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摘要 

「人智運算」在電腦科學中是一種創新的概念。其概念目前是有許多事情

是人能夠輕易解決而電腦做不到的事情。尤其在 2004 年 ESP 遊戲被推出之後

開啟 Games With A Purpose (GWAP)這塊新的領域，其目的是在玩家進行遊戲的

時候也在幫系統標記圖片。這些圖片的標記能夠用在影像辨識和影像搜尋上，

而且圖片標記的正確性和圖片標記產生的速率都非常高。ESP 遊戲的成功使得

人智運算和 GWAP 變成大家所矚目的焦點。GWAP 是讓玩家在進行遊戲時不知

不覺地幫系統進行運算，並產生對系統有用的資料。因為玩家覺得遊戲很好玩，

所以玩家會一直沉迷或是狂熱地進行遊戲，並且幫系統進行運算產生有用的資

料。本論文是探討如何增加 GWAP 系統的效能，此處針對 ESP 遊戲進行分析，

並定義測量系統效能的函數，且提出能夠增加系統效能的圖片選擇演算法

Optimal Puzzle Selection Algorithm (OPSA)。為了驗證 OPSA 確實能夠增加 ESP

遊戲的效能，實作實驗系統 ESP Lite 進行驗證。在二個月的實驗過程中，實際

證實 OPSA 是能夠增加系統效能的圖片選擇演算法，並且發現 OPSA 的行為和

玩家的行為有著相當大的關係。從此研究可以發現有策略地運行 ESP 遊戲系統

就能增加系統的效能；同理其他的 GWAP 系統只要有策略地運行也同樣能增加

系統的效能。 

關鍵字：人智運算、Games With A Purpose、系統評估、人因工程、遊戲策略 
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ABSTRACT 

“Human Computation” is an innovative concept in computer science. The idea 

is there is a lot of things that human can easy do that computers can not yet do. In 

2004, the ESP game has been launched and it created an emerging field, Games 

With A Purpose (GWAP), in computer science. The objective of GWAP is creating 

difficult metadata when players are playing the game voluntarily. This thesis 

presents how to enhance GWAP systems. In this thesis, we use the ESP game as an 

example and propose a puzzle selection algorithm, Optimal Puzzle Selection 

Algorithm (OPSA), to enhance the ESP game system. For validating our proposed 

algorithm, OPSA, which actually enhances the ESP game system in real world, we 

implement a quasi ESP game, called ESP Lite. During a two-month experiment, we 

investigated the inner properties of the OPSA, and verified that the OPSA scheme 

achieves the best system gain for the ESP game system. The results of this thesis 

also confirm that GWAP systems are more efficient if they are designed and played 

with strategies. 

Keywords: Human Computation, Games With A Purpose (GWAP), System 

Evaluation, Human Factor, Play Strategy 
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第一章 緒論 

第一節 研究動機與研究目的 

人智運算(Human Computation) [11]在電腦科學中是一門新興的領域，有別

於以往運算是交由 CPU 執行，人智運算是以人腦為主體進行運算。使用人腦當

作運算主體乃由於在目前的電腦領域還無法做到強人工智慧，也就是電腦並不

會推理和思考。所以遇到要推理和思考問題時，電腦並無法勝任此類的工作，

只好將這類工作交給人腦進行處理。例如影像辨識和語音辨識這類問題，電腦

不擅長這些類別的問題，但是人腦並沒有這個問題。雖然人腦處理問題的精確

度比電腦處理的精確度還要高上許多，不過在運算速度上電腦遠遠超越人腦。

所以如何讓人智運算更有效率成為一個值得思考的問題。 

Games With A Purpose (GWAP) [39]是 Dr. Luis von Ahn 所提出，其目的是讓

玩家在進行遊戲時，順便產生系統所需要的資料。玩家在進行遊戲的時候可能

並不知道系統的目的，但是玩家會因為遊戲很好玩而一直進行遊戲，所以玩家

在進行遊戲的同時為系統進行運算，進而產生有用的資料。換句話說 GWAP 是

利用遊戲當作刺激的工具，刺激玩家在進行遊戲的同時也為系統產生有用的資

料。這有點類似生物中互利共生的概念，所以 GWAP 是屬於人智運算中一種用

來取得運算結果的方法。 
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在所有人智運算的系統中，在 2004 年所建立的 ESP 遊戲[41]是第一個成功

且廣為人知的 GWAP 系統。ESP 遊戲以有趣的遊戲過程使得大家樂意投注時間

和精力在遊戲上面。在遊戲過程中收集到的資料能夠對影像作註解，而這些被

註解過的影像就能應用在像影像辨識和圖片搜尋或者是幫助盲胞了解圖片中的

內容[18]等方面。而在 2006 年 Google 買下授權並且建立自己的 ESP 遊戲，稱

為 Google Image Labeler [8]，Google 用此增加 Google 本身 Google Image Search 

[9]對影像的搜尋能力。 

在目前人智運算的研究中，大多數的研究都集中在系統上的開發，而在理

論分析上的研究比較少，因此希望能夠增加 GWAP 系統的效率，並且在本論文

中以 ESP 遊戲為例，討論如何增加 ESP 遊戲系統的效能。在 ESP 遊戲中，被

標記過圖片的數量和平均每張圖片標記的品質影響系統的效能，所以使用上述

兩個因素做為測量系統效能的依據。為了增加 ESP 遊戲的效能，使用數學建立

ESP 遊戲的模型，並且對此數學模型進行分析，最後發展出透過系統有策略地

送出圖片給遊戲者進行遊戲，藉以增加系統的效能。本篇論文提出圖片選擇演

算法 Optimal Puzzle Selection Algorithm (OPSA)使得系統效能達到最佳。為了驗

證 OPSA，所以設計一個實驗系統 ESP Lite 實際測試 OPSA 和其他兩種圖片選

擇演算法作比較，分別是Random Puzzle Selection Algorithm (RPSA)和Fresh-first 

Puzzle Selection Algorithm (FPSA)。為了驗證 OPSA 確實能夠增加系統的效能，

所以實作類似 ESP 遊戲的實驗系統 EPS Lite。ESP Lite 實作三種圖片選擇演算
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法 OPSA、FPSA 和 RPSA，並且系統會紀錄所有遊戲過程。在為期二個月的實

驗中，對 ESP Lite 的實驗結果進行分析，得到 OPSA 確實能夠增加 ESP 遊戲系

統的效能，並且了解 OPSA 的行為和使用者行為是有相當大的關係。在本論文

得知透過有策略地運行 EPS 遊戲系統以增加遊戲系統本身的效能是可行的，由

此可知只要有策略地運行 GWAP 系統就能增加系統本身的效能。並且在最後提

出未來可以加強和改進的地方。 

第二節 論文架構 

本篇論文會在第二章介紹相關的研究和文獻。第三章介紹 ESP 遊戲運作的

方法，並且使用數學模型對 ESP 遊戲進行描述和分析。在第四章根據第三章分

析的結果提出能夠增加 ESP 遊戲系統效能的圖片選擇演算法 OPSA，並且使用

電腦對系統進行模擬。在第五章會介紹實驗系統 ESP Lite 的設計和架構。第六

章是 ESP Lite 實際實驗的結果。最後在第七章得到結論並且討論未來該如何加

強和改進。 
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第二章 相關研究 

人智運算興起的原因在於光靠電腦的運算無法順利地解決許多事情，像是

影像辨識和文字辨識；不過對人腦來說這些是能夠輕易解決的問題，因此有許

多的人智運算系統被推出。從系統中收集到的資訊能夠當作機器學習中的訓練

資料，或是經過整理之後給一般使用者使用。人智運算系統大致可以分成兩種

類型，一類是較早被開發出來的人智運算系統，這是單純為了收集資料而設計

出來的系統，所以沒有考慮以遊戲當作媒介。另一類是使用遊戲當作媒介的人

智運算系統，此類型的全稱為 Games With A Purpose 簡稱 GWAP。除了有許多

人智運算的系統被提出來之外，還有一些是分析人智運算系統的特性和架構等

方面的研究。 

第一節 非屬於 GWAP 的人智運算系統 

因為電腦無法處理許多事情，所以就有許多各式各樣的人智運算系統被開

發出來。這些系統可以依照是「單人完成一個問題」還是「多人完成一個問題」

分成兩類。單人完成一個問題通常是使用者能在很短的時間內解決的問題，這

類型的系統有[21][40][47]。多人完成一個問題代表需要許多人才能夠完成一個

問題，這類型的系統有[1][3][14][15][33][35]。 

在「單人完成一個問題」類型的系統中，最廣為人知的為 CAPTCHA [40]，

CAPTCHA 是一個程式，能夠將文字轉換成為扭曲文字的圖像，讓機器沒有辦
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法辨識圖像中的文字，而人可以輕易地識別圖片中的字串，所以 CAPTCHA 被

