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摘  要 

在网络演化博弈中，经典死亡–出生更新规则通常被认为对网络度异质性不敏感，但该结论隐含假设个

体影响力是同质的。本文在死亡–出生更新框架中引入个体影响力异质性，使个体占据空位的概率同时

依赖收益与传播影响力。在弱选择极限下，结合成对近似方法，推导了具有异质影响力的网络多策略演

化动力学方程。结果表明，系统动力学仍可等价表示为复制动力学，但收益矩阵受到网络结构与影响力

分布耦合的修正。进一步分析囚徒困境与协调博弈发现，当影响力与节点度正相关时，网络异质性能够

降低合作成为演化稳定策略的门槛，并促进群体向帕累托更优均衡演化；而当影响力与节点度负相关时，

网络异质性的作用被抑制，系统行为趋近经典结果。 
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Abstract 
In evolutionary game theory on networks, the classical death-birth update rule is typically considered 
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insensitive to network degree heterogeneity. However, this conclusion implicitly assumes homoge-
neous individual influence. In this paper, we introduce individual influence heterogeneity into the 
death-birth update framework, where the probability of an individual occupying a vacant position de-
pends on both payoff and propagating influence. Under the weak selection limit, we derive the multi-
strategy evolutionary dynamics equations for networks with heterogeneous influence using pair ap-
proximation methods. The results show that the system dynamics can still be equivalently represented 
by replicator dynamics, but the payoff matrix is modified by the coupling of network structure and in-
fluence distribution. Further analysis of the prisoner’s dilemma and coordination games reveals that 
when influence is positively correlated with node degree, network heterogeneity can lower the thresh-
old for cooperation to become an evolutionarily stable strategy and promote the evolution of the pop-
ulation towards a more Pareto-optimal equilibrium. On the other hand, when influence is negatively 
correlated with node degree, the effect of network heterogeneity is suppressed, and the system be-
havior approaches the classical result. 
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1. 引言 

合作行为如何在演化过程中产生并长期维持，是进化生物学、经济学以及社会科学中的一个基础性

问题。其困难在于，在社会困境博弈中，个体理性往往驱动自利行为，而合作策略在短期内通常处于劣

势地位[1]-[4]。在经典的充分混合群体假设下，自然选择机制往往倾向于自私策略，从而使合作难以稳定

存在。为解释现实系统中合作现象的普遍性，研究者将演化博弈模型推广至结构化群体情形，通过网络

来刻画个体之间的局域相互作用关系[4]-[10]。在这一背景下，网络结构不仅规定了相互作用的邻域范围，

还限制了策略传播的可能路径，从而对演化结果产生决定性影[11]。因此，网络结构如何调控演化博弈动

力学，已成为该领域持续关注的核心问题。 
早期关于网络演化博弈的研究主要依赖数值模拟手段[12]-[15]。随着理论工具的发展，近年来逐步形

成了多种解析框架，用以系统刻画网络结构对策略演化过程的影响机制。其中一类研究关注系统的长期

演化结局，通常通过分析突变策略的固定概率或入侵条件，若干工作据此判定在不同群体结构下合作是

否能够受到自然选择的支持[16]-[18]。另一类研究则侧重于短期至中期的演化行为，在弱选择条件下，将

随机更新过程近似为确定性动力学方程，从而得到复制性演化动力学[19]-[22]。相比仅关注最终演化结局，

这一方法能够进一步分析系统平衡点的存在性与稳定性，并揭示其对群体结构参数的依赖关系。在某些

策略更新规则下，网络结构的影响可以等效地反映为对收益矩阵的系统性修正，从而改变策略之间的竞

争关系[23]。 
然而，已有研究逐渐表明，网络异质性并非在所有情形下都会对演化结果产生显著影响，其作用强

烈依赖于所采用的策略更新机制[24] [25]。特别是在死亡–出生更新规则下，经典理论结果显示，即便网

络具有高度异质的度分布，合作受到自然选择促进的条件往往仍与规则网络情形保持一致[26]。这意味着，

在标准死亡–出生更新框架中，仅引入拓扑异质性通常不足以改变演化阈值。该现象暗示，在死亡–出
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生更新规则的建模假设中，可能存在抑制网络异质性发挥作用的隐含机制，使其难以进入演化稳定性判

