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摘要：针对自动驾驶测试数据兼具连续与离散变量，且包含

时间戳和经纬度等间接信息特征的特点，利用特征挖掘过

滤、连续变量离散化、驾驶模式加权等方法对传统信息熵方

法进行适应性调整，提出基于特征工程的驾驶模式加权信息

熵方法，确定自动驾驶测试数据信息量；引入信息量构建数

据消费者效用方程，提出考虑信息量和平台利润率约束的改

进型Stackelberg博弈数据定价模型。以上海市自动驾驶实

际测试数据开展典型案例分析，结果表明，基于改进型

Stackelberg博弈的数据定价模型可有效评估数据信息量，合

理分配数据生产者、数据平台和数据消费者交易三方的利润

率，并显著提升数据交易量和数据交易三方总效用，从而增

强自动驾驶测试数据交易市场的活力。

关键词：交通工程；数据定价；信息熵；改进型Stackelberg博

弈；自动驾驶测试数据

中图分类号： U495 文献标志码： A

Pricing Model of Autonomous Vehicle 
Testing Data Based on Evolved 
Stackelberg Game

TU　Huizhao1， LIU Jianquan1， YU　Zeyang1， LI　Hao1， 
GUO　Xinyu1， ZHANG　Taolue2， SUN　Lijun1

（1. Key Laboratory of Road and Traffic Engineering of the 
Ministry of Education， Tongji University， Shanghai 201804， 
China；2. Law School of Tongji University，Shanghai 200092，
China）

Abstract： Autonomous vehicle （AV） testing data is 
characterized by containing both continuous and discrete 
variables， and indirect information including timestamps， 
latitude and longitude， etc.， for which the traditional 
information entropy method should be adapted to AV 

testing data analyses. This paper proposes a driving mode-

weighted information entropy method to determine the 
amount of AV testing data information by adapting the 
traditional entropy method using data feature mining and 
filtering， continuous variable discretization， driving mode-

weighting， etc. Then， it establishes an AV testing data 
pricing model based on an evolved Stackelberg game with 
constraints of both information amount and data trading-

platform profit rate， by integrating the information 
amount into the utility function of data consumers. It 
conducts a typical case analysis based on the actual test 
data of AV road testing in Shanghai. The results show that 
the evolved Stackelberg game-based pricing model can 
effectively evaluate the information amount of AV testing 
data， and reasonably allocate the profits among the three 
stakeholders of data providers， data trading platform， and 
data consumers. The data trading volume and the total 
utility of the system could be increased significantly， 
which contributes substantially to the booming of the AV 
testing data trading market.

Key words： traffic engineering； data pricing；
information entropy； evolved Stackelberg game；

autonomous vehicle testing data 

我国“十四五”规划纲要指出，要加快数字化发

展，促进数据交易流通，推动数字经济和实体经济深

度融合，推进数字产业化。“数据二十条”［1］强调，要

“支持探索多样化、符合数据要素特性的定价模式和

价格形成机制，推动用于数字化发展的公共数据按

政府指导定价有偿使用”。自动驾驶测试过程中产

文章编号： 0253⁃374X（2023）11-1735-10 DOIDOI：10. 11908/j. issn. 0253-374x. 22213

收稿日期： 2022-05-08
基金项目： 国家重点研发计划（2019YFE0108300）；国家自然科学基金（71971162）；中央高校基本科研业务费专项资

金（2022-5-YB-07）
第一作者： 涂辉招（1977—），男，教授，博士生导师，工学博士，主要研究方向为自动驾驶与智能交通，交通风险管理

等。E-mail：huizhaotu@tongji. edu. cn
通信作者： 遇泽洋（1997—），男，工学硕士，主要研究方向为自动驾驶道路测试风险评估，自动驾驶测试数据资产评

