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摘要: 激励更多用户参与感知任务并提供高质量数据是移动群智感知研究的热点问题之一。针对在线到达的激励机制场景中，参与用户提供数据的质量以及其信誉值没有得到足够重视等问题，本文提出用户在线参与感知任务的信誉评价方法并构建其信誉评价模型。综合考虑用户历史和现实的信誉记录，建立信誉更新算法模型，设计基于信誉更新的多阶段在线激励机制ROM。仿真结果表明，该算法能够帮助平台获得更好的效用，提高收集数据的质量从而提高雇佣效率。
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Abstract : It is one of the hot issues to motivate more users to participate in mobile crowd sensing tasks and provide high-quality data. As for that in many online incentive mechanisms, questions for the data quality provided by users and credit marks of the users are not paid enough attention, an online incentive mechanisms for sensory tasks and the evaluation of user credit model are proposed in this paper.  Based on the reality and history credit of users, the credit updating algorithm model is established and the multi-stage online incentive mechanism  ROM based on credit updating is designed. The simulation results show that the algorithm can help the platform obtain better utility and improve the employment efficiency.
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引言
随着移动互联网技术和应用的迅速发展，移动智能终端得到广泛普及，移动智能终端设备的应用也更为广泛[1][2][3]。对于移动群智感知系统而言，用户参与感知任务伴随着隐私泄露的风险[4]，同时也会付出消耗资源的代价。因此，为补偿用户的付出，设计合理的激励机制是当前研究的一个热点[5]。早期的研究主要集中在对用户离线到达的场景建模研究[6]，J.S.Lee对于离线场景的用户提出了基于反向拍卖的动态定价机制RADP[7]，之后又在RADP机制的基础上考虑了用户的虚拟信誉积分，设计了加入虚拟信誉分的RADP-VPC[8]的机制。在离线的场景下，有意愿参与感知任务的用户，统一将包含其报价等资料的信息提交给平台处理，平台在接受完所有用户信息之后，离线计算选择部分用户完成任务，并统一反馈选择结果[9]。离线场景下的移动群智感知应用也受到广泛关注。TruCentive[9]利用移动群智感知，激励用户参与获取城市停车位信息，Noisemap[10]是一款利用移动群智感知设计的测量城市噪声污染的软件，Livecompare[11]为商品比价设计了一个离线的激励机制系统。以上的理论和应用的成果都基于离线的场景，同时针对离线问题下的用户提交数据质量以及用户信誉的的研究，也有一定的研究。A.Albers等人提出了一种计算用户的信誉分值去衡量数据质量的方法[12]；K.L.Huang等人针对移动群智感知问题提出了一种信誉系统[13] ；Wen Y等人提出了一种研究室内定位的质量驱动的激励机制QDA[14]。然而对于实际情况来说，用户并不是集中到达统一提交资料，并且给予系统足够多的时间做出选择决策，而是随机在线到达的[15][16][17]。因此将用户到达建模成在线的场景更加符合现实情况。D Zhao等人提出了一种用户随机到达的在线激励模型[18][19]。该模型在任务预算有限的前提下，最大化平台端价值收益，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。但是现有的很多在线激励机制的设计[18][19]，忽略了对用户提交数据的质量的筛选考虑，导致任务发布方的价值收益不能达到实际预期。为此，本文考虑任务发布方对用户的信誉评分反馈以及用户提交数据的质量评判，并综合用户的历史和现实信誉情况，建立考虑信誉更新的移动群智感知在线激励机制，从系统建模、信誉评价机制以及考虑信誉更新的在线激励机制的算法和仿真等方面进行阐述。

系统建模

移动群智感知系统，主要有三种角色：任务发布方，平台方和用户。任务发布方首先向平台方提交需要发布的一系列公开的异构感知任务
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，以及完成任务的总预算
[image: image2.wmf]B

和雇佣用户的截止时间
[image: image3.wmf]T

以及一些有关质量评分的要求。平台方接受到需要的采集任务信息之后，向广大用户发布感知任务以及用户需要提交的信息内容说明。对此次感知任务感兴趣的用户
[image: image4.wmf]{1,2,...,}
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在线随机到达，并向平台方提交他们参与完成任务的资料信息[19]。用户通过无线网络或蜂窝网络与平台进行通信。

