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摘　要　随着电力系统、交通系统、通信系统等基础设施网络的广泛使用,提高复杂网络的鲁棒性具有重要意义.重连机制是

一种高效且简洁的方法,常用于提高网络的鲁棒性.基于０阶零模型的重连机制通过对边的随机删除和创建操作来提高网络

的鲁棒性,其尽管保持了网络的边数,但会引起节点的度值发生变化,如基于香农熵的重连算法;基于１阶零模型的重连机制通

过随机选择两条边进行换边操作来提高网络的鲁棒性,其尽管保持了网络的度分布,但随机选边难以准确找到合适的节点,增

加了算法的时间成本,如基于最大连通分支的重连算法.因此,为了保持网络的度分布且快速提高网络的鲁棒性,提出了一种

基于１阶零模型的快速重连算法(FastRewiringMechanismbasedon１ＧorderNullModel,FRM).FRM 算法通过比较每条边

的两个端点度值的差异为边加权,根据边的权重优先选择权重较大的两条边,并创建度值相似节点之间的连边来提高网络的鲁

棒性.在３个真实网络数据上与４种代表性重连算法相比,对比实验结果表明,FRM 算法在度中心性、介数中心性和 PageＧ

Rank中心性攻击下最大连通分支中的节点比例s(Q)、基于最大连通分支的鲁棒性指标R 和基于香农熵的鲁棒性指标I(G)的

表现都更好.
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Abstract　Withthewidespreaduseofinfrastructurenetworkssuchaspowersystems,transportationsystems,andcommunication

systems,itisofgreatsignificancetoimprovetherobustnessofcomplexnetworks．Therewiringmechanismisanefficientand

simplemethodtoimprovetherobustnessofthenetwork．Therewiringmechanismbasedonthe０Ｇordernullmodelimprovesthe

robustnessofthenetworkbyrandomlydeletingandcreatingedges．Althoughthenumberofedgesismaintained,thedegreeof

nodeswillchange,suchastheRMＧESalgorithm．Therewiringmechanismbasedonthe１ＧordernullmodelimprovestherobustＧ

nessofthenetworkbyrandomlyselectingtwoedgesforrewiring,althoughthedegreedistributionismaintained,itisdifficultto
findtheappropriatenodesbyrandomedgeselection,whichincreasestherunningtimeofalgorithms,suchastheRMＧLCCalgoＧ

rithm．Therefore,inordertomaintainthedegreedistributionandimprovetherobustnessofthenetwork,thispaperproposesa

fastrewiringmechanismbasedon１Ｇordernullmodel,calledFRM．TheFRMalgorithmfirstweightstheedgesbydegreeforeach

edge,thenselectstwoedgeswiththeprobabilityproportionaltotheweightofedge,finally,createstheedgesbetweennodeswith

similardegree．WecomparetheFRMalgorithmwithothermethodsonrealnetworkdatasets．Theexperimentalresultsofthree

realnetworkdatashowthatFRMalgorithmperformsbetterthanfourrepresentativerewiringalgorithmsundertheattackofdeＧ

greecentrality,betweennesscentralityandPageRankcentralitywithrespecttotheratioofnodesinlargestconnectedcomponent



s(Q),robustnessindexRandrobustnessindexI(G)．
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１　引言

随着电力系统、交通系统、通讯系统等基础设施网络的广

泛使用,保持系统的效率和功能至关重要.复杂系统通常抽

象为复杂网络[１Ｇ２],即G＝(V,E),其中V 表示复杂系统的基

本单元,E表示基本单元联系的集合.在复杂网络的传播与

免疫[３]、同步与控制[４]等实际动态问题中[５Ｇ８],面对蓄意攻击

或随机故障,不同的拓扑结构具有不同的鲁棒性,如随机去除

网络中的大量节点,无标度网络仍可以保持基本的连通性,但

随机网络被分成了多个孤立的子网.蓄意去除少量高度节点

就可以破坏无标度网络的连通性,因此改变网络的拓扑结构

对提高复杂网络的鲁棒性具有重要意义.

