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熵是可用来反映网络结构异质性的指标. 针对传统熵指标不能很好反映网络全局异构性的不足, 本文
引入网络流的概念, 综合考虑径向测度和中间测度, 提出一种新的网络结构熵. 特殊网络 (如公用数据集
Dolphins网络)的分析结果表明, 本文提出的熵指标在一定程度上克服了其他网络熵指标的不足, 更能够反映
网络的真实拓扑结构; 对随机网络、最近邻耦合网络、星型网络、无标度网络、Benchmark网络和小世界网络等
典型网络的理论分析和仿真实验, 进一步证明本文提出的熵指标在刻画一般复杂网络结构特征上的有效性和
适用性.
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1 引 言

自然界的复杂系统大多可以通过复杂网络的

方式来表达, 这些网络在其连接模式上都体现出高
度的异构性. 随着复杂网络研究的兴起, 异构性得
到了学者们的高度关注, 无论是信息扩散 [1,2]、病毒

传播 [3,4]还是灾害蔓延 [5,6], 都与网络的异构性不
无关系 [7−9]. 熵是测度网络异构性的重要指标 [10]:
一般地, 网络结构越是均匀有序, 则熵值越大; 反
之, 熵值越小. 然而采用何种形式的熵来反映网络
结构特征, 一直是复杂网络研究关注的焦点.

目前网络熵的度量方法大致可以分为两类: 一
类基于信息论, 主要是从信息搜索视角提出的目
标熵、搜索信息熵、接受信息熵、隐藏信息熵、交换

信息熵等 [11]; 另一类侧重反映网络结构特征, 根据
网络中的 “连接”分布, 提出的度分布熵 [10]、剩余度

熵 [10]和Wu结构熵 [12]等.
度分布熵 [13]以 “边”为研究对象或基本元 (熵

定义中按照度值加总), 根据拥有特定边数的节点
数量的概率分布的不确定性反映网络的异构性—–
边无序性. 对于所有节点均仅与某一中心节点相
连的星型网络, 在度分布熵的测度下显得结构相对
均衡 (异构性很弱), 这与一般的看法并不相符 [12].
Wu结构熵 [12]以 “节点”为基本元 (熵定义中按照
节点加总), 根据节点拥有边的 (相对)数量的概率
分布的不确定性反映网络的异构性—–点无序性.
同样, Wu结构熵对于星型网络的解释存在问题, 主
要体现在难以刻画星型网络的规模效应 1). 度分
布熵和Wu结构熵是最典型的两种测度网络异构性
的熵指标, 然而这两者均仅从 “点”或 “边”一方面
考虑网络的结构特征, 导致了在刻画星型网络等特
殊网络异构性的有效性和准确性方面存在一定的
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1) 该指标认为星型网络是异构性最强的一种网络, 那么随着网络规模增大, 这种异构性应该增强. 事实上, 在该指标的测度下, 随着网络
规模增大, 熵值也增大, 异构性在减弱.
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问题 [14].
熵反映的是网络整体的结构特征, 仅从 “点”

或 “边”的局部测量虽然在一定程度上体现基本
元对于网络的贡献, 但是容易造成熵值测度上的
偏差, 难以对网络的结构特征进行深入系统的描
述和诠释. 本文将网络流的概念引入结构熵的定
义, 结合径向测度和中间测度方法, 提出一种新
的网络结构熵. 一方面, 通过对特殊网络进行分
析, 说明本文提出的熵指标的优越性, 可以在一
定程度上克服其他网络熵指标的不足, 更能够反
映网络的真实拓扑结构; 另一方面, 通过对Erdös-
Rēnyi (ER)随机网络、最近邻耦合网络、星型网络、
Barabási-Albert (BA) 无标度网络、Benchmark网
络和Watts-Strogatz (WS)小世界网络等典型网络

的理论分析和仿真实验, 证明本文提出的熵指标在
刻画一般网络上的可用性和有效性.

2 基于网络流的结构熵定义

在最近的研究中, 文献 [14]在充分考虑 “点”差
异性和 “边”差异性两方面影响的基础上, 提出了
点边差异性 (SD)结构熵. 该网络结构熵是一种有
效度量网络异构性的指标, 并对稀疏网络和星型网
络有很好的解释, 在一定程度上克服了其他方法
的缺陷. 然而, 该方法的本质仍是以节点度值为基
础, 与度分布熵和Wu结构熵等其他指标一样, 过
多强调网络的局部特征, 而忽略了网络的全局拓扑
结构.
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图 1 仅改变连接方式的网络变换

图 1 (a)所示的网络为两个最近邻耦合网络的
组合, 网络规模为 24, 节点度值均为 4. 图 1 (a)网
络的变形网络如图 1 (b)所示, 即将原网络的节点
对 (1, 2), (3, 4)断开后重连为 (1, 3), (2, 4). 两个网
络的规模、密度、度分布和节点的度值完全相同, 惟
一的区别在于节点间的连接方式. 显然, 图 1 (b)网
络中节点 1, 2, 3, 4相比其他节点的地位更为特殊,
尤其是在网络传播上更具优势. 然而在SD结构熵
的测度下, 图 1 (b)与图 1 (a)有着相同的熵值, 是一
个没有异构性的均衡网络.

