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摘 要: 在演化博弈论中合作有利于增加群体收益.目前,虽然大量的研究工作都在关注合作水平的提高,但忽视

了理论和实际的相关性，同时其策略更新时间仅限于一个点上的收益.为此,引入包括完全同步、相对同步、高

斯异步四种观察机制模型,来考虑智能体观察期内所得的平均收益.随后,采用蒙特卡洛方法进行实验仿真并分析

其对囚徒困境博弈合作水平的影响.结果表明,在四种模型中都存在观察时间阈值,此时合作水平将达到峰值;最高

合作水平在指数异步模型中实现;高斯异步模型中合作水平与方差成正相关.同时,智能体间的异质性也对合作产

生了积极影响.这项研究有助于打破传统研究收益的局限,促进合作水平的提高.仿真实验结果为支持社会群体合

作提供了一定的理论依据.
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Abstract: In evolutionary game theory, cooperation is beneficial to increasing collective revenues. Presently, although
the cooperation level has been raised in abundant studies, the correlation between theory and practice is ignored, while
the update time of the strategy is restricted to one point of earnings. Here, we introduce an observation mechanism to
investigate the average return of the agent during the observation period, including four observation models: Complete
synchronization, Relative synchronization, Gaussian asynchronization and Exponential asynchronization. Subsequently,
we employ the Monte Carlo method for the experimental simulation and analyze its effect on the cooperation level of
prisoner’s dilemma game. The results suggest that there is a time-observing threshold in every model and the cooperation
level is optimum at the moment; the highest level of cooperation is realized in the Exponential asynchronous model; the
cooperation level in the Gaussian asynchronous model is positively correlated with the square deviation. Meanwhile, the
heterogeneity between different agents also produces a positive influence on the cooperation. This work is conducive
to eradicating the limitations of benefits in traditional research and promoting the improvement of the cooperation level.
Some theoretical basis are provided for supporting social group cooperation.
Keywords: observation mechanism；prisoner’s dilemma game；heterogeneity；cooperation level；average income；
Monte Carlo method

0 引 言

博弈论[1]是一种利用数学模型研究具有利益冲

突的最优决策理论，为研究个体间合作的出现提供

了理论支持。合作行为在自然界中无处不在[2]，这

种行为可以增加群体的总回报。人类的合作行为

如何产生和演化以及人类应该如何进行更好地合作
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是合作进化的核心。合作进化的概念[3]和博弈的动

态机制[4]以及基于策略更新机制的费米过程[5]表明，

玩家会将自己的收益与邻居的收益进行比较，并有

一定的概率研究邻居的策略。由于现实生活中，人

们的收益并不是简单对时间进行累加，而是需要参

考以往的经验。关于这些经验的记忆也不会迅速遗

忘，因此记忆效应[6-7]是研究复杂系统博弈模型最

优决策时一种很常见的条件。基于记忆的策略更

新机制[8]在进化博弈模型[9]中普遍存在，玩家在决

策时会对他们先前的记忆和收益的累积效应进行比

较。囚徒困境是博弈论中一种常见并具有代表性的

例子，按照纳什非合作博弈理论[10]，博弈各方陷

入囚徒困境很大程度是由于其从个体理性出发，用

最大最小化准则[11]采取战略。合作博弈[12-13]和非合

作博弈的区别就是集体理性和个体理性的区别。在

合作博弈中允许参与者互相协调，结盟以提高自身

利益。本论文与合作博弈相关之处是博弈的参与者

会通过相互协调以提高群体的合作水平。关于博弈

论的研究，方法有很多，比如，2020年全吉在自愿

参与机制[14]下，采用多维马尔科夫过程对随机演化

公共物品博弈中系统的状态进行建模，利用马氏过

程的极限分布研究了随机系统的均衡和群体合作行

为；2021年饶卫振等研究了合作博弈中的协作配送

的问题，以核仁解为基础，提出奇偶循环线性规划

模型，得到子联盟满意度均衡程度更高的联盟均衡

解[15]。Leng等利用合作博弈论研究了边际贡献[16]几

乎递减条件下的多人分配问题。2022年Nip[17]等研

究了马尔可夫链选择模型下的两种分类博弈——竞

争博弈和合作博弈。而关于研究如何用博弈论去促

进合作这个方向，大多使用改善网络或引入奖惩机

制，以及记忆机制等动力学机制的方法。本文采用

蒙特卡洛方法进行实验仿真并分析不同观察机制对

囚徒困境博弈合作水平的影响。

在现实生活中，单个个体之间的互动中存在着

一定的协调性[18]，协调性能够把“都具有的知识”

