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在复杂网络中高效识别一组关键传播节点对信息扩散与谣言控制至关重要. 对于多传播源节点选取问

题, 一种有效的方法不仅要考虑种子节点自身的影响力, 还要考虑其分散性. 传统投票模型算法 VoteRank假

设一个节点对其每个邻居的投票都是一样的, 忽视了拓扑相似性对投票倾向的影响; 其次, 采用邻域均质化

投票衰减策略, 难以有效地抑制种子节点的传播范围重叠. 本文提出一种改进的基于 VoteRank的复杂网络

多影响力节点识别算法 IMVoteRank, 通过双重创新提高算法效果: 首先, 设计基于结构相似性的投票贡献机

制, 模拟真实世界中选民更倾向于投票给自己关系相近的人, 算法认为节点之间拓扑结构越相似邻居节点越

有可能将票投给对方, 因此将邻居节点的投票贡献拆分为直接连接贡献与拓扑相似性贡献, 通过动态权重平

衡二者的贡献从而优化投票精准度; 其次, 引入动态群组隔离策略, 在迭代过程中以种子节点为核心检测紧

密连接群组, 通过抑制群组内节点投票能力并断开其连接, 保证种子节点的空间分散性从而有效克服了传播

范围重叠问题. 在多个真实数据集上基于易感-感染-恢复模型的传播实验证明, 所提方法能更有效识别网络

中多影响力节点.
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 1   引　言

网络科学在过去十年间蓬勃发展, 吸引了社会

学、物理学、医学、生物学和经济学等众多学科的

关注 [1–4]. 在现实世界中, 大量复杂系统, 如社会系

统、生物系统、基础设施系统和技术系统等, 都可

以被建模为复杂网络, 其中实体被视为节点, 实体

之间的关联则表示为连边. 节点在网络中的作用往

往各不相同, 如何设计有效的算法来识别有影响力

的节点, 对于我们更好地应对诸多实际问题至关重

要, 比如控制传染病的暴发、优化有限资源利用以

促进信息传播、开展电商网络的精准营销、制定策

略防止电信网络通信瘫痪, 以及传播新思想、新技

术以推进社会化进程等 [5–10].

在网络中有效识别多个有影响力的用户, 以最

大化特定信息传播范围的过程, 被称为影响力最大

化 [11]. Kempe等 [12] 证明了影响力最大化问题是一

个 NP (non-deterministic polynomial)难的优化问

题. 近几十年来, 出现了许多不同的影响力最大化

方法. 例如, 贪心算法 [13–15] 通过迭代选择影响力最

大的节点来解决该问题, 虽然准确性高, 但时间复

杂度也很高. 尽管有大量研究致力于提高其性能,

但在处理大型复杂网络时, 它们仍然非常耗时. 由于

典型的信息最大化问题是 NP难点, 因此大多数已

知的工作都试图找到问题的近似解而不是精确解.
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启发式算法是所有近似算法中最常见的, 例如, 根

据节点的度数或其他中心性指标对所有节点进行

排序, 并直接选取排名前 k 的节点, 这是一种简单

但广泛用于影响最大化问题的启发式算法. 当前,

中心性指标这些方法大致可分为两类: 一类是基于

邻居的中心性指标, 如度中心性 [16]、k-壳分解指

标 [17]、H 指数 [18] 等; 另一类是基于路径的中心性

指标, 包括离心率中心性 (ECC)[19]、中介中心性 [20]、

接近中心性 [21]、katz中心性 [22] 等. 这些指标考虑

了节点的位置或邻居的影响, 并选择排名靠前的节

点作为种子节点. 然而, 这些指标仅适用于选择单

个传播源的情况. 在大多数实际场景中, 传播过程

是由多个初始传播者同时发起的, 而单纯利用这些

中心性指标挑选排名靠前的节点作为种子节点存

在“富俱乐部效应”, 会导致传播影响力的重叠, 并

且在不同网络上的表现存在差异 [23,24]. 为有效解决

种子集合的传播重叠问题, Chen等 [25] 开创性地提

出了一种度折扣算法, 其准确性几乎与贪心算法相

同, 但比最快的贪心算法快一百万倍以上. 近年来,

学术界还提出许多基于混合方法的影响力最大化

算法. Berahmand等 [26] 提出了 DCL算法, 该算法

考虑了节点的位置参数, 如度、邻居的度、节点与

其邻居之间的公共链接以及逆聚类系数. Salavati

等 [27] 提出了 GLR算法, 该算法利用节点的局部网

络结构改进了接近中心性的计算, 然后根据节点的

潜在影响力对其进行评分. Wen和 Deng[28] 提出了

一种通过局部信息维度识别有影响力传播者的方

法, 该方法考虑了中心节点周围的局部结构属性,

通过香农熵来度量盒子内节点的信息. Yang等 [29]

提出一种基于新型重力中心性和递归排序策略的

自适应算法 AIGCrank, 用于识别有影响力的种子

节点集. 具体而言, 通过重力中心性结合节点的邻

域、网络位置和拓扑结构信息, 评估节点被选为种

子的潜力. 并设计递归排序策略, 用于逐个识别种

子节点.

