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融合节点分析与边分析的复杂网络社区识别算法 
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摘  要：针对边社区识别与节点型社区识别两类算法在识别社区过程中均存在相应缺陷，影响复杂网络社区

识别质量的问题，提出融合节点分析与边分析的复杂网络社区识别（CDHNE）算法。该算法首先运用边在网

络中较为稳定的特点，在算法执行初期通过边社区识别构建较为准确的社区结构；然后利用节点较为灵活的

特点，在边社区形成后，对边社区的边缘进行精确识别，更准确地识别出复杂网络中的社区结构。在计算机

生成网络实验中，当网络的社区结构逐渐变得模糊、重叠节点数量与重叠节点归属社区数量不断增加时，

CDHNE 算法的社区识别精度较传统算法平均提高 10%，在重叠节点识别精度上较传统算法平均提高 15%；

在真实网络实验中，算法识别的社区结构紧密度较好，特别是面对拥有十几万个节点的大规模网络时，CDHNE

算法高质量地完成了识别任务，EQ 值达到 0.412 1。实验结果表明，CDHNE 算法在运行稳定性和处理大规模

网络方面具有优势。 
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Abstract: The community detection of hybrid node analysis and edge analysis in complex networks (CDHNE), a 

novel community detection algorithm, was proposed aiming at the problem that both edge community detection and 

node-based community detection algorithms had corresponding shortcomings in the process of detecting communities, 
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which affected the quality of complex network community detection. The relatively stable characteristics of the edge 

in the networks were firstly used by the algorithm to construct a more accurate community structure through edge 

community detection at the early stage of algorithm execution. Then, after the formation of the edge communities, the 

flexible characteristics of the node were used to accurately detect the boundary of edge communities, so as to more 

accurately detect the community structure in the complex networks. In the computer-generated network experiments, 

when the community structure of the network gradually became fuzzy, the number of overlapping nodes and the 

number of communities to which the overlapping nodes belonged kept increasing. Compared to traditional algorithms, 

the accuracy of community detection and overlapping nodes detection were improved by an average of 10% and 15%, 

respectively, by the CDHNE algorithm. In the real network experiments, the tightness of the community structure de-

tected by the CDHNE algorithm was better. Especially when facing large-scale networks with more than 100 000 

nodes, the detection task was completed by the CDHNE algorithm with high quality, and the EQ value reached 0.412 1. 

The experimental results show that the CDHNE algorithm has advantages in operational stability and handling 

large-scale networks. 

Key words: complex network, community detection, edge community, node analysis, edge analysis  

 

0  引言 

现实世界中的诸多复杂系统均能抽象为复杂

网络，系统中的个体可作为复杂网络中的节点，

边代表个体之间的连接关系，如人与人之间交往

的社会网络、通信终端之间相连的移动互联网络

等。目前，针对复杂网络的研究吸引了各领域的

学者展开探索，产生了大量学术研究成果，得出

了复杂网络中的重要特性。本文研究的“社区结

构特性”是复杂网络中一个重要特性。社区可以

理解为一组拥有相似功能的节点集合，这些节点在

社区内彼此紧密连接，社区间的连接较为疏松[1]。

复杂网络社区识别就是要揭示复杂网络中的真实

社区结构，其对于发现复杂网络中的隐含规律和

运行机理具有重要理论意义。 

在现实世界中，与节点仅属于单一社区的传统识

别方法相比，重叠社区识别算法将节点同时识别到多

个社区中，例如，一名学生可以同时属于家庭社区及

同学社区，一个教师可同时属于物理领域和数学领域

等，因此针对重叠社区识别的算法研究通常更具现实

意义[2]，相关研究成果也层出不穷。例如派系渗透方

法（clique percolation method，CPM）[3]认为社区内

部的边有较大概率形成大的完全子图，而社区之间的

边很难形成完全子图，鉴于此，CPM 通过派系渗透

的方式完成社区识别任务。近期 Sathiyakumari 等[4]

提出 k 核与派系渗透结合的混合算法，该算法在随机

图中执行最大派系枚举过程，在此过程中这些强相邻

派系被融合成自然互连的簇，其主要目标是通过派系

渗透中 k 核社区的最佳得分值发现有效互连的社区，

在实验中发现通过上述操作，该算法的社区识别

质量优于常规的派系渗滤算法，其他相关算法还

包括文献[5-6]所提算法等。基于种子扩展的兰奇基

内蒂-福尔图纳托方法（Lancichinetti-Fortunato me-

thod，LFM）[7]在定义适应度函数的基础上，使算法

沿着适应度函数增加的方向扩展社区，直到网络中任

意节点均归属相应社区，若任意节点在加入其他社区

后，其适应度函数值均为负，则算法停止。因为每个

社区在扩展过程中都较为独立，且节点能被识别到不

同社区中，因此，LFM 可以识别出重叠社区。最近，

Asmi 等[8]提出一种基于耦合种子扩展的重叠社区识

别算法，该算法通过选择某一节点及其最相似的邻

居构造一个耦合种子，然后使用适应度函数扩展

此耦合种子，从而提高社区的识别质量，相关算

法还包括文献[9-10]所提算法等。社区重叠传播算

法 （ community overlap propagation algorithm ，

COPRA）[11]首先为网络中全部节点初始化标签及社
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区隶属系数，然后在标签传播过程中将每个节点的相

