
 

双维引力场模型: 个体潜能与地理位置
对节点性能的量化评估
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(西南石油大学计算机与软件学院, 成都　610500)

(2024 年 9 月 8日收到; 2025 年 1 月 20日收到修改稿)

在复杂网络研究中, 客观且综合地评价节点性能是一个关键问题. 现有方法多基于引力模型, 通过结合

节点的局部或全局属性评估其影响力, 在实际网络中, 关键节点不仅在局部结构中发挥重要作用, 还具有跨

社区的信息桥梁作用及显著的全局传播潜力. 因此单纯依赖局部或全局属性的评价方法存在局限性. 为更准

确地描述网络中的引力场效应, 本文提出了一种熵权重引力模型 BGIM与 BGIM+, 通过引入节点信息熵替

代传统度量指标, 更全面地反映节点的不确定性与信息丰富性. 此外, 本文设计了引力修正因子, 平衡节点的

全局影响力和局部结构特性; 同时, 引入非对称吸引因子, 量化核心与外围节点间的引力差异, 并通过全局归

一化调整机制缓解异质性网络中节点重要性分布的不均衡问题. 实验在多个真实网络和合成网络上进行验

证, 结果表明, BGIM与 BGIM+在关键节点识别和传播性能评估方面表现显著, 为复杂网络研究中的关键节

点识别提供了新的理论视角和技术工具.

关键词：复杂网络, 信息熵, 引力模型, 多维度特征

PACS：89.75.Hc, 89.70.Cf, 04.20.–q, 89.75.Fb 　DOI: 10.7498/aps.74.20241256

CSTR：32037.14.aps.74.20241256

 

1   引　言

复杂网络系统中节点传播动力学的研究是当

代网络科学和系统科学的前沿热点问题. 在现实世

界中, 许多系统都可以抽象建模为复杂网络 [1]. 很

多网络过程如扩散传播、故障级联、同步现象等,

都与网络中的一些特殊节点密切相关. 通过量化节

点重要性, 能够发现网络中的核心集群、枢纽节

点、瓶颈连接等拓扑特征, 进而预测和控制网络行

为. 在应用领域, 节点重要性排序具有广泛的实践

意义. 比如在社交网络营销中, 识别影响力节点有

助于信息高效传播; 在防疫工作中, 及时控制超级

传播节点对阻断疫情扩散至关重要; 在互联网络管

理中, 保护关键节点可显著提高网络鲁棒性.

目前有许多方法用于评估节点在整个复杂网

络中的传播性能. 其中典型的评价方法包括但不限

于度中心性 (DC) [2]、介数中心性 (BC) [3]、特征向

量中心性 [4]、接近中心性 [5] 以及 k-shell分解法 [6].

以上的评价方法都是基于网络基本的拓扑结构. 据

研究者发现, k-shell方法在分解网络时, 其有效的

划分能为节点的位置信息提供一个良好的参考指

标. Kitsak等 [6] 以及 Bae和 Kim[7] 认为高度中心

性与高介数中心性的节点在某些情况下的传播能

力有限, 但位于核中心的节点具有更高的影响力. 因

此, 有许多研究者通过基于 k-shell方法来对节点

重要性评估方法做出改进. 例如 Zeng和 Zhang[8] 提

出了基于 k-shell的混合度分解 (mixed degree deco-

mposition,  MDD)方法 ,  该方法在 k-shell方法 [6]

剥离节点的过程上为剩余节点增加了消耗度的概
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念, 从而使节点重要性的评估更具有单调性; Liu等 [9]

提出了一种改进 k-shell方法的方法, 即通过移除

网络中的冗余链接来提高节点评价的准确性. 他们

提到, 在真实网络中存在着核心类似的群体, 这些

群体具有较大的 k-shell值但传播效率较低. 至此,

他们通过定义每条边的扩散重要性度量来识别在

传播过程中具有相对较低扩散重要性的边, 这些边

往往导致形成局部密集连接的冗余链接. 通过过滤

掉这些冗余链接并将 k-shell方法应用于剩余网络,

从而得到一个更准确的评价指标.

O(|V |2)
O(|V | × c× l/r)

有许多研究者通过现有的物理定律来模拟、衡

量复杂网络中节点之间的相互作用力, 从而计算出

节点在网络中的传播性能. Ma等 [10] 提出的引力模

型 Gravity将节点的度作为节点的质量, 节点到节

点之间的有效最短路径作为两者之间的距离. 由万

有引力公式可得, 距离与两节点之间的引力成反

比, 从而计算出各个节点的影响力. 由于仅以节点

的度作为其质量比较单一, 并且由度中心性获得的

影响力得分不具有辨识性, 单调性不足. Li等 [11]

提出了 DKGM, 在引力模型 Gravity的基础上, 将

节点的 k 核值与度值用于衡量它的质量, 并在此基

础上引入了阶段数这一概念: 通常情况下, 前面分

解的节点较后面分解的节点更具有影响力. 除此之

外, 还有研究将节点在网络中的全局信息纳入考

量, 融入到引力模型中对网络的节点性能进行评

估: Liu等 [12] 提出了一个广义力学模型, 该模型引

入了特征向量中心性, 将网络节点迭代而出的特征

向量作为各节点在网络中的引力系数, 这样就将网

络的全局信息与节点的局部信息结合在一起, 得到

了一个广义的力学模型. Zhao等 [13] 提出了一种基

于随机游走的重力模型, 以改进传统重力模型中计

算节点间最短路径导致的高时间复杂度问题: 利用

随机游走代替最短路径计算, 将复杂度从  

降低到  , 其中 c 是每个节点的行走

次数, l 是行走长度, r 是每次行走获取的样本数.

Yang和 Xiao[14] 提出 KSGC引力模型, 他们认为

相较于网络核外部的节点, 核心节点对于外围节点

所施加的引力效应与外围节点对核心节点的引力

效应之间存在显著的非对称性. 对此, 他们在KSGC

引力模型中引入了基于 k-shell值差异的吸引力系

数, 这一系数用来量化因位置不同所产生的引力差

异. 这种方法不仅考虑了节点的直接连接度, 还考

虑到了节点在网络整体架构中的嵌入程度, 从而提

高了模型对于节点性能评估的分辨率和准确性.

近年来, 诸多学者在研究如何准确计算节点性

能的过程中引入了混合度量策略, 旨在克服单一指

标可能存在的局限性, 实现更优的节点排序效能.

Yu等 [15] 通过综合考量节点的聚类系数、一阶和二

阶邻居数量的影响, 进而提出了节点传播熵 (node

propagation entropy, PE), 其能够准确地识别复

杂网络中的关键节点. Jaoude[16] 提出了一种基于

信息熵的自适应节点重要性评估方法 (EBSAM).

此方法通过动态调整节点权重, 评估节点对网络稳

定性的贡献, 有效解决了传统评估方法难以灵活应

对复杂网络不同结构特征的问题. Hu等 [17] 提出一

种统一的多准则评价框架, 该框架包含了 5个基于

直观想法的规则, 通过这些规则和利用偏序关系的

等价类来对节点的重要性进行排名. Chiranjeevi

等 [18] 提出一个名为 ICDC (isolating and clustering

distance centrality)的新指标, 通过结合节点的局

部和全局拓扑信息, 纠正了一些现有中心性指标仅

考虑连接性或聚类性而导致排名不平衡的缺点.

