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复杂网络上的局域免疫研究 
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【摘要】在网络全局结构信息未知的情况下，如何对大规模网络进行有效的免疫是疾病预防控制中的重要课题之一。本

文介绍了针对社区网络、自适应网络和双层耦合网络等的局域免疫方法研究。对于社区网络，通过对5个真实社区网络的分析，
发现桥节点的弱连接数目具有一定程度的异质性，存在一些更重要的桥中心节点，进而提出了一种有效的局域桥节点发现算
法。对于自适应网络，发现传播过程中会出现很强的社区结构，由此提出一种基于社区效应的局域控制策略，结果显示疾病
并非控制越早效果越好。对于双层耦合网络，提出一种促进-抑制的非对称耦合传播模型，研究危机意识的局域散布对于疾病
传播的影响，分别解析得到了意识和疾病传播的爆发阈值与稳态分布。这些研究增进了人们对于复杂网络中关键节点的理解，
也为实际的疾病防控工作提供了一些借鉴。 
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Abstract  We present a review on some local immunization algorithm, including community networks, 

adaptive networks, and coupled networks. For community networks, through the empirical analysis of five 
empirical networks we find that the distribution of weak ties is heterogeneous, which indicates that some 
bridge-nodes with more weak links play a more important role in information diffusion. We propose an efficient 
local algorithm to identify bridge-nodes. For adaptive networks, we study the effects of community-based control 
strategies on disease spreading and find that it is not ‘the earlier, the better’ to control diseases. For coupled 
networks, we present a facilitate-restrain asymmetric interacting spreading model, and investigate the impact of 
local disperse awareness on disease spreading. The presented results contribute to improving the understanding of 
key nodes in complex networks and offer beneficial reference and enlightenment for disease control and 
prevention. 
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一直以来，流行病都极大地威胁着人类的生命

安全，给人类社会造成了巨大的经济损失[1-3]，如14

世纪的黑死病和1918年的西班牙流感直接造成了上

百万人的死亡。随着全球航空网络的飞速发展，飞

机已成为非常重要的长程交通工具，为流行病的全

球性蔓延提供了关键的传播通路[4-5]，如2003年的

SARS[6]和2009年的H1N1[7]。同样，信息的传播也表

现出类似的爆发现象，如计算机病毒、谣言、技术、

行为等，可以在群体中快速传播并影响大量的个体。

由于流行病爆发的危害性和普遍性，不同领域的研

究者一直对它的研究抱有极大的兴趣和热情[8-15]。 

一般来说，针对流行病爆发的研究主要包括3

方面内容：1) 揭示流行病在时间和空间上的传播模

式和规律，如关键传播通路的发现问题[16]；2) 构建

合理的传播模型描述流行病传播现象，如最早的仓

室模型[8]和最近的亚种群网络传播模型[17-21]等；3) 

对于传播的时空斑图进行实时预测[16]，并评估一些

可能控制措施的效果[22-24]。各领域研究者分别从不

同的角度对其进行研究，比如数学、物理和管理学

等。随着复杂网络理论的提出，人们意识到许多社
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会系统可以被描述为一个复杂网络[25]，如城市关系