据。 
更广泛地看，许多经典策略更新规则均默认个体在更新过程中具有同等的贡献权重[27] [28]。在这一

设定下，相同的收益优势会为所有个体带来相同的策略扩散能力，而与其在网络中的位置或角色结构无

关。从现实建模的角度出发，允许个体在策略传播过程中具有不同的有效影响力显然更加合理。这类异

质性可通过在网络上引入加权的相互作用或替换机制来刻画，其中节点或连边被赋予不同的传播权重[29]。
若在死亡–出生更新规则的局域竞争阶段引入个体影响力的异质性，则网络结构可能通过更新机制本身

参与演化过程，而不再仅仅作为一个静态背景存在[30]。 
基于上述动机，本文提出并分析了一种引入个体异质影响力的死亡–出生更新框架。在该框架中，

个体在局域竞争中占据空位的概率不仅依赖其收益，还受到其影响力权重的调制，从而将个体层面的传

播异质性显式嵌入死亡–出生更新过程之中。该模型在保留“先死亡、后局域竞争”这一死亡–出生更

新基本结构的同时，放松了传统的同质传播假设，使得个体影响力与网络拓扑能够协同影响演化动力学

行为。 
在方法上，本文在弱选择极限下，采用配对近似方法，对具有异质影响力的网络两策略演化博弈在

死亡–出生更新规则下进行系统推导[25] [31]。本文的重点并非构建一类新的动力学形式，而是探讨在放

松同质影响力假设后，网络异质性如何通过更新机制进入演化动力学方程及演化稳定性条件。分析结果

表明，引入异质影响力为网络结构在死亡–出生更新框架下影响演化结果提供了一种新的作用机制。 
本文其余结构安排如下：第 2 节介绍网络演化博弈的基本模型设定，给出具有异质影响力的死亡–

出生更新规则，并建立刻画局域结构的配对近似框架；第 3 节在弱选择条件下推导演化动力学方程，分

离快慢变量，并在慢流形上获得系统的有效演化描述及相应的演化稳定性条件；第 4 节通过若干代表性

博弈示例，展示异质影响力与网络结构耦合所引发的演化效应；最后，第 5 节对全文主要结论进行总结，

并讨论该研究框架的适用范围与潜在拓展方向。 

2. 模型 

2.1. 网络上的演化博弈 

本文考虑一个由 N 个节点构成的网络系统，其中每个节点对应一个个体。节点 i 的度记为

( )1,2, ,ik i N=  ，网络的平均度记为 k ，其定义为 11 N
iik N k

=
= ∑ 。若用 ( )p k 表示网络的度分布函数，

即随机选取一个节点其度为 k 的概率，则平均度也可表示为 ( )kk kp k= ∑ 。同时我们将

( ) ( ) 22
kVar k k p k k= −∑ 定义为网络的度方差，其在一定程度上衡量了网络的异质性程度。网络中节点

之间的连边表示对应个体之间可以发生相互作用。虽然网络在形式上可表示为有向图，但在本文的建模

中，任意两个相互连接的节点之间的博弈被视为对称的，即从节点 i 到节点 j 与从节点 j 到节点 i 的作用

在博弈意义下是等价的。 
个体在网络中参与一个包含两种策略的演化博弈，策略集合为{ },A B 。任意两个相互作用的个体之

间的收益由如下收益矩阵给出： 

11 12

21 22

A B
A a a
B a a

                                       (1) 