转变为“共同的知识” [19]，这在很大程度上降低

了实际中陷入囚徒困境的概率。因此，在博弈过

程中增加双方的协调性可以让理论研究更贴近于现

实[20-21]，在这一点上，引入观察机制被认为是一种

可行的方法。观察机制为增加个体之间的协调性提

供了可能。个体之间协调需要时间条件，观察机制

可以提供这个时间条件。观察机制给博弈各方观察

时间，便于博弈各方多次互动观察来实现协调性的

增长。

目前，已有的研究[22-25]表明，引入记忆机制能

够在一定程度上有效促进合作水平的提高。同样地，

在现实社会中，除了记忆力的差异，每个人的观察

力也是各不一样的，观察力同样对决策有着不可或

缺的作用，最终导致选择策略上的差异。记忆机制

假设了每个个体的记忆长度有限，智能体能记住从

上一时刻到这一时刻的历史最佳策略，然后根据自

身的历史记忆进行决策。观察机制让每个个体在决

策之前有一段观察期去通过自身的观察力进行观察

交互审议获得平均收益，然后根据观察期间获得的

平均收益进行决策。记忆机制虽然考虑到了人的有

限记忆的特性，并且历史记忆的效应经常会在决策

中扮演一种重要的角色，但是其没有考虑到现实中

还有除了记忆力还有行为人的其他能力会对网络中

合作者的密度产生影响。其次，当历史记忆长度过

长时，会造成冗长的记忆存在维度爆炸并且计算复

杂，从而导致决策困难。有时即时性的决策还存在

考虑不够全面并且有误的问题，这些都需要从另一

个角度考虑影响决策的因素。因此，我们引入观察

机制，能够从审议到执行，大大减少错误决策。引

入观察机制之后与原始模型相比，群体中合作水平

有很大的提高。之前研究的智能体虽然能记得在之

前的博弈中的累积收益和参赛者的策略，但关于策

略更新时间的研究[26-28]只集中在博弈中每一轮的收

益。引入观察机制的目的是模拟合作行为更接近现

实世界。观察机制由观察时间和观察力两大要素组

成。观察机制，即假定具有不同观察力的玩家在博

弈结束后不会立刻更新其策略，而是会先经过一段

观察时间进行观察审议，后根据在此观察期间获得

的平均累积收益情况审议后再做出决策，与此同时，

由于时间是稀缺资源，故在观察期间产生的时间成

本也在考虑之内。这种通过考虑具有不同观察力和

观察时间的玩家所存在的异质性来进行异步更新的

方法有助于演化博弈合作机制理论的进一步完善，

也为提高囚徒困境博弈合作水平提供了一种新的视

角。

1 模型设计

1.1 基于观察机制的博弈模型

在八邻居制的L×L方格网络中，每个个体都有

一个智能体[29]，每个个体都将与一个随机选择的邻

居包括自己进行囚徒困境博弈。假设每个玩家在自

愿完成囚徒困境博弈后算一个时间步骤。每个玩家

只能遵循两种策略[30]：背叛和合作，在统一合作中

合作者收益回报是1，在统一背叛中背叛者的收益
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回报是0。对于一个玩家选择合作而另一个玩家选

择背叛的情况，合作者和背叛者的收益分别是0和b。

在本文中，我们要求背叛者获利b的取值为1<b<2。

在之前，相同的参数及取值[31]已经被多次采用，并

且人们普遍认为这能够体现囚徒困境博弈的所有相

关方面[32]。智能体的收益矩阵为：

A =

[
1 0

b 0

]
. (1)

