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摘　 要:
 

为了提高众包结果质量评估的准确性,提出一种众包迭代检测策略。 该策略根据众包工作者完成的任务,采用少数

服从多数原则评估任务结果,将评估任务中选项不唯一的结果集作为新的任务再次发布到众包平台,选择候选的工作者人群

参与迭代检测操作,直到确定出每一个任务的最优结果。 通过众包的迭代检测策略可以有效地识别出评估任务中存在的相

近结果,提高众包质量评估的准确性。 实验表明,与基于熵的经典质量评估算法相比,该策略能够取得较好的效果。
关键词:

 

众包;
 

质量控制;
 

熵;
 

迭代检测策略;
 

质量评估

中图分类号:
 

TP399 文献标志码:
 

A 文章编号:
 

2095-2163(2025)06-0202-06
 

Application
 

research
 

of
 

iterative
 

detection
 

strategy
 

in
 

the
 

crowdsourcing
 

quality
 

evaluation
 

GUO
 

Xiaoqiang

(Center
 

of
 

Industrial
 

Internet
 

Innovation
 

and
 

Development,
 

Henan
 

Province,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China)

Abstract:
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

crowdsourcing
 

results
 

evaluation,
 

the
 

paper
 

presents
 

a
 

crowdsourcing
 

iterative
 

detection
 

strategy.
 

According
 

to
 

the
 

task
 

crowdsourcing
 

workers
 

complete,
 

the
 

paper
 

could
 

use
 

the
 

principle
 

of
 

the
 

minority
 

being
 

subordinate
 

to
 

the
 

majority
 

to
 

assess
 

the
 

results
 

of
 

the
 

task.
 

The
 

result
 

sets
 

of
 

the
 

assessment
 

task
 

in
 

which
 

candidate
 

option
 

is
 

not
 

unique
 

will
 

be
 

regarded
 

as
 

new
 

task
 

to
 

release
 

in
 

the
 

crowdsourcing
 

platform.
 

Candidated
 

workers
 

would
 

be
 

chose
 

to
 

participate
 

in
 

the
 

iterative
 

detection
 

operations
 

until
 

the
 

optimal
 

result
 

of
 

each
 

task
 

has
 

been
 

determined.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

classic
 

quality
 

assessment
 

algorithm
 

based
 

on
 

entropy,
 

this
 

mechanism
 

could
 

achieve
 

better
 

results.
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0　 引　 言

众包是 Howe[1] 在 2006 年首次提出的概念,用
来描述一种利用互联网分配工作、发现创意或解决

技术问题新的商业模式。 目前国内外已出现众包平

台,如
 

CrowdFlower 和 Amazon 的 MTurk[2] 。 通过众

包平台,企业和组织可以利用自由工作者的创意和

能力来解决问题,这些自由工作者具备完成任务的

技能,愿意利用业余时间工作获取一定报酬[3] 。 典

型的众包模式如图 1 所示。 随着众包技术的不断发

展,众包在很多领域得到了广泛应用,例如,在信息

检索领域的图片搜索[4] 、数据挖掘[5] 、微博信息的

可信度计算[6] 、在数据库研究领域的 CrowdDB 查询

系统[7] ,而在传感器方面 Demirbas 等学者[8] 提出一

种基于众包的传感系统,都可以将任务以众包的方

式分发给在线的网络用户。

任务 结果

发布 接受

返回反馈 众包平台企业

奖励

大众

图 1　 典型的众包模式

Fig.
 