复杂网络的生成与人类生产生活密切相关,

Zhang等 [30] 模拟现实社会选民投票过程, 提出一

种基于人类社会投票规则的 VoteRank方法来选

择关键节点. VoteRank是一种局部化算法, 通过

投票选举多个关键节点, 将当选节点的投票能力置

零, 并在每轮投票后迭代更新, 以确保传播源的分

散性. 该算法以 O(n)时间复杂度实现高效计算,

但其存在两大局限: 其一, 投票过程中默认邻居节

点无保留将票投给候选人, 实际上在人类社会真实

投票场景中, 是否给候选人投票往往受投票人与候

选人的关系亲近程度所影响, 投票人与候选人关系

越亲近, 越有可能把选票投给候选人, VoteRank

方法默认邻居节点无保留将票投给候选人, 未量化

邻居节点与候选人之间的亲密度, 不符合现实情

况. 其二, VoteRank算法在抑制邻居节点影响力

时, 没有充分利用节点之间的差异. 它采用统一的

方式削弱邻居节点的投票能力, 没有考虑到不同节

点在网络中的重要性和角色差异 [31]. 在实际网络

中, 不同节点对信息传播的贡献不同, 这种 “一刀

切”的衰减策略无法精准地反映节点对于目标节点

信息传播的贡献, 难以有效地抑制种子节点的传播

重叠现象. 由于 VoteRank算法精度相对较高且改

进潜力较大, 许多学者对该方法进行了深入研究.

Sun等 [32] 提出了WVoteRank方法, 将 VoteRank

方法应用于加权网络. Kumar等 [33] 在上述两种方

法的基础上提出了基于核数的改进 VoteRank方

法 (NCVoteRank), 该方法认为节点的投票能力应

取决于其在网络中的拓扑位置, 通过将节点的投票

能力与邻居核度值 [34] 相乘并归一化, 使处于网络

核心区域、邻居核心度值高的节点在投票过程中拥

有更大的影响力, 效果优于原始方法. Liu等 [35] 提

出了考虑节点投票能力差异的 VoteRank++方法,

该方法通过迭代选择有影响力的节点, 在考虑节点

投票能力差异、节点间亲疏关系的基础上, 有效

地抑制了邻居节点的影响, 同时提高了算法效率.

Wang等 [36] 引入了投票能力自适应调整方法来动

态调整节点的投票能力, 该方法具有较高的准确性

和有效性. 最近, Li等 [31] 从网络局部结构出发识

别网络多影响力节点, 通过融合节点边权重、区域

影响因子和节点相似度, 模拟人类投票行为, 提出

了一种 VoteRank方法的改进算法 (EWV).

针对 VoteRank方法的固有缺陷, 本文提出一

种改进投票模型的 IMVoteRank算法, 算法突破

传统均等投票假设, 将邻居节点的投票贡献分成两

类, 一类是直接连接贡献, 另一类是领域相似性贡

献, 前者直接投给候选节点, 后者主要考虑邻居节

点和目标节点的亲密度, 如果邻居节点和目标节点

的共同邻居越多, 两个节点应该越亲密, 这部分选

票越有可能投给候选人; 其次, 引入动态群组隔离

策略, 在迭代过程中以种子节点为核心检测紧密连

接群组, 通过抑制群组内节点投票能力并断开其连
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接, 保证多个传播源在网络中的分散性. 通过对多个真

实网络进行信息传播实验来验证 IMVoteRank方法

的有效性. 分别与度中心性、k-壳中心性、VoteRank、

NCVoteRank[33]、 VoteRank++[35]、 AIGCrank算

法 [29] 和 EWV[31] 算法 7种方法进行比较. 实验结

果表明, IMVoteRank方法在识别网络多影响力节

点方面比其他 7种方法提供了更优的结果.

 2   算法模型

G = (V,E)

V E |V | = N

A = (aij)N×N

考虑一个无向无权复杂网络  , 其中

 和   分别代表网络的节点和连边, 且   .

网络邻接矩阵用   表示, 当节点 i 和 j

相连的时候 aij = 1, 否则 aij = 0.

本文从两方面对 VoteRank算法进行改进, 一

是设计了基于结构亲密度的投票贡献机制, 将邻居

节点的投票贡献分解为直接连接贡献与结构相似

性贡献; 二是设计了动态群组隔离策略, 保证所选

出来的种子节点不仅是重要的, 而且种子节点之间

在网络中是相对分散的.

