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基于时序协作图的开源社区健康度量化评估框架

开源社区的健康度到底该怎么衡量？Star 数、Fork 数、Commit 频率⸺这些是⼤多数⼈的第⼀反应，但它们

只是截⾯计数，描述的是"发⽣了多少"，⽽⾮"社区结构是否健康"。有些项⽬在最"繁荣"的时候，Star 和

Commit 都很好看，⽉活⼀度超过两千⼈⸺两年后却只剩个位数。截⾯计数从未预警过这些崩塌。

在本⽂中，我们提出⼀种基于时序协作图的量化评估框架，将 GitHub 上的协作⾏为建模为⽉度演化的图⽹络，

从维护者倦怠⻛险、新⼈融⼊路径、社区交互氛围、⼈员流动趋势四个维度，对 74 个代表性开源项⽬进⾏了综

合评分。所有图数据的存储、查询与分析均基于 NeuG 嵌⼊式图数据库完成，其⾼性能分析引擎使得对数千张

⽉度图快照的批量计算成为可能。

痛点：Star 数衡量不了社区的真正健康度

两个⽉活⽤户数相同的项⽬，可能在维护者集中度、新⼈融⼊机制、⼈才可持续性上存在根本差异。我们在 74

个项⽬中反复观察到⼀种模式：⼀些项⽬在峰值期⽉活上千⼈、⽉事件量破万、Star 增速惊⼈⸺但核⼼维护者

不⾜ 5 ⼈，协作⽹络的聚类系数持续⾛低。这种"⾼事件量 + 低协作密度"的组合，就是我们后⽂定义的虚假繁

荣。Star 图表上⼀⽚⼤好的时候，崩塌的种⼦已经埋下。

这些结构性差异决定了项⽬的⻓期存续，却⽆法从计数指标中读出。我们需要⼀种更深层的评估⽅式⸺不是

问"发⽣了多少事件"，⽽是问"协作⽹络的拓扑结构是否健康"。

我们的⽅法：在时序协作图上度量社区健康

核⼼思路是：将 GitHub 上的协作⾏为建模为按⽉演化的图⽹络⸺Actor-Actor 协作图、Actor-Repo 贡献图、

Actor-Discussion 参与图，在图结构上通过加权度中⼼性、k-core 分解、最短路径、聚类系数等拓扑指标，从

维护者倦怠⻛险、新⼈友好度、社区氛围、⼈员流动四个维度量化社区的组织形态与演化趋势。每个维度均通

过"⻓期趋势 + 波动稳定性"的时序分析，将⽉度序列转化为可⽐较的健康得分。

我们在 GitHub Archive 的 2021-2025 年全量数据上，对覆盖 AI/ML、编程语⾔、前端、云原⽣、⼤数据等 10

个赛道的 74 个代表性项⽬进⾏了评估。⼀些值得关注的发现：

维护与流动构成"双⽀柱"：维护健康度与总分的相关系数 r=0.817，⼈员流动紧随其后（r=0.755），两

者共同构成区分项⽬健康度的核⼼预测因⼦

AI ⽣态三层分化：基础框架（PyTorch、Transformers，平均 59.7）＞ 应⽤编排层（53.2）＞ 模型发布

层（39.9）。越靠近底层基础设施，抗周期韧性越强

新⼈友好度是把双刃剑：部分项⽬新⼈友好度超过 70 分，维护健康度却不⾜ 25 分⸺⻔槛极低但核⼼

空⼼化，降低⻔槛不等于提升健康度

⼤模型仓库的健康度鸿沟：baichuan2（19.6）、deepseek-v3（33.7）等模型发布仓库普遍低于 50

分，本质上是论⽂发布载体⽽⾮社区驱动的开源项⽬

下⽂将依次介绍数据来源与图构建⽅法、四个评估维度的设计与评分机制、74 个项⽬的综合排名与赛道对⽐，

并通过 Elasticsearch、PyTorch、LangChain & AutoGen、OpenClaw、Stable Diffusion WebUI 五个案例进⾏

深⼊解读。

数据与图构建

https://github.com/alibaba/neug
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数据来源

GitHub Archive（GH Archive），覆盖 2021 年 1 ⽉⾄ 2025 年 12 ⽉，共 60 个⽉。事件类型包括

PushEvent、PullRequestEvent、PullRequestReviewEvent、IssueCommentEvent、IssuesEvent 等。预处理

