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摘  要：自然界许多系统都具有多尺度效应，人们对系统的观察或测量也往往是在不同尺度上进行的。复杂网络可

视为描述复杂系统的抽象模型，多尺度几何分析提供一种有效刻画复杂系统结构由粗到细的显微镜策略。该文从多

尺度几何分析的角度对复杂网络压缩问题进行了有益的尝试，提出一种有效的网络压缩策略。策略分析及通过对不

同拓扑类型的网络仿真表明基于多尺度几何分析的复杂网络压缩策略是可行的，能有效地帮助人们通过尽可能少的

信息来分析、刻画大型复杂网络，实现网络数据及结构的稀疏表示。 
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Abstract: Many systems are characterized by multiscale features in nature, and the systems are frequently observed 
and measured in different scales. Complex networks can be regarded as the refined model for describing complex 
systems. The multiscale geometric analysis provides a powerful microscopy to observe the structures of complex 
systems. Consequently, complex networks can be analyses via multiscale geometric analysis. Keeping in mind this 
ides, a compression strategy based on multiscale geometric analysis is proposed for depicting the structure of 
complex networks with the small amount of information. The analysis and the experiments indicate that the 
proposed method is feasible, and performs as a sparsely representing for successfully understanding and 
compressing networks, which can be useful for analyzing networks with the small amount of information. 
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1  引言  

自然界中的大量复杂系统由微观层次上的海量个体所

组成，个体之间又彼此存在着互相作用，将个体抽象为节点，

而个体之间的互相关系抽象为边，则这些复杂系统可用网络

来描述 [1 4]− 。作为复杂系统的抽象描述，复杂网络突出强调

了系统结构的非确定复杂性，如何有效理解、刻画网络也自

然成为关注的问题。过去几年，统计物理学理论为描述网络

提供一系列可行的方法[1]，在复杂网络研究中涌现出一些典

型的结构模型及相关概念，如小世界效应[2]、无标度特性等
[3]。然而从本质上讲，网络自身的复杂性使得人们对其统计

特性、行为表现等清晰地了解还是很困难，这往往也导致人

们很难对复杂网络进行全局规划和管理，也难以挖掘网络中

丰富的信息资源。 
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国家 863 计划项目(2006AA01Z107)和国家部委科技项目(XADZ 

2008159)资助课题 

对于规模不大、交互关系简单的小型网络，自然可通过

直接观察去认识。随着网络规模不断增大，复杂网络更是在

微观层次上海量个体及个体之间相互关系的宏观表现，此时

依然采用简单观察认识网络恐怕是一项不可能完成的任务，

于是如何对复杂网络有效定性或定量分析也显得十分重要。

另外复杂网络的庞大数据对存储、处理和传输都提出了不小

的挑战。而如果能提供一种有效的网络压缩策略，人们就可

通过较小信息去理解网络，并有助于挖掘隐藏在网络内部有

价值信息，同时实现数据及结构的稀疏表示。不过，虽然说

有效的网络压缩显得比较重要，然而也许因为复杂网络自身

的复杂性使得网络压缩中如何保留最大有用的信息变得极

其困难，目前国内外有关复杂网络压缩方面的研究还基本没

有展开。 

受自然界许多系统都具有多尺度特征或多尺度效应以

及人们对系统的观察及测量也往往是在不同尺度上进行等

现象的启发，同时借承多尺度几何分析这一有效刻画系统结
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构由粗到细的显微镜工具，本文从多尺度几何分析的角度对

复杂网络压缩问题进行了有益的尝试，旨在提出一种网络压

缩策略，使得通过尽可能少的信息来分析复杂大型网络变为

可能。 

2  基于多尺度几何分析的复杂网络压缩策略 

2.1 多尺度几何分析与网络压缩思想 

20 世纪 80 年代以来，以非线性科学为主线的许多新颖

的分析工具逐渐渗透到数据信息处理方法之中，使得相关理

论变得多元化。其中，尤其以小波为代表的多尺度分析的信

息处理手段，继承和发展了 Fourier 分析，将函数论和逼近

论完美结合，迅速完成了理论构建过程，并应用在各学科领

域中，成为数据信息分析的一大有力工具 [5 9]− 。 

本文选择多尺度小波作为几何分析的工具，简单描述如

下：输入为 ( )ij N Na ×=A ，在尺度 r 上，平移 b，母小波是ψ
时的两维小波变换 ( ) ( )r

AW b• 为 
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这里 {1,2, /2 }rb N= ，( )• 表示逼近或细节系数，∗表示卷

