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摘  要 

复杂网络关键节点识别对舆情传播控制、疾病防控和系统稳定性维护等具有重要意义。针对K-shell分解

划分粗粒度、全局最小度分解LDD忽略社区结构而难以刻画局部核心节点的问题，本文提出基于社区发

现和最小度分解的节点重要性度量方法CD-LDD+。该方法采用谱平分法划分社区诱导子图，在社区内部

执行LDD分解，获得节点局部剥离层级；再引入社区内标准化层级得分和平滑因子，融合全局一阶邻居

结构贡献，构建综合评价指标。以Zachary’s Karate Club网络为对象，与度中心性、K-shell和Global LDD
对比，并通过单调性指数、Kendall秩相关系数和SIR传播模型验证。实验结果表明，CD-LDD+可减少排

序并列，提高节点区分度，并增强节点重要性排序与传播影响力的一致性。 
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Abstract 
Identifying key nodes in complex networks is of great significance for public opinion propagation 
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control, disease prevention and control, and maintaining system stability. To address the limita-
tions of K-shell decomposition, which suffers from coarse-grained partitioning, and the global min-
imum-degree decomposition (LDD), which overlooks community structures and thus fails to char-
acterize local core nodes, this paper proposes a node importance measurement method based on 
community detection and minimum-degree decomposition, named CD-LDD+. The method first em-
ploys the spectral bisection method to partition community-induced subgraphs, then performs LDD 
decomposition within each community to obtain local peeling hierarchies. Furthermore, it intro-
duces intra-community normalized layer scores and a smoothing factor, and integrates the struc-
tural contributions of global first-order neighbors to construct a comprehensive evaluation index. 
Using Zachary’s Karate Club network as a test case, the proposed method is compared with degree 
centrality, K-shell, and Global LDD, and is validated through the monotonicity index, Kendall rank 
correlation coefficient, and the SIR propagation model. Experimental results demonstrate that CD-
LDD+ can reduce ranking ties, improve node discrimination, and enhance the consistency between 
node importance ranking and propagation influence. 
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Complex Networks, Key Nodes, Community Detection, Minimum-Degree Decomposition, Node 
Importance 
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1. 引言 

近年来，复杂网络理论被广泛应用于社交网络、交通网络、生物网络和信息传播网络等领域[1] [2]。
复杂网络中的节点通常具有明显的异质性，少数关键节点虽然数量较少，却可能对网络结构稳定性、信

息扩散效率和动力学演化过程产生重要影响[3]-[5]。因此，如何基于网络拓扑结构准确识别关键节点，已

成为复杂网络分析中的重要研究问题。 
围绕关键节点识别，已有研究主要从近邻属性、路径特征、特征向量和网络位置等角度展开。度中

心性、半局部中心性和 H 指数等近邻指标计算简单，但对节点局部拓扑以外的信息考虑不足[4] [6] [7]；
介数中心性、接近中心性和 Katz 中心性等路径类方法能够刻画节点在网络路径中的作用，但在大规模网

络中计算代价较高[6] [8] [9]；PageRank、LeaderRank 等特征向量类方法综合考虑邻居节点数量与质量，

但可能受到局部聚集效应影响，使部分节点得分偏高[10] [11]。相比之下，以 K-shell 分解为代表的网络

位置类方法具有较高计算效率，能够从壳层结构角度识别网络核心节点[5] [12]。然而，K-shell 分解存在

划分粗粒度问题，容易将拓扑位置不同的节点归入同一壳层，从而造成大量节点重要性分值并列，削弱

排序区分能力[13]-[15]。 
为提高 K-shell 分解的细粒度，Yu 等提出最小度分解方法(Lowest Degree Decomposition, LDD) [16]。

