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Введение 

Технология краудсорсинга (или крауд-вычис-
лений) в настоящее время широко используется 
для решения самых разных задач (см., например, 
[1–5]). В частности, одним из достаточно распро-
страненных применений этой технологии явля-
ется обработка изображений — интерпретация 
содержимого изображения, снабжение его опи-
санием и т. п. Это требуется как при подготовке 
эталонных наборов данных для машинного обу- 
чения [6, 7], так и непосредственно в информа-
ционно-поисковых системах, поскольку позво-
ляет дополнить ресурсоемкие и сложные алго-
ритмы обработки изображений алгоритмами 
текстовой обработки или алгоритмами обработ-
ки (частично) структурированной информации  
[8–10]. 

Вместе с тем привлечение человека к зада-
чам обработки информации в рамках крауд-вы-
числений связано с набором принципиальных 
ограничений [11]: низкой скоростью обработки 

информации, необходимостью мотивации, воз-
можностью ошибок или даже целенаправленного 
искажения информации.

В статье предлагается математическая мо-
дель поведения участника системы совместной 
разметки объектов, т. е. системы, участники ко-
торой на основе анализа объектов снабжают их 
метками («тегами»), принадлежащими некоторо-
му заранее известному множеству. Предлагается 
также метод оценки ожидаемого качества вклада 
участника (под вкладом в данном случае понима-
ются результаты разметки, полученные от участ-
ника). Предлагаемые в данной статье метод и мо-
дель демонстрируются на примере Bibtaggers — 
системы коллективной разметки фотографий 
массовых спортивных мероприятий на базе немо-
нетарного стимулирования, описанной в работе 
[12]. Система реализована в виде веб-сервиса, ку-
да загружаются ссылки на альбомы с фотографи-
ями мероприятия, опубликованными на каких-
либо внешних сервисах размещения фотографий 
(Яндекс.Фотки, ВКонтакте). Участники меропри-
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ятия получают возможность осуществлять по-
иск своих фотографий по номеру после того, как 
«разметят» несколько предложенных системой 
изображений (т. е. укажут, какие на них присут-
ствуют номера участников). Мотивация к исполь-
зованию такой системы связана в первую очередь 
с облегчением поиска фотографий. Существуют 
также попытки применить технологию компью-
терного зрения и OCR для решения этой задачи 
[13, 14], однако в силу того, что нагрудные номе-
ра являются гибкими (следовательно, могут быть 
деформированы) и на фотографии могут быть ча-
стично закрыты, полностью автоматические ре-
шения зачастую не обеспечивают желаемого ка-
чества распознавания. Применение же системы 
совместной разметки Bibtaggers показало, что, 
как правило, к разметке удается привлечь доста-
точно участников, а качество получаемой размет-
ки (измеряемое посредством точности, полноты и 
F-меры) оказывается выше, чем при машинной 
разметке (см. сопоставление [12, 15] и [13]).

Несмотря на то, что в целом качество раз-
метки с помощью краудсорсинга оказывается 
удовлетворительным (и выше, чем в известных 
полностью автоматических решениях), качество 
результатов, получаемых от отдельных участни-
ков, конечно, значительно варьируется. Это свя-
зано с тем, что естественным стимулом участ-
ника в ходе разметки является минимизация 
прикладываемых усилий, что неизбежно влия-
ет на качество результата. Поэтому актуальной 
является задача оценки ожидаемого качества 
результата, получаемого от участника. Эта ин-
формация в дальнейшем может использоваться 
как для блокировки участников, осуществляю-
щих низкокачественную разметку, так и для по-
ощрения добросовестных участников (или обра-
щения к ним для разметки сложных изображе-
ний, разрешения противоречий). Задача оценки 
ожидаемого качества вклада участника ослож-
няется тем, что истинные ответы в ходе раз-
метки неизвестны, поэтому оценку необходимо 
проводить на основе, в общем случае, неполных 
и недостоверных данных, получаемых от участ- 
ников.

Краткий обзор методов  
обеспечения качества результатов 
в системах крауд-вычислений

В связи с уже упомянутыми выше особенно-
стями крауд-вычислений проблема обеспечения 
качества результатов является одной из наиболее 
острых, привлекающей внимание исследовате-
лей в этой области.

