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摘要:群智感知通过将任务分配给大量普通用户,能够完成大规模、复杂的社会感知任务,受到了

国内外学者的广泛关注.其中,如何激励用户参与感知任务是群智感知中的重要问题.现有激励机

制相关研究重点关注了如何设置任务的定价,从而激励用户提交高质量感知数据,但忽视了潜在的

盲目报价问题;这极易导致参与任务执行的用户数量失衡,进而无法保证平台得到最优收益.为了

解决这一问题,提出了完全竞争均衡的群智感知定价机制.该机制首先将平台与用户之间的多人博

弈抽象为平台与市场间的双人博弈.再引入市场类型概率,通过海萨尼转换,将双人不完全信息博

弈转化为双人完全不完美信息博弈.最后通过平台多轮重复博弈,使平台报价收敛到完全竞争均衡

水平.理论分析和实验结果表明所提激励机制能够收敛到完全竞争均衡状态.
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Abstract:Crowdsensingaccomplishesextendedgeneralandcomplexsocialsensingtasksthroughallocating
taskstoalargenumberofordinaryusers(orworkers),andhasattractedextensiveattentioninrecent
years.Howtomotivateuserstoparticipateinsensingtasksisoneofthemostimportantissuesin
crowdsensing.However,theexistingincentivemechanismsmainlyfocusonhowtosetpricestoenable
userstosubmithigh-qualitysensingdata,ignoringtheproblemofblindquotes,whichcaneasilyleadto
theimbalanceofthenumberofusersparticipatinginthetaskexecution,sothattheplatformcannotobtain
theoptimalrevenue.Totacklethischallenge,acompletely-competitive-equilibriumcrowdsensingpricing



mechanismisproposed.Firstly,themulti-playergamebetweenplatformandusersisabstractedasatwo-
persongamebetweentheplatformandthemarket.Thenthemarkettypeprobabilityisintroducedandthe
two-personincompleteinformation gameistransformedintothetwo-personcompleteimperfect
informationgamethroughHarsanyitransformation.Finally,throughmultipleroundsofrepeatedgames
ontheplatform,theplatform'spriceconvergedtocompletelycompetitiveequilibrium.Theoretical
analysisandexperimentalresultsshowthattheproposedincentivemechanismcanachievecompletely
competitiveequilibrium.
Keywords:crowdsensing,completely-competitive-equilibrium,incentivemechanism,taskallocation

0 引言

近年来,群智感知(crowdsensing)受到了学者

的广泛关注.在群智感知系统中,感知任务发布者并

不是将感知任务分配给固定的员工或传感器完成,
而是采用开放的方式将特定的任务分配给随机出现

的智能终端用户完成,因此可以利用大量的智能终

端用户,快速、低成本地实现大范围的数据采集.任
务发布者通过将感知任务分配给网络用户可以充分

利用互联网上的用户资源,实施大范围的感知任务,
以提高收益并降低成本.

目前,群智感知在很多领域已经得到了广泛的

应用,如通过群智感知监测路面交通状况[1]、监测城

市居民的健康状况[2]等.由于任务给平台带来的收

益与任务执行次数不是线性相关的,而且平台有支

出预算,所以需要设计合理的任务分配机制使得在

预算范围内实现平台收益最大化.文献[3-4]基于平

台收益函数为亚模函数,采用贪心思想,设计了平台

收益近似最大的任务分配机制.由此可见,贪心算法

是求解亚模函数最大化问题的常用方法,因此本文

在任务分配阶段采用贪心思想来解决平台收益最大

化的问题.
智能终端用户执行感知任务需要付出一定的成

本,如电能、CPU资源、网络流量、人力资源等,而且

会在一定程度上影响设备的正常使用,只有设计合

理的激励机制(incentivemechanism)才能吸引足够

多的用户参与群智感知任务.为解决这一问题,有学

者采用拍卖理论(auctiontheory)为不同的群智感

知任务分配模型设计了一系列任务拍卖机制[5].例
如,朱燕民等[6]针对群智感知中的离线和在线两种

任务分配模型,分别设计了两种诚实的群智感知任

务拍卖机制.考虑到数据采集任务的地理位置相关

性,Jaimes等[7]在考虑预算受限的基础上,提出了

一种基于地理位置的群智感知离线任务拍卖机制.