用户
[image: image5.wmf]i

若初次到达系统，则会赋予一个初始的信誉值
[image: image6.wmf]i
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，平台唯一化记录用户
[image: image7.wmf]iU
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的ID，如果用户宣称完成了任务，并通过算法筛选，被平台选择，平台方会接受任务发布方对用户提供数据质量的反馈，并以此为依据，在用户下一次登录系统竞标时更新其信誉值，作为参与完成任务的资料信息之一。若用户非首次参与，系统读取用户上一次参与选择后的信誉值，并按照更新法则进行更新，参与此次竞标。

平台所要求的用户
[image: image8.wmf]i

提交的参与任务资料是一个五元函数
[image: image9.wmf]{,,,,}
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表示到达时间，
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表示离开时间，
[image: image12.wmf]i

c

是完成一个感知任务真实的成本，
[image: image13.wmf]i

v

表示用户
[image: image14.wmf]i

可以为任务发布方带来的价值，
[image: image15.wmf]i

h

为用户
[image: image16.wmf]i

当前的信誉值。用户参与感知任务以及平台选择用户子集的过程可以建模成一个在线的拍卖过程。用户决定参与此次任务之后，会向平台端提交参与任务的资料信息。接着，平台需要做一个在线的及时判断，决定是否雇佣该用户。如果该用户被选择，平台需要支付给用户的报酬
[image: image17.wmf]i

p

，同时接受任务发布方反馈的用户提供数据质量打分，并根据上传数据的一些属性计算客观评价分值，综合考虑主客观的分值，以供下次更新信誉值。注意任务发布方有一个总的预算
[image: image18.wmf]B

作为可以支付给选择用户的最大报酬。任务发布方期望在给定的预算和得到一定数据质量保证的前提下，最大化从用户方得到的总价值，整个过程的信息流如图1所示。
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图1 信息流示意图

用户在线到达参与竞标的过程可以看成是一场博弈，用户会有策略的提交他们的竞标资料去最大化可能得到的回报。当与任务发布方互动时，用户
[image: image20.wmf]i

真实的成本和到达、离开时间是非公开的，仅被用户本身所知。用户
[image: image21.wmf]i

只能有策略地操作自己的竞标价格以获得更高的效用，平台端基于用户的竞标资料通过激励算法选择获胜用户，并通过计算，给予获胜用户报酬
[image: image22.wmf]i
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信誉评价机制

对于平台方而言，存在选择用户的信誉值的阈值标准，对于初次参与感知任务的用户来说，将初始化的信誉值设定系统在当前时刻的信誉值的阈值
[image: image23.wmf]%
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。设用户的信誉值
[image: image24.wmf]h

的取值是有上下界的，即
[image: image25.wmf][0,]
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为用户信誉值的上界，用户如果更新完信誉值之后信誉值为负数，认为该用户的信誉值为最小值0。
[image: image27.wmf],)
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表示更新后用户的信誉值
[image: image28.wmf]*
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，其中
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为用户
[image: image30.wmf]i

当前的信誉值, 
[image: image31.wmf]m
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为用户上一次参与竞标后得到的基于数据质量的信誉综合评分。用户参与此次竞标的信誉值
[image: image32.wmf]*
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的评定需要综合任务发布方对用户的打分反馈
[image: image33.wmf]i
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和客观影响因素等（质量评分的要求）。假定质量评分要求由完成时间可靠性
[image: image34.wmf]i

w

和图片收集任务要求的图片大小可靠性
[image: image35.wmf]i

J

共同决定，考虑主客观因素综合，采用分类分级赋值，建立信誉评价规则。表1中对有关信誉评价机制的符号进行说明。

表1 信誉评价机制符号说明

	符号说明
	符号
	符号说明
	符号
	符号说明
	符号
	符号说明
	符号

	信誉值
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	信誉值上界
	
[image: image37.wmf]x


	用户i当前信誉值
	
[image: image38.wmf]i
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	任务发布方打分
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	初始化信誉值
	
[image: image40.wmf]%
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	更新的信誉值
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	上次竞标得到的综合评分
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	时间可靠性
	