В статье [16] на основе проведенного обзора 
литературы выделено шесть ключевых направ-

лений, по которым могут быть сгруппированы 
методы обеспечения качества: 

1) методы согласования (consensus) получили 
широкое распространение в тех вариантах орга-
низации краудсорсинга, где недоступна априор-
ная информация об исполнителях и о заданиях. 
Общий принцип их работы заключается в том, 
что каждое задание выполняется несколькими 
участниками системы, затем полученные резуль-
таты обобщаются (согласуются) для получения 
итогового результата [17–20];

2) методы проектирования потока работ можно 
рассматривать как своего рода развитие методов 
согласования, в частности, позволяющее рассма-
тривать системы с разнородными заданиями и ди-
намически формируемым потоком работ [21, 22];

3) методы централизованного назначения ра-
бот предполагают, что для каждого участника 
известна ожидаемая эффективность (качество ре-
зультатов, время выполнения), и строят распре-
деление заданий таким образом, чтобы макси-
мизировать общую эффективность выполнения 
набора заданий [23];

4) теоретико-игровые методы позволяют оце-
нить ту или иную схему функционирования си-
стемы крауд-вычислений исходя из представле-
ния о поведении участника как рационального 
агента, стремящегося к максимизации собствен-
ной пользы [24]; 

5) методы, основанные на учете свойств зада-
ний, предлагают использовать свойства заданий 
или их компьютерной обработки для повышения 
итогового качества результатов крауд-вычисле-
ний [25];

6) методы, основанные на анализе действий 
пользователя и воздействии на него, используют 
мониторинг действий пользователя и разнообраз-
ные психофизические индикаторы для выявле-
ния недобросовестного поведения [26].

Предлагаемый в данной статье метод относит-
ся к методам согласования в том смысле, что он не 
использует дополнительную информацию, кроме 
меток, получаемых от различных участников, 
что обеспечивает универсальность данного мето-
да. Вместе с тем особенностью сервиса Bibtaggers  
(и многих других систем, основанных на немоне-
тарном стимулировании), препятствующей при-
менению существующих методов согласования, 
является необходимость значительного дублиро-
вания выполняемых заданий. То есть чтобы рас-
пространенные алгоритмы согласования (DS [19], 
GLAD [20] и др.) давали надежные оценки каче-
ства, необходимо, чтобы каждое задание было вы-
полнено как минимум пятью участниками (обыч-
но рекомендуется более десяти). Это оказывается 
возможным при разметке с помощью платформ 
краудсорсинга, поддерживающих монетарное сти-
мулирование (Amazon Mechanical Turk, Яндекс.
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Толока), потому что финансовое вознаграждение 
привлекает большое количество участников, ко-
торые могут посвящать разметке значительное 
время. В то же время практические эксперимен-
ты с разметкой на базе немонетарного стимулиро-
вания (и, в частности, с веб-сервисом Bibtaggers) 
показали [15], что с учетом типичной динамики 
заинтересованности участников каждое задание 
может быть выполнено только 2–3 раза.

Модель процесса совместной  
разметки изображений

Для оценки метода определения ожидаемо-
го качества вклада участника была предложена 
формальная модель процесса совместной размет-
ки изображений. Параметры модели были оце-
нены в результате анализа данных, полученных 
при разметке изображений с помощью системы 
Bibtaggers.

Параметры модели. Пусть набор данных для 
разметки состоит из N изображений. На изобра-
жениях могут присутствовать целевые объекты 
(в случае системы Bibtaggers — нагрудные номе-
ра спортсменов). Задача каждого участника раз-
метки заключается в том, чтобы снабдить изо-
бражение метками, соответствующими присут-
ствующим на нем целевым объектам. Пусть bi — 
множество целевых объектов на изображении i,  
а ni — их количество (ni |bi|).

Идентификация целевого объекта может тре-
бовать различных усилий, в то время как участ-
ники разметки обладают различным стремлени-
ем прикладывать усилия. Опишем это формально 
следующим образом. Пусть участник j характери-
зуется аккуратностью aj [0, 1]. Чем выше зна-
чение aj, тем большие усилия склонен прилагать 
участник и тем больше целевых объектов он спо-
собен обнаружить на изображении. Пусть также 

, [ , ]  — уровень аккуратности, необходи-
мый для идентификации объекта k на изображе-
нии i. Таким образом, в ходе исследования изобра-
жения i участник j получает множество меток 

li,j {k | k bi  aj , }.

Параметры bi, ni, aj и ,  
неизвестны. Един- 

ственные данные, оказывающиеся доступны-
ми, — это множества меток li,j. На основе анали-
за множества меток можно пытаться получить 
оценки неизвестных параметров (это, в частно-
сти, делают алгоритмы согласования, основан-
ные на ЕМ-алгоритме), однако, как уже отме-
чалось, для этого необходимо иметь значитель-
ную избыточность при обработке участниками 
изображений. Целью данной работы является 
создание метода анализа меток li,j, позволяюще-

го получать оценки hi, которые были бы сильно 
связаны (в смысле корреляции, взаимной ин-
формации или еще как-то) с аккуратностью aj. 
Тогда на основе сопоставления оценок hi можно 
будет принимать решения о том, как соотносятся 
усилия, прикладываемые различными участни- 
ками.

