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基于可信工人路径规划的声望检验算法

张小欣,刘佳旭,蔡文广,刘摇 超,张贺尧
(辽宁工程技术大学 软件学院,辽宁 葫芦岛 125105)

摘摇 要:针对工人自选择任务模式下无法确定路径规划算法工人可信度的问题,提出了基于可信工人路径规划的声望检

验算法。 首先,根据欧氏距离与区域限制对任务进行 k 均值聚类,缩小可信工人候选任务集,从而降低路径规划算法的时

间复杂度;其次,提出了利用权值 k 对可信工人路径优化的算法,该算法综合考虑可检验工人数量、距离成本和截止时间计

算任务权值,基于任务权值最大化寻找最佳插入位置来建立和更新可信工人的执行路径;最后,通过采用抽查检验的方式

对可信工人与普通工人提交数据对比的结果来建立工人声望模型,该模型使用了可信性、不可信性和不确定性三个参数

的期望值来描述工人的可靠性。 在模拟数据集和 gMission 真实数据集上对声望检验算法进行实验,结果表明提出的声望

校验算法数据采集质量提升 13% ,路径规划算法在保证抽查质量的基础上,可信工人的旅行成本降低 11% 。
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Reputation Check Algorithm Based on Mobile Security Agent
Route Planning

ZHANG Xiao-xin,LIU Jia-xu,CAI Wen-guang,LIU Chao,ZHANG He-yao
(School of Software,Liaoning Technical University,Huludao 125105,China)

Abstract:To address the problem of not being able to determine the worker validation of route planning algorithms in the worker self-se鄄
lection task model,a reputation check algorithm based on mobile security agents is proposed. Firstly,k-mean clustering of tasks based on
Euclidean distance with region restriction narrows the set of mobile security agent candidate tasks,which reduces the time complexity of
the route planning algorithm. Secondly,an algorithm for optimizing the route of mobile security agents by using the weight k is proposed.
The algorithm comprehensively considers the number of checkable workers,distance cost and deadline to calculate the task weight,and
finds the best insertion position based on the maximization of task weight to establish and update the execution route of mobile security a鄄
gents. Finally,the worker reputation model is established by comparing the results of the data submitted by the mobile security agents and
the ordinary workers by means of random inspection. The model uses the expectations of the three parameters of believability,
disbelievability and uncertainty to describe the reliability of the workers. Experiments are conducted on the synthetic dataset and the
gMission real dataset for the reputation check algorithm,which show that the data collection quality of the reputation check algorithm
proposed is improved by 13% ,and the route planning algorithm reduces the travel cost of mobile security agents by 11% on the basis of
ensuring the quality of sampling.
Key words:spatial crowdsourcing;clustering algorithm;route planning;reputation system;worker self-selection task model

0摇 引摇 言
近年来,随着移动互联网的迅速发展,美团、滴滴

打车等空间众包应用改变了人们传统的衣食住行模

式。 相对 于 这 些 流 行 的 服 务 器 分 配 任 务 模 式[1]

(Server Assigned Task,SAT)下的空间众包应用,工人

自选择任务模式[2](Worker Selected Task,WST)应用

也不断涌现。 但由于受限于 WST 模式自身的局限性

以及缺少有效声望系统的支撑,导致数据的采集质量

难以得到保障,无法像 SAT 空间众包应用一样能够快

速得到推广和普及。 因此,为 WST 模式建立有效的声

望系统,对于空间众包领域的研究具有非常重要的

意义。

第 34 卷摇 第 6 期
2024 年 6 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 34摇 No. 6
Jun. 摇 2024



目前,大部分声望系统的研究都集中在众包领域。
Bhattacharjee 等[3] 提出了 QnQ(Quantity and Quality)
声望模型,根据工人的声望得分来区别不同的工人类

别,如诚实、自私或恶意。 Huang 等[4]提出了一种基于

线性判别分析的随机森林众包参与者声望评价模型

(Random Forest based on Linear Discriminant Analysis,
LDA-RF)。 Zhang 等[5] 通过模型质量参数计算信誉

值来评估工人的可靠性。 Sun 等[6]介绍了利用区块链

技术进行分布式信任和声望建模。 Restuccia 等[7] 定

义了一组危害现有应用程序可靠性的攻击并提出了一

个可扩展且安全的基于信任的模型 FIDES。 Yu 等[8]