廣泛使用在防止機器人大量註冊或是大量發言的地方，像是各大網站的電子信

箱註冊系統，例如 Google、Yahoo 和 MSN，還有各大討論區留言板的發文系統

上，另外也廣泛使用在電子投票系統上，藉此有效地杜絕機器人大量灌票的行

為，也是第一個將人智運算運用在網路安全領域的系統。reCAPTCHA [47]是

CAPTCHA 的延伸，其目的是為了改進 Optical Character Recognition (OCR)的結

果，其中 OCR 是將圖片中的字串抽取出來的技術。reCAPTCHA 提供含有兩組

字串的圖片讓使用者輸入，其中一張是從網路中得到含有字串的圖片，此圖片

必須靠使用者將圖片轉成文字；另外一張和 CAPTCHA 一樣從文字轉換成的圖

片，藉此驗證使用者輸入是否正確。所以使用此機制就能讓使用者在進行驗證

時，同時也能進行 OCR 的工作，而且準確度比傳統程式還要準確。

KA-CAPTCHA [21]是對 CAPTCHA 的機制進行延伸，目的是讓 CAPTCHA 的

機制變成取得資訊的媒介。一般的使用者在使用 CAPTCHA 的時候輸入答案的

正確性是很高的，這是因為使用者希望看到被保護的網頁，所以不得不提供正

確的答案以通過驗證。根據使用者的心理可以提出一個問題讓使用者回答，藉

此取得電腦無法回答的資訊。 

在「多人完成一個問題類型」的系統中，Vipul’s Razor [14]是一個防止垃圾

郵件的工具。其工作的原理是使用者回報垃圾郵件位址並且根據使用者投票決

定是否為垃圾郵件地址。Distributed Proofreaders [3]是使用人力校對和更正
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Project Gutenberg [12]中的錯誤。其中 Project Gutenberg 是一個將書本電子化的

計畫，不過其內容有許多的錯誤，不外乎 OCR 的程式辨識錯誤或是人工打字

上的錯誤，而 Distributed Proofreaders 就是為了校正這些錯誤而產生的系統。

Distributed Proofreaders 會提供一張內文的圖片和一段經由 OCR 所產生的文

字，使用者只要將錯誤的地方更正，系統將只要將一段文字經過許多人的驗證

即可知道 OCR 所產生錯誤的文字。Wikipedia [15]是一個網路上的百科全書，

任何使用者都能建立條目或者更改條目的內文。因為傳統的百科全書無法包含

非常廣泛，所以提供一個平台讓任何人都能增加自己想要看的條目，或是使用

自己的知識讓條目中的內容更加豐富，所以這也讓 Wikipedia 所包含的內容是

傳統百科全書所不及的。Amazon Mechanical Turk [1]是一個平台提供使用者以

金錢請其他使用者進行協助，使用者能提出一個工作而其他使用者幫忙即可獲

得金錢。LabelMe [33]是一個網頁工具，讓使用者自行圈選圖片中的物件並且

進行標記，系統藉此得知圖片中物件的位置和描述。Shenoy 和 Tan 的研究[35]

是使用腦波進行圖片上的分類，因為使用者觀看不同種類圖片的時候也會發出

不同的腦波，所以收集足夠的訓練資料就能根據使用者看到圖片所發出的腦波

進行圖片分類。 

第二節 屬於 GWAP 的人智運算系統 

自 Dr. Luis von Ahn 在 2004 年提出 ESP 遊戲[41]之後，讓許多人把目光投

注在此遊戲上，並且提出 GWAP 的概念[42]。有別於其他種類的人智運算系統，
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使用 GWAP 可以讓許多玩家在進行遊戲之時，替系統產生許多有用的資料，而

且因為玩家熱愛遊戲的感覺，所以玩家幾乎是以著迷的方式進行遊戲。由此可

知玩家是很樂意地為幫系統進行運算，而且玩家也能在遊戲過程中得到滿足。

在 GWAP 系 統 中 大 略 可 以 分 成 四 種 類 型 ， 對 影 像 進 行 處 理

[8][20][24][25][41][43][44][46]、對語言文字進行處理[29][45]、對聲音進行處理

[27][28][30][38]和收集有關地理資訊的 GWAP 系統[17][19][23][31][32]。 

對影像進行處理的 GWAP 系統中最早被開發出來是 ESP 遊戲[41]，ESP 遊

戲主要是為了對影像進行標記，遊戲中得到的資訊能夠用在圖片搜尋等方面。

遊戲中系統會隨機選擇兩個玩家進行遊戲，系統會讓雙方看同一張圖片而玩家

則使用單字描述圖片，若是雙方輸入相同的單字則可以得到分數。Google Image 

Labeler [8]是 Google 在 2006 年向 ESP 遊戲購買版權，其目的是為了增強 Google

本身 Google Image Search [9]對影像搜尋的能力。其遊戲的方式和 ESP 遊戲大

致相同，不過有些不太一樣，像是遊戲時間、遊戲回合數和得分系統等。

Peekaboom [46]是為了將 ESP 遊戲中所得到的資料進行更進一步的處理而產生

的遊戲，其目的是為了得到圖片中標記所在的位置。遊戲也是兩人一起進行遊

戲，其中一個玩家為出題者，系統會給此玩家一個標記讓玩家標出標記在圖片

中所在的位置；另一個玩家則根據出題者在圖片中所標出的物件選擇正確的標

記，選擇正確則可以得到分數，而遊戲中每回合玩家雙方會輪流當出題者和解

題者，讓玩家都能當到出題者和解題者。PHETCH [43][44]則是找出圖片和句子
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的關係。和 Peekaboom 遊戲的方式類似，遊戲是兩人一起進行，其中一個玩家

為出題者，系統會給此玩家一張圖片，且此玩家用句子描述此張圖片；而另外

一個玩家則根據出題者所描述的句子選擇正確的圖片，若是選擇和出題者所看

到的圖片相同則可以得到分數。Matchin [24]是為了得到人對圖片的喜好程度所

創造的遊戲。遊戲是兩人一起進行，玩家會看到兩張圖片並且選擇玩家所喜好

的圖片，若雙方選擇相同的圖片則可以得到分數。PhotoSlap [20][25]是為了將

圖片進行分類而創造的遊戲。遊戲由四個人進行，每個玩家手中都有若干圖片，

玩家依照順序丟出手中的圖片到桌上，若是有相同種類的圖片在桌上則 slap，

先 slap 的人可以得到分數，不過若是不同種類的圖片 slap 則會扣分。PhotoSlap

特殊的地方在於其設計系統時採用賽局理論對系統進行分析，確認玩家的行為

和遊戲設計者所設計的方向一致。 

對語言文字進行處理的GWAP系統中Verbosity [45]是透過遊戲取得人對單

字的形容。遊戲有兩個玩家一起進行，其中一個玩家是描述者會對系統提出的

單字進行描述，另一個玩家根據描述猜出系統所提出的單字。遊戲時間是 4 分

鐘，在遊戲中雙方的角色每一個回合都會互換，如果這一回合是描述者則下一

回合變成猜謎者，若是猜謎者成功猜到系統提出的單字則描述者和猜謎者都能

得到一樣的分數。遊戲得到單字的描述能夠用在自然語言處理上。Common 

Consensus [29]是一個網頁的遊戲，用來取得一般人對問句直覺的答案。遊戲時

系統會秀出一個問句然後玩家會回答這個問題，系統根據玩家本身的答案和其
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他人的答案作比較並給予分數。Common Consensus 和 Verbosity 一樣，遊戲中

所得到的結果都用在自然語言處理上。 

對聲音進行處理的 GWAP 系統中。TagATune [27][28]是一個為了得到音樂

描述和性質的遊戲。遊戲是由一對玩家進行遊戲，玩家雙方都會聽到系統所提

供的音樂，玩家對本身所聽到的音樂進行描述，最後玩家猜對方所聽到的音樂

和自己所聽到的音樂是否相同，若是雙方的選擇都相同就能得到分數。

MajorMiner [30]是一個網頁上的遊戲，其目的也是取得人對音樂的標記並且根

據這些標記對音樂進行分類。遊戲中系統會撥放 10 秒的音樂，玩家會根據所聽

到的音樂進行標記，並且系統根據玩家本身輸入的標記和其他玩家的標記進行

比較然後給予分數。Listen Game [38]也是一個網頁上的遊戲，其目的也是試圖

建立音樂和單字之間的關係。遊戲是由線上所有玩家一起進行遊戲，系統會讓

玩家聽 15 秒的音樂，在聽音樂的同時玩家也同時回答系統的問題並選擇玩家本

身認為正確的選項，遊戲是採取多數決，也就是愈多人和玩家本身選擇相同的

答案則得到的分數愈多。玩家在遊戲中能夠得到系統中和玩家本身有著相同音

樂喜好的人，另外玩家也可以在遊戲中得到玩家本身音樂喜好的資訊。 

有關地理資訊的 GWAP 系統和前面三者些許不同，此類型的系統大部分建

構在行動裝置上面，藉此在行動中順便得到和地理有關的資料。Gopher [19]是

一個建立在有 GPS 和拍照功能手機上的遊戲，其目的在收集地理上的標記和圖

片。遊戲分成兩個部分，一部分是在手機上面進行遊戲，玩家可以建立一個新
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的任務，任務包含去某地標記或是照相，若是玩家覺得無法完成此任務則可以