积运算。则子带分解为 
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )LL r LH r HL r HH r

A A A AW b W b W b W b⇒ + + +A   (2) 

这里通过对 ( )ij N Na ×=A 采用小波分解，在水平和垂直方向

使用高通滤波器(H)和低通滤波器(L)，分别产生 3 个方向的

选择高通子带 HH，HL 和 LH，及一个低通子带 LL，对 LL

子带重复该分解即可产生下一层分解。 

本质上讲，几何多尺度分析的目的是为了表示、处理某

些高维空间复杂数据，这些空间主要特点是数据的重要特征

集中体现在其低维子集中 [6 8]− 。复杂网络自身具有显著的局

部稠密而整体稀疏的特点[1]，可以说网络结构的复杂性并不

能掩埋网络整体连接的稀疏性，网络信息中势必存在较多的

冗余细节。依据多尺度几何分析的思想，其主要连接特征完

全也可以通过其粗尺度的低维子集来表现。 

小波变换具有较好的能量紧束性。一般而言，系统大部

分能量集中在最低频子带，高频子带仅包含很少的能量甚至

没有能量。Fan 和 Wang 在小世界网络分析中首先引入小波

分析[5]，利用小波变换很好的能量紧束特性，对小世界网络

的连接矩阵进行多分辨分析，提供一种有效的由粗到细的多

分辨表示，而小世界特性可较容易地从小波分解的最低分辨

率子空间对应的粗粒化描述得到。思考该过程，如果将网络

的描述矩阵视为网络的图像化表示，并选择有效的多尺度几

何分析工具进行多尺度几何分解，去除高频子带中较多的冗

余细节信息，提取连接特征集中的低维子集作为原始网络的

稀疏表示，即可实现网络的压缩。 

2.2 复杂网络压缩过程 

给定 N 节点复杂网络 G，假设采用连接矩阵 =A  

( )ij N Na × 为网络的描述矩阵，即如果节点 i 和 j ( i j≠ ) 有边

相连，有 1ija = ，否则 0ija = ，同时 0iia = ，即对角元素

为 0。物理意义为网络中每一节点对的互相关系视为图像中

一像素点，灰度值表示节点对的连接状态。以网络 G 的连接

矩阵 ( )ij N Na ×=A 为输入，对A进行分级小波分解得到一系

列分解子带，将最低频子带 ( )LL r
AW 包含的信息看作为原始复

杂网络的粗颗粒度刻画，其他子带对应更高分辨率子空间，

描述网络在其他尺度上的细节信息；然后去除高频子带中较

多的冗余细节信息，提取连接特征集中的最低频子带 ( )LL r
AW

矩阵作为刻画压缩网络的描述矩阵 *A ；最后依据网络描述

矩阵 *A 得到对应压缩网络 *G ，进而实现复杂网络的压缩。

图 1 简单示意了对原始复杂网络通过 2 尺度小波分析移除冗

余细节信息实现压缩的过程。 

 

图 1 基于 2 尺度小波分析的网络压缩示意 

3  复杂网络压缩策略分析 

复杂网络的压缩过程，可看作将原始网络 N 个节点分为

/2rN 个组，每组包含 2r 个顺序排列的节点，其中第 i 组节

点顺序排列为 {2 ( 1) 1, 2 ( 1) 2, ,2 }, 1,2, ,r r ri i i i− + − + =  

/2rN ，进而实现原始网络一组节点对应压缩网络一个节点

的映射过程。记低频子带 ( )
2 2( ) ( ) r r

LL r r
ijAW b a∗

×= =A ，这里

(~r)表示 r 层小波变换。假设采用 Haar 小波变换，根据 Haar

小波基[9]，则有 
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这里 ijE 定义为第 i, j 组之间存在连接的数目 ( )i j≠ ，则 iiE