提出了一种新的声望系统,该系统使用 Gomptertz 函

数计算声望分数以反映贡献数据的可信度。 上述研究

局限于传统的众包领域,其研究方法主要依赖于问卷

调查、抽检和专家手动测试等方式来获得数据,用于对

比工人结果的标准答案通常是预先确定的,从而平台

可以将工人的结果与标准答案进行对比,以快速、低成

本地建立工人声望模型。 然而,空间众包领域并没有

预先确定的标准答案,这导致对于工人提交的时空数

据进行收集和验证变得更加复杂。 鉴于工人可能提供

虚假信息,平台可能需要派遣人员前往任务地点采集

数据,以验证这些数据的真实性。
路径规划是一个任务分配的子问题[9],任务分配

以平台收益最大化、旅行成本最小化以及工人等待时

间最小化的目标为主,采用的方法包括贪心[10]、流算

法[11]和分支定界[10-11] 等。 任务分配问题主要关注分

配的实时性,根据对实时性要求的不同可以分为离线

算法[11-12]和在线算法[10],而路径规划问题关注的是实

体之间的关联性。 根据关联关系可以分为单工人多任

务的路径规划[12] 和多工人多任务的路径规划[11,13]。
Alotaibi 等[14]开发了一种基于信任感知的多目标元启

发式优化的安全聚类与路由规划技术。 Bouatouche
等[15]使用基于禁忌抓取的方法,在尊重某些约束的情

况下,通过最大化工人的奖励,找到一条通往工人的最

佳路线。 Liu 等[16]在车联网场景下创新性地引入竞价

机制,提出了一种新的动态路径规划方法。 上述研究

中都缺乏对声望系统的关注,默认工人完成任务时是

可信的,因此导致数据采集质量差、用户满意度低的

问题。
针对上述问题,该文提出了一种基于可信工人路

径规划 的 声 望 检 验 算 法 ( Mobile Security Agent -
Reputation Checking,MSA - RC), 引入了可信工人

(Mobile Security Agent,MSA),MSA 是可信工人的统

称,可以由固定的专职人员、高声望水平的众包工人或

者无人机充当,MSA 与普通众包工人一起执行任务,
根据任务提交的数据结果对比来判断工人的可靠性。

为了降低算法成本,提出了可信工人的路径优化的算

法(Cluster Division Route Planning,CDRP)。 该算法

综合考虑可检验工人数量、距离成本和截止时间计算

任务权值,按照任务与可信工人的欧氏距离进行聚类。
然后,在每个簇内,对任务的权值进行排序,并根据插

值收益最大化的原则为工人生成规划路径。

1摇 问题定义
定义 1(工人):形式为 < w,lw > 的工人 w 是移动

设备的载体,自愿执行空间任务。 其中 lw 代表工人在

2D 区域内所处的位置。
定义 2(可信工人(MSA)):形式为 < m,lm,gm >

的可信工人 m 默认是完全可信的,可以是固定的专职

人员、高声望水平的众包工人或者无人机等,是用于验

证工人提交数据质量的移动设备的载体,即 MSA 和

工人一起完成任务,从而工人的可靠性通过比较结果

获得,与位置 lm 和空间区域 gm 相关联。
定义 3(空间任务):形式为 < s,ls,ds,gs,k > 的

空间任务 s ,其中 ls 代表任务在 2D 区域内所处的位

置, gs 代表任务可以被完成的区域限制即以任务 s 为
圆心指定长度为半径的圆形区域, ds 代表截止时间, k
代表任务的优先级,与周围工人数量、距离成本和截止

时间相关。
定义 4(声望水平 棕 ):向量 棕 = [b,d,u] 满足 b +

d + u = 1,其中 {b,d,u} 沂 [0,1] 3, b , d , u 分别对应

可信、不可信和不确定因素。 工人 w i 的声望水平初

值为:
籽0
i = [ r0,1 - r0,0] (1)

其中, r0 为工人的可信度, 1 - r0 为不可信度。
该文提出的算法成本主要集中在 MSA 上,所以

需要对 MSA 的路径进行规划,规划的目标是路径收

益最大化,针对这一目标引入了该文的问题,具体定义

如下:
定义 5(路径收益最大化问题,MRBT):给定实例

集 I t = < M,S > ,MRBT 的解决方案是为全部 MSA 找

到一个路径规划 P = {Rm1
,Rm2

,…,Rmn
} 使收益最大化,

具体可以表示为:
max{VR1

+ VR2
+ … + VRn

} (2)