讓其他玩家接手，任務完成時則讓網路使用者判斷是否完成；另一方面是網路

上的玩家在網頁上觀看手機玩家任務執行的狀況，若是許多網路上的玩家都認

定此任務已經完成，則所有參與此任務的手機玩家們就能得到分數。系統可以

用遊戲中所收集的標記和圖片得到地區的描述。MobiMissions [23]和 Gopher 的

目的和遊戲機制幾乎相同，不同的地方在於 MobiMissions 傳送地理座標不是使

用 GPS 而是使用基地台座標，所以 MobiMissions 只要在擁有拍照功能的手機

上即可進行遊戲。遊戲過程 MobiMissions 和 Gopher 類似，除了任務最多由 5

張圖片或是 5 段文字訊息所組成，其餘幾乎都和 Gopher 類似，像是一個任務可

以由許多玩家共同完成和透過網頁讓網頁使用者驗證玩家的任務是否已經完

成。CityExplorer [31][32]是一個在有 GPS 和拍照功能手機上的遊戲，其目的是

用來標記地理上像是酒吧或是公園之類的設施。其遊戲方式為系統會將地圖分

成若干區域，並且系統會告知玩家要找什麼設施，玩家找到後就會上傳圖像和

地區的資訊，一段時間後遊戲停止，系統會計算每個區域哪個玩家有比較多的

標籤或是圖片則那塊區域就屬於該玩家，最後擁有最多區域的玩家則為優勝。

Eyespy [17]是一個在有 GPS 和拍照功能手機上的遊戲，其目的是為了收集地理

上的標記和圖片。系統會提供一個任務地圖給玩家，地圖中有許多的任務，玩

家可以選擇靠近自己位置的任務，而任務就是對此地區拍照或是標記，玩家拍

完照片後將照片傳送給附近的玩家，讓其他玩家驗證所拍的圖片是否為任務所
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需，若是玩家被驗證完成任務則可以得到分數。Eyespy 和 Gopher 與

MobiMissions 最大的不同在於其認證玩家是否完成任務不是透過網頁靠網路使

用者負責檢驗，而是使用附近的玩家幫忙進行驗證的工作。 

第三節 分析人智運算系統的相關研究 

除了建立實際的人智運算系統之外，還有許多的研究是討論人智運算的架

構和特性[22][26][34][36][37][42][48]。 

在討論人智運算的安全性上，[22]是指出人智運算中系統安全性和可靠性

的問題，像是在一個系統中能夠容許多少個惡意使用者而不影響系統的運行。

並且在文中說明系統使用Bayesian inference 決定答案時可以避免多數決中常發

生的問題，像是大多數的答案未必是最佳解。 

在分析人力質量的方面，[37]指出人智運算只要靠專家即可完成工作，而

不需要浪費大量的人力在運算上，並且使用 Yahoo! Answers 驗證其觀點。不過

[36]是指出專家和非專家對同樣問題的答案在品質上是沒有許多差異，並且使

用 Amazon Mechanical Turk 進行驗證。在實驗中發現專家和非專家對同一問題

所回答答案的品質；一個專家大約等同於四個非專家。[34]是指出只要透過重

複地標記就能夠提升標記的品質，雖然會浪費些許人力不過在可以大量提升標

記品質的條件下浪費些許人力是值得的。 

[42]是屬於對 GWAP 系統進行分類的研究，其研究將 GWAP 系統分成三種

類型，Output-agreement games、Input-agreement games 和 Inversion-problem 
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games。Output-agreement games 像是 ESP 遊戲，遊戲雙方輸入相同單字後即得

到一個 agreement。Input-agreement games 像是 TagATune，遊戲雙方根據互相溝

通描述後進行選擇，當雙方選擇相同時即得到一個 agreement。Inversion-problem 

games 像是 PHETCH、Verbosity 和 Peekaboom，遊戲雙方其中一方當成出題者

或是描述者，另一個玩家根據描述進行猜測或是選擇，若是輸入和題目正確的

話即得到一個 agreement。 

針對 ESP 遊戲的研究中，[26]是使用賽局理論對 ESP 遊戲進行分析，其將

ESP 遊戲歸類為 Bayesian game，即玩家雙方並不知道彼此的行為和策略，並且

得到雙方玩家會選擇簡單的單字並且會優先輸入常見的單字為一個

Bayesian-Nash equilibrium，換句話說，玩家的行為會傾向選擇簡單的單字並且

會優先輸入常見的單字。[48]是指出 ESP 遊戲中所產生的標記過於簡單且關聯

性太高，若是關聯性太高則不需要浪費人力產生這些關聯性高的標記，用程式

即可產生這些關聯性較高的單字。為了驗證此論點，實作機器人在 Google Image 

Labeler 上進行遊戲，並且根據這些經驗提出新的得分系統用以改進 ESP 遊戲，

讓 ESP 遊戲產生的標記能夠比較有價值。 
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第三章 系統描述 

本章節主要是對 ESP 遊戲進行描述和說明如何進行 ESP 遊戲，並建立測量

標準用來測量ESP遊戲系統的效能，且依此對ESP遊戲系統進行理論上的分析。 

第一節 ESP 遊戲簡介 

ESP 遊戲[41]是在 2004 年 Dr. Luis von Ahn 所創造的第一個 GWAP 系統，

目前 ESP 遊戲和 von Ahn 創造的許多 GWAP 系統都在 gwap.com [10]中。在 ESP

遊戲中，玩家進入系統之後，伺服器會隨機配對一個夥伴和玩家一起進行遊戲。

一場遊戲的時間是兩分半鐘。在遊戲開始後伺服器會隨機選擇一張圖片秀給雙

方玩家，而玩家會輸入在圖片中看到的任何東西。若是雙方在同一張圖片輸入

同樣的單字則此時成功得到一個 agreement。玩家若是看到系統秀出的圖片太難

猜或是已經輸入好幾個單字但是卻得不到 agreement 時則可以送出 pass 訊息，

若是遊戲夥伴也同意則可以跳過此張圖片。無論得到一個 agreement 或是遊戲

雙方都 pass 此張圖片，系統都會隨機秀另外一張新的圖片給玩家繼續進行遊

戲，這段過程即稱為一個回合。在兩分半鐘的遊戲中，玩家最多能玩 15 張圖片；

換句話說就是一場遊戲最多只有 15 個回合。而每得到一個 agreement 就能得到

100 分，並且每 5、10、15 個 agreement 就會有額外的紅利分數。目前在遊戲中

是得到一個 agreement 則變成此張圖的 taboo word，即此張圖片的標記，玩家不

能輸入已經變成 taboo word 的單字。此外在遊戲中是無法和遊戲夥伴進行交
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談，同時也不會知道一起遊戲夥伴的身分。在遊戲結束之後，玩家能夠看到遊

戲紀錄，紀錄中顯示玩家本身和夥伴所輸入過的單字；除此之外，玩家還能透

過對話視窗和夥伴討論遊戲經驗。圖 1 是 ESP 遊戲進行中的畫面。在圖中能看

到系統隨機秀出的一張圖圖片，taboo words、已經輸入過的單字、目前的分數

和遊戲所剩餘的時間。 

Google 為了增強 Google Image Search [9]對圖片搜尋的效率，所以在 2006

年向 von Ahn 購買授權並且創造自己的 ESP 遊戲 Google Image Labeler [8]。ESP

遊戲和 Google Image Labeler 有著些許的差異。在名稱的差異上，ESP 遊戲中的

taboo words 在 Google Image Labeler 中變成 off-limits，不過在 Google Image 

Labeler 中只會秀出最多 5 個 off-limits。除了名稱有些不同之外，Google Image 

Labeler 中一場遊戲中沒有限制可以標記圖片的數量，而 ESP 遊戲中一場遊戲

 
圖 1 ESP 遊戲進行中的畫面 
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最多只能標記 15 張圖片。Google Image Labeler 中一場遊戲時間也只有兩分鐘，