文献[8]针对地理位置相关的监测类任务,设计了以

平台收益最大化为优化目标的近似最优任务分配算

法.考虑到任务的时间限制,文献[9]提出了弱截止

时间的群智感知任务分配激励机制,其中任务完成

的时间可以超出截止时间,但是用户得到的价格会

随超出截止时间时长的增加而减少.进一步考虑到

用户以及任务的异质性,Boutsis等[10]设计的群智

感知任务分配机制假设只有符合任务所有技能需求

的用户才能参与该任务.文献[11]根据用户掌握的

技能以及对技能掌握的熟练程度,设计了一个能够

保证任务完成质量的群智感知任务分配机制.Man
等[12]提出了将不同任务分配给相匹配用户的群智

感知任务分配激励机制.
基于拍卖理论设计的感知任务分配机制可以引

入市场竞争机制为用户提供足够的激励,但在实际

应用场景下却很难真正发挥作用.这主要是由于拍

卖机制大都假设用户知道自己完成任务所需的成

本,且需要对每个任务进行报价.实际应用过程中,
大多数用户并不知道如何对成本进行合理评估,也
不愿为此进行频繁报价,从而降低了参与任务的意

愿.基于上述考虑,现有大多数群智感知平台采用的

是由系统直接给出任务定价的方式.显然,系统对每

个任务的定价越高,能够吸引到的用户也越多.对于

不同群智感知系统,都需要一定规模的用户参与才

可以保证数据收集的质量.如果任务定价过低,可能

会导致参与的用户过少,进一步使得系统所提供的

服务无法得到保证.随着任务定价不断提高,参与的

用户达到一定规模后,系统的服务质量会维持在一

个相对稳定的状态,但系统的成本却随着参与用户

的增多而不断增大,因此研究如何合理地对任务定

价才能使得参与用户与任务需求之间的供需关系收

敛到市场均衡是一个极具理论价值和现实意义的崭

新研究课题.
本文拟研究报价与参与用户数量之间的关系,
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进而设计出一类基于市场变化的动态任务定价机

制,使群智感知系统可以根据当前市场的供需关系

不断地调整任务报价,并快速收敛到市场均衡状态.

1 问题建模

1.1预备知识

由于平台不清楚用户完成任务需要的成本函

数,所以完成任务所需成本函数并不是平台与用户

的共同知识(commonknowledge),我们称这类博弈

为“不完全信息博弈”.考虑到平台无法准确获知用

户的成本函数,传统的完全信息博弈分析方法在不

完全信息博弈中将不再适用.海萨尼转换通过引入

虚拟参与人(即“自然”)的方式成功地将不完全信息

博弈转化为“完全但不完美信息博弈”(gameof
completebutimperfectinformation),从而成为处

理不完全信息博弈的标准方法.
定义1.1 海萨尼公理.假设参与者i的类型

为θi,参与者i的所有可能类型集合为Θi(θi∈Θi).
除了参与者i以外的其他参与者的类型为θ-i=
{θ1,…,θi-1,θi+1,…,θn},其所有可能类型集合

为Θ-i={Θ1,…,Θi-1,Θi+1,…,Θn}(θ-i∈Θ-i).
每个参与者i的类型θi 只有i本身能够得知,除i
以外任何参与者均观察不到,此为不完全信息博弈.
根据海萨尼转换,将不完全信息博弈转化为不完美

信息博弈.假定所有参与者类型(θi)ni=1 服从某个客

观分布,其分布函数为P(θ1,…,θn),该分布函数为

所有参与者的共同信息,即每个参与者都知道

P(θ1,…,θn),且参与者知道分布函数P(θ1,…,θn)
众所周知.令pi(θ-i|θi)表示已知参与人i属于θi

的前提下,其他参与者属于θ-i 的条件概率,可也将

其表示为

pi(θ-i|θi)=
p(θ-i|θi)

p(θi) =
p(θ-i|θi)

∑
θ-i∈Θ-i

p(θ-i|θi)
.