该方法在每一轮剥离当前残留网络中度值最小的节点集合，并以剥离轮次刻画节点结构层级，能够在一

定程度上细化同一 K-shell 层内节点的排序。进一步地，LDD+将节点自身层级信息与直接邻居贡献相结

合，提高了节点重要性评价与传播动力学结果之间的一致性[16]。 
然而，现有 LDD 及其改进方法多直接作用于全局网络拓扑，未充分考虑真实复杂网络中普遍存在的

社区结构特征[17] [18]。针对上述问题，本文提出一种基于社区发现和最小度分解的复杂网络节点重要性

度量方法 CD-LDD+。该方法首先利用谱平分法将原始网络划分为若干社区诱导子图，然后在各社区内部
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独立执行 LDD 分解[16] [19] [20]，获得节点的局部剥离层级，最后融合社区内标准化层级得分与全局一

阶邻居贡献，构建综合节点重要性指标。本文方法将社区结构、局部核心性和邻域结构质量相结合，以

提高复杂网络关键节点识别的区分度和合理性。本文的主要贡献在于：将 LDD 的作用尺度由全局网络转

向社区诱导子图；引入社区内标准化层级得分以提升跨社区可比性；融合全局一阶邻居贡献以补充节点

邻域结构质量。 

2. 理论基础 

2.1. 复杂网络基础定义 

复杂网络通常抽象为图 ( ),G V E= ，其中 { }1 2, , , nV v v v=  表示节点集合， E V V⊆ × 表示边集合。对 
于无向无权网络，若节点 iv 与节点 jv 之间存在连接关系，则有 ( ),i jv v E∈ 。设 ( )ij n n

A a
×

= 为网络的邻接矩 

阵，当节点 iv 与节点 jv 相连时， 1ija = ；否则， 0ija = 。节点 iv 的度值 id 定义为与其直接相连的边的数量，

即： 

1

n

i ij
j

d a
=

= ∑                                        (1) 

度值是刻画节点局部连接能力的基础指标。复杂网络中的关键节点通常指在网络结构稳定、信息传

播或动力学演化过程中具有较大影响作用的节点。因此，如何基于拓扑结构准确度量节点重要性，是复

杂网络分析中的重要基础问题。 

2.2. K-Shell 分解法 

K-shell 分解法[12]是一种基于网络位置的节点重要性评价方法，其核心思想是按照节点由网络边缘

到核心的顺序逐层剥离。对于给定网络，首先从 1k = 开始，递归删除当前网络中度值满足 id k≤ 的节点

及其关联边，并将本轮被删除节点的 K-shell 值标记为 sk k= ；当不存在满足条件的节点时，令 1k k= + ，

继续执行剥离过程，直至所有节点均被删除。 
一般而言，K-shell 值越大，说明节点越接近网络核心区域，节点重要性也越高。该方法计算效率较

高，适用于从整体结构层面识别核心节点。然而，在真实复杂网络中，同一壳层内往往包含大量拓扑位

置不同的节点，容易造成节点重要性分值并列，难以进一步区分同层节点之间的细微差异。因此，K-shell
分解法在节点重要性的细粒度刻画方面仍存在一定局限。 

2.3. 最小度分解(LDD)方法 

最小度分解法(Lowest Degree Decomposition, LDD) [16]是在 K-shell 分解思想基础上提出的细化方法。

与 K-shell 按固定阈值递归剥离节点不同，LDD 在每一轮根据当前残留网络的实际拓扑状态，删除度值

最小的节点集合，并以剥离轮次作为节点层级值。 
具体而言，对于给定网络G ，若存在孤立节点，则将其 LDD 值记为 0sL = 并移除；随后设剥离轮次

1z = ，计算当前残留网络中所有节点的度值，确定最小度值 mink ，并删除所有度值等于 mink 的节点，将其

LDD 值记为 sL z= 。完成一轮剥离后，更新残留网络并令 1z z= + ，重复上述过程，直到所有节点均被剥

离。 
相较于 K-shell 分解法，LDD 不依赖预设固定度阈值，而是依据当前残留网络中的最小度节点逐轮

剥离，因此能够在同一 K-shell 壳层内部进一步细化节点层级。已有研究表明，LDD 可以看作 K-shell 分
解的一种细粒度扩展，能够在保持分解思想简洁性的同时，提高节点重要性排序的区分能力。 
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3. 基于社区发现和最小度分解的复杂网络节点重要性度量方法 

