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基于博弈合作的跨服务协同分配研究
张  笛 1

ZHANG Di    

 摘　要               随着城市服务需求的多样化，跨服务场景中资源配置和任务协同关系日益紧密，文章针对传统单一任务

分配模式无法适应跨服务协同需求的问题，提出了一种基于博弈论与合作机制的跨服务协同分配方法，

旨在解决多服务间的资源分配与任务协同问题。通过引入合作质量得分，量化跨服务任务的协同打包效

果，并通过设计合作意识驱动的博弈匹配算法（CGTM），实现纳什均衡解。实验证明，该算法在提高

总收益和缩短响应时间方面均优于传统方法，能够显著提升资源利用效率与公平性。此外，文章还提出

了提前终止准则和玩家最佳响应策略的延迟更新策略，以进一步加速算法收敛，确保在动态环境中的灵

活性与高效性。   
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0  引言

在现代智能城市建设中，如何实现多服务之间的资源高

效配置和协同分配已成为城市计算领域的重要研究课题。随

着城市服务需求日益多样性，不同业务场景之间的资源需求

和任务协同关系愈发紧密，如何在确保服务效率的同时，提

高资源利用率和城市运行效率已成为亟待解决的关键问题。

随着智能城市服务对跨服务协同的需求日益凸显，诸多研究

者们开始探索多服务间的协作分配模型，以有效应对资源分

布动态变化的挑战。但在城市计算场景中，服务需求多样且

具有动态性，传统的单一业务分配模式已难以满足跨服务协

同需求下的高效资源调配。

在此背景下，出行与物流行业的协同需求显得尤为突出，

特别是城市出行服务和物流配送的交叉应用不断增加。例如，

基于乘车共享的包裹派送模式 [1-2]，实现了包裹和乘客共用

同一车辆资源，这种创新模式有效提升了物流运输效率，同

时降低了整体运营成本。Chen 等人 [3] 通过在出租车与乘客

之间建立中继机制，提出了一种同时满足包裹运输需求且不

影响乘客满意度的解决方案。该方法在沿途设置寄收仓库作

为中转站，使包裹借助多辆出租车的协同配合经由多个中转

站点进行传递与配送。然而，现有方法多偏重于单一业务的

优化策略 [4]，难以平衡不同服务间的资源需求，从而影响跨

服务场景下的协作效率和公平性。此外，物流配送中的众包

模式 [5] 也显示出在协作性和成本效益方面的优势，但现有方

法多依赖固定仓储等设施，灵活性差，无法应对动态环境下

服务需求的变化。

为了更好地实现跨服务的协同分配，本文提出了一种基

于博弈论与合作机制的跨服务协同分配方法，以解决多服务

间的资源分配与任务协同问题。具体而言，本文利用博弈论

建模服务间的合作关系，通过合作博弈策略在满足不同服务

需求的同时实现最大化资源分配效率。该方法旨在实现服务

间需求的动态调整，并通过优化合作模型确保在动态环境中

资源的最优配置。相比传统的单一业务分配方案，本文方法

能够动态应对多服务需求变化，提高资源利用公平性和高效

率，解决传统方法在跨服务协作中缺乏灵活性的问题。

1  合作感知的博弈协作匹配算法

为解决跨服务任务分配过程中因时空约束带来的效率瓶

颈，本文提出了一种改进的跨服务任务打包和分配策略。通

过引入跨服务任务的合作质量得分，对任务间的协同打包进

行量化评价，并结合博弈论中的效用函数，构建打包与分配

流程的统一框架。该框架不仅可以在任务分配中实现不同类

型任务的合理打包，还能在分配时保障工人（如司机、快递

员等）之间的公平性。本节详细介绍了合作质量得分的计算

方法，阐述基于合作感知的博弈协作匹配算法，并提出针对

该算法的两个优化策略，进一步提升其效率和公平性。

1.1  跨服务任务合作得分

在跨服务任务共享与分配系统中，每个工人 wi 在时间片

t 时进入系统，报告其当前位置 wi,lw。工人倾向于选择距离

较近的任务，以减少不必要的移动，因此更愿意接受位于其

工作半径 ri 范围内的跨服务任务。跨服务任务之间存在一个
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合作质量得分 q，且该得分因工人而异。具体而言，合作质