 2.1    基于结构亲密度的投票贡献机制

VoteRank算法假设投票时, 一个节点对其每

个邻居的投票都是一样的. 然而节点与其邻居之间

的关系, 如相似性 [37] 和吸引力 [38], 通常是不同的.

因此一个节点可以给它的邻居不同数量的投票.

在 IMVoteRank中, 我们将相邻节点对目标节点

的投票贡献分为直接连接贡献和结构相似性贡献.

直接连接贡献表示如果两个节点之间存在连接, 那

么邻居节点就会将手中这部分选票直接投给候选

节点; 结构相似性贡献是邻居节点手中另一部分选

票, 这部分选票是否完全投给候选节点取决于邻居

节点和候选节点之间的结构相似性, 如果邻居节点

和候选节点之间的结构相似性越高, 这部分选票越

有可能投给候选节点. 由此, 给定一个节点 u, v 从

u 处得到的选票 VP(u, v)定义为 

V P (u, v) = (1−θ)Va(u)+θVa(u)
|N(u) ∩N(v)|

kv
. (1)

N(u) kv这里,    表示节点 u 的邻居,    表示节点 v 的

度值. Va(u)表示节点 u 的投票能力, 我们沿用了

VoteRank算法的设定 , 将节点初始投票能力设

为 1. q 参数用于调节节点 u 投票给节点 v 时直接

连接贡献和结构相似性贡献的比例, 定义为 

θ = 1/[1 + log(kv)]. (2)

q 参数的值是动态变化的. q 值反映了对于候选节

点其度越大, 邻居对其投票时直接连接贡献占比越

大; 候选节点的度越小, 则结构相似性贡献占比越

大. 参数设计依据为: 通常共同邻居占比低 (如社

交网络中的名人, 其关注者之间关联性弱), 此时直

接连接贡献占主导地位 (1 – q 趋近于 1). 而网络

中低度数邻居节点的信息传播更依赖于和候选节

点的共同邻居, 当节点 u 和节点 v 之间共同邻居数

越多, 越容易传递影响. 因此当节点之间的结构相

似性高, 节点 u 的这部分投票越可能全部投给 v.

 2.2    动态群组隔离策略

IMVoteRank算法引入动态群组隔离策略, 以

解决 VoteRank算法采用的邻域均质化投票衰减

策略难以有效抑制种子节点传播影响重叠的问题.

在迭代选择种子节点的过程中, 每次选定一个种子

节点 vmax 后, 按以下步骤进行操作.

|N (vmax) ∩N (u)| / ⟨k⟩ ⩾ 1

1)确定初始群组: 以种子节点 vmax 为核心, 找

出与其连接紧密的邻居节点组成初始群组 OG. 判

断规则为: 对于种子节点 vmax 的邻居节点 u, 假如

  时, u 被加入 OG.

kin
i (OG)

kout
i (OG)

kin
i (OG) kout

i (OG)

2)扩展群组: 对初始群组 OG进行扩展, 按照

度从大到小遍历初始群组的所有邻居节点, 将符合

条件的邻居节点加入 OG中. 判断规则如下: 对于

OG的每个邻居节点 i, 将其总度 ki 分解为连接到

OG内节点的边数  和连接到网络其余部分

的边数  . 按照度的降序将每个邻居节点

和 OG比较, 若  ≥  , 则将节点 i 加

入到 OG. 这个过程可以将与初始群组连接紧密的

节点纳入到群组中, 从信息传播的角度, 信息在这

部分连接紧密的群组里可以有效地扩散.

3)隔离群组: 确定最终的紧密连接群组后, 将

群组内所有节点的投票能力设为 0, 并将该群组从

网络中断开. 对于 vmax 其他不在群组中的邻居节

点, 将这些节点的投票能力削减一半.

 2.3    IMVoteRank 算法步骤

根据上述分析, IMVoteRank算法步骤如下:

1)将所有节点的元组 (S(u), Va(u))都设置为

(0, 1), 其中 S(u)表示节点 u 从邻居获得的投票得

分, Va(u)表示节点 u 能给邻居的投票能力;
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2)投票, 根据 (2)式, 节点为其邻居投票, 同

时也会收到邻居的投票. 投票结束后, 计算每个节

点的投票得分.

3)计算每个节点的得分, 选择得分最高的 vmax
节点, 以 vmax 为中心寻找连接紧密的邻居节点扩

展群组.

4)将群组内所有节点的投票能力设为 0, 并将

该群组从网络中断开; 对于 vmax 其他不在群组中

的邻居节点, 将这些节点的投票能力削减一半.

5)重复步骤 1至步骤 4, 直到选出 r 个种子节点.

其具体计算步骤如表 1所列.
 
 

表 1    计算步骤

Table 1.    Step of the calculation.