在引入观察机制情景下，初始化时对于每个智

能体赋予不同的观察力参数u，设定参数u大于零且

采用不规则随机分布。在现实中，个体的决策随

着观察力的变化而不断变化，而观察力则随着个体

经过观察行为后所获收益的变化而变化。在本研究

中，假设所有个体都具有不同的初始观察力值。智

能体i在每个策略更新前一轮的收益记为Yi(t)，在完

成每个策略更新后的下一轮博弈中智能体i获得收益

记为Yi(t+1)。智能体观察力的改变规则依据每个智

能体在观察时间结束后即经过策略更新后再经过一

轮博弈所获的收益Yi(t+1)和策略更新前的智能体收

益Yi(t)。若个体观察后更新所获得的收益Yi(t+1)大

于个体策略更新之前的收益Yi(t)，我们判定该观察

行为有效，则该个体的观察力改变；反之，智能体

的观察行为并未达到预期效果，则智能体的观察力

保持不变。可以描述如下：ui = ui +∆, Yi(t+ 1) > Yi(t),

ui = ui, Yi(t+ 1) ≤ Yi(t).
(2)

其中，参数∆=1表示智能体观察力的单位增量。

每个玩家自愿完成博弈后都会获得收益，并被

其他玩家选择继续进行博弈。每个玩家在每个时间

步都可以进行多次博弈，玩家的虚拟累计收益是所

有交互的总和。假设智能体i在观察时间Mi后更新

其策略。在Mi个蒙特卡洛
[33]时间步长期间，智能

体i的虚拟累积收益为Pi(Mi)，可以描述如下：

Pi(Mi) =

Mi∑
t=0

Yi[Mi(t)]. (3)

智能体在更新下一个策略之前都有一个观察时

间间隔，会根据其观察力u和观察时间损失成本R得

到从上次更新时间到现在期间内观察到的总收益。

假设观察期间内的时间损失成本为R(M)，本文中

所考虑的观察时间损失成本函数满足：

R(x) =
1

1 + e−x
. (4)

为了更好的满足网络中真实的博弈行为，本文

提出了改进的费米更新函数。首先定义了智能体最

终观察后所得的平均收益K(M)如下：

Ki(Mi) =
uiPi(Mi)−Ri(Mi)

Qi(Mi)
; (5)

Kj(τ) =
ujPj(τ)−Rj(τ)

Qj(τ)
, (6)

其中，ui表示智能体i的观察力，Pi(Mi)表示智能

体i在Mi时间步长期间的虚拟累积收益，Ri(Mi)表

示观察期间内的时间损失成本，Qi(Mi)表示该智

能体在Mi时间步长期间玩的博弈次数；uj表示智

能体j的观察力，Pj(τ)表示智能体j在上次更新其策

略后在τ时间步中的虚拟累积收益，Rj(τ)是示智能

体j上次更新其策略后在τ时间步长内的观察时间损

失成本， τ的值范围为1 ≤ τ ≤ Mi，Qj(τ)表示

智能体j上次更新其策略后在τ时间步长内玩的博弈

次数。式（5）代表智能体i在经过观察时间Mi后所

得的平均收益，式（6）代表智能体j在经过观察时

间τ后所得的平均收益。

其次将（5）、（6）代入得，在时间步长t处，该

智能体i以相同的概率选择其邻居j之一，并且采用

具有以下概率的邻居策略：

Wi→j =
1

1 + e
Ki(Mi)−Kj(τ)

k

, (7)