复杂网络的鲁棒性衡量了网络对外界干扰(如蓄意攻击

或随机故障)的响应能力,在这种变化下(移除部分节点或边)

保持其功能的网络被认为比不能保持其功能的网络更加鲁

棒.目前,提高复杂网络鲁棒性的研究主要分为两大类:增加

网络的连边和重连网络的连边.许多基础设施都存在容量限

制,如发电厂的传输线、航空系统的航班数等,因此增加网络

的连边是不切实际的.大量的研究已经证实,重连机制是一

种简单且有效的方式,常用于调整网络的拓扑结构以提高网

络的鲁棒性.重连机制,即受影响的节点与故障节点断开连

接,并以特定的概率连接到另外一个非故障节点.研究者已

经提出了大量重连机制用于提高网络的鲁棒性.基于０阶零

模型的重连机制通过对边的随机删除和创建操作来提高网络

的鲁棒性.尽管基于０阶零模型的重连机制保持了网络的边

数,但会引起节点的度值发生变化,如基于香农熵的重连算

法.基于１阶零模型的重连机制通过随机选择两条边进行重

连操作,以提高网络的鲁棒性.尽管保持了网络的度分布不

变,但随机选边难以准确找到合适的节点,增加了算法的时间

复杂度,如基于最大连通分支的重连算法.

基于此,本文提出了一种基于１阶零模型的快速重连算

法(FRM),FRM 算法可以保持网络的度分布且快速提高网

络的鲁棒性.FRM 算法主要分为３个阶段:１)通过比较每条

边两个端点度值的差异,来为每条边加权;２)根据边权重优先

选择两条权重较大的边;３)在保证网络连通及鲁棒性指标增

加的条件下,删除原始边并创建度值相似节点之间的连边.

重复上述步骤直到达到最大迭代次数.为了验证 FRM 算法

的合理性,在３个真实网络数据上与４种代表性重连算法相

比,对比实验结果表明,FRM 算法在度中心性、介数中心性和

PageRank中心性攻击下最大连通分支中的节点比例、基于最

大连通分支的鲁棒性指标和基于香农熵的鲁棒性指标都表现

较好.

２　相关工作

复杂网络可以用图G＝(V,E)表示,其中V 是网络G 的

节点集,E是网络G 的边集,令 N＝|V|表示节点数,M＝|E|
表示边数.除非特别声明,本文仅考虑无重边无自环的简单

连通无向图[９Ｇ１０],即网络中任意一对节点之间最多存在一条

边,每条边的两个端点不同且任意两个节点至少存在一条路径

彼此到达.网络G 中节点vi 的邻域记作 Nvi ＝{u|(u,vi)∈

E,u∈V},表示网络G 中与节点vi 相邻的节点集合,在不引

起混淆的情况下,简记为 Ni.节点vi 度dvi ＝|Ni|,表示网

络G中与节点vi 关联的边数,简记为di.dmax和dmin分别表

示网络G的最大度和最小度.

通常将与一个实际网络具有相同的节点数和相同的某些

性质A 的随机网络称为该实际网络的随机化网络(randoＧ

mizednetwork),其中性质 A 可以是平均度、度分布、聚集系

数、同配性等,或者是它们的某种组合.这类随机化网络模型

在统计学上被称为零模型(nullmodel).按照约束条件从少到

多,可定义不同阶次的零模型,如０阶零模型和１阶零模型.

２．１　基于０阶零模型的重连机制

０阶零模型,即与原网络具有相同节点数 N 和边数M 的

随机化网络.在随机重连过程中,每次随机删除原网络中的

一条边(vi,vj),再随机选择网络中两个不相连的节点vm 和

vn,并在它们之间创建一条边(vm,vn).基于０阶零模型的重

连机制保持了网络的节点数和边数,但会引起节点度值发生

变化.

Safaei等于２０２０年提出了基于香农熵的重连算法[１１]

(RewiringMechanismBasedonShannonEntropy,RMＧSE).