假设每个个体在与其所有邻居的交互过程中始终采用同一种策略。用 { },is A B∈ 表示位于节点 i 的个

体所采取的策略。个体 i 的收益定义为其与所有 ik 个相邻个体进行博弈后所获得收益的累积值。 

https://doi.org/10.12677/orf.2026.162019


刘强 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2026.162019 59 运筹与模糊学 
 

注意到网络中有向边的总数为 N k 。设 Aφ 表示起始于采取策略 A 的个体的有向边在所有有向边中

所占的比例，则有 1
N A

A i ii s k N kφ
=

= ∑ ，其中 1A
is = 表示节点 i 的个体采用策略 A ，否则 0A

is = 。特别地，

当网络为规则网络，即对所有节点均有 ( )1,2, ,ik k i N= =  时，上式可进一步化简，此时 Aφ 恰好等于群

体中采用策略 A 的个体所占的比例。 

2.2. 异质影响力下的死亡–出生更新规则 

除本文采用死亡–出生更新规则来描述策略的演化过程。在该更新机制下，群体规模始终保持不变，

策略通过局域竞争的方式在网络中传播。具体而言，在每一个时间步，首先从群体中以均匀概率随机选

择一个个体并将其移除，从而在对应的网络节点处产生一个空位。该“死亡”过程与个体所采取的策略

及其收益无关。随后，与该空位节点相邻的所有个体参与局域竞争，以争夺该空位。竞争仅限于空位节

点的直接邻域，最终胜出的邻居个体在该节点处产生一个后代，其策略与自身完全一致，从而使群体规

模恢复至原有水平[9]。 
在传统演化博弈模型中，通常假设所有个体在竞争过程中具有相同的影响力，即个体被选中的概率

仅由其适应度或收益决定。本文在此基础上引入异质影响力的设定，允许不同个体在竞争中施加不同程

度的影响。设影响力参数为 λ ，并假定度为 k 的个体具有对应的影响力 ( )kλ 。若位于节点 i 的个体死亡，

其邻居集合记为 iΩ ，则个体 ij∈Ω 成功占据空位的概率定义为 

( )
( )

i

i j
j i

l lj

k F
P

k F
λ

λ→
∈Ω

=
∑

                                    (2) 

其中 1i iF fω= + 表示个体 i 的适应度， if 为个体 i 的收益，ω 为选择强度。当选择强度 0ω → 时，系统处

于弱选择情形，此时个体的适应度仅在中性漂变的基础上产生微小扰动。相反地，当ω →∞时，选择作

用显著增强，个体在策略更新过程中几乎总是模仿适应度更高的邻居，而不太可能选择适应度较低者。

强选择条件下的演化动力学已在已有文献中得到了较为系统的研究。本文主要关注弱选择情形下的演化

行为，即假定选择强度较小，从而便于刻画网络结构与个体异质性对策略演化的影响。同时 ( ) 0jkλ > 刻

画了该个体在局域竞争中的影响强度。为便于后续分析，定义网络的平均影响力为 ( ) ( )k p k kλ λ= ∑ ，

同时定义按度加权的平均影响力为 ( ) ( )kk kp k kλ λ= ∑ 。 

2.3. 成对近似方法 

在成对近似框架下，个体邻域中的相关性通过相邻个体对的统计特征来刻画。设 { }, ,X Y A B∈ ，我们

关注在一个采用策略Y 的个体周围，其邻居为策略 X 个体的条件概率。为此，引入策略对的统计量。记

XYφ 为网络中所有有向边中，起点个体采用策略 X 、终点个体采用策略Y 的有向边所占的比例。设 XYΦ 表

示满足该条件的有向边的数量，则有 XY XY N kφ = Φ ，其中 N k 为网络中有向边的总数。进一步地，条

件概率 |X Yq 定义为：在一个采取策略Y 的个体的所有邻居中，其邻居采取策略 X 的概率。该概率可表示

为 { }| ,X Y XY X YX A Bq φ φ ′′∈
= ∑ 。在成对近似假设下，系统的演化状态可由有限个变量刻画，即 Xφ 、 |X Yq 以及

XYφ 。这些变量并非相互独立，而是满足如下约束关系[21]： 

| |

|

1,
1,
,

.

A B

A X B X

XY Y X Y

AB BA

q q
q

φ φ

φ φ

φ φ

+ =
+ =

=

=

                                      (3) 

此时整个系统可以只用变量 Aφ 与 AAφ 来描述。 
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3. 模型分析 

3.1. 演化动态 

考虑一个度为 k 的策略 B 个体在一次更新过程中被随机选中进行策略更新。设该个体的邻居中，采

用策略 A 的个体数为 Ak ，采用策略 B 的个体数为 Bk ，显然有 A Bk k k+ = 。在成对近似假设下，该个体恰 

好有 Ak 个策略 A 邻居、 Bk 个策略 B 邻居的概率可表示为 ( ) ( )| |
A Bk k

A B B B
A

k
q q

k
 
 
 

。该策略 B 个体的一个策

略 A 邻居的平均适应度在成对近似下可写为 ( )( )| | 11 | 12 121A B A A B Af k q a q a a= − + + 。 

在一次成功的更新事件中，系统中策略 A 的比例将发生变化。若策略 B 个体被策略 A 邻居取代，则

策略 A 的比例增加一个最小步长 A
k

k N
φ∆ = 。因此，在单个时间步内，该变化发生的概率为 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

, | |

|

| |

Pr A B

A B

k k
A k B A B B B

k k k A

A A B
k

A A B B B B
k k

kk p k q q
kk N

k p k k F

k p k k F k p k k F

φ φ

λ

λ λ

+ =

 
∆ =

 
=  

 

×


 

+

∑

∑
∑ ∑

                 (4) 