为第 i 组内部的连接数目。因此对描述压缩网络的 *A 来说，

对角元素 r
iia 表示原始网络第 i 组内部边的数目，非对角元素

,r
ija i j≠ 表示组 i, j 之间边的规范化数目，规范化因子为 2r 。

多尺度低频子带的能量集中性决定矩阵 *A 具有明显的非稀

疏性。从网络的表现形式上讲， *A 矩阵所刻画的网络为一

权值网络。物理意义上权值 r
ija 刻画第 i, j 组之间互相关联的

程度， r
iia 则刻画了组内部网络的连通程度。 
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图 2 简单描述了 8N = 节点的简单拓扑网络，通过 2

尺度小波分解得到低频子带矩阵所刻画的权值压缩网络。原

始网络被分为 4 个组，压缩网络中节点 A~D 分别表示原始

网络 A~D 组。压缩网络中节点 A~D 点权为 1，表示原始网

络对应组内部边数为 1。而不同的边权则刻画不同组别之间

连接活性的差异，如组 A 与组 B 之间存在1.5 2× 条边，而

A 与 C 之间则存在 0.5 2× 条边，这里 2 为规范化因子。 

 

图 2 原始网络与压缩网络稀疏映射关系 

一般来说，对于复杂网络，可通过聚类特性以及平均路

径长度来刻画网络拓扑特征。 

假设网络中一个节点 i 有 ik 条边将它和其他节点相连，

对应 ik 个节点就称为节点 i 的邻居。显然，在 ik 个节点间最

多可能有 ( 1)/2i ik k − 条边，定义 ik 个节点间实际存在的边数

iE 与总最大可能边数之比为节点 i 的聚类系数 iC =  

/{ ( 1)/2}i i iE k k − ，整个网络聚类系数则定义为所有节点聚

类系数的平均值。对于低频子带所描绘的权值压缩网络来

说，其聚类特性可通过对比矩阵 *A 中对角元素与非对角元

素之间关系得到刻画。如果 *A 中对角元素比非对角元素大

的多，则说明网络中组内部的边将比组之间的边多的多，这

意味着网络具有很好的聚类特性。复杂网络另外一个主要特

性为平均路径长度 L，定义为任意两个节点之间距离的平均 
值，即 /{ ( 1)/2}ijL d N N= −∑ ，其中 N 为网络节点数， ijd  

为连接节点 i 和 j 的最短路径上的边数。记原始网络的平均

路径长度为 L ，压缩网络的平均路径长度为 cL ，明显有

2maxc ijL L L≤ + ， ijL 为第 i组第 j个节点的平均路径长度，

定义为该节点与该组其他节点之间的平均距离， max ijL 则

表示第 i 组内最大距离半径。因此对刻画网络特征的聚类特

性及平均路径长度来说，压缩网络和原始复杂网络之间均存

在着强关联作用，原始网络的拓扑特征可以通过压缩网络来

刻画。这样在保持与原始网络拓扑特性强关联的情况下，却

通过网络压缩引起网络规模的缩减，极大地降低了人们对大

型复杂网络理解的难度。 

另外需要指出的是：由于多尺度小波分析自身的优势，

整个网络压缩过程的每步变换处理均是可逆过程。因此我们

说基于多尺度几何分析的网络压缩同时也具有很好可逆特

性，对原始网络的重构，只需要采用逆小波变换[9]，然后通

过子带分级合成即可，这也为通过尽可能少的数据信息来记

录复杂大型网络提供方便。 

4  实验仿真 

本文通过对 3类具有不同拓扑特性的网络进行仿真实验

来验证该策略的有效性，分别为两个不同参数的小世界网

络，一个全耦合网络和两个真实网络拓扑。 

4.1 不同网络压缩仿真 

4.1.1小世界网络  典型的小世界网络为由Watts和Strogatz

提出的WS网络[2]：从一个有N节点的最近邻耦合网络出发，

其中每个节点和它最近邻的 k 个节点连接 k 条边，通过以概

率 p 随机化重连网络中每条边，进而构造出具有小世界特性

的网络。该网络是从规则网络向随机网络过渡的中间网络形

态，具有从规则到随机的连通过渡性[2]，既具有与规则网络

类似的较大聚类系数，又具有与随机网络类似的较小平均路

