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摘暋要:通过技术手段准确识别航空网络的关键节点,对航空网络平时的正常运行以及战时的防御和修复,具
有重要的理论意义和参考价值。提出一种基于核极限学习机的航空网络关键节点识别方法,首先,采用层次分

析法对节点综合重要度进行评估;然后,选取三个简单指标,基于核极限学习机学习简单指标与综合重要度之

间的映射关系,建立重要度评估模型;最后,以中美两国航空网络为例进行仿真。结果表明:仅需计算40个节

点的复杂指标值,就可对关键节点取得较满意的辨识效果,降低了计算复杂度,提高了辨识效率,即采用本文方

法辨识航空网络的关键节点是有效、可行的。
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Abstract:Accuratelyidentifyingthekeynodesofaviationnetworkthroughtechnicalmeansisofimportanttheoretical
significanceandreferencevalueforthenormaloperationofaviationnetworkinpeacetimeanddefenseandrepairinwar灢
time.Forthis,akeynodeidentificationmethodbasedonkernelextremelearningmachineisproposed.Firstly,the
comprehensiveimportanceofnodesbasedonanalytichierarchyprocess(AHP)isevaluated.Then,threesimpleindices
areselectedandtheimportanceevaluationmodelisestablishedbasedonthemappingrelationshipbetweensimpleindi灢
cesandcomprehensiveimportanceofkernelextremelearningmachine.Finally,thesimulationiscarriedoutwiththe
exampleofChina灢USairnetwork.ThesimulationanalysisoftheAmericanaviationnetworkindicatesthatitcanobtain
satisfactoryidentificationeffectforkeynodesbyonlycalculatingthecomplexindexvalueof40nodes,whichreduces
thecalculationcomplexityandimprovestheidentificationefficiency.Thisshowsthatitiseffectiveandfeasibletouse
thismethodtoidentifythekeynodesofaviationnetwork.
Keywords:aviationnetwork;keynodeidentification;extremelearningmachine;parameteroptimization;ker灢
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0暋引暋言