阶段过滤了 Bot 账号（github-actions[bot]、dependabot[bot] 等）并去重。

图存储与查询引擎

所有时序协作图的存储、查询与分析均基于 NeuG，⼀个⾯向 HTAP（混合事务/分析处理）⼯作负载的⾼性能

图数据库。NeuG 提供嵌⼊式模式（Embedded Mode）和服务模式（Service Mode）两种运⾏⽅式：在本研究

中，我们使⽤嵌⼊式模式进⾏⼤规模图数据的批量加载与复杂模式匹配（如核⼼开发者识别中的 k-core 分解、

新⼈融⼊路径中的 BFS 最短路径计算），并通过 Cypher 查询语⾔实现图上的拓扑指标提取。NeuG 的⾼性能

分析引擎使得对 74 个项⽬、60 个⽉共计数千张⽉度图快照的批量计算成为可能。

三类时序图

对每个项⽬的每个⽉，我们从原始 GitHub 事件中构建三类图，每类图捕捉不同层⾯的社区交互结构：

Actor-Actor 协作图（$G_{AA}$） — 多重有向图。节点为开发者，边为两⼈在同⼀ PR 或 Issue 中发⽣的直

接交互，共四种边类型：PR_MERGE（合并 PR）、PR_REVIEW_COMMENT（审查评论）、

ISSUE_REPLY（Issue 回复）、SHARED_REPO（共同仓库贡献）。每条边携带时间戳、关联的 PR/Issue 编

号、评论内容等上下⽂属性。在下游分析中，边按交互深度赋权：PR 合并 3.0、PR 审查 1.5、PR 提交 1.0、

Issue 互动 0.5。该图⽤于核⼼开发者识别、协作密度分析和新⼈融⼊路径计算。

Actor-Repo 贡献图（$G_{AR}$） — 有向⼆部图。⼀侧节点为开发者，另⼀侧为仓库，边类型为

CONTRIBUTED_TO，记录该开发者对该仓库的 commit 数、PR 提交/合并数、Issue 创建/关闭数、评论数以及

⾸末贡献时间。该图⽤于跨项⽬⼈才流动追踪⸺当同⼀开发者在不同⽉份出现在不同仓库的 $G_{AR}$ 中时，

即可识别⼈才流向。

Actor-Discussion 参与图（$G_{AD}$） — 多重有向⼆部图。⼀侧节点为开发者，另⼀侧为 Issue 或 Pull

Request（携带标题、状态、标签、参与者列表等属性），共六种边类型：CREATED_ISSUE、

CLOSED_ISSUE、COMMENTED_ISSUE、CREATED_PR、MERGED_PR、REVIEWED_PR。该图⽤于社区氛围

分析⸺通过讨论⽹络的聚类系数衡量交互紧密度，通过图直径衡量社区松散程度。

四个评估维度

我们围绕开源社区健康度设计了四个正交的评估维度：维护者倦怠⻛险关注核⼼维护者是否衰退；新⼈友好度

关注社区造⾎能⼒；社区氛围关注交流质量与效率；⼈员流动关注宏观⼈才趋势。四个维度各占总分的 25%，

所有分数经 Min-Max 归⼀化到 [0, 100]。

每个维度的分析都建⽴在⽉度图快照之上。对每个项⽬的每个⽉，我们从 GitHub 事件中构建三类协作图

（$G_{AA}$、$G_{AR}$、$G_{AD}$），在图上计算加权度中⼼性、k-core 分解、最短路径、聚类系数等拓扑

指标，将⽹络结构特征转化为⽉度时间序列，再对序列进⾏趋势分析得到最终得分。

四个维度共享同⼀套核⼼评分思想：从时间序列中分离出⻓期趋势和波动稳定性两个信号，分别赋权后合成得

分。具体实现因数据粒度⽽异⸺倦怠⻛险和新⼈友好度基于⽉度序列、社区氛围基于⽉度指标的多⻆度聚合、

⼈员流动基于年度净增⻓率⸺但"趋势 + 稳定性"的两层结构贯穿始终。

层级 分值⽐例 含义

https://github.com/alibaba/neug
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层级 分值⽐例 含义

⻓期趋势 50% 对归⼀化序列做线性回归，斜率反映整个观测期的⾛向

稳定性惩罚 50% ⽉度环⽐变化率的标准差，波动越⼤扣分越多

维护者倦怠⻛险（Maintainer Burnout Risk）

核⼼维护者的状态是项⽬存续的命脉。当关键⼈物活跃度衰退、核⼼团队流失加速、协作⽹络从紧密⾛向松散

时，项⽬正在滑向不可逆的倦怠⻛险。该维度与总分的相关系数最⾼（r=0.817），是预测项⽬健康度的最强因

⼦。

我们⾸先通过多信号融合算法在 $G_{AA}$ 协作图上识别核⼼成员：综合加权度中⼼性（权重：

Merge>Review>Submit>Issue）与 k-core 分解值（各占 50%），并使⽤双重约束动态确定核⼼边界（累计贡

献达 50%  或得分低于均值且已有 3 ⼈）。在此基础上，我们提取四条⽉度序列，每条经"⻓期趋势 + 稳定性"两

层分析转化为 0-25 分的⻛险分，最终得分为 $100 - \Sigma$ ⻛险分：

活跃规模（25 分）：⽉度事件总量，反映整体活跃度⾛势

贡献者规模（25 分）：⽉度活跃贡献者数量，反映社区规模

核⼼稳定性（25 分）：核⼼成员的⽉度流失率，流失率上升意味着⻛险急剧增⼤

协作密度（25 分）：$G_{AA}$ 上的全局聚类系数，系数下降预示核⼼团队结构松散化；同时追踪 Bus

Factor（撑起 50%  贡献所需的最少⼈数）

新⼈友好度（Newcomer Friendliness）

⼀个项⽬即使当前运转良好，如果⽆法有效吸纳新⼈，核⼼团队终将因⾃然流失⽽枯竭。该维度衡量社区的"造

⾎能⼒"，即新⼈从进⼊社区到接触核⼼圈、最终成⻓为核⼼贡献者的路径畅通程度。

与倦怠⻛险维度对称，我们同样提取四条⽉度序列进⾏两层时序分析。所有指标均为反向指标（值越⼤⻛险越

⾼），最终得分为 $100 - \Sigma$ ⻛险分。计算中核⼼成员的定义采⽤更宽泛的三重约束（累计贡献 70%、⼈

数上限 30%、得分均值线），以捕捉更⼴泛的活跃⻣⼲：

融⼊距离（25 分）：在 $G_{AA}$ 上执⾏ BFS 算法，计算新⼈到核⼼成员的平均最短路径⻓度，路径越

短说明新⼈越容易接触核⼼圈

晋升时间（25 分）：外围成员⾸次进⼊核⼼集合所需的平均⽉数

全核⼼不可达率（25 分）：在 $G_{AA}$ 上⽆法到达所有核⼼成员的节点⽐例

任意核⼼不可达率（25 分）：在 $G_{AA}$ 上⽆法到达任何核⼼成员的节点⽐例，⾼不可达率意味着核

⼼层与外围严重断裂

社区氛围（Community Atmosphere）

社区氛围直接决定了参与者的留存意愿。⾼毒性评论会驱赶贡献者，响应迟缓会让求助者失望，Issue ⻓期堆积

则会消磨信⼼。该维度从"交流质量"切⼊，评估社区是否营造了友善、⾼效、有结果的协作环境。

我们对全时段⽉度指标取均值后直接映射为得分，三个⼦维度各占约 33 分，合计 100 分：

毒性控制（33.3 分）：利⽤ ToxiCR 预训练模型（Random Forest，19,651 训练样本，1,508 维 TF-IDF

特征）对 $G_{AD}$ 中的每⼀条评论进⾏毒性检测，累计扫描 674 万条评论，计算⽉度平均毒性率。以

5%  为基准线，超出即扣分

响应效率（33.3 分）：计算 Issue/PR 从创建到⾸次获得⾮作者回复的时间差（中位数），以 48 ⼩时为

基准线，时间越⻓得分越低
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问题解决率（33.3 分）：统计 Issue/PR 的最终关闭⽐例，反映社区处理问题的执⾏⼒