其中, VR =移
s沂R

ks ,具体地 VR 代表路径 R中任务产生的

收益, ks 代表任务 s 的权值。 所有 MSA 的路径都需要

满足每个任务的空间约束和截止时间约束,即:
set(Rm i

) 沂 gm i
,1 臆 i 臆 M i

as 臆 ds,s 沂 胰
p

i = 1
set(Rm i

{ )
(3)

MRBT 的目的是为 MSA 找到一条路径规划 P 使
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任务收益最大化,满足:
(1)任务周围可验证工人的数量最大化;
(2)任务的平均旅行成本之和最小化;
(3)任务的截止时间最小化。
MRBT 是 NP 难的,对于单个工人与单个任务之

间 的 最 大 任 务 调 度 问 题[14] ( Maximum Task
Scheduling,MTS)已经被证明是 NP 难的,文中的多个

工人与多个任务之间的最大任务调度问题也是 NP
难的。

2摇 CDRP 算法与 MSA-RC 算法
基于可信工人路径规划的声望检验算法框架如图

1 所示,该框架包括三种角色:任务、工人和 MSA。 首

先平台初始化工人的声望水平,当任务动态出现时信

息被上传到平台;接下来 MSA 与工人一起完成任务,
为了减少成本,对 MSA 的路径进行规划,并将 MSA
与工人的结果对比确认工人的可靠性;最后根据检验

结果对工人的声望值进行更新。
摇

图 1摇 算法框架

2. 1摇 路径规划模块

路径规划模块主要是为每个 MSA 规划一条最优

的完成任务路径,每个任务由三个参数(位置、截止时

间和周围可检验工人数量)来描述。
为了综合考虑任务的多个因素,从而为 MSA 确

定最优的任务完成顺序,平台借助区域熵的概念为每

个任务权值赋值。 区域熵是用来衡量某个区域内工人

分布情况的指标,即工人总数和工人未来访问该区域

的相对比例。 区域熵的公式可以具体表示为:

Entropy( l) = - 移
w沂W l

P l(w) 伊 logP l(w) (4)

其中, Ol 为访问区域 l 的总数, Ow,l 为访问区域 l 的
工人 w 总数。 从 Ol 中属于 Ow,l 的一个随机的概率为

P l ( )w =
Ow,l

Ol
。

利用区域熵提出了任务权值 k 的具体计算公式

如下:

k = - 琢·移
w沂g s

(P l( s) 伊 logP l( s))

摇 摇 茁·(P l( s) 伊 logP l( s)) +

摇 摇 酌·(Pd( s) 伊 logPd( s))

(5)

其中, 琢,茁,酌代表归一化系数,用于平衡任务的周围可

检验工人的数量、旅行成本和截止时间。 公式 1 中的

变量具体计算公式如下:

Ps(w) =
Ow,s

Os
(6)

其中, Ow,s 和 Os 分别代表任务区域 gs 和可信工人区域

gm 内的工人集合的数量, Ps(w) 代表同时属于 Os 和

Ow,s 的工人概率。

P l( s) = l
椰ls - la椰2

(7)

其中, l 代表在可信工人当前位置和范围内所有任务

距离之和, 椰ls - la椰2 代表任务 s 与可信工人当前位

置 la 之间的欧氏距离。

Pd( s) =
tmax

ds - as
(8)

其中, tmax 代表要完成的全部任务的截止时间和当前

时间的最大差值, ds 为任务 s的截止时间, as 代表当前

时间。
路径规划的目的是为 MSA 规划出同时满足截止

时间、距离成本以及周围可检验工人数量最优的完成

任务路线,路径规划模块具体分为两个阶段:
(a)聚类匹配:为了降低路径规划的时间复杂度,

在聚类匹配算法中,采用了 k 均值聚类算法,根据任务

与 MSA 之间的欧氏距离是否小于 MSA 的有效时空

区域距离限制,在区域内的任务被聚成簇用来代表的

是每个 MSA 可完成的任务集,即 Sm = { s1,s2,…,sn} 。
(b)动态插入:对于动态到达的任务,将聚类匹配

后的 MSA 与任务序列的每个插入位置分别根据公式

5 计算权值,并求出最大权值差,找到动态任务的最佳

插入位置同时一边插入一边检查时间的可行性,可行

即插入,反之则舍弃,最后更新任务序列。
插入可行性:动态插入新的任务时,并不是所有的

任务都能插入到现有任务序列中。 具体原因是,当插

入当前任务序列时,后续任务可能无法在截止时间内
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完成,导致插入任务后匹配的任务数量不会增加。 具