其中， k代表环境噪声，当k趋近于0表示群体中

任意一个个体都是绝对理性的，也就是说，只

要Kj(τ)大于Ki(Mi),个体i的策略将替换为它某个

邻居j的策略。当k趋近于∞表示群体中所有个体将
不受邻居收益和策略的影响，完全随机采取决策。

因此尽管邻居j的收益可能低于个体i的收益，但

是i的策略仍可能替换为j的策略，而这会导致更低

的收益。当k发生变化时，结果的变化趋势不受影

响[34-35]，因此在本文中将k设置为0.1。

考虑了智能体每次的观察时间Mi，以下是我们

提出的四种不同的观察方式模型。

第一种“完全同步”模型，每个智能体同时

开始进行观察并具有相同的观察时间Mi。即Mi ≡
M, i = 1, 2, · · · , L2,Mi(0) = M。

第二种“相对同步”模型，是每个智能体都有

相同的观察时间，Mi ≡ Mi, i = 1, 2, · · · , L2，但

不同的智能体在不同时刻开始观察。Mi(0)其值是

任意的，Mi(0) ∈ [1,M ], i = 1, 2, · · · , L2。

第三种“高斯异步”模型让每个智能体的观察

时间长度不同。由于自然界大多数变量的概率分布

都大致遵循高斯分布[36]。该模型使Mi的值遵循高斯

分布且Mi ∈ [1, 2M − 1]。

第四种“指数异步”模型，使Mi的值遵循指数
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分布，即Mi ∼ E(1/M)。指数分布是一种连续概率

