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利用定量分析的方法识别复杂网络中的关键节点, 或者评估某节点相对于其他一个或多个节点的重要

程度, 是网络科学研究的热点问题. 针对节点重要性识别中存在的指标权重主观赋值和全局和局部信息融合

不足等问题, 本文提出一种基于信息熵赋权的多通道卷积神经网络框架 (entropy-based weighted multi-channel

convolutional neural network framework, EMCNN). 该方法构建了一种无参熵权分配模型 , 通过计算不同节

点重要性指标的熵权值, 突破了传统方法依赖经验参数的局限性. 同时, 对全局与局部信息进行解耦重构, 构

建多通道特征图, 并结合卷积神经网络的特征提取能力和注意力机制的关键特征融合能力, 实现全局与局部

特征的深度融合学习, 从而更精准地识别网络节点的重要性. 为验证该方法的有效性, 本文在 9个真实世界

网络和 3个合成网络上利用 SIR模型进行仿真实验, 结果表明 EMCNN方法有效克服了评估角度的局限性,

能在不同传播率下对节点的传播影响力进行有效评估, 在相关性及准确性上优于当前主流算法.
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1   引　言

网络节点重要性排序是网络科学研究的核心

议题, 旨在识别对网络结构和功能影响较大的重要

节点 [1]. 设计高效、准确的关键节点识别算法在理

论和实际应用中均具有重要价值. 例如, 在病毒传

播网络中, 通过对关键节点进行干预 (如疫苗接

种、重点隔离等), 可有效降低传播速度并控制扩散

范围 [2,3]. 在交通网络中, 找出交通枢纽或高流量路

段的关键节点, 并优化其运行, 有助于缓解交通拥

堵, 提高通行效率, 并增强应对突发事件的能力.

在电力供应网络中, 识别并加强关键节点的稳定

性, 可以降低网络故障风险, 提高电力输送的可靠

性, 从而减小大范围停电的可能性, 保障社会正常

运作. 因此, 复杂网络理论不仅有助于揭示网络结

构的内在机制, 还在优化设计、提升效率及防范网

络危机 [4] 方面具有重要实践价值.

关于如何挖掘网络关键节点, 已经有了许多研

究成果, 传统方法大致可归纳为两类: 基于邻居特

征的局部方法、基于路径信息的全局方法. 局部方

法主要依赖节点的直接连接信息, 通过邻居数量或

邻居质量来评估节点的重要性. 典型代表包括度中

心性 [5] 和 H指数 [6] 等. Xu等 [7] 提出邻接信息熵方
 

*  国家自然科学基金 (批准号: 72101265)资助的课题.
#  同等贡献作者.

†  通信作者. E-mail: ty.yu@nudt.edu.cn

©  2025 中国物理学会  Chinese Physical Society http://wulixb.iphy.ac.cn

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 12 (2025)    126401

126401-1

http://doi.org/10.7498/aps.74.20250329
https://cstr.cn/32037.14.aps.74.20250329
mailto:ty.yu@nudt.edu.cn
mailto:ty.yu@nudt.edu.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn
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


法, 依据节点的邻接程度评估其重要性. Brin和

Page[8] 提出网页排名中心性 (PageRank centrali-

ty), 采用随机游走方式对节点进行排名. 全局方法

侧重于节点在整体网络结构中的位置与作用, 衡量

其在信息传播或路径控制中的地位. 典型代表包

括介数中心性 [9]、接近中心性 [10] 和K-shell值 [11] 等.

Bonacich[12] 提出特征向量中心性, 通过节点与多

个关键节点的连接程度衡量其影响力. Lü等 [13] 提

出了领导者排名中心性 (LeaderRank centrality),

通过引入背景节点与所有节点进行双向连接, 在提

升排序效果的同时, 提高了对噪声数据的鲁棒性.

目前也有研究从融合的角度出发, 尝试综合不

同的排序指标或结构信息, 以提升节点排序结果的

准确性. Curado等 [14] 提出返回随机游走引力算

法, 结合有效距离测度提取局部信息, 并利用通信

概率估计获取全局信息. Ullah等 [15] 提出局部-全

局中心性方法, 通过归一化度捕获局部特征, 并结

合最短路径长度和邻居度表征全局特征. Liu等 [16]

提出半局部-全局中心性方法, 基于广义能量熵提

取局部信息, 同时结合最短路径长度和聚类系数描

述全局特征. Ruan等 [17] 提出了一种融合全局与局

部视角的关键节点识别方法. 该方法先通过聚类识

别全局关键节点, 再结合节点邻居的数量与重要

性、以及其与全局关键节点的距离综合评估节点影

响力.