随着国际国内机场、航路航线数量的指数式爆

炸增长,以城市机场为节点、航线为连边的航空网

络逐渐形成。航空网络的发展水平反映了国家的

社会和经济状况,是国家实力的一种象征。在平



时,航空网络为社会各产业提供了交流和输出平

台,促进了经济发展。在战时,航空网络担负着战

斗物资转移与战斗支援任务,直接影响战争进程。
当前,辨识航空网络关键节点的理论研究已成

为热点。以往的关键节点辨识方法存在的不足主

要体现在两个方面:其一,重视网络拓扑性质及其

节点相互关系,没有考量网络边权。例如,H.W.
Corley等[1]通过研究删除节点后的最短路径来评

估删除节点的重要性;D.Gomezb等[2]比较了接近

中心性、介数中心性和度数中心性指标,并引入博

弈论评估了网络节点的重要性;HeNan等[3]根据

节点度、效率研究了复杂网络节点的重要排序问

题;谭跃进等[4]在定义凝聚度基础上提出了一种评

估节点重要度的节点收缩方法,将收缩后网络凝聚

度最大的节点视为最重要的节点。上述研究主要

适用于不带权网络,但基本没有考虑航空网络中航

线流量的影响。其二,方法过于单一,一般仅考虑

节点的某一性质。例如,谢凤宏等[5]根据复杂网络

关键节点辨识算法的缺点,提出了一种基于加权聚

类系数的复杂网络节点重要度排序方法;Chen
Duanbing等[6]根据每种中心性度量自身缺点,将
几种不同的中心性度量多属性化,并采用层次分析

法对多属性进行聚合,得到各节点的影响评估值;
王建伟等[7]依据网络中节点的局域特征,提出了一

种基于近邻节点度节点重要性的度量方法。上述

研究简便高效,不足之处是机场节点的重要性影响

因素十分复杂,仅考虑个别性质往往难以获得准确

结论。
通常采用接近中心度、介数、网络连接密度以

及网络效率来综合评估节点的重要性。然而在实

际计算中,上述指标通常涉及最短路径等复杂度高

的运算,导致评估过程耗时过长,进而影响关键节

点的辨识效果。因此,本文以节点度值、点强和K灢
shell值等简单指标作为输入,以由复杂指标得到

的综合重要度作为输出,选取少量节点训练改进型

极 限 学 习 机 (ExtremeLearning Machine,简 称

ELM)模型,对航空网络关键节点进行辨识,并以

中美两国航空网络为例进行仿真验证。

1暋节点简单指标

航空网络对关键机场的研究主要是指标分析,

指标较少时评估准确度不够理想,指标较全面时计

算的时间复杂度又很高。
简单指标值为训练知识数据库,本文选取节点

度值、点强、K灢shell值作为简单指标。
节点度值:反映网络中单个节点与相邻节点间

连接次数的指标,定义为节点的直接连边数。

ki=暺
j
aij (1)

式中:aij为两节点间的连边状况。若节点vi 和vj

不存在直接连边,则aij=0;否则,aij=1。
点强:主要指航空网络中的边权,即航线流量。

点强Si 的表达式为

Si=暺
j暿Ni

wij (2)

式中:wij为与节点vi 直接连边的权值;Ni 为节点

vi 的相邻节点集合。
周围机场与该机场节点联系越紧密,连边权值

就越大。

K灢shell:K灢shell法是节点排序的代表性算

法,根据节点度或其他指标,将处在网络外壳的节

点一层一层剥离,剥离越晚的节点就越重要[8],如
图1所示。其具体步骤是:搜索网络中度为1的节

点,删除此类节点及其连边;删掉这些节点后,网络

结构出现变化,将此时度是1的节点及其连边删

除,依此过程,继续删除节点,直至网络中不包含度

为1的节点。将删掉的节点组成的壳作为1灢壳(即

Ks=1)。同理,继续去除节点度为2的节点,作为

2灢壳,以此类推,直至删完所有节点。这种方法对

节点进行的是粗粒化排序,虽然精度不高,但反映

了节点的全局性质。

图1暋K灢shell方法示意

Fig.1暋SchematicdiagramofK灢shellmethod

对于节点vi,其 K灢shell值为 Ksi,该值越大,
节点越重要。简单指标的优缺点对比如表1所示,
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这三个指标比较有代表性,且都具有较低时间复

杂度。

表1暋三个简单指标的相关信息

Table1暋Informationaboutthreesimpleindices

指标 优暋点 缺暋点
时间

复杂度

节点

度值

反映节点影响相邻

节点的能力

只考虑节点

局部信息
O(N)

点强 反映机场航线流量
只考虑节点

局部信息
O(N)

K灢shell 反映节点全局信息 精确度较差 O(N)

暋暋对简单指标进行归一化:

对于节点vi 的度值

Di= D(vi)-minD(v)
maxD(v)-minD(v) (3)

对于节点vi 的点强Si 和K灢shell值Ksi,做同

样的处理。综上所述,n个节点可以组成一个简单

的指标值矩阵

X=

D1 S1 Ks1

D2 S2 Ks2

汅 汅 汅

Dn Sn Ks

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

n

(4)

式中:X 为n 个节点的度值、点强和 K灢shell值

矩阵。

2暋节点复杂指标

在复杂网络领域,辨识关键节点的方法主要包

括社会网络分析方法和系统科学分析方法。

对于社会网络分析方法,可选取接近中心性与

介数中心性作为评估指标。

接近中心性(CC):计算网络中节点vi 与剩余

节点的距离平均值,解决特殊值问题。若vi 与其

他节点的距离比节点vj 小,则认为vi 的CC 比vj

大。通常,最靠近中心的节点具有信息流的最佳视

野。设网络包含n个节点,则vi 到网络中剩余节

点的最短距离平均值:

di= 1
n-1暺j曎i

dij (5)

若di 较小,则说明vi 比较接近网络的剩余节

点。di 的倒数可定义为节点vi 的CC:

CC(i)=1
d =n-1

暺
j曎i

dij

(6)

