时间地

点属性的任务进行评估得到执行任务的代价．任务

评估模块有两个影响因素：区域热度和时间热度．区

域热度是任务所在区域中用户访问频度的度量，时

间热度是任务有效时间内用户访问频度的度量．这

两个因素根据信息空间中的用户签到数据和物理空

间中的感知任务的时空属性计算得到的．

３．２．１　区域热度

ＣＳＩＩ通过分析ＬＢＳＮ线上数据中的参与者及

其对应的签到地点计算任务的区域热度．区域热度

随着任务覆盖区域的参与者数量和签到次数的增加

而增加．

用犎（狅）表示发布者指定的任务区域狅的区域

热度，ＣＳＩＩ模型将区域热度归一化到０～１之间，取

值越大说明该区域的访问人数越多、签到频率越高．

此处定义的区域热度是单位区域内签到次数和签到

用户多样性的体现，式（１）用来计算区域热度犎（狅）．

犝犜狓，犼表示参与者狓在地点犼的签到次数，Γ表示所

有签到地点的集合，犝 表示所有参与者集合．式（１）

前半部分通过用户的签到信息来刻画该区域的用户

访问频率，后半部分犈狀（犡）表示区域狅中访问用户

的多样性，该多样性通过计算区域信息熵［１８］得到，

其中 犡 表示在区域狅 签到的用户集合，即犡＝

｛狓１，狓２，…，狓狀｝．信息熵是信息论中用于度量信息量

的概念，是系统有序化程度的一个度量，如果指标的

信息熵越大，该指标提供的信息量就越大．区域信息

熵通过式（２）得到，其中狆（狓犻）表示用户狓犻在区域狅

签到的概率，即用户狓犻在区域狅签到次数占在所有

区域签到次数的比例．如果区域信息熵越大，则在该

区域签到的用户提供的信息量越大，即该区域签到
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的用户多样性程度越高．