图 2所示为熵指标对于网络结构反映时使用

的信息. 无论是度分布熵, Wu结构熵, 还是SD结
构熵, 在对网络结构异质性的刻画上, 均使用基于
节点的局部信息 (度值和度分布), 对于整个网络连
接模式的信息缺失使得全局拓扑结构成为一个 “黑
箱”, 因此对网络的异构性测度也就不够准确.

网络流为网络全局拓扑结构的刻画提供了新

的思路. 供水管道网络、通信数据传输网络、交通运
输网络等, 都与网络的最大流有关. 从网络流的角

S

图 2 网络熵对于结构的反映

度出发, 可以全面地反映网络连接的结构特征, 并
突破网络权值和传播方式上的限制 [15] 2). 网络
的最大流反映了在限定边集容量的情况下, 两点
之间输送流量最大的问题. 对于给定有向网络
D = (V, E, C), V 为节点集, E为边集, C为边的
容量集. 对于任意边 (vi, vj) ∈ E, 满足 c(vi, vj) > 0

(简记为 cij > 0). 网络的流则是在边集E上的实

函数 f : V × V → R, 定义为 f = {f(vi, vj)}, 其中

2) 以往研究中熵值的构造主要适用于 0-1网络, 网络流概念的引入可使其推广至赋权网络; 网络流从全局角度考虑两点间任意可能的传
播路径, 而不仅仅限于最短路径, 更具一般性.
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f(vi, vj)为边 (vi, vj)上的流量, 简记为 fij .
给定源点 s和汇点 t, 最大流问题定义为 [16]:

max v(f)

s.t. 0 6 fij 6 cij ∀(vi, vj) ∈ E

∑
fij −

∑
fji =


v(f) i = s

0 i ̸= s, t

−v(f) i = t

,

式中 v(f)为可行流 f的流量, 即源点的净输出量或
汇点的净输入量; (vi, vj)表示有向 (或有序)节点
对之间的边, 对于无向网络则表示为 {vi, vj}. 若
E = {0, 1}, 则D = (V, E, C)为无权网络. 网络
中节点k的流介数 (flow betweenness)定义为 [15]

bk =

∑N
i

∑N
j mk(i, j)∑N

i

∑N
j m(i, j)

i ̸= j ̸= k, (1)

其中, N为网络规模, m(i, j)为从节点 i到节点 j的

最大流, mk(i, j)为从节点 i到节点 j的最大流中通

过节点k的流量.
由于任意两节点之间的边独立路径并不惟一,

因此流介数并不能通过直接计算路径得到. 在实际
操作中, 常采用 (2)式计算网络节点k的流介数:

bk =

∑
(i,j∈S(k))(

kWi,j − kW ∗
i,j)∑

(i,j∈S(k))
kWi,j

, (2)

S(k) = {(i, j) : 1 6 i 6 N ;

1 6 j 6 N ; i ̸= j ̸= k},

其中, W 表示网络中所有节点对之间的最大流

矩阵, kW 表示从矩阵W 中去掉第 k行和第k列.
kW ∗表示从原网络 (矩阵)中去掉第k行和第k列

后, 重新计算的最大流矩阵. 令 b′k为网络节点k的

绝对流介数, 测度当网络中某节点去除或中止传输
后, 网络流量的变化:

b′k =
∑

(i,j∈S(k))
(kWi,j − kW ∗

i,j). (3)

定义d′k为无向网络中节点k的度值, din
k 和dout

k 分

别表示有向网络中节点k的入度值和出度值. aij

表示网络D的邻接矩阵中第 i行, 第 j列的元素值.

din
k =

∑
i
aik, dout

k =
∑

j
akj . (4)

b′k是典型的中间测度方法 (medial measure), 反映
了网络最大流对于节点 k的依赖性, 测度经过给
定节点的路径数量; d′k属于径向 (放射)测度方法
(radial measure), 是一种在网络路径中将给定节点

作为起点或终点的中心性测度方法, 本质在于反映
给定节点与网络中其他节点间的联系. b′k和d′k完

整构成了网络游走位置 (walk position)分类的两
部分 [17].