径长度。这里采用两个不同参数的小世界网络作为实验对

象，分别为节点数 N=20，重连概率 p=0.2，k=4 的 WS 网

络，尺度 r=1；另外一个选择 N=256，p=0.1，k=32 的 WS

网络，尺度 r=4。实验中采用连接矩阵为对应网络的描述矩

阵，图 3、图 4 给出了不同参数的小世界拓扑网络的压缩表

示。 

4.1.2 全耦合网络  全耦合网络具有最短平均路径长度及最

大聚类系数的特点，该类网络在网络同步研究中有很好的应

用，这里选择网络节点 1024N = 和 ( 1)/2N N − 条边的全耦

合网络作为研究对象。全耦合网络具有相比普通网络的非稀

疏特性，因此如果采用连接矩阵作为网络的描述矩阵，对应

网络图像中点的差异性必然较小，为了多尺度几何分析的方

便，这里采用其拉普拉斯矩阵A来作为全耦合网络的描述矩

阵[10]。定义为：如果节点 i 和 j ( i j≠ ) 有边相连，那么 

1ija = ，否则 0ija = 。定义对角元素
1

N

ii ij
j

a a
=

= −∑ ，为第 i

个节点的负度数，这样
, 1

0
N

ij
i j

a
=

=∑ 。针对全耦合网络在不同 

尺度上进行压缩结果如图 4 所示。 

 

图 3 不同参数小世界网络在不同尺度上压缩结果。其中：3_1 对应

参数为N=20, p=0.2, k= 4, r=1; 3_2对应参数为N=256, p=0.1, k= 

32, r=4; (a)小世界网络的描述矩阵A; (b)输入网络描述矩阵的几何

r 尺度分解; (c)通过多尺度几何分析得到的压缩网络的描述矩阵 A; 

图中坐标分别表示对应矩阵的 i 和 j(下同)。 
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图 4 不同尺度下全耦合网络的压缩结果：(a)原始全耦合网络描述矩

阵(规模 1024×1024)；(b)尺度 r 为 1 时的低频子带 LL；(c)尺度 r

为2时的低频子带LL；(d)尺度 r为5时的低频子带LL。其中(b)(c)(d)

分别为刻画全耦合网络在不同尺度下压缩网络的描述矩阵。 

4.1.3 客观真实网络  这部分实验选择爵士音乐家网络[11]和

高校 e-mail 网络[12]为代表的真实网络作为研究对象(对应网

络数据集可在文献[13]获得)，进行基于多尺度几何分析的压

缩仿真。这些真实网络已经被证明具有高度的结构复杂性，

对该类真实网络有效地处理，势必在分析复杂的网络拓扑结

构中起到很好的作用。这里采用网络连接矩阵为对应描述矩

阵，仿真实验结果如图 5 所示。 

4.2 复杂网络压缩性能实验 

为了便于了解网络压缩性能，这里首次引出网络能量的

概念，用于刻画网络拥有的信息量度，定义为 

2 T

1 1

( ) trace( )
N N

ij
i j

E a
= =

= =∑∑A A A           (4) 

其中 ( )ij N Na ×=A 为网络连接矩阵，N 为网络规模。这里针

对网络节点、边以及能量在压缩前后进行定量分析，期望在

拥有不错的网络能量保持情况下，具有较高的网络压缩率。

针对网络中节点、边以及能量在压缩前后的压缩率，定义为 

 *Ratio /F F=                  (5) 

 

图 5 不同真实网络在不同尺度上压缩结果。其中：5_1 对应不同尺

度下爵士音乐家网络的压缩结果；5_2 对应不同尺度下高校 e-mail

网络的压缩结果；(a)为真实网络的描述矩阵，(b)(c)(d)分别为不同

尺度下压缩网络的描述矩阵。 

其中 ⋅ 为 1 范数， *F , F 表示网络对应分析量(如节点、 边
及能量)，而 Ratio 表示对应分析量压缩前后的差异情况，显

然Ratio (0,1]∈ 。 
实验对小世界网络、全耦合网络及真实网络在尺度 r=1

时的网络压缩进行分析，结果如表 1 所示。 

表 1 不同网络压缩性能实验结果 

 原始网络G 压缩网络G* 网络压缩性能(尺度 r=1) 