近年来, 机器学习和深度学习技术的快速发展

推动了多个领域的创新突破, 并为节点重要性评估

提供了新的研究视角. Rezaei等 [18] 提出了扩展机

器学习方法 (extended machine learning,  EML),

该方法利用支持向量回归在部分网络上进行训练,

以预测其他节点的影响力. Li等 [19] 利用集成学习

(ensemble learning, EL), 分析网络鲁棒性并识别

关键节点. Zhao等 [20] 构建基于图卷积网络的深度

学习框架 (InfGCN), 以 4种网络指标和邻居图作

为输入, 提高节点影响力评估的精度. Yu等 [21] 采

用卷积神经网络 (convolutional  neural  network,

CNN), 将关键节点识别转换为回归任务, 并基于

邻接矩阵和节点度提取特征, 以感染规模作为预测

目标. Zhang等 [22] 提出的方法先通过收缩矩阵构

建特征矩阵, 再结合图卷积网络和图神经网络预测

节点影响力. Wang等 [23] 提出了多维参数控制的

图卷积网络模型, 融合节点属性、邻居关系和结构

位置, 通过多层卷积聚合信息, 并引入可调参数以

灵活权衡不同维度特征, 从而实现对关键节点的识

别. Chen等 [24] 提出了一种基于 transformer的复

杂网络中节点影响力识别方法, 该方法以节点自身

及其一阶和二阶邻居的特征构建输入序列, 并通

过 transformer架构实现对节点语义的深度聚合.

Tang等 [25] 提出了一种结合图卷积神经网络与 tran-

sformer的深度融合模型. 该方法利用图卷积神经

网络捕捉节点的局部结构信息, 并结合 transfor-

mer的自注意力机制以提取网络中的全局依赖关

系, 从而构建更加精细的节点表示.

尽管上述方法在复杂网络节点重要性识别方

面取得了一定成效,  但其对经验参数的依赖性

较强, 未能充分整合全局与局部信息. 本文基于卷

积神经网络, 通过信息熵理论有效融合节点全局与

局部特征, 提出了一种基于信息熵赋权的多通道卷

积神经网络框架 (entropy-based weighted multi-

channel convolutional neural network framework,

EMCNN). 该方法可以充分挖掘节点结构特征信

息, 利用无参熵权分配模型计算各指标的权重, 以

优化指标在识别过程中的贡献度分配. 同时对全局

与局部信息进行解耦重构, 构建多通道特征图, 并

利用卷积神经网络与注意力机制, 实现对全局与局

部特征的有效融合和学习, 从而精准评估复杂网络

中节点的重要性. 本文提出的 EMCNN方法在节

点影响力刻画、特征提取及模型泛化能力等方面具

有显著优势, 可以为复杂网络分析和优化提供了新

的方法论支持. 

2   相关理论基础

G

G = (V,E) V E

无向无权的复杂网络记为  , 其表示形式为

 , 其中  和  分别代表网络中的节点和

边. 以往针对节点重要性的研究提出了多种中心性

排序方法, 部分结构性指标也常作为辅助特征被引

入分析. 本文将对相关方法与指标进行简要论述. 

2.1    度中心性

度中心性 [5](degree centrality, DC)是基于局

部的网络中心性排序方法, 节点的度由其拥有的相

邻节点的个数决定, 度中心性定义如下: 

ki =

N∑
j=1

aij , (1)
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aij i

j

ki

其中,   是网络邻接矩阵中的元素, 表示节点  与

节点  之间是否有连接. 度中心性反映了节点的直

接影响力, 节点的邻居节点越多, 节点度  越大. 

2.2    H 指数

h h

H指数 [6](H-index, HI)是为了衡量研究者的

科学产出, 表示研究者至少有  次引用的  篇论文.

H指数值越高, 表示研究者的影响力越大, 表示为 

Hi = ξ (kj1, kj1, · · · , kjs, · · · , kjki
) , (2)

kjs i s

ξ h

i h h

其中,   表示节点  的第  个邻居的度数, 公式中

的运算符  返回满足如下条件的最大整数  , 即节

点  至少有  个邻居的度数不小于  . 

2.3    网页排名中心性

网页排名中心性 [8](PageRank centrality, PR)

最初被用于网页排名, 认为一个网页的影响力取决

于其所获得的反向链接的数量和质量, 其定义如下: 

PRi =
α
∑

j
Aijxj

koutj + β
, (3)

Aij xj i

koutj j α β

其中,   表示邻接矩阵,   为节点  的相邻节点,

 为节点  的出度,   和  为常数.
 

2.4    介数中心性

介数中心性 [9](betweenness centrality, BC)用

于评估某节点在网络中作为“中介桥梁”的能力, 即

其在其他节点对之间最短路径上出现的频率. 该指

标可表征节点在信息流动过程中的控制力, 计算公

式为 

BCi =
∑

s̸=i̸=t∈V

ni
st

gst
, (4)

gst s t

ni
st i

其中,    表示在节点   与   之间的最短路径总数,

 表示这些最短路径中经过节点  的路径条数.
 

2.5    接近中心性

接近中心性 [10](closeness centrality, CC)衡量

的是一个节点与网络中其他节点之间的平均距离.

若某节点与所有其他节点的距离越短, 说明其具有

更高的传播效率和更强的中心性, 其计算公式为 

CCi = N

/ N∑
j=1

dij , (5)

dij i j

N

其中,    表示节点   与节点   之间的最短路径距

离,   为网络中的总节点数. 

2.6    K-shell 值

K-shell值 [11](K-shell method, KS)用于衡量

节点在网络中的结构层级与核心程度. 该方法通过

递归剥离低度节点, 将节点划分到不同的壳层中.

具体做法是: 首先移除所有度为 1的节点, 并赋予

其 K-shell值为 1. 随着这些节点及其边的删除, 若

产生新的度为 1的节点, 则继续移除, 直到无此类

节点为止. 随后重复该过程, 对度为 2, 3等的节点进

行处理, 直到网络被完全分解. 最终, 壳层值越大,

表示节点越处于网络的核心位置, 影响力也越强. 