  定义1.2 贝叶斯纳什均衡(BayesianNash
equilibriumsolution)[13].不完全信息静态博弈的

均衡为贝叶斯纳什均衡.假设所有参与者的类型空

间为Θ1,Θ2,…,Θn,参与者i知道自身类型θi∈
Θi.参 与 者 类 型 的 先 验 分 布 为 p1,p2,…,

pn(pi=pi(θ-i|θi)),基于类型的参与者策略空间

为S1(θ1),S2(θ2),…,Sn(θn)以及基于策略和类型

的收益函数为u1(s1,…,sn;θ1),…,ui(s1,…,sn;
θn).我们用G={S1,…,Sn;θ1,…,θn;p1,…,pn;

u1,…,un}代表该不完全信息博弈.博弈G 的贝叶

斯纳 什 均 衡 是 一 个 类 型 依 存 策 略 组 合s*=
{s*

i (θi)}ni=1,其中每个参与者i在给定自己的类型

θi、先验概率pi 的情况下,以最大化自己的期望收

益函数为目标执行策略s*
i (θi).如果策略组合

s*=(s*
1(θ1),…s*

n(θn))是一个贝叶斯纳什均衡,
那么对所有的i,si∈si(θi),满足

s*i ∈argmaxSi∑pi(θ-i|θi)ui(si,s*-i(θ-i);θi,θ-i).

1.2 问题模型

群智感知平台首先将支撑系统运行的数据采集

任务按照时、空等特性划分为m 个子任务.假设划

分出的所有子任务组成总任务集合,该集合表示为

T={t1,t2,…,tm}.同时发布平台对每个子任务tj

的报价为pj 以及对于所有任务的总预算为B.用户

集U={u1,u2,…,un}中每个用户ui 可以对多个任

务感兴趣,其感兴趣任务集合表示为 Ti={t1,
t2,…,tmi

},但每个用户ui 只能执行一个任务.所
有对任务tj 感兴趣的用户集合为T'j={ui|tj∈
Ti}.对于每个任务tj,平台都有对应的收益函数为

rj(Sj).在群智感知的任务分配问题中,随着用户

数量的增加,平台收益增量减少,存在边缘效益递

减,因此收益函数rj(Sj)为亚模函数,即rj(Sj)=
Vj(|Sj|).其中,Sj 表示实际能够执行任务tj 的用

户集合,S 为成功交易的用户集合,因此Sj⊆
S.|Sj|为实际能够执行任务tj 的用户集合中用户

的数量,Vj(·)为任务tj 的收益函数.
定义1.3 亚模函数(submodularfunctions).

对于有限集合E,函数为V:2E→ ,当且仅当集合

E 的任意两子集X、Y,满足 X⊃Y,且V(X)+
V(Y)≥V(X∩Y)+V(X∪Y)时,函数V 为亚模

函数.
平 台 的 实 际 收 益 为 ∑

tj∈T
Vj(|Sj |)-

∑
i∈S
∑
tj∈T

pjxi,j.其中xi,j 表示是否将任务tj 分配给

了用户ui,若任务tj 分配给用户ui,xi,j=1;反
之,xi,j=0.通过调研分析发现,平台实际收益

R=∑
tj∈T

Vj(|Sj|)-∑
i∈S
∑
tj∈T

pjxi,j 基本满足正态分

布.平台会以最大化自身实际收益为目的将任务分

配给用户.
上述任务分配问题中,多个参与者之间存在多

重博弈、复杂度极高,难以找到纳什均衡解.首先该

任务分配是一个不完全信息的静态博弈,平台无法
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了解每一个用户的成本函数.其次,由于任务分配中