1　 A
 

typical
 

model
 

of
 

crowdsourcing



　 　 由于众包任务的发布是面向互联网上所有用

户,接受任务的工作者身份匿名,每一个工作者能力

大小、工作态度各不相同,导致众包任务的结果具有

较大不确定性[9] 。 本文针对以上问题提出一种众

包迭代检测策略,采用少数服从多数的原则评估任

务结果,有效地识别出评估任务中存在的相近结果,
将其作为新的任务再次发布到众包平台,选择候选

的工作者参与迭代检测,以提高众包质量评估的准

确性。 论文内容组织如下,第 1 节介绍众包质量控

制的相关研究工作,第 2 节提出众包迭代检测策略

架构,第 3 节进行实验和结果分析,第 4 节做出总结

与展望。

1　 相关研究

随着众包技术的广泛应用,众包的质量控制越

来越受到关注,正如 Lease[10] 所指出那样,如果关心

数据的质量,就必须考虑质量控制的问题。 目前,关
于众包质量控制方面的研究工作主要集中在 3 个方

面[11] :
(1)结果质量评估方法研究。 通过各种方法对

工作者提交的结果进行评估,来识别恶意的工作者。
(2)工作者的组织模型。 从建立一种好的工作

者组织管理模式的角度来控制众包结果的质量[12] 。
(3)众包任务的设计。 从设计一个好的众包任

务角度达到获得高质量结果的目标[13] 。
本文主要针对众包结果质量评估方法进行研

究,下面介绍常用的质量控制方法。
1. 1　 黄金标准数据评估策略

黄金标准数据是目前常用的质量评估手段

之一,通过将工作者提交的任务结果和标准答案

进行比较检测出工作者完成任务的优劣,识别出欺

骗类型工作者并拒绝该类工作者提交的答案。 对于

一些简单的小任务,黄金标准数据是一种理想的选

择,然而众包平台发布的任务绝大多数是没有固定

答案的,很多问题带有主观性,需要对工作者进行客

观公正的评估,对于这一类问题很难运用黄金标准

数据评估方法。
1. 2　

 

阶段式动态众包质量控制策略

与黄金标准数据评估策略不同,参考文献[14]
提出了阶段式动态众包质量控制策略,该方法实施

阶段式动态质量控制。 在众包任务的完成过程中设

计若干个分段的检测点,依次来评估每个检测点上

一个阶段完成的任务质量。 如果发现提交的结果质

量低下,则停止该工作者参与任务的资格,并删除所

提交的结果,同时选择新的工作者继续本阶段的任

务。 采用这种策略可以更早地发现欺骗类型工作

者,减少最终结果中不可靠结果比例,提高整体结果

的质量。
虽然阶段式动态众包质量控制策略能够提高众

包任务结果的质量,但是由于设置了检测点,每个阶

段任务完成后需要多花费一些额外的时间来进行结

果的检测和替换,这样会延长工作任务完成的时间,
同时如何合理地设置检测点和替换策略也是必须着

重考虑的问题,如果替换策略设计得不合理可能会

陷入一直替换的恶性循环中,严重影响众包任务的

完成。
1. 3　 基于熵的众包质量评估算法

最 大 期 望 估 计 ( Expectation
 

Maximization
 

Algorithm)算法[15] 是一种迭代算法,主要用来计算

含有未知参数的极大似然估计[16-18] ,是经典的众包

质量评估算法之一。 Ipeirotis
 

等学者在使用该算法

时采用矩阵形式表示输出结果[19] 。 由于不能直观

展示工作者完成任务情况,文献[20]提出一种基于

熵的众包质量评估算法。 该算法引入熵定义,每一

位工作者完成任务后,通过计算所有参与任务工作

者的结果,可以得出每一位工作者的得分,好的工作

者得分接近 1,而差的工作者得分几乎为 0。 通过工

作者的得分,能够直观展示完成任务的情况。 基于

熵的评估算法中对未知参数的计算使用了 EM 算

法,而 EM 算法采用少数服从多数的原则仅选择最

多的选项作为最佳结果,忽略相近的结果,导致评估

结果的准确性受到影响。

2　 基于迭代的众包质量评估架构

本文针对目前众包质量控制研究工作中存在的

问题与不足,提出一种基于众包质量评估的架构。
通过分析工作者提交的结果,使用迭代控制的策略

(Iterative
 

Control
 

Strategy)识别任务中存在的相近结

果集,计算工作者提交结果的正确率,保留好的众包

任务结果。
2. 1　 众包质量评估架构

图 2 描述了众包质量评估架构,主要包括众包

任务发布、工作者人群分类和迭代检测策略 3 个部

分。 众包任务发布负责将众包任务池中的任务发布

到众包平台;工作者人群分类使用分类算法将众包

人群中优秀的工作者加入到候选人群;迭代检测策

略对评估结果集中存在的相近结果进行迭代操作,
确定出众包任务中的最佳结果,计算得到每个工作
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者完成任务的正确率。

最优
结果

近似
结果

少数服从
多数

得出

提交结果

作为迭代任务加入
任务池，再次发布

迭代检测策略众包任务发布

众包
任务池

分类算法
加入

候选人群

任务

众包人群
选择候选工作者参与迭代任务

工作者人群分类

图 2　 众包质量评估架构

Fig.
 