[image: image43.wmf]i
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	图像大小可靠性
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	用户信誉值初始值
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（1）任务发布方打分
[image: image46.wmf]z
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[image: image47.wmf]i
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为任务发布方对用户完成质量的考量，其中
[image: image48.wmf][0,1]
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，
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越大表示任务发布方对用户的满意度越高。由任务发布方反馈的打分，作为综合评定的主观因素之一，考虑了任务发布方的主观反馈，对数据质量的把控上起到了主观选择的作用。我们在
[image: image50.wmf][0,1]

中定义三个集合：其中打分分值落在
[image: image51.wmf][0,0.3

）

表示“低”用L代替，分值落在
[image: image52.wmf][0.3,0.7

）

表示“中”用M代替，分值落在
[image: image53.wmf][0.7,1]

表示“高”用H代替。
（2）完成任务时间的可靠性
[image: image54.wmf]i
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用户在参与任务之前会提交自己相关参与资料，由于考虑的是在线场景，所以资料中需包含用户的到达时间
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和离开时间
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。时间的可靠性
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定义为用户完成时间与任务发布方要求的总的完成时长的重叠时间的比值。该值越大，表明用户花费了相对更多的时间完成任务，因此可靠性相应的也应越大。我们定义客观的完成任务时间可靠性为


[image: image58.wmf]=

ii

i

da

T

w

-

                                    （1）

其中
[image: image59.wmf]T

表示整个过程的截止时间。显然
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的取值范围在
[image: image61.wmf][0,1]

。同样，将
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的取值范围定义成三个集合建模：其中
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表示“低”用L代替，
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表示“中”用M代替，
[image: image65.wmf][0.7,1]
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表示“高”用H代替。
（3）图像大小可靠性
[image: image66.wmf]i
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针对一些具体的情况，例如收集图片的感知任务，了解收集图片的质量一个很重要的方面就是图像的大小以及像素等指标。假设任务要求上传的图片的大小为
[image: image67.wmf]i
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，将实际用户的上传图片的大小
[image: image68.wmf]i
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与要求的大小的距离占要求大小的比例表示为图片大小的可靠性
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显然
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的取值范围在
[image: image71.wmf][0,1]

。同样，将
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的取值范围定义成三个集合建模：其中
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表示“低”用L代替，
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表示“中”用M代替，
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表示“高”用H代替。则计算更新的用户信誉分数
[image: image76.wmf]m
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可使用如式（3）所示规则，其中
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为系统当前时间阶段的信誉阈值。
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平台统计上述三个方面的分数，并根据取值范围集合进行对应，统计L和H的个数，并根据规则计算信誉分数。用户带着自己的参与资料，参与平台的选择。每次用户到达平台，提交数据的时候，平台会根据上一次用户的信誉记录，更新用户的信誉值作为参与后续竞选的参数之一。其具体的更新规则如式（4）所示。
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每当用户到达提交竞标资料，信誉值
[image: image80.wmf]*
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作为竞标资料之一，提交给平台，若用户之前参与过竞标且被任务发布方选中，有相应信誉值更新情况，平台在竞标前根据更新法则计算用户新的信誉值
[image: image81.wmf]*
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参与此次的竞标。若之前无参与提交资料过程，则信誉值设置为初始值
[image: image82.wmf]%
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;若上一轮的竞标未获胜，信誉值维持不变。

假定信誉值阈值的初始值为信誉值最大值的一半
[image: image83.wmf]=
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。整个信誉更新机制的流程图可由图2所示。