2.7    聚类系数

i

聚类系数 [26](clustering coefficient, CL)用于

衡量某一节点邻居之间相互连接的紧密程度, 反映

局部网络的聚集性. 对于某节点   , 若其邻居之间

连接得越密集, 其聚类系数越高. 节点聚类系数的

计算公式为 

Ci =
2ei

ki (ki − 1)
, (6)

ei i

ki i

其中,   表示节点  的邻居节点之间实际存在的连

接边数,   为节点  的度数. 

2.8    投票排名中心性

投票排名中心性 [27](VoteRank centrality, VR)

是一种基于投票机制选择关键传播节点的算法. 其

核心思想是通过投票分数确定最具影响力的传播

者, 同时已选中的传播者不再参与后续投票, 并削

弱其邻居的投票能力. 

2.9    全局相对平均度

Hajarathaiah等 [28] 基于中心性相对变化扩展

了中心性方法, 他们通过观察删除特定节点后中

心性的变化, 定义了节点的局部和全局中心性测

度. 当采用度中心性作为衡量标准时, 该方法对应

的全局指标被称为 (global relative average degree,

GRAD), 具体定义如下: 

AD[G] =
1

N

∑
v∈V

dv, (7)

dv v v G其中,   表示节点  的度. 节点  在图  中的全局

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 12 (2025)    126401

126401-3

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


相对平均度可表示为 

GRAD(v) =
∣∣∣∣AD [G′

v]− AD[G]

AD[G]

∣∣∣∣ , v ∈ V, (8)

G′
v v其中,   表示在删除节点  后得到的图. 

2.10    全局-局部分数

i

全局-局部分数 [29](global-local score, GLS)是

一种融合节点全局影响力与局部影响力来衡量其

综合影响力的方法. 节点  的影响力定义为 

Influ(i) = glbinflu(i)× locinflu(i), (9)
  

glbinflu(i) = λi

∑
j∈Γi

1.1#Com(i,j),

locinflu(i) =
∑
j∈Γi

kjp(j),

(10)

 

p(j) = kj

/ ∑
u∈Γi

ku, (11)

glbinflu(i) locinflu(i)

Γi i #Com(i, j)

i j λi

p (j) j i kj

j ku i u

其中,    代表全局影响力,    代表

局部影响力.   表示节点  的邻居集合,  

表示节点  和节点  之间的共同邻居数,   为常数.

 表示节点  在节点  邻居中的相对度数权重,  

表示节点  的度数,   表示节点  的邻居  的度数. 

2.11    基于图卷积网络的排序方法

基于图卷积网络的深度学习框架 [21](InfGCN)

是图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)

的扩展, 由输入层、GCN层、3个全连接层和输出

层组成. 该模型采用 4种中心性度量 (度中心性、

接近中心性、介数中心性和聚类系数)来表示节点

特征. 节点特征经过包含 ELU激活函数的 GCN

层处理, 同时引入了残差连接和 dropout技术. 接

着, 特征依次通过 3个全连接层进行变换, 其中前

两层后接 ELU激活函数以增强非线性表达能力.

最终, 模型将输出输入至 LogSoftmax分类器, 生

成归一化的预测结果. 

3   算法设计与评价标准
 

3.1    基于信息熵赋权的多通道卷积神经网
络框架

本文针对复杂网络中节点重要性识别存在对

经验参数依赖较强、全局与局部结构信息融合不足

等问题, 提出了基于信息熵赋权的多通道卷积神经

网络框架 (EMCNN). 具体而言, 首先通过无参熵

权分配模型, 引入信息熵理论对多个网络指标进行

客观赋权, 量化各指标的贡献程度; 在此基础上,

构建多通道特征图, 将全局与局部信息解耦重构,

增强特征的可解释性与表达力; 进一步, 通过设计

卷积注意力融合模块, 结合卷积操作与注意力机

制, 实现全局和局部特征的提取与特征通道的自适

应增强, 从而提升模型在关键节点识别任务中的表

现. EMCNN的整体框架如图 1所示. 

3.1.1    无参熵权分配模型

在复杂网络分析中, 单一指标往往难以全面刻

画节点的影响力. 度中心性衡量节点的直接连接

数, 反映其基本影响力, 但未考虑连接节点的质量;

H指数衡量节点的局部影响力, 结合节点及其邻居

的高质量连接, 能够更准确地刻画其在局部网络中

的稳定性和重要性; 聚类系数刻画节点所在局部

结构的紧密程度, 反映网络内部的连通性和传播
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图 1    EMCNN框架识别过程

Fig. 1. EMCNN framework identification process.
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潜力. 因此, 本文选取度中心性、H指数和聚类系

数作为局部指标, 三者结合, 使分析既能关注节点

的直接连接情况, 又能衡量其局部影响力和结构特

性, 从而更全面地刻画复杂网络的局部特征.

同时, 选取介数中心性、接近中心性和 K-shell

值 3种指标刻画节点全局特征. 介数中心性衡量节

点在最短路径中的重要性, 识别控制网络流通的

“桥梁”节点, 反映其在不同群体之间的中介作用;

接近中心性衡量节点到其他所有节点的平均最短

路径长度, 揭示其全局可达性和信息传播效率; K-

shell识别网络的核心节点, 衡量其在整体结构中

的稳固性和影响力. 从全局视角看, 三者结合可以

更系统地衡量节点在整个网络中的作用.