CC(i)越大,vi 越接近网络中心,位置越重要,
重要性也越大。节点度和接近度方法效果对比如

图2所示,可以看出:接近度比节点度更能精确区

分节点重要性。

暋暋暋暋(a)节点度暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋(b)接近度

图2暋两种方法效果对比

Fig.2暋Comparisonoftheeffectsoftwomethods

介数中心性(BC):在整体网络中反映节点的

中心程度,节点vk 的介数BC(k)是指经过节点vk

的网络中全部节点对间的最短路径数占总最短路

径数的比重。

BC(k)=暺
i曎j

氁ij(k)
氁ij

(7)

式中:氁ij(k)为vi 与vj 间经由vk 的最短路径数目;

氁ij为vi 与vj 间最短路径的数目。
对于系统科学分析方法,可采用节点删除法。

节点删除法的思想是,删除某个节点后,计算网络

性能,并与原网络比较,网络性能变化越大,节点就

越重要。对于网络性能,采用网络连接密度与网络

效率来衡量。
网络连接密度(LD):在无权网络中,连接密度

指网络中现有连边与可能存在的连边的比值[9]。
对于航空网络,可定义加权连接密度:

LD=
暺
n

i
暺
n

j
aijwij

2n
(8)

式中:n为当前网络节点总数;若vi 与vj 直接相
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连,aij=1,否则,aij=0;wij为节点连边的权值。

LD 越大,整体的异质性越高,网络流量越大,
网络综合性能越好。

网络效率(NE)为所有节点之间的距离倒数

和的平均值。

NE= 1
N(N-1)暺i曎j

1
dij

(9)

式中:N 为网络中节点总数。

NE 反映了网络信息传输的难易程度,NE 越

大,信息传递越顺畅,抗毁性越强。
四个复杂指标的优缺点与时间复杂度对比如

表2所示。

表2暋四个复杂指标的相关信息

Table2暋Informationaboutfourcomplexindices

指标 优暋点 缺暋点
时间

复杂度

CC 反映节点位置信息 不适合大型网络 O(N3)

BC 反映节点负载能力
准确度不高/不适

合大型网络
O(N3)

LD
反映网络的异质

性、负载能力
不适合大型网络 O(N)

NE
反映网络信息

传递能力
不适合大型网络 O(N3)

暋暋从表2可以看出:除了连接密度外,其余三个

指标的计算时间复杂度均为O(N3)。虽然综合上

述四个指标能够较为全面地反映节点的重要性,但
这样耗费时间较长,不适合复杂的大型网络。

3暋核极限学习机(KELM)

考虑到航空网络节点训练样本集的复杂指标

计算复杂度较高,提出采用基于核函数的 ELM
(KernelELM,简称 KELM)来学习简单指标与综

合重要度之间的映射关系,以期耗费较少的计算时

间和资源,实现航空网络节点重要度的准确评估,
进而辨识出关键节点。

3.1暋核函数理论

对于模式识别问题,当样本在低维空间线性不

可分时,可通过某非线性函数映射到高维特征空

间,能够实现线性可分。核函数基本原理:通过某

非线性函数,将输入空间样本映射到高维特征空

间,在高维特征空间进行数据的处理。其关键在

于,引入核函数后,能够将高维特征空间的内积运

算转化为输入空间内的运算[10]。

设xi 与xj 为输入空间中的样本点,原始输入

空间到高维特征空间的映射函数为毜,则核函数方

法可描述为实现内积变换

(xi·xj)曻K(xi,xj)=<毜(xi),毜(xj)>
(10)