估管理。 E-mail：yuzeyang@tongji. edu. cn



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 51 卷

生的海量数据，蕴含高额潜在价值，但目前数据的交

易流通进展却十分缓慢［2］。其主要原因之一是数据

价值难以被估值［3］，亟需建立一套有效的数据定价

方法，激发数据价值。数据定价方法是把数据作为

资产并对资产进行定价的行为［4］。

数据是信息的载体，其使用过程带来的预期收

益直接取决于数据中包含的信息量，因此数据信息

量是数据价值评估的核心指标［5-6］。信息熵可以表征

数据集包含的信息量［7-8］，是数据信息测量方法中最

基本的概念。数据定价模型主要包括基于订阅［9-10］、

基于查询［11-14］、基于数据质量［15-16］、基于拍卖［17-20］、基

于博弈论［21-23］等模型。基于订阅的数据定价方法，根

据特定企业之间达成的订阅协议，数据消费者通过

支付订阅费，获取指定时间段内和订阅范围内的数

据，适用于数据交易主体较少、数据消费者需求单一

且长期稳定的情况。基于查询的数据定价模型依托

SQL（structured query language）关系型数据库，数据

生产者预先设置基本查询视图的数据价格，数据消

费者按需进行数据查询并购买，查询结果由基本查

询视图组合而成，但查询过程复杂度较高，且预先设

置的视图难以完全覆盖自动驾驶测试过程中实时产

生的大量数据，可操作性较低［24］。基于数据质量［15-16］

的定价模型，通常利用效用函数等手段从数据质量

和数据容量两方面来衡量数据价值。基于拍卖的数

据定价模型［17-20］更多强调不同数据消费者之间的竞

价过程。这4类模型难以对数据本身的真实价值进

行深度挖掘［4］。Stackelberg博弈模型是基于博弈论

的经典定价模型，考虑了交易过程中决策的先后次

序及数据本身对于数据消费者的使用价值，因此更

能真实地描述交易决策过程及数据价值发现

过程［15， 25］。

但现有数据定价模型尚存在不足之处。首先，

基于信息熵的数据信息量评估多以机器学习离散数

据集为主，且数据集中通常仅包含直接信息特征［26］。

自动驾驶测试数据集同时包含离散和连续变量，并

且包含时间戳、经纬度等非重复且无法直接使用的

间接信息特征。若采用传统信息熵方法评估，其计

算结果与数据集尺度具有直接的函数关系，而与速

度、驾驶模式等核心特征的分布无关。这就导致信

息量评价结果难以体现自动驾驶特点，且与实际使

用效果关联性较弱，缺乏合理性。其次，因为数据作

为关乎国家安全的重要资源，现有基于Stackelberg
博弈的数据定价模型中，大多设置多个数据生产者

和消费者，但仅考虑一个垄断的数据平台，他们在决

策过程中均追求自身效用的最大化［22， 25］。但这样的

模型假设会使得数据平台凭借其垄断地位，攫取过

多数据生产者和消费者的利益，从而抑制数据市场

的活力。此外，该模型缺乏对于数据信息量和数据

交易博弈过程的全面考虑，未引入数据信息量评估

数据价值，导致数据消费者效用缺乏合理性，且数据

交易量不具有实际的物理单位，可操作性较低。

本文提出了考虑信息量和平台利润率约束的改

进型Stackelberg博弈自动驾驶测试数据定价模型，

包含数据信息量评估以及数据定价两部分。在数据

信息量评估环节，提出了基于特征工程的驾驶模式

加权信息熵方法，对传统信息熵方法进行了适应性

调整，包括特征的挖掘和过滤、连续变量离散化、驾

驶模式加权等步骤。然后将评估所得信息量作为数

据交易量的度量单位和数据价值评估的重要指标，

进行数据的交易定价。在数据定价环节，构建了考

虑信息量和平台利润率约束的改进型Stackelberg博

弈数据定价模型。最后，基于上海市自动驾驶实际

测试数据开展典型案例分析和模型验证。

1 定价模型 

1. 1　模型框架　

图 1给出了基于改进型Stackelberg博弈的数据

定价模型整体框架。框架主要分为数据信息量评

估、数据定价两个步骤。第一步数据信息量评估，主

要采用基于特征工程的驾驶模式加权信息熵，包括：

①基于特征工程挖掘潜在直接信息特征；②连续变

量离散化，即过滤间接信息特征，并对每个连续变量

信息等距分箱，以差分信息熵和分箱后离散信息熵

最接近的原则确定最优分箱数；③计算自动驾驶驾

驶模式加权信息熵。第二步数据定价，主要是考虑

信息量和平台利润率约束的改进型Stackelberg博弈

数据定价模型，其中数据交易量的度量单位是第一

步所确定的数据信息量。

1. 2　基于特征工程的驾驶模式加权信息熵　

1. 2. 1　传统信息熵　

传统信息熵主要分为离散数据集信息熵、连续

变量信息熵两类。

（1）离散数据集信息熵：对于有n条记录的离散

数据集D，将每行记录视为一个向量，这些向量共有

m个不同的取值{vi|i = 1，…，m}，每个取值的概率为
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p( vi )，则数据集的信息熵Hd ( D )定义为