网[26-27]，文献中的节点代表一个城市或地区，连接

表示它们之间的航线或交通，因此全球性流行病爆

发实际上可以被看作是一个网络传播问题[5]。 

在复杂网络中，一些特有的结构特征，如关键

节点[28]，可导致一些有趣的传播现象。在异质网络

中，由于存在一些度很大的中心节点，疾病的爆发

阈值在热力学极限的情况下将趋近于零[29]。最近，

文献[30-31]发现具有更高K核的中心节点在传播过

程中发挥更大的影响力，感染更多的节点。在社区

网络中，由于弱连边连接着不同的社区，其两端的

桥节点将在病毒的扩散过程中起着非常关键的作用
[32-33]。由此，免疫这些关键节点能够有效抑制流行

病的传播甚至阻止其爆发[34-35]。然而通常情况下，

并不能预知网络的具体结构特征，更无法获知关键

节点的位置。如未知网络社区结构的情况下，无法

分辨一个节点是社区内部节点还是桥节点，以及哪

些节点同属于一个社区[36]。因此，如何利用已有信

息(可能是全局信息，也可能是局域信息)来寻找这些

关键节点进行有针对性的目标免疫就成为网络免疫

的关键问题[37]。 

目前，目标免疫的方法主要为全局免疫[38]和局

域免疫[39]。针对中心节点的识别，可以基于不同的

中心节点指标进行排序来确定关键节点，如度[38]、

特征向量中心性[40]、介数[41]和K核[30,42]等。这些方

法都利用了全局的结构信息，如求解特征向量中心

性需要知道整个网络的邻接矩阵，这被称为全局免

疫策略。又因为这类方法一旦确定了所衡量的中心

指标，中心节点的排序也就保持不变，也被称为确

定性免疫策略[43]。基于局域信息，即每个节点仅知

道其邻居的某些结构或动力学信息，可以运用熟人

免疫[39]其各种扩展策略。针对桥节点，对于全局免

疫，可利用各种社区检测算法，如谱方法和二分图

等，确定桥节点的位置[36]。对于局域免疫，文献[34]

提出了一种自避免随机游走寻找桥节点的免疫算

法。相比而言，全局策略能够更为准确地识别关键

节点，免疫效果更好。然而，对于大规模网络，很

难及时获知网络的全部信息(如全部邻接矩阵)，并且

算法的时空复杂度也非常大(如介数中心性的计算

时间随网络规模呈指数增长)，无法确保及时识别出

哪些是关键节点。相反，局域免疫策略更具有实际

可操作性，只需要少量的局域信息，且快速有效的

识别算法能够确保关键节点的及时确定。这两点优

势使得局域免疫更适用于实际的疾病防控工作。 

基于局域信息，结合复杂网络的结构特征，提

出一种快速、有效的关键节点识别算法，是网络局

域免疫中一个非常重要的研究课题。截至目前，人

们对于局域免疫的研究还相对较少，尤其是对于最

近关注的一些网络结构，如社区[44]、自适应[45]和耦

合网络[46-48]。在这些网络中，关键节点的定义有别

于此前的认识。在社区网络中，一些具有更多弱连

接的桥中心节点在社区之间的传播中起着更为重要

的作用[32,49]；在自适应网络中，关键节点的位置在

网络演化过程中随时会发生转移[50-52]；在耦合网络

中，由于层间连接关系和耦合作用的复杂性，中心

节点的定义仍然是一个尚不清楚的难题[47,53-55]。因

此，在这些复杂多样的网络中进行局域免疫研究就

变得有趣和充满挑战性。这不仅仅是一个局域算法

的设计问题，更为关键的是挖掘这些网络的结构特

征，尤其是关键节点的结构特征，有助于更深入地

了解这些网络。针对这些网络，核心问题是在未知

全局信息的情况下，如何选择目标结点进行有效的

免疫？对于这方面的研究，大致思路为：1) 分析网

络的结构特征，尤其是关键节点具有哪些特征； 

2) 基于以上分析得到的结构特征，设计相应的局域

识别算法并验证其免疫效果。具体步骤将通过以下

三类网络呈现。 

1  社区网络 

社区内部连接较为紧密，各社区之间被一些弱

连边连接起来，弱连边两端的节点被称为桥节 

点[32,36,56]。移除少量关键桥节点就能够有效破碎社

区网络，从而阻止疾病传播。为了识别这些节点，

文献[34]提出了CBF(community bridge finder)算法，

仅利用节点邻居的局域结构信息，通过自避免随机

游走的方法识别出社区之间的桥节点。通过与熟人

免疫策略ACQ(acquaintance immunization)[39]的比

较，CBF策略取得了更为显著的免疫效果。 

然而，桥节点的弱连边数目存在一定的异质性，

即有些桥节点具有更多的弱连边，被称为桥中心 

点[57]，如图1所示。其中，节点H相比邻居桥节点

1 2 13( , , )n n n 具有更多的弱连边，因此具有更强的传

播扩散力；节点H每条弱边上的数值表示与对端桥

节点的弱边数之差。为了识别这些桥中心节点，提

出了BHD(bright-hub detector)算法，主要原则包括： 

1) 自避免随机游走，仅需要知道邻居的局域信息，

也有利于提高算法的速度；2) 对比已有朋友圈和当

前节点邻域的重叠度，如果重叠度越高，那么当前
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节点就更可能属于社区内部节点，反之该节点就更