网络熵与网络在各种环境约束下容忍其配置变化的能力有

关,因此网络的熵可用于描述网络的鲁棒性.RMＧSE方法利

用香农熵评价了网络的结构复杂性,并提出了香农熵与图能

之间的关系,如式(１)所示:

I(G)＝１－２M
E２

G
(１)

其中,I(G)表示有关邻接矩阵特征值的香农熵,如式(２)

所示:

I(G)＝－∑
N

i＝１
pilogpi

＝－∑
N

i＝１

|λi|

∑
N

j＝１
|λi|

log |λi|

∑
N

j＝１
|λi|

＝log∑
N

j＝１
|λj|－∑

N

i＝１

|λi|

∑
N

j＝１
|λj|

log|λi|

≈∑
N

i＝１

|λi|

∑
N

j＝１
|λj|

１－ |λi|

∑
N

j＝１
|λj|[ ] (２)

其中,(λ１,λ２,􀆺,λN)表示网络邻接矩阵的特征值;EG 表示网

络的图能(graphenergy),即为所有特征值的绝对值之和.基

于式(１),RMＧSE算法采用０阶零模型的重连机制来提高网

络的鲁棒性.RMＧSE算法主要有４个阶段:１)在保持网络最

小度不变的条件下,随机选择一条边(vi,vj),并将度小的节

点作为新边的一个端点;２)在网络中的其他节点中,根据节点

度值的倒数选择一个与vi 节点不相连的新节点vk 作为新边

的另一个端点;３)在不产生重边和自环的情况下,删除原始边

(vi,vj)并创建新边(vi,vk)(假设di＜dj);４)判断重连之后新

１３１穆俊芳,等:基于重连机制的复杂网络鲁棒性分析



网络的连通性和I(G)值,若新网络连通且I(G)值增加,则保

持此次换边操作,否则还原换边操作.重复上述重连操作,直

到达到最大迭代次数,RMＧSE 算法设置最大迭代次数 为

２０００或者边数的３０％.

２．２　基于１阶零模型的重连机制

１阶零模型,即与原网络具有相同的节点数 N 和度分布

P(k)的随机化网络.在随机重连过程中,每次随机选择原网

络的两条边(vi,vj)和(vm,vn),若节点vi,vj,vm,vn 之间只有

这两条边,则去除这两条边,并创建新边(vi,vn)和(vj,vm ),

因此网络的度序列保持不变.基于１阶零模型的重连算法通

过交换选定的两条边以保持每个节点的度值不变,然而如何

选择符合条件的边以及交换条件会影响网络的鲁棒性.

Schneider等于２０１１年提出了基于最大连通分支的重连

算法(RewiringMechanismBasedonLargestConnectedClusＧ

ter,RMＧLCC)[１２Ｇ１３].RMＧLCC算法通过最大连通分支中的

节点比例来度量网络的鲁棒性,如式(３)所示:

R＝ １
N＋１∑

N

Q＝１
s(Q) (３)

其中,N 表示网络的节点数,s(Q)表示移除Q 个节点后最大

连通分支中的节点比例.基于式(３),RMＧLCC算法采用基于

１阶零模型的重连机制来提高网络的鲁棒性.RMＧLCC算法

主要分为了个阶段:１)随机选择两条边(vi,vj)和(vm,vn);

２)保证不产生重边和自环的情况下,交换两条边,即删除旧边

(vi,vj)和(vm,vn),并创建新边(vi,vn)和(vj,vm);３)判断网

络的连通性和R值,若新网络连通且R 值增加,则保持此次

换边操作,否则还原换边操作.重复上述过程,直到达到网络

的最大迭代次数或R值收敛.