           Hd (D)=-∑
i = 1

m

p ( )vi logb p (vi)                     ( )1

式中： b为对数的基，当取值为2时，信息熵的度量单

位为bit，后文默认取值为2。
（2）连续变量差分信息熵：对于有n条记录的变

量V，共有m个不同的取值{vi|i = 1，…，m}，其概率

密度函数为 f ( vi )，则该变量的信息熵Hc (V )定义为

               Hc(V )=-∑
i = 1

m

f ( )vi logb f (vi)                 ( )2

自动驾驶测试数据集中的时间戳不会重复，因

此在有 n条记录的自动驾驶测试数据集D中，将每

行记录视为一个向量，这些向量有n个不同的取值，

每个取值的概率为1 n，代入式（1）中，可得到基于传

统信息熵方法针对自动驾驶测试数据集的计算结

果，即

                         Ht(D)=-logb 
1
n

                            ( )3

从式（3）可以看出，计算所得信息熵和数据集尺

度有直接的函数关系，和速度、加速度等表征自动驾

驶特点的关键变量的分布无关。

1. 2. 2　驾驶模式加权信息熵　

1. 2. 2. 1　名词定义　

直接信息特征：数据集中可被直接使用创造价

值的特征，如自动驾驶测试数据集中速度、加速度、

驾驶模式等。

间接信息特征：数据集中无法被直接使用，需要

经过数据挖掘获取潜在的直接信息特征，才能被使

用创造价值的特征，如自动驾驶测试数据集中的时

间戳、经纬度等特征。

潜在直接信息特征：基于间接信息特性挖掘得

到，可以直接被使用创造价值的特征，例如自动驾驶

测试数据集中，基于时间戳挖掘得到的高峰/非高峰

标签，以及基于经纬度挖掘得到的测试环境风险

度等。

1. 2. 2. 2　整体流程　

（1）特征工程：首先进行潜在直接信息特征挖

掘，梳理自动驾驶测试数据集中时间戳、经纬度等非

图 1　基于改进型Stackelberg博弈的自动驾驶测试数据定价模型框架

Fig. 1　Structure of autonomous vehicles testing data pricing model based on evolved Stackelberg game
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直接信息特征，并根据数据使用者的需求，挖掘补充