存在着平台与用户以及用户与用户之间的多重博

弈,难以分析平台或用户在多重博弈下的最优策略,
并以此求出纳什均衡解.为了降低任务分配的复杂

度,针对任务分配中每一个参与者,将其与其他参与

者之间的博弈抽象为与市场之间的博弈,从而将多

人之间的复杂博弈抽象为简单的双人博弈模型.抽
象后的博弈模型如下:

对于平台而言,将所有参与用户抽象为市场

M,将每轮每个任务分配的报价pj 抽象为平台的

策略{p1,p2,…,pm},因此将原有博弈抽象为平台

与市场M 之间的双人博弈.
平台在抽象后的模型中将不再需要每个用户的

具体博弈行为及策略,只需要将其作为一个整体,关
注市场的行为即可做出自身的最优反应,大大降低

了分析的复杂度.由于平台在任务分配开始时并不

能准确预测市场的成交价,只能预估其大致的分布

范围[PL,PH],仍是一个不完全信息博弈;为了求

出该博弈的纳什均衡解,我们将首先采用海萨尼转

换,将其转换为完全但不完美信息静态博弈,然后利

用完全信息博弈的方法解决.
海萨尼转换可以将平台无法获得的市场成交价

转换为对市场类型的估计,因此我们引入市场类型

概率的概念,使得参与人通过市场类型概率以及预

估的市场成交价范围可以求出期望的市场成交价,
并以此做出最优反应.

定义1.4 市场类型概率PM.假设只有两种市

场类型:积极市场和消极市场,分别对应市场可能的

最高成交价和最低成交价,则市场类型概率PM 指

平台根据市场的历史成交价,认为在新一轮任务分

配中市场为积极市场的概率.如果平台在新一轮任

务分配中市场成交价可能分布在[PL,PH]之间,那
么对于平台而言,市场期望成交价E(P)为

E(P)=PM ×PH +(1-PM)×PL.
  在初始条件下,PM 满足在(0~1)上的均匀

分布.

2 完全竞争均衡的群智感知任务定
价机制

平台要根据任务分配中的历史成交价确定报

价,我们首先拟合一条关于市场类型概率和感兴趣

用户数量的曲线.根据该曲线,以平台收益最大化为

目标确定市场类型概率,进而得出新一轮报价;其次

采用贪心策略,选择给平台带来近似最大收益的用

户集合,确定成功交易集合;最后采用动态重复博弈

模型,根据本轮拍卖的报价以及对任务感兴趣用户

数量重新报价.用户根据平台的新报价重新给出感

兴趣任务集合,并开始新一轮任务分配.最终成交价

收敛到完全竞争均衡水平.
2.1 确定平台报价

为了激励用户参与群智感知任务,平台需要给

出每个任务tj 对应的报价pj.为了避免出现盲目报

价的问题,我们根据历史成交记录来确定每个任务

tj 的报价pj.根据每个任务tj 历史成交记录中的

历史报价pj,利用公式PMj=(pj-PLj
)/(PHj-

PLj
)计算出历史市场类型概率PMj.根据计算出的

每个任务的市场概率PMj
和对该任务感兴趣的用

户数量nj,拟合出一条曲线nj=f(PMj
).同时,平

台的期望报价为E(pj)=PMj×PHj+(1-PMj
)×

PLj.若令平台的报价为pj=E(pj),则平台的实际

收益可以表示为R=∑
tj∈T

Vj(f(PMj
))-∑

tj∈T
(PMj ×

PHj +(1-PMj
)×PLj

)×f(PMj
).由于PMj

为任

务tj 的市场类型概率,则0≤PMj≤1.综上可知,市
场类型概率PMj

的求解问题可以规约为求解令平

台收益最大的市场类型概率的问题,其表达式为

maximize∑
tj∈T

Vj(f(PMj
))-         

∑
tj∈T
(PMj ×PHj +(1-PMj

)×PLj
)×f(PMj

)

 s.t.0≤PMj ≤1           (1)
  求得市场类型概率PMj

后,可确定平台报价

pj=E(pj)=PMj×PHj+(1-PMj
)×PLj.