犎（狅）＝
∑

狓∈犝，犼∈狅

犝犜狓，犼

∑
狓∈犝，犼∈Γ

犝犜狓，犼
×犈狀（犡） （１）

犈狀（犡）＝－∑
狓犻∈犡

（狆（狓犻）×ｌｏｇ２狆（狓犻）） （２）

３．２．２　时间热度

ＣＳＩＩ通过分析ＬＢＳＮ线上数据中参与者的签

到时间分布计算任务的时间热度．

由于参与者签到时间具有一定的弹性，为了任

务评估的准确性，ＣＳＩＩ以一个小时为单位将一天分

为２４个时间段．犞犚狓，狕，犼表示参与者狓在第狕个时间

段内访问地点犼的次数，那么在第狕个时间段内所

有参与者访问区域狅的概率表示为犞犘狕，犞犘狕的计

算公式如式（３）所示，其中犃犜 表示２４个时间段，

犃犜＝｛１，２，…，２４｝．根据任务描述信息中的开始时

间狊和持续时间（犱－狊），可以得到该任务覆盖的时

间段集合犣犜＝｛狕１，狕２，…，狕犱－狊｝，犱－狊１，犣犜 为

犃犜 的子集．时间热度定义为犉犣犜，取值在０～１之

间，计算如式（４）所示．

犞犘狕 ＝
∑

狓∈犝，犼∈狅

犞犚狓，狕，犼

∑
狓∈犝，犽∈犃犜，犼∈狅

犞犚狓，犽，犼

（３）

犉犣犜 ＝ ∑
狕∈犣犜

犞犘狕 （４）

３．２．３　任务代价评估

任务评估模型利用ＬＢＳＮ线上签到数据分析

得到任务的区域热度和时间热度，然后根据这两个

属性评估任务代价．

犔犠犃表示通过式（１）得到的参与者签到数据

中所有区域矩形块的区域热度平均值，犜犠犃 表示

通过式（３）、（４）计算得到的所有参与者签到的时间

热度的平均值．定义当区域热度为犔犠犃，时间热度

为犜犠犃 时任务代价为基准值１，该基准值是任务

的单位代价．对于任意一个任务，其代价狏的计算如

式（５）所示，其中，该式表示任务代价与所在区域的

空间热度和时间热度成负相关．

狏＝
犔犠犃

犎（狅）
×
犜犠犃

犉犣犜
（５）

３３　参与者评估模型

在传统的激励模型中，通过所有的参与者执行

任务，系统可以得到大量的感知数据，虽然大量数据

会在一定程度上提高感知数据的质量，但会因数据

冗余造成系统负担．因此，ＣＳＩＩ通过评估参与者并

与目标参与者交互选择理想的工作者集合．每个参

与者都具有一定的时空活动规律，因此具有不同属

性的参与者执行同一任务的能力不同．参与者评估

的目的是客观评价工作者是否适合执行某任务，从

而根据其执行该任务的能力来决定是否向其推送任

务．该过程可提高参与者执行任务的完成率．

系统生成任务后，需要向最有可能完成该任务

的参与者推送任务，并确定工作者集合犠犛．系统选

择在任务区域和有效时间内在ＬＢＳＮ中签到的参

与者，并对这些参与者进行评估得到最适合执行任

务的参与者，向其推送任务．如果参与者接受任务，

则将其加入到工作者集合犠犛；如果参与者拒绝任

务，则继续在剩余的参与者中选择合适的参与者推

送任务，直到犠犛中人数达到需求人数或候选参与

者集合已全部和系统有过交互记录．犠犛 集合中的

工作者接受任务后根据任务要求感知数据．参与者

评估模型的影响因素为参与者的行为时空特性，即

时空影响度．

将参与者在任务的有效时间和矩形区域狅的签

到次数作为参与者时空影响度的评判标准．在任务

区域狅内签到的参与者作为候选参与者集合犆犛，集

合犆犛初始为空集．若参与者狓∈狅，犆犛＝犆犛∪｛狓：

狓∈狅｝．狑狋狓表示在任务的有效时间内犆犛 集合中的

参与者狓在区域狅内签到的次数，那么可通过式（６）

将参与者签到次数进行归一化处理，计算得到时空

特性对参与者狓的影响度犞狓，犞狓表示在任务区域和

任务有效时间内参与者狓的签到次数占任务区域

内所有参与者签到总次数的比例，通过该比例可得

到参与者狓和感知任务在时空特性上的相关度，犞狓

取值范围在０～１之间．该值越高说明参与者执行任

务的能力越高．

犞狓 ＝
狑狋狓

∑
犽∈犆犛

狑狋犽
（６）

３４　信誉模型

３．４．１　数据质量评价指标

为保证工作者提交数据的质量，ＣＳＩＩ在向工作

者支付任务报酬时将其信誉考虑在内．本文假设信

誉值高的工作者，其感知数据的质量相对较高．本文

通过两方面对工作者的信誉值进行计算：基于行为

分析的客观评价和基于数据质量的主观评价［１９２０］．

客观评价指参与者采集数据的时间地点和任务

要求的时间地点之间的相符程度，主观评价指发布

者根据数据内容与任务要求采集的数据之间的相关

程度对参与者进行打分评价．具体来讲，ＣＳＩＩ从采

集数据的及时性、覆盖率和相关性［２１］３个方面对数
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据质量进行评价，其中前两点为客观评价，后一点为

主观评价．本文采用模糊逻辑技术将及时性、覆盖

率、相关性进行融合得到数据的综合质量．

（１）及时性．假设数据采集时间为狋，任务开始

时间为狊，截止时间为犱．如果参与者在任务有效时

间内采集并提交数据，即狊狋犱，那么影响其信誉

的时间因子为１；如果在截止时间之后提交数据，即

狋＞犱，随着用户提交数据的延后，时间因子对数据质

量造成的负影响越大．式（７）中的犵（狋－犱）表示时间

对数据质量的影响因子，其中犳（狋－犱）为ｓｉｇｍｏｉｄ函

数，狊犵狀（狋－犱）为符号函数，函数表达式分别为式（８）

和式（９）．图１显示了时间因子随时间变量（式（７）中

的变量（狋－犱）即为图１中的变量狓）变化的函数模型．

犵（狋－犱）＝２×狊犵狀（狋－犱）×犳（犱－狋）＋狊犵狀（犱－狋）

（７）

　　ｓｉｇｍｏｉｄ函数犳（狓）的表达式为

犳（狓）＝
１

１＋犲
－狓

（８）

　　符号函数狊犵狀（狓）的表达式为

狊犵狀（狓）＝

１， 狓＞０

１

２
， 狓＝０

０， 狓＜

烅

烄

烆 ０

（９）

图１　时间因子和位置因子的函数模型

　　（２）覆盖率．随着采集地点距目标采集地点间

距的增大，地点因子对数据质量的负影响也变大．该

规律同样可以用ｓｉｇｍｏｉｄ函数来刻画．本文中任务

执行地点为区域，即图２中的格子为一个区域，以步

长为单位进行衡量（一个步长为一个区域块），步长

数表示采集数据的区域距要求区域最短路径的区域

数，例如图２中灰色区域为目标采集地点，三角形区

域的步长为１，五角星区域的步长为２．假设步长数

为狉，由于地点因子和时间因子对数据质量具有相

同的影响规律，因此地点因子犵（狉）的计算方法可通

过式（１０）表示，该规律符合图１所示的函数模型．

犵（狉）＝２×狊犵狀（狉）×犳（－狉）＋狊犵狀（－狉）（１０）

图２　覆盖率评测模型

　　（３）相关性．ＣＳＩＩ使用评分制反映发布者对工

作者提交数据的满意程度，即提交的数据和任务需

求之间的相关程度，定义评价分数狊的取值区间为

［０，１］．

３．４．２　模糊推理系统

在上述３个参数定义基础上，进一步采用模糊

逻辑技术将时间因子、地点因子和相关性分数进行

数据融合得到数据质量．模糊系统如图３所示，模糊

系统由知识库、模糊化模块、模糊推理模块、反模糊

化模块４部分组成．在该系统中，首先将输入变量按

照图４（ａ）的隶属度函数进行模糊化得到语言变

量［２２］（即模糊变量），然后根据模糊规则进行推理得

到数据质量的语言变量值，最后将语言变量表示的

数据质量按照图４（ｂ）的隶属度函数进行反模糊化

得到数据质量狇．

图３　模糊逻辑模型结构

图４　输入输出变量的隶属度函数
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知识库．模糊集合和模糊规则一起构成了推理