而 ESP 遊戲為兩分半鐘。除此之外，在得分系統的方面也有很大的不同，ESP

遊戲固定每個 agreement 為 100 分，除了每 5、10、15 個 agreement 會有額外的

紅利分數；而 Google Image Labeler 中每個 agreement 的分數根據其描述詳細的

程度從 50 到 150 不等。例如 sky 可能只有 50 分，bird 有 60 分，soaring 有 120

分而 frigate bird 有 150 分。 

第二節 系統模型 

在 ESP 遊戲中，定義一個理想的 ESP 遊戲系統應該是質量兼備。在「質」

的方面代表系統中平均每張圖片所擁有的標記數，在「量」的方面代表系統中

被標記圖片的數量。不過在考量 ESP 遊戲和 Google Image labeler 之後，發現每

個標記的品質應該是不同。在此使用分數表示標記的品質，所以「質」是代表

系統中平均每張被標記過圖片所擁有的分數。所以一個理想的 ESP 遊戲系統在

「質」的方面平均每張被標記過圖片所擁有的分數愈多愈好，在「量」的方面

被標記圖片的數量要愈多愈好。不過這兩項指標互相衝突，因為以「量」而言，

系統會希望系統中的圖片都有一個標記，這樣可以最大化「量」的部分；以「質」

而言，系統會希望所有標記都集中在同一張圖片上，這樣可以最大化「質」的

部分，所以必須透過分析找出「質」和「量」的平衡點，使 ESP 遊戲系統的效

能達到最佳。 
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為了簡化系統，在本章中設定每玩一張圖片就一定會有一個 agreement 產

生，不會有失敗的情形出現，也就是每一回合就會有一個 agreement 產生，並

且每回合都會產生新的標記。所以根據上述的描述，設定系統中有M 張圖片，

其中有 N 張圖片被標記過。S 是一個隨機變數代表每個標記的分數，而 SSi ∈ 代

表第 i個標記的分數。定義系統測量函數G 如下所示： 

 *)ln()ln( SNG =  (1)

由等式 1 得知G 由兩個部分所組成， )ln(N 和 *)ln(S ，分別代表系統的「量」和

「質」。其中 *S 代表平均每張被標記過圖片所擁有的分數，其表示式為 

 
N

S
S i

i∑
=*  (2)

所以 *)ln(S 為測量系統的「質」；而 N 為被標記圖片的數量，所以 )ln(N 為測量

系統的「量」。在此篇文章會使用此函數測量系統的效能。 

在定義G 之後，就可以根據系統中的變數和G 最佳化系統。設定在系統運

行的某段時間點系統中總共運行T 個回合，且平均每張被標記過的圖片有 r 個

標記。因為根據設定每回合都有一個標記產生，所以可以將等式 1 改寫如下所

示： 
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其中C 為常數，其值為 
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S 為標記平均的得分，其值為 

 ∑
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根據等式 2，所以在 

 
2

)ln()ln()ln( STr −=  (6)

時G 有最大值C 。將等式 6 兩邊同時代入 xe 中，則得到當 

 2
)ln()ln( ST

er
−

=  (7)

時G 有最大值C 。 

因為當時間增加時，T 只會增加不會減少，所以時間和T 是成正比的關係。

由此得知當時間趨近於無窮時，T 也會趨近於無窮。根據大數法則 

 ∞→→ TSES   as  ][  (8)

所以可以將等式 7 改寫成 

 2
])[ln()ln( SET

er
−

=  (9)

由等式 2、等式 4 和等式 8 可以得到 

 2)
2

])[ln()ln(()( SETTG += (10)

等式 10 代表系統在穩定狀態時理論上的最大系統效能，而且只有一個變數T 。

換句話說，任何時候只要取得系統當時的T 就能得知當時理論上最大效能。 
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所以在此節中得到等式 7 和等式 9 這兩個重要的式子，得到能使G 最大最

大化的 r ，也代表著理想狀態下一張圖片應該要有多少個標記才合適。其中等

式 7 適用在系統實作上，而等式 9 適合用在系統穩定狀態時的理論分析。 
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第四章 系統策略 

在第三章等式 7 中得到理論上系統中一張圖片應該要有 r 個標記之後，本

章根據此發展能夠增加 ESP 遊戲系統效能的圖片選擇演算法 Optimal Puzzle 

Selection Algorithm (OPSA)。為了和 OPSA 比較，所以提出 Random Puzzle 

Selection Algorithm (RPSA)和 Fresh-first Puzzle Selection Algorithm (FPSA)。並且

最後以此三種演算法進行系統模擬並且分析其行為。 

第一節 圖片選擇演算法 RPSA 和 FPSA 

在此節提出二個圖片選擇演算法 Random Puzzle Selection Algorithm (RPSA)

和 Fresh-first Puzzle Selection Algorithm (FPSA)，分別表示為演算法 1 和演算法

2。其中 RPSA 為每回合隨機從圖片集合 P 中隨機取出圖片 p ，函數

)(_ PRandomSelect 即是表示此行為。RPSA 主要目的在當作 ESP 遊戲系統效能

的基準。 

而 FPSA 則是每回合從圖片集合P 中選出最少標記數量的圖片 p 給玩家進

行遊戲，函數 )(_ PFreshSelect 即是表示此行為。FPSA 主要目的在最大化

)ln(N ，也就是最大化G 中「量」的部分。在此研究中，FPSA 用來了解只重視

演算法 1 Random Puzzle Selection Algorithm(RPSA) 
1: Function RPSA 
2: )(_ PRandomSelectp ⇐  
3: Return p  
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一個變數會對系統有何影響。 

第二節 最佳化效能的圖片選擇演算法 OPSA 

從第三章得知欲使系統效能最大，則理想的 r 值為等式 7 所表示，在提出

理想的圖片選擇演算法之前，先提出 ()oupRefresh_Gr 為演算法 3 。

()oupRefresh_Gr 是為了將圖片分成三個集合 0P 、 1P 和 2P 。其中 0P 是還沒有被標

記過圖片的集合，即在 0P 中的圖片 0__. =labelofnump ； 1P 是圖片標記數大於

0 小於 r 的集合，即在 1P 中的圖片 rlabelofnump << __.0 ； 2P 則是圖片標記數

演算法 2 Fresh-first Puzzle Selection Algorithm(FPSA) 
1: Function FPSA 
2: )(_ PFreshSelectp ⇐  
3: Return p  

 

演算法 3 Refresh_Group 
1: Function Refresh_Group 

2: 2
)ln()ln( ST

er
−

=  

3: ∅=0P  
4: ∅=1P  
5: ∅=2P  
6: for each p  in P  do 
7:  if 0__. =labelofnump  then 
8:   move p  to oP  
9:  else if rlabelofnump <__.  then 
10:   move p  to 1P  
11:  else 
12:   move p  to 2P  
13:  end if 
14: end for 
15: Return 
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大於等於 r 的集合，即在 2P 中的圖片 rlabelofnump ≥__. 。這是為了方便後續

處理所以先將圖片進行分類。 

為了最大化 ESP 遊戲系統的效能，所以每張被標記的圖片應該要有 r 個標

記。所以在概念上應該要優先把 1P 中每個圖片的標記數增加到 r 以上。根據這

概念，提出理論上能夠最大化效能的圖片選擇演算法 Optimal Puzzle Selection 

Algorithm (OPSA)，演算法 4 描述其細節。 

OPSA 在 1P 中有圖片的時候則會優先選擇擁有最多標記的圖片，因為優先

選擇這些圖片給玩家遊戲，就能比較早將這些圖片的標記數大於等於 r ，即愈

早讓此圖擁有理想的 r ， )(_ 1PPlayedSelect 描述此情形。若是 1P 為空集合代表

所有圖片不是還沒被標記就是被標記過的圖片擁有標記的數目超過 r ，此時則

會檢查是否還有沒被標記的圖片。若 0P 中還有圖片代表還有圖片沒有被標記

過，則此時以 RPSA 的模式隨機選擇 0P 中的圖片進行遊戲。最後一種情形是 0P

演算法 4 Optimal Puzzle Selection Algorithm(OPSA) 
1: Function OPSA 
2: ()oupRefresh_Gr  
3: if 0|| 1 >P  then 
4:  )(_ 1PPlayedSelectp ⇐  
5: else 
6:  if 0|| 0 >P  then 
7:   )(_ 0PRandomSelectp ⇐  
8:  else 
9:   )(_ 2PFreshSelectp ⇐  
10:  end if 
11: end if 
12: Return p  
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和 1P 均為空集合，這代表所有圖片所擁有的標記數都超過 r，則此時運行 FPSA

的模式選擇 2P 中標記最少的圖片進行遊戲。所以 OPSA 在系統一開始的時候是

以 RPSA 的模式在運行，而當系統飽和也就是圖片所擁有的標記數超過 r 時，

OPSA 是以 FPSA 的模式運行。 

第三節 系統模擬 

在此節將會對此三種演算法 RPSA、FPSA 和 OPSA 進行系統模擬。不過在

進行系統模擬之前先觀察 r 和 ][SE 的關係，因為這和得分系統的設計有所關

係。 ][SE 這個參數非常重要是因為 r 的大小直接影響到一張被標記過的圖片應

該要有幾個標記，而 ][SE 影響 r 的大小， r 和 ][SE 的關係可以用等式 7 表示，

若是系統為穩定狀態則可以用等式 9 表示。若是 r 的值太大則不切實際，因為

有可能一張圖片根本沒有包含那麼多資訊；若是 r 的值太小則 OPSA 會變成

 
圖 2 不同 ][SE 的 r 和回合數總合T 之間的關係 
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FPSA，因為所有圖片都在 2P 中。從等式 9 得知 r 和T 、 ][SE 有關。因為T 和時