可能是桥节点；3) 基于弱连接分布的异质性，桥节

点的一个随机桥邻居节点更可能是一个桥中心节点。 

 
图1  Caltech大学社区网络 

BHD算法思路如下：假设 tv 表示游走者在 t 步

时所到达的节点， tf 表示节点 tv 的所有邻居组成的

集合， 1tF  表示时间步从1到 1t  访问过的所有节点

及邻居总集合(即已有朋友圈)。初始随机选择一个节

点进行自避免随机游走；当访问节点数大于等于

3( 2t≥ )时进行检测： tf 与 1tF  是否重合，即 tf 所有

节点(除了 tv )是否全部包含在 1tF  集合或者是否存

在连边。如果是，那么 tv 不是目标节点，继续游走，

同时 1t t tF F f  ；反之， tv 视为目标节点进行免疫，

并且任选 tf 中不属于 1tF  且不存在连边关系的一个

节点 Hv 进行免疫。此时， tv 和 Hv 均被免疫，此次自

避免游走过程结束。重新选择初始节点进行新一轮

免疫，直至满足免疫比例。 
算法过程如图2所示。图2a表示选择 0v 进行自避

免游走；图2b中， 0v 游走到 1v ；图2c中 1v 游走到 2v ，

此时
0 11 v vF f f  ，对比

2vf 和 1F 发现
2vf 的所有节点

与 1F 节点或存在连边或包含在内，因此 2v 不是目标

节点，继续游走；图2d中 2v 游走到 3v ，
22 1 vF F f  ，

对比
3vf 和 2F 发现或存在连边或包含在 2F 集合内，

因此继续从 3v 游走到 4v ；图2e中
4vf 存在节点

2Rv 和

Hv ,与 3F 既不存在连边关系，也不存在蕴含关系，

因此 4v 视为目标节点，并且任选 4v 一个邻居 Hv 作为

目标节点，最终 4v 和 Hv 均被免疫。 

0 

a. 初始节点 v0  

0 

1

b. 游走过程：v1，v2  
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F2
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c. 初始朋友圈：v0，v1，v2，v3，vF1，vF2 
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d. 朋友圈：v0，v1，v2，v3，vF1，vF2 
 

 

F2 2 
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e. 朋友圈：v0，v1，v2，v3，vF1，vF2，v4 
 

3 

2 

14

H

0 

F2

F1

R2

f. 朋友圈：v0，v1，v2，v3，vF1，vF2，v4  
图2  BHD算法示意图 

为了验证BHD的免疫效果，分别在模拟社区网

络和真实在线社区网络中进行了验证。其中，模拟

社区 [58]是通过多个规模相同且平均度相等的WS 

(watts-strogatz)小世界网络[59]组成，可通过改变子网

络之间的弱连边数，形成具有不同社区强度的社区

网络。而根据文献[60]对Facebook大学网络的研究结
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果发现，影响社区结构形成最主要的因素是用户地

缘位置，如同一宿舍内的节点间连边更稠密；同时，

用户的入学年级和专业也是形成团体的重要因素。

据此，对于Facebook大学网络数据，文献[34]给出了

建立网络连边的规则，规则如下：1) 仅当连边两端

的用户地缘非空且相同，则建立连边；2) 仅当连边

两端的用户入学年级和专业均非空且相同，则建立

连边。 

在模拟社区网络中，可以看到BHD算法的免疫

效果明显优于ACQ和CBF算法，如图3所示。其中，

正值表示BHD能够令网络的最终感染密度更小，从

而具有更好的免疫效果。图3a是ACQ与BHD算法最

终感染密度R的差值；图3b是CBF与BHD算法最终感

染密度R的差值。横坐标Q代表网络的模块系数[61]，

纵坐标f代表当前免疫节点的比例。 

0 

5 

10 

0.80 0.85 0.90 0.95 
Q

a. ACQ 感染率BHD 感染率 

f/
(%

) 