Wang等 [19] 表明引力模型结合 k-shell值和节点度

的混合度量能显示出最佳节点排序性能, 他们融合

了 k-shell值与度这两种中心性指标, 将目标节点

的 k-shell值作为其自身质量, 而邻居节点则以其

度作为自身质量, 以这样的方法构建了混合引力模

型. 阮逸润等 [20] 将 h 指数 [21]、结构洞理论中的网

络约束系数 [22]、k-shell[6] 数作为混合度量, 将这些

指标纳入引力模型, 以此作为目标节点性能的衡量

依据. 除此之外, 韩忠明等 [23] 依托结构洞理论与关键

节点排序文献, 精选网络约束系数 [22]、PageRank[24]

及聚类系数等 7大经典指标, 以此为基础将 ListNet

排序学习模型 [25] 应用于复杂网络关键节点排序.

通过集成这 7个度量标准来建立一套评估结构洞 [22]

中关键节点的新排序方案.

在复杂网络研究中, 节点重要性的准确评估始

终是研究的核心议题. 现有引力模型尝试结合节点

的局部信息和全局拓扑特征, 但在平衡两者的作用

方面仍存在显著不足, 主要表现在以下两个方面:

一是对节点在网络中位置的精细划分不够, 难以全

面捕捉节点的全局影响力; 二是未能充分体现节点

的局部结构特性, 导致关键节点识别的准确性受

限. 此外, 传统模型往往忽略核心节点与外围节点

之间引力效应的非对称性, 进一步削弱了模型对复

杂网络的适用性和精准度.
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为解决上述问题, 本文提出以下方法: 首先定

义了引力修正因子NGCF (node gravity correction

factor), 用于综合评估节点的全局影响力与局部结

构特性. NGCF结合特征向量中心性 (量化节点全

局地位及其与高影响力邻居的关联)与网络约束

系数 (揭示节点在结构洞中的桥梁作用), 全面描

述节点在网络中的地位和功能. 其次, 为解决传

统模型忽视核心节点与外围节点间非对称引力效

应的问题, 提出非对称吸引因子 AAF (asymmetric

attraction tactor). 该因子通过量化核心节点对外

围节点的强影响力及外围节点对核心节点的弱反

馈, 提升了对网络引力场效应的刻画能力.

基于上述改进, 本文提出了 BGIM及其扩展

版本 BGIM+, 在传统引力模型基础上融合信息

熵、NGCF与 AAF, 构建了更精确的引力场模型.

实验表明, 该方法在多个网络中表现优异, 为关键

节点识别提供了新的视角与工具.

本文内容安排如下: 第 2节简要回顾并归纳当

前学术界关于节点重要性评估的经典方法与引力

模型; 第 3节详细阐述本研究提出方法的核心理念

与设计思路; 第 4节介绍实验用到的数据集; 第 5

节详述实验的模型选取、实验参数设置以及结果的

评价标准; 第 6节给出实验结果的展示和相关讨论;

第 7节进行方法的复杂性分析; 第 8节给出本文的

结论. 

2   相关概念
 

2.1    基本的节点性能度量方法

A = (aij)n×n

aij=1 aij=0

对于给定的复杂网络 G = (V, E ), 其中 V 表示

网络中的顶点集, E 表示网络中的连边集合. 一个

网络中的连接关系通过邻接矩阵  确

定, 其中,   表示 i 到 j 存在直接的连边;  

表示 i 到 j 不存在连边. 在复杂网络分析中, 度中

心性 [2] 方法是通过节点的度来量化其在网络中的

重要性. 具体公式如下: 

ki =

N∑
j=1

aij . (1)

该指标认为, 节点的度值越高, 其在网络中的影响

力越大, 因为具有更多连接的节点更有可能成为信

息流动的中心节点. 然而, 度中心化不一定能很好

地反映一个网络的集中程度, 特别是在具有树状结

构的网络中. 在这种网络中, 尽管存在一个明显的

中心节点, 但由于外围节点也有一定的连接度, 因

此度中心化值可能较低, 不能准确地反映出网络的

集中程度 [26,27].

特征向量中心性 (eigenvector centrality)[4] 是

用于衡量节点在复杂网络中重要性的另一种重要

指标. 它不仅考虑节点本身的连接数量, 还关注节

点所连接节点的中心性. 其数学表达式为 

EC(i) =
1

λ

∑
j
aijEC(j), (2)

EC(i)其中,    是节点 i 的特征向量中心性, λ是特

征值.

各个中心性评价方法各有优缺点, 度中心性计

算简便直观, 易于理解, 特别适用于度分布集中且

节点作用相对均匀的网络结构. 而特征向量中心

性适合评估节点在整个网络中的综合影响力. 二者

共同的局限性在于它们仅依赖局部或全局路径信

息, 而未能完全捕捉到节点在多维度互动中的复杂

作用. 

2.2    信息熵

信息熵 (entropy)是信息论中的一个重要概

念, 用于度量系统中不确定性或信息的平均量. 由

香农 (Shannon)于 1948年提出, 其数学公式为 

H(X) = −
n∑
i=1

p(xi) log p(xi), (3)

H(X) p(xi)

xi

其中,    表示随机变量 X 的熵,    是事件

 发生的概率, n 是事件的总数. 信息熵的值越大,

表示信息系统的不确定性越高, 反之, 表示系统的

信息结构越有序, 确定性越强.

在网络传播过程中, 信息熵可以有效反映节点

的“信息贡献度”. 如果一个节点与多个其他节点保

持复杂且多样化的连接结构, 并且这些连接的权重

分布较为均匀, 则该节点的信息熵较高. 这意味着

节点在信息传播中的潜力较大, 能够在网络中发挥

更为广泛的影响力. 它的计算方法为 

H(i) = −
∑
j∈Γ (i)

Ij ln Ij , Ii =
ki
N∑
j=1

kj

, (4)

j ∈ Γ (i) ki其中  是节点 i 的邻居集合,   是节点的度.

与传统的度数指标主要衡量节点的直接连接
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数量不同, 信息熵能够更全面地反映网络中信息传

播的复杂性. 例如, 尽管两个节点的度数可能相同,

但它们在网络中的信息传播能力可能存在显著差

异. 信息熵提供了一种更为细致的衡量方式, 综合考

虑了节点的连接模式、传播潜力以及连接的多样性. 

2.3    混合度分解法

传统的 k-shell方法在分解网络时忽视了节

点与其邻居节点的移除信息,  即节点的耗尽度

(exhausted degree). Zeng和 Zhang[8] 提出了一种

名为混合度分解的方法, 该方法通过记录节点的剩

余度和耗尽度来计算节点的传播能力. MDD方法

的具体流程如下.

km(i) kr(i)

1) 初始化每个节点的混合度: 对于网络中每

个节点 i, 初始化其混合度   等于剩余度   .

此时网络中没有节点被移除, 每个节点的剩余度等

于其原始度数.

km(i)

2) 移除混合度最小的一组节点: 对网络中所

有节点的混合度  进行排序, 去除当前网络中

混合度最小的一组节点 (记作 M ), 并为节点分配最

终得分. 随后, 更新移除节点的邻居节点的耗尽度.

km(i)

3) 计算剩余节点的新混合度: 对于每个未被

移除的节点 i, 计算其新混合度  , 公式为 

km(i) = kr(i) + λke(i), (5)

其中, λ是一个可调参数, 用于平衡剩余度与耗尽

度在决定节点混合度中的相对权重.

4) 重复移除和更新过程: 重复步骤 2)和 3),

每次移除混合度小于等于 M 的节点, 直至所有节

点完成剥离.

k-shell方法虽然有效且计算效率较高, 但在特

定情况下会因忽略节点的耗尽度导致低估了一些

局部高聚类节点的实际影响力, 而MDD方法结合

剩余度和耗尽度信息, 有效地消除了 k-shell方法

的局限性, 提高了节点重要性评估的精度. 