3.1. 总体思想 

针对全局 LDD 在复杂网络中难以准确刻画局部核心节点的问题，本文提出 CD-LDD+方法。整体流

程分为三阶段：先利用谱平分法将网络划分为社区诱导子图；然后在每个社区内部独立执行 LDD 分解，

获得节点局部剥离层级；最后，融合节点社区内标准化层级得分与全局一阶邻居贡献，构建综合节点重

要性指标 CD-LDD+。需要指出的是，本文是在已有 LDD 分解思想的基础上改变其作用尺度：由全局网

络转向社区诱导子图，并通过社区内标准化处理与邻居贡献融合形成 CD-LDD+指标。 

3.2. 基于谱平分法的社区划分 

为了获得较为稳定的社区划分结果，本文选用基于图谱理论的谱平分法(Spectral Bisection)进行社区

划分。该方法通过分析网络拉普拉斯矩阵的第二小特征值及其对应的费德勒向量[19] [20]，能够从全局拓

扑出发直接获得确定性的二分结果，与本文实验所采用的 Zachary’s Karate Club 网络[21]所具有的明显二

元派系结构精确匹配；同时，其数学含义清晰，以最小化社区间割边为目标，符合“内部紧密、外部稀

疏”的结构定义，且作为确定性算法，在固定网络和求解设置下具有优异的可解释性和可重复性，有助

于减少随机因素对后续 LDD 分解及节点排序的影响。需要说明的是，不同社区发现算法可能产生不同的

社区边界，从而影响局部 LDD 得分，本文结论目前基于谱平分结果，其他算法的适用性将在后续研究中

另行验证。对于网络 ( ),G V E= 其拉普拉斯矩阵 L 定义为： 
L D A= −                                        (2) 

其中， D 为度矩阵， A 为邻接矩阵。对矩阵 L 进行特征分解，可得： 
Lx xλ=                                         (3) 

将特征值按照从小到大的顺序排列为 

1 20 nλ λ λ= ≤ ≤ ≤                                    (4) 

其中第二小特征值 2λ 被称为代数连通度[19]，其对应的特征向量 2x 即为费德勒向量[19]。该向量的分量

值 2,ix 能够反映节点在网络拓扑中的相对位置，因此可用于指导网络二分。 
具体过程如下：a) 将当前待划分节点集合构造为诱导子图，并计算其拉普拉斯矩阵；b) 求取拉普拉

斯矩阵第二小特征值对应的费德勒向量；c) 根据分量符号进行划分，即将满足 2, 0ix > 的节点划入一个社

区，将满足 2, 0ix ≤ 的节点划入另一个社区；d) 若划分过程中出现某一侧节点集合为空的情况，则认为该

子图不再适合继续划分；e) 若当前待划分子图本身不连通，则根据其连通分支进行划分，以避免在非连

通子图上进行不稳定的谱分解；f) 当需要获得多个社区时，优先选择当前规模最大的社区继续执行谱平

分，直至达到预设社区数量。 
谱平分过程可以理解为对社区间割边规模的近似优化。对于两个节点子集 1C 和 2C ，其割边权重可表

示为： 

( )1 2, uvCut C C A=∑                                    (5) 

通过减少社区间割边数量，划分结果能够尽可能满足“社区内部连接较紧密、社区之间连接较稀疏”

的结构特征，从而为后续社区内 LDD 分解提供基础。 

3.3. 社区内最小度分解 

在完成社区划分后，原始网络被拆分为若干社区诱导子图。本节在每个社区内部独立执行最小度分
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解 LDD [16]，以刻画节点在所属局部模块中的核心深度。与直接在全局网络上执行 LDD 不同，社区内

LDD 能够突出节点在局部结构中的相对位置，从而降低全局剥离顺序对局部核心节点的低估影响。 
对于任一社区诱导子图 kG ，首先复制其网络结构，记为 kG ，并识别其中的孤立节点。若存在孤立节