WBC

WCC WKS WDC

WHI WCL

综上, 本文提取了介数中心性 (  )、接近中

心性 (  )、K-shell值 (  )、度中心性 (  )、

H-index(  )和聚类系数 (  )六类网络指标.

但在不同类型的复杂网络中, 各指标对节点重要性

的贡献不同. 为提高关键节点识别的准确性, 本文

在获取六类网络指标后, 引入信息熵来衡量各指标

的信息贡献度, 并基于熵权法计算其权重, 计算过

程如下.

c首先, 构建决策矩阵. 假设网络包含  个节点,

计算每个节点的 6个网络指标, 以形成决策矩阵 P: 

P =


WBC

1 WCC
1 WKS

1 WDC
1 WHI

1 WCL
1

WBC
2 WCC

2 WKS
2 WDC

2 WHI
2 WCL

2

· · · · · · · · · · · · · · · · · ·
WBC

c WCC
c WKS

c WDC
c WHI

c WCL
c

 ,

(12)

W θ
i i θ ∈

[BC, CC, KS, DC, HI, CL]

其中,    表示第   个节点的不同网络指标 ,   

 .

W
θ

i = W θ
i

/∑c

i=1
W θ

i

由于各指标的数值范围不同, 为保证数据的一

致性, 对其进行归一化处理, 计算归一化后的值

 , 得到归一化矩阵 R:
 

R =


W

BC
1 W

CC
1 W

KS
1 W

DC
1 W

HI
1 W

CL
1

W
BC
2 W

CC
2 W

KS
2 W

DC
2 W

HI
2 W

CL
2

· · · · · · · · · · · · · · · · · ·

W
BC
c W

CC
c W

KS
c W

DC
c W

HI
c W

CL
c

 .

(13)

归一化后, 计算每个指标的信息熵: 

eθ = − 1

ln (c)

c∑
i=1

W
θ

i lnW
θ

i , (14)

eθ eθ

eθ

式中  反映了每个指标的信息分布情况. 若  大,

说明指标在所有节点上的分布较为均匀, 信息区分

度较低, 在关键节点识别中的贡献较小, 因此应赋

予较低权重. 反之, 若  小, 则表明指标的分布差

异较大, 能够更有效地区分关键节点, 应当赋予较

高权重. 因此, 本文基于信息熵计算每个指标的最

终权重: 

wθ = (1− eθ)
/∑

θ

(1− eθ), (15)

eθ其中, 权重  表示每个指标的权重. 最后, 根据计

算得到的权重对六类网络指标进行加权调整, 得到

优化后的指标表示: 

Ŵ θ
i = W θ

i w
θ, (16)

Ŵ θ
i其中,    为每个节点加权后的六类网络指标. 权

重的大小反映了对应指标在不同网络中对节点重要

性评分的影响程度, 从而提升关键节点识别的精度. 

3.1.2    多通道特征构建

E

L

E

L

E

在特征通道构建阶段, 本文设计了一种基于一

阶邻域关系的邻接矩阵  生成方法. 具体而言, 对

于每个节点, 首先提取其直接邻居, 并按照邻居节

点的度值降序排列, 然后从中选取度值最高的  个

节点构造邻接矩阵  . 在生成的矩阵中, 连接的节

点对标记为 1, 未连接的节点对标记为 0. 若某个

节点的邻居数量少于  , 则采用零填充以保持矩阵

维度一致. 图 2展示了一跳邻接矩阵  的生成过程.

接下来, 将提取的加权指标嵌入一跳邻接矩

阵, 为每个节点构建 6个特征矩阵, 其定义如下: 

E
(θ)
i =



anmŴ θ
π(n), n = m

a0mŴ θ
π(m), m ̸= 0

an0Ŵ
θ
π(n), n ̸= 0

anm, otherwise

n,m ∈ [0, L] , (17)

E
(θ)
i i

anm n

m

n m

anm = 1

π (n) n

F
(globe)
i = {E(BC)

i ,

E
(CC)
i ,E

(KS)
i } F

(local)
i = {E(DC)

i ,

E
(HI)
i ,E

(CL)
i }

其中,   表示节点  在不同网络指标下构建的一

跳邻接特征矩阵,   表示一跳邻接矩阵中第  行

第  列对应的元素, 反映的是排序后邻居节点集

合中第  个节点与第  个节点之间是否存在连接

关系. 若两者在网络中有边相连, 则  , 否则

为 0.   表示排序后第  个邻居节点在网络中的

节点编号. 在得到 6个特征矩阵后, 将其分为两组

特征图,  即基于全局的特征图  

 和基于局部的特征图 

 , 并将其作为输入来训练模型.
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3.1.3    模型预测

F
(globe)
i F

(local)
i

本节主要介绍本文设计的基于信息熵赋权的

多通道卷积神经网络框架的预测过程. 具体而言,

预测过程包含两个独立的 CNN路径, 分别处理全

局特征图  和局部特征图   . 每条路径

首先通过一个卷积层, 进行初步特征提取, 其中输

入通道数为 3, 输出通道数为 18. 该卷积层主要作

用是局部特征的捕捉, 提取初步的空间信息, 并进

行通道扩展, 以增强特征表达能力. 随后, 特征图

经过 Leaky ReLU进行非线性变换, 提升模型的稳

定性. Leaky ReLU的数学定义如下: 

LeakyReLU (x) =

{
x, x > 0,

αx, x ≦ 0,
(18)

α其中,   是一个小的常数, 取 0.1.