量得分 q 包含两部分：一是历史平均合作质量得分，由系统

基于以往任务完成情况生成。工人在完成特定区域的跨服务

任务后会对其体验进行评分，从而得到该区域的平均合作质

量得分。例如，若工人 wj 完成了路网节点 li 和 lj 附近的两个

跨服务任务，可对这两个任务的合作体验分别评分，以供系

统记录。二是实时位置合作质量得分，由系统根据工人与任

务之间的相对位置动态计算。当某一时间片内出现多个跨服

务任务时，系统依据任务与工人的相对距离生成合作质量得

分，距离较近的任务对该工人的合作质量得分更高。

针对某个工人 wi，跨服务任务 τm 和 τn 的合作质量得分

表示为：

                （1）
式中：expmn 为 τm 和 τn 间的历史平均合作质量得分；locmn 为

两任务间的位置合作质量得分；α 为控制分数比例的权重系

数。合作质量得分 qwi(τm,τn) 表示两项任务间的协同打包质量，

得分越高，说明两项任务越适合合并分配。多项跨服务任务

间的总合作质量得分 Q 通过累加计算得到，用公式表示为：

                                                                   （2）

1.2  CGTM 算法

博弈论作为一种数学工具，用于分析智能体之间的冲突

与协作关系，广泛应用于经济、政治和计算机科学等多个领

域。在策略博弈中，参与者（工人）组成的群体 N 会彼此

竞争或合作以优化其效用。每位玩家 i ∈ N 可以从策略集合

Si 中选择某一策略 si（即执行指定的跨服务任务），并通过

效用函数 Ui 来衡量其收益。效用函数 Ui 的输入为联合策略

，该策略集合是所有玩家策略的组合。假设 si 表示玩家

i 在联合策略中的选择，而 s-i 代表其他所有玩家的策略集合。

当策略 S 满足以下条件时，策略博弈达到纯纳什均衡：

                            （3）

即当其他玩家的策略保持不变时，没有玩家能通过单方

面调整策略来提升效用。

本文将跨服务任务分配问题建模为策略博弈 ，并设

计了一种合作意识驱动的博弈匹配方法（cooperation-aware 

game theoretical matching，CGTM）以获得纳什均衡解，从而

为每位工人分配最优的跨服务任务组，提高整体合作质量。

具体来说，工人 wi 被视为博弈中的玩家，其目标是选择最佳

效用的任务组。对每位玩家 wi 而言，其策略集 Si 包含所有可

能的可执行任务组合。策略博弈 的联合策略 S 映射到跨服

务任务分配的分配 。在联合策略 S 下，玩家 wi 的效用函

数 Ui 表达式为：

   
    （4）

式中： 表示联合策略 S 下分配给 wi 的任务集。若

的任务数量为 0，则效用为 0；若为 1，则通过收益函

数 计算效用；若数量大于等于 2，则效用包括收

益 和任务合作质量得分  的组合。算法

1 详细展示了 CGTM 的核心思想。

算法 1 CGTM 算法

Input：任务集合 O 包括 Pr、Dr，玩家集合 W
Output：纳什均衡

1：随机初始化跨服务任务组合和玩家 - 任务分配；

2：while 不是纳什均衡 do

3：  foreach wi ∈ W  do

4：    为玩家 wi 选择最佳响应的跨服务任务 {pi,di}；

5：    将跨服务任务组 {pi,di} 分配给玩家 wi；

6：  end for

7：end while

Return 玩家 - 跨服务任务分配集合

图 1 为 CGTM 算法的流程示例，其中包含两位玩家（w1

和 w2）、两位乘客请求（p1 和 p2）以及两个包裹请求（d1 和

d2）。图 1（a）展示了两位玩家的观察范围，即他们可以服

务的区域。图 1（b）和图 1（c）分别展示了玩家 w1 和 w2 的

视角下，不同任务组的合作质量得分情况。

图 1  CGTM 算法运行实例图

从图 1（b）和图 1（c）可以看出，{p1,p2,d1} 打包分配

给 w1 而 {d1} 分配给 w2 是一种较优选择，因为 {p1,p2,d1} 的

合作质量得分为 1.8（0.9+0.4+0.5），而 {p2,d1,d2} 的得分仅

为 1.5（0.9+0.3+0.3）。这种分配基于贪婪策略，虽然计算效

率高，但这种方式无法保证玩家间的公平。

CGTM 算法通过结合跨服务任务间的合作质量得分，以

最佳响应框架不断调整玩家的任务组合，以接近纳什均衡状

态。尽管在纳什均衡下的方案可能并非为最高分，但确保了

相对的公平性。最终，当跨服务任务完成合理打包时，分配

过程也自动完成。如图 1 所示，基于公平原则，w1 的分配方

案为 {p1,d1}，而 w2 则分配到 {p2,d2}。

2  CGTM 算法优化

为提升算法 1 中所示的 CGTM 算法在大规模跨服务任务

分配问题上的求解效率，本文提出了两项优化策略，以加速

收敛至纳什均衡，同时保持合理的效用水平。
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2.1  提前终止准则