⼈员流动（Personnel Flow）

⼈员流动捕捉的是年度尺度的宏观趋势⸺社区⼈才池到底是在持续扩⼤还是在不断萎缩。通过在 $G_{AR}$ 贡

献图上追踪开发者在相邻年份的出现情况，我们计算每年的⼈才净增⻓率（流⼊-流出/上年总数）。

评分分为两部分，各占 50 分：

PART 1 ⻓期均值（50 分）：历年平均净增⻓率。以 0 为中轴（50 分），正增⻓加分，负增⻓扣分，反

映社区⼈才的基本盘

PART 2 时序变化（50 分）：对年度净增⻓率序列进⾏趋势分析，包括趋势斜率（25 分，增⻓率是否在

逐年提升）和稳定性（25 分，波动是否过⼤）

$$最终计分：\text{Score} = 0.25 \times S_{\text{倦怠}} + 0.25 \times S_{\text{新⼈}} + 0.25 \times

S_{\text{氛围}} + 0.25 \times S_{\text{流动}}$$

评估结果

样本项⽬

我们选取了 74 个代表性开源项⽬进⾏评估，覆盖 AI/ML 基础框架、⼤语⾔模型、AI 应⽤与智能体、编程语⾔、

前端、云原⽣、⼤数据、后端服务、开发⼯具等⼗⼤赛道：

赛道 项⽬

AI / ML

基础框

架

（9）

pytorch/pytorch, huggingface/transformers, tensorflow/tensorflow, vllm-project/vllm,

modelscope/modelscope, ggerganov/llama.cpp, ollama/ollama, hpcaitech/colossalai,

google/gemma.cpp

⼤模型

（6）

internlm/internlm, openai/whisper, thudm/chatglm3, 01-ai/yi, deepseek-ai/deepseek-v3,

baichuan-inc/baichuan2

AI 应⽤

与智能

体

（12）

openai/openai-python, langgenius/dify, anthropics/anthropic-sdk-python, significant-

gravitas/autogpt, mistralai/client-python, langchain-ai/langchain, comfyanonymous/comfyui,

qwenlm/qwen-agent, microsoft/autogen, run-llama/llama_index, automatic1111/stable-

diffusion-webui, meta-llama/llama-stack

编程语

⾔与运

⾏环境

（7）

python/cpython, golang/go, rust-lang/rust, nodejs/node, julialang/julia, oven-sh/bun,

microsoft/typescript

前端框

架

（5）

facebook/react, vercel/next.js, sveltejs/svelte, remix-run/remix, qwikdev/qwik

前端⼯

具库与

UI（8）

ant-design/ant-design, mui/material-ui, shadcn-ui/ui, tanstack/query, pmndrs/zustand,

vitejs/vite, webpack/webpack, biomejs/biome
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赛道 项⽬

云原⽣

与基础

设施

（10）

kubernetes/kubernetes, elastic/elasticsearch, grafana/grafana, containerd/containerd,

hashicorp/vault, hashicorp/terraform, helm/helm, argoproj/argo-cd, prometheus/prometheus,

containers/podman

⼤数据

与数据

系统

（6）

apache/spark, apache/kafka, apache/flink, clickhouse/clickhouse, kuzudb/kuzu,

duckdb/duckdb

后端服

务

（4）

supabase/supabase, appwrite/appwrite, directus/directus, strapi/strapi

开发⼯

具（7）

microsoft/vscode, openclaw/openclaw, neovim/neovim, pypa/pip, pytest-dev/pytest,

facebook/jest, go-gorm/gorm

综合排名

第⼀梯队 🟢  良好（≥70 分，18 个项⽬）

排名 项⽬ 总分 🧠 维护 🌱 新⼈ 💬 氛围 🌊 流动

1 openclaw/openclaw 92.4 100.0 92.7 76.8 100.0

2 pytorch/pytorch 81.0 93.2 77.4 87.3 66.2

3 golang/go 80.1 91.7 69.9 94.7 64.1

4 elastic/elasticsearch 79.1 85.2 60.1 94.2 76.7

5 nodejs/node 77.9 81.3 68.6 89.0 72.5

6 kubernetes/kubernetes 77.2 82.9 69.8 95.5 60.4

7 vllm-project/vllm 76.5 90.6 52.5 78.5 84.5

8 grafana/grafana 74.5 73.3 59.6 85.7 79.3

9 clickhouse/clickhouse 74.2 77.4 63.0 81.4 74.9

10 ant-design/ant-design 73.4 63.3 65.7 98.6 66.1

11 microsoft/typescript 71.9 74.0 62.3 89.3 61.8

12 rust-lang/rust 71.5 71.6 68.9 81.0 64.4

13 julialang/julia 71.1 83.7 49.7 88.8 62.3

14 pytest-dev/pytest 71.1 67.9 48.5 87.5 80.6

15 neovim/neovim 70.9 86.6 56.9 88.8 51.3

16 python/cpython 70.6 78.7 62.2 81.8 59.7
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排名 项⽬ 总分 🧠 维护 🌱 新⼈ 💬 氛围 🌊 流动