2.4    结构洞与网络约束系数

结构洞理论是由社会学家 Burt等 [22] 在研究

社会网络的竞争关系时提出的, 它揭示了网络中非

冗余联系的缺失对网络成员获取信息和建立竞争

优势的影响. 结构洞指的是网络中两个未直接相连

的个体之间存在的空缺, 这种空缺形成了一个“结

构洞”. 占有结构洞的节点因其特殊的位置能够接

触到两个原本分离的网络部分, 从而具备信息传递

的独特优势, 能够在社交网络、商业网络等环境中

获取额外的信息和资源.

在复杂网络分析中, 结构洞节点的重要性体现

在其能够充当中间人的角色, 通过连接不同的网络

社群, 结构洞节点能够比其邻居节点掌握更多的非

重叠信息和关系资源. Burt等 [22] 通过引入网络约

束系数 (network constraint, NC)这一量化指标来

衡量节点形成结构洞时所受到的约束程度. 其表达

式为 

NCi =

µij + ∑
j∈ψ(i),q∈ψ(i)∩ψ(j)

µiqµqj

2

,

µij =
zij∑

j∈ψ(i)
zij
, (6)

µij

zij = 1

其中,    表示节点 j 在节点 i 的所有邻居中的影

响力占比, q 表示节点 i 的直接邻居与节点 j 的直

接邻居的共同交集. 当节点 i 和节点 j 存在连边时,

 , 反之为 0.

NCi

NCi

NCi

  的大小反映了节点 i 在维持与邻居 j 的关

系时受到的约束程度, 这与邻居数量、拓扑结构紧

密度有关. 节点 i 的邻居越多, 或者与邻居间形成

的闭合三角形越少, 则形成的结构洞越大. 即 

的值越小, 节点在网络中接触外界资源的能力更强;

相反,   值大则意味着节点在网络中的位置相对

封闭, 难以获得新资源, 传播能力受限. 

2.5    引力模型

Ma等 [10] 介绍了一种基于引力模型的方法, 用

于识别复杂网络中具有强大传播能力的节点. 该模

型借鉴物理学中引力定律的思想: 节点在网络中的

影响力可以类比于物理系统中天体与天体间的引

力关系. 在该模型中, 每个节点的影响力由其自身

度数和与其他节点间的最短距离共同决定, 具体计

算公式如下: 

Gravity(i) =
∑

j∈ψi,dij⩽R

ks(i)ks(j)

dαij
, (7)

ks(i) ψi

dij

这里  代表节点 i 的 k-shell值;    表示节点 i

的邻居集合;    是节点 i 和节点 j 之间的最短距

离; R 表示截断半径; 而参数 α是一个调整因子,

通常取值为 2, 对应于引力随距离平方递减的规律.

这种表达方式体现了节点的影响力与它自身的度
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数以及它与其他节点间的距离有关, 即节点本身的

质量越大, 与其他节点距离越近, 其在传播过程中

的影响力就越大.

此外, Liu等 [12] 通过为引力模型加入特征向量

中心性这一度量来对网络中节点的重要性进行评

估, 从而提出了一种用于评估复杂网络中节点重要

性的广义力学模型 (CWG). 公式为 

CWG(i) =
∑

j∈ψi,dij⩽R
ei
kikj
dαij

, (8)

ei其中,   为第 i 个节点归一化的特征向量中的第 i

个值, 该模型结合了节点在网络中的全局信息, 通

过考虑节点的度数以及与其他节点的距离和权重

来评估节点的影响力.

Yang和 Xiao[14] 为引力模型提出引力系数这

一概念, 他们认为位于网络中心部分的节点可能比

位于外围的节点具有更大的吸引力, 即网络中节点

对节点的引力作用会被它们自身所处的位置影响.

所以在基于引力模型的计算过程中, 他们考虑了节

点的位置, 以 k-shell值差异表示的节点之间的位

置差异作为吸引力系数. 他们提出的模型公式如下: 

KSGC(i) =
∑

j∈ψi,dij⩽R
Cij

kikj
dαij

,

Cij = exp
(

ksi − ksj
ksmax − ksmin

)
, (9)

Cij

Cij

其中  用于量化节点 i 对节点 j 因位置差异带来

的引力差. 通过计算   , 可以有效地反映这种不

对称性, 使得模型在评估节点重要性时, 能够同时

考虑节点的层次结构以及位置特性. 

3   方法设计
 

3.1    非对称吸引因子的设计

Yang和 Xiao[14] 提出的 KSGC引力模型通过

节点的 k-shell值量化节点间的引力差 . 然而 , k-

shell方法在每次迭代中仅根据节点的剩余度划分

k-shell值, 无法有效区分同一壳层中位置优越或性

能显著的节点, 限制了其在关键节点识别中的表

现. 实际上, 节点的地理位置与网络结构的耦合关

系对引力场模型至关重要. 理想的引力场模型应能

准确捕捉节点间因位置差异而产生的相互作用力

变化.

为克服上述局限性, 本文提出采用MDD法对

节点进行细粒度分层.  与传统 k-shell方法相比 ,

MDD不仅能保留节点的全局拓扑特征, 还能够对

节点位置进行更精确的划分, 从而提升引力模型对

节点间引力效应的描述能力. 基于此改进, 引入非

对称吸引因子 (asymmetric attraction factor, AAF)

来量化节点间的引力差异, 定义为 

AAFij = exp
(
MDD (i)−MDD (j)
MDDmax −MDDmin

)
, (10)

MDD(i)

MDD(14) = 4.7

MDD(15)= 3.7 MDD(12)= MDD(16)= MDD(17)=

MDD(18) = 1

MDD
MDD(14) > MDD(13)

其中,    表示节点 i 的混合度分解值. MDD

方法通过记录节点的剩余度与消耗度, 能够有效区

分具有相同 k-shell值的节点, 并识别在局部网络

中具有更高影响力的节点. 例如, 如图 1所示, 节

点 14比节点 12, 15, 16, 17, 18更靠近网络中心,

但它们的 k-shell值均为 1, 无法区分位置差异. 而

通过MDD分层 (λ设为 0.7), 得到  ,

 ,  

 , 进一步细化了节点间的地位差异.

此外, 节点 13与 14的 k-shell值同为 1, 但节点 14

因处于局部高聚类结构中, 其  值高于节点 13,

即  . MDD算法能够更好地捕

捉节点在网络中的实际位置, 特别是在局部高聚类

的网络结构中. 将 MDD融入引力模型, 通过计算

节点间MDD值的差异, 更准确地反映节点间因位

置差异而产生的相互作用力变化. 

3.2    节点引力修正因子的设计

构造一个客观综合的引力场, 仅仅通过地理位

置这一度量来评估节点是不够的, 因为这些方法难

以全面反映节点在全局传播中的潜在影响力以及

在局部结构中的独特作用. 为此, 本文进一步提出

了节点引力修正因子 NGCF (node gravity correc-

tion factor), 其公式如下: 

NGCF(i) = EC(i)e−NC(i), (11)

EC(i)

NC(i)

EC(i) NC(i)

NGCF(i)

NC(i)

其中,   为节点 i 的特征向量中心性值, 它衡量

节点 i 在全局网络中的传播能力, 反映了节点通过

层层关联在信息传播中所能达到的深度和广度, 突

出了节点的整体影响力;   则表示节点 i 的网

络约束系数, 它量化了节点 i 在局部结构中的受限

程度, 也揭示了其是否充当了不同社区之间的桥梁

角色. 通过将   和   的非线性关系纳入评

估体系,   在全局与局部特性之间实现了动

态平衡: 当节点的局部约束较小 (  低)时, 模
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NC(i)

型会放大节点的全局影响力权重, 从而更准确地反

映结构洞节点的独特性; 当节点的局部约束较高

(  高)时, 模型则削弱节点的全局权重, 避免

过度依赖全局中心性. 这种动态调节机制不仅提升

了模型对局部特性的敏感性, 同时有效避免了对全

局中心性的不合理依赖, 从而实现了全局与局部信

息的平衡评估. 