点，则将其局部 LDD 值记为 ( )local 0L v = ，并从 kG 中移除。随后初始化剥离轮次 1z = ，在每一轮中计算

当前残留子图内所有节点的度值，并确定当前最小度值： 

( ) ( ) ( )( ){ }min |z z
kv

zk d v V G= ∈                                   (6) 

当前残留子图中所有度值等于 ( )
min

zk 的节点构成第 z 轮剥离节点集合： 
( ) ( )( ) ( ) ( ){ }stripped min|z z z

v
z

kV v V dG k= ∈ =                              (7) 

对于集合 ( )
stripped

zV 中的所有节点赋予相同的局部 LDD 值，即： 

( ) ( )
local stripped, zL v z v V= ∈                                   (8) 

完成赋值后，将这些节点及其关联边从当前残留子图中移除，得到下一轮残留子图 ( )1z
kG +
 。随后令

1z z= + ，重复上述过程，直到社区诱导子图中的所有节点均被剥离。由此，每个节点最终获得一个局部

LDD 层级值，该值反映其在所属社区中的结构嵌套深度。 

3.4. 综合重要性指标构建 

由于不同社区在节点规模和内部连接密度上存在差异，直接比较各社区中的局部 LDD 层级并不合

理。为提高跨社区节点得分的可比性，本文引入社区内标准化层级得分。 
设节点 iv 属于社区 kC ，其局部 LDD 值为 ( )local iL v ，社区 kC 的节点集合为

kCV ，节点数量为
kCV 。记

社区 kC 中局部 LDD 值严格小于节点 iv 的节点数量为： 
( ) ( ) ( ){ }local local|

k

k
i C iN v V L v L v< = ∈ <                             (9) 

则节点 iv 的社区内标准化层级得分定义为： 
( ) 1

k

k
i

i
C

NS
V θ

< +
=

+
                                     (10) 

其中，θ 为结构平滑因子，用于降低小规模社区中节点层级变化对得分造成的放大效应。本文将θ 定义为

全网平均社区规模： 

N
K

θ =                                         (11) 

其中，N 为全网节点总数，K 为社区数量。该标准化处理能够在保留节点局部层级优势的同时，增强不

同社区之间节点得分的可比性。 
在此基础上，受 LDD+中邻居贡献思想启发[16]，本文进一步融合全局一阶邻居结构贡献，构建最终

的 CD-LDD+指标： 

( ) ( )ΓCD-LDD
iji jvi vv S Sα+

∈
= + ∑                             (12) 

其中， ( )ivΓ 表示节点 iv 在全局网络中的一阶邻居集合， jS 为邻居节点 jv 的社区内标准化层级得分，α
为邻居贡献调节系数。需要说明的是，邻居集合并不局限于节点所属社区内部，而是基于全局网络的一

阶邻接关系计算。 
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因此，CD-LDD+既能够刻画节点在所属社区中的局部核心性，又能够通过全局邻居贡献补充其跨社

区连接价值和邻域结构质量。该指标将社区结构、局部核心层级和邻居结构质量相结合，有助于提高复

杂网络关键节点识别的区分度和合理性。 

3.5. 算法杂度分析 

设复杂网络 ( ),G V E= 的节点数和边数分别为 n 和 m，划分后得到 K 个社区。社区 c 的节点数和内 

部边数分别记为 cn 和 cm ，满足
1

K

c
c

n n
=

=∑ 和
1

K

c
c

m m
=

≤∑ 。CD-LDD+主要包括谱平分、社区内 LDD 分解、层

级得分标准化和全局邻居贡献计算四个阶段。 
在谱平分阶段，构造待划分子图的稀疏拉普拉斯矩阵需要 ( )q qO n m+ 时间。本文代码采用稀疏特征

值算法计算两个最小特征值及其对应特征向量。设第 q 次谱分解的迭代次数为 qI ，对应子图节点数和边

数为 qn 和 qm ，则该阶段的时间复杂度为 

( )
1

1

K

q q q
q

O I n m
−

=

 
+ 

 
∑                                   (13) 

本文实验设置 K = 2，只进行一次谱平分，因此该阶段可表示为 ( )( )O I n m+ 。 
对于社区 c，设第 r 轮 LDD 剥离前的残留节点数为 ,c rn ，剥离轮数为 cL 。每轮需要遍历当前残留节