分布并具有无记忆性[37]，用来表示事件发生的时间

间隔具有一定的可靠性。

1.2 演化博弈过程

每轮博弈由以下四部分组成：

1)每个智能体随机选择邻居包括自己；

2)计算在观察期内被选择的智能体和自己的虚

拟总收益，将观察力与虚拟总收益结合后减去观察

期内的时间损失成本，最终得到智能体所观察到的

总收益；

3)根据改进的费米准则更新智能体的策略；

4)比较更新策略后智能体的收益有无增加。

2 实验仿真与讨论

本文利用Pycharm软件在规则网络上进行蒙

特卡洛仿真模拟演化博弈过程。实验中取L的值

为100，合作者和叛逃者都随机分布在正方形格子

上，则初始合作率为Pc(0) = 0.5。为了获得稳定的

结果，每次实验均由1×105个蒙特卡洛时间步组成，

P
′

c是由接下来1000个蒙特卡洛时间步中Pc(t)的平均

值取的。最后，重复十次，得到P
′

c的平均值作为最

终稳定值Pc。

2.1 “完全同步”模型

在“完全同步”模型下，Mi是一个常数，每个

玩家开始同时进行观察后更新其策略。对于b=1.3、

b=1.5、b=1.7，图1详细显示了Pc如何随M的变化而

变化。当b=1.3和b=1.5时，随着M值的增大，合作

方的比例增大。在M的值达到某个阈值后，合作率

几乎不再增加并保持不变或轻微下降。也就是说，

当玩家的思考观察时间增加时，会对合作产生积极

的影响。但是，过长的观察时间会产生很大的观察

期时间损失成本并且有观察力的限制就不会产生更

积极的影响。联系实际生活中，若在认真观察后如

果还是一味地犹豫不决，会导致结果并不好。无

论M的取值如何，当b的取值达到1.7时，网格中几

乎每个智能体都选择了背叛，这是因为当b的取值过

大时，背叛是每个智能体的最佳选择。

从图1(a)(b)可以看出b值对Pc的影响。当M=1时，

一方面大多数人都想在没有观察机制的情况下研

究背叛者的策略。另一方面，随着背叛诱惑的存

在，背叛者的平均报酬普遍高于博弈开始时的合作

者，那时背叛是每个智能体的最佳选择。当M的值

从1增加到2时，由于引入观察机制，Pc突然跳变。

当M>1且b为固定值时，合作者的比例随M的增大

而增大，但增大的幅度会越来越小。另一个结果

是，当M>1并b<1.3或者b>1.7时，M的取值对合作

者比例影响不大。当1.3<b<1.7时，随着M值的增

大，合作者的比例增大。当M>1，观察机制被引入

模型时，一些个体会在高峰期保持原有的策略来研

究背叛者，这为合作率的提升奠定了基础。同时智

能体在观察期间内观察到的累积平均收益的影响更

有效地阻碍了背叛的传播，从而在很大程度上提高

了最终合作率。

2.2 “相对同步”模型

此时，每个智能体都具有相同的观察时间间隔

长度Mi，任意值Mi(0)表示每个智能体开始观察的

时间，Mi(0) ∈ [1,M ]。智能体以Mi为周期周期性

观察并进行更新策略，即初始观察时间上引入异质

性。在这种情况下，随着时间的变化，合作者的比

例是稳定的。图1(c)表示当b=1.3，b=1.5，b=1.7，且

当M ∈ [1, 100]时，Pc随M的变化情况。图1(d)展

示了M=1,2,3,...,10,100时，Pc随b的变化情况且b ∈
[1, 2]。

当M=1时模型二策略更新机制与模型一中策略

更新机制相同。图1(b)和图1(d)证实了这一点，如

果每个智能体开始观察时刻不同，则M=1的结果

与模型一中出现的结果是一致的。需要注意的是

当M从1增加到2时，Pc的值变化很大，当M从2增

加到100时， 的值开始稳定变化。 图1(d)也表明

在M=1的情况下， 合作者的比例仍然处于非常

低的水平，即使b的值非常小，大多数人还是宁

愿背叛；当b>1.3时，每个智能体无一例外都选

择背叛。对于b=1.7，图1(b)与图1(d)相比,图1(b)显

示无论M的值如何变化， 选择合作的智能体寥

寥无几，图1(d)表明当M>3时，总是会一些合作

者。当1.3<b<1.7时，观察时间间隔M值对合作的

促进作用在模型一中相对较大。而在模型二中，

1.3<b<2.0时，随着M值的增加，这种效应一直存

在，且比模型一更为明显。这也说明了智能体之间

靠不同时刻开始观察产生的这种异质性可以促进合

作。

2.3 “高斯异步”模型

每个智能体更新策略的时间步长为Mi，Mi值

呈高斯分布。假设Mi ∼ N(M,σ2)且Mi ∈ [1, 2M −
1]。每个智能体在策略更新的观察时间间隔长度上

都是异构的。取σ=1，当时间变化时，合作者的比

例保持稳定。

图2展示了M、b、σ对合作率Pc稳定值的影响。
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(a) (b)

(c) (d)

图 1 完全同步模型和相对同步模型中观察时间对合作率的影响

(a) (b) (c)

图 2 高斯异步模型中观察时间和参数σ对合作率的影响

从图2(a)(b)可以看出，在模型三中，随着M的增

加，合作值显著增加。在σ=1下，合作者的比例

与模型二几乎相同。当M=1时，模型三没有引入

观察机制，所以此时实验结果与之前模型并无差

异。当1.3<b<2.0时，随着观察时间间隔M值的增

加，合作者的比例也会有增加。对于策略更新前有

观察时间间隔(M≠1)的群体，当σ=1时，观察时间

间隔M的增加会对Pc的值产生的影响稍逊于模型二

的观察方式下所产生的影响。

进 一 步 研 究 了 标 准 差σ对Pc值 的 影 响。

当M=100时, σ ∈ [1, 20], Pc作为σ函数的稳定值如

图2(c)所示。图2(c)表明，当b和M都在固定值时，

合作者的比例随σ的增加而增加。简而言之，每个

智能体在更新策略的观察时间间隔差越大，群体中

合作者的比例越高。从这个角度出发，我们证明了

智能体间策略更新时间长度的异质性对合作有正向

的影响。

2.4 “指数异步”模型

指数异步模型的观察方式与上一种模型不同。

每个智能体更新策略的时间步长为Mi, Mi值呈指

数分布。假设Mi ∼ E(1/M),每个智能体在策略

更新的观察时间间隔上是无记忆性的。图3展示

了M和b对合作率Pc稳定值的影响。M=1的结果与

其他模型中出现的结果是一致的。从图3可以看出，

在模型四中，随着观察时间间隔M值的增加，合作

者比例显著增加，直到M=18时，不同诱惑值b下的

合作者比例达到峰值。当M>18时，群体中的合作

者比例保持稳定不变或轻微下降。

当b=2时,图3(b)显示无论M的值如何变化,没有

智能体选择合作，图3(b)表明当M>1时,在1.1<b<2.0

条件下群体中的合作者总是存在的。当1.3<b<2.0时，

随着观察时间间隔M值增加会促进合作涌现，这种

效应一直存在且比其他模型更为明显。这一点说明

了智能体之间用指数异步观察方式比相对同步观察

方式对合作有更好的促进作用。
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(a) (b)