3.3    基于双维系数的熵权重引力模型

⟨k⟩
max(ki, kj)

在引力模型中, 节点的度数通常用于衡量节点

的重要性, 但这一单一指标未能充分考虑节点间连

接的多样性及信息流动潜力. 为克服这一不足, 本

文采用信息熵替代传统度数指标, 用以评估节点在

网络中的传播效应. 信息熵能够从概率分布的角度

反映节点的连接不确定性和信息丰富性, 高信息熵

节点不仅在局部连接中具有关键作用, 还可能在全

局范围内显著影响信息传播. 此外, 异质性网络中

存在枢纽节点影响力被过度放大、桥梁节点在稀疏

网络中重要性被忽视的问题. 为此, 本文引入全局

归一化调整机制, 结合网络平均度  、节点对最大

度值  以及局部度分布偏差系数 (LDDC),

以平衡网络的异质性, 增强模型在稀疏与密集网络

中的稳定性. 基于此, 构建了双维系数熵权重引力

模型 (BGIM), 其公式如下: 

BGIM(i) = NGCF(i)
∑
dij<R

AAFij
H(i)H(j)

d2ij

× ⟨k⟩+ LDDC
max(ki, kj)

,

LDDC = σklocal/⟨klocal⟩, (12)

BGIM(i) NGCF(i)

AAFij
H(i)

H(j) dij

LDDC

其中,    表示节点 i 的重要性,    为

节点 i 的引力修正因子,    为节点 i 与节点 j

因位置差异而产生的引力作用差的量化值,   

和  分别表示节点 i 和节点 j 的信息熵,    为

节点 i 与节点 j 之间的最短路径, R 为引力作用的

半径阈值.   计算公式中, 分母表示节点在其

领域内的平均度, 分子则为该节点在局部领域内的

度分布标准差.

在该模型中, BGIM结合节点信息熵、NGCF

和 AAF, 引入了全局归一化机制, 有效缓解了高度

异质性网络中节点重要性分布的不均衡问题. 模型

综合考虑了节点的潜在影响力、局部邻域结构、网

络中的地理位置特性以及节点间的相互引力差异,

构建了一个能够精准评估复杂网络节点性能的引

力场模型. 最后, 再对方法进行扩展得到 BGIM+,

定义为 

BGIM+(i) =
∑

j∈Γ (i)
BGIM(j)γ , (13)

0 < γ < 1其中  , 较小的 g 值倾向于减轻高 BGIM
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图 1    网络示例图

Fig. 1. Example network illustration.
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值影响力的邻居节点作用, 而较大的g 值则强化此

类节点的影响力效应. 为兼顾广泛适用性并探索不

同设置下的效果, 后续实验将参数 g 设置在 0.7—

0.9的范围内, 以此为基准进行系列研究, 旨在全

面理解参数变化对结果的影响. 

4   实验数据集

⟨d⟩ ⟨k⟩
ks βth

βc

ks

为了验证所提方法的性能, 首先对本文提到的

图 1进行实验验证, 然后再选取 8个网络在 SIR

模型上进行仿真研究. 这些网络包括: 爵士音乐人

合作网络 Jazz, 美国航空网络 USAir, 欧洲大型

研究机构的电子邮件 EEC网络 , 社会电子邮件

Email网络, 政治博客圈网络 PB, 以及互联网路由

器层级拓扑网络 Router, 社交圈网络 Facebooks,

美国西部电力网络 Power. 表 1列出了这些网络的

统计特征, 包括网络节点总数 N、网络连边数 E、

节点间平均最短距离  、节点平均度  、网络集

聚系数 c、网络最大  值、信息传播阀值  以及信

息传播率  . 从表 1可以看到, 各个网络在节点

数、连边数以及其他统计特征上都有显著差异. PB

网络和 Router网络展示了较大的节点和连边数,

表明网络结构复杂. 而 Jazz和 Email网络则在节

点数、集聚系数和最大   值上都体现出了不同的

特性, 这些网络的多样性为本文方法提供了丰富的

测试环境, 有助于验证其在不同领域网络中的适用

性和有效性. 

5   评价标准
 

5.1    SIR 模型

为了评估节点在复杂网络中的传播能力, 本文

采用了经典的 SIR模型 [28,29] 进行实验. SIR模型

是一种广泛应用于疾病传播模拟的流行病学模型,

同时也常被用于研究信息扩散和病毒传播等问题.

该模型将网络中的节点划分为三种状态: 易感 (su-

sceptible, S)、感染 (infected, I)和恢复 (recovered,

R). 实验中, SIR模型的具体设置如下: 首先, 在模

型初始化阶段, 将节点集合 I 中的所有节点设置为

感染状态 (I), 其余节点均处于易感状态 (S). 集合 I

中的节点即为我们评估的传播节点. 在状态转移规

则中, 感染状态的节点以概率 β感染其所有易感状

态的邻居节点. 同时, 每个感染节点以概率 μ恢复

为恢复状态 (R), 并且不再参与后续传播过程. 在

传播过程中, 模型按照上述规则进行状态更新. 感

染节点会尝试感染其所有的易感邻居节点, 被感染

的节点在下一时间步转变为感染状态, 而原感染节

点可能恢复为恢复状态. 整个传播过程持续进行,

直到网络中不再有新的感染节点, 即所有感染节点

均转变为恢复状态.

βth βth = ⟨k⟩/⟨k2⟩
⟨k⟩ ⟨k2⟩

µ = 1.00

I0

R(i)

N < 1000

在参数设置方面, 感染概率 β是关键参数, 决

定了感染节点在每个时间步尝试感染邻居节点的

概率. 为了确保模拟结果的有效性, β的取值参考网

络的流行病阈值  ,  计算公式为   ,

其中  为网络的平均度,   为网络的二阶平均

度 [30]. 基于此设置, 实验能够有效观测到传播过程

的动态特性. 恢复概率 μ表示感染节点转变为恢复

状态的概率. 为保证一般性, 本文在所有实验中统

一设置  , 即感染节点在一个时间步后必然

恢复. 实验过程如下: 将集合  中的每个节点初始

化为感染状态, 网络中其余节点初始化为易感状

态. 执行 SIR模型的传播过程, 并记录最终恢复状

态节点的数量  , 将其作为节点 i 的传播性能指

标. 为了确保实验结果的稳健性与可靠性, 本文采

用了基于网络规模动态调整的实验重复策略. 具体

而言, 对于节点数较少的小型网络 (  ), 每
 

表 1    8个常见网络的基本拓扑特征统计
Table 1.    Basic topological features of the eight real networks.