17 microsoft/vscode 70.4 74.1 56.4 84.3 67.0

18 huggingface/transformers 70.3 65.1 60.6 83.9 71.5

第⼆梯队 🟡  中等/及格（50-70 分，45 个项⽬）

排名 项⽬ 总分 🧠 维护 🌱 新⼈ 💬 氛围 🌊 流动

19 hashicorp/vault 69.3 72.1 52.7 89.3 63.0

20 directus/directus 69.1 80.1 27.3 86.9 81.8

21 anthropics/anthropic-sdk-python 69.0 51.9 68.8 80.9 74.4

22 significant-gravitas/autogpt 68.7 75.4 44.1 86.6 68.8

23 shadcn-ui/ui 68.2 65.9 65.9 68.4 72.7

24 langgenius/dify 67.4 71.6 23.3 95.0 79.6

25 google/gemma.cpp 66.9 45.6 79.4 82.5 59.9

26 apache/spark 66.8 69.2 36.6 95.1 66.4

27 tensorflow/tensorflow 66.7 80.3 63.6 75.6 47.3

28 helm/helm 66.7 63.2 51.8 83.8 67.9

29 vitejs/vite 66.4 78.7 42.9 80.8 63.3

30 meta-llama/llama-stack 66.2 52.0 49.5 88.0 75.5

31 containerd/containerd 66.2 64.2 48.0 87.3 65.3

32 oven-sh/bun 66.2 74.1 36.4 78.6 75.5

33 sveltejs/svelte 65.7 65.9 49.6 82.5 64.9

34 hashicorp/terraform 65.0 50.6 50.5 89.9 69.1

35 tanstack/query 64.7 67.9 47.1 79.6 64.2

36 supabase/supabase 64.6 79.9 15.0 82.3 81.1

37 duckdb/duckdb 64.5 79.1 31.9 100.0 46.9

38 pypa/pip 64.2 63.1 47.6 83.3 62.9

39 kuzudb/kuzu 64.2 56.7 48.5 99.4 52.3

40 apache/kafka 63.7 73.8 48.4 84.8 48.0

41 mui/material-ui 63.5 57.6 62.3 83.7 50.5

42 argoproj/argo-cd 63.3 72.9 54.9 64.9 60.6

43 prometheus/prometheus 63.3 66.4 48.6 75.6 62.6
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排名 项⽬ 总分 🧠 维护 🌱 新⼈ 💬 氛围 🌊 流动

44 pmndrs/zustand 62.9 68.7 45.8 88.9 48.2

45 strapi/strapi 62.6 62.4 53.6 76.2 58.1

46 go-gorm/gorm 62.0 65.5 34.4 85.7 62.6

47 webpack/webpack 61.5 56.9 47.7 84.9 56.6

48 facebook/react 61.5 54.0 47.0 82.3 62.5

49 containers/podman 60.4 68.3 17.1 82.7 73.6

50 openai/openai-python 59.6 61.7 49.5 71.0 56.5

51 appwrite/appwrite 58.6 48.6 28.8 84.6 72.6

52 qwikdev/qwik 58.1 26.3 48.3 77.6 80.2

53 biomejs/biome 58.0 50.3 9.2 86.2 86.3

54 mistralai/client-python 55.7 38.2 100.0 57.4 27.2

55 internlm/internlm 55.1 47.4 36.4 76.2 60.4

56 apache/flink 54.7 59.2 22.2 84.2 53.1

57 openai/whisper 54.2 53.5 79.0 52.1 32.2

58 comfyanonymous/comfyui 52.8 74.9 7.5 51.6 77.2

59 facebook/jest 51.9 51.9 43.8 90.1 21.9

60 ggerganov/llama.cpp 51.7 91.5 23.0 79.8 12.7

61 modelscope/modelscope 50.7 41.0 60.4 83.6 17.6

62 vercel/next.js 50.2 68.7 48.5 21.7 61.8

63 langchain-ai/langchain 50.1 12.9 53.2 86.6 47.7

第三梯队 🔴  警示（<50 分，11 个项⽬）

排名 项⽬ 总分 🧠 维护 🌱 新⼈ 💬 氛围 🌊 流动

64 qwenlm/qwen-agent 48.6 45.4 47.0 32.8 69.2

65 thudm/chatglm3 48.1 30.5 67.5 68.6 25.9

66 run-llama/llama_index 42.9 13.4 18.5 90.4 49.3

67 remix-run/remix 40.9 36.2 2.0 90.7 34.5

68 ollama/ollama 36.8 34.0 23.5 81.0 8.8

69 hpcaitech/colossalai 36.5 25.5 16.1 85.7 18.4

70 deepseek-ai/deepseek-v3 33.7 15.1 52.6 63.0 4.0
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排名 项⽬ 总分 🧠 维护 🌱 新⼈ 💬 氛围 🌊 流动

71 microsoft/autogen 32.8 0.0 11.0 82.3 38.0

72 01-ai/yi 28.5 19.7 0.0 69.9 24.6

73 stable-diffusion-webui 24.9 16.0 10.3 41.0 32.1

74 baichuan-inc/baichuan2 19.6 37.3 41.3 0.0 0.0

赛道对⽐

赛道
项⽬

数

平均总

分
最⾼ 最低

编程语⾔与运⾏

环境
7 72.8 golang/go (80.1) oven-sh/bun (66.2)

云原⽣与基础设

施
10 68.5 elastic/elasticsearch (79.1) containers/podman (60.4)

开发⼯具 7 69.0 openclaw/openclaw (92.4) facebook/jest (51.9)

⼤数据与数据系

统
6 64.7 clickhouse/clickhouse (74.2) apache/flink (54.7)

前端⼯具库与 UI 8 64.8 ant-design/ant-design (73.4) biomejs/biome (58.0)

后端服务 4 63.7 directus/directus (69.1) appwrite/appwrite (58.6)

AI / ML 基础框架 9 59.7 pytorch/pytorch (81.0)
hpcaitech/colossalai

(36.5)

AI 应⽤与智能体 12 53.2
anthropics/anthropic-sdk-python

(69.0)

stable-diffusion-webui

(24.9)

前端框架 5 55.3 sveltejs/svelte (65.7) remix-run/remix (40.9)

⼤模型 6 39.9 internlm/internlm (55.1)
baichuan-inc/baichuan2

(19.6)

