














表 5     优化目标及其对应符号
 

目标名 含义

同配性

代数连通度

随机连边攻击下的能控性鲁棒性

随机连边攻击下的连通性鲁棒性

随机节点攻击下的能控性鲁棒性

随机节点攻击下的连通性鲁棒性
 
 

(1) 应用场景: 目前, 优化算法在复杂网络中已经

有了很多的应用, 但是当前研究的方向大多着眼于网

络社团检测, 网络合作与传播能力优化和网络结构鲁

棒性优化, 并没有拓展到更多具有现实意义的目标中.
因此, 结合现实的复杂系统需求, 寻找更多具有现实意

义的网络结构依然有很大的研究空间.
(2) 优化目标: 本文中复杂网络优化目标间皮尔森

相关性实验探究了以连通性鲁棒性和能控性鲁棒性为

主的多种目标之间的数值相关性, 可以发现不同拓扑

结构的复杂网络的各目标间都有不同的相关性表现,
使得设计满足不同现实需求. 实验结果中尽管没有强

负相关的两个目标, 但是通过多目标优化, 仍能找到

Pareto前沿, 这保证了优化工作的可行性.
(3) 代理模型: 由于优化过程需要大量计算, 时耗

很高, 因此有许多研究通过代理模型来减少大量的计

算. 在今后的研究中, 也可以尝试通过深度学习来加速

优化过程. 在文献 [167] 中, Lou 等人首次设计了一个

卷积神经网络结构 (convolutional neural network,
CNN), 称为 PCR, 以用于复杂网络能控性鲁棒性的计

算, 该方法保证了极低计算误差的同时, 将能控性鲁棒

性的计算速度提高了近一百倍. 同时文献 [167]也验证

了深度学习方法论在复杂网络能控性鲁棒性研究中的

可行性. 后续 Lou 等人在实验中发现复杂网络的能控

性鲁棒性表现和其拓扑结构相对独立. 但不同的高阶

网络模型表现了不同的鲁棒性. 因此提出 iPCR[168], 设
计了一个由多个 CNN 结构组成的鲁棒性预测器, 在
PCR 的基础上应用更多的网络的先验知识, 进一步提

高了鲁棒性预测的精度. 后续, 深度学习方法也被应用

到了连通性鲁棒性的预测等方面[169], 取得了不错的成

果. 然而鉴于深度神经网络对输入大小固定的局限, 以
上方法难以用于处理具有不同大小的网络. 因此 Lou
等人改进了 Patchy-SAN算法[170], 提出了 LFR-CNN[171],
通过对关键节点的采样, 邻域构建等步骤对网络建立

特征图以进行鲁棒性预测, 在不同输入大小的网络上

依然保证了较高的准确度. 基于此, 可以将上述工作作

为代理模型来加速优化过程中涉及的大量计算的任务.
在之后的研究中, 不仅可以对优化目标进行扩展

以优化现有复杂网络的拓扑结构, 同样可以对启发式

进化算法框架进行设计, 也可以使用不同的策略来加

速目标的优化过程, 如加入代理模型以降低大量重复

的高计算消耗过程, 以及优化前进行图嵌入降低数据

处理维度等. 当前进化算法已有了一个比较普遍的框

架, 但其中各部分步骤依然存在优化的潜力, 在MOEA
系算法中各类优化向我们展示了进化算法的研究空间

和领域的活力. 基于多目标进化算法的复杂网络优化

问题的研究已经建立起一定的理论基础, 但同时仍有

更多的研究方向可供探索.
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图 6    皮尔森相关性系数
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