系统的知识库．一个变量可取的语言值组成该变量

的模糊集合犃．本文规定输入变量“时间因子”、“地

点因子”和“分数”的模糊集合由“高”、“中”、“低”组

成，并分别用符号犎、犕、犔表示；输出变量“数据质

量”的模糊集合由“非常高”、“高”、“中”、“低”、“非常

低”组成，并分别用符号犞犎、犎、犕、犔、犞犔 表示．则

输入输出参数的模糊集合分别表示为

犃（时间因子）＝犃（地点因子）＝犃（分数）

＝｛犔，犕，犎｝，

犃（数据质量）＝｛犞犔，犔，犕，犎，犞犎｝．

　　数值型变量狓到语言值变量犃（狓）（隶属度）的

映射构成隶属度函数．图３模糊系统中的输入输出

变量的隶属度函数如图４所示．若隶属度为１表示

狓完全属于模糊集合犃 中的对应变量；若为０表示

完全不属于犃 中的相应变量；若位于区间（０，１）则

表示属于模糊集合中相应变量的概率．

模糊规则描述了模糊系统的动态行为，这些规

则基于专家知识或经验．模糊规则一般为ＩＦＴＨＥＮ

的形式．本文定义的模糊规则如表１所示．

表１　根据时间因子、地点因子和评价分数
确定数据质量的模糊规则

规则

编号
ＩＦ时间

因子
ＡＮＤ地点

因子
ＡＮＤ

分数
ＴＨＥＮ

数据质量

１ 犔 犔 犔 犞犔

２ 犔 犔 犕 犞犔

３ 犔 犔 犎 犔

４ 犔 犕 犔 犞犔

５ 犔 犕 犕 犞犔

６ 犔 犕 犎 犕

７ 犔 犎 犔 犔

８ 犔 犎 犕 犕

９ 犔 犎 犎 犎

１０ 犕 犔 犔 犞犔

１１ 犕 犔 犕 犕

１２ 犕 犔 犎 犕

１３ 犕 犕 犔 犔

１４ 犕 犕 犕 犕

１５ 犕 犕 犎 犎

１６ 犕 犎 犔 犕

１７ 犕 犎 犕 犕

１８ 犕 犎 犎 犞犎

１９ 犎 犔 犔 犔

２０ 犎 犔 犕 犕

２１ 犎 犔 犎 犎

２２ 犎 犕 犔 犕

２３ 犎 犕 犕 犕

２４ 犎 犕 犎 犞犎

２５ 犎 犎 犔 犕

２６ 犎 犎 犕 犞犎

２７ 犎 犎 犎 犞犎

模糊化．该模块是将模糊系统的数值型输入变

量转换成模糊变量的过程．该过程通过输入变量相

关联的隶属度函数来实现，即为模糊系统中的输入

值赋予了相对应的隶属度．

模糊推理．模糊推理模块将模糊化的输入映射

到表１所示的ＩＦＴＨＥＮ规则库，并为之生成一个

模糊化输出的过程．本文采用 Ｍａｍｄａｎｉ
［２３］推理机实

现输入变量的模糊推理过程．

反模糊化．该模块是模糊化模块的逆操作，即将

模糊推理得到的语言变量根据隶属度函数转换成数

值变量的过程．

３．４．３　信誉计算模型

ＣＳＩＩ根据参与者历史采集数据的质量来计算

参与者的信誉，定义时间衰减因子来表示历史数据

质量对信誉的影响权重．历史数据对信誉的影响随

时间变化，早期数据对信誉的影响力变弱，即近期采

集数据的质量更大程度上影响下一次的采集行为．

因此，为了准确预测参与者在当前时间之后采集数

据的质量，ＣＳＩＩ考虑了参与者采集数据的行为模式

随时间的动态变化，以准确反映参与者的信誉．

ＣＳＩＩ采用时间窗的方法计算时间衰减因子，将

参与者签到的时间分为若干个时间窗，每个时间窗

的时间间隔为θ，参与者最早接受任务的时间段为

第一个时间窗犜１．指数函数犲
（犜狋－犜犺

）表示时间衰减

因子，时间衰减因子表明距当前时间较近的数据对

参与者信誉影响较高，而距当前时间较远的数据对

参与者信誉影响较低．假设当前时间为狋，其所在的

时间窗为犜犺，在犜犺个时间窗内参与者狓 的信誉

犚狓（犜犺）的计算方法如式（１１）所示，该式表示数据质

量按照时间衰减的规律决定参与者的信誉．式中

狇狓，狋，犽表示参与者狓 在第犜狋个时间窗内执行第犽个

任务提交数据的质量，该值由３．４．２节的模糊推理

系统得到，狀狋表示参与者狓 在第犜狋个时间窗内执行

任务的个数．

犚狓（犜犺）＝∑
犺

狋＝１

犲
（犜狋－犜犺

）
×
１

狀狋∑

狀狋

犽＝１

狇狓，狋，（ ）犽 （１１）

４　动态激励方法设计

用户在执行群智感知任务的过程中会因为电

量、流量、计算资源等原因产生一定的花销，在不提

供激励的情况下这些因素会降低用户参与感知任务

的积极性和采集数据的质量．本文提出了跨空间多

元交互的激励机制ＣＳＩＩ，ＣＳＩＩ融合信息空间人的活

动信息和物理空间的数据采集行为以及历史信息构

建了任务评估模型、参与者评估模型和信誉模型（已
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在第３节介绍），在这３个模型的基础上通过发布