G (V,E)输入: 网络  , 需要选择的种子节点数r, 调节参数q
输出: 包含r个有影响力节点的集合SN

|SN | < r

V P (u, v) = (1− θ)Va(u) + θVa(u)|N(u) ∩N(v)|/kv
S (v) = S (v) + V P (u, v)

vmax = argmax(S (v))

|N (vmax) ∩N (u)| / ⟨k⟩ ⩾ 1

kin
i (OG) kout

i (OG)

Va(j) = Va (j) /2

//初始化
1　foreach v in V do
2　 (S(u), Va(u)) = (0, 1)
3　 end foreach   
//迭代选择种子节点
4　while    do
5　 foreach u in V do
6 　 foreach v in N(u) do
7　　 

8　　   //节点v收到的投票得分增加
9 　 end foreach
10　end foreach
11　   //选择投票得分最高的节点vmax
// 动态群组隔离策略
12　 OG = {vmax}
13 　 foreach u in N(vmax) do
14　　if    then
15　　　OG = OG∪{u}
16　　end if
17 　 end foreach
// 扩展群组
19　foreach i in sort(N(OG), by degree desc) do
20 　if    ≥    then
21　　OG = OG ∪{i}
22 　end if
23　end foreach
// 隔离群组
24　foreach node i in OG do
25　 Va(i) = 0//将群组内所有节点的投票能力设为0
//将网络邻接矩阵中该节点对应的行和列置为0
26　　foreach j in V do
27　　　adj_matrix[i][j] = 0
28　　　adj_matrix[j][i] = 0
29　　end foreach
30　end foreach
31　foreach neighbor j of vmax not in OG
32　　 

33　end foreach
34 SN = SN ∪{vmax}
35 end while
36 return SN

为验证 IMVoteRank算法的有效性, 本文以

Football网络 [39](一种典型的社交网络数据集, 包

含多个社区结构)为例, 详细阐述算法的执行过程.

假设初始传播源数量 r = 12, 具体步骤如下.

1) 节点投票得分计算: 基于 2.1节提出的结构

亲密度投票机制, 首先计算所有节点的投票得分.

以节点 1为例, 根据 (1)式和 (2)式, 其每个邻居

节点的投票贡献由直接连接和结构相似性共同决

定. 经计算, 节点 1的累计得分为 10.12. 遍历网络

所有节点后, 节点 67以最高得分被选为第一优先

级种子节点.

2) 动态群组隔离策略应用:

|N (v67)∩
N (u)| / ⟨k⟩ ⩾ 1

①初始群组确定: 以节点 67为核心, 检测其

邻居节点是否满足初始群组加入条件 

 . 经判定, 其邻居节点均不满足该

条件, 因此初始群组仅包含节点 67自身.

kin
i (OG)

kout
i (OG) kin

i (OG)

kout
i (OG)

②群组扩展尝试: 根据 2.2节策略, 需对初始

群组进行扩展. 以度降序遍历节点 67的邻居节点,

并检查每个邻居节点 i 的度分布条件   ≥

 . 结果显示, 所有邻居节点的  均小

于  , 故无新增节点加入群组.

③群组隔离与投票能力调整: 最终群组仍仅包

含节点 67. 将其邻居节点的投票能力削减 50%, 以

抑制后续传播重叠.

3) 迭代选种与结果分析: 重复上述过程, 依次

选出 12个种子节点: [67, 1, 5, 6, 18, 66, 78, 65, 29,

2, 70, 104], 如图 1(b)所示 (绿色节点为所选种子),

这些节点在 Football网络中呈现显著的空间分散

性, 分布于不同社区的核心位置. 此分布特性与算

法设计目标一致: 一方面, 种子节点自身具有较高

的拓扑重要性; 另一方面, 动态群组隔离策略通过

削弱局部密集区域的节点投票能力, 确保了种子间

的低冗余性. 从这些分散且高影响力的节点发起信

息传播, 可有效地覆盖网络全局, 减少传播盲区,

验证了 IMVoteRank在平衡节点重要性与分布分

散性上的优势.

 3   实验数据与结果分析

 3.1    数据描述

为进一步验证所提方法的有效性, 本文选用

了 9个来自不同领域的真实数据集进行实验, 分

别是: ECON-WM1经济网络 [40]、Slavo Zitnik的
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⟨d⟩ ⟨k⟩

βth = ⟨k⟩/⟨k2⟩⟨
k2

⟩

Facebook朋友圈关系数据 [41]、USAir美国航空

运输网络 [40]、Celegans秀丽隐杆线虫的代谢网

络 [42]、冰与火之歌网络 ASOIAF[43]、邮件网络 Dnc-

corecipient[40]、ERIS1176网络 [40]、DNC-emails网

络 [43] 以及 Facebook-combined社交关系网络 [44].