[image: image84.png]SEbR. BT PGS

B

A’»m{rm it

SEH S

Ji% flag=0

AT

i

il

Hifr
Wit

[

A B S

—

IR R | P





图2 考虑信誉的在线激励机制系统流程图

算法描述

用户
[image: image85.wmf]i

在线的到达参与竞标，提交竞标资料
[image: image86.wmf]{,,,,}
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，用户
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参与竞标的竞标价格为
[image: image88.wmf]i
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，这里
[image: image89.wmf]ii
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。平台需要在用户离开时间
[image: image90.wmf]i
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之前，根据用户提供的竞标资料决定是否雇佣该用户。获胜者用户的集合表示为
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，用
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表示任务发布方选择用户子集
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的价值函数，那么
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对于任务发布方来说，希望在预算B限制的情况下，通过选取用户子集，尽可能获得最大的价值，即，
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为了实现在线处理用户的参与资料，参考秘书问题的多阶段选择的思想[22],设计了一种多阶段的采样-接受过程[20]。该机制动态的增加采样的容量，并且动态的为将来用户子集的选择学习效率密度阈值，效率密度阈值结合之前所述的信誉更新机制得出的信誉分，为平台选取用户提供了标准[19]。该算法需要满足a）计算有效性，即该算法要在多项式时间内完成；b）个体合理性，即被选择的用户所得到的报酬大于等于其成本；c）预算可行性，即支付给所有选择用户的总报酬要小于给定的预算
[image: image96.wmf]B

；d）策略真实性,即保证如果用户谎报其参与资料的话他不会获得更多的报酬[21]。

3.1 效率密度阈值更新算法
为了给平台在选择用户时有提供一个统一的标准，在每一阶段开始的时候需要执行阈值更新算法。
算法的核心在于从采样集合中分析计算，在每个时间阶段开始的时候，根据算法1计算该阶段的密度阈值。平台将每个用户的效率值与计算得到的该阶段的密度阈值进行比较，作为选择用户子集的标准。对于平台方来说，目标是最大化能获得的价值，因此在选择用户时，倾向于选择有着更高效率值的用户。具体的效率阈值更新算法如算法1所示。
	算法1   效率阈值更新

	输入：阶段-预算
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，当前时间阶段
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输出：密度阈值
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[image: image101.wmf]k

T

E

f

¬


while  
[image: image102.wmf]k

T

ES

¢

¹

 do
   
[image: image103.wmf](

)

\

argmax/

T

k

ii

jSE

ivb

¢

Î

¬

;
    if  
[image: image104.wmf]2

T

k

i

i

ji

jE

U

v

L

bB

vv

Î

æö

ç÷

£

ç÷

+

ç÷

èø

å

 then
       
[image: image105.wmf]{

}

kk

TT

EEi

¬

U

;
    else break;
return 
[image: image106.wmf]()

T

k

T

k

i

lk

iE

i

iE

v

Q

b

P

e

-

Î

Î

æö

ç÷

ç÷

ç÷

èø

å

å




在密度阈值算法中，输入的参数是任务发布方提交的预算
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本算法的根本目的是计算每一阶段的阈值，在这里，我们定义阈值为和每一阶段的平均效用值。
定义1：如果按照效率进行排列的用户满足
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           （8）
从定义1可以知道，在阈值算法中，如果while循环在用户
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3.2 信誉值更新算法

信誉值的高低不仅是平台选择用户的重要标准之一，同时也应是用户获取报酬和平台获取价值的影响因素。信誉值的提高能够给用户带来更多的报酬收益的同时也为平台带来更多的价值收益。因此本模块将阐述信誉值与用户报酬以及平台收益之间的关联。

（1）信誉值与用户报酬

更新用户信誉值之后，如果
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这里
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[image: image134.wmf]1

k

，即义
[image: image135.wmf]m

R

g

k

=

，
[image: image136.wmf]m

R

越大，下次用户参与竞拍时会获得越多的报酬。

（2）信誉值与平台价值收益

与用户报酬类似，有着较高信誉的用户提供的数据，也有更大的可能为平台带来更多的价值收益。即如果
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这里
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与信誉值成正比，比例系数为
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（3）信誉值阈值的更新

想要参与竞标的用户的信誉值更新后，将会与参与竞标选择的阈值进行比较，只有高于该阈值的用户才能继续参与竞标。由于本论文考虑的是用户可以多次参与竞标的情况，因此初次来到系统参与竞标的用户赋予的初始化信誉值为系统的信誉值阈值，当选中的集合中，重复来到的用户的个数占总用户个数的超过一半时，需要更新信誉值阈值，信誉值的阈值定义为选中集合中所有用户信誉值的平均值，即
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3.3 ROM算法（Reputation-updated Online Mechanisms）