紧接着, 提取的特征进入第 2个卷积层, 该层

接收来自第 1层的 18个通道 ,  并进一步扩展至

48个通道, 以提取更深层次的语义信息. 之后跟随

一个最大池化层, 用以强化关键特征, 同时保留必

要的空间信息, 为后续的处理提供更紧凑、高效的

输入表示.

F
(globe)
i

F
(local)
i

通过上述卷积与池化操作, 全局特征图 

和局部特征图  被有效提取并压缩至更紧凑

的表示形式. 随后, 这两个特征图分别经过张量扁

平化处理, 转换为一维特征向量, 以便于后续全连

接层的输入.

最终, 模型在特征拼接机制的基础上, 引入注

意力机制, 自适应地调整全局特征与局部特征的重

要性, 从而实现更高效的特征融合. 具体而言, 全

局特征与局部特征在拼接后, 通过一个自适应注意

力权重层计算各自的贡献比例, 并进行融合, 使模

型能够动态关注最具判别力的信息. 随后, 融合后

的特征表示被输入至两层全连接网络, 以进一步学

习深层特征. 第 1层全连接层采用 Leaky ReLU进

行非线性变换, 第 2层全连接层输出最终的预测

值. 训练时采用均方误差作为损失函数, 以最小化

模型输出与 SIR模型标签之间的误差. 同时, 学习

率设为 0.001, 确保训练过程稳定高效. 

3.2    评价标准

β

λ

λ = 1 M

本文基于易感-感染-恢复模型 (susceptible-infe-

cted-recovered, SIR)[30] 来评估节点的影响力传播

过程, 该模型有许多应用, 可以模拟疾病、信息和

谣言在社会网络中的传播. SIR模型模拟感染和恢

复过程, 通过将节点分为恢复、已被感染和易受感

染三类来估计流行病发生的概率. 处于已被感染的

节点将以一定的传播率  将疾病传播给处于易受

感染的邻居节点, 节点被感染后以概率  被治愈呈

恢复状态, 此后不再被感染. 当网络中不再有已被

感染的节点出现时传播过程终止. 本文所有实验均

考虑恢复率  的情况, 节点经过  次信息传播

实验后的传播能力定义为 

Φ(i) =
1

M

M∑
m=1

Φ′(i), (19)

Φ′ (i) i其中  表示其中一次传播实验中, 节点   作为

起始传播源传播过程终止时处于恢复状态的节点

总数.
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图 2    一跳邻接矩阵   提取示意图, 展示了从一个包含 8个节点和 11条边的局部网络中, 获取节点 3的大小为   的一跳邻

接矩阵, 首先识别与节点 3直接相连的邻居节点 (节点 1, 2, 4, 6, 7), 并依据其度值   进行降序排序 , 随后根据排序后的节点

顺序构建出节点 3的一跳邻接矩阵  

E

L = 5

WDC

E3

Fig. 2. Illustration of one-hop adjacency matrix    extraction. The figure shows the process of extracting a one-hop adjacency mat-

rix of size    for node 3 from a local network with 8 nodes and 11 edges, the direct neighbors of node 3 (nodes 1, 2, 4, 6, and 7)

are first identified and then sorted in descending order based on their degree values    , finally, the one-hop adjacency matrix

  is constructed according to the sorted neighbor order.
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β

βth

为防止过高的感染概率使单个节点影响整个

网络并产生不成比例的影响 [31], 感染概率参数  被

调整至网络广泛流行的阈值  : 

βth = ⟨k⟩/⟨k2⟩, (20)

⟨k⟩ ⟨k2⟩
βth

Φ (i)

其中,    表示网络的平均度,    表示网络的二

阶平均度.    表示网络的临界阈值. 最后本文将

 作为相应节点的标签, 用于模型训练.

为评估所提算法在节点重要性排序方面的准

确性相较其他指标的优势, 本文采用 Kendall相关

系数 [32] 来评估不同重要性评估方法的性能, 其定

义为 

τ (R1, R2) =
nc − nd

[n (n− 1)] /2
, (21)

R1 R2 n

nc nd

τ

τ τ

τ

其中,   和  代表  个节点的两种不同重要性排

序序列,   和  分别是这两种排列中同序对和异

序对的数量. Kendall相关系数  值在 [–1, 1]之间

变化,    值为 1表示两个排名完全一致 ,    值为

–1表示两个排名完全相反,   值为 0表示两个排名

相互独立. 

4   实例验证与结果分析

β = 1.5βth

本文通过大量实验验证 EMCNN模型的有效

性. 由于 BA网络在网络科学研究中常作为基准网

络, 具备良好的代表性, 能够为模型训练提供可靠

基础. 因此在训练阶段, 本文选用具有典型幂律度

分布特征、能够较好模拟真实复杂网络结构的 BA

网络 [33] (节点数为 1000, 平均度为 4)作为输入,

同时以传播率为  的 SIR模型生成的节点

影响力作为标签. 实验采用 Kendall相关系数作为

评价指标, 在 9种真实网络和 3种合成网络上, 与

7种基准方法进行对比分析. 最后, 本文结合实验

结果对 EMCNN模型在不同网络下的表现进行了

深入讨论和分析. 