Network N E ⟨d⟩ c ⟨k⟩ ksmax βth βc

Jazz 198 2742 2.2350 0.6157 27.6969 29 0.0266 0.0547

USAir 332 2126 2.7381 0.6252 12.8072 26 0.0231 0.0487

EEC 986 16064 2.5869 0.4505 32.5842 34 0.0134 0.0191

Email 1133 5451 3.6060 0.2201 9.6222 11 0.0565 0.1187

PB 1222 16714 2.7375 0.3600 27.3552 36 0.0123 0.0246

Router 5022 6258 6.4488 0.0116 2.4922 7 0.0786 0.1266

Facebook 4039 88234 3.6925 0.6055 43.6910 115 0.0094 0.0164

Power 4941 6594 18.9892 0.0801 2.6691 5 0.3483 0.6016
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N ⩾ 1000

个实验执行 1000次传播模拟; 而对于节点数较多

的大规模网络 (  ), 实验次数适度减少至

800次, 以在降低计算负担的同时保持结果的有效

性. 通过多次模拟, 汇总每个节点的传播能力, 并

取其平均值作为节点的传播效率指标, 用以反映其

在网络传播过程中的影响力. 

5.2    Kendall 相关系数

为了评估不同节点重要性测量方法与实际传

播能力之间的相关性, 本文采用了 Kendall Tau[31]

系数 (Kendall’s Tau rank correlation coefficient).

Kendall Tau系数是一种衡量两个变量之间相关

性的非参数统计方法, 适用于评估两个排名列表之

间的一致性. 给定两个排名列表 X 和 Y, Kendall Tau

系数 τ的定义为 

τ(R) =
2(Nc −Nd)

N(N − 1)
, (14)

Nc

Nd

τ = 1

τ = −1

τ = 0

其中, N 是排名列表中的元素总数;   是排名列表

中成对一致的元素对数量, 即在两个排名列表中排

名顺序相同的元素对;   是排名列表中成对不一

致的元素对数量, 即在两个排名列表中排名顺序相

反的元素对. 如果两个排名列表完全一致,   ;

如果完全不一致,   ; 对于完全独立的两个排

名列表,   . 

5.3    单调关系

M(R) M(R)

M(R)

为了评估不同中心性测量方法在区分节点重

要性方面的效果, 实验采用了单调关系指标 (mon-

otonicity index), 记作  . 单调关系指标 

用于衡量一种排名方法在多大程度上能够将节点

性能区分开来, 是一个衡量排名方法精度的重要指

标. 单调关系指标  的定义如下: 

M(R) =

[
1− 1

N(N − 1)

∑
r∈R

Nr(Nr − 1)

]2

, (15)

Nr

M(R)

M(R)

M(R)

其中, N 是网络中节点的总数,    是具有相同中

心性值的节点的数量, R 是节点集合. 通过计算

 , 可以判断中心性测量方法是否能够有效地

区分网络中的所有节点. 若    = 1, 则表示每

个节点都被赋予了不同的中心性值, 排名方法具有

完美的区分度; 若    = 0, 则表示所有节点都

具有相同的中心性值, 排名方法完全无法区分节点

的重要性. 

6   实　验
 

6.1    小规模网络实验与结果分析

在小规模网络的实验与结果分析中, 我们对

图 1中的关键节点采用多种中心性指标进行了综

合评估, 包括度中心性 (DC)、接近中心性 (CC)、

介数中心性 (BC)、混合度分解法 (MDD)、Gravity

和 Gravity+方法、CWG、KSGC方法, 以及本文提

出的 BGIM和 BGIM+方法. 节点的具体评估排名

见表 2.

核心节点的比较表明, 节点 5虽位于核心区域

并属于最内层节点, 但其对外核层的连接性较弱,

限制了信息传播能力. 相比之下, 节点 2虽接近核

心, 但因与外核节点建立了更广泛的连接, 具有更

强的传播潜力. 在局部聚类与传播效率方面, 节点 22

因周围存在高聚类结构表现出较强的局部连通性,

但其信息传播受限于邻域范围, 难以扩展至全网.

相反, 节点 14在小团体内影响显著, 且接近网络

核心, 有助于促进信息向外扩散.

在全局与局部信息融合方面, BGIM方法通过

整合全局与局部信息, 提供了全面的评估视角. 例

如, 在 KSGC和 CWG 方法中, 节点 3的排名优于

节点 14, 但从全局与局部结构结合的视角看, 节

点 14因接近两个重要社团而更具传播优势. 此外,

对于节点的潜在传播性能, 节点 6作为桥梁节点虽

因网络约束其传播性能受限, 但连接了以节点 22
 

表 2    各个引力模型在小规模网络中所得到部分节点的排名信息
Table 2.    Ranking information of some nodes obtained by various gravity models across seven networks.

Rank Gravity Gravity+ KSGC CWG BGIM BGIM+ SIR

1 14 22 3 3 14 3 14

2 22 14 22 14 3 14 6

3 3 3 14 7 6 6 3

4 7 7 6 22 22 7 22

5 6 6 7 6 7 22 7
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为核心的社群, 展现了重要的潜在传播能力. 而节

点 7虽靠近核心社群, 但传播距离的限制削弱了其

连接其他社群的能力. 由此可见, 在评估节点性能

时需综合考虑其潜在的传播影响.

以上分析得到了 SIR, BGIM和 BGIM+方法

的验证 (见表 2), 进一步证明了 BGIM与 BGIM+

构造的引力场空间在评估节点重要性方面的有效

性和准确性. 总体来看, 不同中心性指标在节点重

要性评估中各有侧重, 而 BGIM与 BGIM+方法通

过综合考虑节点的全局位置、局部特征和传播潜

力, 为识别具有广泛传播能力的节点提供了有力工

具, 尤其在复杂网络环境下展现出显著优势. 

6.2    社会网络实验与结果分析

SIR模型通过模拟网络中节点在易感 (susce-

ptible)、感染 (infected)和恢复 (recovered)三种状

态间的动态转化, 追踪信息在网络中的传播路径,

从而量化节点在传播过程中的影响力. 本实验采

用 Kendall相关系数度量各中心性评价方法与 SIR

模型模拟结果之间的相关性, 以检验不同方法在识

别关键节点方面的有效性. 由实验结果 (见图 2)可

知, Degree, Closeness及多种引力模型 (如 G, G+,

CWG, KSGC, BGIM和 BGIM+)与 SIR模型排名

均呈现一定正相关. 然而, Betweenness和MDD的

表现略显不足, 说明单纯依赖全局路径或局部度信

息的评价方式在结构复杂的网络中存在明显局限.

整体而言,  在不同类型的网络中 ,  BGIM和

BGIM+节点重要性排序与 SIR模型模拟结果更为

贴近, 展示出较强的适用性和鲁棒性. 究其原因,

主要在于它们在节点评价中综合考虑了网络位置、

信息熵与非对称引力因子, 从而能够更全面地刻画

节点在传播过程中的影响力. 相比之下, 度中心性

和接近中心性在部分网络中表现尚可, 但随着网络

拓扑的复杂化, 这两种方法的区分度与稳定性明显

下降. MDD虽然尝试融合局部和全局信息, 通过

邻居节点度分布来提升评估精度, 然而在多样性强

的网络中, 其识别精度并无显著提升. 对于引力模

型中的各类变体, G模型主要依赖节点度值及拓扑

距离来度量节点引力, 虽能在部分网络 (如 Jazz,

Email)保持相对稳定的表现, 但在结构高度异质

的网络 (如 Router)中, 因过度依赖节点度值, 难

以有效识别核心节点. CWG 则更倾向于凸显节点

的全局特性, 尽管在 PB网络中结果与 BGIM接

近, 但在其余网络中, 由于对全局中心性的偏重, 其

效果仍略逊于 BGIM. 相比之下, BGIM与 BGIM+

在规模较大、结构更为复杂的网络中表现尤其突

出, 尤其当需要兼顾网络位置和传播潜力时, 其相

关性明显高于 KSGC. 究其根本, 这两种方法在设

计上不仅考量了节点在网络中的全局地位, 还结合

引力修正机制来调整节点在异质性网络中的影响

力分布, 使关键节点的识别更具准确性与一致性.