径向测度和中间测度反映了节点在网中所扮

演的不同角色, 两者共同决定了节点在网络中的参
与度. 两者互补构成了给定节点对于网络的总贡
献: 径向测度评估团体的成员身份, 中间测度评估
桥接能力. 两种测度方式虽然是从自然科学的角
度定义, 但在社会科学中也有着明确的含义: 径向
测度和中间测度分别反映了内聚社会资本 (bond-
ing social capital)和外联社会资本 (bridging social
capital), 或者说封闭个体网络和开放个体网络 [17].
内聚社会资本从内部联系、团结、信任的观点出发,
认为社会资本存在于组织内部个人之间、小团体之

间的联系, 实际中使用径向测度反映其同质群体的
联系; 外联社会资本从外部联系、信息不对称、权力
利益的观点出发, 认为社会资本的价值源于参与和
控制信息的扩散, 实际中使用中间测度反映其异质
群体的联系 [18]. 内聚社会资本和外联社会资本是
个体社会资本的两个方面, 反映了个体社会资本的
总量, 应统一考虑而不宜割裂.

从径向测度和中间测度两方面综合考虑, 定义
节点k在网络中的结构重要性为

I ′k = αb′k + βd′k = αb′k + β(din
k + dout

k ), (5)

其中,

α+ β = 1, 0 6 α, β 6 1,

α和β分别为中间测度和径向测度的权重, α = 1,
β = 0 表示仅考虑中间测度下节点对于网络的贡

献, 而不考虑径向测度; α = 0, β = 1则表示仅考

虑径向测度下节点对于网络的贡献, 此时 I ′k退化为

局部测量, 最终构造的熵指标也等价于Wu结构熵.
径向测度主要衡量节点在网络传播中的收发能力,
类似于雷达式辐射的方式, 反映节点在网络中的局
部特征, 体现节点在网络中的绝对权力, 是从节点
本身属性出发的一种计算方法; 中间测度主要衡量
节点在网络传播中的桥接 (中转、中继)能力, 反映
整个网络在全局上的结构特征, 体现网络在传播过
程中对节点的依赖性, 是从网络边 (连接)特征出发
的一种计算方法.

因此, 从径向测度和中间测度两方面同时考
虑, 可定义节点k在网络结构中的相对重要性为
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Ik =
I ′k∑N

n=1 I
′
n

=
αb′k + βd′k∑N

n=1(αb
′
n + βd′n)

=
α
∑

(i,j∈S(k))(
kWi,j − kW ∗

i,j) + β(din
k + dout

k )∑N
n=1[α

∑
(i,j∈S(n))(

nWi,j − nW ∗
i,j) + β(din

n + dout
n )]

=
eT
N−1

kWeN−1 − eN−1
kW ∗eN−1 +

β

α
(eT

NAδk + eT
NATδk)∑N

n=1(e
T
N−1

nWeN−1 − eN−1
nW ∗eN−1) +

2β

α
eT
NATeN

, (6)

其中, eN为元素为 1的N维列向量, eT
N为eN的转置; A为网络D的邻接矩阵, AT为A的转置; δk为N维

列向量, 其中第k位元素为1, 其他为0.
(6)式中β/α为常量, 本文认为径向测度和中间测度对于网络中节点重要性的判断同样重要, 即

β/α = 1, 故:

Ik ≈
eT
N−1

kWeN−1 − eN−1
kW ∗eN−1 + eT

NAδk + eT
NATδk +∆∑N

n=1(e
T
N−1

nWeN−1 − eN−1
nW ∗eN−1 +∆) + 2eT

NAeN
. (7)

为避免V ̸= ϕ且E = ϕ时公式计算无意义, 特引入∆项, 满足∆ ∼ O
( 1

N2

)
, N > 1. 该项的引入并不

对网络结构异构性的分析结果产生影响.
基于 (7)式, 本文的网络结构熵定义为

H = −
∑N

k=1
Ik log Ik

= −
∑N

k=1

eT
N−1

kWeN−1 − eN−1
kW ∗eN−1 + eT

NAδk + eT
NATδk +∆∑N

n=1(e
T
N−1

nWeN−1 − eN−1
nW ∗eN−1 +∆) + 2eT

NAeN

× log
eT
N−1

kWeN−1 − eN−1
kW ∗eN−1 + eT

NAδk + eT
NATδk +∆∑N

n=1(e
T
N−1

nWeN−1 − eN−1
nW ∗eN−1 +∆) + 2eT

NAeN
, (8)

(8)式适用于有向/无向, 赋权/0-1网络, 对于无向网络, (8)式可简化为

H = −
∑N

k=1
Ik log Ik

= −
∑N

k=1

∑
(i,j∈S(k))(

kWi,j − kW ∗
i,j) + dk +∆∑N

n=1[
∑

(i,j∈S(n))(
nWi,j − nW ∗

i,j +∆) + dn]

× log
∑

(i,j∈S(k))(
kWi,j − kW ∗

i,j) + dk +∆∑N
n=1[

∑
(i,j∈S(n))(

nWi,j − nW ∗
i,j +∆) + dn]

, (9)

其中,

S(k) = {(i, j) : 1 6 i 6 N ;