 

 0 

5 

10 

0.80 0.85 0.90 0.95 
Q 

b. CBF 感染率BHD 感染率 

f/
(%

) 

4 000

0 000

4 000

8 000

 
图3  3种局域免疫算法在模拟社区网络的疾病控制效果对比 

进一步在真实社区网络中对比免疫效果，如图4

所示。图4a～图4j是ACQ与BHD和CBF与BHD在5个

大学网络的最终感染密度R的差值，正值表示BHD

能够使网络疾病感染密度最小。同样BHD策略在不

同免疫比例下都具有更好的免疫效果，且免疫算法

对于网络的脆弱性分析也验证了BHD策略的优越性。 
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图4  算法在真实在线社区网络中的免疫效果比较 

为什么BHD更容易破碎网络呢？为此，比较了

BHD所识别到的桥节点和桥中心点所具有弱连边的

数目。如图5所示，BHD比CBF具有更大的平均弱连

边数目，能够更准确发现网络中桥中心点。其中，

横坐标 f 表示当前免疫节点的比例，纵坐标 wk  表
示识别桥节点的平均弱边数。因此，首先移除这些

节点可以更容易破碎社区网络，从而免疫效果更好。

另外，也比较了BHD和CBF的运算速度，BHD明显

快于CBF，同时BHD具有较好的鲁棒性，如图6所示。

在图6中，横坐标表示在真实社区网络中随机删除或

添加的连边数目；纵坐标表示BHD算法的最终感染

密度的变化差值，由此说明BHD面对扰动的鲁棒性。 
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图5  BHD与CBF算法在真实社区网络中识别的桥节点所具

有弱连边数的比较 
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图6  BHD算法的鲁棒性分析 

社区网络小结：1) 发现社区网络中桥节点所含

弱连接数目的异质特征，存在一些桥中心点；2) 提

出一种局域检测算法——BHD，更容易定位桥中心

点，具有更好的免疫效果；3) BHD具有更快的检测

速度和较好的鲁棒性。 

2  自适应网络 

许多实际网络的结构并不是静止不变的，而是

与其上动力学之间存在相互影响构成了一个反馈

环，这类网络被称为自适应网络或共演化网络[45,62-63]。

这一共演化机制将导致一些有趣的现象，比如双稳

态分布和震荡相等。长期以来，人们大都关注自适

应网络的稳态特性[64-70]，而忽略了其在传播过程中

的暂态特征，如在双稳态相感染密度会出现短暂的

亚稳态区域。在演化过程中，网络的结构会发生什

么样的变化，出现什么样的特征，这些都是尚不清

楚的问题。 

本文重点关注自适应网络在中尺度上的结构特

征[50]。疾病传播早期，由于断边重连机制的存在，

易感S节点会与感染I节点将发生分离，从而形成一

段时间的社区结构。如果将S类节点和I类节点归入

不同的社区，就可以通过模块度Q [61,71]来刻画网络

的社区效应： 

=1

2

2
S S

c

s

Q
d

L L

l    
   

           (1) 

式中， Sl 是社区S内部节点之间的总边数； Sd 是社区

S的总度值；L是网络的总边数；c是社区数目。然而，

这个指标在刻画具有两个社区的网络时遇到了一些

局限：1) Q最大只能取到0.5，并不适合作为一个序

参量；2) 如果两个社区大小相差较大，Q将趋近于

0，这与实际情况显然不符。为了避免这些局限性，

假设 2c  ，提出了一个标准化的模块度指标 

rand

max rand
n

Q Q
Q

Q Q





             (2) 

式中，
2 2

1 2
max 1

2 2

d d
Q

L L
        
   