4.1    参数分析

本节围绕 EMCNN模型在不同邻居数量配置

下的表现开展了参数分析. 实验选取训练网络作为

模型输入, 并利用 SIR传播模型生成节点的影响

力作为标签. 以该网络的训练效果为依据, 评估不

同邻居数量设置对关键节点识别准确性的影响.

L = 40实验结果如图 3所示, 当邻居数量设置 

L = 40

时, EMCNN在 Kendall相关系数指标上表现最

优, 表明在该参数配置下, 模型预测的节点影响力

排序与 SIR模型生成的真实影响力排序之间具有

较高一致性, 排序准确性显著提升. 因此, 本文将

 作为邻域规模的最优选择, 并在后续实验中

采用该参数配置.
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图 3　参数分析

Fig. 3. Parameter analysis.
  

4.2    真实网络验证

N E

⟨d⟩ βth

β ⟨k⟩
C ksmax

为了验证该方法能够普适于不同特征与特性

的复杂网络, 本文首先在真实网络数据集中进行验

证. 本文选取了 9个来自不同领域的真实网络数据

集, 应用场景涵盖科研合作网络、社交网络、传染

病传播网络和生物网络等网络类型. 分别为 CA-

GrQc[34](科研合作网络)、Facebook[35](社交关系网

络)、Netscience[36](科学家合作关系协作网络 )、

Protain[37](蛋白质之间相互作用网络)、Yeast[38](蛋

白质相互作用网络)、Lesmis[39](小说人物社交网

络)、Jazz[40](爵士音乐家关系网络)、USAir[41](美国

航空运输网络)和 Faa[42](美国联邦航空交通网络).

由于真实世界网络不是完全连通的, 即可能由多个

连通分量组成, 因此对 9个网络进行处理, 获取每

个网络的最大子图, 以减少孤立点或异常情况的影

响, 确保实验结果更具统计意义. 关于真实网络的

参数介绍见表 1, 其中  为网络节点个数,   为网

络边个数,   为平均最短路径长度,   为 SIR模

型的感染率阈值,    为本文设置的感染概率,   

为网络平均度,    为网络聚类系数,    为网络

的最高度值. 

4.2.1    相关性实验

首先分析不同算法预测的节点影响力与 SIR

模型生成的真实影响力之间的相关性, 按表 1中的
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β  值设置 9个网络的感染概率, 独立运行 1000次

取平均结果, 相关程度越高, 表明相应算法得到的

节点重要性排序结果越准确.

Φ (i)

从图 4可见, 本文提出的 EMCNN与感染数

量  的相关性较高, 且在大多数情况下优于其

他算法, 表明该方法能更准确地识别节点的传播影

响力. 图中横坐标表示各算法预测的节点影响力

值, 纵坐标则为基于 SIR模型仿真得到的节点实

际感染数量, 即真实传播影响力. 相比之下, 传统

度量方法如 Degree和 H-index与实际影响力的相

关性较弱. 这是因为在高度社区化的网络中, 节点

间聚集度高, 局部连接限制了度值与全局影响力之

间的关联, 从而影响排序精度. PageRank的预测

值集中在较小的区间内, 虽然在低影响力区域呈现

弱线性关系, 但对高影响力节点的识别效果较差,

主要由于其对随机游走路径的敏感性在强社区化

网络中产生偏差, 导致重要节点被低估. 基于深度

学习的 InfGCN方法表现较差, 原因在于其对全局

和局部网络结构信息的融合不够充分, 导致对节点

重要性的识别能力不足, 从而影响了预测效果. 

4.2.2    准确性实验

[0.01,

|βth|+ 7%] βth ⩽ 0.08 [0.01,

0.15]

在相关性实验中, 传播率固定, 实验结果仅反

映特定传播率下的静态状态. 为了更全面评价各个

算法的节点重要性排序精度, 本文采用 Kendall相

关系数作为准确性度量值, 并将传播率设为 

 (若   ,  传播率区间设为  

 ). 图 5展示了实验结果, 其中纵轴表示不同

算法预测的节点排序结果与 SIR模型生成的真实

影响力排序之间的 Kendall相关系数. 实验结果表

明, EMCNN得到的节点排序结果与真实影响力排

序之间的 Kendall相关系数在大多数情况下高于

其他算法,  证明了其优越性 .  尽管 PageRank和

GRAD方法基于全局信息计算, 但在识别关键节

点方面并不具有优势. 同时, Degree和 H-index作

为局部特征方法, 在传播率较小时表现较好, 因为

此时信息传播受限于局部, 主要受邻居数量影响,

即度值越高, 感染范围越广. GLS算法融合了全局

和局部影响力来衡量节点的重要性, 但其计算方式

主要依赖于邻居节点及其度数, 而未能全面刻画网

络的整体拓扑结构, 导致其在识别关键节点时出现

偏差. InfGCN也融合全局与局部特征, 但受限于

浅层 GCN设计, 高阶邻域信息丢失, 且全局与局

部特征交互不足, 导致识别性能较差. 