其中， ,k Bφ 表示度为 k 的策略 B 个体所占比例， | |1A B A BF fω= + 表示有一个 B 策略邻居的 A 策略玩家的期

望收益。 
进一步地，考虑相邻策略对数量的变化。若在一次更新事件中，一个度为 k 的策略 B 个体被其策略

A 邻居取代，则系统中 AA 策略对的比例将发生变化。设该个体具有 Ak 个策略 A 邻居，则对应的变化步 

长为
2 A

AA
k

k N
φ∆ = 。因此，在单个时间步内， AAφ 增加上述量的概率可表示为 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

, | |

|

| |

2Pr A B

A B

k kA
AA k B A B B B

k k k A

A A B
k

A A B B B B
k k

kk p k q q
kk N

k p k k F

k p k k F k p k k F

φ φ

λ

λ λ

+ =

 
 
 

 
∆ = =  
 

×
+

∑

∑
∑ ∑

                 (5) 

类似地，若一个度为 k 的策略 A 个体在更新过程中被随机选中，其邻居中包含 Ak 个策略 A 个体和 Bk  

个策略 B 个体( A Bk k k+ = )，在成对近似下，该构型出现的概率为 ( ) ( )| |
A Bk k

A A B A
A

k
q q

k
 
 
 

。此时，与该策略

A 个体相邻的策略 B 个体的平均收益可写为 ( )( )| | 21 | 22 211B A A B B Bf k q a q a a= − + + 。若该策略 A 个体被策

略 B 邻居取代，则系统中策略 A 的比例减少一个最小步长 A
k

k N
φ∆ = − 。对应的发生概率为 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

, | |

|

| |

Pr A B

A B

k k
A k A A A B A

k k k A

B B A
k

B B A A A A
k k

kk p k q q
kk N

k p k k F

k p k k F k p k k F

φ φ

λ

λ λ

+ =

 
∆ =

 
− =  

 

×


 

+

∑

∑
∑ ∑

                (6) 
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相应地，在该过程中， AA 策略对的比例将减少
2 A

AA
k

k N
φ∆ = − 。其发生概率为 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

, | |

|

| |

2Pr A B

A

k kA
AA k A A A B A

k k A

B B A
k

B B A A A A
k k

kk p k q q
kk N

k p k k F

k p k k F k p k k F

φ φ

λ

λ λ

≥

 
∆ = − =  
 

×

 
 
 

+

∑

∑
∑ ∑

                 (7) 

其中 , ,1k A k Bφ φ= − 表示度为 k 且采用策略 A 的个体比例。 | |1B A B AF fω= + 表示有一个 A 策略邻居的 B 策略

玩家的期望收益。 
综上所述，结合式(4)~(7)中对不同微观更新事件的分析，可以将策略比例及相邻策略对比例的演化

过程表示为其期望变化率。具体而言，策略 A 在系统中的比例 Aφ 的时间演化可写为 

1 1

1 1

d Pr Pr
d

N N
A

A A
k k

k k k k
t k N k N k N k N
φ

φ φ
− −

= =

   
= ∆ = − ∆ = −      

   
∑ ∑                 (8) 

类似地，相邻策略对 AA 所占比例 AAφ 的时间演化可表示为 

1 1

1 1

d 2 2 2 2Pr Pr
d A A

N N
AA A A A A

AA AA
k k

k k k k
t k N k N k N k N
φ

φ φ
− −

= =

   
= ∆ = − ∆ = −      

   
∑ ∑               (9) 

3.2. 局部平衡 

在弱选择极限 0ω → 下，可以对式(4)~(7)中给出的转移概率进行近似展开。保留至ω 的一阶项，有 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2
, | | | |Pr 1A B

A B

k k A B
A k B A B B B A B B B

k k k A

kp k k kk q q f f O
kk N k k

φ φ ω ω
λ + =

   ∆ = = + −
 

+     

  




∑      (10) 

( ) ( ) ( ) ( ), | |
2 1Pr A B

A

k kA A
AA k B A B B B

k k A

kk kp k q q O
kk N k

φ φ ω
λ ≥

 
∆ = = +  
 

 
 
 

∑             (11) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2
, | | | |Pr 1A B

A B

k k B A
A k A A A B A B A A A

k k k A

kp k k kk q q f f O
kk N k k

φ φ ω ω
λ + =

 
 
 

   ∆ = − = + − +       
∑      (12) 

( ) ( ) ( ) ( ), | |
2 1Pr A B

A

k kA B
AA k A A A B A

k k A

kk kp k q q O
kk N k

φ φ ω
λ ≥

 
∆ = − = +  
 

 
 
 

∑            (13) 