为了保证一致性, 只取每个网络的最大子图, 确保

实验结果更具统计意义. 各网络的统计参数如表 2

所列: 其中 N 表示网络节点数量, E 表示网络连边

个数,   表示网络平均最短路径长度,   表示网

络平均度, C 表示网络聚类系数, ksmax 和 ksmin 分

别表示网络最大和最小 k-壳值,    表

示信息传播阈值,   表示节点二阶平均度.

 3.2    性能指标

为了衡量所提算法的性能, 本文使用易感-感

染-恢复 (susceptible-infected-recovered, SIR)信息

传播模型来模拟所识别出的有影响力节点的传播

能力. 此外, 为了评估所识别出的有影响力节点的

分散分布程度, 本文还采用了传播者之间的平均最

短路径长度这一指标 [30].

 3.2.1    SIR传播模型

SIR模型 [45] 是一种著名的传染病传播模型,

用于衡量网络中的疾病传播效率. 由于其在传染病

传播过程中的简单性和良好的模拟能力 [46], SIR模

型经常被用于评估多影响力节点识别算法的性

能 [47,48]. 在 SIR模型中, 每个节点有三种状态: 易

感 (S)、感染 (I)和恢复 (R). 一开始, 初始种子集

中的节点处于感染状态, 其他节点处于易感状态.

在每个时间步, 每个感染节点以概率 b 随机感染其

易感邻居, 被感染邻居的状态变为 I. 同时, 感染节点

以概率 μ转变为恢复状态 R, 在本文中设置 μ = 1.
传播过程持续进行,  直到达到稳定状态 .  基于

 

(a) (b)

图 1    Football网络中的多影响力节点识别结果　(a) 网络划分情况, 不同社区用不同颜色表示; (b) 绿色节点为 IMVoteRank方

法选取的 12个初始传播源

Fig. 1. Identification  results  of  multiple  influential  nodes  in  the  Football  network:  (a)  Network  partitioning,  with  different  com-

munities  represented  by  different  colors;  (b)  the  green  nodes  are  the  12 initial  propagation  sources  selected  by  the  IMVoteRank

method.
 

表 2    真实网络参数描述
Table 2.    Parameters description of real networks.

网络 N E ⟨d⟩ ⟨k⟩ C bth ksmax ksmin

ECON-WM3 257 2379 2.6147 18.5136 0.2653 0.0207 33 1

Facebook-SZ 324 2218 3.0537 13.691 0.4658 0.0466 18 1

USAir 332 2126 2.738 12.807 0.6252 0.0225 26 1

Celegans 453 2025 2.6638 8.9404 0.6465 0.0249 10 1

ASOIAF 796 2823 3.4162 7.093 0.4859 0.0336 13 1

Dnc-corecipient 849 10384 2.7595 24.4617 0.5072 0.0107 74 1

ERIS1176 1174 8687 12.0591 14.799 0.4327 0.0190 79 1

DNC-emails 1833 39264 3.3695 4.7938 0.2157 0.0135 17 1

Facebook-combined 4039 88234 3.6925 43.691 0.6055 0.0094 115 1
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SIR模型, 节点的传播能力可以通过网络中最终处

于恢复态 R的节点总数来定义.

 3.2.2    平均最短路径长度

除了 SIR模型, 本文采用传播者之间的平均

最短路径长度 Ls 来评估传播者的分散程度. Ls 越

大, 意味着所选的有影响力节点分布得越分散, 有

利于扩大受影响的范围. Ls 的数学表达式为
 

Ls =
1

|SN |
∑

u,v∈S,u̸=v

luv, (3)

|SN |其中,   表示种子节点数, luv 表示从节点 u 到 v

的最短路径长度.

 3.3    实验结果

我们将所提方法与度、k-壳分解算法、Vote-

Rank、 NCVoteRank、 VoteRank++、 AIGCrank

和 EWV方法在 9个真实网络和 3个模拟数据集

中通过 SIR信息传播模型进行有效性比较. 其中,

k-壳分解对比算法在对节点影响力做排序时, 对于

k-壳值相同的节点我们优先选择其中度值较大的

节点作为种子节点.

 3.3.1    真实网络实验结果分析

对于网络规模较大的网络 Facebook-combined,

初始传播者数量从 1到 50取值; 对于其他 8个网

络, 初始传播者数量从 1到 30取值. 考虑到传播

概率 b 的选择既不能太小也不能太大. 如果 b 过

小, 信息无法在网络中传播; 反之, 如果 b 太大, 信

息很容易在网络中广泛传播, 导致不同算法之间的

差异很小, 因此信息传播概率统一设置为 b = 0.1.