式中:K(xi,xj)为核函数;<毜(xi),毜(xj)>为

内积。

在式 (10)中,输入空间的核函数与高维特征

空间的内积是等价的,非线性变换函数毜 的内积

运算较为复杂,而核函数 K(xi,xj)的运算则相对

简单,因此,为了降低运算复杂性,可用输入空间的

核函数运算替代高维特征空间的内积运算。此外,

在使用核函数时,无需明确毜 的具体形式和参数,

极大地方便了运算。核函数的映射过程如图 3
所示。

图3暋核函数的映射过程

Fig.3暋Mappingprocessofkernelfunction

3.2暋基于核函数的ELM

在ELM 工程实践中,由于各种原因,所采集

数据样本相互可能存在复共线性问题,那么,对于

隐层输出矩阵 H,在求解 Moore灢Penrose广义逆

H+ =HT(HHT)-1时,会导致非奇异,对估算结果

也会产生负面影响。为了解决上述问题,Huang
Guangbin等[11]引入一个参数I/c,将之加到对角

矩阵HHT 的主对角线上,使 HHT 特征根偏离零

值,再据此估算隐层与输出层的连接权值向量毬̂,以

改善ELM 的稳定性和泛化性。

为提高ELM 的稳定性,毬̂可估算为
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毬̂=HT I
c +HHæ

è
ç

ö

ø
÷

T
-1

T (11)

则ELM 的输出函数为

f(x)=g(x)毬=g(x)HT I
c +HHæ

è
ç

ö

ø
÷

T
-1

T

(12)
对于训练样本(xi,ti),且xi=[xi1,xi2,…,

xin]T暿Rn 与ti=[ti1,ti2,…,tim]T暿Rm,g(x)为激

励函数,L 为隐层节点个数(L曑N)。则 ELM 算

法计算步骤:
(1)随机初始化输入层与隐层的权值向量ai

和隐层节点偏置值bi;
(2)构建隐层输出矩阵 H= [g(x1)T,…,

g(xN)T];暋
(3)通过式(11)估算隐层与输出层的连接权

值向量毬̂。
其中,x1= [x1,x2,…,xN ],为 N 个 样 本;

g(x)表示ELM 网络隐层节点的输出函数,根据

核函数理论,通过非线性函数将输入空间的样本点

映射入特征空间,并由核函数代替特征空间的内积

运算。假设隐层特征映射函数g(x)形式未知,则
可用核函数代替其内积形式。ELM 可通过核矩阵

形式来描述[12]

毟ELM =HHT暶毟ELMi,j=
g(xi)·g(xj)=K(xi,xj) (13)

此时,基于核函数的ELM (KELM)输出函数

为

暋f(x)=g(x)HT I
c +HHæ

è
ç

ö

ø
÷

T
-1

T=

K(x,x1)

汅

K(x,xN

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú)

T

I
c +毟æ

è
ç

ö

ø
÷ELM

-1

T (14)

不难理解,在 KELM 算法中,无需了解g(x)
的具体形式,仅需明确具体核函数K(x,x1),就可

计算输出函数的值。需要说明的是,核函数为内积

形式,在计算式 (12)时,不需要确定网络隐层节

点的个数。

4暋节点重要度评估流程

本文提出采用 KELM 对航空网络节点重要度

进行评估的流程如图4所示。

图4暋节点重要性评估流程

Fig.4暋Nodeimportanceevaluationprocess

具体可划分为以下四个步骤:
(1)构造训练样本。从网络中随机生成部分

节点,计算度值、点强和 K灢shell值等简单节点指

标值X;同时,确定接近中心性、介数中心性、网络

连接密度和网络效率等复杂指标值。
(2)确 定 综 合 重 要 度。通 过 层 次 分 析 法

(AHP)[13]计算得出各复杂指标的权重:WBC =
0.5789;WNE =0.2055;WCC =0.1592;WLD =
0.0565,进 而 通 过 公 式 Yi =0.578 9BCi +
0.2055NEi+0.1592CCi+0.0565LDi 计算以上