1 6 j < i; i ̸= j ̸= k},

dk为节点k的度值.
(8)式可推广至动态网络研究, 即给定任意时刻 t, 网络的结构熵可表示为

H(t) = −
∑N(t)

k=1
Ik,t log Ik,t

= −
∑N(t)

k=1

eT
N(t)−1

k
tWeN(t)−1 − eN(t)−1

k
tW

∗eN(t)−1 + eT
N(t)A(t)δk + eT

N(t)A(t)Tδk +∆∑N(t)
n=1 (e

T
N(t)−1

n
t WeN(t)−1 − eN(t)−1

n
t W

∗eN(t)−1 +∆) + 2eT
N(t)A(t)eN(t)

× log
eT
N(t)−1

k
tWeN(t)−1 − eN(t)−1

k
tW

∗eN(t)−1 + eT
N(t)A(t)δtk + eT

N(t)A(t)Tδtk +∆∑N
n=1(e

T
N(t)−1

n
t WeN(t)−1 − eN(t)−1

n
t W

∗eN(t)−1 +∆) + 2eT
N(t)A(t)eN(t)

, (10)
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其中, N(t)为 t时刻的网络规模; A(t)为 t时刻网络

D的邻接矩阵; δtk为N(t)维列向量, 其中第k位元

素为 1, 其他为 0; k
tW 表示 t时刻从最大流矩阵W

中去掉第k行和第k列; n
t W

∗表示当节点k不存在

时, t时刻网络的最大流矩阵. 对于网络规模的演
变, 网络结构熵反映了系统能量的分布异质性, 也
表明了新节点添加前的平均不确定性.

本文提出的网络结构熵 (flow betweenness
structure entropy, FB结构熵)能够从全局角度判
断网络的异构性, 更为细致真实地反映网络连接在
拓扑结构上的差异. 对于图 1所示的网络, 表 1给

出度分布熵、Wu结构熵、SD结构熵和FB结构熵
的计算结果 (公式中均使用自然对数). 结果表明,
图 1 (a)所示网络重连为图 1 (b)后, 网络异构性增
大. 但在度分布熵、Wu结构熵和SD结构熵的测度
下, 网络的熵值并没有发生改变, 三种结构熵判别
失效. 在FB结构熵的测度下, 重连后的网络熵值
出现了明显的下降, 表明网络异构性增大, 准确反
映了网络拓扑结构上的差异.

表 1 四种结构熵在图 1网络上的差异

结构熵 图 1 (a) 图 1 (b)

度分布熵 0 0

Wu结构熵 3.1781 3.1781

SD结构熵 3.1781 3.1781

FB结构熵 3.1781 2.882

需要说明的是, FB结构熵具有较强的推广性,

(8)式是具有一般意义的熵值测度表达. 例如考虑
Freeman介数 [19]作为中间测度方式时 (虽然执行
效率更高, 但无法应用于赋权网络), 只需将最大流
矩阵W 换为最短路径矩阵, 其中wij表示节点 i到

节点 j之间的最短路径的数量.

3 典型网络结构熵

随机网络、规则网络以及介于这两类之间的网

络是三种基本的网络模型 [20]. 其中, 随机网络指按
照统计规律生成随机图及派生模型; 规则网络指具
有规则结构的网络, 包括最近邻耦合网络、全连接
网络和星型网络等; 第三类网络兼具前两类网络模
型的部分特征, 最具代表性的网络有无标度网络、
小世界网络和Benchmark网络等.

本文针对ER随机网络、最近邻耦合网络、星型
网络、BA无标度网络、Benchmark网络和WS小世
界网络等6种典型网络的结构熵进行讨论.

3.1 ER随机网络 (random network)结
构熵

ER随机网络 [21]是网络研究的主要参考模

型, 由Erdös和Rēnyi于 1960年提出. 给定网络规
模N , 以概率 q =

2n

N(N − 1)
每次连接任意两个

节点 (不重复连接)直到网络总边数达到指定数
n, 最终形成的网络即为ER随机网络. 网络的
平均度 ⟨k⟩ = q(N − 1), 度分布服从Poisson分布:
P (k) ≈ e−⟨k⟩⟨k⟩k/k!, FB结构熵为

H = −
N∑

k=1

eT
N−1

kWeN−1 − eN−1
kW ∗eN−1 + 2eT

NAδk +∆

2N⟨k⟩+
∑N

n=1(e
T
N−1

nWeN−1 − eN−1
nW ∗eN−1 +∆)

× log
eT
N−1

kWeN−1 − eN−1
kW ∗eN−1 + 2eT

NAδk +∆

2N⟨k⟩+
∑N

n=1(e
T
N−1

nWeN−1 − eN−1
nW ∗eN−1 +∆)

. (11)