通过 SIR传播模型模拟实验独立进行 5000次, 取

最终感染规模的平均值. SIR模型的最终感染规模

如图 2所示. 在相同数量的初始传播者情况下, 所
 

Core Degree VoteRank NCVoteRank VoteRank++ AIGCrank EWV IMVoteRank

0 5 10 15 20 25 30
0.35

0.40

0.45

0.50

0.55

感
染
节
点
比
例

(a)

0.32

0.33

0.34

0.35

0.36

0.37

0.38

0.39

0.40

感
染
节
点
比
例

0 5 10 15 20 25 30

(d)

0.12

0.14

0.16

0.18

0.20

0.22

0.24

0.26

0.28

0.30

感
染
节
点
比
例

0 5 10 15 20 25 30

种子节点数

(g)

0.44

0.46

0.48

0.50

0.52

0.54

0.56

0.58

0 5 10 15 20 25 30

(b)

0.23

0.24

0.25

0.26

0.27

0.28

0.29

0 5 10 15 20 25 30

(e)

0.175

0.180

0.185

0.19

0.195

0.200

0.205

0 5 10 15 20 25 30

种子节点数

(h)

0.39

0.40

0.41

0.42

0.43

0.44

0.45

0.46

0.47

0.48

0.49

0 5 10 15 20 25 30

(c)

0.440

0.445

0.450

0.455

0.460

0.465

0.470

0.475

0.480

0 5 10 15 20 25 30

(f)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
0.715

0.720

0.725

0.730

0.735

0.740

0.745

0.750

0.755

0.760

0.765

种子节点数

(i)

图 2    SIR疾病传播率 b = 0.1时 , 不同算法感染网络节点比例与传播源数量之间的关系　(a) ECON-WM1; (b) Facebook-SZ;

(c) USAir; (d) Celegans; (e) ASOIAF[43]; (f) Dnc-corecipient; (g) ERIS1176; (h) DNC-emails; (i) Facebook-combined

Fig. 2. Relationship  between  the  proportion  of  network  nodes  infected  by  different  algorithms  and  the  number  of  transmission

sources when the SIR disease transmission rate b = 0.1: (a) ECON-WM1; (b) Facebook-SZ; (c) USAir; (d) Celegans; (e) ASOIAF[43];
(f) Dnc-corecipient; (g) ERIS1176; (h) DNC-emails; (i) Facebook-combined.
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提方法在促进影响最大化方面优于度、k-壳分解算

法、 VoteRank、 NCVoteRank、 VoteRank++、

AIGCrank和 EWV. 所提方法的最终感染规模随

着初始传播者数量的增加而持续增长, 而其他方法

的增长则相对较弱. 这表明所提方法选择的初始传

播者能更好地减少传播冗余. 即使在初始传播者数

量较少的情况下, 所提方法在大多数网络上也具有

相对较好的性能, 这意味着该方法能很好地确保单

个节点的影响力.

为了使实验更具说服力, 图 3展示了当传播源

数量固定时, 不同算法感染网络节点比例与 SIR

疾病传播率之间的关系. 同样地, 对于网络规模较

大的网络 Facebook-combined,  种子节点数量取

50; 对于其他 8个网络, 种子节点数量设置为 30. 如

图 3所示, 显然所有方法的最终感染规模都会随

着 b 的增加而上升. 与其他六种算法相比, 在相同

数量的初始传播源但不同传播概率的情况下, 本文

所提方法在大多数情况下都具有优势.

此外, 本文还研究了不同方法选取的传播源

之间的平均路径长度与传播源数量间的关系. 如

图 4所示, 可以发现除了 Facebook-SZ网络, IMVote-

Rank方法在其他网络如 ECON-WM3, USAir, Cele-

gans, ASOIAF, Dnc-emails和 ERIS1176中所挑选

出的传播源节点之间的平均最短路径值比其他方法
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图 3    传播源数量固定时 , 不同算法感染网络节点比例与 SIR疾病传播率之间的关系 (Facebook_combined网络中初始传播源

数量为 50, 其他 8个网络的传播源节点数量为 30)　(a) ECON-WM1; (b) Facebook-SZ; (c) USAir; (d) Celegans; (e) ASOIAF[43];

(f) Dnc-corecipient; (g) ERIS1176; (h) DNC-emails; (i) Facebook-combined

Fig. 3. Relationship between the proportion of network nodes infected by different algorithms and the SIR disease transmission rate

when  the  number  of  transmission  sources  is  fixed:  (a)  ECON-WM1;  (b)  Facebook-SZ;  (c)  USAir;  (d)  Celegans;  (e)  ASOIAF[43];

(f) Dnc-corecipient; (g) ERIS1176; (h) DNC-emails; (i) Facebook-combined. The initial number of propagation sources in the Face-

book_combined network is 50, while the number of propagation source nodes in the other eight networks is 30.
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更大. 而在 Dnc-corecipient和 Facebook-combined

网络中, IMVoteRank方法识别出的传播源节点间

的平均距离相比其他方法在多数情况下也更大一

些.  结合上述 SIR模型模拟实验的结果会发现 ,

IMVoteRank方法不仅保证了源节点本身具有较高

的重要性, 还确保了源节点之间在网络中的分散性.