体来说,在部分可行路线上的 s j -1 和 s j 之间插入一个新

任务 s 的必要条件 Rm = { s1,s2,…,sn} 是(假设每个任

务完成的时间为 0):
td + a( s i) 臆 ds i (9)

其中, j 臆 i 臆 m , td 表示插入任务 s 所造成的旅行延

迟,即 td = c( s,s j -1) + c( s j,s) - c( s j -1,s j) 。
算法 1:CDRP 算法。
输入:Mobile security agent m , clusters p and tasks set S =

< s1,s2,…,sn > and worker reputation 籽 j
i .

输出:The updated route Rm and Reputation Level 籽 j
i .

1:With p mobile security agents as the initial mean pointers摇
< m1,m2,…,mp >

2:For( j < n ){
3:摇 Calculate the task s j and the Euclidean distance of each

mean variable mi:cij = s j - mi 2

4:摇 摇 If( cij < gm )
5:摇 摇 Tasks are assigned to the appropriate cluster Smi =

SiUs j
6:摇 摇 摇 摇 摇 }
7:Repeat
8:摇 啄max 饮0
9:摇 For(all unscheduled tasks s 沂 S ){
10:摇 摇 For(all insertion positions pos沂[0, | Rm | ]){
11:摇 摇 摇 If(position pos can be inserted){
12: 啄 饮 k ( Rm 胰 s,m )- k ( Rm , m ) / * k ()函数代表将

变量带入到公式 5 中计算权值* /
13:摇 摇 摇 摇 摇 If( 啄 > 啄max ){
14: 啄max 饮 啄

15:摇 摇 摇 摇 摇 the best insertion position and task pos* 饮
pos, t* 饮 s

16:摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 }
17:摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 }
18:摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 }
19:摇 摇 摇 摇 摇 }
20:摇 Insert t* into Rm at the pos* place

21:摇 remove t* from S
22:Until no more task could be inserted into Rm

23:Return the updated route Rm

算法 1 给出了 MSA-RC 算法的伪代码描述,首先

输入可信工人 m 、 p 个聚类中心、 n 个任务组成的任务

集 S 和工人原有的声望值。 第 2 ~ 6 行循环比较每个

MSA 与任务之间的欧氏距离 c(mi,s j) ,如果距离小于

该 MSA 的区域限制 gm, 则将该任务 s j 聚类到 mi 中,
否则继续循环,直到任务全部比较结束,并返回可信工

人 mi 所对应的任务集 Sm i
= { s1,s2,…,sn} 。 第 8 行初

始化最大权值差 啄max ,第 9,10 行循环检验每个未被调

度的任务 s 沂 Sm 和可以被插入的 Rm + 1 位置。 第

11,12 行首先利用插入可行性进行判断,找到可以插

入的位置并调用公式 5 计算新插入任务后的 k 值与原

k值的增量。 第 13 ~ 19 行如果增量大于当前最大权值

差,则将该增量赋给 啄max ,当前位置为最佳插入位置。
第 20 ~ 22 行将任务 t* 插入到任务序列 Rm 的 pos* 位

置,并将其从原任务序列 S 中移除,当没有任务可以被

插入时循环结束。 最后返回更新后的任务序列 Rm 。
2. 2摇 声望检验模块

声望检验模块是声望检验算法的另一个核心模

块,该模块主要是用于为工人的声望水平进行建模,每
个工人的声望水平由可信、不可信和不确定因素的期

望值来描述。 由于成本限制,MSA 相对于普通工人的

数量存在较大的差距,而抽样检验的方式又无法完全

覆盖所有普通工人,因此存在一部分工人在一段时间

内无法及时接受检验,从而产生一定程度的不确定性。
为了解决工人声望水平的不确定性难以度量的问题,
采用了 J渍Sang爷s 信任模型进行建模和描述。 在这个

模型中,使用包含信任、不信任和不确定因素的向量来

描述实体的声望水平。
为了将公式 1 中的声望投影到一维概率空间并产

生概率分布值,将声望水平的 棕 期望值 E{棕} 定义为:

E{棕} = b + u
b + d + 2u (10)

平台对工人的可靠性进行初始化后,根据 MSA
提交检验工人的可靠性结果进一步更新该工人的声望

水平,具体的更新公式如下。
结果一致:在这种情况下,MSA 检验出工人在本

次检测中诚实地完成任务,并向平台发送了正确的信

息。 则提高工人的可信值并降低不可信与不确定因

素,工人声望更新公式如下:
籽 j
i = [(b j

i)
琢b,(d j

i)
2 -琢b,(u j

i)
2 -琢b] (11)

其中, 琢 是一个恒定的学习率因子。 详细地说, 琢b 代

表可信程度通过提高而被“强化冶,而其他两项 2 - 琢b

代表降低不可信与不确定而被“弱化冶。
结果不一致:与前面的情况相反,工人被检测出没

有诚实地完成任务,并向平台发送了错误的信息,则更

新公式如下:
籽 j
i = [(b j

i)
2 -琢b,(d j

i)
琢b,(u j

i)
2 -琢b] (12)

如果没有可用的 MSA,即在本次检测回合未检测

出该工人的声望等级,则提高了工人的不确定因素同

时降低了可信与不可信,具体公式如下:
籽 j
i = [(b j

i)
2 -琢u,(d j

i)
2 -琢u,(u j

i)
琢u] (13)

最后,计算工人的声望最终意见的期望值,如下式

表示。
r ji = E{籽 j

i} (14)
算法 2:MSA-RC 算法。
输入:The authenticity of Scheduling results a and worker
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reputation 籽 j
i 。

输出:The Updated Reputation Level 籽 j
i 。

1:If( a = =1){
2:摇 Consistent results 籽 j

i

3:摇 Calculate the final expected value by using Equation 11
4:摇 摇 摇 摇 摇 }
5:If( a = =0){
6:摇 Inconsistent results 籽 j

i

7:摇 Calculate the final expected value by using Equation 12
8:摇 摇 摇 else{摇 摇 摇 摇
9:摇 摇 摇 摇 Not identified 籽 j

i

10:摇 摇 摇 摇 Calculate the final expected value by using
Equation 13

11:摇 摇 摇 摇 摇 }
12:摇 摇 摇 摇 摇 摇 }
13:Return Get the reward value based on the final expected

value by using Equation 14

算法 2 给出了 MSA-RC 算法的伪代码描述,首先

输入工人原有的声望值并输出更新后的声望值。 第

1 ~ 12 行对工人 w i 进行循环判断,第 1 ~ 4 行如果 a =
=1 即工人 w i 被 MSA 检验是诚实的,则将信任增加,
不确定与不信任减小;第 5 ~ 7 行如果 a= =0 即工人 w i