表示在同样的社区划 

分时社区模块度的最大值，即把此时社区之间的连

边都连为社区内部边时的社区模块度； randQ 表示度

分布相同的随机网络的社区模块度。经过标准化后，

nQ 的取值范围是 [0,1]。 0Q  对应随机连边形成随

机网络，网络没有社区结构的情况； 1Q  对应网络

中两个社区完全分离的情况。经过标准化后 nQ 能够

更好地描述仅具有两个社区的网络的社区强度。 

图7表示不同相位时 ( )Q t 与 ( )nQ t 随时间变化的

情况，其中 0.008p  ， 0.002r  ，图7a中 (0) = 0.3i ，

0.1w  ； 图 7b 中 (0) 0.3i  ， 0.3w  ； 图 7c 中

(0) = 0.95i ， 0.6w  ；图7d中 (0) = 0.3i ， 0.7w  。

因为在震荡状态， (0)i 较小时的情况和健康态一致；

仅当 (0)i 较大时才能体现出震荡特性，因此此状态

下 (0) = 0.95i 。可从图7中看到暂态过程中自适应网

络会出现一段社区效应较强的区域，尤其是在双稳

态相中， t 从40～80时，Q 值一度达到了0.8以上。

这一效应并不能持续很长时间，很快将减小并趋于

平稳。正如自适应网络在演化早期会出现较强的社

区结构，如果可以识别出社区之间的桥节点，那么

就能有效阻止疾病的传播。尽管如此，由于网络随

时间不断变化，对于一个特定时刻仍然无法及时准

确地确定桥节点的位置。由此，可以基于局域信息

设计一些快速的局域算法来识别S社区和Ｉ社区之

间的桥节点。众所周知，免疫和隔离是两种基本的

控制措施，以下就分别考虑这两种策略对于传播过

程的影响。 

免疫策略。每一时间步免疫f比例的易感节点，

1) 随机选择S节点，下图中用IMS表示；2) 选择SI

连边上的S节点，下图中用IMSI表示。 
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图7  不同相位时 ( )Q t 与 ( )nQ t 随时间变化的情况[50] 

隔离策略。每一时间步隔离f比例的感染节点，

1) 随机选择I节点，下图中用ISI表示；2) 选择SI连

边上的I节点，下图中用ISSI表示；3) 熟人隔离，即

每个时间步隔离比例为f的感染节点，选择感染节点

的方式为：随机选择一条SI连边，找出此边上易感

节点的所有感染邻居，比较这些感染节点的易感邻

居数量，选择其中数目最多的感染节点进行隔离。

这种方法只利用了网络的局部信息，所以后文用

L(local)表示。如图8所示，若随机选到易感节点7与

感染节点3之间的SI连边，找出易感节点7邻居中的

所有感染邻居节点3,6,10和11，然后找出这些节点中

与易感节点连边较多的感染节点10，最后对感染节

点10进行隔离。 

为了理解演化过程中不同强度的社区效应对于

控制效果的影响大小，模拟中选取不同的初始时刻

开始实施控制策略。然后，定义一些基本指标来衡

量不同策略的控制效果。假设 0T 表示开始免疫(隔离)

的时间，感染比例增幅 0( )i T 表示控制策略作用下

所能达到的感染比例最大值 max 0( )i T 与开始免疫时

0( )i T 的差值，即 0 max 0 0( ) ( ) ( )i T i T i T   ，有效控制

时间间隔 0( )t T 表示控制策略作用下感染概率达到

最大值时的时间与开始免疫时间的差值，有效免疫

比例 0( )r T 表示在 0( )t T 时间内总共免疫(隔离)的节

点比例，如图9b所示。这些指标越小，控制效果就

越好。 
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图8  熟人隔离策略中，感染节点的选择方法示意图 
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图9  两种免疫策略的控制效果与开始免疫时间的关系对[50] 