赛道⽣态位分析

通过对⽐不同赛道的平均得分，我们发现项⽬的**⽣态位（Ecological Niche）**在很⼤程度上预设了其健康度

的基准线：

1.  "底层沉淀"效应： 得分最⾼的三个赛道⸺编程语⾔（72.8）、开发⼯具（69.0）、云原⽣（68.5）⸺均

为数字基础设施的"底座"。这些项⽬通常由基⾦会（CNCF, Python Foundation）或科技巨头（Meta, Google）

⻓期背书，拥有最稳定的核⼼维护团队和最完善的治理机制。它们的特征是⾼抗倦怠性，能够穿越技术周期的

波动。

2.  AI ⽣态的"三层分化"： 74 个项⽬中 AI 相关项⽬占 27 个（36.5%），⾜以⽀撑更精细的赛道拆分。结果呈

现出清晰的三层梯度：
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层级 赛道 平均分 特征层级 赛道 平均分 特征

底层 AI / ML 基础框架 59.7 PyTorch/Transformers 稳健，但 colossalai/ollama 拖后腿

中层 AI 应⽤与智能体 53.2 内部极差最⼤（69.0 vs 24.9），热点驱动型

上层 ⼤模型 39.9 多为"论⽂附属仓库"，发布后即停更

这⼀分化揭示了⼀个结构性规律：在 AI 技术栈中，越靠近底层基础设施的项⽬，社区健康度越⾼、抗周期韧性

越强。 模型发布层以 39.9 分垫底，其中 baichuan2（19.6）、deepseek-v3（33.7）、yi（28.5）等⼤模型仓

库普遍低于 50 分⸺这些仓库本质上是论⽂/模型发布的载体，⽽⾮以社区协作为⽬标的开源项⽬。

3.  "应⽤层泡沫"的延续： AI 应⽤与智能体赛道虽然平均分（53.2）⾼于模型层，但内部极差⾼达 44.1 分

（anthropic-sdk-python 69.0 vs stable-diffusion-webui 24.9），为所有赛道中最⼤。SDK 型项⽬（openai-

python、anthropic-sdk-python）凭借与模型 API 的紧密绑定维持了较⾼健康度，⽽编排/应⽤层

（LangChain、AutoGPT、LlamaIndex）则⾯临激烈的替代竞争，难以建⽴持久的核⼼团队。

4.  "中间件的困境"： ⼤数据（64.7）与前端框架（55.3）处于中下游。Apache Flink（54.7）和

Spark（66.8）等⽼牌⼤数据项⽬，在过了⾼速增⻓期后，⾯临着庞⼤代码库的维护负担和⼈才流动的双重压

⼒。前端框架中 remix-run/remix（40.9）与 vercel/next.js（50.2）的低分则反映了 React ⽣态内框架竞争的消

耗效应。

维度独⽴性验证

我们对 N=74 个样本的四个维度得分做了 Pearson 相关性分析：

变量 总分 🧠  维护 🌱  新⼈ 💬  氛围 🌊  流动

总分 1.000 0.817*** 0.578*** 0.535*** 0.755***

🧠  维护 0.817*** 1.000 0.336** 0.262* 0.546***

🌱  新⼈ 0.578*** 0.336** 1.000 0.011 0.156

💬  氛围 0.535*** 0.262* 0.011 1.000 0.307**

🌊  流动 0.755*** 0.546*** 0.156 0.307** 1.000

显著性：*** p<0.001, ** p<0.01, * p<0.05

四个维度之间的两两相关性呈现出清晰的层次结构：维护与流动形成最强的正相关联动（r=0.546***），维护

与新⼈也呈显著正相关（r=0.336**），⽽新⼈与氛围（r=0.011）、新⼈与流动（r=0.156）则⼏乎不相关，说

明新⼈友好度虽然与维护健康度正相关，但与氛围和流动相对独⽴。

与 49 项⽬样本相⽐，74 项⽬样本的关键变化包括：

维护-总分的相关性从 0.669 增强⾄ 0.817，进⼀步确认维护健康度是最强预测因⼦

新⼈-总分的相关性从 0.600 变为 0.578，在扩⼤样本后依然保持显著（p<0.001），且与维护健康度呈

正相关（r=0.336**），说明维护状态良好的项⽬通常也更利于新⼈融⼊

流动-总分的相关性从 0.469 跃升⾄ 0.755，⼈员流动从第四位跃居第⼆位，与维护健康度⼏乎并列成为

双⽀柱
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案例分析

Elasticsearch ⸺ ⽼牌项⽬的逆周期增⻓

维度 得分 排名

🧠  维护健康度 85.2 #7

🌱  新⼈友好度 60.1 #21

💬  社区氛围 94.2 #8

🌊  ⼈员流动 76.7 #11

综合 79.1 #4

2010 年诞⽣的 Elasticsearch，在多数同龄项⽬步⼊平台期时，展现出令⼈意外的逆周期增⻓，以综合第四的成

绩证明了⽼牌项⽬的⽣命⼒。

⼈员流动的逆增⻓：5 年中 4 年正增⻓，增⻓率逐年提升：+3.6%（2021）→ +4.2%（2023）→

+4.7%（2024）→ +13.4%（2025）。仅 2022 年出现 -5.5%  的短暂流失。作为对⽐，同龄的 Kubernetes 虽

综合排名第 6，但⼈员流动得分仅 60.4。

持续降低的参与⻔槛：核⼼不可达率从 2021 年的 11-20%  下降到 2025 年的 3.9%-10.8%，⾸次响应中位时

间从 35-56 ⼩时改善到 14-48 ⼩时。项⽬在持续优化社区治理，主动降低壁垒。

"去泡沫化"⽽⾮衰退：⽉活⽤户从 382 ⼈降⾄ 209 ⼈，但问题关闭率从约 95%  提升到 150-233%（⼤量消化

历史积压），事件质量反⽽提升。社区从"泛参与"转向"深度参与"。

氛围得分 94.2（#8）：毒性率持续低于 0.7%，响应速度持续改善，在超⼤规模项⽬中保持了极⾼的交流质

量。

发现 1：项⽬年龄与健康度并不构成必然的负相关。通过持续优化响应效率和降低新⼈⻔槛，⽼牌项⽬可

以实现逆周期增⻓。Elasticsearch 在⽤户规模收缩的同时，通过提升参与深度和消化技术债务，实现了

健康度的提升。

PyTorch ⸺ 超⼤规模项⽬的治理范本

维度 得分 排名

🧠  维护健康度 93.2 #2

🌱  新⼈友好度 77.4 #5

💬  社区氛围 87.3 #21

🌊  ⼈员流动 66.2 #27

综合 81.0 #2

PyTorch 以综合第⼆的成绩，展示了超⼤规模项⽬如何在快速扩张中保持健康。
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维护健康度（93.2，#2）：⽉均事件量从 2021 年的 2.8 万增⻓⾄ 2024 年峰值 7 万，核⼼开发者⻓期保持