随机节点的综合重要度Y=[Y1,Y2,…,Yn]T。
(3)训练评估模型。以X 为输入,以Y 为输

出,训练 KELM 评估模型,以学习其内在关系。
(4)执行评估过程。对于网络中除训练样本

的新节点,仅需计算新节点的简单指标Xt,并输入

KELM 评估模型,就能计算出新节点的综合重要

度Yt,进而完成关键节点的辨识。
此外,KELM 训练时对参数变化反应比较敏

感,当c值比较小,而氁值比较大时,模型的训练精

度非常高,而测试精度却不理想,说明此时参数对

训练的数据拟合程度非常高,但对新样本的预测能

力却非常低,即出现通常所说的“过学习暠现象。因

此,在选取参数c和参数氁 时,可引入交叉验证思

想,计算出测试精度较高时所对应的最优参数
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组合。

5暋仿真分析

为了验证本文所提方法的可行性,首先对随机

网络进行测试,然后分别对中美两国航空网络进行

测试,并对测试结果进行分析。

5.1暋随机网络测试

考虑一随机网络G={V,E,W},该网络含有

600个节点,6000条连边,实验目的是检验KELM
关键节点辨识方法的有效性,也即判断 KELM 能

够准确学习简单指标与综合重要度之间的关系。
按照关键节点识别算法步骤,先随机选择60

个节点作为 KELM 训练样本,通过 AHP得出复

杂指标CC、BC、LD 和NE 的权重分别为0.1592,

0.5789,0.0565,0.2055,计算复杂指标加权,其
和为综合重要度值Y,然后计算对应简单指标值

X。KELM 训练前,利用交叉验证法在log2c暿
[-10,10]与log2氁暿[-10,10]内自动搜索最佳的

参数c和参数氁,参数寻优过程如图5所示。图中,
复杂指标重要度的实际值和预测值的均方根误差

RMSE 为

RMSE=1
N 暺

N

i=1

(Y-Yi)2 (15)

图5暋对随机网络的参数寻优过程

Fig.5暋Parameteroptimizationprocessfor

randomnetwork

从图5可以看出:网格图底部较平缓,说明在

很大取值范围内的两个参数都可以使RMSE 最

小,因此,能够较容易地找出最佳参数c和氁。
进行训练后,随机选择除训练样本之外的60

个节点作为测试节点,计算得到其简单指标Xt,并
输入 KELM 重要度评估模型,得到测试结果Yt,

与其原来复杂指标值评估得到的重要度Y 进行比

较,效果如图6所示。

图6暋测试结果与实际值对比(随机网络)

Fig.6暋Comparisonoftestresultsandactualvalues
(randomnetwork)

从图6可以看出:KELM 输出的结果与原来

的重要度值非常接近,说明本文方法是准确、可行

的。由表2可知,使用复杂指标对节点重要度评估

所需时间复杂度为O(N3),而 KELM 评估仅需

O(N曚2),其中,N曚为训练样本数。因此,采用这种

方法,可以通过简单、耗时少的指标快速得到节点

的综合重要度。

5.2暋航空网络测试

对于美国航空网络,做同样测试,实验数据集

包含332个机场节点、2126条连边(直飞航线)以
及连边的权重,美国航空网络的拓扑图如图7所

示。数据来源详见文献[14]。

图7暋美国航空网络拓扑

Fig.7暋U.S.aviationnetworktopology

根据本文方法,通过交叉验证法确定参数,如
图8所示。在节点重要度评估过程中,耗时最长的

是知识数据库的建立(用复杂指标评估节点重要

度),如果选择网络中大部分节点作为训练样本,评
估方法就失去了时间复杂度低的优势,变得没有意

义。因此,本文测试 KELM 是否仅需要很少一部
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分节点就能准确评估节点重要度,分别随机选择

20、40、60、80个节点作为训练样本,然后比较测试

结果与原来的重要度值,如图9所示。

图8暋对美国航空网络的参数寻优过程

Fig.8暋ParameteroptimizationprocessforU.S.

aviationnetwork

(a)20个训练样本

(b)40个训练样本

(c)60个训练样本

(d)80个训练样本

图9暋测试结果与实际值对比(美国航空网络)

Fig.9暋Comparisonoftestresultsandactualvalues
(U.S.aviationnetwork)