其中 ( ) ( )| |A B A B
k

f p k k fλ= ∑ ，代表有一个策略 B 邻居的策略 A 个体的影响加权期望收益。将上述近似结

果代入式(7)和(8)，可将系统的演化方程化简为 

( ) ( ) ( )( )

( )( ) ( )

1

, | | | | |
1

2
, | | | | |

d 1 1
d

1

N
A

k B A B A B A B B B B B
k

k A B A B A B A A A A A

k p k q q f q f
t k N

q q f q f O

φ ω φ
λ

φ ω

−

=

= 





− − −

− − − +

∑
              (14) 

以及 

( ) ( ) ( ) ( )
1

, | | | , | |
1

d 2 1
d

N
AA

k B A B A B B B k A A A B A
k

p k q kq q q q k O
t k N
φ

φ φ ω
λ

−

=

 = + − − + ∑          (15) 

需要指出的是，式(10)~(15)中的变量 ,k Aφ 与 ,k Bφ 同样是时间 t 的函数。对于任意给定的度 k ，度为 k 的
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策略 A 个体比例 ,k Aφ 的时间演化可表示为 

( ) ( ) ( ) ( )
,

, ,

d 1 1 1 1Pr Pr
d

k A
k A k At Np k Np k Np k Np k

φ
φ φ

   
= ∆ = − ∆ = −      

   
             (16) 

从而可简化为 

( ) ( ),
,

d 2
d

k A AB
A k A

A B

O
t N

φ φ
φ φ ω

λ φ φ
= − +                        (17) 

由式(17)可以看出， AAφ 与 ,k Aφ 的演化方程中均包含与选择强度无关的零阶项。因而在弱选择极限

0ω → 下，这些变量相较于全局策略频率 Aφ 属于“快变量”，而 Aφ 的变化速率为 ( )O ω ，可视为慢变量。

换言之，系统的动力学过程将以 ( )0O ω 的速率迅速收敛到一个慢流形上，在该流形上 Aφ 在近似中保持不

变，而局域量 AAφ 与 ,k Aφ 的演化由式(15)~(17)所刻画。由式(17)可知，对于任意 0 1Aφ< < ，当 t 足够大时有

( ),k A A Oφ φ ω= + ，即不同度节点上的局域策略频率在弱选择条件下趋于全局频率。将该结果代入式(15)，
可将 AAφ 的演化方程简化为 

( )( ) ( )| |
d 2 1 1

d
AA AB

A B A Ak q q O
t k N
φ φ

ω
λ

 = + − − +                      (18) 

根据已有研究结果[9] [10]，当系统演化至慢流形后，需满足
d 0

d
AA

t
φ

= 。结合上述条件可得，局域平

衡态下应同时满足 

( ),A k A Oφ φ ω− =                                   (19) 

以及 

( )| |
1

1A A A Bq q O
k

ω− = +
−

                              (20) 

进一步结合式(3)与式(20)，可以求得局域平衡态下的条件概率 

( )|
1

1
A

A A Aq O
k
φ

φ ω
−

= + +
−

                               (21) 

3.3. 演化稳定性分析 

在局域平衡假设成立的条件下，可以进一步推导全局策略频率 Aφ 的演化动力学。由于前一节已表明，

相邻策略对比例 AAφ 以及度分组变量 ,k Aφ 以 ( )0O ω 的速率迅速收敛至局域平衡态，而全局频率 Aφ 的变化

速率为 ( )O ω ，因此在弱选择极限下，可将式(10)中的 |A Aq 和 ,k Aφ 直接替换为由式(19)~(21)给出的平衡值。

利用 . | . |AB k A B A k B A Bq qφ φ φ= = 以及局域平衡条件，可将 Aφ 的演化方程写为 

( )
( ) ( ) ( )

( ) ( )

2

2

2d 1
d 1

2 2

A
A A AA AB BA BB A

AA BB AB BA
AB BB

k
a a a a

t N k k

a a a aa a O
k k

ωφ
βφ φ φ

ω
β

− = − − − +
− 

− − + − + + +
− − 

                  (22) 

上述结果给出了在弱选择条件下，全局策略频率 Aφ 的演化动力学方程。值得注意的是，该方程在形

式上等价于一个具有修正收益矩阵的复制动力学方程。具体而言，式(22)可视为具有如下等效收益矩阵的

复制方程： 
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11 12

21 22

a a
a a

α
α

+ 
 − 

                                  (23) 

其中参数α 由 

( )
11 12 21 22

2
a a a a

k
β β

α
β
+ − −

=
−

 

给出。其中 

1
1

k k
k
λ λ

β
−

=
−

 