間是成正比的關係，所以廣義來說T 的增加也代表著時間的進行。觀察在不同

的 ][SE 之下T 和 r 的關係。圖 2表示這個關係，在圖中可以清楚地表示隨著 ][SE

的增加，在T 固定的情形下 ][SE 愈小則 r 愈大。在 100000=T 時， 10][ =SE 的 r

和 1000][ =SE 的 r 相差 10 倍左右，而 10][ =SE 的 r 和 100][ =SE 的 r 相差 3 倍左

右。代表不同的 ][SE 對 r 的影響非常大。 

接下來進行系統模擬，其中設定系統中圖片的數量M 為 100,000；並且和

ESP 遊戲一樣，設定系統中得到一個 agreement 即得到一個標記。而系統中每

個 agreement 的得分為從 150,,70,60 L 中以均勻分佈隨機選取一個分數當作

agreement 的得分，所以系統中的 105][ =SE 。得分系統會這樣設計的原因是因

為希望能夠每個標記的得分不會差距太大，而且任一 agreement 得到每個分數

 
圖 3 在模擬中，三種演算法的系統效能和回合數總合T 的關係 
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的機率均為相等，不會有某種分數特別多 agreement 的情形發生，而 ][SE 約為

100 是因為在圖 2 分析的結果得到 ][SE 等於 100 左右的時候 r 的值相較之下不

會太高。在第三章得到任意時間系統的最大效能為等式 10，而等式 10 只有一

個變數T 。所以在此以回合數總合T 觀察系統的效能，圖 3 顯示三種演算法的

系統效能和T 之間的關係。此圖是系統進行二十次模擬平均的結果。此圖表現

FPSA 因為極端地重「量」而不重「質」導致系統效能為最低，而 OPSA 是根

據最佳化的 r 而產生出的圖片選擇演算法，所以 OPSA 的表現為最佳。RPSA

則是沒有偏好「質」和「量」，所以 RPSA 的效能在 OPSA 和 FPSA 之間，不過

RPSA 的效能是比較接近 FPSA，這代表 OPSA 能夠大大地提升 ESP 遊戲系統

的效能。 
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第五章 系統實作 

為了實地驗證在第四章所提出的圖片選擇演算法 OPSA 能夠實際增加 ESP

遊戲系統的效能，所以建立一個名為 ESP Lite 實為類似 ESP 遊戲的實驗系統。

在本章主要討論實驗系統 ESP Lite 設計的細節、架構。並且也會在此章定義 ESP 

Lite 的得分系統。 

第一節 系統架構 

ESP Lite 主要是沿用 ESP 遊戲的設計，遊戲進行的方式大致和 ESP 遊戲相

同，像是伺服器每三十秒會建立遊戲，系統會隨機配對兩人進行遊戲，也有 pass

圖片的機制，並且得到 agreement 和產生 taboo words 的機制也是相同。另外為

了考量遊戲時間不要太久而導致玩家對遊戲產生厭惡感，所以遊戲設定和

Google Image Labeler 一樣均為兩分鐘，而不是像 ESP 遊戲為兩分半鐘。和 ESP

遊戲和 Google Image Labeler 不同的是為了研究上的方便，所以玩家能輸入的單

字只能為英文和數字所組成的字串，如果用正規表示法表示則為

/^[A-Za-z0-9]+$/或是/^[\w\d]+$/。而為了鼓勵玩家進行遊戲[42]，所以和 ESP 遊

戲與 Google Image Labeler 一樣設定計分板的功能。讓玩家在遊戲結束後若是分

數達到總共或是當天的前十名，就可以讓玩家自己的名字放在計分板上，使全

部的玩家都能看到。藉此機制刺激玩家還會回到遊戲中進行遊戲，並且對系統

產生貢獻。 
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ESP Lite 在系統設計上採用主從式的架構，其中用戶端是以 Flash 實作，伺

服端是以 Java 實作。ESP Lite 比較特殊的地方為此系統是為了驗證 OPSA 是否

能夠實際地增加 ESP 遊戲系統的效能而實際開發出來的系統。為了避免隨機選

擇三種演算法其中之一當作遊戲選擇圖片選擇演算法的依據，造成其中一種演

算法的 agreements 有過少的情形，所以不採用遊戲數總合當作開啟遊戲選擇圖

片選擇演算法的標準。所以伺服器建立遊戲時選擇圖片選擇演算法是根據演算

法的回合數總合決定，選擇最少的當作此遊戲所使用的圖片選擇演算法。換句

話說，就是使用回合數總合當作遊戲選擇何種圖片選擇演算法演算法的標準。

原本是以每個演算法所擁有的 agreement 個數當作遊戲開啟時選擇圖片選擇演

算法的依據，不過此方法在正式實行後被玩家抗議下就更改回使用回合數總合

當作標準。 

 
圖 4 ESP Lite 的系統流程圖 
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若是玩家剛好找不到夥伴或是遊戲在進行時其中一方發生斷線，此時就會

使用機器人代替真實玩家進行遊戲。為了能夠讓機器人輸入的單字能夠像真人

一樣，所以系統在收集圖片時會順便收集和此圖片相關的標記，讓機器人能在

遊戲中所輸入的單字能夠和真人輸入的單字相近。 

圖 4 是 ESP Lite 系統的流程圖，玩家進入伺服器後會等待至多三十秒內然

後判斷是否有其他玩家和玩家一起遊戲，如果沒有則使用機器人代替玩家。系

統創造遊戲時會判斷要使用何種演算法，此時伺服器會選擇回合數總合最少的

演算法當作此遊戲的圖片選擇演算法。若是在遊戲中玩家中途斷線則由機器人

接手，不過當兩個玩家都斷線的話則系統會關閉遊戲，所以不會存在兩個機器

人在同一場遊戲的情形發生。若是玩家在此次遊戲的得分在總排行或是當天排

行前十名，則能讓玩家的名子留在計分板上。遊戲結束後系統會儲存此次遊玩

的資料進入資料庫。 

圖 5 是 ESP Lite 客戶端實際的畫面，左邊是遊戲進行中的畫面。和 ESP 遊

 
圖 5 (左)ESP Lite 遊戲中的畫面(右)ESP Lite 遊戲結束時的畫面 
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戲與 Google Image Labeler 一樣，有顯示中的圖片、目前的分數、遊戲剩下的時

間、此張圖片的 taboo words (Off-limites)和玩家在這回合所輸入過的單字。右

邊是遊戲結束後遊戲紀錄的畫面，和 ESP 遊戲與 Google Image Labeler 一樣，

玩家可以在此紀錄中看到每回合的圖片與每回合玩家本身和夥伴所輸入過的單

字。讓玩家知道自己夥伴輸入單字的喜好，藉此可以增加自己的遊戲技能，以

達到更高的分數。因為玩家在一場遊戲得到愈高的分數即愈有機會在計分上輸

入自己的名子，讓玩家有目標地繼續進行遊戲。 

第二節 資料庫 

為了順利地運行系統，所以需要一定數量的圖片。而且為了遊戲中機器人

的需要，系統必須尋找圖片和圖片相關的標記。圖片和標記的來源分別使用過

Flickr [6]、Fotki [7]和 ESP dataset [5]。其中 Flickr 和 Fotki 是圖片分享的網站，

用戶可以上傳圖片和給圖片一些標記，所以系統可以在收集圖片時順便收集這

些標記當成機器人輸入單字的依據。而ESP dataset是ESP遊戲所釋出的 100,000

張圖片和這些圖片各自的標記。 

Flickr 的圖片標籤是由圖片擁有者所給予，而圖片擁有者時常會使用只對

於他個人有意義的標籤，可是這些標籤並不是其他人能直接從圖片中所得到。

使得機器人在使用這些標記當成單字輸出時，對方玩家在看遊戲紀錄時會感覺

他的夥伴老是輸入一些很難得到標記的字。這個現象在[48]實驗進行中也有此

發現。Fotki 圖片中的標籤含有比較多的網站廣告或是怪異的單字，和 Flickr 的
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標籤同樣也會造成遊戲上發生問題。所以 Flickr 和 Fotki 中標記的品質都無法滿