Louzada等于２０１３年提出了基于最大连通分支的智能

重连算法(SmartRewiringMechanismBasedonLargestConＧ

nectedCluster,SRMＧLCC)[１４].SRMＧLCC算法使用式(３)来

度量网络 的 鲁 棒 性.SRMＧLCC 算 法 主 要 分 为 ５ 个 阶 段:

１)随机选择一个节点vi(di＞２),其邻域节点的度值大于１;

２)在节点vi 的邻域Ni 中选择度值最小的邻居节点vj 和度

值最大的邻居节点vk;３)随机选择节点vj 和节点vk 的邻居

节点vm 和vn;４)删除旧边(vj,vm)和(vk,vn)并创建新边(vj,

vk)和(vm,vn);５)判断网络的连通性和R值,若新网络连通且

R值增加,则保持此次换边操作,否则还原换边操作.重复上

述过程,直到达到网络的最大迭代次数或R值收敛.

Bai等于２０１５年提出了基于最大连通分支的快速智能重

连算 法 (FastSmartRewiring Mechanism BasedonLargest

ConnectedCluster,FSRMＧLCC)[１５].FSRMＧLCC 算 法 使 用

式(３)来度量网络的鲁棒性.FSRMＧLCC 主要分为３个阶

段:１)随机选择两条边(vi,vj)和(vm,vn);２)根据节点的度值

对４个节点进行非递增排序,在保证不产生自环和重边的情

况下,删除原始边并创建最大度节点和次大度节点之间的连

边及最小度节点和次小度节点之间的连边;３)判断网络的连

通性和R值,若新网络连通且R 值增加,则保持此次换边操

作,否则还原换边操作.重复上述过程,直到达到网络的最大

迭代次数或R值收敛.

基于零模型的重连机制使得优化后的网络呈现“洋葱结

构”[１１Ｇ１５](onionＧliketopology),即度值较大的节点彼此相连形

成核心,其他节点围绕在核心并被递减的节点分层包围.因

此,优化后的网络具有较高的同配性,即度值相似的节点之间

存在更多的连边.尽管基于零模型的重连机制通过交换随机

选择边来调整网络的拓扑结构,但是随机选边难以准确找到

合适的节点,使得算法时间增加.基于此,本文提出了一种基

于１阶零模型的快速重连算法,通过为边赋权重并根据权重

选择合适的边,来快速地提高网络的鲁棒性.

３　基于１阶零模型的快速重连算法

为了保持网络的度分布且快速提高网络的鲁棒性,本文

提出了一种基于１阶零模型的快速重连算法.FRM 算法包

括３个主要阶段:１)通过比较每条边两个端点度值的差异为

每条边加权;２)根据边权重优先选择两条权重较大的边;３)在

保证网络不产生重边和自环、网络连通和鲁棒性指标增大的

条件下,删除原始边并创建度值相似节点之间的连边.

３．１　边权重的定义

在复杂网络中,度是刻画单个节点属性的最简单但又最

重要的概念之一.复杂网络具有无标度特性,其度分布服从

幂律分布,即网络中存在大量度相对较小的节点,也存在少量

度相对较大的节点.因此,为了简洁地衡量节点之间的连边

方式,FRM 算法使用节点的度值之差的绝对值来为网络中的

每条边赋权重,如式(４)所示:

wij＝|di－dj| (４)

其中,di 表示节点vi 的度值,wij表示边(vi,vj)的权重.边权

重值越大,表明该边两个端点的度值差异越大.

３．２　选边规则

大量的研究表明,基于零模型的重连机制使得优化后的

网络呈现“洋葱结构”,同时优化后的网络同配性增加,即度值

相似的节点之间存在较多的连边.因此,选择合适的边进行

交换,使度值相似的节点尽可能地相连,可以有效地提高网络

的鲁棒性.

FRM 算法通过式(４)为每条边加权,度量了每条边两个

端点度值的差异.根据边权重选择两条边,其选择的概率正

比于边的权重,即满足如下规则:

Πij＝ wij

∑
(u,v)∈E

wuv
(５)

根据式(５),FRM 算法选择权重值较大的边,即大度节点

与小度节点相连的边.通过选择边权重较大的两条边,使得

FRM 算法可快速找到度值相差较大的边,从而通过重连操作

快速提高网络的鲁棒性.