式(22)表明，在异质网络结构及影响力加权的死亡–出生更新规则下，系统的演化动力学仍可等价地

表示为复制动力学方程。换言之，网络的拓扑结构与个体影响力的异质性并未改变演化方程的基本形式，

而是通过一个有效的结构参数 β 体现出来。具体而言，度分布与影响力分布的共同作用被压缩到参数 β

中，该参数在动力学方程中引入了等效的收益修正项。因此，不同的影响力函数 ( )kλ 并不会改变系统的

动力学框架本身，而是对应于不同强度的结构选择偏置，其影响统一地编码在参数 β 的取值之中。 
由式(22)可以看出，系统始终存在两个边界平衡点 0Aφ = 和 1Aφ = ，分别对应于群体中所有个体均采

用策略 B 和所有个体均采用策略 A 的状态。根据演化博弈理论中的经典结果[10]，网络上的演化稳定性

可以通过上述等效收益矩阵进行判定。当 

11 21a a α> −                                      (24) 

成立时，边界平衡点 1Aφ = 在是局部渐近稳定的，这意味着在以策略 A 为主的群体中，少量策略 B
的突变体将被选择淘汰。因此，在该情形下，策略 A 相对于策略 B 是演化稳定策略(ESS)。反之，若 

11 21a a α< −                                      (25) 

则策略 B 的突变体可以成功入侵以策略 A 为主的群体，从而策略 A 不再具有演化稳定性。为便于进

一步分析，本文考虑一类简单但具有代表性的参数化影响力函数 ( )k kαλ = ，其中α 为影响力指数。需要

强调的是，上述理论推导并不依赖于该具体形式，对更一般的 ( )kλ 选择同样适用。 
首先，当 ( ) 0Var k = 或 0α = 时，可得 1kβ = + 。前者对应于规则网络的情形，与经典结果保持一

致[9]；后者则表明，即便网络在结构上具有异质性，只要个体影响力是同质的，策略的 ESS 条件仍不会

受到网络异质性的影响。这一结论与已有研究结果相一致。如果 0α > ，并且网络具有较强的异质性，即

( ) 1Var k  ，有 β →∞ ，此时参数α 近似为 

11 22

2
a a

k
α

−
≈

−
                                     (26) 

策略 A 为演化稳定策略当且仅当 

( ) 21 22
11

2
1

k a a
a

k
− +

>
−

                                 (27) 

相反，如果 0α < ，并且网络具有较强的异质性，那么 1β → ，此时参数α 近似为 

11 12 21 22

2
a a a a

k
α

− − +
≈

−
                                 (28) 

策略 A 为演化稳定策略当且仅当 
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( ) 21 12 22
11

1
1

k a a a
a

k
− + −

>
−

 

这一结果与对交互更新规则网络上的一致[9]。 
上述分析表明，网络结构异质性与个体影响力分布通过参数 β 共同调控策略的演化稳定性。当影响

力随节点度正相关( 0α > )时，高度节点在局域竞争中占据主导地位，强异质网络将显著放大高收益策略

在枢纽节点上的优势，从而降低策略 A 成为演化稳定策略的门槛。这一情形下，策略演化主要由高度节

点周围的局域相互作用所驱动。相反地，当影响力随节点度负相关( 0α < )时，低度节点在演化过程中获

得更大的相对影响力，高度节点的结构优势被削弱。此时，即使网络在拓扑结构上具有显著异质性，其

对演化稳定性的影响也被有效抑制，系统的演化行为与对交互更新规则在规则网络上的经典结果保持一

致。因此，网络异质性本身并不会必然促进或抑制某一策略的演化稳定性，其作用方式高度依赖于个体

影响力与网络结构之间的耦合关系。通过调节影响力函数 ( )kλ ，同一网络结构下可以诱导出截然不同的

结构选择偏置，从而改变策略的演化结果。 

4. 示例 

4.1. 囚徒困境博弈 

首先，我们考虑一个简化的两策略囚徒困境博弈。个体可采取合作C 或背叛 D 两种策略[9]。合作个

体需要支付代价 0c > ，从而为其每一位邻居提供收益 0b > ，且假设 b c> 。背叛个体既不支付代价，也

不向邻居提供收益。对应的收益矩阵可表示为 

0

C D
C b c c
D b

− −                                       (29) 

将收益矩阵(29)代入前文得到的全局演化动力学方程(22)，可得 

( )
( ) ( )

2d
1

d 11
C

C C

k k
b c k

t km k k
ω λ λφ

φ φ λ
λ

−  −
= − −  −−  

                  (30) 