βth − α

βth × 2 α = 0.01

βth − α < 0

βth × 2

需要指出的是, 上述结果主要基于单一传播率

进行比较, 只能反映单一时间片下的排名表现. 为

提高评估的全面性与准确性, 我们将各网络的传播

阈值用作衡量基准, 并设置传播区间为 [   ,

 ](其中  ), 以观察在阈值附近扰动时

不同方法表现的变化情况. 当  时, 将传

播区间的下限置为 0, 即 [0,   ]. 此外, 为进一

步验证 BGIM与 BGIM+在多种网络结构下的适

用性, 本实验及第 6.3节引入了 Facebook网络和

Power网络进行更系统的对比评估. 通过不同传播

率条件下的相关系数分析, 能够更细致地考察各方

法与 SIR排名在不同扩散环境下的契合度.

从图 3的结果可见, 在大多数网络中, 当传播

率超过传播阈值时, BGIM与 BGIM+拥有更高的

相关性, 说明它们在模拟真实扩散过程时对节点重

要性的衡量更为精准. 虽然度中心性或基于度的引

力方法 (如 Degree, Gravity, KSGC等)在低传播

率下尚能发挥作用, 但当传播率逐步接近或超越阈

值时, 这些方法开始出现性能下滑. 究其原因, 在

低传播率下, 信息传播局限于局部节点间, 而当传

播率升高, 信息传播范围扩展至全网, 需要对节点

的全局地位进行更全面的刻画.  混合度量方法

(CWG, BGIM, BGIM+)则在不同传播率下均维持

了较高的稳定性, 尤其是 BGIM与 BGIM+, 在节

点数量较多、结构更复杂的网络中, 其排名更能与

SIR的传播结果保持紧密衔接. 以 EEC网络为例,

当传播率越过阈值后, BGIM+很快就能逼近 BGIM

的表现, 反映出其在全局范围内有效整合网络位置

和传播潜力的能力. 值得注意的是, CWG 依赖特征

向量中心性的全局优势, 易于赋予与高中心性节点

相连的节点更多权重; BGIM则通过引入结构洞网

络约束系数来限制特征向量中心性的过度放大, 使

得对节点重要性的评估更加客观而全面, 特别在大
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规模网络中表现尤为突出. 由此可见, 在结构多样

且规模庞大的网络中, 将节点的局部与全局特征结

合起来进行综合评估, 对于准确识别关键节点至关

重要. 

6.3    重要节点性能

为了进一步评估 BGIM与 BGIM+在复杂网

络环境下识别重要节点的性能, 将它们与现有方法

得到的节点排名进行比较, 观察这些节点在相同条

件下的传播能力. 实验结果如图 4所示. 具体而言,

选取了各个中心性评价方法得到排名中的前 3%

至 30%的节点, 并将这些节点作为初始感染节点

在 SIR模型上进行模拟传播. 为确保实验结果的

普适性, SIR模型的参数设置如下: 传播率为传播

阈值的两倍, 恢复率为 1. 在时间节点 t = 30时,

记录网络中受感染节点所占的百分比, 以此揭示各

个方法在不同网络中的传播表现. 实验结果显示,

Degree和 Closeness方法在整个传播过程中均表

现出色. 这是因为 Degree方法选择的初始节点通

常具有较多的邻居节点, 而 Closeness方法选择的

节点则具有较高的中心性, 能够迅速覆盖网络中的

其他节点. 然而, 在 Jazz网络和 Router网络中, 尽

管这些方法在传播初期表现出较高的感染率, 但随

着传播的推进, 感染率增幅逐渐放缓. 该现象的根

本原因在于, 这些方法主要关注节点的节点度数和

距离. 在 Router网络等环境中, 这些局部属性能

 


0.016 0.024 0.032 0.040 0.048 0.056

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

K
e
n
d
a
ll
’s

 
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t 

(a)



K
e
n
d
a
ll
’s

 
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t 

0.045 0.1200.1050.0900.0750.060
0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95
(d)


0.016 0.024 0.032 0.040 0.048

K
e
n
d
a
ll
’s

 
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t 

(b)

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95



K
e
n
d
a
ll
’s

 
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t 

0.0250.0200.0150.0100.0050
0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90
(e)



K
e
n
d
a
ll
’s

 
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t 

0 0.007 0.014 0.021 0.028
0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00
(c)



K
e
n
d
a
ll
’s

 
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t 

0.30

0.35

0.40

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

0.06 0.08 0.10 0.12 0.160.14

(f)



K
e
n
d
a
ll
’s

 
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t 

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

0 0.04 0.08 0.12 0.200.16

(g)



K
e
n
d
a
ll
’s

 
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t 

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.32 0.40 0.48 0.56 0.64 0.72

(h)

Degree Betweeness Closeness MDD Gravity Gravity+ KSGCCWG BGIM BGIM+

图 3      动态传播率下的不同评价方法与 SIR模型的相关性　 (a)  Jazz;  (b)  USAir;  (c)  EEC; (d)  Email;  (e)  PB; (f)  Router;

(g) Facebook; (h) Power

Fig. 3. Correlation between evaluation methods and SIR model  under dynamic transmission rates:  (a)  Jazz;  (b) USAir;  (c)  EEC;

(d) Email; (e) PB; (f) Router; (g) Facebook; (h) Power.
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图 4    相同时间点内网络感染节点总数　(a) Jazz; (b) USAir; (c) EEC; (d) Email; (e) PB; (f) Router; (g) Facebook; (h) Power

Fig. 4. Total  number  of  infected  nodes  in  the  network  at  a  viven  time  point:  (a)  Jazz;  (b)  USAir;  (c)  EEC;  (d)  Email;  (e)  PB;

(f) Router; (g) Facebook; (h) Power.
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够在早期引发快速传播, 但随着时间的推移, 在维

持高效传播方面的能力逐渐显现出一定的局限性.

与此相反, 各个引力模型评价方法在初期的感

染率较低, 因为在这一阶段网络中的关键节点数量

较少, 其影响力尚未完全发挥. 在后期阶段, 这些

方法的感染率持续上升, 特别是 BGIM和 BGIM+

方法, 感染率达到较高水平并趋于稳定. 这是因为

在选取节点的过程中, BGIM和 BGIM+方法基于

多种指标, 不仅关注节点的信息熵, 还考虑在网络

中的地理位置和传播条件等因素. 在高初始感染节

点比例的情况下, BGIM和 BGIM+通过多指标评

估, 逐步识别关键节点并实现跨社区传播, 在感染

率提升和稳定性方面表现更优. 相比之下, 其他引

力模型虽然在初期表现良好, 但在后期由于过度依

赖局部或全局结构, 在复杂网络中无法持续维持高

效传播.

在部分情况下, 例如在 Router网络初始感染

节点为 0.03—0.05的阶段, BGIM与 BGIM+方法

表现并不优异. 这是因为 Router网络具有密集的

社区结构, 使得信息在局部区域内能够快速传播,

但在跨社区传播时速度会减慢. BGIM和 BGIM+

方法在这种网络结构中, 需要一定的时间来识别并

利用关键节点以实现跨社区传播. 相较与传播初

期, BGIM和 BGIM+方法更侧重于在中后期阶段

通过综合评价提高整体传播效率. 这使得它们在初

期阶段的表现相对不如 Degree和 Closeness方法.