被 MSA 检验是不诚实的,则将不信任增加,不确定与

信任减小;否则,第 8 ~ 12 行如果工人 w i 没有被检验,
则该工人的不确定增加,同时信任与不信任减小,直到

所有工人检验完成则结束循环,第 13 行将更新后的参

数代入公式 14 计算出更新后工人的声望水平。
2. 3摇 时间复杂度分析

在整个优化过程中,所提出的可信工人路径规划

的声望检验算法的时间复杂度主要由两部分组成:路
径规划和声望检验。 其对应的复杂度分别为 O(np·
S · Rm

2) 以及 O(1) ,其中 n 代表任务的数量, p
代表任务簇集的数量, S 代表未调度的任务, Rm 代表

任务序列。 因此,可信工人路径规划的声望检验算法

的时间复杂度可以表示为 O(np· S · Rm
2) 。

3摇 实摇 验
3. 1摇 实验数据

该文使用了真实数据集 gMission 进行实验评估。
gMission 是一个通用的空间众包平台。 在 gMission 数

据集中,每个任务都包括任务描述、位置、截止时间

(分钟),而每个工人都与位置、截止时间(分钟)、最大

活动范围(公里)以及其历史任务完成成功率相关联。
需要注意的是,该数据集中并未提供有关 MSA 的相

关信息,因此根据每个工人的声望水平,选择了声望水

平排名前 10%的工人作为 MSA。 表 1 提供了真实数

据集的统计信息,其中 S , W 和 M 分别代表任

务数、工人数和可信工人数。 除了真实数据集外,该文

还使用了模拟数据集来评估不同算法的性能。 实验参

数设置如表 2 所示,其中默认参数已用粗体标出,包括

模拟改变参数 琢 , 茁 , 酌 , 琢b 和 琢u 对权值 k 与声望水平

的影响。
表 1摇 真实数据集

平台 | S | | W | | M |

gMission 17 113 5 312 1 000

摇 表 2摇 参数设置

参数 设定

| S | 1k,2k,3k,4k,5k

| M | 200,400,600,800,1k

琢 0. 2, 0. 4,0. 5,0. 6

茁 0. 1,0. 2,0. 3,0. 6

酌 0. 1,0. 2,0. 3, 0. 6

琢b 0. 1, 0. 3,0. 6,0. 8

琢u 0. 9,0. 7,0. 4,0. 2

3. 2摇 实验方法

为了保证实验公平,所有对比算法均采用默认的

参数值,例如,使用 1k,10k 等不同数量的任务和其他

默认参数进行评估。 该文将每个任务与 MSA 的位置

映射到道路网络中,根据 MSA 的区域限制对任务进

行聚类分区,并对任务进行路径规划,通过对比 MSA
与工人完成任务的结果得到工人的可信度,当 MSA
规模越大,工人的可信度判断越准确。 该文采用总旅

行成本(简称成本)指标来评估 CDRP 算法的性能,同
时,采用任务完成质量(简称质量)指标来评估 MSA-
RC 算法的效果。 所有算法均在 Visual Studio2022 上

使用 C++实现,并在 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-
12500H 2. 50 GHz 的服务器和 16 GB 主存上进行实

验,在相同实验设置下,用 C++生成 20 次不同位置的

任务初始数据,并报告同一设置下的平均值。
3. 3摇 实验结果与分析

通过和 Greedy、DeDp[17]、BES[14] 和 PR- share[18]

等方法进行比较来评估 CDRP 算法的性能。 Greedy
是在路径规划中每次贪婪地选择局部最优的任务优先

完成。 DeDp 是一种动态规划算法,与 Greedy 不同的

是该算法考虑每次选择全局最优的任务。 BES 利用

秃鹰算法模拟了秃鹰捕食的三个阶段,选择区域、搜索

猎物、俯冲捕猎。 随着迭代次数的增加,秃鹰会改变其

搜索方式。 PR-share 是利用概率路由调度算法先对

任务进行聚类后对路线进行分区。 此外,该文还通过

与 Majority rules、Random Select、QnQ[19] 和 LR[20] 等方

法进行比较来验证 MSA-RC 算法的性能。 Majority
rules 是多个工人完成同一任务利用多数原则的选取
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最终的结果。 Random Select 多个工人完成同一任务

的最终结果通过随机选择的方法确定最终结果。 QnQ
是一个事件信任和用户声誉模型,以隔离不同的用户

类别,用户声誉分数是基于他们贡献的“质量冶和“数
量冶。 LR 是基于机器学习的声誉系统,通过提取一组

对消费者可靠性有很大影响的因素来构建一个新的消

费者档案数据集,这些因素作为机器学习算法的输入。
3. 3. 1摇 任务数量变化对任务完成质量的影响

为了验证 MSA-RC 算法的有效性,图 2 描绘了在

真实数据集上改变任务数量对任务完成质量的影响,
图中横轴 Task( s)代表任务的数量,纵轴表示任务完

成质量 quality,任务完成质量用实验中被认定为诚实

的工人占全部工人的比例来衡量。 由图 2( a)与图 2
(b)可以看出,随着任务数量的增加,任务完成质量呈

现递增的趋势。 这是因为随着任务数量的增加,覆盖

工人数量也相应增加,这意味着更多工人可以接受检

验,从而提高了任务完成质量。 由于 Majority rules 与

Random Select 没有建立声望模型,所以相对于其他三

种建立声望系统的方法完成任务的质量较低,同时

MSA-RC 的任务完成质量优于 QnQ 和 LR。 例如:在
真实数据集任务数量为 1k 的情况下,Majority rules、
Random Select、QnQ、LR 和 MSA-RC 的任务完成质量