2　 Crowdsourcing
 

quality
 

evaluation
 

architecture

2. 2　 工作者分类算法

参与众包任务的工作者通常分为如下 3 类:
(1)勤奋类型的工作者。 能够听从指挥,严格

按照任务给出的要求,很好地完成任务,这类工作者

通常能够给出比较满意的结果。
(2)草率的工作者。 可能也具有良好的意图,

由于没有认真阅读题目,给出低质量的结果。
(3)恶意的工作者。 经常采用欺骗的手段随机

地给出问题结果或者提交的问题结果全都一样。
迭代检测策略在每一次迭代过程中,筛选存在

相似结果的众包任务,再次发布,并交由从众包人群

中选出的候选工作者参与完成。 文献[10] 提出的

工作者分类方法,检测出恶意和草率的工作者,保留

勤奋型工作者。
对于检测草率类型的工作者,采用相关性特征

距离的方法,通过每个工作者完成任务的结果和其

他工作者完成的结果进行对比,计算出每一个工作

者完成任务的随机分数。 随机分数采用如下公式计

算得到:

RandomSpam =
∑
j∈Jw

∑
i∈J

j,w-

disij

∑
j∈Jw

J j,w-

(1)

　 　 其中, w表示工作者;Jw 表示属于工作者w所做

的相关性判断集合;J j,w- 表示除工作者 w外其他工作

者所做的相关性判断集合;disij 表示对于同一问题

j,工作者 w 和其他工作者 i 两者之间所做判断的差

异距离。 如果 disij = 0,两者所做的判断相同;反之,
如果 disij = 1,两者所做的判断不同。

同样,对于检查恶意类型的工作者,利用工作者

完成的结果和其他工作者完成结果的不一致数,通
过如下公式计算出每个工作者的分值:

UniformSpamw =
∑
s∈S

| s |·(fs, 

Jw
- 1){∑

j∈Js,w
∑
i∈J

j,w-

(disagreeij)2}

∑
j∈Jw

| Jj,w- |

(2)
其中, s 表示所有任务的集合;disagreeij 表示对

于同一问题 j,工作者 w 所做的相关性判断 Js,w 与其

他工作者 w- 提交的不一致数;
 

fs,  

Jw
表示工作者 w 标

记的任务 s 在其所做判断集合 Jw 中出现的频数。
根据实验验证,式( 1) 选取评分大于 0. 7,式

(2)选取评分大于 1. 6,能够有效地发现众包人群中

存在的草率类型和恶意类型的工作者。
 

2. 3　 少数服从多数原则

在众包质量评估架构中,任务评判的标准采用

的是少数服从多数的原则。 该原则定义如下: 假设

有 1 项众包任务,m 个工作者参与,任务候选集 H 中

有 s 个选项(h1 ~ hs)
 

,基准值为 k =⌊m / s」,选项之

间相近的阈值为 δ,每个选项的选择人数分别为 c1,
c2,…,ct,其中 c1 + c2 + … + ct = m。 如果对于任意

选项 hi 和 h j,满足 ci > k,cj > k(1 ≤ i,
 

j ≤ t),且
| ci - cj  | < δ,则认为选项 hi 和 h j 是近似的结果选

项;否则,若 | ci - cj | > δ且 ci > cj  ,则认为选项 hi 是

最优结果选项。 现在有 6 个工作者参与众包任务,
该任务候选集中有 2 个选项,基准值为 3,工作者对

任务的选择结果如图 3 所示。

A

W1 W2 W3 W4 W5 W6

候选选项集

工作者

任务选项集

根据少数服从多数定义
CA>3,且候选选项集合元
素为1，所以A选项正确

A B

图 3　 少数服从多数原则的模型图

Fig.
 

3 　 Model
 

diagram
 

of
 

the
 

minority
 

being
 

subordinate
 

to
 

the
 

majority
 

principle
 

2. 4　 迭代检测策略

本文提出一种迭代检测策略,其本质是对众包

的任务结果进行预处理操作,将正确率低的结果过

滤掉。 该迭代策略的基本思想:首先,根据初始众包

结果集合 Rm×n, 采用 2. 3 小节给出的少数服从多数

的原则,消除最不可能正确的结果;然后,将每个任

务中可能存在相近的结果作为一次新的任务重新发

402 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



布在众包平台上,从候选人群中选择工作者参与任

务,再次采用少数服从多数的原则进行结果集的筛

选和近似计算;通过多次迭代操作逐步达到对上一

次完成任务结果的精确度,最终确定每一个任务的

最佳结果;在此基础上将得到的评估结果集 Gn =
{g1,

 

g2,…,
 

gn} 和每个工作者提交的初始结果集

Rm×n =

r11 r12 … r1n

r21 r22 … r2n

… … … …
rm1 rm2 … rmn

进行比较,计算出每个工

作者(w i) 的正确率 rate[ i],得到的公式为:

rate[ i] =
∑

n

j = 1
R ij

∑
n

j = 1
G j

 (3)