从图9可看出:选择20个训练样本时,测试结

果与原值的拟合效果较差,当选择40个训练样本

时,拟合效果明显改善,选择60、80个节点时,拟合

效果无明显提升。因此,在美国航空网络中,仅需

计算40个节点的复杂指标值,如此将大幅降低原

来的运算量,提高辨识关键节点的效率。
选择40个节点作为训练样本,对所有节点进

行测试,得到测试结果后对节点进行排序,并与原

复杂指标评估重要度排序、ACI排序进行比较,如
表3所示。其中,ACI指国际机场委员会对美国各

机场的综合排名。

表3暋美国机场节点重要度排序

Table3暋RankingofU.S.airportnodeimportance

排名
方暋暋法

ACI 复杂指标评估 本文方法

1 HartsfieldAtlan ChicagoO暞hare ChicagoO暞hare

2 ChicagoO暞hare DFW DFW

3 DFW HartsfieldAtlan HartsfieldAtlan

4 Stapleton SanFrancisco G.Bush

5 LosAngeles G.Bush SanFrancisco

6 McCarran MSP MSP

7 G.Bush Charlotte/Douglas Charlotte/Douglas

8 Charlotte/Douglas JFK JFK

9 PSH McCarran McCarran

10 Philadephia Anchorage Anchorage

11 DMW Lambert灢StLouis Lambert灢StLouis

12 MSP Bethel Stapleton

13 JFK Stapleton Bethel

14 Newark PSH DMW

15 SanFrancisco SaltLakeCity PSH

16 SaltLakeCity DMW SaltLakeCity
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暋暋从表3可以看出:测试结果(简单指标评估结

果)排名前16的机场节点与 ACI仅有3个不同,

说明本文方法比较符合现实情况,具有一定的准确

性。再将测试结果与复杂指标评估结果作比较,发

现两种方法的结果几乎一致,在前几名中,只有

SanFrancisco与G.Bush对调了顺序,后几名略有

差异,说明 KELM 的学习效果较好,具有准确预测

数据的能力。

为了验证算法的通用性,把本文方法应用于中

国的航空网络。将国内2016年199个具有定期航

班的通航城市作为目标节点,爬取和收集网页数

据,构建我国航空网络模型,并对我国航空网络进

行关键节点识别。参数寻优过程如图10所示,检

验测试结果的准确性如图11所示,可以看出:测试

结果在趋势上与实际值总体保持一致。

图10暋对中国航空网络的参数寻优过程

Fig.10暋ParameteroptimizationprocessforChina

aviationnetwork

图11暋测试结果与原值对比(中国航空网络)

Fig.11暋Comparisonoftestresultandoriginalvalue

(Chinaaviationnetwork)

6暋结暋论

(1)基于接近中心性、介数中心性、网络连接

密度对节点进行综合重要度评估,克服了以往复杂

网络研究领域未考虑航线流量、机场位置等影响节

点重要性的航空网络具体因素的不足。

(2)采用 KELM 学习综合重要度值与简单指

标的映射关系。对于剩余大部分节点,只需求出其

简单指标,便可以求得其综合重要度和节点排序。

解决了传统指标单一、未考虑边权的问题,提高了

节点排序的准确性,同时降低了计算复杂度,节省

了大量时间,实例验证了其有效性和可行性。

(3)鉴于数据获取和时间问题,本文仅研究了

民用机场构成的航空网络,在未来的研究中可以继

续拓展,获取更加充实的数据,构建军航或者军民

联合航空网络,以用于航空网络的平战转换机制

研究。

参考文献

[1] CORLEYH W,SHA DY.Mostvitallinksandnodesin

weightednetworks[J].OperationResearchLetters,1982,

1(4):157灢161.
[2] GOMEZBD,ENRIQUEGA.Centralityandpowerinso灢

cialnetworks:agametheoreticapproach[J].Mathematical

SocialSciences,2003,46(1):27灢54.
[3] HENan,LIDeyi,GAN Wenyan,etal.Miningvitalnodes

incomplex networks[J].ComputerScience,2007,34
(12):1灢5.

[4] 谭跃进,吴俊,邓宏钟.复杂网络中节点重要度评估的节点

收缩方法 [J].系 统 工 程 理 论 与 实 践,2006,26(11):

79灢83.