潜在直接信息特征，如高峰/非高峰标签、测试环境

风险度等；然后进行特征筛选，仅考虑直接信息特

征、潜在直接信息特征进行后续的信息熵计算。

（2）连续变量离散化：对于每个连续变量，基于

式（2）计算其差分信息熵Hc，然后进行等距分箱，并

基于式（1）计算分箱后的信息熵Hd，以分箱后Hd 和

Hc最接近的原则确定最优分箱数，把连续、离散变量

混合数据集转化为离散数据集。

（3）基于驾驶模式加权信息熵计算方法，对分箱

后的离散数据集进行信息熵计算。

1. 2. 2. 3　驾驶模式加权信息熵　

对于自动驾驶测试数据，其自动驾驶、人工驾驶

模式下数据的价值有明显的差异，因此本文将驾驶

模式权重 wi 引入到式（1）中，提出驾驶模式加权信

息熵Hw (D)。
对于有n条记录的离散数据集D，将每行记录视

为一个向量，这些向量共有m个不同的取值{vi|i =
1，…，m}，每个取值的概率为p( vi )，对应的驾驶模式

为 di，则数据集的驾驶模式加权信息熵 Hw (D)定
义为

         Hw (D)=-∑
i = 1

m

w (di) p (vi) logb p ( )vi            ( )4

式中：w ( di )为驾驶模式权重，自动、人工驾驶模式下

的权重根据数据消费者的需求确定。

1. 3　考虑信息量和平台利润率约束的改进型

Stackelberg博弈数据定价模型　

1. 3. 1　模型假设　

（1）交易参与方：数据生产者、数据平台、数据消

费者。其中数据生产者负责采集、存储测试数据，将

原始数据出售给数据平台；数据平台根据数据消费

者的需求进行数据加工，将加工后的数据出售给数

据消费者；数据消费者从数据平台购买数据，并使用

数据创造价值。考虑自动驾驶测试数据交易市场中

仅存在一个垄断的数据交易平台的情形［22，27］。

（2）交易流程：①数据生产者进行原始定价；②
数据平台确定分销价格；③对于给定的分销价格，结

合自身的数据需求量，数据消费者确定其数据购买

量（即信息量大小）；④数据平台从数据生产者购买

相应信息量的数据，加工后出售给数据消费者。

（3）决策逻辑：数据所有者、数据平台、数据消费

者均追求自身效用的最大化，其中数据平台受制于

平台型经济的监管，其最大利润率会受到限制。

（4）数据量交易单位：数据信息量，使用基于特

征工程的驾驶模式加权信息熵方法进行确定。

1. 3. 2　模型构建　

1. 3. 2. 1　数据生产者　

                max
po

   U1 (x，po)= ( po - cc) x                  ( )5
                           s.t.   x > 0                                               ( )6
                                      po - cc > 0                                    ( )7
式（5）~（7）中：U1 为数据生产者的效用；x为自动驾

驶测试数据集的信息量；po 为自动驾驶测试数据的

原始定价；cc 为采集、存储、传输每 bit信息量的数据

所花费的全部成本。

定义信息采集效率 1/cc，可通过降低人工驾驶

时长占比、丰富测试场景等方式提高信息采集效率，

从而降低 cc。数据生产者利润率R1为其利润除以数

据的采集、存储、传输成本，计算方法如下：

                                         R1 = U1

cc x
                                       (8)

1. 3. 2. 2　数据平台的效用模型　

          max
pd

   U2(x，pd，po)= ( pd - cp - po) x            (9)
                    s.t.   x > 0                                                    (10)
                             pd - cp - po > 0                                (11)

                                
U2( )x，pd，po

cp x
≤ β                              (12)

式（9）~（12）中：U2 为数据平台的效用；pd 为加工后

数据的分销价格；cp为数据平台加工、传输1 bit信息

量数据的全部成本；β 为数据平台的最大利润率

水平。

数据平台利润率R2 为其利润除以数据的加工、

传输成本，计算方法如下：

                                 R2 = U2

cp x
                                      (13)

结合式（12）和式（13），可得到R2 ≤ β ，即数据平

台的利润率受到阈值β的约束。

1. 3. 2. 3　数据消费者的效用模型　

    max
x

   U3 (x，pd)= k ξ d log2( )1
d

x + 1 - pd x    (14)

                           s.t.   x ≥ 0                                            (15)
式（14）、（15）中：U3 为数据消费者的效用；k为数据

价值挖掘能力，和行业整体数据挖掘能力相关，不区

分具体的数据消费者；ξ为数据价值系数，和数据质

量、测试场景丰富度等数据集自身属性相关；d为数

据消费者对数据信息量的需求量级，当量级为bit时
取值为1，量级为byte时取值为8，量级为KB时取值

为8 × 1 024，以此类推。
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数据消费者利润率 R3 为其利润除以数据的购

买成本，计算方法如下：

                           R3 = U3

pd x
                                              (16)

1. 3. 3　模型求解　

采用后向归纳法求解上述 3层Stackelberg博弈

模型的平衡点［22］。首先分析数据消费者的决策模

型，求解使得 U3 (x，pd)最大的数据购买量 x。求

U3 (x，pd)对于x的偏导，即

            
∂U3 ( )x，pd

∂x
= k ξ

ln 2( 1
d

x + 1)
- pd              (17)

令
∂U3 ( x，pd )