　 　 下面给出迭代检测的算法:
　 　 输入 　 众包任务集合 T = { t1,t2,…,tn},任务

ti(1 ≤ i ≤ n) 选项集合 Hi = {h1,h2,…,hs},评估结

果集G = null
　 　 输出　 评估结果集 G = {g1,g2,…,gn},工作者

(w i) 的正确率 rate[ i]
begin

初始化:根据 2. 2 节中的工作者分类算法, 从

众包人群中选择优秀工作者加入候选人群,选择 m
个工作者(w i) 参与众包任务

　 While ( | G | < n)
 

　 {
　 　 S1:发布众包任务集&合 T,任务 ti 的选项

 

集合到众包平台,m 个工作者(w i) 参与评估;
　 　 S2:计算得到众包结果集合 R,根据 2. 3 节

中的少数服从多数原则,对众包结果集合 R 计

算,将任务 ti 中最优选项结果加入到 G 中;
　 　 S3:更新众包任务集合T、任务 ti(1 ≤ i ≤ n)
选项集合 Hi

 和评估结果集 G;
　

 

}
　 根据迭代结束后的结果集 G,计算每一个工

作者的正确率(见式(3)),返回每个工作者(w i) 正

确率 rate[ i]
end

3　 实验及结果分析

为了验证众包迭代检测策略的有效性,搭建一

个众包实验平台。 实验方案如下:结合具体的教学

环境,在众包平台上发布一组任务,由 20 位学生来

参与任务的完成。 在实验的过程中对于同一组任

务,采用 2 种不同的质量评估方法。 首先,将迭代检

测策略集成到众包实验平台,执行众包任务,在实验

中针对存在相近的结果,考虑设置合理的阈值,具体

的参数值根据实际参与众包的人数来设置,计算出

众包的评估结果;然后,使用基于熵的经典质量评估

算法对众包结果进行评估;最后,以基于熵的质量评

估结果作为基准,将 2 种算法评估的结果进行对比

说明。
3. 1　 实验环境

(1)硬件:曙光 1420r-G 服务器,32
 

GB 内存,主
频 3. 07

 

GHz。
(2)软件:MyEclipse9. 0。

3. 2　 实验结果分析

在众包平台上发布一组众包任务集合,包括 50
个任务,任务所涉及的内容都是计算机专业相关的

知识。 每个任务有 5 个可选项,分别用‘ A’、‘ B’、
‘C’、‘D’和‘E’表示,其中这些任务均具有主观性。
从众包候选人群选择 20 位学生参与众包任务的完

成。 表 1 显示了 20 位学生参与第一次众包任务完

成后部分结果的统计。
表 1　 工作者完成众包任务部分结果的统计

Table
 

1 　 Statistics
 

on
 

the
 

results
 

of
 

a
 

worker 's
 

completion
 

of
 

a
 

crowdsourced
 

task

任务
选项

A B C D E

1 3 7 2 2 6

2 3 3 2 7 5

3 7 3 2 4 4

4 2 2 5 5 6

5 5 3 9 1 2

　 　 (1)阈值设置。 在实验中,如何设置合理的阈

值是最为关键的,这是由参与众包任务的人数所决

定的。 以表 1 数据为例,采用少数服从多数的原则,
将基准设置为 5,即只要一个问题的选项有 5 个以

上的工作者选择时,认为该选项可能是正确的结果;
阈值设置为 2,即如果可能的结果选项之差的绝对

值在 2 的范围内,则认为这些选项是相近的结果。
针对任务 1 可以看到 B 和 E 都有可能是正确结果,
考虑到阈值为 2,B 和 E 相差的绝对值在设置的阈

值范围内,因此任务 1 中存在相近结果 B 和 E,需要

将问题 1 和可能的结果 B 和 E 作为新的众包任务

重新在众包平台上发布,选择候选的工作者参与迭

代完成。 同理,对于任务 2 可以看到 D 和 E 都有可
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能是正确的结果,2 个选项之差的绝对值在阈值的