点以计算最小度和确定待删除节点，而全部节点和边在删除过程中只被处理有限次，因此社区内 LDD 的

时间复杂度为 

,
1

cL

c c c r
r

O n m n
=

 
+ + 

 
∑                                   (14) 

在最坏情况下，每轮仅删除一个节点，此时其上界为 ( )2
c cO n m+ 。所有社区的局部 LDD 总时间复杂

度为 

( )2

1

K

c c
c

O n m
=

 + 
 
∑                                    (15) 

对局部 LDD 层级进行排序并利用二分查找计算社区内标准化得分需要
1

log
K

c c
c

O n n
=

 
 
 
∑ 时间，其上界

为 ( )logO n n 。全局一阶邻居贡献计算需要遍历全部节点及其邻接关系，时间复杂度为 ( )O m n+ 。因此，

CD-LDD+的最坏时间复杂度可以表示为 

( )
1

2

1 1
log

K K

q q q c
q c

O I n m n n n m
−

= =

 
+ + + + 

 
∑ ∑                           (16) 

在采用邻接表和稀疏拉普拉斯矩阵存储的条件下，算法总体空间复杂度为 ( )O n m+ 。 

4. 仿真实验与分析 

4.1. 实验设置与评价指标 

本文选取 Zachary’s Karate Club 网络[21]作为实验数据集。该网络包含 34 个节点和 78 条边，记录了

空手道俱乐部成员之间的社交关系，具有明显社区结构，适合用于验证复杂网络关键节点识别方法。该

网络规模适中，便于对比不同方法在局部核心节点识别上的表现。 
为评估 CD-LDD+方法的有效性，同时进行对比验证，实验选取四种节点重要性评价方法：度中心性
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(Degree, DC)、K-shell 分解法(KS)、全局最小度分解(Global LDD)以及本文提出的 CD-LDD+方法。其中，

度中心性能够反映节点的一阶邻居数量，K-shell 分解法能够刻画节点所处的全局壳层位置，全局 LDD 方

法则在 K-shell 的基础上进一步细化剥离层级。通过与上述方法对比，可以较为全面地检验 CD-LDD+在
局部社区核心性刻画和节点排序精细化方面的改进效果。 

节点重要性评价方法不仅需要识别高影响力节点，还应尽量减少节点得分并列。若大量节点获得相

同分值，则说明该方法难以区分节点之间的细微结构差异。为此，本文采用单调性指数[14]-[16] M 衡量

不同评价方法的区分能力，其定义如下： 

( )
( )

2
1

1
1

r rr R
n n

M
n n
∈

 −
= −  − 

∑                                (17) 

式中，n 为节点总数，R 为不同分值集合， rn 为得分为 r 的节点数量。M 的取值范围为 [ ]0,1 ，M 越接近

1，说明并列节点越少，节点排序区分能力越强[15] [16]。 
为进一步检验节点排序与实际传播能力之间的一致性，本文采用 SIR 模型[22]进行传播模拟。实验中

依次选取每个节点作为唯一初始感染源，其余节点为易感态；感染节点以概率 β 感染其易感邻居，并以

概率 γ 转变为恢复态，传播过程持续到网络中不存在感染态节点为止。根据传播动力学理论[22]，该网络

的理论传播阈值 0.1477cβ = 。本文实验中设置传播率 1.5 0.2216cβ β= = 且恢复率设定为 1.0γ = 。每个节

点作为初始感染源时均独立运行 1000 次 SIR 模拟，并以最终恢复节点数量的平均值作为其传播影响力： 

( ) ( )
1

1 T t
it

F i R
T =

= ∑                                    (18) 

其中， 100T = 为独立模拟次数； ( )t
iR 表示以节点 i 为初始感染源时第 t 次模拟得到的最终恢复节点数。 

排序一致性采用 Kendall τ系数[23]衡量，其计算公式为： 

( )( )0 1 0 2

c dn n
n n n n

τ
−

=
− −

                                 (19) 