 3.3.2    模拟数据集中实验结果分析

除真实数据集外, 本文还采用了 Lancichinetti-

Fortunato-Radicchi (LFR)基准模型 [44] 生成人工

网络数据集. 通过调控 LFR模型的参数设置, 可

构造具有不同拓扑特征的网络结构. 具体参数配

置如下:  网络节点数 N = 1000,  社区规模范围

[cmin, cmax] = [20,50], 最大节点度 kmax = 50, 混合

⟨k⟩

参数 μ = 0.1. 为考察网络密度变化的影响, 通过设

置网络平均度  为 5, 10和 15, 生成了 3个不同

紧密程度的人工数据集, 3个网络的信息传播阈值

分别为 0.075, 0.0571, 0.0598, 3个模拟数据集上的

实验结果如图 5所示.

⟨k⟩

实验结果揭示了种子节点感染比例对网络稀

疏性 (  )和传播率的依赖性. 在三个 LFR人工网

络中, 传播率低于阈值阶段, IMVoteRank的性能

优势有限, 这与真实数据集结论相符. 其根本原因在

于低传播率下信息难以突破种子节点的局部邻域,

此时依赖局部连接性 (如度中心性)的算法更为有

效. 相反, 当传播率提升至阈值以上, IMVoteRank

在多数场景下表现更佳. 该优势源于该方法所选种
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图 4    七种方法选取的传播源之间的平均路径长度与传播源数量间的关系　 (a) ECON-WM1; (b) Facebook-SZ; (c) USAir;

(d) Celegans; (e) ASOIAF[43]; (f) Dnc-corecipient; (g) ERIS1176; (h) DNC-emails; (i) Facebook-combined

Fig. 4. Relationship between the average path length and the number of propagation sources selected by seven methods: (a) ECON-

WM1; (b) Facebook-SZ; (c) USAir; (d) Celegans; (e) ASOIAF[43]; (f) Dnc-corecipient; (g) ERIS1176; (h) DNC-emails; (i) Facebook-

combined.

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 74, No. 18 (2025)    186401

186401-8

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


子兼具高传播潜力及良好的网络拓扑分散性, 有效

地避免了激活重叠区域, 实现了更广泛的覆盖. 图 6

展示了不同方法所选传播源之间的平均最短路径

长度与传播源数量的关系. 可以看到, 我们提出的

算法能有效保证种子节点在拓扑结构上的分散性.

 4   结　论

多影响力节点识别问题在许多研究领域都备

受关注. 传统策略通过简单的中心性方法选择排名

靠前的有影响力节点作为源传播者, 面临着富人俱

乐部效应的问题. 在本文中, 本文设计了一种改进

的基于投票模型的 IMVoteRank算法, 该算法与

其他改进的 VoteRank算法 (如 NCVoteRank和

VoteRank++)的核心不同之处在于: 1)基于结构

亲密度的投票贡献机制: 不同于传统算法中节点对

邻居的均质化投票, IMVoteRank将投票贡献分解

为直接连接贡献和结构相似性贡献, 通过参数 q 动

态调整两者比例. 这一机制更贴合真实网络中节点

间关系的异质性, 尤其关注低度数节点依赖共同邻

居传播的特性, 而 NCVoteRank仅依赖邻居核度

值, VoteRank++则侧重节点度的对数比例; 2)动

态群组隔离策略: 通过识别并隔离与种子节点紧密

连接的群组 (而非简单衰减邻居投票能力), 有效抑

制了种子节点影响力的重叠. 相比 VoteRank++

对一阶/二阶邻居的固定折扣或 NCVoteRank的

两跳范围更新, 该策略更精准地分散种子节点位

置, 提升全局传播覆盖. 因此 IMVoteRank通过结

合局部结构相似性与动态群组划分, 在保留投票机

制高效性的同时, 进一步优化了种子节点的多样性

和传播效率. 在 9个真实网络上基于 SIR传播模型

的实验表明, 所提方法相比其他 6种方法 (度、k-壳

分解算法、VoteRank、NCVoteRank、VoteRank++

和 AIGCrank)表现更出色. 将来的工作将在以下

几个方面进行. 首先, 当前所提算法随着初始传播

者数量的增加, 运行时间会变长. 后续工作将研究

 

0

感
染
节
点
比
例

0

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

0.45

0.04 0.08 0.12 0.16 0.20

传播率

(a)

0

感
染
节
点
比
例

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.04 0.08 0.12 0.16 0.20

传播率

(b)

0

感
染
节
点
比
例

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.04 0.08 0.12 0.16 0.20

传播率

(c)

Core Degree VoteRank NCVoteRank VoteRank++ AIGCrank EWV IMVoteRank

⟨k⟩ = 5 ⟨k⟩ = 10

⟨k⟩ = 15

图 5    LFR 人工数据集中各方法所选初始种子节点在不同信息传播率 b 下感染节点比例对比　(a)    ; (b)    ;