者、系统、工作者三者之间的交互实现向发布者提供

任务预算建议，提高了用户参与度和数据质量等．

４１　整体设计

ＣＳＩＩ包括３个交互主体：任务发布者、群智任

务管理系统和参与者．激励过程如图５所示：首先发

布者通过系统发布群智感知任务，系统根据任务评

估模型得到任务代价并反馈给发布者和参与者，然

后通过系统、发布者和参与者之间的多元动态交互

确定任务预算，并通过参与者评估模型确定工作者

集合，最后系统根据工作者的信誉和任务出价按照

逆向拍卖的原则选出胜出者，并分别向胜出者和拍

卖失败者支付任务报酬和任务补偿．

图５　基于跨空间多元交互的群智感知动态激励模型

ＣＳＩＩ通过多元交互实现感知任务的分配与激励

优化，从交互主体角度出发，本文将ＣＳＩＩ激励过程分

为４个阶段：任务发布阶段、工作者选择及任务分配

阶段、胜出者选择阶段、数据提交和报酬支付阶段．

任务发布阶段．发布者和系统进行交互，发布者

向系统提交任务，系统评估任务后将任务代价和预算

建议反馈给发布者，发布者确定预算并发送给系统．

工作者选择及任务分配阶段．参与者和系统进

行交互，系统评估参与者执行任务的能力选择理想

目标参与者推送任务，被推送任务的参与者决定是

否接受该任务，并反馈给系统，系统选出工作者集合．

胜出者选择阶段．工作者和系统进行交互，工作

者完成任务后向系统提交出价，系统根据逆向拍卖

的原则，综合考虑工作者的出价和信誉选择胜出者

并通知工作者．

数据提交和报酬支付阶段．发布者和工作者进

行交互，胜出者向发布者提交感知数据，发布者根据

数据质量对胜出者进行评价更新胜出者的信誉，并

向胜出者和其他工作者支付报酬和任务补偿．

４２　激励机制流程

任务生成．发布者向系统提交任务信息后，系统

利用３．２节的任务评估模型得到任务代价，根据代

价调整发布者的预算，并将任务代价和建议预算反

馈给发布者，发布者得到这些信息后对初始设定的

预算做出调整发送给系统，如果发布者的初始预算

高于任务代价，则建议发布者将预算降低到任务代

价，以降低发布者的任务开销；如果发布者的初始预

算低于任务代价，那么建议发布者将预算提高到任

务代价，以提高任务的完成质量和任务完成率．系统

根据发布者调整结果重新生成任务信息．

选择工作者．任务发布后，系统利用３．３节的参

与者评估模型选择工作者集合．通过该模型得到参

与者的时空影响度犞狓，按照犞狓从大到小对参与者进

行排序，然后向前犿个用户推送任务，如果用户狓接

受任务，则将其加入到工作者集合犠犛中，即犠犛＝

犠犛∪｛狓｝；如果用户狓拒绝任务，则向第犿＋１个工

作者推送，依次类推得到工作者集合犠犛．犠犛 中的

工作者按照任务要求执行任务．

逆向拍卖．系统确定工作者集合后，工作者根据

任务描述执行任务感知数据，并在规定的截止日期

前提交任务出价．系统综合考虑工作者的出价和信

誉并按照逆向拍卖模型选择胜出者，并将选择结果

发送给所有工作者．为了避免数据冗余，ＣＳＩＩ只选

择一个工作者作为胜出者，胜出者向发布者提交感

知数据，发布者评价胜出者的工作，然后向胜出者和

其他工作者支付相应的报酬和任务补偿．

本文在逆向拍卖过程中考虑到工作者感知数据

的质量，认为工作者的信誉是对其感知数据质量的

直接反映，所以综合考虑工作者的信誉和任务出价，

通过式（１２）计算得到工作者狓的新出价狑狓，假设该

时间位于第犜犺个时间窗，工作者信誉为犚狓（犜犺）．系

统选择新出价狑狓最小的工作者作为胜出者．式中

犫犻犱狓表示工作者狓 拍卖其数据时的出价，本文假设

所有工作者都是理性的，为了赢得拍卖成为胜出者，

其出价小于任务预算．同时工作者有心理底价犫狆

（ｂａｓｉｃｐｒｉｃｅ），其出价不小于该心理底价，即工作者

狓的出价满足条件：犫狆狓犫犻犱狓犫．

狑狓 ＝犫犻犱狓×（１－犚狓（犜犺）） （１２）

　　报酬支付．胜出者向发布者提交感知数据，发布

者评价胜出者的工作，系统根据３．４节的信誉模型

更新胜出者的信誉，最后发布者根据式（１３）分别向

拍卖胜出者和失败者支付相应的报酬狆狓．为了提高

工作者的参与度，ＣＳＩＩ对拍卖失败者支付一定的报
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酬作为任务补偿．发布者向胜出者支付其在逆向拍