 节点 N0 边 M0 能量 E0 节点 N* 边 M* 能量 E* 点压缩率 边压缩率 能量保持率 

WS① 20 40 80 10 16 48.5 50% 40% 60.6250% 

WS② 256 4096 8192 128 1412 6788.5 50% 34.4726% 82.8674% 

GCN 1024 523776 1047552 512 130816 1047040 50% 24.9756% 99.9511% 

Jazz 198 2742 5484 99 1906 3273 50% 69.5113% 59.6827% 

E-mail 1133 5451 10903 567 4514 5712 50.0441% 82.8105% 52.3893% 

注：其中 WS①, WS②, GCN, Jazz 和 E-mail 分别表示图 3_1，图 3_2，图 4，图 5_1 和图 5_2 对应的网络拓扑。 
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4.3 实验结果分析 

通过对小世界网络、全耦合网络及真实网络等不同拓扑

类型网络的压缩实验及性能分析，可以有效地验证基于多尺

度几何分析网络压缩策略的有效性。 

图 3描述了两个不同参数的小世界网络通过多尺度分析

得到压缩网络的实验结果。小世界网络的聚类特性可以通过

压缩网络的描述矩阵得以分析，由图 3 可明显地看出其对角

元素和非对角元素的的差异，表明了压缩网络同样有大聚类

系数的特点，即具有很好的聚类特性。另外，小世界网络平

均路径长度 L 表现为节点规模 0N 的对数增长，即 L =  

0lnc N ，c 为常量因子。考虑 * 0 /2rN N= 个节点构成的压

缩网络，每节点表示原始网络 2r 个节点构成的组，则组与组

之间存在连接的概率比原始网络节点之间存在连接的概率

大了许多，即 *A 中 0r
ija = 的元素变的更少，有压缩网络的

平均路径长度 cL L≤ ，即 0 *ln ln( 2 )r
cL c N c N q≤ = × =  

*lnc N+ ， ln2q cr= 。因此可以称实验所得到的压缩网络

的平均路径长度依然表现为节点规模的对数增长。基于上述

聚类特性和平均路径长度的分析，可以得出低分辨率子空间

所表示的压缩网络依然很好地刻画原始小世界网络的两个

最基本特征，即具有大的聚类系数和短的平均路径长度。 

另外观察图 3 至图 5，可以很明显看到：针对不同类型

网络拓扑，原始网络和压缩网络之间均具有很好的相似性，

不同尺度下得到的压缩网络皆具有高度相似于原始网络的

特点，可以说复杂网络在不同几何尺度上是比较鲁棒的。这

也使得人们仅利用网络粗颗粒度上的较少的拓扑信息，即可

很好地从全局理解不同类型的复杂网络。 

最后不同网络类型的压缩性能实验由表 1 给出了结果，

通过原始网络和压缩网络有关节点、边以及网络能量等方面

的比较，可以明显地看出：在压缩网络保持较高的网络能量

情况下，却在网络边与节点方面实现了较好的压缩，使得网

络结构复杂性大规模降低。这也表明了本文网络压缩策略在

保持较好的网络信息保持情况下，具有很好的结构压缩性

能。 

5  结束语 

复杂网络已经被证明可作为描述从技术到生物直至社

会各类开放复杂系统的骨架，其高度的结构复杂性使得人们

有效地分析或记录网络信息造成很大的困难。本文从多尺度

几何分析的角度对网络压缩问题进行了有益的尝试，提出了

一种网络压缩策略，为通过尽可能少的信息来分析及记录复

杂大型网络提供方便。 

通过研究分析及仿真实验，验证了基于多尺度几何分析

的网络压缩策略是有效的，结论如下：(1)复杂网络结构的复

杂性并不能掩埋整体连接的稀疏性，其主要连接特征可通过

其粗尺度的低维子集来表现。(2)网络压缩使得在保持较好的

网络信息情况下，却具有很好的结构压缩性，这也使得在不

改变网络特征期望前提下，减少了网络中的冗余细节信息，

进而使得通过较少的信息来分析刻画复杂大型网络变为可

能。(3)无论何种类型的复杂网络，原始网络和压缩网络之间

均具有很好的相似性，同时不同尺度上得到的压缩网络皆具

有高度相似于原始网络的特点。(4)多尺度小波分析的重构优

势使得压缩网络通过多尺度重构过程很容易得到原始复杂

网络的细节信息，即基于多尺度几何分析的网络压缩同时也

具有很好可逆特性。 
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