CGTM 算法属于可中断型算法，意味着在任何阶段中断

时，均能输出有效解。随着算法的迭代进行，联合策略的总

效用（包括收益和合作得分）逐渐提高。然而，实验中观察

到每轮总效用的提升幅度在接近收敛时逐渐减小（算法 1 中

的第 3~6 行）。因此，在实际应用中，可以引入一个终止条件，

即当每轮总效用的增加小于设定的阈值 ε·U(S) 时停止迭代。

其中，U(S) 表示当前总效用值，ε 为超参数。此方法可显著

减少 CGTM 算法的运行时间，而仅对总效用造成轻微影响。

2.2  玩家最佳响应策略的延迟更新

在 CGTM 算法中，每一轮都需要计算每位玩家的最佳响

应策略（算法 1 中的第 4 行），但并非所有玩家的策略都需

频繁更新。因此，可采用延迟更新策略，仅在玩家策略可能

发生变化时，重新计算其最佳响应。因此，在必要时再更新

玩家 wi 的最佳响应策略是有效的。这一优化减少了不必要的

计算，从而加快算法收敛。

3  实验评估

3.1  实验设置

为评估本文提出的合作感知的博弈协作匹配（CGTM）

算法的效率和质量，本节将在总收益和响应时间这两个指标

上进行实验对比。实验使用的真实出租车数据集包括来自滴

滴公司成都市和 NYCTaxi 公司纽约市的数据，其中成都数据

集含有 209 423 个订单、36 630 个节点和 50 786 条边，纽约

数据集则包含 10 906 858 个订单、264 346 个节点和 366 923

条边。对比算法包括基于博弈论的任务分配算法 CTMG[6-7]、

基于 Dijkstra 的路径规划算法 HBSP[8] 以及基于强化学习的自

适应路径规划算法 ASP[9-10]。评价指标为总收益和响应时间。

所有算法均在 Python 环境下实现，使用 TensorFlow 1.15.0

框架，并在配置为 Intel i7-9700K @ 3.6 GHz CPU 和 16 GB 

RAM 的计算机上运行。

3.2  实验分析

（1）成都数据集

如图 2 所示，当工人数量从 20 增加至 300 时，所有算

法的总收益均呈现上升趋势。特别是在工人数量从 20 提升

到 100 的阶段，各算法的总收益增长显著；而当工人数量进

一步增加至 300 时，总收益的增长幅度则减缓。这一现象可

归因于在前者阶段，跨服务任务的数量较为充足，工人数量

的增加使得更多的任务得以完成，从而提升了总收益。在工

人数量从 100 到 300 的过程中，剩余的跨服务任务数量已然

有限，因此尽管工人数量继续增加，任务的完成和总收益的

提升效果不再显著。图 3 显示，随着工人数量的增加，四种

算法的响应时间也持续上升。这是因为工人数量的增加导致

节点数量的增加，使得资源分配过程变得更加复杂，从而增

加了计算成本。

图 2  工人数量与总收益的关系

图 3  工人数量与响应时间的关系

综合图 2 和图 3 的结果可知，ASP+CGTM 算法在总收

益和响应时间方面表现最佳，而 ASP+CTMG 的总收益位列

第二。HBSP+CGTM 则在响应时间上表现良好，HBSP+CT-

MG 的各项指标则相对较低。这种差异源于 CGTM 算法结合