卖中的出价犫犻犱狓，该出价表示工作者提交数据所希

望得到的报酬．如果有剩余预算，则将这些剩余预算

平均分发给拍卖失败者作为任务补偿．

狆狓＝

犫犻犱狓， 狓为胜出者

犫－犫犻犱ｗｉｎｎｅｒ
犿－１

， 狓
烅

烄

烆
为失败者

（１３）

５　实验验证

本文采用实验仿真结合真实采集数据的形式对

ＣＳＩＩ模型进行验证．下面将分别从数据准备、实验

目标及测评指标、实验结果等几个方面进行说明．

５１　数据准备

本文采用结合在线ＬＢＳＮ数据的方法进行任

务代价评估和工作者选择，实验中采用来自于国内

的ＬＢＳＮ服务———街旁①的数据进行测试．实验以用

户较为密集的上海市为背景，共采集上海市５４１４８个

用户的９６６８１４条签到记录．每个用户都有签到地

点和签到时间两个属性，签到地点覆盖的区域为

（１２１．２１３８，３１．０１７９）至（１２１．８０５９，３１．３４２２）．在进

行任务评估和参与者评估时，参与者的签到时间以

小时为单位，９６６８１４条记录的签到时间涵盖了一天

中的２４小时．将数据集标识的区域划分为多个边长

为０．０１°的矩形区域．

５２　实验目标及测评指标

５．２．１　实验目标

ＣＳＩＩ中的３个交互主体共同影响着群智感知

系统提供服务的质量：参与者的参与积极性、发布者

发布任务的积极性．对此，本文主要针对这两个方面

进行仿真实验以验证ＣＳＩＩ在群智感知系统中所起

到的促进作用．

参与者的参与积极性．提高参与者的参与积极

性是本文设计激励机制的主要目的，对此本文提出

了影响参与者参与积极性的实验评测指标：用户参

与度．较高的用户参与度能够保证群智感知系统向

任务发布者提供可靠稳定的群智感知服务．

发布者发布任务的积极性．群智感知系统中任

务发布者对整个系统的运作起着决定性的作用．然

而，以下一些因素会降低发布者发布任务的积极性，

进而降低ＣＳＩＩ的现实可用性：参与者在认领任务后

提供较低质量的数据；参与者认领任务后由于一些

客观或主观因素造成较低的任务完成率；由于发布

者缺少对任务代价客观准确的评估而导致任务预算

不可控，不可控的任务预算引起较高任务开销．因

此，本文中的仿真实验需要对胜出者信誉、任务完成

率以及任务开销３个方面进行验证．

５．２．２　测评指标

根据５．２．１节的实验目的，本文的实验测评指标

为用户参与度、胜出者信誉、任务完成率、任务开销．

用户参与度．用户参与度指用户参与感知任务

的意愿程度．由于多数工作者受到发布者的支付激

励而参与感知任务，在群智系统中用户收益是影响

用户参与的一个主要因素．而发布者所提供的任务

预算是用户收益的一个决定性因素，如果任务预算

低于执行任务时电池电量、通信流量和计算资源的

花销，由于较低的任务预算导致的低收益阻碍了参

与者的参与意愿．因此，可以研究工作者在多次接受

任务并提交感知数据后得到的总收益以及发布者的

任务预算来评价用户参与积极性．

（１）任务接受率．当发布者的预算低于任务代

价时，会因目标参与者拒绝执行系统推送的任务而

导致任务不能完成或完成质量下降．由于当预算小

于任务代价时参与者的任务接受率随着预算的降低

而降低，那么当目标工作者集合人数为犗犕 时，接

受任务成为工作者的人数犠犕 可通过式（１４）得到．

式中犫表示发布者的任务预算，狏表示根据３．２节

的任务评估模型得到的任务代价，λ为调整参数．该

式表示当任务预算低于任务代价时，任务接受率随

着任务预算成比例降低．

犠犕＝λ×
犫
狏
×犗犕 （１４）

　　（２）用户参与度．由于用户参与度受用户收益

以及发布者的任务预算两方面因素的影响，因此，可

根据式（１５）得到用户参与度的表达式，犮表示发布

者得到数据服务的实际花销，α和β为两个因素的

影响权重．

犇狓＝

α×
犫犻犱狓
犫狆狓

＋β×
犮
犫
， 狓为胜出者

α×
犫－犫犻犱ｗｉｎｎｅｒ
（犿－１）×犫狆狓

＋β×
犮
犫
，狓

烅

烄

烆
为失败者

（１５）

　　胜出者信誉．本文通过考虑参与者的信誉来选

择胜出者．由于信誉是对参与者历史任务完成情况

的客观评价，信誉值高的参与者其提交的数据质量

也相对高．因此，选择信誉值高的参与者执行任务可

以提高其提交数据的质量．此外，文献［２４］指出竞争
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环境下的微支付更有利于高质量数据的采集，因