3.2 规则网络结构熵

3.2.1 最近邻耦合网络 (nearest-neighbor
coupled network)

最近邻耦合网络 [20]是规则网络的典型代表,
网络中所有节点只与其周围的 k个邻居节点相

连. 给定网络规模N和度值 k, 将所有节点围成
一个环并分别连接其两边的 k/2个邻居节点, 则

可构成最近邻耦合网络. 本文提出的网络结构
熵, 满足H 6 logN , 当且仅当eT

N−1
kWeN−1 −

eN−1
kW ∗eN−1 + eT

NAδk + eT
NATδk对于任意k,

k ∈ {1, 2, · · ·N}相等时取等号. 给定网络规模N ,
最近邻耦合网络中的所有节点在结构上都是对等

的, 因此具有最大FB结构熵:

Hmax = −
∑N

i=1

1

N
log 1

N
= logN. (12)
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3.2.2 星型网络 (star network)
星型网络 [20]指网络中所有节点均与某一中

心节点相连, 且这些节点之间并不相连. 即对于
固定的网络规模N , 记中心节点的度值为 d1, 则
d1 = N − 1, di = 1(i ̸= 1). 虽然是从完全不同的角
度出发, FB结构熵与文献 [14]中的SD结构熵均认
为网络熵的最小值出现在星型网络, 且得到的解析
表达相同:

Hmin = −
[

N

N + 2
log N

N + 2
+ (N − 1)

× 2

(N − 1)(N + 2)
log 2

(N − 1)(N + 2)

]
= log(N + 2) +

2

N + 2
log N − 1

2

− N

N + 2
logN. (13)

3.3 BA无标度网络(scale-free network)
结构熵

BA无标度网络 [22]是由Barabasi和Albert在
1999年提出的, 网络的初始节点数为m0, 增长率
为m, 在经过时间 t后, 所形成的网络是一个具有
N = t+m0个节点, mt条边的无标度网络, 度分布
满足 p(k) ∼ 2m2k−3. BA无标度网络中的大部分
节点拥有少量连接, 而少数节点拥有大量连接, 其
幂率分布特征相比ER随机网路的Poisson分布来
说体现出结构的 “不均匀”性. t时刻的BA无标度
网络演化FB结构熵为

H(t) = −
∑m0+t

k=1

eT
m0+t−1

k
tWem0+t−1 − em0+t−1

k
tW

∗em0+t−1 + 2eT
m0+tA(t)δk +∆

4mt+
∑m0+t

n=1 (eT
m0+t−1

n
t Wem0+t−1 − em0+t−1

n
t W

∗em0+t−1 +∆)

× log
eT
m0+t−1

k
tWem0+t−1 − em0+t−1

k
tW

∗em0+t−1 + 2eT
m0+tA(t)δk +∆

4mt+
∑m0+t

n=1 (eT
m0+t−1

n
t Wem0+t−1 − em0+t−1

n
t W

∗em0+t−1 +∆)
. (14)

3.4 Girvan-Newman (GN) 基准网络
(GN benchmark network)结构熵

GN基准网络 [23]由Girvan和Newman于2002
年提出, 是著名的用于研究社群结构探测的网络类
型系列 [24]. 典型的GN基准网络可构造如下: 生成
4个社群, 分别包含32个节点 (共128个节点), 网络
的平均度值为 12, 且每个节点含有大致相同的度
值; 根据所处社群不同, 节点之间的连接具有倾向
性, 且满足随机性和独立性, 即以概率Pin连接同一

社群的节点, 而以Pout连接不同社群的节点. 可通
过变量µ分配节点社群内连接与社群外连接:

kin = µki, kout = (1− µ)ki, (15)

其中, ki为节点 i的度值, kin为节点 i与其社群内其

他节点的连接数量, kout为节点 i与社群外节点的

连接数量. 当kout < kin时则意味着节点更倾向于

连接同社群的节点, 网络具有社群结构, 且其他方
面则体现随机特征, 其FB结构熵为

H = −
N∑

k=1

eT
N−1

kWeN−1 − eN−1
kW ∗eN−1 + 2eT

NAδk +∆

3072 +
∑N

n=1(e
T
N−1

nWeN−1 − eN−1
nW ∗eN−1 +∆)

× log
eT
N−1

kWeN−1 − eN−1
kW ∗eN−1 + 2eT

NAδk +∆

3072 +
∑N

n=1(e
T
N−1

nWeN−1 − eN−1
nW ∗eN−1 +∆)

. (16)

3.5 WS小世界网络 (small-world net-
work)结构熵

WS小世界网络 [25]是由Watts和Strogatz于
1998年提出, 其生成规则如下: 1)按照3.2.1节中的
方式构造规模为N , 度值为k的最近邻耦合网络;
2) 以概率p随机重连网络中的边, 即对于任意一条