分别为 0. 28,0. 25,0. 35,0. 412 3 和 0. 438 6。 与上述 4
种算法相比,MSA-RC 算法的任务完成质量分别提高

了 15. 66% ,17. 54% ,12. 53% 和 10. 64% 。 这是由于

MSA-RC 使用 MSA 对工人的可信程度进行检验,同
时考虑了可信、不确定与不可信对实验的影响,可以有

效地提高任务完成质量。

1�k����������2�k���������3�k�����������4�k���������5�k 500���������1�k���������2.5�k��������5�k���������10�k

(a)模拟数据的质量摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)真实数据的质量

图 2摇 模拟数据与真实数据的任务完成质量变化

摇 摇 具体的实验结果见表 3。
表 3摇 真实数据的质量变化

Task(s)
Majority
rules

Radom
Select

QnQ LR
MSA-
RC

500 0. 215 0. 2 0. 286 0. 333 3 0. 35

1k 0. 28 0. 25 0. 35 0. 412 3 0. 438 6

2. 5k 0. 32 0. 3 0. 4 0. 44 0. 5

5k 0. 4 0. 375 0. 5 0. 542 5 0. 571 4

10k 0. 45 0. 4 0. 545 4 0. 582 3 0. 626 7

3. 3. 2摇 任务数量变化对成本的影响

图 3 中描绘了在模拟数据集和真实数据集上改变

任务数量对旅行成本的影响。 图中横轴 Task( s)代表

任务的数量,纵轴 Cost 代表旅行成本。 由图 3( a)与

图 3(b)可以看出,随着任务数量的增加 MSA 需要完

成更多的任务,所以成本呈现快速递增的趋势。
Greedy 虽然每次选择最优的任务完成,但无法保证全

局的成本导致成本较高。 由于 DeDp 采取全局最优的

算法每次选择的任务是基于全局成本综合考虑,从而

相对于其他四个算法时间花费最少成本。 CDRP 与

BES 和 PR-share 相比具有较低的距离成本,例如:在
真实数据集任务数量为 1k 的情况下,Greedy、DeDp、
BES、PR - share 和 CDRP 的成本分别为 35 506. 2,
20 379. 7,28 797. 4,27 896 和 26 068. 9。 与 BES 和 PR
- share 算 法 相 比, CDRP 分 别 降 低 了 11郾 04% 和

10郾 70% ,这是由于 CDRP 利用权值 k 对簇内的 MSA
进行规划具有较低的成本,而其他算法完成任务时预

先无法获得最优路径产生绕道成本,具体的实验结果

见表 4。

1�k����������2�k���������3�k�����������4�k���������5�k 500���������1�k���������2.5�k��������5�k���������10�k

(a)模拟数据的成本摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)真实数据的成本

图 3摇 模拟数据与真实数据的成本变化

表 4摇 真实数据的成本变化

Task(s) Greedy DeDp BES PR-share CDRP

500 12 937. 354 9 078 11 384. 6 11 163. 5 10 206. 9

1k 35 506. 2 20 379. 7 28 797. 4 27 896 26 068. 9

2. 5k 67 258. 4 41 650. 98 55 593. 6 52 496. 3 48 458. 3

5k 148 776. 35 95 232. 1 139 802. 6 129 680. 6 110 689. 2

10k 295 790 172 517. 5 263 357 215 481. 2 204 583. 6
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4摇 结束语
为了解决工人自选择任务模式下无法确定路径规

划算法工人可信度的问题,提出了一种基于可信工人

路径规划的声望检验算法。 (1)利用 k 均值聚类的方

法将任务进行聚类,生成基于 MSA 的可完成任务集。
(2)利用权值 k对可信工人路径优化,确定最优任务完

成路径。 (3)利用抽查检验的方式将 MSA 与工人提

交的数据结果进行对比,获取最终声望值。 通过在模

拟数据集和真实数据集上进行比较,验证了该算法不

仅能有效地降低 MSA 完成任务的时间复杂度,还能

进一步提高工人完成任务的质量。 但是实验中的

MSA 选择存在一定随机性,未来将侧重对于 MSA 选

择的算法优化。
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