图9表示两种免疫策略的控制效果与开始免疫

时间的关系对比。图9a～图9d分别表示 0( )i T ，

0 max( , )i i ， 0( )t T ，和 0( )r T 随开始免疫时间的变化情

况。具体参数为 (0) = 0.3i ， 0.3w  ， 0.008p  ，

0.002r  ， 0.008f  。图9a中的五角星表示 ( )nQ t 随

时间的演化过程。图9b中的插图说明了 0( )i T 和

0( )t T 的定义。每个点都是200次蒙特卡罗模拟结果

的平均值。由图可知，根据 0( )i T 的趋势可把 0T 分

为 4个区域：当 0 [0,20]T  时 0( )i T 逐渐降低，

0 [20,35]T  时保持稳定， 0 [35,75]T  时逐渐增大，

0 [75,100]T  时再次下降。而 0 [20,35]T  对应着网络

中社区性较强的区域，可以得知并不是越早控制疾

病，效果就越好，而是在社区效应较强的区域内免

疫网络才能取得更好的效果。另外，还分析了局域

隔离的控制效果，图10是两种隔离策略的控制效果

与开始隔离时间的关系对比，具体表示方法和参数

设置与图9相同。图10中最优区域的3个衡量指标都

趋近于零，这表明局域隔离效果明显好于免疫效果。 

此外，也考察了熟人隔离策略的控制效果，并

将基于全局信息的隔离方式G(global)，和熟人隔离

策略(L)进行了对比。在各种传播参数下，其控制效

果很接近于全局最优策略[39]，如图11所示，图11a～

图11c分别表示3种隔离策略小 0( )i T ， 0( )t T 和

0( )r T 随控制时间的变化情况，图中 (0) 0.3i  ，

0.3w  ， 0.008p  ，每个点都是重复100次的结果。

因此，熟人隔离策略更加具有潜在的应用价值。 
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图10  两种隔离策略的控制效果与开始隔离时间的关系对比[50] 
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图11  当隔离比例f=0.008时，3种隔离策略的隔离效果示意图[51] 