2.2 群智感知任务分配机制

本文研究的任务与用户之间的最优匹配问题可

以规约为如下0-1规划问题:

maximize∑
tj∈T

Vj(|Sj|)-∑
i∈S
∑
tj∈T

pjxi,j

s.t.∑
i∈S
∑
tj∈T

pjxi,j≤B;    

∑
tj∈T

xi,j≤1,xi,j∈{0,1} (2)

显然,该0-1规划问题是NP难问题,本文采用贪心

技术设计出一个近似最优任务匹配算法.
首先,成功交易集为空,即S=∅.计算每个任

务给平台带来的收益增量Δrj=r(ST∪{tj})-
r(ST).其中,ST 为被执行任务集合,若集合ST 中

已经存在任务tj,则将其任务计数加1.将任务根据

给平台带来的收益按照单调不增的顺序排序,依次

查看任务的报价是否超过预算B,选择在平台预算
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内收益最大的任务tj,并选出对该任务感兴趣的用

户集合T'j.计算该集合中每个用户感兴趣的任务集

合Ti 给平台带来的实际收益增量Δri=r(S∪
{i})-r(S),将用户按照Δri 根据单调不增的顺序

排序.将第一个用户ui 加入交易集合S.将任务tj

分配给用户i,即xi,j=1.将加入交易集合的用户从

用户集合中删除,即U=U-S,更新预算,即B=B
-pj,重新计算总任务集合中每个任务给平台带来

的效益增量和用户集合中的用户给平台带来的效益

增量,直至用户集合中没有用户可以加入到成功交

易集中为止.
算法2.1 群智感知任务分配算法
输入:用户感兴趣任务集合{Ti}|ni=1,用户集合U,预算

B,平台对每个任务报价{pj}|mj=1
输出:交易集S.
1S=∅
2while(U≠∅){
3计算每个任务tj给平台带来的效益增量Δrj=r(ST∪

{tj})-r(ST);
4将任务根据其效益增量Δrj 按照单调不增的顺序

排序;
5 for(排序过的每个任务tj){
6  If(pj≤B){
7   ST=ST∪{tj};
8   Break;}
9 }
10在用户集合'j中计算每个用户ui给平台带来的效益

增量Δri=r(S∪{ui})-r(S);
11将用户根据其效益增量按照单调不增的顺序排序;
12将 效 益 增 量 最 大 的 用 户 加 入 交 易 集 S=S∪
{maxui∈U(Δri)};

13将任务tj分配给该用户ui;
14更新变量xi,j=1;
15U=U-S,T'j=T'j-S,B=B- ∑

tj∈Ti

pjxi,j;

16 If(相邻两次分配过程中,交易集没有发生变化){
17   Break;}
18  }
S即为交易集

2.3 动态重复博弈机制

由于群智感知任务分配的市场规模较小,存在

盲目估价、竞争不充分等问题.为了使任务的定价能

够最大化平台的收益,算法2.1根据历史交易记录

确定任务的报价.在每轮任务分配中,平台利用2.1
节介绍的方法根据历史成交结果给出对每个任务的

报价,并向全体用户发布;用户提交感兴趣的任务

集合.