Генерация наборов данных для эксперимен-
тов. Поскольку проведение непосредственных 
экспериментов с системой совместной разметки 
оказывается затруднено, экспериментальное ис-
следование предлагаемого метода оценки каче-
ства вклада участников производилось с помо-
щью имитационной модели процесса разметки, 
на вход которой подавались сгенерированные на-
боры данных о размечаемых объектах.

При генерации наборов данных были исполь-
зованы описанные выше параметры. Значения 
параметров выбирались на основе анализа исто-
рии работы сервиса (в том числе полностью раз-
меченного вручную набора данных, описанного 
в работе [12]).

Количество изображений с одного мероприя-
тия (N), размечаемых с помощью сервиса, обычно 
варьируется в диапазоне 1000 7000.

Количество целевых объектов на одном изо-
бражении ni в значительной степени зависит от 
стиля работы фотографа; на основе анализа исто-
рических данных сформировано эмпирическое 
распределение (рис. 1), которое и было использо-
вано при генерации наборов.

Параметры aj и ,  оказываются связанными 
достаточно тесным образом: одни и те же резуль-
таты можно получить, подвергая их одинаковым 
преобразованиям с помощью любой монотонной 
функции. Поэтому было принято решение при 
генерации наборов для выбора значения ,  
использовать непрерывное равномерное распре-
деление U(0, 1), а для выбора значения aj — тре-
угольное распределение с модой am, найденной 
таким образом, чтобы итоговое качество размет-
ки, полученной при данном наборе значений па-
раметров (F-мера множества полученных меток 
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 Рис. 1. Распределение количества целевых объек-
тов на изображении

 Fig. 1. Distribution of the number of target objects 
on an image
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по отношению к множеству эталонных), было со-
поставимо с качеством, получаемым на практике 
(см. [12, 15]).

Метод оценки ожидаемого качества 
результатов, получаемых от участников

Предлагаемый метод основывается на сопо-
ставлении результатов различных участников на 
одинаковых изображениях и является модифи-
кацией метода попарных сравнений, в которой 
вместо отношения предпочтения используется 
характеристика доминирования, определяемая 
специальным образом, а именно: эта характери-
стика призвана показывать, какой из участников 
предоставляет более полные ответы.

Для пары участников u и v характеристика до-
минирования является числом duv (0, ), кото-
рое принимает значение больше 1, если есть осно-
вания считать, что участник u дает более полные 
ответы, и меньше 1, если есть основания считать, 
что участник v дает более полные ответы, причем 
duv dvu 1.

Эксперименты проводились с двумя способа-
ми вычисления характеристики доминирования.

Первый способ (d1
uv). Пусть tuv — множество 

изображений, размеченных и участником u, и 
участником v. Будем говорить, что разметка изо-
бражения t tuv участником u доминирует над 
разметкой этого изображения участником v тог-
да и только тогда, когда множество lv,t является 
строгим подмножеством lu,t:

, , .  

Пусть { | , }  — множество 
тех объектов t, разметка которых участником u  
доминирует над их разметкой участником v. 
Очевидно:

;  .  

Тогда

| |
|

.
|

Второй способ (d2
uv). Этот способ тоже основы-

вается на введенном выше понятии доминирова-
ния разметки, но характеристика доминирова-
ния рассчитывается по следующей формуле:

| | |
.
|

| |
 

Оценки аккуратности участников предлагает-
ся получать как положительный собственный век-

тор матрицы со значениями попарных характери-
стик доминирования (d1

uv или d2
uv). Легко убедить-

ся, что матрицы характеристик доминирования, 
вычисленные любым из рассматриваемых спосо-
бов, являются квадратными и положительными. 
Следовательно, согласно теореме Фробениуса — 
Перрона [27], у них есть собственные векторы со 
строго положительными координатами.

Экспериментальное исследование метода

Применим предложенный метод для оценки 
аккуратности участников на наборе данных, сге-
нерированном при помощи модели, описанной 
выше. Значения параметров, использованные 
при генерации, сведены в таблицу.

Помимо этих параметров, для полного опреде-
ления процедуры необходимо задать желаемый 
уровень избыточности — сколько участников 
должны обработать каждое изображение. В дан-
ном эксперименте уровень избыточности был 
установлен равным двум, т. е. каждое изображе-
ние обрабатывалось ровно двумя участниками, 
причем каждый участник обрабатывал только  
50 изображений.