各中心性评价方法在不同网络中的表现有所差异,

但 BGIM和 BGIM+方法在多数网络中都展现了

较强的识别和利用关键节点的能力. 

6.4    人工合成网络实验

N = 2000

τ1 ∈ [1.5, 1.8]

τ2 ∈ [1.2, 1.4] µ ∈ [0.1, 0.2]

⟨k⟩ = 5, 10, 15

为了进一步验证所提评价方法的稳健性和可

靠性, 本节采用 Lancichinetti-Fortunato-Radicchi

(LFR) 基准模型生成具有真实社区结构的人工合

成网络进行实验. LFR模型因能够模拟复杂网络

中的真实社区结构而广泛应用于网络科学研究. 具

体参数设置如下: 节点数  , 度数分布的幂

律指数  ,  社区大小分布的幂律指数

 , 混合参数   (控制跨社区

连接边的比例). 基于上述参数, 生成了平均度分别

为  的网络, 用以代表不同密度的网络

结构.  这些网络具备现实世界网络中多样化的

社区结构特征, 可全面评估各中心性指标的可靠性

[βth − α, βth × 2] α = 0.01

⟨k⟩ = 5

⟨k⟩ = 10

⟨k⟩ = 15

和适用性. 通过调整平均度, 我们考察了中心性方

法在不同连边密度网络中的表现, 从而验证其在

各种复杂网络环境下的适用性. 在传播动力学模

拟中, 同样采用 SIR模型, 传播率 β的取值区间为

 (其中   ), 确保传播率在阈

值附近合理变化. 通过在上述传播率区间内的不同

传播率下, 计算各中心性方法所得节点排序与 SIR

模型模拟结果之间的 Kendall相关系数, 深入分析

了各方法在关键节点识别方面的有效性和可靠性,

实验结果如图 5所示. 实验表明, 由 LFR模型生

成的三种不同平均度网络对中心性评价方法进行

了更加严格的验证. 一些算法在稀疏网络中表现优

异, 但在稠密网络中表现不佳, 例如主要基于全局

信息的 Closeness和 CWG 方法. 这是因为随着平

均度的增加, 网络变得更加密集, 节点之间的路径

长度缩短, 当传播率高于传播阈值时, 全局特征对

传播过程的影响逐渐减小. 在稀疏网络 (  )

中, 度中心性主要关注节点的局部连接, 无法有效

反映节点在整体传播中的潜力. 而 BGIM和 BGIM+

方法强调全局视角, 能够综合考虑节点在网络中的

整体位置及潜在传播能力, 因此在这种条件下表现

更优. 在中等密度网络 (  )来看, 网络连接

强度介于稀疏与稠密之间, 社区特性较为明显, 跨

社区传播的影响逐渐显现. BGIM和 BGIM+方法

中的引力修正因子动态调整了局部与全局信息的

权重, 使其在跨社区传播过程中更具适应性, 表现

优于其他方法. 进一步, 在稠密网络(  )中

节点连接更密集, 路径长度显著缩短, 社区特性逐

渐减弱, 节点的全局特性逐渐被平均化. 尽管全局

特性的重要性减弱, 但 BGIM和 BGIM+方法通过

结构洞约束系数对节点的重要性进行精细化评估,

能够识别在传播过程中具有长尾效应的关键节点,

从而在稠密网络中依然表现出较高的适应性和有

效性. 总体来看, BGIM与 BGIM+ 方法凭借引力

修正因子, 通过结构洞网络约束系数与特征向量中

心性非线性制约的关系, 在不同密度的网络中均能

实现对局部信息与全局信息的有效平衡, 从而在各

种网络环境下展现了较强的适用性和稳健性. 

6.5    方法单调性

本节对各引力模型评价方法的单调性进行了

量化分析, 旨在清晰地展示不同方法在节点排名区

分度方面的表现. 在表 3中, 单调性最优的数值用
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红色字体标出. 表 3中结果表明 CWG 与 BGIM方

法在所选网络中表现出更佳的单调性. 具体而言,

尽管 BGIM在 Email和 Router网络中的区分度

略逊于 CWG, 但在其余网络中, BGIM始终占据首

位, 显示出其在多数情况下更优的节点排名区分能力. 

7   方法复杂度分析

O(N logN)

O(N2 logN)

O(M)

O(N · k2)

O(M +N · k2)

BGIM的时间复杂度主要由三部分构成: MDD

排序、引力修正因子的计算和双维引力模型的核心

计算. MDD排序的时间复杂度为   , 其

中 N 为网络节点数. 由于每次迭代需遍历所有节

点, 最坏情况下需要 N 次迭代, 故其时间复杂度为

 . 引力修正因子的计算包括特征向量

中心性和网络约束系数的求解. 特征向量中心性通

过 Lanczos迭代法计算, 复杂度为  , 其中 M 为

邻接矩阵中非零元素个数; 网络约束系数需遍历每

个节点及其邻居关系, 复杂度为  , 其中 k 为

平均度. 因此, 引力修正因子的整体计算复杂度为

 . 双维引力模型的核心计算涉及每

个节点与其邻居或在距离阈值内的节点进行引力

O(N⟨k⟩R)累加, 复杂度为  , 其中 R 为影响半径.

O(N2)

O(N2)

在空间复杂度方面, BGIM主要依赖于邻接矩

阵和节点属性的存储. 邻接矩阵的存储需  

空间; 每个节点还需存储多个属性, 如特征向量中

心性、网络约束系数、k-shell值、MDD值、引力值

及引力差异系数等. 总体而言, BGIM的空间复杂

度为  .

O(N⟨k⟩R)
⟨k⟩

⟨k⟩

综上所述, BGIM的总体时间复杂度主要由引

力系数和累加项计算决定, 即   , 其中平

均度  和影响半径 R 是关键因素. 在稀疏网络

(  较小)且 R 适当的情况下, 算法的计算效率较

高. 为进一步优化计算效率, 可合理选择较小的

R 值以减少计算量; 同时, 利用稀疏矩阵存储和快

速遍历优化计算过程; 此外, 通过并行或分布式计

算, 将任务分解到多设备环境中以显著提升效率. 

8   结　论

在复杂网络研究中, 如何有效评估节点的影响

力是一个关键问题. 本文借鉴物理学中的引力场理

论, 提出了将信息熵、引力修正因子和非对称吸引
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⟨k⟩ = 5 ⟨k⟩ = 10 ⟨k⟩ = 20图 5    LFR人工合成网络上各评估方法的 Kendall系数　(a)   ; (b)   ; (c)  
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Fig. 5. The  Kendall  coefficients  for  various  evaluation  methods  on  LFR  synthetic  networks:  (a)    ;  (b)    ;

(c)   .
 

表 3    各个引力模型在七个网络中的区分度表现
Table 3.    Differentiation performance of various gravity models across seven networks.

网络名 Gravity Gravity+ KSGC CWG BGIM BGIM+

Jazz 0.999282 0.999487 0.999282 0.999692 0.999742 0.999351

USAir 0.995092 0.995092 0.995092 0.999199 0.999663 0.996145

EEC 0.999868 0.999868 0.999868 0.999975 0.999993 0.999841

Email 0.999891 0.999897 0.999897 0.999997 0.999983 0.999912

PB 0.999279 0.999279 0.999279 0.999912 0.999981 0.999279

Router 0.996384 0.996447 0.996452 0.998819 0.998819 0.997221

Facebook 0.999866 0.999886 0.999874 0.999999 0.999998 0.999915

Power 0.999884 0.999889 0.999888 0.815190 0.999998 0.978472
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因子引入到引力模型的方法, 旨在更真实地模拟物

理世界中的引力效应, 避免资源过度集中于少数高

连接度节点, 从而综合评估网络节点的传播性能.