３．３　重连方式

根据式(５),FRM 算法优先选择两条权重较大的边(４个

节点各不相同)进行重连操作.根据度值对４个节点进行非

递增排序,即d(１)≥d(２)≥d(３)≥d(４).根据１阶零模型的重连

机制可知,４个节点的连接方式有 ３ 种:１)(vd(１)
,vd(２)

)和

(vd(３)
,vd(４)

);２)(vd(１)
,vd(３)

)和(vd(２)
,vd(４)

);３)(vd(１)
,vd(４)

)和
(vd(２)

,vd(３)
).由于基于零模型的重连机制使得优化后的网络

同配性增加,因此本文通过比较３种连边方式的同配系数变

化情况来确定节点之间的最优连边方式.

２３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．７,July２０２１



根据复杂网络中节点的连边方式,若度大的节点倾向于

与度大的节点连接,则称网络是同配(assortative);若度大的

节点倾向于与度小的节点连接,则称网络是异配(disassortaＧ

tive).通常使用同配系数[１６]来度量网络的同配性,如式(６)

所示:

ρ＝１－
∑

(i,j)∈E
(di－dj)２

∑
N

i＝１
d３

i－ １
２M

(∑
N

i＝１
d２

i)２
(６)

其中,di 表示节点vi 的度值,N 表示网络的节点数,M 表示

网络的边数.

分析式(６)可知,基于１阶零模型的重连机制在重连过程

中不改变节点的度值,因此∑
N

i＝１
d３

i－ １
２M

(∑
N

i＝１
d２

i)２ 在计算过程中

为常量,记作σ,即ρ＝１－ ∑
(i,j)∈E

(di－dj)２/σ,则网络的同配系

数只与每条边两个端点的度值之差的平方有关.因此,３种

连边方式的同配系数之差如式(７)－式(９)所示:

ρ(１)－ρ(２)＝２(d(２)－d(３))(d(１)－d(４))
σ ≥０ (７)

ρ(２)－ρ(３)＝２(d(１)－d(２))(d(３)－d(４))
σ ≥０ (８)

ρ(１)－ρ(３)＝２(d(２)－d(４))(d(１)－d(３))
σ ≥０ (９)

由式(７)－式(９)可知,ρ(１)≥ρ(２)≥ρ(３),即第一种重连方

式会引起最大的同配性增量.因此,FRM 算法根据第一种连

边方式进行重连操作,即根据度值对根据边权重选中的两条

边的４个节点进行非递增排序,创建度值相似的节点之间的

两条边.同样,在重连过程中网络不允许产生重边和自环,且

网络连通.此外,本文同时使用式(１)和式(３)来判断重连之

后的网络的鲁棒性,若网络鲁棒性增加则保持本次重连操作,

否则还原本次重连操作.

３．４　算法描述与时间复杂度分析

图１给出了FRM 算法的流程图,其中包括边加权、选边

操作和交换边３个主要过程.

图１　FRM 算法的流程图

Fig．１　FlowchartofFRMalgorithm

在调整网络鲁棒性的不同算法中,需要计算I(G)或R来

判断是否进行换边操作,其中计算I(G)时需要计算邻接矩阵

的特征值,因此时间复杂度为 O(N３);计算R 时需要计算每

个移除节点后的最大连通分支的规模,通过使用深度优先遍

历计算网络的连通分支,其复杂度为 O(N２),因此计算R 的

时间复杂度为 O(N３).

令tRMＧSE,tRMＧLCC,tSRMＧLCC 和tFSRMＧLCC 分别表示 RMＧSE 算

法、RMＧLCC算法、SRMＧLCC 算法和 FSRMＧLCC 算法中的

迭代次数,则对应的平均时间复杂度为 O(tRMＧSE ∗N３),O
(tRMＧLCC∗N３),O(tSRMＧLCC∗N３)和 O(tFSRMＧLCC∗N３).

令tFRM表示FRM 算法中的迭代次数,则FRM 算法的平

均时间复杂度为 O(tFRM∗N３).