此，系统采用逆向拍卖模型有利于提高数据的

质量．

任务完成率．任务完成率指工作者完成任务的总

数占发布者发布任务总数的比例．本文采用ＬＢＳＮ

线上签到数据和线下历史数据相结合的方式实现激

励模型中的参与者评估和工作者选择．选择工作者

时，根据所有用户在街旁的签到地点和时间有目标

地向理想用户推送任务．在传统的逆向拍卖激励模

型中，由于没有考虑到用户的时空特性，在选择工作

者集合时具有一定的盲目性，从而造成任务有可能

不能完成，从而降低了任务完成率．

任务开销．任务开销指发布者对所有工作者支

付的报酬总和，即发布者对任务的总支出．发布者发

布任务的同时向系统提交了任务预算．如果发布者

预算高于系统对任务的估算代价，那么根据任务评

估模型发布者可以将预算降低到任务代价．本文假

设所有参与者都是理性的，当预算不低于任务代价

时所有参与者都会接受任务，当预算低于任务代价

时参与者的任务接受率随着预算的降低而降低．那

么在所有用户都接受任务的情况下，发布者将预算

降低到评估的任务代价时可以降低任务开销．式（１６）

中，犈犇 表示任务开销，从公式中可以看出，发布者

通过调整预算可降低任务开销．

犈犇＝
狏， 狏＜犫，将预算调整为任务代价

犫， 狏＜犫，｛ 保持原预算不变
（１６）

５３　实验结果

本文先对用户的签到数据进行预处理，选择签

到次数最多的７个区域进行实验，这７个区域的签

到次数分别为２６３８０，５８３８，４２６４，１４６９，１４５３，１２６３，

９９５次，在这７个区域中一共有８３０个用户签到，总

签到记录数为１１０３０６个．在这７个区域随机生成

１０００个任务，根据任务评估模型评估得到任务代价，

并根据参与者评估模型选择３０个工作者执行任务．

５．３．１　用户参与度

用户参与度受任务接受率和工作者收益两个因

素影响，因此本文通过研究任务接受率和工作者收益

这两个指标来研究工作者参与感知任务的积极性．

（１）任务接受率．参与者接受任务的意愿程度

受任务预算的影响，因此本节将研究任务预算对参

与者任务接受率的影响．实验任务选取的区域块的

签到次数为４２６４次，任务执行时间为１１点到１８点，

需求人数为１５人．当候选目标参与者集合增大时，

可供系统选择的工作者数量增大，因此在预算和任

务代价确定的情况下，选择到的工作者人数与候选

目标参与者人数成一定比例关系．图６显示了利用

式（１４）计算的在不同预算和候选集合下能够选择的

工作者人数，即任务接受率．当候选目标参与者从

３０变化到６０时，工作者人数随着候选目标参与者

的增多而增多，直到达到需求人数（１５人）时不再变

化．系统根据第３．２节任务评估模型中的式（１）～

（４）估算的任务代价为狏，从图中可看到当预算犫分

别取（０．１×狏），（０．２×狏），（０．３×狏），（０．５×狏），狏时

工作者人数的变化．在实验中，当预算高于（０．５×狏），

候选参与者人数为需求工作者人数２倍以上时，参

与者的任务接受率为１００％；当预算为（０．３×狏）时，

只有当候选目标参与者人数达到一定数量（实验中

为５０人以上）时系统选择的工作者人数才能达到发

布者期望的人数；而当预算小于（０．３×狏）时，即使候

选者人数为需求人数的４倍，接受任务的人数也不

能达到任务所需人数，对任务的完成质量甚至任务

完成率会造成一定的影响．因此从实验中可以得到，

候选目标参与者集合大小和需求者的预算都会影响

参与者的任务接受率，因此在足够的候选目标参与

者的情况下，如果发布者的预算低于系统的任务代

价，发布者可以根据系统建议将预算提高到任务代

价，从而用户的任务接受率将会提高到１００％（理想

情况下）．

图６　任务接受率（工作者人数预定＝１５人）

（２）工作者收益．Ｌｅｅ等人
［１５］提出的动态价格

逆向拍卖（ＲｅｖｅｒｓｅＡｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＤｙｎａｍｉｃＰｒｉｃｉｎｇ

ｉｎｃｅｎｔｉｖｅｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＲＡＤＰ）、固定价格随机选择激

励机制［１５］（ＲａｎｄｏｍＳｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＦｉｘｅｄＰｒｉｃｉｎｇ

ｉｎｃｅｎｔｉｖｅｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＲＳＦＰ）中只有胜出者才可以

得到报酬，而在ＣＳＩＩ中，胜出者和失败者都可以得

到相应的报酬，这种支付方案能够提高用户的总体

收益，从而提高用户参与群智感知任务的积极性．

ＣＳＩＩ中工作者收益的计算方法如式（１３）所示，ＲＡＤＰ

按照胜出者的出价支付报酬，ＲＳＦＰ向胜出者支付
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固定价格的报酬，实验中设置ＲＳＦＰ激励机制支付