15-29 ⼈。⽹络聚类系数稳定在 0.41-0.54，表明核⼼团队在规模扩张期维持了紧密的协作结构⸺这是"⼤⽽不

散"的关键。

新⼈路径：新⼈到核⼼成员的平均最短路径⻓度为 2.3-2.7 跳，核⼼不可达率从 2021 年的 23%  持续下降⾄

2025 年末的 9.7%。⼏乎每个新参与者都能通过 1-2 个中间⼈接触到核⼼圈⼦。

⼈员流动：5 年中 3 年正增⻓（+0.8%、+0.0%、+4.4%），2023 年出现 -9.0%  的较⼤流失，2024 年微幅流

出 -1.5%  后在 2025 年回正。从 PyTorch 离开的开发者流向 Hugging Face Transformers 的⽐例显著⾼于其他

项⽬，反映了 AI ⼯具链上下游的⼈才传递效应。

氛围（87.3，#21）：⽉度毒性率稳定在 0.4-1.2%，远低于 5%  基准线。⾸次响应中位时间在 26-61 ⼩时波

动，超⼤规模项⽬的通病⸺Issue 基数过⼤，维护者难以逐⼀快速响应。

发现 2：PyTorch 的成功关键在于"规模扩张中保持⽹络聚类系数稳定"⸺项⽬快速增⻓，但核⼼团队的

协作紧密度没有下降。维护健康度 93.2 分接近触顶，说明⼀个多达千⼈⽉活的项⽬仍然可以保持健康的

治理结构。

LangChain vs AutoGen ⸺ AI 智能体赛道的集体衰退

LangChain AutoGen

综合排名 #63（50.1 🟡 ） #71（32.8 🔴 ）

🧠  维护健康度 12.9 0.0（全样本最低）

🌱  新⼈友好度 53.2 11.0

💬  社区氛围 86.6 82.3

🌊  ⼈员流动 47.7 38.0

LangChain 和 AutoGen 是 AI 智能体编排赛道中最具代表性的两个项⽬⸺前者是社区驱动的开源框架，后者是

微软研究院孵化的多智能体框架。两者在 2023 年同期爆发，⼜在 2024-2025 年同步衰退，共享了⼏乎完全相

同的"磁铁→输⾎"⼈才周期，但衰退速度和残留形态截然不同。将两者并列分析，可以揭示 AI 智能体赛道的结

构性困境。

平⾏的爆发-衰退曲线：

阶段 LangChain AutoGen

爆发期 2023.08-09，⽉活 2,022 2023.10，⽉活 328

峰值事件量 14,796（2023.08） 17,219（2023.10）

2025.12 ⽉活 173（↓91%） 2（↓99.4%）

2025.12 事件量 2,927 528

核⼼开发者峰→⾕ 36 → 3 16 → 2

共同的⼈才流动轨迹⸺"磁铁→输⾎"完整周期：
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年份 LangChain AutoGen年份 LangChain AutoGen