边, 保持其一个端点不变而将另一端点随机选择新
的节点连接, 且排除自环以及重复连线. 该模型中,
p = 0对应最近邻耦合网络, p = 1对应ER随机网
络, 0 < p < 1时的WS小世界网络是规则网络和随
机网络之间的过渡网络, 兼具两者的结构特性, 是
一种半结构化、半随机的网络. FB结构熵为

H = −
N∑

k=1

eT
N−1

kWeN−1 − eN−1
kW ∗eN−1 + 2eT

NAδk +∆

2Nk +
∑N

n=1(e
T
N−1

nWeN−1 − eN−1
nW ∗eN−1 +∆)
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× log
eT
N−1

kWeN−1 − eN−1
kW ∗eN−1 + 2eT

NAδk +∆

2Nk +
∑N

n=1(e
T
N−1

nWeN−1 − eN−1
nW ∗eN−1 +∆)

. (17)

WS小世界网络的SD结构熵为

HSD

= −
∑N

i=1

(ki + 1)[1− p(ki) +∆]∑N
j=1{(kj + 1)[1− p(kj)] +∆}

× log (ki + 1)[1− p(ki) +∆]∑N
j=1{(kj + 1)[1− p(kj) +∆]}

, (18)

其中, ki为第 i个节点的度值, 当 d < k/2时,
p(d) = 0; 当d > k/2时,

p(d) =

min(d−k/2,k/2)∑
n=0

k/2

n

 (1− p)np(k/2)−n

× (pk/2)d−(k/2)−n

(d− (k/2)− n)!
e−pk/2. (19)

3.6 典型网络的结构熵仿真实验

分别对ER随机网络、最近邻耦合网络、星型网
络、BA无标度网络、Benchmark网络和WS小世界
网络等 6种典型网络的结构熵进行数值模拟, 并以
公用数据集Dolphins为例进行验证, 说明本文所
提出网络结构熵的有效性和优越性. 对于ER随机
网络、最近邻耦合网络、星型网络和BA无标度网
络, 由于文献 [14]已验证SD结构熵相比其他网络
熵更为有效, 因此仅将本文提出的结构熵与SD结
构熵进行对比; 对于Benchmark网络和WS小世界
网络, 则额外加入另一经典网络熵—–Wu结构熵
进行对比, 同时也是对SD结构熵研究的一个补充;
以Dolphins网络为例进行分析时, 则同时对比FB
结构熵、SD结构熵和Wu结构熵对于网络中节点重
要性的评估.

实验均是在 IntelR CoreTM 2, 2.40 GHz的PC
上采用Matlab7.0编程实现, 其中每个指标独立进
行 20次计算后取平均值. 为便于和其他典型的网
络熵进行对比, 实验所选用的典型网络均为无向无
权网络; 为便于不同网络熵之间的比较, 实验中所
有熵的数值计算均采用自然对数.

图 3所示为四种典型网络的熵值. BA无标度
网络所示曲线表示按照文献 [22] 所述过程演化的
结构熵, 网络增长率m = 10, 最终的网络演化规模
为 200. 最近邻耦合网络和星型网络曲线为不同规
模下的最近邻耦合网络和星型网络的熵. ER随机

网络则按照演化过程中BA无标度网络的规模和密
度构造.

(b)
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图 3 四种典型网络结构熵 (a) 四种典型网络的FB结
构熵; (b) 四种典型网络的 SD结构熵

对比图 3 (a)和 (b), 可以发现FB结构熵和SD
结构熵对于四种典型网络的结构熵刻画上基本一

致. 两种结构熵均认为网络熵值的边界 (最大值与
最小值)分别对应最近邻耦合网络和星型网络, 3.2
节中的分析也表明两者具有完全相同的解析表达

(即拥有相同的值域). 对于星型网络的准确刻画,
一直是SD结构熵优越性的体现, 而本文提出的FB
结构熵也很好地解决了这一问题. ER随机网络的
结构熵几乎等于 (略低于)同规模下的最近邻耦合
网络结构熵. 对比BA无标度网络和ER随机网络,
BA无标度网络大量节点拥有少量连接, 而少数节
点拥有大量连接, 其异构性显然应强于ER随机网
络. 因此, 图 3 (a)和 (b)的相应曲线说明, 相比SD
结构熵, FB结构熵能够更好地区分BA无标度网
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络和ER随机网络在异构性上的差异.
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图 4 ER随机网络演化结构熵

图 4为按照文献 [21]演化的ER随机网络结构
熵 (也反映了不同密度下ER随机网络的结构熵),
网络规模为 200, 最终演化密度为 0.9. 与BA无标
度网络类似, ER随机网络的演化过程在两种网络
熵指标下均体现出明显的熵增效应. 虽然在两种结
构熵指标的测度下, 网络均在较短时间内演化为稳
定状态, 然而本文提出的FB结构熵进入稳态的时
间更长. 这是由于FB结构熵相比SD结构熵, 对于
网络结构均衡的要求更严格. SD结构熵仅从网络
局部特征出发, 以节点度值和度分布作为网络异构
性大小的判断依据, 而无法识别网络拓扑连接上的
异构性; FB结构熵考虑网络全局特征, 其测度反映
了随着ER随机网络的演化, 首先实现网络局部的
均衡, 进而逐步进入全局均衡 (即在演化初期, 当不
同节点的度值大致相当时, 网络在连接上的异构性
仍然很强; 随着网络中边的增加, 网络拓扑连接的
异构性才继续减弱).