∂x
= 0，可以得到令 U3 ( x，pd )达到

极大值的数据购买量x*为

                          x* = d ( k ξ
ln 2pd

- 1)                       ( )18

当 U3 (x，pd)的二阶导小于 0 时，x* 是全局最优

解，因此验证U3 (x，pd)对于x的二阶导的正负性，即

             
∂2U3 ( )x，pd

∂2 x
= -k ξ d

ln 2 ( )x + d 2 < 0              ( )19

可以看出
∂2U3 ( x，pd )

∂2 x
显然小于 0，因此可判断

x*是使U3 (x，pd)达到最大值的全局最优解。

将x*代入U3 (x，pd)，可以得到

  U2(x*，pd，po)= ( pd - cp - po) d ( k ξ
ln 2pd

- 1)    (20)

限 制 数 据 平 台 的 利 润 率 为 β，则 令

U2 ( x*，pd，po )= βcp x，可以得到

           ( pd - cp - po) d ( k ξ
ln 2pd

- 1)= βcp x          ( )21

求解式（11）可得，数据平台的最优定价p*
d为

                        p*
d = po + (1 + β ) cp                        ( )22

将p*
d、x*代入式（5），可以得到

U1 (x*，po)= ( po - cc) d
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

k ξ
ln 2 [ ]po + ( )1 + β cp

- 1
ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

       ( )23

令
∂U1 ( x*，po )

∂po
= 0，可以得到令U1 (x*，po)达到

极大值的原始定价p*
o为

       p*
o = k ξ

ln 2 ( )1 + β cp + cc - (1 + β ) cp       (24)

当U1 (x*，po)的二阶导小于 0时，p*
o 是全局最优

解，因此对U1 (x*，po)二阶导的正负性进行验证，即

     
∂2U1 ( )x*，po

∂2 po
= -2dkξ

ln 2
[ ]cc + ( )1 + β cp

[ ]po + ( )1 + β cp
3 < 0  

                                                                                 ( )25

可以看出
∂2U1 ( x*，po )

∂2 po
显然小于 0，因此可判断

p*
o是使U1 (x*，po)达到最大值的全局最优解。

因此可以得到上述Stackelberg博弈模型的平衡

点如下：

      

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

p*
o = kξ

ln 2 ( )1 + β cp + cc - ( )1 + β cp

p*
d = kξ

ln 2 ( )1 + β cp + cc

x* = d
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

kξ

ln 2 [ ]( )1 + β cp + cc

- 1

     ( )26

2 典型案例分析 

2. 1　加权信息熵　

2. 1. 1　自动驾驶测试数据来源　

选取上海市 2021年 1―3月某自动驾驶车辆测

试数据，数据量约5. 1万条，其中自动驾驶模式数据

约 4. 1万条，数据字段包括车辆编号、经纬度、时间

戳、速度、加速度、驾驶模式（自动驾驶/人工驾驶）

等，时间颗粒度为1 s。
2. 1. 2　机器学习训练　

为了在案例分析中验证数据信息量评估结果的

有效性，对案例数据集进行了机器学习的训练。核

心假设是根据大量机器学习经验，输入分类器的有

效信息越多，分类器的分类准确率就越高［7］。如果

基于特征工程的驾驶模式加权信息熵可以衡量数据

集的有效信息量，那么驾驶模式加权信息熵与分类

器对该数据集的准确率成正比。因此，本文从自动

驾驶测试数据集中取出不同比例的数据行构建子数

据集，使用子数据集训练4种常见的分类器，计算准

确率的平均值，将所提出的基于特征工程的驾驶模

式加权信息熵、传统信息熵和分类器准确率的平均

值进行对比，从而验证模型的有效性。
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分类器选取：选取机器学习中常用的决策树（DT）、
Logistic回归（LR）、随机森林（RF）、支持向量机（SVM）