足系統的需求。 

最後採用 ESP dataset 的原因是因為 ESP dataset 是由 ESP 遊戲中所得到真

實遊戲的資料，而且每張圖片也擁有足夠的標記量，所以非常合適當成系統中

機器人輸入的參考依據，不會有上述的情形發生。ESP dataset 中有 100,000 張

圖片和 1,531,487 個標記，圖 6 是系統圖片所擁有標記數的統計，平均一張圖片

約有 15 個標記。 

第三節 得分系統 

當遊戲中雙方對同一張圖片輸入同樣的單字時，即得到一個 agreement，並

且得到分數。在 ESP 遊戲中是採用固定分數，分數固定為 100。Google Image 

Labeler 則是根據此 agreement 的得到分數，分數從 50 到 150 不等。不過 Google 

 
圖 6 ESP dataset 中每張圖片所有擁有標記數的統計 
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Image Labeler 並沒有公佈其得分系統。分數的定義在第三章系統模擬中所定義

的隨機變數 S 為從 150,,70,60 L 的均勻分佈，在此節必須根據此精神定義實驗系

統所使用的得分系統。一般來說，單字分數的高低是依據字出現的頻率。愈少

見的單字給予愈高分；反之，愈常見的單字則給予愈低分。也就是認為出現頻

率愈高的單字品質愈低；相反地，出現頻率愈低的單字品質愈高。為了制定得

分系統，系統採取 edict virtual language centre [4]中的資料當作分數表的基準。

edict virtual language centre 整理 Brown Corpus [2]中前 5,000 個頻率最高的單

字，並且列出其頻率占 Brown Corpus 中字數的百分比。Brown Corpus 是研究自

然語言領域的人常使用的一個工具，用來得到單字的頻率。 

因為希望系統所使用的得分系統為每個分數等級的權重盡量相近，所以將

分數的等級假設為均勻分佈；並且鼓勵一場遊戲中有愈多的標記產生，所以分

數的差距不會太大。根據這理由而將系統的得分系統詳細定義如下段所示。 

系統中的分數表有排序過的單字 nwww ,,, 21 L ，而每個字有其頻率

nfff ,,, 21 L ，且排序的標準是採取每個單字的頻率 nfff ≥≥≥ L21 。為了防止

同樣字根但是不同詞性的單字有不同的分數，像是 determinant 和 determine；

或是同樣單字但是不同的狀態有不同的分數，像是 experiments 和 experiment。

所以為了避免上述的情形發生，系統採用 Porter Stemming Algorithm [13]處理單

字，在此使用 )(⋅stem 表示此行為。Porter Stemming Algorithm 是研究自然語言的

人常常使用的演算法，用來去除單字的字尾。系統採用此演算法避免上述的情
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形發生，例如 study 和 studied 經過處理之後都會便成 studi。根據上述原因，系

統中分數表中任兩個單字必須經過 Porter Stemming Algorithm 處理過後都不會

一樣，這樣才能避免上述情形的發生。系統的得分系統有 k 個等級，每個等級

的分數距離為 offsetS ，基準分數為 baseS 。所以系統中所能得到的分數為

baseoffsetbaseoffsetbaseoffset SSkSSSS +⋅−+⋅+⋅ )1(,,1,0 L ，而對每個系統中單字表中單

字所對應的分數為 
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在定義分數表中的對應後，對任何單字都能找到其對應的分數，所以對每個單

字的分數為 
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=∈∃

=

∀

elsewise,
)()( s.t. },,,2,1{!),(

)(
baseoffset

iagreementi
agreement

agreement

SSk
wstemwstemniwscore

wscore

w

L (13)

所以在本章得到等式 11 和等式 13 之後就能對任何 agreement 找到其對應的分

數。 

ESP Lite 得分系統所使用的參數為 10=k 、 10=scaleS 和 60=baseS ，也就是

系統中所能得到的分數為 150,,70,60 L ，共十個等級。而分數表的單字是從

Brown Corpus 取出前 5000 個頻率最高的單字和其頻率之後，經過 Porter 
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Stemming Algorithm 處理後剩下 3,476 個單字。所以根據等式 11 得知系統中的

分數表中共有 3,476 個字和其對應的分數。 

 

表 1 ESP Lite 和 ESP game、Google Image Labeler 細節上的比較 
遊戲名稱 

項目 
ESP game 

Google Image 
Labeler 

ESP Lite 

每場遊戲時間限制 2.5 分鐘 2 分鐘 2 分鐘 
每場遊戲回合數限

制 
15 不限 不限 

每個 agreement 的
得分 

100 
（不過一場遊戲中

第 5,10,15 個

agreement 有額外

的紅利分數） 

50,60,…,150 
（11 個等級） 

60,70,…,150 
（10 個等級） 

幾個相同的

agreement 變成標

記 
1 不明 1 

秀出 taboo words
個數的限制 

不限 5 不限 
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第六章 實驗結果 

本章為 ESP Lite 實地實驗的結果。除了對實驗的敘述之外並且包含基本的

統計行為、三種演算法和玩家在遊戲中所發生的行為分析，還有三種演算法之

間效能的比較和分析。本章節中大部分是以回合數總合為標準觀察不同演算法

之間的行為，這是因為 ESP Lite 是以回合數總合當作開啟遊戲的依據，也就是

三種演算法在同一時間的回合數總合幾乎相同，所以可以視回合數總合為時間

的延伸。 

ESP Lite 從 2009/3/9 開始運行。系統中共有從 ESP dataset 中的 100,000 張

圖片。EPS Lite 的主機架設在中央研究院資訊科學研究所內。ESP Lite 實際運

行的網址為 http://nrl.iis.sinica.edu.tw/GWAP/ESPLite/。實驗統計自 2009/3/9 開

始至 2009/5/9 止，在這二個月的時間中，一共創造 3,495 場遊戲，標記 10,611

張不同的圖片和得到 13,978 個標記。其中，屬於 OPSA 的有 1,601 場遊戲，標

記 656 張不同的圖片和得到 3,895 個標記；屬於 FPSA 的有 977 場遊戲，標記

5,016張不同的圖片和得到 5,016個標記；屬於RPSA的有 917場遊戲，標記 4,939

張不同的圖片和得到 5,067 個標記。 
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第一節 基本統計 

首先觀察第五章所設計的得分系統在實際系統運行的情形，目的在比較

ESP Lite 和 ESP dataset 所收集標記品質上的差異。圖 7 是 ESP dataset 中標記套

用 ESP Lite 的得分系統和 ESP Lite 中標記分數的累積分佈函數圖。從圖中可以

發現無論 ESP Lite 或是 ESP dataset 的分數都在 100 分之後，而幾乎沒有標記的

分數是 60 到 90 分。這是因為 Brown Corpus 是收集一般文章作為統計的標準，

所以一般文章中常常出現的介詞、冠詞和代詞幾乎不會用來形容圖片。例如，

一般不會使用 the、of 和 it 等形容圖片，但是這些字卻常常在一般的文章中出

現。這也代表 ESP Lite 和 ESP 遊戲一樣，都是在系統中得到有意義的標記，不

會有 a、the 和 it 等之類沒有意義的單字形容圖片。EPS Lite 和 ESP dataset 做比

較，可以發現 ESP Lite 分數分佈的情形和 ESP dataset 相似，不過 ESP Lite 的分

 
圖 7 ESP Lite 和 ESP dataset 中標記分數的分佈（採用 ESP Lite 的得分系統） 
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數分佈比 ESP dataset 還要往前移動。因為 ESP Lite 目前只運行二個月，所以這

代表隨著時間的進行，分數會慢慢的朝向高分移動。換句話說，玩家在進行遊

戲主要會輸入常出現的單字，也就是分數比較低的單字；時間愈久，因為簡單

的單字都已經被輸入過，玩家不能輸入這些簡單的單字，只好輸入較難的單字，

所以平均分數會愈來愈高。玩家喜歡輸入較簡單單字的現象在[48]也有相同的

發現。 

圖 8 是實驗中玩家進入系統時間的統計。圖中玩家進入系統中的時間和日

常人的習慣上網的時間非常相近。玩家集中在 15 到 17點和 21 到 0 點進入遊戲，

這代表玩家都把 ESP Lite 當作休閒的遊戲用來在工作後放鬆身心。而 0 點到 1

點這段時間也有非常多的玩家上線。這是因為系統會在每天的 0 時更新計分

板，所以玩家希望自己的名字出現在計分板上，所以造成這段時間也是有許多

 
圖 8 玩家進入遊戲時間的統計 
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玩家上線進行遊戲。 

三種演算法的 agreement 個數和回合數總合和的關係如圖 9 所示。回合數

總合是創造遊戲時選擇演算法的基準，所以理論上同一時間點上三種演算法都

會有相同的回合數總合。在圖中顯示 FPSA 和 RPSA 的 agreement 個數和回合

數總合大致為線性的關係。不過 OPSA 的T 在回合數總合約為 700 的時候就開

始有下降的趨勢，OPSA 的T 在回合數總合為 1000 時和 RPSA 與 FPSA 相差 100

左右，在 2,000 時相差 300 左右，在 3,000 的相差 400 左右，在 4,000 時相差 600

左右，5,000 時相差 900 左右而到 6,000 時相差 1,100 左右，顯示 OPSA 的

agreement 個數在回合數總合愈大的情形下和 RPSA 與 FPSA 的差距愈來愈大。

所以這張圖描述在相同回合數總合的情形下OPSA的 agreement個數會比RPSA

和 FPSA 少，而且差距有隨著回合數總合的增加而增加的趨勢。換句話說，OPSA

 
圖 9 三種演算法的 agreement 數和回合數總合的關係 
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中 agreement 個數的成長率比 FPSA 和 RPSA 來得較低。 