(c) 

⟨k⟩ = 5 ⟨k⟩ = 10 ⟨k⟩ = 15

Fig. 5. Comparison of the proportion of infected nodes selected by each method as initial seed nodes in the LFR artificial dataset

under different information transmission rates: (a)   ; (b)   ; (c)   .
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图 6    LFR人工数据集中 8种方法选取的传播源之间的平均路径长度与传播源数量间的关系　 (a)    ; (b)    ;
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Fig. 6. Relationship between the average path length of the spread sources selected by eight methods in the LFR artificial dataset

and the number of spread sources: (a)   ; (b)   ; (c)   .
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如何提高算法效率, 使其更好地应用在大规模网络

中. 其次, 从中观尺度, 复杂网络往往存在群组、社

区结构, 未来将进一步研究群组、社区结构这一特

性对多影响力节点识别的影响.
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Abstract

Efficiently  identifying  multiple  influential  nodes  is  crucial  for  maximizing  information  diffusion  and

minimizing  rumor  spread in  complex  networks.  Selecting  multiple  influential  seed  nodes  requires  to  take  into

consider  both  their  individual  influence  potential  and  their  spatial  dispersion  within  the  network  topology  to

avoid  overlapping  propagation  ranges  (“rich-club  effect”).  Traditional  VoteRank  method  has  two  key

limitations:  1)  the voting contributions from a node is  assumed to be consistent  to all  its  neighbors,  and the

influence  of  topological  similarity  (structural  homophily)  on  the  voting  preferences  observed  in  real-world

scenarios  is  neglected,  and  2)  a  homogeneous  voting  attenuation  strategy  is  used,  which  is  insufficient  to

suppress propagation range overlap between selected seed nodes. To address these shortcomings, IMVoteRank,

an  improved  VoteRank  algorithm  featuring  dual  innovations,  is  proposed  in  this  work.  First,  a  structural

similarity-driven  voting  contribution  mechanism  is  introduced.  By  recognizing  that  voters  (nodes)  are  more

likely  to  support  candidates  (neighbors)  with  stronger  topological  relationships  with  them,  the  voting

contribution  of  neighbors  is  decomposed  into  two  parts:  direct  connection  contribution  and  a  structural

similarity contribution (quantified using common neighbors). A dynamic weight parameter q, adjusted based on
the candidate node’s degree, balances these components, significantly refining vote allocation accuracy. Second,

we devise a dynamic group isolation trategy. In each iteration, after selecting the highest-scoring seed node vmax,

a  tightly-knit  group  (OG)  centered  around  it  is  identified  and  isolated.  This  involves:  1)  forming  an  initial

group  based  on  neighbor  density  shared  with vmax,  2)  expanding  it  by  merging  nodes  with  more  connections

inside the group than outside, and 3) isolating this group by setting the voting capacity (Va) of all its members

to zero and virtually removing their connections from the adjacency matrix. Neighbors of vmax not in OG have

their  Va  values  reduced  by  half.  This  strategy  actively  forces  spatial  dispersion  among  seeds.  Extensive

simulations  using  the  susceptible-infected-recovered  (SIR)  propagation  model  on  nine  different  real-world

networks  (ECON-WM3,  Facebook-SZ,  USAir,  Celegans,  ASOIAF,  Dnc-corecipient,  ERIS1176,  DNC-emails,

Facebook-combined) demonstrate the superior performance of  IMVoteRank. Compared with seven benchmark

methods (Degree, k-shell, VoteRank, NCVoteRank, VoteRank++, AIGCrank, EWV), IMVoteRank consistently

achieves  significantly  larger  final  propagation  coverage  (infected  scale)  for  a  given  number  of  seed  nodes  and

transmission  probability  (b =  0.1).  Furthermore,  seeds  selected  by  IMVoteRank  exhibit  a  consistently  larger
average  shortest  path  length  (Ls)  in  most  networks,  which  proves  their  effective  topological  dispersion.  This

combination  of  high  personal  influence  potential  (optimized  voting)  and  low  redundancy  (group  isolation)

directly translates to more effective global information dissemination, as evidenced by the SIR results. Tests on

LFR  benchmark  networks  further  validate  these  advantages,  particularly  at  transmission  rates  above  the
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epidemic  threshold.  IMVoteRank  effectively  overcomes  the  limitations  of  traditional  voting  models  by

integrating structural similarity into the voting process and employing dynamic group isolation to ensure seed

dispersion. It provides a highly effective and physically reliable method for identifying multiple influential nodes

in complex networks and optimizing the trade-off between influence strength and spatial coverage. Future work

will focus on improving the computational efficiency of large-scale networks and exploring the influence of meso-

scale community structures.
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