图 5所示为GN基准网络随社群外连度 kout

变化时的三种结构熵, 网络规模为 128, 社群数
为 4, 网络平均度为 12, kout = 0, 1, · · · , 12. 对于
kout = 0, 网络相当于 4个规模为 32的随机网络的
组合, 在三种结构熵的测度下异构性均较低. 随
着 kout的增加, 不同社群间的连接增多, 网络异
构性增强; 而当kout > 9时, 熵值上升, 异构性减
弱. 一般地, 给定网络规模N , 节点平均度 k, 将
节点均分为M个社群, 构造GN基准网络, 当满足
kout
k

=
M − 1

M
时, GN基准网络等价于同规模同密

度的ER随机网络. 图 5所示kout = 9时出现的拐

点表明ER随机网络相比具有明显社群特征的同规

模同密度GN 基准网络, 体现出更强的异构性 (虽
然从数值比较上来看, 这种差异并不十分显著). 与
ER随机网络的演化特征相同, GN基准网络的FB
结构熵比其他网络熵的熵值更低, 这同样是因为
FB结构熵从网络全局拓扑结构出发, 评判结构均
衡的要求更高.
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图 5 GN基准网络结构熵
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图 6 WS小世界网络结构熵

图 6所示为WS小世界网络随重连概率p变化

的四种结构熵, 其中网络规模为 200, 平均度为 10.
该过程同样可以理解为按照文献 [25]构造的WS小
世界网络演化, 反映最近邻耦合网络向随机网络的
变化过程. FB结构熵和Wu结构熵均认为在演化
过程中, 网络的异构性变化不大; 而在SD结构熵的
测度下, 网络的异构性出现了较大变化. 对于p = 0

时的最近邻耦合网络和 p = 1时的随机网络, 其结
构异构性都是较低的. 当 p ∈ (0, 0.1]时, SD结构
熵测度体现出了明显的V字型, 这也在一定程度上
验证了WS小世界网络的小世界特征主要体现在
重连概率为 (0, 0.1]的区间内 [25]. 小世界特征主要
体现为高聚类系数和短路径长度, 而根据文献 [15]
的理解, 网络中的流并不总按照最短路径传播. 因
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此, 从该角度出发, FB结构熵认为小世界特征并不
会对网络的异构性带来太大改变. 当需要反映该
特点时, 可如本文第 2节所述, 将 (8)式中的最大流
矩阵W 换为最短路径矩阵即可, 即图 6中的BC结
构熵.

为进一步验证本文提出的网络结构熵在评估

网络异构性能上的优越性, 以公用数据集Dolphins
为例进行说明 [26]. 该数据集描述了 62只宽吻海豚
彼此之间结交的情况, 网络中的每个节点代表一只
海豚. FB结构熵、SD结构熵和Wu结构熵对于网
络异构性的判定均基于节点重要性的评估, 结果
如下:

FB结构熵为3.728, 节点重要性排序为 (升序)
5 12 13 23 32 36 49 59 61 42 56 24 53 22 17

25 54 4 57 33 51 27 19 26 6 45 47 50 60 62 1 7 9
11 28 3 48 35 40 10 16 43 39 14 34 38 21 46 30 20
29 15 55 44 41 52 58 18 8 31 37 2;

SD结构熵为 3.9959, 节点重要性排序为
(升序)

5 12 13 23 32 36 49 59 61 40 47 50 54 56 57 4
24 26 27 33 62 3 6 20 45 53 8 11 28 29 31 35 42 60
1 7 9 17 22 25 43 48 10 16 19 37 44 51 55 2 14 39
41 18 21 30 58 34 52 38 46 15;

Wu结构熵为 3.9513, 节点重要性排序为
(升序)

5 12 13 23 32 36 49 59 61 40 47 50 54 56 57 4
24 26 27 33 62 3 6 20 45 53 8 11 28 29 31 35 42 60
1 7 9 17 22 25 43 48 10 16 19 37 44 51 55 2 14 39