三種演算法的回合數總合和開啟遊戲數量的關係如圖 10 所示。FPSA 和

RPSA 的開啟遊戲數量大致為線性關係，在回合數總合 300 之後在相同的回合

數總合之下 FPSA 的開啟遊戲數量比 RPSA 多約 60 場左右。而 OPSA 在回合數

總合超過 1,000 之後就開始大幅增加，在回合數總合 2,000 時 OPSA 和 FPSA 相

差約為 100 場，3,000 時相差約為 170 場，4000 時相差約為 340 場，5,000 時相

差約為 510 場，6,000 時相差約為 640 場。隨著回合數總合的增加 OPSA 和 FPSA

的遊戲數量差距愈來愈大，也就代表著 OPSA 的遊戲數量成長愈來愈快速，到

回合數總合 6000 左右，OPSA 所開啟遊戲的數量大約為 RPSA 的 1.8 倍左右。 

由圖 10 得知 OPSA 在回合數總合愈來愈多時所開啟的遊戲數量相較 FPSA

與 RPSA 也會愈來愈多。這代表 OPSA 平均每場遊戲所擁有的回合數會比 FPSA

 
圖 10 三種演算法的開啟遊戲數量和回合數總合的關係 
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和 RPSA 來得多，圖 11 顯示這個現象。除了在回合數總合 300 以前時是系統極

度不穩定的狀態，之後 RPSA 平均每場遊戲所擁有的回合數都是最大。RPSA

平均每場遊戲所擁有的回合數在回合數總合在約 1,700 時達到約為 7.5，之後就

一直下降，直到回合數總合約 3,800 趨於穩定，此時 RPSA 平均每場遊戲所擁

有的回合數約為 6.5。而 FPSA 在回合數總合 600 以前呈現下降的趨勢不過之後

的趨向於 RPSA，不過 FPSA 平均每場遊戲所擁有的回合數約比 RPSA 少 0.5

左右。OPSA 平均每場遊戲所擁有的回合數在回合數總合 600 之後都是最低，

而且到回合數總合 1,500 之後就急速下降，在回合數總合 4,200 時已經下降到 4

以下。到最後 OPSA 平均每場遊戲所擁有的回合數和 FPSA 相差 2.4 左右，代

表著 OPSA 每場遊戲所擁有的回合數與 RPSA 和 FPSA 相較之下少了許多。 

從圖 9、圖 10 和圖 11 得知 OPSA 在相同回合數總合的情形下產生的

 
圖 11 三種演算法平均一場遊戲所擁有有的回合數和回合數總合的關係 
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agreement 個數為最少，而且 OPSA 平均每場遊戲所擁有的回合數為最少，這代

表 OPSA 每場遊戲所產生的 agreement 個數也會比較少。圖 12 表示三種演算法

每場遊戲平均產生多少個 agreement，OPSA、FPSA 和 RPSA 有著相同形式的

分佈。不過 RPSA 每場遊戲平均產生約 5 個 agreement，FPSA 每場遊戲平均產

生約 4.5 個 agreement，而 OPSA 每場遊戲平均只有產生約 1.5 個 agreement。其

中 OPSA 一場遊戲沒有產生任何 agreement 的機率約為 0.25，RPSA 為 0.1 左右，

相差 2.5 倍左右。OPSA 每場遊戲平均產生的 agreement 個數和 RPSA 相差大約

3.5 個，代表 OPSA 每場遊戲很難產生 agreement。 

第二節 行為分析 

從上一節實驗的結果中觀察 OPSA 的標記成長速率比 FPSA 和 RPSA 要來

得低，OPSA 一場遊戲擁有的回合數也比 FPSA 和 RPSA 要來得少。為了得知

 
圖 12 三種演算法每場遊戲所產生 agreement 個數的分佈 
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為何 OPSA 會有這些現象，所以必須詳細觀察每場遊戲中每回合到底發生什麼

事情，這有助於了解 OPSA 為何會產生和其餘二種圖片選擇演算法不同的現象。 

圖 13 表示三種演算法回合數總合和每回合被 pass 機率的關係。除了回合

數總合在 700 前系統還不是穩定狀態之外，之後 FPSA 和 RPSA 被 pass 的機率

趨於穩定，且行為幾乎類似，值大約是 0.1 左右。不過 OPSA 每回合被 pass 的

機率高達 0.3 左右，這幾乎是 FPSA 和 RPSA 的三倍，並且還有上升的趨勢。

這代表 OPSA 可能有某種特殊的原因造成 OPSA 每回合被 pass 的機率是 FPSA

和 RPSA 的 3 倍。 

為了得知 OPSA 遊戲中的回合被的 pass 機率為何那麼高，所以必須了解玩

家在每一回合中的行為。圖 14 表示每回合成功得到一個標記或是被 pass 所花

時間的機率累積分佈圖。圖中顯示大約在 8 秒內此回合被 pass 的機率要比 8 秒

 
圖 13 三種演算法每回合被 pass 的機率和回合數總合的關係 
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內此回合得到一個標記的機率還要大，例如在 5 秒內此回合被 pass 的機率大約

是 0.12，而在 5 秒內此回合得到一個標記的機率大約是 0.04，相差 3 倍左右；

反之，超過 8 秒則機率相反，超過 8 秒內此回合得到一個標記的機率比超過 8

秒內此回合被 pass 的機率還要高，例如在 30 秒內此回合得到一個標記的機率

大約是 0.9，而在 30 秒內此回合被 pass 的機率大約是 0.7，相差 1.3 倍左右。這

代表玩家有比較大的可能是看到一張圖在 8 秒內就很快的 pass 這張圖或是一直

在這回合花許多時間而得到一個標記。 

有玩家在一回合中的行為，直覺地聯想到 OPSA 與 FPSA 和 RPSA 最大的

不同點在於 OPSA 會盡力地將每張被標記過的圖片的標記數超過 r ，代表著系

統秀給玩家進行標記的圖片都是被標記過的圖片，也就是一張圖片的 taboo 

word 數大於 0。圖 15 表示 r 和回合數總合的關係，在系統運行一個月左右，回

 
圖 14 此回合成功得到一個 agreement 或被 pass 所花時間的分佈 
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合數約有 6,000 的情形下，r 成長到 5.5 左右，代表著在 OPSA 中平均每張被標

記過的圖片要有 5.5 個標記。回合數總合約 120 時 r 超過 1，約 550 時 r 超過 2，

約 1,480 時 r 超過 3，約 2,927 時 r 超過 4，約 5,000 時 r 超過 5。這現象和圖 2

中T 和 r 的關係類似，r 愈大則 r 每增加 1 所需要的回合數總合也要愈多。所以

OPSA 在遊戲時大部分都是秀出約有 5 個 taboo word 的圖片，所以 OPSA 的特

殊現象可能跟玩家看到 taboo word 的數量有關。 

在發現 OPSA 的特殊現象可能和 r 有關之後，也就是 OPSA 大部分時間會

讓系統秀出有被標記過的圖。欲觀察玩家看到標記時的反應，首先必須得知一

張圖片被標記的個數和此回合要得到一個 agreement 所花時間的關係。圖 16 描

述這個關係，當圖片沒有任何標記時平均花 16 秒左右就能得到一個

agreement，當圖片有 1 標記時平均花 20 秒左右就能得到一個 agreement，當圖

 
圖 15 OPSA 的 r 和回合數總合的關係 
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片有 2 標記時平均花 22 秒左右就能得到一個 agreement，當圖片有 3 標記時平

均花 25 秒左右就能得到一個 agreement，當圖片有 4 標記時平均花 28 秒左右就

能得到一個 agreement，當圖片有 5 標記時平均花 28.5 秒左右就能得到一個

agreement。沒有被標記過的圖片和有 5 個標記的圖片要得到一個 agreement 所

花的時間相差約 12 秒，大約占遊戲時間的十分之一。由此可知一張擁有愈多標

記個數的圖片則玩家所花在得到一個 agreement 的時間也愈多。這也說明 OPSA

每場遊戲所擁有的回合數比較少的原因。 

圖 17 描述被標記個數和此回合被 pass 的機率關係。當圖片沒有任何標記

的時候此回合被 pass 的機率約為 0.1，這與 FPSA 和 RPSA 每回合被 pass 的機

率相近。當有 1 個標記時此回合被 pass 的機率約為 0.15，有 2 個標記時此回合

被 pass 的機率約為 0.25，有 3 個標記時此回合被 pass 的機率約為 0.26，有 4

 
圖 16 平均此回合得到一個 agreement 所需要的時間和被標記個數的關係 
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個標記時此回合被 pass 的機率約為 0.34，有 5 個標記時此回合被 pass 的機率約