起步 +100.0%（2022） +100.0%（2022）

爆发 +16.4%（2023） +45.4%（2023）

转折 -14.4%（2024） -14.5%（2024）

加速流失 -17.5%（2025） -40.7%（2025）

两个项⽬在 2024 年的净流失率惊⼈地⼀致（-14.4%  vs -14.5%），说明这不是个别项⽬的偶然事件，⽽是整

个 AI 智能体赛道的系统性⼈才撤离。区别在于 2025 年：LangChain 的流失"仅"加速⾄ -17.5%，⽽ AutoGen

急剧恶化⾄ -40.7%，⽉活从三位数崩塌⾄个位数。

分化的关键：⽹络结构的瓦解速度

LangChain 在衰退后期仍维持了 0.15-0.27 的聚类系数，说明虽然规模⼤幅萎缩，但残留的参与者之间还存在协

作关系⸺社区在"缩编"⽽⾮"消失"。⽽ AutoGen 的聚类系数在 2025 年 10 ⽉和 12 ⽉降⾄ 0.000，协作⽹络

彻底碎⽚化，整个社区事实上已经不存在。

"虚假开放"vs"封闭衰亡"⸺两种不同的失败模式：

LangChain 的新⼈友好度达 53.2，融⼊距离仅 2.0-2.4 跳，晋升时间 1-3 个⽉。但这不是社区结构优良的体

现，⽽是⻔槛过低、缺乏深度的副产品⸺⼈⼈都能迅速进⼊"核⼼"，但核⼼本身在不断瓦解。核⼼不可达率

（UnrAny）在⾼峰期⾼达 83-88%，说明名义上的"核⼼"与⼤量普通参与者之间实际上是断裂的。

AutoGen 则⾛向另⼀个极端：新⼈友好度仅 11.0（#69），不是因为⻔槛⾼，⽽是因为根本没有新⼈愿意进

来。2025 年下半年每⽉新⼈数从 46 → 21 → 15 → 9 → 1 → 7 → 1，社区丧失了⼀切吸引⼒。末期毒性率飙升⾄

6.67%（2025.10），超过 5%  健康基准线⸺在仅有 3 名活跃⽤户的极⼩社区中，任何⼀条负⾯评论都会造成

⽐例爆表。

维护健康度：22.8 vs 0.0

LangChain 的维护健康度 12.9 虽然极低，但并⾮归零⸺它还有持续的事件产出（⽉均 ~3,000）和少量核⼼贡

献者（3-9 ⼈）。⽽ AutoGen 的维护健康度为 0.0 分，是 74 个项⽬中唯⼀触底的项⽬。这意味着在所有维护

指标（活跃规模、贡献者规模、核⼼稳定性、协作密度）上，AutoGen 的衰退幅度均为全样本最⼤。

发现 3：LangChain 和 AutoGen 共同揭示了 AI 智能体赛道的结构性困境⸺可替代性过⾼导致社区⽆法

沉淀。LangChain ⾯临 LlamaIndex、Dify、CrewAI 的竞争，AutoGen ⾯临 LangGraph、MetaGPT 的替

代。当底层模型 API 快速迭代时，中间编排层的价值不断被侵蚀，开发者"⽤脚投票"转向更新的替代

品。LangChain 展现了"虚假开放"⸺⻔槛极低但核⼼空⼼化；AutoGen 则展现了"封闭衰亡"⸺依赖微

软研究院的内部团队，⼀旦资源转移便迅速归零。两条路径殊途同归，指向同⼀个结论：在快速迭代的

AI ⽣态中，编排层项⽬若不能建⽴不可替代的技术壁垒，其社区终将随热度消散。

OpenClaw ⸺ 早期项⽬的爆发式增⻓与可持续性悬念

维度 得分 排名

🧠  维护健康度 100.0 #1

🌱  新⼈友好度 92.7 #2
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维度 得分 排名

💬  社区氛围 76.8 #57

🌊  ⼈员流动 100.0 #1

综合 92.4 #1

OpenClaw 是本研究中最年轻的项⽬⸺仅有 2 个⽉数据（2026 年 1-2 ⽉），却以 92.4 分跻身第⼀梯队第 1

位，成为"闪电式开源"模式的典型样本。

爆发式增⻓曲线：

⽉份 ⽉活⽤户 ⽉事件量 核⼼开发者 聚类系数

2026-01 169 13,437 18 0.301

2026-02 3,382 100,277 25 0.360

从 1 ⽉的 169 ⽤户到 2 ⽉的 3,382 ⽤户，单⽉增⻓ 20 倍；事件量从 1.3 万飙升⾄ 10 万。这是 74 个项⽬中单

⽉增幅最⼤的爆发事件。但项⽬仅有两个⽉的数据，后续⾛势尚未可知⸺历史上，AutoGPT 在相似量级的爆

发后次⽉即经历 57%  的⽉活衰减。

Bot 驱动的开发模式：greptile-apps[bot]、openclaw-barnacle[bot]、chatgpt-codex-connector[bot] ⻓期占