图 3 指数异步模型中观察时间对合作率的影响

(a) (b) (c)

图 4 四种观察机制模型对合作水平提高的效果对比

(a) (b)

(c) (d)

图 5 各模型合作率在（b,M）坐标分布

2.5 四种模型对比验证

为了更好地反映各个模型的观察方式对群体

合作者比例的影响，我们比较了四种模型的结果。

在高斯异步模型中分别取σ=1,M=1和σ=1,M=100，

图4(a)(b)显示了这四种模型下Pc随b的变化情况。

由图4(a)可知， 当M=1时， 四种模型的情况

基本相同， 这是因为策略更新没有经过观察思

考的时间，即不存在观察机制。在这种情况下，

没有时间间隔的观察方式对结果没有影响。 在

图4(b)中，当M=100,b<1.3时所有智能体都选择合

作。在b>1.3状态下，每种情况下的背叛诱惑对合

作有不同程度的影响。只有当我们改变智能体初始

观察时刻或观察时间时，我们才能发现与模型一相

比，合作者的比例有很大的增加。由图4(c)可知，四

种模型存在的观察时间间隔阈值为18。当M>18时，

合作水平将不会再有很大提升。

为了清楚地理解M和b的作用，对于四种模型

我们都提出了一个(b,M )坐标平面热力图如图5所

示。通过热力图可以发现在本文讨论的四种模型中，

Pc的值都是随着观察时间间隔M的增加而增加，并
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随着b值的减小而增加。从图4(b)可以看出，模型一

的合作率低于本文讨论的所有其他模型，并且模型

二、四和模型三的合作率提升的效果是与σ相关的。

当σ=1时，模型二、四的合作率高于模型三的合作

率。而当σ=20时，模型三有较高的合作率。进一步

表明，个体间异质性越大，其效应越大。相对同步

模型和指数异步模型都从初始观察时刻和观察时间

间隔的不同方面考虑个体间的异质性。从这些结果

来看，异质性也可以促进合作，但其影响程度取决

于参数的取值。

3 总结与展望

现实中个体先观察后决策是普遍存在的，本文

定义了四种不同观察机制并研究其对囚徒困境博弈

合作水平的影响。在本文讨论的四种模型下，适当

增加观察时间对促进合作都有积极的影响，但这些

积极影响在不同的情境中稍有差异。由于本文考虑

了观察期间的时间损失，一旦观察时间的长度达到

一个阈值，进一步增加将不再有积极影响。影响的

程度取决于每个参数的取值，准确地说，是本文中

服从高斯分布的均值方差和观察时间。引入观察机

制能让由异构智能体比同质智能体组成的群体具有

更高的合作水平。个体间的异质性在模型二、模型

三和模型四中都能得到体现，且其都促进了合作。

实验结果表明异步更新比同步更新更容易促进合作

行为的涌现。

研究发现，引入观察机制对个体的学习起一定

的促进作用。随着观察时间变长，观察期的时间损

失成本会越来越大，并干扰观察信息的有效传播，

因此存在一个最佳观察时间阈值。现实生活中人们

遇到事情时，深思熟虑做决择是正确的。但在深思

熟虑之后若还是一味的焦虑不果断并且反复思虑忧

愁，就会引起反应迟钝，记忆力下降等不好的情况。

这与天生的性格，家庭环境教育环境等因素也是息

息相关的。这些分析结论对博弈论应用到当前社会

大环境具有一定的理论指导和实践的价值。正如政

府机构的审议机制一样，漫长的观察、评估、审议

可以让立法更加权威，政策更加利民。

本文存在一定的局限性。例如现实中观察期长

短是会根据每个人的观察力不同发生不规律的变

化，进一步可以研究建立观察时间间隔在进化过程

中跟随每个智能体自身的观察力发生变化的进化博

弈模型。除此之外，本文只考虑了观察期的时间损

失成本，实际上还会存在多种其他不可预测的额外

损失等因素会影响博弈模型改变。这些不足有待今

后的研究改进。
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