范围内,因此 D 和 E 是相近的结果;任务 3 中,可以

确定 A 就是正确结果;任务 4 中,C、D 和 E 都有可

能是正确结果,3 个选项的绝对值之差都在阈值的

范围内,C、D 和 E 都是相近的结果;任务 5 中 A 和

C 都有可能是正确结果,由于 2 个选项的绝对值之

差超出了阈值的范围,因此认为选项最多的 C 是正

确答案。 对于众包结果中存在不确定结果的问题,
仅仅需要将问题和可能的结果集重新在众包平台上

发布,从候选工作者人群中选择工作者参与众包任

务的迭代完成。 下面以 20 位同学参与任务为例,分
别将阈值设置为 2、3 和 4,采用迭代检测的策略对

结果进行评估。 实验结果如图 4 所示。
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图 4　 阈值设置结果对比

Fig.
 

4　 The
 

threshold
 

setting
 

contrast

　 　 从图 4 中可以得出:阈值设置的合理性直接影

响到结果评估的准确率,如果阈值设置过大可能有

多个相近的结果,虽然能够提高众包任务的准确率,
但是会增加迭代检测的次数;反之,如果阈值设置过

小可能使相近的结果给筛漏掉,导致众包任务的准

确率低下。 例如,表 1 中的任务 5,A 和 C 都是可能

正确的结果。 当阈值设置为 2 和 3 时,不存在相近

的结果,经过一次的迭代检测就能确定 C 是正确的

结果;当阈值设置为 4 时,A 和 C 是相近的结果,需
要进行下一次的迭代操作才能确定,但实际上在第

二次的迭代中正确的结果仍然是 C,由于阈值设置

得过大,使相差甚远的 2 个选项作为相近结果,导致

迭代的次数增多,实际上,这些迭代操作是徒劳的,
增加额外的开销成本。 经过实验的验证,本实验中

阈值设置为 3 比较合理。
(2)算法比较。 分别使用迭代检测的策略和基

于熵的质量评估算法对这 20 位同学完成的结果进

行评估,阈值为 3,实验结果如图 5 所示。
　 　 通过实验结果对比分析可以得出:与基于熵的

质量评估算法相比,迭代检测策略充分考虑到采用

少数服从多数的原则进行质量评估时,同一个任务

中可能存在相近的结果,需要对相近的结果进行多

次的迭代处理确定最佳的结果,从而提高评估结果

的准确性。 而基于熵的质量评估算法在计算每一个

工作者得分时,对于涉及到的未知参数计算使用

EM 算法,该算法初始化参数时采用少数服从多数

的原则,仅仅选择最多的选项作为最佳结果进行质

量评估,最终的质量评估结果与初始化的参数值有

很大的关系。 例如,对于表 1 中的任务 1,最佳答案

是 E,但由于 B 选项中有恶意的工作者参与使该选项

的人数增多,EM 算法认为 B 是最佳结果,而 E 相对

来说是一个相近结果被忽略。 此时,若将正确答案认

为是 B 将影响工作者的得分,导致评估结果的准确性

降低。 迭代检测策略充分考虑上述情况,对相似的结

果进行处理提高众包结果质量评估的准确性。
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图 5　 算法结果对比

Fig.
 

5　 Results
 

comparison
 

of
 

algorithms

4　 结束语

针对目前众包质量控制的不足,本文提出一种

迭代检测策略。 根据众包工作者完成的任务,采用

少数服从多数原则,将评估任务中存在的相近结果

集作为新的任务再次发布到众包平台,选择候选的

工作者人群参与,反复多次迭代检测,有效地区分出

评估任务中存在的相近结果,提高众包任务结果质

量评估的准确性。 迭代检测策略中的关键点是设置

合理的阈值。 通过将迭代检测策略和基于熵的质量

评估算法对同一组众包任务的结果进行评估对比,
实验表明迭代检测策略的评估结果优于基于熵的质

量评估结果,符合预期的结果。
本文提出的迭代检测策略只是考虑了众包结果

质量控制方面。 由于大部分的众包任务是需要支付

给工作者报酬,论文下一步工作将考虑众包经济方

面的因素,即如何在保证众包任务结果质量的前提

下,使众包发布者付出最少的报酬。
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