自适应网络小结：1) 通过标准化社区性参量发

现传播过程中会出现很强的中尺度特征，即社区结

构；2) 鉴于暂态过程中涌现出的特征，提出了基于

社区效应的免疫和隔离策略，得出疾病控制并不是

控制越早效果越好的结论，并且发现在社区性较强

时采取措施能够更好地控制疾病爆发；3) 提出一种

局部控制策略——熟人隔离，效果非常接近基于全

局信息的最佳隔离策略。 

3  耦合网络 

上文所考虑的都是单一、孤立的网络系统，然

而实际上，不同种类的网络系统之间存在相互作用，

它们的动力学行为是耦合在一起的，这被描述为多

层耦合网络[47,72-79]。在耦合网络中，每层网络都具

有自身的内部连接，同时也与其他层网络有着复杂

的连接关系和相互耦合作用[80]。耦合网络的例子有

很多，如逻辑-物理层交通网络[81]，电力-通讯耦合

网络[73]，短程-长程交通耦合网络[82-83]，以及异性-

同性接触耦合网络[84]等等。近来，耦合网络已经成

为一个研究热点。仅2013年，欧洲委员会就批准了9

个相关的研究项目，已有30多篇相关论文发表，其

中包括N a t  p h y s，P h y s  R e v  L e t t等顶级期 

刊[55,75-76,85-86]。 

本文考虑一种新的耦合网络：通讯-接触耦合网

络。在这种网络中，A、B层分别表示通讯层和接触

层，A层中的每一个节点都一一对应于B中的一个节

点，表示它们同属于一个个体，分别处于不同的网

络层中。消息在A层中传递[87-88]，而病毒在B层中传

播。当病毒爆发早期，A层中的消息将会影响人们的

行为，采取一些保护措施[89-90]，如带口罩、避免外

出等，从而抑制B层中的疾病爆发[91]。反过来，B层

中的病毒感染将会进一步激发A中的消息传播。明显

地，A和B之间存在着一种同步的、非对称性的抑制

-促进作用。由此产生一个问题：通讯层上的消息传

播将如何定量抑制接触层上的疾病爆发；反过来又

会如何呢？ 

为了弄清这个问题，提出一个新的耦合传播模

型：消息-疾病耦合传播模型。在网络A中，用SIR

流行病模型来描述消息传播。每个节点只能处于S

态、I态和R态3种状态之一。每个I态节点以 A 的概

率告知它的每个S态邻居节点，以概率 A 变为R态并

一直处于R态。与此同时，一旦网络B中的节点被疾

病感染，它在网络A中的耦合节点也会收到消息，意

味着疾病传播促进消息传播。在网络B中，用SIRV

模型[92]描述疾病传播，V态为免疫态。疾病传播率

和恢复率分别为 B 和 B 。若网络A中的节点 iA 和它

在网络B中的耦合节点 iB 分别为I态和S态，则节点

iB 以概率 p 被永久免疫成V态。不难发现，消息传

播抑制疾病传播。不失一般性，令 1A B   。 

 
图12  消息-疾病在通讯-接触耦合网络中的传播示意图 

传播过程如图12所示。图12a为通讯-接触耦合

网络，网络A和网络B分别表示通讯和接触网络。图

12b中，初始时刻随机选择节点 1B 作为疾病传播源，

它的耦合节点 1A 作为消息传播源，其余节点都处于S

态。图12c中表示当 1t  时，网络A中节点 1A 将病毒

的消息以概率 A 告知邻居节点 2A ，I态节点 3B 的耦

合节点 3A 也接收到消息；网络B中节点 1B 以概率 B
感染邻居节点 3B ，节点 2A 的耦合节点 2B 以概率 p

被永久免疫成V态。同时，节点 1A 和节点 1B 分别以

概率 A 和 B 恢复成R态。图12d表示当 2t  时，网

络中没有新感染节点，所有I态节点都恢复成R态，

传播过程结束。 

根据网络A和网络B中的传播过程以及它们之

间的相互作用机制，可以写出传播演化的平均场微

分方程为： 
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                 (3)

式中，第1行中右边第二项表示疾病传播对消息传播

的促进作用，第4行中右边第二项表示消息对疾病传

播的抑制作用。根据式(3)可以算出网络A和网络B节

点处于各种状态的密度，即： 
,max

1

( ) ( ) ( )
h

h

h

k

h
h h h k

k

X t P k X t


              (4) 

式中， { , }h A B ； { , , , }X S I R V ； ,maxhk 为网络 h中

的最大度。当 t  时，即可得到耦合系统的稳态

分布。 
然而，消息和疾病的爆发阈值会受到何种影

响？在初始时刻， ( ) 1
A

A
ks t  ， ( ) 1

B

B
ks t  ，消息和疾病

传播可视为两个SI传播，利用线性分析不难得出消

息传播阈值为： 

  


 

 


   ≤

0    

Au B Bu

Ac

B Bu

            (5) 

式中， 2/( )Au A A Ak k k         ； 2 /Bu A Ak k      
 

2( )B Bk k     分别表示当消息和疾病独立传播时的

爆发阈值[93]。从式(5)中不难得出，消息爆发可由自

身传播或者疾病爆发两种不同的机制所导致。 

当消息传播率 A Au ≤ 时，消息传播范围很小，

对疾病传播的影响很小。因此，疾病爆发阈值

Bc Au  。然而， A Au  时，不容忽视消息对疾

病传播的抑制作用。将网络B上的免疫过程和疾病传

播看作一对竞争过程，在热力学极限下可以视为传

得快的“病毒”先传。在初始时刻，疾病和免疫过

程都指数增长，增长率比值为： 

B Au

A Bu

 


 
                   (6) 

当 1  时，消息对疾病传播影响很小。然而， 1 
时，免疫速率比疾病传播速率快，利用竞争渗流理

论[94]得出，疾病传播爆发阈值为： 

2(1 )( )
B

Bc
A B B

k

pS k k


 


     
        (7) 

式中， AS 表示消息传播范围。网络A(通讯网络)异质

性越强，免疫概率越大，越不利于疾病爆发。 

在实验模拟中，通讯网络度分布为 ( )A AP k ～

Ak  ，接触网络度分布为 ( ) / !B Bk k
B B B BP k e k k    ，

网络规模都为N=20 000，平均度为 8A Bk k      。

此时，耦合网络记为SF-ER耦合网络。图13中给出

了稳态时，消息传播范围 AR 、疾病传播范围 BR 和免

疫比例 BV 随消息传播率 A 、疾病传播率 B 的变化。

其中， 0.5p  ，线条表示理论值。从图13a中不难得

出，消息传播范围随 A 和 B 的增大而迅速增大。

从图13b和图13d中可以看出， A 和 p 越大，免疫比

例越多，越利于抑制疾病传播。图中的理论值和模

拟值能够很好的吻合。 
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图13  在SF-ER网络上，稳态密度随 A 和 B 的变化 
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图14  消息和疾病爆发阈值 