前面介绍了计算效率阈值的方法，是为了在每个阶段开始的时候，计算密度阈值，指导平台选择用户的子集。首先，把时间.T划分成
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	 算法2 基于质量的在线激励算法

	输入：阶段预算
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在每一个阶段内，如果有用户到达，将其加入集合
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仿真与分析

为了验证本文提出的考虑信誉更新的在线激励机制算法的性能。我们运用Eclipse的Java代码，对提出的基于信誉更新的在线激励机ROM进行了仿真实验，并分别与离线情况下知晓所有用户信息的最优算法、在线情境下随机阈值选择用户的算法以及不考虑用户信誉的一般在线激励机制算法进行比较。

实验一：验证算法的计算有效性

对计算有效性的测试实验是在Windows10系统上进行，处理器为Intel®Core™i7-6650U CPU@2.20GHz 2.21GHz，RAM为16.0GB。为验证ROM算法的计算有效性，按照如表2所示的人数设定，每一组都随机生成了50个实例，并对这50个实例的运算时间进行了取平均数来保证结果的可靠性。实验的设定以及结果如表2所示。运用同样的方法在预算变化的情况下，也同样对计算有效性进行了验证，实验室结果记录在表3中。
    表2 参与人数变化运行时间实验结果
	参与人数n
	100
	200
	300
	400
	500

	运行时间/ms
	1.02
	2.05
	3.20
	5.02
	6.03


表3 预算变化运行时间实验结果
	预算B
	1000
	2000
	3000
	4000
	5000

	运行时间/ms
	0.87
	1.38
	2.93
	4.01
	6.01


综合表1和表2的实验结果可见，ROM算法是符合计算有效性的。

实验二：研究预算
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。平台模拟对已选择数据进行[0,1]的随机打分，用户的完成任务时间可靠性和图像大小可靠性也由收集数据的平台算出，综合考虑后计算出新的信誉值。此次模拟的预算取值范围是
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。我们将本文提出的基于质量的在线激励机制与离线算法，随机选择算法以及不考虑质量的在线激励算法进行了仿真比较，结果如图3所示。
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图3  预算与价值之间关系仿真结果              图4  用户数量与平台获得总价值关系仿真结果

仿真结果说明，考虑了用户提交数据质量的ROM算法虽然较之于离线情况下最优的算法来说，在同样预算的情况下，获得的价值没有最大，但是较之于一般的在线激励机制来说，能获得更大的价值增益，而且随着预算的增加，价值的增益差距也越来越大，这是由于预算越大，能够选择的高质量用户响应比例也会提高。因此能够为平台带来更大的价值。

实验三：研究到达人数
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与平台获得的总价值之间的关系。
设置截止时间
[image: image217.wmf]50

T

=

为,预算
[image: image218.wmf]1600

B

=

,时间阶段
[image: image219.wmf]4

l

=

,用户的效率上下界分别为
[image: image220.wmf]1

L

=

,
[image: image221.wmf]2

U

=

,初始密度阈值为
[image: image222.wmf]0.9

e

=

，初始信誉值阈值
[image: image223.wmf]0.5

m

=

。其余设置与实验一相同。此次模拟的参与人数的取值范围是
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。我们也将ROM与最优的离线算法，随机选择算法以及不考虑质量的一般在线激励算法进行了仿真比较，结果如图4所示。
仿真结果说明，随着参与人数的增加，平台获得的总价值也是增加的。单位人数获得最大价值的是离线算法，本文提出的ROM算法因为对参与者的筛选更加严格，所以与一般的在线激励机制相比，单位人数获得的效益略低，不过在可接受范围之内。对保证平台的数据质量上的贡献大于此单位人数的获得价值。 

结束语
结合任务发布方对用户的信誉评分反馈以及用户客观的时间可靠性和提供数据大小可靠性等因素，提出了用户信誉评价机制，综合考虑用户历史和现实信誉记录的更新机制，建立结合信誉更新模型，设计了基于信誉更新的在线激励算法，运用JAVA开发了仿真程序。仿真结果表明，该算法通过对用户信誉进行评分，提高了平台收集数据的质量，在一定程度上减少了平台的总花费，从而提高了平台工作的效率。
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