根据不同算法的选边策略,不同算法的迭代次数关系为:

tRMＧSE≈tRMＧLCC＞tSRMＧLCC＞tFSRMＧLCC＞tFRM

因此,FRM 算法的时间复杂度较低.表１列出了各种算

法的时间复杂度.

表１　不同算法的时间复杂度

Table１　Timecomplexityofdifferentalgorithms

Algorithm Timecomplexity
RMＧSE O(tRMＧSE∗N３)

RMＧLCC O(tRMＧLCC∗N３)

SRMＧLCC O(tSRMＧLCC∗N３)

FSRMＧLCC O(tFSRMＧLCC∗N３)

FRM O(tFRM∗N３)

４　实验结果与分析

为评估 FRM 算法的性能,本文在 ３个真实网络上与

RMＧSE算法、RMＧLCC 算法、SRMＧLCC 算法和 FSRMＧLCC
算法进行了对比实验.

４．１　数据集

本文使用３个真实网络数据集[１７]:Karateclubnetwork,

USairlinesnetwork和Emailnetwork,其基本特征如表２所

列.在重连过程中,网络始终保持连通且节点的度值保持不

变.本文设置最大迭代次数为边的３０％,即Tmax＝M×３０％.

表２　真实网络数据集

Table２　Realnetworkdatasets

Dataset N M dmax dmin

Karateclubnetwork ３７ ７８ １７ １
USairlinesnetwork ３３２ ２１２６ １３９ １

Emailnetwork １１３３ ５４５１ ７１ １

４．２　鲁棒性分析

为了研究网络在各种攻击下的鲁棒性,选择合适的攻击

策略具有重要的意义.不同的攻击策略对网络的拓扑结构会

产生不同程度的破坏,从而影响网络的功能.本文采用高中

心 性 自 适 应 攻 击 (High Centrality Adaptive Attacks,

HCAA),即每次攻击前重新计算当前网络的中心性值最高的

节点.本小节使用基于邻域的度中心性[１８](DegreeCentraliＧ

ty,DC)、基于路径的介数中心性[１９](BetweennessCentrality,

BC)和基于特征向量的PageRank中心性[２０](PageRankCentraＧ

lity,PR)３种不同的攻击策略,来评价优化后网络的最大连通

分支中的节点比例s(Q)以及两个鲁棒性指标R和I(G).

度中心性表明了该节点与其他节点的直接通信能力,度

３３１穆俊芳,等:基于重连机制的复杂网络鲁棒性分析



中心性越大,节点就越重要;介数中心性认为,通过该节点的

最短路径越多,该节点就越重要;PageRank中心性通过考虑

节点的邻居和邻居节点的重要性来共同决定节点的重要性.

３个中心性公式如下:

DC(i)＝ di

N－１

BC(i)＝ ∑
s≠i≠t

ni
st/nst

PRi(t)＝(１－d)∑
N

j＝１

aji

kout
j
PRi(t－１)＋d

N
其中,ni

st表示经过节点vi 的最短路径数目,nst表示节点vs 和

节点vt 之间的最短路径数目,aji/kout
j 表示从节点vj 随机游

走到节点vi 的概率,kout
j 表示节点vj 的出度,d为分配给每个

节点的概率值,d值越大,收敛速度就越快.

图２给出了空手道俱乐部网络基于不同中心性(度、介数

和PageRank中心性)攻击后最大连通分支节点比例的变化

情况.X 轴表示移除节点的个数,Y 轴表示最大连通分支中

的节点比例.图２(a)给出了每次移除度值最大的节点,空手

道俱乐部网络中最大连通分支中的节点比例.原始空手道网

络在面对度攻击时,s(Q)迅速下降.然而,经过 RMＧLCC算

法、SRMＧLCC 算法、FSRMＧLCC 算法、RMＧSE 算 法 和 本 文

FRM 算法优化后的网络,S(Q)在面对度攻击时有不同程度

的提高,其中,RMＧSE算法的性能最好.根据 RMＧSE算法的

过程可知,RMＧSE算法在调整网络鲁棒性时会改变节点的度

值.因此,由 RMＧSE算法优化后的网络使得网络中的节点

度值趋于平均,即增大了原始度值较小的节点的度,减小了原

始度值较大的节点的度,使得优化后的网络节点之间的回路

增多.当移除节点时,对最大连通分支中的节点的影响较小,

因此在面对度攻击时 RMＧSE算法性能表现最好.本文提出

的FRM 算法优化后的网络与 RMＧLCC 算法、SRMＧLCC 算

法、FSRMＧLCC算法优化后的网络具有类似的性能.图２(b)