图14给出了消息和疾病的爆发阈值。图14a中消

息爆发阈值 Ac 随着 B 的变化，当 B Bu ≤ 时，爆

发阈值为 0.06Ac  ；否则，爆发阈值为零。在图14b

中，不难发现当 A Au ≤ 时，疾病爆发阈值不随 p 的

变化而改变；否则，疾病爆发阈值随 p 的增加而增

加。当 p 较小时，理论阈值和模拟阈值能很好的吻

合；当 0.8p  时，由于高估了消息传播对疾病传播

的抑制作用，使得理论阈值和模拟阈值之间存在一

定的偏差。由此可知，只有当消息可以快速传播时，

才能显著增加疾病的爆发阈值。 

在社会网络中，接触网络中的大度节点往往在

通讯网络中也具有较大的度[53]。因此，只考虑耦合

边为正关联时对动力学的影响。在构建具有层间度

关联的通讯-接触耦合网络时，首先使得系统中的所

有耦合节点在两个网络中按度大小的排序位置都相

同，再随机选择 q 比例的耦合节点交换耦合边。不

难得出， 1sm q  ，即 q越大， sm 越小。对于SF-ER

耦合网络，指定 sm 时不能写出 ( | )A BP k k 的具体形

式。因此，重点研究ER-ER耦合网络的理论解析，

即通讯网络和接触网络都为ER网络，网络规模N=20 

000，平均度都为 8A Bk k      。与无关联类似，可

以写出其演化方程，利用线性分析得出消息传播阈

值与无关联时相同，再利用竞争渗流理论分析疾病

传播阈值为： 

2

B
Bc

B B

k

k k


 

    



 
            (8) 

式中， Bk 


和 2
Bk 


分别表示免疫后剩余网络度分布

的一阶矩和二阶矩[95]。 
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图15  消息和疾病爆发阈值随重连概率q的变化 

在图15a中，疾病传播率 B Bu ≤ 时，消息爆发

阈值与 q的大小无关；而在图15b中疾病爆发阈值随

q 的增加而减小，即层间正关联越强，越利于抑制

疾病传播。 

耦合网络小结：1) 消息的爆发存在两种机制：

自身的传播或疾病的爆发，而只有当消息传播速度

快于疾病时，疾病的爆发阈值才会明显增大；2) 考

虑了层间度关联性的影响：消息爆发阈值不受影响，

而疾病爆发阈值随着关联性的减弱而减小；3) 给出
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了求解非对称耦合网络爆发阈值的近似方法。 

4  结  论 

综上，全局免疫策略纵然有效，但在大规模实

际网络中知晓全局信息、设计合理的免疫算法难以

实现。因此，针对不同的社会网络采取不同的局域

免疫策略，抑制大规模的流行病爆发变得尤为重要。

本文分别在3种不同的网络结构上进行了局域免疫

的研究。1) 在社区网络，基于弱连接分布的异质性，

提出一种局域检测算法-BHD，能够较为准确地识别

桥中心点，具有更好的免疫效果；2) 在自适应网络

中，鉴于暂态过程中涌现出的社区结构，提出了基

于社区效应的局域免疫和隔离策略，发现在社区性

较强时采取措施能够更好地控制疾病爆发；3) 在耦

合网络中，消息的快速传播和层间度同配性更有助

于抑制疾病的爆发。 

针对此课题，还可以深入研究。如在社区网络

中，中心节点和桥中心节点的最优混合免疫策略；

在自适应网络中，节点具有异质特性的情况下，如

何进行有效的重连和免疫；在耦合网络中，何种消

息传递模式更有利于抑制疾病爆发等。这些研究可

为流行病的实际防控提供一定的理论支持，而目前

对于局域免疫策略的算法还相对较少，仍处于起步

阶段，亟需来自不同领域的研究者加入进来。 
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