在不同数据比例的子数据集进行有监督训练。

训练目标：自动驾驶测试数据的核心价值是体现

自动驾驶的特征，在尽可能接近驾驶能力边界的条件

下，暴露关键的测试问题，服务于风险的预测和管理，

因此本文选取现阶段研究中最常见的脱离预测［28］，以

及驾驶模式识别［29］，作为分类器的训练目标。

准确率验证方法：十折交叉验证法，即用 10 次

结果准确率的平均值作为对算法准确率的估计。

2. 1. 3　自动驾驶测试数据集信息量　

潜在直接特征挖掘：基于时间戳补充高峰/非高

峰特征，基于经纬度补充道路环境风险度特征。

驾驶模式权重：将自动驾驶模式权重设置为 1，
人工驾驶模式权重设置为0。

图 2a和 2b分别是脱离预测和驾驶模式识别的

准确率训练结果，图2c是基于特征工程的驾驶模式

加权信息熵和传统信息熵计算结果。可以看出，传

统信息熵随着数据集尺度的增加单调递增，而基于

特征工程的驾驶模式加权信息熵和上述两个分类器

准确率的变化趋势更为接近，可以更合理地表征自

动驾驶测试数据集的信息量。

2. 2　考虑平台利润约束的Stackelberg博弈数据定

价模型　

2. 2. 1　对比模型　

基础Stackelberg 博弈数据定价模型，不考虑数

据消费者需求量，且不限制数据平台利润率［22］。

2. 2. 2　参数设置　

基于合作车企的自动驾驶测试的实际测试情况

估算，设置 cc = 100 元∙bit− 1。cp 在 cc 的基础上乘以

折减系数估算，约为 cc 的 1/10，cp = 10 元∙bit-1。基

于当前互联网平台型企业的利润率水平，设定 β =

50%。k和 ξ是模型的拟合参数，需要基于自动驾驶

测试数据的实际交易信息进行拟合确定。本文初步

设置 k = 300（假设数据消费者针对1 bit信息量的数

据，可获取采集成本3倍的效用），ξ = 1（假设数据无

额外价值系数）。本文通过分析参数变化对数据交

易量、系统总效用、三方利润率的影响，展示改进型

Stackelberg博弈数据定价模型的合理性。后续可随

着自动驾驶测试数据实际信息的开展进一步校准。

2. 2. 3　数据消费者数据需求量级的影响　

数据消费者的信息需求量级为 byte、KB、MB、

图 2　常用分类器准确率及对应信息熵

Fig. 2　Accuracy of commonly used classifiers and corresponding information entropy
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GB、TB 的 情 况 ，即 d =[ 8， 8 × 210 ，8 × 220 ，8 ×
230 ，8 × 240 ]。

从图 3 可以看出，基础 Stackelberg 博弈数据定

价模型（图 3b）无法反应数据消费者需求量级的影

响，且交易数据量没有明确的物理单位，在实际操作

中存在困难；而基于改进型Stackelberg博弈的数据

定价模型（图 3a）可以较好地反应二者关系，且根据

2. 1节的分析，自动驾驶测试数据信息量和数据使用

效果直接相关，且有明确的信息存储度量单位，在数

据交易过程中更具有合理性和可行性。

后文的分析中包含了两个模型下数据交易量的

对比，但基础Stackelberg模型的数据交易量没有明

确物理单位，两个模型不具有直接可比性，因此为了

使对比更加直观，后文将基础Stackelberg博弈数据

定价模型中数据交易量的物理单位和基于改进型

Stackelberg博弈的数据定价模型保持一致。

2. 2. 4　数据消费者数据价值挖掘能力的影响　

分析数据消费者数据价值挖掘能力 k提升的影

响 。 设 置 k =[ 300， 325， 350， 375， 400，425，450，
475， 500 ]。将数据消费者的数据需求量级d设置为

1，其他参数保持不变。

图4a显示了数据消费者的数据价值挖掘能力对

数据交易量的影响，可以看出，限制数据平台利润率

后，可以明显提升市场中的数据交易量，从而大大激

发数据市场活力；图4b显示了数据价值挖掘能力对

系统总效用的影响，可以看出，限制数据平台利润率

后，虽然数据平台的效用会受到一定程度上的限制，

但因为数据交易量上升，系统总效用有明显的提升，

表明基于改进型Stackelberg博弈的数据定价模型可

以使数据生产者、消费者获取更多利益，从而鼓励数

据的生产和交易。

图 3　数据消费者数据需求量级对数据交易量的影响

Fig. 3　Impact of data consumer demand on data transaction volume

图 4　数据价值挖掘能力对数据交易量、系统总效用的影响

Fig. 4　Impact of data value mining ability on data transaction volume and total system utility