其中， cn 和 dn 分别表示一致节点对和不一致节点对的数量，
( )

0
1

2
n n

n
−

= 、 1n 和 2n 分别表示两个排序序

列中由于并列值产生的修正项。τ越大，说明节点重要性排序越接近 SIR 模拟得到的传播影响力排序。 

4.2. 社区划分与局部结构分析 

为验证本文方法对网络中观结构的刻画能力，首先采用谱平分法对 Karate Club 网络进行社区划分，网

络原始拓扑结构与社区划分结果如下图 1 所示。谱平分后网络被划分为两个社区，规模分别为 16 和 18。
该结果能够较好反映Karate Club网络中存在的派系结构，为后续在社区内部执行局部LDD分解提供基础。 

在获得社区划分结果后，本文分别在两个社区诱导子图内部执行 LDD 分解，得到节点在所属社区中

的局部剥离层级。下图 2 将社区 C1 和社区 C2 的局部 LDD 分解结果合并展示。可以看出，不同社区内

部的节点层级存在明显差异：社区 C1 中节点 1、2、3、4 等处于较高剥离层级，说明其在该社区内部具

有较强局部稳定性；社区 C2 中节点 33 和节点 34 位于较高层级，反映出其在对应社区内部具有较重要

的结构地位。 
与直接在全局网络上执行 LDD 不同，社区内 LDD 能够从局部模块角度刻画节点的相对核心程度。

对于一些全局壳层值不突出、但在所属社区中具有较强凝聚作用的节点，CD-LDD+可通过社区内标准化

层级得分对其进行补偿，从而避免全局剥离顺序对局部核心节点造成低估。 
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Figure 1. Network topology comparison chart 
图 1. 网络拓扑对比图 
 

 
Figure 2. Local LDD decomposition results for two communities 
图 2. 两个社区的局部 LDD 分解结果 

4.3. 节点排序与传播影响力对比 

不同节点重要性评价方法的单调性指数 M 和 Kendall τ结果如下表 1 所示。 
 
Table 1. Monotonicity index and ranking correlation comparison for different node importance evaluation methods 
表 1. 不同节点重要性评价方法的单调性指数与排序相关性对比 

方法 单调性指数 M Kendall 相关系数 τ 

Degree (DC) 0.7079 0.7307 

K-shell (KS) 0.4958 0.6692 

Global LDD 0.6463 0.6938 

Proposed CD-LDD+ 0.9472 0.7733 
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由表 1 可见，K-shell 方法的单调性指数为 0.4958，在四种方法中最低，说明其粗粒度壳层划分容易

造成较多节点并列。Global LDD 的 M 值为 0.6463，相比 K-shell 有一定提升，表明最小度分解能够在一

定程度上细化节点层级。Degree 方法的 M 值为 0.7079，说明度值在 Karate Club 网络中具有一定区分能

力，但其主要反映直接邻居数量，缺乏对节点所处社区位置和邻域质量的综合刻画。 
相比之下，CD-LDD+的 M 值达到 0.9472，为四种方法中最高，说明本文方法能够显著减少节点排序

并列现象，提高节点重要性评价的分辨率。该结果表明，将社区内局部 LDD 层级与全局一阶邻居贡献相

结合，有助于更细致地区分不同节点之间的结构差异。 
从 Kendall τ结果看，Degree 方法的 τ为 0.7307，说明节点度值与传播能力之间存在较强相关性；K-

shell 和 Global LDD 的 τ分别为 0.6692 和 0.6938，均低于 Degree。本文方法 CD-LDD+的 τ达到 0.7733，
说明其排序结果与 SIR 传播影响力之间具有最高一致性。相比 Global LDD，CD-LDD+在社区内部执行局

部分解，能够更准确刻画节点在所属模块中的核心程度，同时邻居贡献项补充了节点所连接邻居的结构

质量，因此能够提升传播能力预测的准确性。 
为进一步观察不同方法识别出的高排名节点在传播过程中的动态表现，本文选取各方法排名前 5 的

节点作为初始感染源集合进行 SIR 模拟，结果如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. SIR propagation results for the Top-5 nodes using different methods 
图 3. 不同方法 Top-5 节点的 SIR 传播结果 