的固定价格为预算的０．３倍．图７显示了ＣＳＩＩ和

ＲＡＤＰ、ＲＳＦＰ的参与者收益对比，ＣＳＩＩ的全支付策

略相对ＲＡＤＰ和ＲＳＦＰ使工作者有较高的收益．实

验中，以均匀分布随机生成工作者的心理底价，工作

者出价均匀分布于心理底价和预算之间．

图７　工作者收益对比

实验设定式（１５）中的影响参数α和β的取值分

别为０．６和０．４，那么可以得到在不同激励模型下

的用户参与度．如图８所示，与ＲＡＤＰ、ＲＳＦＰ相比，

ＣＳＩＩ具有较高的用户参与度．在较高的任务预算

下，工作者即使没有在逆向拍卖中获胜，也会得到相

对较高的任务补偿，而在ＲＡＤＰ和ＲＳＰＦ的逆向拍

卖中工作者会因为拍卖失败而没有任务补偿．因此

ＣＳＩＩ相对这两种模型给予工作者更高的收益，提高

了工作者接受任务的意愿程度．

图８　用户参与度

５．３．２　胜出者信誉

ＣＳＩＩ在逆向拍卖选择胜出者时，综合考虑了工

作者的出价和信誉，有助于发布者得到高质量的数

据．而ＲＡＤＰ只考虑发布者的出价，ＲＳＦＰ则是随机

选择工作者成为胜出者，这两种方案都忽略了工作

者信誉这一重要因素，因此，在图９所示的１０００次

实验中，在ＲＡＤＰ和ＲＳＦＰ激励机制下大约９０％的

胜出者的信誉处于０．１～０．５之间，而在ＣＳＩＩ下有

５０％以上的胜出者信誉大于０．５．由此可得出，ＣＳＩＩ

激励机制下的逆向拍卖模型相对其他两种激励机制

能够得到较高的数据质量．

图９　胜出者信誉

５．３．３　任务完成率

本文从１１０３０６条签到记录中随机选出７０３０６

条作为ＬＢＳＮ的训练数据集，剩余的３００００条作为

测试数据集，在训练数据集的基础上进行群智感知

任务分发并进行ＣＳＩＩ激励．本文假设，如果选择的

工作者在测试数据集中的签到记录符合任务需求，

那么认为该工作者能够完成任务，否则认为该工作

者在任务发布之后没有在任务需求的时间地点进行

签到，从而不能完成任务．Ｂａｓｅｌｉｎｅ则是在训练数据

集中随机选择工作者执行任务，并在测试数据集

中进行测试．图１０显示了１０００次任务中ＣＳＩＩ和

Ｂａｓｅｌｉｎｅ两种机制下工作者任务完成率的情况统

计，ＣＳＩＩ中９０．３％的任务其完成率介于０．８～１之

间，而Ｂａｓｅｌｉｎｅ中６１．９％的任务其完成率小于０．６．

因此，采用３．３节的参与者评估模型选择工作者相

对随机选择工作者能够提高任务的完成率．

图１０　任务完成率

５．３．４　发布者的任务开销

根据式（１６）可计算 ＣＳＩＩ下的任务开销，ＣＳＩＩ

和ＲＡＤＰ、ＲＳＦＰ的任务开销如图１１所示．从图中

可以看出，１０００次任务中，ＲＡＤＰ和ＲＳＦＰ任务开

销大部分处于０．１～０．８之间，而ＣＳＩＩ中超过３５０个
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任务的开销大于１．５．在ＣＳＩＩ任务预算的建议下，

发布者的任务开销为任务评估模型得到的任务代

价，ＲＡＤＰ和ＲＳＦＰ分别为胜出者的出价和固定价

格．和ＲＡＤＰ、ＲＳＦＰ两种支付策略相比，ＣＳＩＩ的全

支付策略具有较高的任务开销．但是如式（１６）所示，

ＣＳＩＩ的支付方案并没有超出发布者的预算，仍然在

可控的支付范围内．同时，虽然相对ＲＡＤＰ和ＲＳＦＰ

发布者在ＣＳＩＩ激励模型下需要支付更多的任务报

酬，但根据５．３．１节和５．３．２节的分析，该支付方案

具有更高的工作者收益和用户参与度，而且相比

ＲＡＤＰ、ＲＳＦＰ两种方案能够得到更高的数据质量．

图１１　发布者开销

５．３．５　模糊逻辑性能

本文采用３．４．１节的数据质量评估系统从任务

的及时性、覆盖率、相关性３个方面对工作者提供的

数据质量进行了评价．实验采用了３种方法进行对

比，综合评价指利用３．４．１节的模糊推理系统从及

时性、覆盖率、内容相关性３个方面对数据进行综合

分析；客观评价指利用模糊逻辑系统从及时性、覆盖

率两方面进行客观分析；主观评价指分析数据的内

容相关性．本文按照３．４．２节定义的输入、输出变量的

模糊集合进行区间划分，图１２分别显示了及时性、

覆盖率、相关性取不同区间时３种评价方法下的数

据质量结果．实验中对这３个参数进行了不同组合，

即时间因子、地点因子以及分数的语言值变量分别

取“犔”和“犎”两种情况下的组合，由于时间因子和

地点因子同时影响客观评价的结果，因此时间因子

和地点因子同时变化，那么根据时间因子、地点因子

和分数的取值不同可得到４种组合方式：｛犔，犔，犔｝，

｛犔，犔，犎｝，｛犎，犎，犔｝，｛犎，犎，犎｝．当时间因子、地

点因子的语言值为“犔”时，式（７）中时间变量（狋－犱）

和式（１０）中的地点变量狉的取值均匀分布于［１．５，３］；

当语言变量取“犎”时，（狋－犱）均匀分布于［－０．５，

０．７５］，狉均匀分布于［０，０．７５］．分数的语言变量取 图１２　时间因子、地点因子、分数不同组合下的数据质量
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“犔”时其数值型变量取值均匀分布于［０，０．３５］，取