41 18 21 30 58 34 52 38 46 15.
事实上, Wu结构熵对于节点重要性的排序本

质上等同于度序列,而SD结构熵在排序上则与Wu
结构熵相同. 这是由于SD结构熵在熵值计算上对
于不同的度值进行了权值处理, 以反映度值差异
带来的网络异构性, 而具有相同度值的节点之间
的差异 (异构性)则无法体现. 这两种网络结构熵
均是以径向测度为基础的, 而在此基础上还综合
考虑了中间测度的FB结构熵, 则给出了不同的排
序结果. 图 7是利用GN算法 [23]得到的Dolphins
网络社群结构. 可以发现, FB结构熵测度下的重
要节点往往也是连接网络中不同社群的桥梁节点

(如节点 2, 37, 31, 8), 这些节点不但具有相对较大
的度值, 同时也是影响范围较大的信息流控制节
点 [27]. 以节点 8和节点 11为例进行对比, 虽然两
者的度值相同, 然而节点 11仅仅为网络中的局部
中心, 而节点 8则表现为划分两个社群的关键节点,
FB结构熵相比其他两种结构熵能够更好地体现这
种差异. 因此, 引入了最大流的FB结构熵在综合
考虑径向测度和中间测度的基础上, 相比SD结构
熵和Wu结构熵对于网络拓扑结构异质性的刻画更
加细致, 不再局限于局部异构而同时考虑了全局异
构性.

上述典型网络结构仿真实验表明, FB结构熵
可以有效地反映网络的异构性. 本文提出的FB结
构熵在ER随机网络、最近邻耦合网络、星型网络、
BA无标度网络、Benchmark网络和WS小世界网

图 7 Dolphins网络社群结构
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络等 6种典型网络的刻画, 与SD结构熵都能较为
准确地反映其异构性, 且计算结果近似; 而对于如
图 1所示的特殊网络和公用数据集Dolphins网络,
由于本文提出的网络结构熵考虑了网络的全局拓

扑特性, 在一定程度上克服了SD结构熵的不足, 拥
有更好的解释性.

⊲
⊲
⊲

⊲
⊲
⊲

s s

n1

n

nN

ni

nN֓

t

图 8 网络流的传播依赖

4 结论与展望

本文引入网络流的概念, 从径向测度和中间
测度两方面综合考虑, 提出一种新的网络结构熵
定义. 该结构熵克服了SD结构熵 (以及Wu结构熵
和度分布熵)在反映网络连接模式上的不足, 能够
从结构全局上刻画网络的异构性; 通过对ER随机
网络、最近邻耦合网络、星型网络、BA无标度网络、
Benchmark网络和WS小世界网络等6种典型网络
的结构熵分析及对比, 说明本文提出的结构熵的
适用性, 并得到了BA无标度网络、ER随机网络和
WS小世界网络结构熵演变规律. 本文提出的网络
结构熵可以刻画不同网络结构的异构性, 丰富了网
络结构指标体系, 并有利于揭示网络的结构特性.

本文的主要工作集中在网络结构熵测度的设

计和其特性的实验分析, 更为深入的理论分析是
后续研究的主要内容之一, 本文的后续研究还将
关注:

一方面, 通过对非惟一最大流依赖性的进
一步刻画, 反映网络的异构性. 如图 8所示, 给
定源点 s和汇点 t, 当节点 s和 s1的容量 cs,s1满足

cs,s1 6 min(min(cs1,ni
, cni,t)), i = 1, 2, · · · , N时,

路径 (s, s1) 成为 s到 t最大流的瓶颈, 而该流对于
路径集合 {(s1, ni, t)}, ∀i ∈ {1, 2, · · · , N}有完全的
依赖, 却对其中任意一条路径不存在依赖性, 这是
因为该集合中的每一条路径均为一条可能的最大

流, 随着N的变化, 网络的拓扑结构发生改变, 与
其他结构熵一样, FB结构熵也无法很好地体现;

另一方面, 在FB结构熵关注节点特征的基础
上, 将网络边的影响一并考虑, 构造新的全局结构
熵指标, FB结构熵突出了节点在网络中的重要程
度, 然而在中间测度中节点的传播能力并不依赖于
其全部的边, 如何进一步考虑网络中冗余边对其结
构影响的变化, 是构造新的结构熵指标值得探讨的
内容.
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Abstract
Entropy is an index to reflect the heterogeneity of network structure. By introducing the concept of network flow

which comprehensively considers radial measurement and betweenness measurement, we define a new network structure
entropy index to solve the problem that classical entropy indices cannot effectively reflect heterogeneity of the global
network. Analysis results concerning specific network (e.g. public data set Dolphins network) indicate that this new
entropy index can reflect the real topological structure of network, and effectively overcome the shortcomings of other
network entropy indices to some extent. The theoretical analyses and simulation experiments on Erdös-Rēnyi random
network, nearest-neighbor coupled network, star network, Barabási-Albert scale-free network, Benchmark network, and
the Watts-Strogatz small-world network further prove the effectiveness and applicability of this new network structure
entropy index to describe the characteristics of ordinary complex network structures.
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