 

由图 3 可见，CD-LDD+与 Degree 方法的累计感染比例整体较高，最终传播规模接近，并均明显高于

K-shell 和 Global LDD。这说明本文方法识别出的高排名节点具有较强传播能力。需要指出的是，Degree
在 Karate Club 这类小规模社交网络中具有一定天然优势，但结合表 1 可知，CD-LDD+在保持较好传播效

果的同时，还具有更高的排序区分度和更强的传播一致性，因此综合表现更优。 

4.4. 参数与代表节点分析 

CD-LDD+中邻居贡献调节系数 α用于平衡节点自身社区内层级得分与邻居结构贡献。如下图 4所示，

参数敏感性实验表明，当 0α = 时，算法仅考虑节点在社区内部的局部 LDD 层级，此时 τ 值为 0.5400，
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说明单独使用社区内层级信息不足以全面刻画节点传播能力。随着 α增大，τ值整体上升；当 α位于 0.8
至 1.0 区间时，τ稳定在 0.7733 左右，达到较优水平。因此，本文主实验取 0.8α = 。该结果表明，适当

引入邻居结构质量能够增强 CD-LDD+对传播影响力的预测能力，但当邻居贡献权重继续增大后，性能提

升趋于稳定。 
 

 
Figure 4. Correlation coefficient τ for different α values 
图 4. 不同 α取值对应的相关系数 τ值 

 
为了进一步解释 CD-LDD+的排序作用机制，本文选取 Karate Club 网络中的代表性节点进行排名对

比，结果如下表 2 所示。 
 
Table 2. Ranking comparison of representative nodes across methods 
表 2. 代表性节点在不同方法下的排名对比 

节点编号 DC 排名 KS 排名 Global LDD 排名 CD-LDD+排名 

1 2 1 1 1 

34 1 10 10 2 

3 4 3 3 3 

33 3 9 9 4 
 

由表 2 可见，节点 1 在 K-shell、Global LDD 和 CD-LDD+中均排名第 1，说明其作为派系核心节点

的结构地位较为稳定。节点 3 在各方法中也保持较高排名，表明其同时具有较强局部连接能力和一定传

播潜力。相比之下，节点 34 和节点 33 更能体现 CD-LDD+的改进作用。节点 34 在 Degree 方法中排名第

1，说明其直接连接能力较强，但在 K-shell 和 Global LDD 中均仅排名第 10，表明传统壳层分解或全局

LDD 未能充分体现其在所属社区中的局部核心地位；CD-LDD+将其提升至第 2，说明社区内 LDD 分解

和邻居贡献融合能够有效识别这类局部领袖节点。节点 33 也呈现类似现象，其在 K-shell 和 Global LDD
中均排名第 9，而在 CD-LDD+中提升至第 4。综上，CD-LDD+并非简单偏向高度节点，而是在社区局部
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核心性和全局邻居贡献之间进行综合平衡，从而提高复杂网络关键节点识别的合理性。 

5. 结束语 

针对传统 K-shell 分解法区分度不足以及全局 LDD 方法对局部核心节点刻画不充分的问题，本文在

已有 LDD 及 LDD+思想基础上，引入社区发现机制，提出了一种基于社区发现和最小度分解的复杂网络

节点重要性度量方法 CD-LDD+。该方法首先利用谱平分法对原始网络进行社区划分，再在各社区诱导子

图内部独立执行最小度分解，并结合节点的社区内标准化层级得分和全局一阶邻居贡献构建综合评价指

标。以 Zachary’s Karate Club 网络为实验对象的结果表明，本文方法在节点排序区分度和与 SIR 传播影响

力的一致性方面均表现较好，能够在一定程度上弥补传统壳层分解方法对局部核心节点识别不足的问题。

后续研究将进一步在更多真实网络上验证该方法的适用性，并探讨不同社区发现算法、有向加权网络及

动态网络场景下节点重要性评估方法的扩展问题。 
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