Связь между оценками аккуратности участ-
ников, полученными предложенным методом  
(с различными способами вычисления характери-
стики доминирования) и фактическими значени-
ями аккуратности (задаваемыми при генерации 
набора данных) показана на рис. 2, а и б. Видно, 
что при обоих способах вычисления характери-
стики доминирования между оценкой аккурат-
ности и фактической аккуратностью наблюдается 
сильная зависимость. Для численной оценки сте-
пени зависимости воспользуемся коэффициентом 
ранговой корреляции Спирмена, обладающего 
свойством инвариантности по отношению к моно-
тонным преобразованиям, т. е. показывающим, 
насколько хорошо зависимость между двумя ве-
личинами может быть описана монотонной функ-
цией (а поиск монотонной функции оценки акку-
ратности и является задачей, решаемой в данной 
статье). Коэффициенты Спирмена для предлага-

 Значения параметров, использованные при генера-
ции набора данных

 Parameter values used to generate the dataset

Параметр Значение

N 1000

ni В соответствии с распределением (см. рис. 1)

, U(0, 1)

aj
В соответствии с треугольным 

распределением (0; 0,82; 1)
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емого метода с различными способами вычисле-
ния характеристик доминирования приближенно 
равны 0,961 и 0,958 соответственно, что в совокуп-
ности с P-значениями порядка 10–10 дает основа-
ние считать, что между полученными с помощью 
предлагаемого метода оценками и реальными ха-
рактеристиками аккуратности участников есть 
сильная монотонная зависимость. Вместе с тем 
в рассматриваемом примере принципиальной раз-
ницы между способами расчета характеристики 
доминирования нет.

Таким образом, предлагаемый метод (с любой 
из характеристик доминирования) действитель-
но позволяет оценить ожидаемое качество раз-
метки участников, основываясь только на нена-
дежных и неполных результатах разметки.

Анализ наборов данных с другими значени-
ями параметров (варьирующимся N, am) пока-
зывает, что наличие такой сильной монотонной 
зависимости наблюдается при любых значениях 
параметров. Важным параметром является из-
быточность при назначении заданий (сколько 
участников обрабатывают одно изображение). 
Интуитивно это связано с тем, что чем меньше эта 
избыточность, тем меньше оказывается данных 
для сопоставления аккуратности участников, и, 
наоборот, чем избыточность в назначении изобра-
жений выше, тем больше данных для сопоставле-

ния и тем надежней должна оказываться оценка, 
получаемая таким методом. Действительно, с ро-
стом избыточности коэффициент Спирмена для 
обоих способов расчета характеристики домини-
рования увеличивается.

Заключение

В статье предложена модель участника систе-
мы совместной разметки и метод оценки ожидае-
мого качества разметки, получаемой от участни-
ков такой системы. Предлагаемый метод основан 
на получении собственных чисел матрицы харак-
теристики доминирования, построенной опреде-
ленным образом. Особенность метода заключает-
ся в том, что он позволяет получить оценки ожи-
даемого качества разметки (ранжировать участ-
ников по ожидаемому качеству) на основе только 
ненадежных и неполных результатов разметки, 
без знания эталонных меток, получение которых 
часто является трудоемкой задачей. Полученные 
с помощью предлагаемого метода оценки могут 
использоваться в алгоритмах обеспечения каче-
ства разметки (например, для блокировки недо-
бросовестных участников).

Работа выполнена при финансовой поддержке 
РФФИ (грант № 16-37-60107).
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 Рис. 2. Связь между фактической аккуратностью и оценкой аккуратности участника, вычисленной с помощью 
характеристик доминирования d1

uv (а) и d2
uv (б) 

 Fig. 2. Relationship between the actual accuracy and the econtributor's accuracy estimated with a help of domination 
characteristics d1

uv (а) and d2
uv (б) 
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Introduction: Large-scale human-computer systems involving people of various skills and motivation into the information processing 
process are currently used in a wide spectrum of applications. An acute problem in such systems is assessing the expected quality of 
each contributor; for example, in order to penalize incompetent or inaccurate ones and to promote diligent ones. Purpose: To develop a 
method of assessing the expected contributor’s quality in community tagging systems. This method should only use generally unreliable 
and incomplete information provided by contributors (with ground truth tags unknown). Results: A mathematical model is proposed 
for community image tagging (including the model of a contributor), along with a method of assessing the expected contributor’s 
quality. The method is based on comparing tag sets provided by different contributors for the same images, being a modification of 
pairwise comparison method with preference relation replaced by a special domination characteristic. Expected contributors’ quality is 
evaluated as a positive eigenvector of a pairwise domination characteristic matrix. Community tagging simulation has confirmed that 
the proposed method allows you to adequately estimate the expected quality of community tagging system contributors (provided that 
the contributors' behavior fits the proposed model). Practical relevance: The obtained results can be used in the development of systems 
based on coordinated efforts of community (primarily, community tagging systems).
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