“犎”时数值型变量取值均匀分布于［０．６５，１］．从图

中可以看出，当３个参数都为“犔”时的综合评价比主

观评价和客观评价得到的数据质量低（图１２（ａ）），

都为“犎”时综合评价比客观评价和主观评价得到的

数据质量高（图１２（ｂ））．在图１２（ｃ）和（ｄ）两种组合

下综合评价得到的数据质量的语言值为“犕”．因此

主客观评价相融合的方式从数据采集的时间地点和

任务内容相关程度方面对数据进行评价，更加客观地

描述了数据的质量，增加了数据的可信度．

５４　多元交互激励机制讨论

ＣＳＩＩ通过跨空间数据融合和多元交互提高了

群智感知系统中用户参与度和数据质量．发布者、系

统、工作者这３个交互元在各个阶段的交互过程中

相互协作共同完成群智感知应用中任务的发布、执

行等过程．但由于处于研究的初级阶段，ＣＳＩＩ模型

仍然存在一些不完善的方面，目前提出的方案仅作

为面向群智感知系统提高用户参与度和数据质量的

参考方案，仍然需要在现有基础上对激励机制模型

进行更加深入的探索研究．

（１）任务评估．在任务评估模型中，ＣＳＩＩ只考虑

了任务的时空特性，从任务的区域热度和时间热度

两方面进行了任务代价评估，该模型目前只针对简

单的单任务，而且在任务评估时，忽略了任务类型

（例如图像、音频、视频、文本等）对任务代价的影响．

在将来的工作中，将考虑任务类型在任务评估模型

中所起到的作用．

（２）参与者评估．在物理世界中，群智感知系统

中的激励机制模型由多个因素决定，例如时空特性、

ＬＢＳＮ线上参与者之间的好友关系、天气等环境因

素以及参与者的情绪影响等，将来研究会结合参与

者的历史数据采集行为、参与者的采集行为相似度、

好友关系、参与者采集的数据和历史数据的相似度、

任务的复杂程度、任务的采样数量等因素进行改进．

（３）拍卖支付．参与者在逆向拍卖中会因为没

有任务补偿而在下次的任务分配中拒绝参与任务．

为了防止用户流失，ＣＳＩＩ在报酬支付时采用全支付

的策略，即所有参与任务采集的工作者都给予一定

的任务奖励．虽然这种支付方案一定程度上能够提

高工作者参与任务的积极性，但可能会造成一部分

工作者采集较低质量的数据，甚至采集不相关的数

据．针对该问题，在将来的工作中会根据工作者采集

数据的质量进行数据优选，并且只支付一部分的工

作者，即采集高质量数据的工作者，对于采集低质量

数据的工作者，或接受任务但没有执行任务的工作

者采用惩罚机制以提高数据的质量．

（４）任务类型支持．目前ＣＳＩＩ针对的是不可分

割的简单任务，只面向局部粗粒度的任务，并没有全

覆盖所有的任务类型，因此将来ＣＳＩＩ模型将考虑分

布复杂的多类型任务，例如需求者需要采集某时间

段内多个区域的噪声情况，那么对于这种需要多人

协作才能完成的复杂任务，ＣＳＩＩ需要将其分解成简

单任务进行处理．然而，将简单任务融合成复杂任务

的过程中，系统需要将多个工作者的数据从多角度

多方位进行融合，从而得到全面完整的数据集合．在

数据选择和融合后，ＣＳＩＩ需要根据不同工作者的任

务量、任务难度等因素支付给工作者相应的任务报

酬．但目前ＣＳＩＩ的支付阶段只选择一个胜出者，这

对于需要工作者相互协作才能完成的复杂任务来

讲，需要进行改进．

（５）工作者选择．在任务评估和参与者评估模

型中，ＣＳＩＩ利用参与者的历史ＬＢＳＮ签到数据而非

实时的用户位置信息，这种评估模型必然存在一定

的误差，因此，在将来的工作中需要采用一定的算法

降低历史信息和实时信息间的误差，提高任务推送

的准确率．

６　总结和展望

本文提出了基于跨空间的多元动态交互激励模

型ＣＳＩＩ，ＣＳＩＩ在系统、发布者、参与者三者之间的动

态交互基础上实现感知任务的分配和激励过程，同

时通过对跨空间的ＬＢＳＮ线上数据的分析实现任

务评估和工作者评估．在群智感知系统中，利用

ＣＳＩＩ对参与者进行激励能够提高用户的参与度，利

用信誉模型提高发布者获取数据的质量．同时，该模

型还能够有效地降低任务开销．

ＣＳＩＩ只研究了系统发布简单任务的情况，认为

复杂任务可由多个简单任务组合而成，这适用于任务

可组合的情况，但对于更加复杂的不可组合的任务则

没有考虑．同时，ＣＳＩＩ模型没有考虑不同任务类型

（例如噪声、图像、周围环境信息等）对任务难度的影

响．在将来的工作中，针对以上问题将对ＣＳＩＩ做出改

进，使其能够普遍应用于不同类型的群智感知系统．
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