通过引入信息熵, 反映节点状态的不确定性和信息

丰富程度. 引力修正因子和非对称吸引因子的引

入, 模拟了物理引力中质量和距离对引力作用的影

响, 使得节点之间的“引力”作用更加符合物理规

律. 这样的设计使得节点既不会因为局部高密度聚

集而获得过高的得分, 也不会因为作为“桥梁”节点

而被低估其潜在影响力, 全面考虑了节点在网络拓

扑中的实际地位. 在实验部分, 本文将所提方法与

传统的中心性评估方法及其他引力模型进行了对

比分析. 在 8个真实世界的网络 (Jazz, USAir, EEC,

Email, PB, Router, Facebook, Power)和 LFR生

成的不同密度的合成网络上进行了实验, 结果表

明, 本文提出的方法在识别节点重要性方面展现了

明显的优势. 该方法不仅能够准确评估节点在网络

中的影响力, 而且在不同类型和规模的网络中均表

现出较高的稳健性和适用性.
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Abstract

In  complex  networks,  the  accurate  assessing  of  node  importance  is  essential  for  understanding  critical

structures and optimizing dynamic processes. Traditional gravity-based methods often rely on local attributes or

global shortest paths, which exhibit limitations in heterogeneous networks due to insufficient differentiation of

node  roles  and  their  influences  in  different  topologies.  To  address  these  challenges,  we  propose  the  bi-

dimensional  gravity  influence  model  (BGIM)  and  its  enhanced  version  (BGIM+).  These  models  introduce  a

novel entropy-weighted gravity framework that integrates node information entropy, gravity correction factors,

and  asymmetric  attraction  factors.  By  replacing  degree  centrality  with  information  entropy,  BGIM  captures

nodes’ uncertainty and information richness, offering a more comprehensive view of their potential influence.

　　The gravity correction factor (NGCF) combines eigenvector centrality with network constraint coefficients

to balance global feature and local feature, while the asymmetric attraction factor (AAF) consider gravitational

asymmetry between core and peripheral nodes. This bi-dimensional method can evaluate the node importance in

more  detail  and  solve  the  problem  of  imbalanced  influence  distribution  in  different  network  structures.  A

normalization mechanism further enhances adaptability,  thus ensuring robust performance in both sparse and

dense networks.

　　Extensive  experiments  on  real-world  (e.g.,  Jazz,  USAir,  Email,  Router)  and  synthetic  (LFR-generated)

networks  validate  the  proposed  models.  The  results  demonstrate  that  BGIM  and  BGIM+  consistently

outperform  classical  methods  (such  as  Degree,  Closeness,  and  Betweenness  centralities)  in  identifying  critical

nodes and predicting their roles in propagation dynamics. In particular, BGIM+ exhibits superior performance

in networks with complex topology, achieving high correlation with SIR (Susceptible-Infected-Recovered) model

simulations  under  different  propagation  rates.  Moreover,  BGIM+  effectively  balances  the  influences  of  local

hubs and global bridges, thus it is particularly suitable for heterogeneous networks.

　　This  study  highlights  the  significance  of  incorporating  multidimensional  features  into  gravity  models  for

accurate  and  robust  node  evaluation.  The  proposed  model  advances  the  development  of  complex  network

analysis  by  providing  a  universal  tool  for  identifying  influential  nodes  indifferent  applications,  including

epidemic  control,  information  dissemination,  and  infrastructure  resilience.  The  applicability  of  BGIM  in

temporal and dynamic network contexts will be explored in future, so as to further expand its application scope.
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PACS: 89.75.Hc, 89.70.Cf, 04.20.–q, 89.75.Fb 　DOI: 10.7498/aps.74.20241256

CSTR：32037.14.aps.74.20241256

 

†  Corresponding author. E-mail:  zongwen-liang@hotmail.com 

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 6 (2025)    068901

068901-16

http://doi.org/10.7498/aps.74.20241256
https://cstr.cn/32037.14.aps.74.20241256
mailto:zongwen-liang@hotmail.com
mailto:zongwen-liang@hotmail.com
mailto:zongwen-liang@hotmail.com
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


双维引力场模型: 个体潜能与地理位置对节点性能的量化评估

梁宗文   廖俊卓   薛崇琛   敖永才

Bi-dimensional gravity-influence model: Quantitative assessment of node performance based on individual
potential and geographic location

LIANG Zongwen      LIAO Junzhuo      XUE Chongchen      AO Yongcai

引用信息 Citation: Acta Physica Sinica, 74, 068901 (2025)    DOI: 10.7498/aps.74.20241256    
CSTR: 32037.14.aps.74.20241256

在线阅读 View online: https://doi.org/10.7498/aps.74.20241256

当期内容 View table of contents: http://wulixb.iphy.ac.cn

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于引力方法的复杂网络节点重要度评估方法

Node importance ranking method in complex network based on gravity method

物理学报. 2022, 71(17): 176401   https://doi.org/10.7498/aps.71.20220565

基于信息熵与迭代因子的复杂网络节点重要性评价方法

Importance evaluation method of complex network nodes based on information entropy and iteration factor

物理学报. 2023, 72(4): 048901   https://doi.org/10.7498/aps.72.20221878

基于超声RF信号熵分析的声空化时空监测方法

Method of spatiotemporally monitoring acoustic cavitation based on radio frequency signal entropy analysis

物理学报. 2022, 71(17): 174301   https://doi.org/10.7498/aps.71.20220558

基于图卷积神经网络的多维度节点重要性评估方法

A multidimensional node importance evaluation method based on graph convolutional networks

物理学报. 2024, 73(22): 226401   https://doi.org/10.7498/aps.73.20240937

基于复杂网络理论的供应链研究

Supply chain research based on complex network theory

物理学报. 2024, 73(19): 198901   https://doi.org/10.7498/aps.73.20240702

基于通信序列熵的复杂网络传输容量

Quantifying complex network traffic capacity based on communicability sequence entropy

物理学报. 2021, 70(7): 078902   https://doi.org/10.7498/aps.70.20201300

https://wulixb.iphy.ac.cn
https://doi.org/10.7498/aps.74.20241256
http://wulixb.iphy.ac.cn
https://doi.org/10.7498/aps.71.20220565
https://doi.org/10.7498/aps.72.20221878
https://doi.org/10.7498/aps.71.20220558
https://doi.org/10.7498/aps.73.20240937
https://doi.org/10.7498/aps.73.20240702
https://doi.org/10.7498/aps.70.20201300

	1 引　言
	2 相关概念
	2.1 基本的节点性能度量方法
	2.2 信息熵
	2.3 混合度分解法
	2.4 结构洞与网络约束系数
	2.5 引力模型

	3 方法设计
	3.1 非对称吸引因子的设计
	3.2 节点引力修正因子的设计
	3.3 基于双维系数的熵权重引力模型

	4 实验数据集
	5 评价标准
	5.1 SIR模型
	5.2 Kendall相关系数
	5.3 单调关系

	6 实　验
	6.1 小规模网络实验与结果分析
	6.2 社会网络实验与结果分析
	6.3 重要节点性能
	6.4 人工合成网络实验
	6.5 方法单调性

	7 方法复杂度分析
	8 结　论
	参考文献