4.2.3    鲁棒性实验

K

K

K

K

本文调整节点比例范围  进一步分析 Ken-

dall相关系数的变化,   取值为 5%—90%. 图 6展

示了不同算法在各节点采样比例下, 其排序结果

与 SIR模型生成的真实影响力排序之间的 Kendall

相关系数. 结果表明, 在较小的   值下, EMCNN

在 Netscience, Yeast和 Lesmis网络中的表现略逊

于某些特定方法. 这主要是由于这些网络的整体度

较低, 导致排名靠前的节点在传播影响力上的差异

较小. 在这类低度网络中, 多个高排名节点的传播

能力较为接近, 使得不同算法之间的排序差异相对

较小, 从而影响了 EMCNN在小规模   取值下的

评估表现.

K

K

然而, 随着  值的增大, EMCNN在更广泛的

节点排名范围内展现出更稳定的优越性, 能够更准

确地识别出对信息传播具有关键作用的节点. 在更

大范围的  取值下, EMCNN能够充分发挥其优

势, 结合全局和局部拓扑信息, 实现对关键传播节

点的更精确刻画. 相比之下, 其他算法可能在不同

 

表 1    真实网络参数描述
Table 1.    Parameters description of real networks.

网络 N E ⟨d⟩ βth β ⟨k⟩ C ksmax

CA-GrQc 4158 13422 6.049 0.0556 0.06 6.4559 0.556 43

Facebook 324 2218 3.053 0.0466 0.05 13.691 0.465 18

Netscience 379 914 6.041 0.1246 0.13 4.8232 0.741 8

Protain 2783 6726 4.839 0.0633 0.07 4.472 0.071 6

Yeast 1458 1948 6.812 0.1403 0.15 2.6721 0.07 5

Lesmis 77 254 2.641 0.0829 0.09 6.5974 0.573 9

Jazz 198 2742 2.235 0.0258 0.03 27.696 0.617 29

USAir 332 2126 2.273 0.0225 0.03 12.807 0.4 26

Faa 1226 2408 5.928 0.1359 0.14 3.9282 0.067 4
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网络结构下表现不够稳定, 尤其在规模较大、结构

更复杂的网络中, 排序结果的稳健性较差. 因此,

综合来看, EMCNN在整体排名性能上优于其他算

法, 能够在不同类型的网络环境中提供更优的节点

重要性评估.
 

4.3    合成网络验证

除了 9个真实网络数据外, 本文还在 Lanci-

chinetti-Fortunato-Radicchi (LFR)[43] 模型生成的

2个 LFR合成网络和 1个 BA合成网络上比较了

不同算法预测的节点排序结果与 SIR模型生成的
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图 4    8种方法预测的节点影响力与 SIR传播感染节点数的相关性 (由于各算法在评分机制和输出尺度上的差异, 横坐标的取值

范围不一致)　(a) Facebook; (b) Netscience; (c) Protain; (d) Yeast; (e) CA-GrQc; (f) Lesmis; (g) Jazz; (h) USAir; (i) Faa

Fig. 4. Correlation between the node influence predicted by eight algorithms and the number of infected nodes simulated by the SIR

model: (a) Facebook; (b) Netscience; (c) Protain; (d) Yeast; (e) CA-GrQc; (f) Lesmis; (g) Jazz; (h) USAir; (i) Faa. Due to differ-

ences in scoring mechanisms and output scales among the algorithms, the horizontal axis values are not on a unified scale.
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图 5    8种节点排序性方法在 9个真实网络上的 Kendall相关系数对比　 (a) Facebook; (b) Netscience; (c) Protain; (d) Yeast;

(e) CA-GrQc; (f) Lesmis; (g) Jazz; (h) USAir; (i) Faa

Fig. 5. Comparison  of  Kendall  correlation  coefficient  for  8 node  ranking  methods  on  9 networks:  (a)  Facebook;  (b)  Netscience;

(c) Protain; (d) Yeast; (e) CA-GrQc; (f) Lesmis; (g) Jazz; (h) USAir; (i) Faa.
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图 6    不同比例节点下 8种评估算法的 Kendall相关系数对比　 (a) Facebook; (b) Netscience; (c) Protain; (d) Yeast; (e) CA-

GrQc; (f) Lesmis; (g) Jazz; (h) USAir; (i) Faa

Fig. 6. Comparison  of  Kendall  correlation  coefficients  of  8 node  influence  evaluation  algorithms  under  different  scale  nodes:

(a) Facebook; (b) Netscience; (c) Protain; (d) Yeast; (e) CA-GrQc; (f) Lesmis; (g) Jazz; (h) USAir; (i) Faa.

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 12 (2025)    126401

126401-10

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


[0.01, 0.15]

真实影响力排序之间的 Kendall相关系数, 传播率

区间设为  . 关于合成网络的参数介绍见

表 2.

实验结果如图 7所示, EMCNN的性能显著优

于其他 7种算法, 表明其不仅在真实网络中表现出

色, 也能在不同的合成网络中有效识别关键节点,

进一步凸显了其优越性. 实验结果进一步表明 ,

EMCNN在更广泛的传播率范围内具有优势. 当传

播率较低时, 度中心性和 H-index算法表现相对较

好, 这与真实数据集上的结果一致. 这一现象的原

因在于传播率较低时, 节点的实际影响力主要取决

于其度大小. 