式(30)表明，合作策略的演化不仅依赖于收益参数 ,b c ，还受到网络结构及个体影响力分布的共同调

控。对于幂律形式的影响力函数 ( )k kαλ = ，其中α 为影响力指数。在此情形下，合作策略成为演化稳定

策略(ESS)的条件可写为 

( )
1

1
1

kb k
c k k

α

α α

+

+
> −

−
                              (31) 

注意到当合作个体面对背叛者时，其收益为 c− ，小于背叛者获得的收益b 。因此，在纯粹的两两博

弈层面，合作始终处于劣势。由式(27)可见，要使合作在演化意义下获得优势，必须依赖结构因素与影响

力机制的共同作用，这要求 0α > 。不失一般性的，取 1α = ，式(31)可进一步化简为 

( ) ( )
11 1

1
 b k k

c Var k k k
 

> − +  + − 
                         (32) 

由式(32)可以看出，在影响力加权的死亡–出生更新规则下，网络异质性能够显著影响合作策略的演

化结果。当网络为规则网络( ( ) 0Var k = )时，式(32)退化为经典结果 b c k> ，这与已有文献中的结论一

致[9]。而当网络具有较强的异质性( ( ) 1Var k  )时，合作成为 ESS 的条件被显著放宽，近似为 
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1b k
c
> −                                      (33) 

表明在高异质的网络中，合作更容易在群体中演化并得以维持。其原因在于，当个体影响力随节点

度增加( 0α > )时，高度节点在局域竞争中发挥主导作用，从而放大了合作策略在关键节点上的优势。相

反的，当个体影响力随节点度减小( 0α < )时，不失一般性的，令 1α = − ，式(31)可以改写为 

1

1
1

kb
c k −

−
>

−
                                   (34) 

当网络异质性增加时， 1k − 增加，导致式(34)右边增大，这意味着合作策略的演化条件变得苛刻。

在这种情况下，网络异质性反而促进背叛策略的演化。 
 

 
Figure 1. The change of the frequency of collaborators with different parameters under the ratio of benefit to cost 
图 1. 不同参数下合作者频率随收益成本比的变化 

 
在图 1 中我们进行了蒙特卡洛模拟来验证我们的理论，首先根据文献[32] [33]生成了两种方差不同

( ( ) 22Var k = 与 ( ) 97Var k = )但平均度相同的无标度网络( 2.5k = )。进行 105 次模拟(基于 100 个网络，

每个网络 1000 次模拟)。每次模拟从 0.5Cφ = 开始运行 10N ∗ 个时间步，并取最后 1000 步的平均合作比

例作为一次模拟的结果。网络的其他参数分别为 10000N = ， 0.01ω = 。从图 1(a)中可以看出，当 1α = 时，

方差越大越促进合作。图 1(b)中为 0α = 时的情形，可以看出方差对合作演化的影响较弱。而在图 1(c)中
展示了 1α = − 时的情况，与 1α = 时的情况相反，随着方差增加，合作的演化反而被抑制。 

4.2. 协调博弈 

对于两策略博弈，如果式(1)的收益矩阵满足 11 21a a> ， 22 12a a> 时，则策略 A 与策略 B 均为严格纳什

均衡。在这种情形下，博弈被称为协调博弈，即个体的最优选择是与对手采取相同的策略，从而实现行
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动上的协调。然而，在存在多个协调均衡的情况下，一个自然的问题是：群体最终应当协调到哪一个均

衡上？如果 11 12 22 21a a a a+ < + ，则策略 B 被称为风险占优策略。在充分混合群体的复制动力学框架下，

策略 B 的吸引域大于 1/2，因此从随机初始条件出发，系统更有可能演化至策略 B 占优的状态。另一方

面，当 11 22a a> 成立时，策略 A 对应的均衡具有更高的总体收益，因此被称为帕累托有效策略。这意味着，

尽管所有个体都选择策略 A 能够实现更高的集体福利，但在不确定性条件下，选择策略 B 可以有效降低

获得较低收益的风险。由此产生了一个经典的演化困境：帕累托效率与风险占优之间的冲突。在充分混

合群体中，演化过程往往倾向于选择风险占优策略，而非帕累托有效策略。一个关键问题在于，引入异

质群体结构与异质个人影响力后，这一结论是否仍然成立？是否可能促进群体协调到帕累托更优的均衡？

考虑一个具有代表性的协调博弈[9]，其收益矩阵为： 

0
1 2

A B
A a
B

                                    (35) 

其中
1

1
k kk

k
λ

β
−

=
−

。式(36)的动力学方程有一个不稳定的内部均衡点
( )