1741



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 51 卷

图5显示了基于改进型Stackelberg博弈（图5a）
和基础Stackelberg博弈（图5b）的两个数据定价模型

下数据消费者的数据价值挖掘能力提升对交易三方

利润率的影响，可以看出，基础Stackelberg博弈数据

定价模型下，数据平台拥有过高的利润率水平，在数

据消费者提升数据价值挖掘能力的过程中，数据生

产者和平台的利润率没有明显的提升，而数据平台

的利润率提升迅速。基于改进型Stackelberg博弈的

数据定价模型中，三者的利润率水平更为均衡，随着

数据消费者数据价值挖掘能力的提升，数据生产者、

数据消费者的利润率均有所提升，从而鼓励数据消

费者提升其数据价值挖掘能力。

2. 2. 5　数据生产者信息采集效率的影响

分析数据生产者提升信息采集效率 1 cc 的影

响，设置1 cc=［1/100，1/90，1/80，1/70，1/60，1/50，
1/40，1/30，1/20，1/10］ bit·元-1，对应信息采集效率

由低到高。将数据消费者的数据需求量级d设置为

1，其他参数保持不变。

图 6a 显示了信息采集效率对数据交易量的影

响，可以看出，基于改进型Stackelberg博弈的数据定

价模型下，数据交易信息量随着信息采集效率的提

高呈现指数级增长的趋势，而基础模型下增速却十

分缓慢，同样论证改进型Stackelberg博弈的数据定

价模型可以激发数据市场活力。图 6b显示了信息

采集效率对系统总效用的影响，可以看出，约束数据

平台利润率后，整体系统的效用有明显的增加，从而

可构建更有利的数据交易市场。

图7显示了基于改进型Stackelberg博弈（图7a）
和基础Stackelberg博弈（图7b）的两个数据定价模型

数据生产者信息采集效率提升对交易三方利润率的

影响，可以看出，两个模型都能实现数据生产者在提

升其信息采集效率的过程中获利。但是基础

Stackelberg 博弈数据定价模型下，数据平台的利润

率过高，而数据消费者的利润率过低，并且在数据生

产者提升信息采集效率的过程中，数据平台的利润

图 5　数据价值挖掘能力对交易三方利润率的影响

Fig. 5　Impact of data value mining ability on data transaction volume and total system utility

图 6　信息采集效率对数据交易量、系统总效用的影响

Fig. 6　Impact of information collection efficiency on data transaction volume and total system utility
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率提升明显，数据消费者的利润率却保持不变。基

于改进型Stackelberg博弈的数据定价模型下，交易

三方的利润率更加均衡，且数据消费者同样可以在

信息采集效率的提升过程中获取更高的利润率。

3 结论 

（1）提出了考虑信息量和平台利润约束的改进

型Stackelberg博弈自动驾驶测试数据定价模型，包

含数据信息量评估和数据定价两部分。

（2）在数据信息量评估方面，针对自动驾驶测试

数据兼具离散与连续变量，且包含时间戳和经纬度

等间接信息特征的特点，在传统信息熵方法的基础

上进行了特征挖掘筛选、连续变量离散化、驾驶模式

加权等适应性调整，提出了基于特征工程的驾驶模

式加权信息熵方法，用于评估自动驾驶测试数据的

信息量，并在实际测试数据集上进行了验证。结果

表明，相比传统信息熵方法，基于特征工程的驾驶模

式加权信息熵方法评估结果和常用分类器准确率均

值的变化趋势更为接近，可更有效地表征自动驾驶

测试数据的信息量。

（3）在数据定价方面，将数据信息量作为数据交

易量的度量单位，提出了考虑信息量和平台利润率

约束的改进型Stackelberg博弈数据定价模型，并进

行了实际数据驱动的验证分析。结果表明，该模型

可以更合理分配 3个参与方的利润率，并明显提升

数据交易量以及系统的总效用，让数据生产者、数据

平台分别在提升自身有效信息采集效率、数据价值

挖掘能力的过程中获取更多的利益，从而增强自动

驾驶测试数据数据交易市场的活力，鼓励数据的生

产和消费。此外，数据平台的利润率约束可为相关

平台治理型政策制定提供抓手。
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