和图２(c)分别给出了每次移除介数和 PageRank中心性值最

大的节点后,空手道俱乐部网络中最大连通分支中的节点

比例.

(a)Degreeattack (b)Betweennessattack (c)PageRankattack

图２　空手道俱乐部网络中基于中心性攻击下最大连通分支的节点比例

Fig．２　FractionalsizeofthelargestcomponentundercentralityＧbasedattacksinKarateclubnetwork

　　通常具有“洋葱结构”的网络在面对攻击时会呈现出较好

的鲁棒性.在网络调整过程中,FRM 算法优先选择端点度值

差异较大的两条边进行重连操作,以使网络更接近于“洋葱结

构”.与随机选择边进行重连操作相比,FRM 算法能较快调

整网络的鲁棒性,当网络规模增大时,这一优势更明显.

图３给出了空手道俱乐部网络中基于不同中心性(度、介

度和PageRank中心性)攻击下的不同算法优化后网络鲁棒

性指数R的变化情况.X 轴表示不同的重连算法,Y 轴表示

鲁棒性指数R.图３(a)给出了基于度攻击的鲁棒性指标的变

化情况.RMＧLCC算法、SRMＧLCC算法、FSRMＧLCC 算法、

RMＧSE算法和本文提出的 FRM 算法优化后的网络的R 值

均逐渐增加.由于 RMＧSE算法改变了网络的度分布,使得

节点度值均匀化,因此其R 值提升得最快,本文提出的 FRM
算法与其他算法具有类似的效果.图３(b)和图３(c)分别给

出了基于介数和PageRank中心性攻击后网络鲁棒性的对比

情况.

(a)Degreeattack (b)Betweennessattack (c)PageRankattack

图３　空手道俱乐部网络中基于中心性(度、介数和Pagerank中心性)攻击下的不同重连方法优化后的网络鲁棒性指数

Fig．３　AveragerobustnessindexRintermofdifferentrewiringalgorithmundercentralityＧbasedattacks(degree,

betweennessandPageRankcentrality)inKarateclubnetwork

　　图４给出了空手道俱乐部网络不同重连方法下优化网络

基于香农熵的鲁棒性指数I(G)的变化情况.X 轴表示不同

的重连方法,Y 轴表示鲁棒性指数I(G).与其他重连方法相

比,FRM 算法优化后的网络具有较高的I(G)值,即 FRM 算
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法优化后的网络具有较强的鲁棒性.

图４　不同算法下空手道俱乐部网络及优化网络的鲁棒性

指数I(G)

Fig．４　RobustnessindexI(G)ofoptimizednetworkfor

Karateclubnetworksunderdifferentalgorithms

表３列出了原始空手道俱乐部网络与 RMＧLCC 算法、

SRMＧLCC算法、FSRMＧLCC算法、RMＧSE算法和本文提出

的FRM 算法优化后网络的各个拓扑指标值.复杂网络具有

“小世界”特性,即网络具有较高的聚集系数和较短的平均路

径长度;其中,C表示网络的聚集系数,刻画了网络的局部结

构的聚集性;APL 表示网络的平均最短路径长度,描述了网

络中节点间的平均分离程度;ρ表示网络的同配系数,刻画了

节点的连边倾向;I(G)表示基于香农熵的鲁棒性指标.同

样,表４列出了原始美国航空网络与 RMＧLCC 算法、SRMＧ

LCC算法、FSRMＧLCC算法、RMＧSE算法和 FRM 算法优化

后网络的各个拓扑指标值.表 ５ 列出了原始邮件网络与

RMＧLCC算法、SRMＧLCC算法、FSRMＧLCC算法、RMＧSE算

法和FRM 算法优化后网络的各个拓扑指标值.