5   结　论

本文提出了一种基于信息熵赋权的多通道卷

积神经网络框架 (EMCNN)的节点重要性评估方

法, 该方法创新性地融合了信息熵理论与多模态学

习思想. EMCNN首先利用信息熵计算全局和局部

网络指标的权重, 以衡量不同指标对节点重要性的

贡献, 从而获得更加合理的加权特征表示. 随后,

基于这些加权指标构建全局特征图和局部特征图,

并将其作为模型输入. 接着, 卷积神经网络与注意

力机制被引入, 以实现全局和局部特征的深度融合

和非线性表示学习, 进一步提升模型对节点重要性

的识别能力. EMCNN相比传统的算法, 考虑到了

不同网络指标对节点重要性的贡献度不同, 并且更

加全面融合全局和局部特征, 因此在多种网络中表

现出更高的效果和适应性.

在 9个真实网络数据集和 3个合成网络数据

集上的实验结果表明, 与其他方法 (如 Degree, H-

index, PageRank, VoteRank, GRAD, GLS, InfGCN)

相比, EMCNN在相关性、准确性和鲁棒性方面均

表现出色. 在相关性方面, EMCNN结合了全局与

局部网络指标, 学习维度更广, 并利用信息熵理

论计算不同指标对节点重要性的贡献度, 从而能

够更合理地分配权重, 因此在各类网络上, 其排序

结果与真实影响力的相关性更强. 在准确性方面,

EMCNN通过卷积神经网络和注意力机制, 充分融

合了全局和局部特征图, 在非线性学习的基础上,

提升了对复杂网络结构的表征能力. 实验结果表

明, EMCNN的排序结果与节点实际传播能力的

Kendall相关系数最高, 能够更加精准地识别出对

网络信息传播具有重要影响的核心节点. 鲁棒性方

面, EMCNN在不同节点比例下整体表现较优, 尤

其在较大比例时优势明显, 而在较小比例时仍能保

持较好的识别能力, 进一步证明了该方法的有效性

和稳定性.

 

表 2    合成网络参数描述
Table 2.    Parameters description of synthetic networks.

网络 N E ⟨d⟩ βth β ⟨k⟩ C ksmax

LFR2000-5 2000 10034 5.69836 0.09836 0.1 5 0.37739 8

LFR2000-10 2000 20634 4.47204 0.07227 0.08 10 0.41041 11

BA500-4 500 996 3.71512 0.09617 0.1 4 0.05880 2
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图 7    合成网络数据集上 8种评估算法的 Kendall相关系数对比　(a) LFR2000-5; (b) LFR2000-10; (c) BA200-4

Fig. 7. Comparison  of  Kendall  correlation  coefficients  of  8 evaluation  algorithms  on  synthetic  networks  datasets:  (a)  LFR2000-5;

(b) LFR2000-10; (c) BA200-4.
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然而, 随着网络规模的增长, EMCNN的运行

时间和参数量也相应增加, 同时在结构较为简单的

网络中, 对排名靠前节点的识别精度仍存在一定局

限性. 未来的研究将侧重于优化算法结构和参数设

置, 以提升其计算效率和识别精度, 并进一步拓展

其应用范围.
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Abstract

Identifying  key  nodes  in  complex  networks  or  evaluating  the  relative  node  importance  with  respect  to

others by using quantitative methods is a fundamental issue in network science. To address the limitations of

existing approaches—namely the subjectivity in assigning weights to importance indicators and the insufficient
integration of  global  and local  structural  information—this  paper proposes an entropy-weighted multi-channel
convolutional  neural  network  framework  (EMCNN).  First,  a  parameter-free  entropy-based  weight  allocation

model is constructed to dynamically assign weights to multiple node importance indicators by computing their

entropy  values,  thereby  mitigating  the  subjectivity  inherent  in  traditional  parameter-setting  methods  and

enhancing  the  objectivity  of  indicator  fusion.  Second,  global  and  local  structural  features  are  decoupled  and

reconstructed  into  separate  channels  to  form  multi-channel  feature  maps,  which  significantly  enhance  the

representational  capacity  of  the  network  structure.  Third,  by  leveraging  the  feature  extraction  capabilities  of

convolutional neural networks and the integration power of attention mechanisms, the framework extracts deep

representations  of  nodes  from  the  multi-channel  feature  maps,  while  emphasizing  key  structural  information

through  attention-based  weighting,  thus  enabling  more  accurate  identification  and  characterization  of  node

importance. To validate the effectiveness of the proposed method, extensive experiments are conducted on nine

real-world networks by using the SIR spreading model,  thereby assessing performance in terms of correlation,

accuracy,  and  robustness.  The  Kendall  correlation  coefficient  is  used  as  the  primary  evaluation  metric  to

measure  the  consistency  between  predicted  node  importance  and  actual  spreading  influence.  Additionally,

experiments  are  performed  on  three  representative  synthetic  networks  to  further  test  the  model’s

generalizability.  Experimental  results  demonstrate  that  EMCNN  consistently  and  effectively  evaluates  node

influence  under  varying  transmission  rates,  and  significantly  outperforms  mainstream  algorithms  in  both

correlation and accuracy. These findings highlight the powerful generalization ability and wide applicability of

this method in the identification of key nodes in complex networks.
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