( )( )
* 2 12

1 1 2A

a
ka a

β
φ

β
− −

= −
+ + −

。当

1k  时恢复到混合群体的情况，即 * 2
1A a

φ =
+

。同时当 * 1
2Aφ < ，即： 

2 13 1a
k β
 

> − − 
 

                                (36) 

时，策略 A 有着更大的吸引区，其变为风险占优策略。对于规则网络( ( ) 0Var k = )与影响力因子 0α = 的

情况，有 1kβ = + ，式(37)的条件可以简化为
3 1

1
k

k
a

+
>

+
，这与前人的结果一致[9]。注意到

3 1
3

1
k

k
+

<
+

， 

因此结构化群体促进了策略 A 成为风险占优策略。对于 0α > ，且网络的异质性较大的情况( ( ) 1Var k  )， 
 

 
Figure 2. The change of fixation probability with the change of payoffs under different parameters 
图 2. 不同参数下固定概率随收益的变化 
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有 β →∞ ，此时式(37)的条件可以简化为
23a
k

> − 。这一结果相比于规则网络下的情形更宽松；对 

于 0α < ，且网络的异质性较大的情况( ( ) 1Var k  )，有 1β → ，此时式(37)的条件可以简化为 3a > 。这一

结果与对交互更新在规则网络上的情况一致[9]。 
在图 2 中我们进行了蒙特卡洛模拟来验证结果，首先生成了两种度方差不同( ( ) 102Var k = 与

( ) 982Var k = )但平均度相同的图( 8k = ) [32] [33]。进行 105次模拟(基于 100 个网络，每个网络 1000 次

模拟)。每次模拟从 0.5Cφ = 开始进行模拟，在这里，我们计算了策略 A 的固定概率 Aρ  (即最终达到全 A
状态的比例)来衡量策略吸引区的大小。网络的其他参数分别为 5000N = ， 0.01ω = 。从图 1(a)中可以看

出，当 1α = 时，方差越大，策略 A 的固定概率越大，表明策略 A 的吸引区增大。图 1(b)中为 0α = 时的

情形，可以看出方差对策略演化的影响较弱。图 1(c)中展示了 1α = − 时的情况，与 1α = 时的情况相反，

随着方差增加，策略 A 的吸引区减小。 

5. 结论与展望 

本文在网络演化博弈框架下，系统研究了具有异质影响力的死亡–出生更新规则对策略演化动力学

的影响。研究表明，在引入个体影响力异质性后，网络结构能够通过更新机制本身进入演化过程，从而

显著改变经典死亡–出生更新规则下的演化结论。本文的核心发现在于：网络异质性在死亡–出生更新

规则下“不起作用”的经典结论并非源于更新规则的结构性特征，而是依赖于个体影响力同质性的隐含

假设。当个体在局域竞争阶段具有不同的传播影响力时，网络的度分布与影响力分布将共同决定策略的

演化优势，其作用可统一地编码在一个有效结构参数中。在此框架下，系统的演化动力学仍可等价地表

示为复制动力学方程，但其收益矩阵受到网络结构与影响力耦合的系统性修正。 
通过对囚徒困境博弈与协调博弈的分析，本文进一步揭示了异质影响力在不同博弈类型中的作用机

制。当个体影响力与节点度正相关时，强异质网络能够显著放大高收益策略在枢纽节点上的优势，从而

降低合作策略成为演化稳定策略的门槛，甚至促进群体协调到帕累托更优的均衡状态；相反，当影响力

与节点度负相关时，网络结构优势被有效抑制，系统的演化行为趋近于规则网络或充分混合群体下的经

典结果。这表明，网络异质性本身并不必然促进或抑制某一策略，其演化效应高度依赖于个体影响力与

网络结构之间的耦合方式。 
本文的研究仍存在若干值得进一步探讨的方向。首先，本文主要关注弱选择极限下的演化行为，未

来可考虑推广至有限选择强度情形，以检验异质影响力机制在更一般条件下的稳健性[19]。其次，本文假

设影响力仅依赖于节点度，后续工作可引入更一般的影响力来源，例如基于历史收益、策略声誉或动态

反馈机制，从而刻画影响力随时间演化的情形[34] [35]。此外，将该框架推广至动态网络或共演化网络环

境，也是一个具有现实意义的研究方向[25]。最后，结合实验数据或经验网络，对异质影响力模型进行实

证检验，或进一步考虑高阶相互作用结构[36] [37]，将有助于评估该机制在现实社会与生物系统中的适用

性。 
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