了合作博弈论的思想，将打包和博弈过程紧密融合，相较于

CTMG 在这两个过程上的独立处理，能够显著减少计算时间，

提高响应效率。

在图 4 和图 5 中，分别展示了总收益和响应时间在乘客

请求数量从 200 增加到 3000 过程中的变化。

图 4  乘客请求数量与总收益的关系

图 5  乘客请求数量与响应时间的关系

图 4 显示，当乘客请求数量从 200 增加至 1000 时，四

种算法的总收益持续上升，且增长幅度明显。然而，乘客请

求数量从 1000 增加至 3000 时，各算法的收益增长趋势显著

减缓。这主要是因为在前期阶段（200~1000）工人数量充足，
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随着乘客任务数量的增加，工人能完成的任务增多，从而推

动了总收益的提升；而在后期阶段（1000~3000），由于工

人数量有限且已有任务的分配接近饱和，乘客请求的增加并

未进一步推动总收益的增长。图 5 显示，随着乘客请求数量

的上升，各算法的响应时间也呈现出逐渐增加的趋势。这一

现象与图 3 的观察结果相似，乘客请求的增加同样导致了分

配过程中节点数量的增多，从而提高了计算所需的时间成本。

（2）纽约数据集

图 6 表明，当工人数量从 200 增加至 1000 时，四种算法

的总收益持续增长；然而，当工人数量从 1000增加至 3000时，

总收益的增长趋势明显减缓。这一现象表明，随着工人数量

的增加，初期能够显著提高任务的完成度，从而推动总收益

的上升，而在后期，由于工人数量有限，任务的增加对总收

益的促进效果减弱。随着工人数量的增加，各算法的响应时

间也呈持续上升的趋势。这一趋势的形成原因与图 2 和图 3

的分析结果相似，不再详细阐述。

图 6  工人数量与总收益的关系

从图 7 可以看出，当乘客请求数量增加至 20 000 时，

4 种算法的总收益持续上升；然而，随着请求数量增加至

30 000，总收益的上升趋势显著减缓。这表明，在初期，乘

客请求的增加能够有效推动总收益的增长，但在请求数量达

到一定水平后，增长速度减缓。

图 7 乘客请求数量与总收益的关系

随着乘客请求数量增加，各算法的响应时间也持续上升。

这种现象与图 4 和图 5 中的结果相似，因此不再详述。

4  总结

本文提出了一种基于博弈论与合作机制的跨服务协同分

配方法，以应对现代智能城市中多服务资源高效配置的挑战。

通过构建跨服务任务的合作质量得分，并首次量化了任务间

的协同打包效果，通过引入了合作意识驱动的博弈协作匹配

算法（CGTM），以实现纳什均衡解并优化任务分配。实验

结果表明，与传统单一业务任务分配策略相比，CGTM 在总

收益和响应时间方面均表现出显著优势，能够有效提升资源

利用效率及公平性。此外，通过引入提前终止准则和玩家最

佳响应策略的延迟更新策略，进一步加快了算法的收敛速度，

确保了在动态环境下的灵活性和高效性。
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