TAN Yuejin,WU Jun,DENG Hongzhong.Evaluation

methodnodeimportancebasedonnodecontractionincom灢

plexnetworks[J].System EngineeringTheoryandPrac灢
tice,2006,26(11):79灢83.(inChinese)

[5] 谢凤宏,张大为,黄丹,等.基于加权复杂网络的文本关键

词提取[J].系统科学与数学,2010,30(11):1592灢1596.

XIEFenghong,ZHANGDawei,HUANGDan,etal.Key灢
wordsextractionbasedonweightedcomplexnetwork[J].

JournalofSystemScienceandMathematicalScience,2010,

30(11):1592灢1596.(inChinese)

[6] CHENDuanbing,LYU Linyuan,SHANG Mingsheng,et

al.Identifyinginfluentialnodesincomplexnetworks[J].

PhysicaA,2012,391:1777灢1787.
[7] 王建伟,荣莉莉,郭天柱.一种基于局部特征的网络节点重

要性度 量 方 法 [J].大 连 理 工 大 学 学 报,2010,50(5):

822灢826.

WANGJianwei,RONGLili,GUOTianzhu.Anewmeas灢
uremethodofnetworknodeimportancebasedonlocalchar灢
acteristics[J].JournalofDalianUniversityofTechnology,

2010,50(5):822灢826.(inChinese)

64 航空工程进展暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋 暋暋暋暋暋第12卷



[8] LIUZhonghua,JIANGCheng,WANGJuyun,etal.The

nodeimportanceinactualcomplexnetworksbasedona

multi灢attributerankingmethod[J].Knowledge灢BasedSys灢
tems,2015,84:56灢66.

[9] YING Haoyuan,JAISWAL A,HOLLSTEIN T,etal.

Deadlock灢freegenericroutingalgorithmsfor3灢dimension

networks灢on灢chipwithreducedverticallinkdensitytopolo灢

gies[J].JournalofSystemsArchitecture,2013,59(7):

528灢542.
[10] 王华忠,俞金寿.核函数方法及其模型选择[J].江南大学

学报(自然科学版),2006,5(4):500灢504.

WANG Huazhong,YUJinshou.Studyonthekernel灢based

methodsanditsmodelselection[J].JournalofSouthern

YangtzeUniversity(NaturalScienceEdition),2006,5(4):

500灢504.(inChinese)

[11] HUANGGuangbin,ZHOUHongming,DINGXiaojian,et

al.Extremelearningmachineforregressionandmulticlass

classification[J].IEEE TransactionsonSystems,Man,

andCybernetics,PartB(Cybernetics),2012,42(2):513灢

529.暋
[12] CHENG Chi,TAY W P,HUANG Guangbin.Extreme

learningmachinesforintrusiondetection[C]曃 The2012

InternationalJointConferenceon NeuralNetworks (IJC灢
NN).Brisbane,QLD,Australia:IEEE,2012:10灢15.

[13] 余敢华,张亚杰,黄海静,等.AHP中判断矩阵的一致性

检验新方法[J].数学的实践与认识,2017,47(22):189灢

198.暋

YUGanhua,ZHANG Yajie,HUANG Haijing,etal.A

newmethodforconsistencytestofjudgmentmatrixinAHP
[J].MathematicsinPracticeandTheory,2017,47(22):

189灢198.(inChinese)

[14] Anon.Pajek暞slistofnetworkdatasources[EB/OL].
[2020灢03灢10].http:曃vlado.fmf.uni灢lj.si/pub/networks/

data/.

作者简介:
牛军锋(1979-),男,硕士,副教授。主要研究方向:信息管理

与信息。

甘旭升(1971-),男,博士,副教授。主要研究方向:非线性系

统建模、空域管理。

孙静娟(1981-),女,博士,讲师。主要研究方向:空中管制、

空管法规。

涂从良(1994-),男,硕士,管制员。主要研究方向:空中管

制、空管法规。

(编辑:马文静)

74第1期暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋牛军锋等:航空网络关键节点辨识的核极限学习机算法研究