2.3.1 贝叶斯纳什均衡解

在第r轮任务分配的贝叶斯博弈中,平台的策

略(出价)pj 是市场类型概率PMj
的函数,用户ui

的策略(选择感兴趣任务集合)Ti 是平台报价pj 的

函数.如果策略组合(p*
1,p*

2,…,p*
j ,…,T*

1,T*
2,

…,T*
i ,…)是一个贝叶斯均衡,那么应该同时满足

以下两个条件:
(Ⅰ)平台最优.假设uP(p)是平台报价为p=

{p1,p2,…,pj,…}时平台的收益,根据式(1)可得,
平台在第r轮的最优策略为

p*=min{p|∀p,uP(p)≥uP(p)} (3)
  (Ⅱ)用户最优.假设uui

(Ti)是用户感兴趣任

务集合为Ti 时用户的收益,由式(2)可得,用户ui

在第r轮的最优策略为

T*
i =max{Ti|∀Ti,uui

(Ti)≥uui
(Ti)}(4)

2.3.2 动态重复博弈的实现步骤

动态重复博弈算法如下:
算法2.2 完全竞争均衡的群智感知定价算法

输入:预估市场成交价区间{[PL1,PH1],….,[PLm,

PHm]};
输出:交易集、成交价.
1r=0;

2设置每个任务的PMj值均为0.5;

3计算平台报价pj=E(pj)=PMj×PHj+(1-PMj)

×PLj;

4repeat{

5r=r+1;

6根据公式(3)和市场类型概率函数PMj=(pj-PLj)/
(PHj-PLj)求得{PMj}|

m
j=1;

7根据{PMj}|
m
j=1和公式(4)求出贝叶斯均衡解:

8(p*1,p*2,…,p*j ,…,T*1,T*2,…,T*i ,…)

9用户提交感兴趣任务集合{T*i }|ni=1;

10平台根据算法2.1建立交易集;

11第r轮交易根据交易集S和平台报价{pj}|mj=1成交;

12平台根据分配结果拟合市场类型概率PMj 与感兴趣

用户数量nj的函数;

 }until(平台所需感知任务完成)

完全竞争均衡的群智感知任务分配算法中引入

了重复博弈模型,在第r轮分配中,具体实现步骤

如下:
(Ⅰ)平台根据历史成交记录与收益函数,以最

大化自身收益为原则求出本轮每个任务tj 的市场

类型概率PMj
,并以此求出期望市场成交价E(pj),

即平台报价pj=E(pj).
(Ⅱ)用户根据平台报价,以自身收益最大化为
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原则给出感兴趣任务集合{T*
i }|ni=1.

(Ⅲ)平台利用算法2.1构建交易集合,确定成

功交易的用户集合S.
(Ⅳ)根据计算的平台报价{pj}|m

j=1 与成功交

易集合S,完成本轮交易.
2.4 算法性能分析

本节分析本文设计的完全竞争均衡的群智感知

任务定价机制的竞争均衡形成过程.在每轮任务分

配中,平台和用户ui 根据自己的最优策略分别给出

报价{pj}|m
j=1和感兴趣任务集合{Ti}|ni=1,以此实

现自身利益的最大化;在第r轮任务分配中,平台的

最优策略为式(3)的解.平台对于任务tj 的期望成

交价E(pj)为本轮平台报价pj,那么平台报价pj

和收益uP 之间的关系可以分为以下三种情况:
(Ⅰ)若平台报价pj 较低,则对任务感兴趣的

用户数量少于执行任务需要的用户数量.由于收益

函数rj 为亚模函数,当感兴趣用户数量较低时,执
行任务给平台带来的收益rj 没有达到最大值,因此

平台得到的实际收益uP 没有达到最大值.
(Ⅱ)若平台报价pj 较高,对任务感兴趣的用

户数量多于执行任务需要的用户数量.由于用户执

行任务的单价较高,总预算是一定的,因此能够执行

任务的用户数量仍然少于执行任务所需用户数量.
执行任务给平台带来的收益rj 没有达到最大值,因
此平台得到的实际收益uP 仍然较低.