据核⼼贡献者前三位。2 ⽉峰值期，仅 greptile-apps[bot] 就产⽣ 3,174 次交互，占核⼼活动量的主导地位。这

种 AI Agent 深度嵌⼊开发流程的模式，在传统项⽬中⼏乎不存在。

⼈员净流⼊ +100%：2025 年（启动期）净流⼊ 433 ⼈（⼊ 433/出 0），2026 年初继续保持 +60.9%  正增

⻓。在所有 74 个项⽬中，OpenClaw 是⼈才磁铁效应最强的项⽬。

极低⻔槛的"即时核⼼化"：2 ⽉份有 465 ⼈在加⼊当⽉即成为核⼼贡献者（months_to_core = 0），晋升速度

远超任何成熟项⽬。这与 LangChain 的"虚假开放"模式有相似之处⸺极低⻔槛带来的快速"核⼼化"是否意味着

真正的深度参与，还需要更⻓时间验证。

氛围得分 76.8：毒性率稳定在 0.59%-1.29%，远低于基准线。但⾸次响应时间波动剧烈（3.2h → 49.3h →

7.6h），反映了爆发期维护团队的承压。

发现 4：OpenClaw 展现了⼀种全新的"AI Agent 驱动 + 社区爆发"开源模式。仅 2 个⽉即达到 92.4 分的

⾼健康度，但数据窗⼝极短，爆发期的⾼分能否经受后续⽉份的检验仍是未知数。74 个项⽬中经历过类

似爆发的 AutoGPT（次⽉ -57%）、LangChain（两年 -91%）和 SD WebUI（三年 -99%）都给出了警

示：爆发容易，沉淀难。能否将 2 ⽉涌⼊的 3,000+ 参与者转化为⻓期贡献者，将决定 OpenClaw 是成

为下⼀个 PyTorch 还是另⼀个 LangChain。

Stable Diffusion WebUI ⸺ ⼀个项⽬如何从爆红⾛向消亡

维度 得分 排名

🧠  维护健康度 16.0 #70

🌱  新⼈友好度 10.3 #70

💬  社区氛围 41.0 #71
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维度 得分 排名

🌊  ⼈员流动 32.1 #64

综合 24.9 #73

74 个项⽬中健康度倒数第⼆（仅⾼于 baichuan2），也是"开源项⽬如何消亡"的完整案例。

从爆红到凋零：

阶段 时间 ⽉活⽤户 ⽉事件量

发布前 2022.08 24 715

爆发 2022.09 892 17,308

峰值 2022.10 1,834 24,927

初衰 2023.06 688 4,428

加速衰退 2024.06 172 1,379

事实停摆 2025.10 18 412

⽉活下降 99.0%，事件量下降 98.3%。

氛围恶化：毒性率从早期的 1-2%  飙升⾄ 2025 年的 5-9%（峰值 9.09%），远超 5%  基准线。Issue 关闭率⻓

期低于 50%，核⼼不可达率从 0%  飙升⾄ 60-70%，绝⼤多数⽤户完全⽆法接触到维护者。

⽹络结构彻底瓦解：聚类系数从峰值 0.655 衰减⾄ 0.078（2025 年 5 ⽉），协作⽹络碎⽚化为互不关联的孤

岛。核⼼开发者从峰值 178 ⼈骤降⾄ 3 ⼈。

根本原因⸺"⼀⼈扛不住千⼈"：AUTOMATIC1111 ⼏乎以单⼈之⼒维护项⽬。Stable Diffusion 爆红带来上千

⼈的 Issue 洪流，单⼀维护者⽆⼒建⽴可持续的核⼼团队，未能形成多⼈协作的核⼼圈层，毒性评论进⼀步加速

了社区的瓦解，⽤户最终⽤脚投票离开。

发现 5：Stable Diffusion WebUI 的消亡遵循"单点故障"模式⸺过度依赖单⼀维护者 + 缺乏核⼼团队建

设 + ⽤户涌⼊超过服务能⼒ = 社区崩溃。Bus Factor = 1 是最危险的信号。

关键发现与启示

核⼼发现

基于 74 个项⽬的深度分析，我们得出以下结论：

1.  "双⽀柱"模型：维护与流动共同决定健康度 在 74 个项⽬的样本中，维护健康度（r=0.817）和⼈员流动

（r=0.755）构成了预测项⽬综合健康度的两⼤⽀柱。两者之间也存在显著相关（r=0.546***），说明维护者状

态良好的项⽬更能留住⼈才。相⽐之下，新⼈友好度的预测⼒稍弱（r=0.578），但仍然显著，且与维护健康度

呈正相关（r=0.336**）⸺维护状态好的项⽬通常也更有利于新⼈融⼊。

2.  "虚假繁荣"的数学特征：⾼事件量 + 低聚类系数 LangChain、AutoGen 和 Stable Diffusion WebUI 的案例揭

示了 AI 热潮下的典型病灶⸺爆发式的 Issue/PR 增⻓（事件量）如果不能转化为紧密的核⼼协作⽹络（聚类系

数），就会形成空⼼化结构。LangChain 在萎缩后仍残存 0.15-0.27 的聚类系数（"缩编"），⽽ AutoGen 的聚
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类系数降⾄ 0.000（"消失"），代表了空⼼化的两种终局。这种结构对倦怠⻛险毫⽆抵抗⼒，⼀旦热度退潮，项

⽬将迅速崩塌。

3.  AI ⽣态的技术栈健康梯度 74 个项⽬中 AI 相关项⽬占 27 个，⾜以揭示 AI ⽣态内部的系统性差异：基础框架

（59.7）＞ 应⽤层（53.2）＞ 模型发布层（39.9）。这⼀梯度的根因在于可替代性⸺PyTorch 的训练框架地

位难以撼动，⽽ LangChain 和 AutoGen 等编排层框架⾯临 LlamaIndex、Dify、CrewAI、LangGraph 等多⽅竞

争。模型发布仓库则根本不以社区协作为⽬标，健康度最低是结构性的必然。

4.  开源治理的"不可能三⻆"  数据表明，低⻔槛（新⼈友好）、⾼留存（⼈员流动）与低倦怠很难同时达成。新

⼈友好度与⼈员流动的相关性较弱（r=0.156），与维护健康度虽呈正相关（r=0.336**），但远不及维护与流

动之间的紧密联动（r=0.546***），说明降低⻔槛的努⼒并不能直接转化为留存或减轻维护者负担。

LangChain 的新⼈友好度为 53.2，维护健康度却仅 12.9⸺核⼼团队持续瓦解；AutoGen 则⾛向另⼀极

端（友好度 11.0，维护 0.0），⻔槛不⾼但⽆⼈问津

Kubernetes/Rust 等基础设施项⽬往往维持较⾼的技术⻔槛，虽然新⼈融⼊较慢，但筛选出的贡献者留存

率极⾼

试图同时通过降低⻔槛来换取留存的尝试，往往以推⾼维护者倦怠为代价

5.  ⼤模型仓库的"论⽂附属"本质 baichuan2（19.6）、deepseek-v3（33.7）、yi（28.5）、

chatglm3（48.1）、internlm（55.1）等⼤模型仓库构成了排名末尾的集中区域。它们的共性是：模型发布后活

跃度断崖式下降，缺乏持续的社区协作，维护健康度普遍低于 40 分。这些仓库本质上是论⽂成果的发布载体，

⽽⾮以社区驱动为⽬标的开源项⽬⸺将它们纳⼊开源健康评估框架是为了标定"⾮社区型仓库"的基准线。

启示与建议

致技术选型者：警惕"流量型"开源项⽬ 在引⼊ AI 应⽤层框架时，不要被 Star 数蒙蔽。应检查其 Issue 关闭率

与核⼼贡献者数量。如果⼀个项⽬热度极⾼但核⼼维护者不⾜ 3 ⼈，或者 Issue 响应极快但只能解决表⾯问

题，它很可能处于"虚假繁荣"期，需评估其⻓期维护⻛险。同时，优先选择基础设施层（如 PyTorch、

Elasticsearch）⽽⾮编排层（如 LangChain、AutoGen）的依赖，前者的⻓期存续概率显著更⾼。

致社区管理者：从"吸引眼球"转向"筛选⻣⼲"  Elasticsearch 的逆势增⻓证明，成熟项⽬的核⼼竞争⼒不是继续

扩⼤漏⽃⼝（吸引更多⼩⽩），⽽是优化漏⽃颈（让有能⼒的贡献者更顺畅地进⼊核⼼层）。建⽴梯队化的晋

升机制，⽐单纯举办⿊客松更能降低倦怠⻛险。同时关注⼈员流动这⼀新崛起的健康⽀柱⸺持续 2-3 年的⼈才

净流出是⽐ Star 数下降更早的危险信号。

致开源贡献者：寻找"保值"的协作⽹络 优先加⼊那些⽹络聚类系数⾼、核⼼层稳定的项⽬（如 PyTorch, Rust,

Kubernetes）。在这些项⽬中，你积累的不仅是代码贡献量，更是与顶尖开发者深度协作的社会资本（Social

Capital），这种资本穿越周期的能⼒远强于掌握某⼀个具体的应⽤层框架。