為 0.42。這代表玩家看到愈多標記則此回合被 pass 的機率就愈高，這是因為玩

家想要在一場遊戲中得到較高的分數，有些玩家看到一張圖有許多的標記就不

願意花太多的時間在得到一個 agreement 上，所以玩家傾向 pass 此回合以節省

時間。這和圖 16 也說明為何 OPSA 每場遊戲所產生的 agreement 數會那麼少的

原因。 

在本節中得知 OPSA 有著和其餘二種圖片選擇演算法不同的行為是因為

OPSA 容易將已經被標記過的圖片交給玩家進行標記。不過玩家看到被標記過

的圖片傾向於馬上 pass 這張圖片或是花了許多時間得到一個 agreement。由此

可知 OPSA 的行為和玩家的行為有著很大的關係。 

 
圖 17 此回合被 pass 的機率和被標記個數的關係  
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第三節 效能分析 

在前面實驗的分析中得知 OPSA 的行為和玩家的行為有著相當大的關係，

在此節中將討論三種演算法效能的表現，並且透過效能測量函數中「質」和「量」

的角度觀察此三種演算法。在效能分析的方面，和效能相關的有兩個變數， *S

和 N 。這兩個變數分別代表系統的「質」和「量」。其中 *S 代表「質」， N 代

表「量」。圖 18 顯示三種演算法被標記過圖片數量和回合數總合的關係，也就

是三種演算法之間「量」的關係。在圖中可以發現 FPSA 和 RPSA 被標記過圖

片的數量呈現線性的關係，且 FPSA 和 RPSA 有一樣的趨勢。而 OPSA 始終為

最低，OPSA 的被標記過圖片數量大約在 500 之後就成長緩慢。RPSA 和 FPSA

的 N 相近是因為系統中圖片數太多且系統進行得不夠久才會有此現象。由此可

知 OPSA 不像 FPSA 只注重「量」的圖片選擇演算法。 

 
圖 18 三種演算法的被標記圖片數量 N 和回合數總合的關係 
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圖 19 為三種演算法中被標記過圖片所擁有標記數的分佈。OPSA 被標記過

圖片的標記個數集中在 5 和 6，RPSA 幾乎都是 1 少數是 2 而 FPSA 全部都是 1。

會造成這種情況是因為 OPSA 會盡量將被標記過圖片的標記數上升超過 r ，所

以 OPSA 會將擁有 1 到 r 個標記的圖片優先送給玩家進行遊戲，這和設計 OPSA

時的概念一致。 

圖 20 表示三種演算法的平均被標記圖片數量擁有的分數和回合數總合的

關係，這是為了觀察三種演算法之間「質」的關係。被標記圖片數量擁有的分

數代表了「質」，圖中可以看到 FPSA 和 RPSA 的行為幾乎一樣都維持在 120

左右，由於平均每個標記的分數約為 120，所以 FPSA 和 RPSA 中所被標記的

圖片幾乎只擁有一個標記，顯示了 FPSA 極端的重「量」不重「質」。圖中 RPSA

的行為和 FPSA 幾乎一樣，這是因為系統中有太多圖片，而且系統運行得不夠

 
圖 19 被標記過圖片所擁有標記數的分佈 
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久的緣故。圖中 OPSA 從回合數 150 左右就遠遠超過 FPSA 和 RPSA，代表著

OPSA 不只注重在「量」的發展，也注重在「質」的發展。另外在圖中可以觀

察到 OPSA 回合數 1000、2000、4000 等處有起伏的現象，這是因為在這些時

候 OPSA 的圖片集合 1P 中沒有圖片，所以系統會選擇沒有被標記過的圖片給玩

家進行遊戲，所以被標記過圖片的數目就會增加，相對平均被標記圖片數量擁

有的分數就會減少，所以會造成這些起伏的現象。 

最後圖 21 顯示三種演算法的效能和回合數總合的關係。圖中可以發現

FPSA 和 RPSA 的效能差不多，而 OPSA 的效能比 FPSA 和 RPSA 來得高。不

過在第四章模擬的結果 RPSA 的效能比 FPSA 來得高，這是因為目前圖片太多

且系統進行得不夠久所以才會有這種情形。OPSA 的效能比 FPSA 的效能來得

好是因為 FPSA 只注重「量」而不重「質」。OPSA 的效能比 RPSA 的效能來得

 

圖 20 三種演算法的平均每張被標記圖片擁有的分數 *S 和回合數的關係 
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好是因為 OPSA 是在「質」和「量」之間取得平衡的圖片選擇演算法，所以

OPSA 的效能會比 RPSA 和 FPSA 還要好。本章說明在實際的實驗中證實根據

第三章分析所創造的圖片選擇演算法OPSA不只在模擬中能夠增加ESP遊戲系

統的效能，在實際系統中 OPSA 也能夠增加 ESP 遊戲系統的效能。 

 
 
 

 
圖 21 三種演算法的系統效能和回合數總合的關係 
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第七章 結論與未來工作 

此篇論文探討如何藉由適當的遊戲策略增加 GWAP 系統的效能。我們使用

ESP 遊戲為例，使用數學分析的方法，定義一個能夠同時考量「質」和「量」

的系統效能評估依據，並且依據我們分析的結果，設計出能夠增加 ESP 遊戲系

統效能的圖片選擇演算法 OPSA。同時，為了驗證 OPSA 在真實系統上之效能，

我們設計並實作 ESP Lite 進行實際的驗證。實驗的過程中發現 OPSA 的結果和

玩家的行為是有著相當大的關聯性，且 OPSA 確實能夠增加 ESP 遊戲系統的效

能。有此可知有策略地運行 GWAP 系統確實能夠改善系統的效能。 

在未來可以改進和延伸的目標上，大致有四個方面分別依序如下所示： 

一、更詳細且深入的數學分析 

在第三章數學模型建構和分析的部分，由於為了簡化系統起見，並沒

有考慮每回合所花的時間，也沒有定義每回合玩家決定 pass 的機率。若是

在分析時考慮此二項因素，則在數學分析的部分能夠更加完整。 

二、針對個別圖片之 r 值設定 

在目前的系統中，所有圖片都採用相同的 r 值，但在實際的系統中，

有些圖片包含的資訊可能有超過 r 個單字可以描述，因此無法將圖片中所

有資訊都取出來；或是少於 r 個單字可以描述，因此無論此張圖片被玩多
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少次都不會擁有超過 r 個標記，造成計算資源白白地被浪費。所以能夠根

據每張圖片設計出各自獨立的 r 是日後所要發展的目標。 

三、遊戲玩家選擇策略研究 

目前系統正在與身分認證系統結合，並且透過個別玩家的遊戲紀錄得

知玩家的專長。所以系統根據玩家的背景資料配對擁有相同背景的玩家進

行遊戲，像是擁有相同性別或是學歷、興趣、國籍、語言等，較隨機配對

玩家進行遊戲更容易取出圖片中較難取出的資訊，藉此增加系統的效能。 

四、系統模組化 

目前 ESP Lite 是針對 ESP 遊戲進行設計，並且採用固定網頁的方式呈

現，我們計劃持續改良系統程式碼，增加其對於模組化設計的支援，以大

幅增加系統的彈性，並且透過開放原始碼的方式，讓更多使用者可以針對

自身的需求，修改特定的模組即可快速建立一個新的 GWAP 系統。如此一

來，對於日後 GWAP 相關的系統開發可以節省許多開發的時間和人力資

源。 
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附錄 符號對照 

本章列出本論文中所使用的符號和其所表示的意義。 

][SE  系統中每個 agreement 分數的期望值 

if  iw 所對應的頻率 
G  測量系統效能的函數 
k  系統的分數表中有 k 個分數等級 

iL  分數表中第 i個單字 iw 所對應的分數等級，值域為 }2,,1,0{ −kL  
M  系統中圖片的數量 
N  系統中被標記過圖片的數量 
P  系統中所有圖片的集合 

0P  系統中沒有標記圖片的集合 

1P  系統中有 1 到 r 個標記圖片的集合 

2P  系統中超過 r 個標記圖片的集合 
r  系統中每張被標記過圖片所擁有的標記個數 
S  隨機變數，代表每個 agreement 所得到的分數 
S  系統中平均每個 agreement 的分數 

*S  系統中平均每張被標記過圖片所擁有的分數 

iS  隨機變數 S 的實現值 

baseS  系統得分系統中分數的起始值 

offsetS  系統得分系統中每個分數等級的分數間隔 

)(⋅score  函數，輸出所對應的分數 
)(⋅stem  函數，輸出經過 Porter Stemming Algorithm 處理的結果 

T  系統中的回合數總合 

iw  系統的分數表中第 i個單字 
 
 