(Ⅲ)若报价pj 是平台的均衡解,平台不仅能

吸引足够的用户来执行任务,还能够在预算范围内,
允许足够多的用户执行任务,实现收益最大化,因此

任务给平台带来的收益接近峰值,平台得到的实际

收益uP 较高.
由以上分析可知,若第r轮任务分配平台报价

为pj,吸引到用户数量为nj,那么第r+1轮中平台

的最优策略为:根据平台报价pj 和吸引到用户数

量nj 更新函数表达式,利用线性规划求解PMj
,并

由计算得出平台对每个任务的报价{pj}|m
j=1,即平

台的最优策略.
用户ui 最优策略为式(4)的解.平台给出报价

{pj}|m
j=1后,用户ui 给出感兴趣任务集合Ti.任务

tj 的期望成交价E(pj)为本轮平台报价pj.假设用

户执行任务tj 的成本为cj,用户的收益uui
和感兴

趣任务集合Ti 之间的关系可以分为以下两种

情况:
(Ⅰ)若用户执行任务tj 的成本cj 大于或等于

其报价pj,那么用户将不会对任务tj 感兴趣.此时,

任务tj 给用户带来的收益为零,即uui=0.若此时,
用户对任务tj 感兴趣,则对于该任务而言,用户的

收益不大于零,即uui≤0,表明对任务tj 不感兴趣

为占优策略.
(Ⅱ)若用户执行任务tj 的成本cj 小于其报价

pj,那么用户将会对任务tj 感兴趣.此时,任务tj

给用户带来的收益为uui=pj-cj>0,若此时,用
户对任务tj 不感兴趣,则对于该任务而言,用户的

收益为零,即uui=0,表明对任务tj 感兴趣为占优

策略.
综上所述,若第r+1轮中,任务tj 报价为pj,

那么用户ui 的最优策略为

Ti=
Ti∪{tj},pj>cj

Ti,pj≤cj (5)

3 仿真模拟

本节分别介绍测试本文所提算法的两个主要的

度量指标:任务完成率和用户满意度.
任务完成率是完成任务数量与总任务数量之

比;用户满意度是被分配任务的用户数量与用户总

量之比.
实验设置中,市场最低成交价为2,市场最高成

交价为20.用户随机选择感兴趣任务集合,每个用

户感兴趣的任务数量区间为[1,10];所有任务分布

在一个100×100的正方形区域内.其中,50%用户

均匀分布在一个50×50的区域内,将其称为稠密区

域,剩余50%用户均匀分布在该50×50的区域外,
将其称为稀疏区域.
3.1 平台报价的比较

图1中三条曲线分别为当买家数量为40,且任

务数量为50时,稠密区域某一个任务的报价、稀疏

区域某一个任务的报价和所有任务的平均报价.由
算法2.2可知,第一轮任务分配时市场类型概率为

0.5.由于pj=E(pj)=PMj×PHj+(1-PMj
)×

PLj
,每个任务的报价均为11,因此第一轮任务分配

中,稠密和稀疏区域以及平均情况下的任务报价均

为11.由图1可以看出,稀疏区域任务的价格波动

上升直至收敛到均衡状态;这是由于稀疏区域用户

过少,用户数量供不应求;而初始报价为市场概率为

0.5时的报价,即任务和用户数量相当时的报价.这
种情况下,只有提高报价才能吸引到足够数量的用

户来执行感知任务.此外,稠密区域任务的价格波动

下降直至收敛到均衡状态;这是由于稠密区域用户

过多,用户数量供大于求,而初始报价为市场概率为
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0.5时的报价,即任务和用户数量相当时的报价.此
时,适当降低报价不仅能吸引到足够数量的用户,还
能降低平台的成本,提高平台的收益.由于稀疏区域

的任务数量较多,平均报价的趋势与稀疏区域报价

趋势接近,呈上升趋势.