表３　优化后空手道俱乐部网络的指标

Table３　IndexofoptimizedKarateclubnetwork

Dataset N M C APL ρ I(G)

Karateclubnetwork ３７ ７８ ０．５７０６ ２．４０８２ －０．４７５６ ０．９３３１
RMＧLCC ３４ ７８ ０．３６４９ ２．２５１３ －０．２３４２ ０．９４７１
SRMＧLCC ３４ ７８ ０．５０４７ ２．２１０３ －０．３６８７ ０．９４１６
FSRMＧLCC ３４ ７８ ０．３３９８ ２．３６７２ －０．１９１５ ０．９４３６

RMＧSE ３４ ７８ ０．２３３７ ２．３１０１ －０．２５５２ ０．９５５４
FRM ３４ ７８ ０．３１７６ ２．６８２７ －０．１０４７ ０．９４８２

表４　优化后美国航空网络的指标

Table４　IndexofoptimizedUSairlinesnetwork

Dataset N M C APL ρ I(G)

USairlinesnetwork ３３２ ２１２６ ０．６２５２１ ２．７３８１ －０．２０７８ ０．９８８７

RMＧLCC ３３２ ２１２６ ０．３１９９ ２．７２４２ －０．１８７７ ０．９９０５

SRMＧLCC ３３２ ２１２６ ０．５７５５ ２．６３００ －０．２２９３ ０．９８９０４

FSRMＧLCC ３３２ ２１２６ ０．２７２２ ３．１９７３ －０．１２２３ ０．９９０９

RMＧSE ３３２ ２１２６ ０．２３２４ ２．６１４３ ０．０１１３ ０．９９３７

FRM ３３２ ２１２６ ０．２６２３ ３．５４３８ －０．０９２５ ０．９９１５

表５　优化后邮件网络的指标

Table５　IndexofoptimizedEmailnetwork

Dataset N M C APL ρ I(G)

Emailnetwork １１３３ ５４５１ ０．２２０１ ３．６０６０ ０．０７８２ ０．９９８１

RMＧLCC １１３３ ５４５１ ０．０６０７ ３．４８７３ ０．２１１６ ０．９９８３

SRMＧLCC １１３３ ５４５１ ０．２３８８ ３．４７４６ －０．０３０３ ０．９９８１

FSRMＧLCC １１３３ ５４５１ ０．０７２８ ３．６５１７ ０．３５８２ ０．９９８３

RMＧSE １１３３ ５４５１ ０．０７４２ ３．４３７６ ０．１９６１ ０．９９８５

FRM １１３３ ５４５１ ０．０５３８ ３．９０７９ ０．６０６０ ０．９９８４

　　结束语　本文提出了一种基于１阶零模型的快速重连算

法.FRM 算法通过比较每条边两个端点度值的差异为每条

边加权,并根据边权重优先选择两条权重较大的边.在保证

网络连通及鲁棒性指标增加的条件下,删除原始边并创建度

值相似节点之间的连边.通过与 RMＧLCC算法、SRMＧLCC
算法、FSRMＧLCC算法和 RMＧSE算法在３个真实网络上进

行对比分析,实验结果表明,经过FRM 算法优化后的网络在

面对不同攻击时最大连通分支节点比例s(Q)、鲁棒性指标R
和I(G)均表现出了较好的性能.

探索复杂网络的鲁棒性是一项基础且具有挑战的工作.

复杂网络的鲁棒性在实际系统中有具体且直接的应用,如复

杂网络中的疾病传播、舆论和知识传播以及同步控制理论等.

复杂网络的鲁棒性与拓扑结构密切相关,因此合理地调整复

杂网络的拓扑结构以提高鲁棒性具有重要意义.
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