图1 竞价过程中的平台报价

Fig.1 Platform'spriceinthebiddingprocess

图2为当用户数量为100,每个用户感兴趣任

务数量在区间[1,10]时收敛到均衡的报价与任务数

量之间的关系图.图2中三条曲线分别为稠密区域

某一个任务的报价、稀疏区域某一个任务的报价和

所有任务的平均报价.从图2中首先可以看出,随着

任务数量的增加,平台报价呈上升趋势,直至接近市

场最高成交价20;这是由于在用户数量一定时,随
着任务数量增多,任务间的竞争增大,任务的报价越

高.然而平台存在一个总预算,报价不可能无限增

长,所以当任务数量达到一定值时,报价接近于20,
趋于平缓.此外,稀疏区域的报价高于稠密区域报

价;这是由于稀疏区域较稠密区域而言任务数量多,
且用户数量少,稀疏区域的任务间竞争大于稠密区

域.所以,稀疏区域的平台报价高于稠密区域的平台

报价.

图2 任务数量与报价的关系

Fig.2 Relationshipbetweentaskquantityandquotation

图3为当任务总数为50时,收敛到均衡的价格

与用户数量的关系.图3中三条曲线分别为稠密区

域某一个任务的报价、稀疏区域某一个任务的报价

和所有任务的平均报价.从图3可以看出,随着用户

数量的增加,报价逐渐降低,直至报价接近6;这是

因为随着用户数量的增加,用户间的竞争逐渐激烈,
而任务间竞争逐渐减少,报价逐渐降低.由于用户执

行任务需要付出一定的成本,因此报价不会一直降

低至0,而是在报价为6的地方趋于平缓.此外,稀
疏区域的报价高于稠密区域的报价;这是由于稀疏

区域较稠密区域而言任务数量多,且用户数量少,稀
疏区域的任务间竞争大于稠密区域,所以稀疏区域

报价高于稠密区域.

图3 用户数量与报价的关系

Fig.3 Relationshipbetweenuserquantityandquotation

图4 竞价过程中的用户满意度

Fig.4 Usersatisfactioninbiddingprocess

3.2 用户满意度的比较

图4为任务数为50,用户数分别为40和50的

用户满意度随博弈轮数增长的变化图.随着任务分

配轮数的增加,用户满意度趋于平缓,即收敛到竞争

均衡状态.用户数量为50时用户满意度低于用户数

量为40时的用户满意度;这是由于稠密区域的任务

数量一定,当用户数量变多,相应的用户满意度降

106第7期 完全竞争均衡的群智感知定价机制研究



低.除此之外,稀疏区域用户满意度高于稠密区域;
这是因为稀疏区域较稠密区域而言,用户数量较少,
且任务数量较多,能够执行任务的用户比重较大,所
以用户满意度较高.
3.3 任务完成率的比较

图5为任务数为50,用户数分别为40和50时

用户满意度随博弈轮数增长的变化图.随着任务分

配轮数的增加,任务完成率趋于平缓.用户数量为

50时的任务完成率大于用户数量为40时的任务完

成率;这是因为任务数量一定时,用户数量越多,能
完成的任务数量越多,相应的任务完成率越高.除此

之外,稀疏区域任务完成率明显低于稠密区域,因为

稀疏区域较稠密区域而言任务多、用户少,所以能够

被执行的任务的比重小,任务完成率较低.

图5 竞价过程中的任务完成率

Fig.5 Taskcompletionrateinbiddingprocess

4 结论

本文提出动态重复博弈机制,利用历史成交记

录确定任务报价,实现平台收益最大化.首先,本文

模型由平台一方报价,用户提出感兴趣任务集合,是
模型创新.其次,利用历史成交记录报价,避免了盲

目报价的问题,是方法上的创新;并使最终成交结果

收敛到了完全竞争均衡水平.仿真实验表明,本文设

计的激励机制可以较快地收敛到竞争均衡水平(6
轮左右).
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