邻节点社区隶属系数进行加权平均，以更新该节点的

社区隶属系数，每个节点依据其社区隶属系数选择标

签，当算法停止运行时，标签相同的节点为一个社区，

最终拥有多个标签的节点确定为重叠节点。COPRA

中设置了参数v 用于控制节点可以同时归属的最大

社区数，基于标签传播思想的算法还包括文献[12-13]

所提算法等。上述算法均以节点为研究对象考虑社区

识别问题，其优势是节点在社区识别过程中较为灵

活，更容易识别到每个节点的所属社区。然而此类算

法的缺陷也同样明显，研究表明[2]，由于节点具有灵

活的特点，节点型社区识别算法很难在算法执行初期

形成初始社区结构，使得算法收敛效果欠佳，影响社

区识别质量；另外，此类算法往往需要预设参数阈值

以保证算法的收敛效果，但在纷繁复杂的网络中，预

先掌握先验知识，以准确设置参数也是难以实现的。 

鉴于以节点为研究对象的社区识别算法所存

在的缺陷，Ahn 等[14]提出以边为研究对象的边聚

类（link clustering，LC）算法，该算法的基本思

想是，边在网络中通常具有单一角色而属于唯一

社区，当网络中的边被识别到不同社区后，其相

应的重叠节点也将自然显现。LC 算法通过分析边

的相似度将边进行聚类得到具有层次结构的边社

区，并通过对边进行切割得到最终的社区结构，

相关研究还包括文献[15-16]等。需要指出，在边

社区识别过程中，一条边连接两个节点，同时受

两个节点的共同牵制，若将任意一条边归属于一

个社区，需要考虑的因素较多，因此边社区识别

具有较为稳定的优势。然而在此类算法所识别的

社区结构中，存在过多的重叠节点，产生“过度

重叠”现象[2]，造成社区之间的边界不清，从而

影响了社区识别的准确性。 

不难看出，以节点为研究对象的社区识别方法

和边社区识别方法均存在各自的缺陷，影响了社区

识别的质量。因此，融合边与节点在社区识别中的

各自优势，取长补短，以提升社区识别能力，将成

为一个较为合理的解决方案。鉴于此，本文提出一

种融合节点分析与边分析的复杂网络社区识别

（community detection of hybrid node analysis and 

edge analysis in complex networks，CDHNE）算法。

CDHNE 算法在社区识别初期发挥边较为稳定的优

势，采用边社区识别的方式快速形成初始社区；然

后发挥节点更为灵活的优势，以节点型社区识别方

式处理边社区的边界区域，以提高识别重叠节点的

准确率，最终完成社区识别任务。 

1  定义与定理 

在给出 CDHNE 算法的详细描述前，先给出

如下定义与定理。设网络 ( , )G V E= ，其中V 代表

网络 G 的节点集合， E 为网络 G 的边集合。

, 'v v
e (

,v v
e E＇ ∈ )代表连接节点 v 和 v＇ 的边，其中

,v v V＇∈ 。 

定义 1 （邻居边）边
, 'v v

e 的邻居边
, '

adj( )
v v

e

为分别与节点 v 与 v＇相连接，并不包含
, 'v v

e 的边集

合 ， 即
, , ',

adj( ) { | adj( )} { |
v v v i v j

e e E i v e E＇ = ∈ ∈ ∈∪  

, '
adj( )} { }

v v
j v e＇∈ - ，其中， adj( )v 代表节点 v 的邻

居节点集合。 

定义 2 （紧密连接边）边
,v v

e ＇的紧密连接边

,
TA( )

v v
e ＇ 是与两个节点 v 、v＇的共同邻居点u 相连

接 的 边 集 合 ， 即 , , ,TA( ) { , |v v v u v ue e e E＇ ＇= ∈  

adj( ) adj( )}u v v＇∈ ∩ 。 

定义 3 （紧密连接组）设
,

TA( )
v v

e ＇ 是边
,v v

e ＇

与其共同邻居节点 u 的紧密连接边，则紧密连接

组 , 'TG( )v ve 可表示为： 

 , , ,TG( ) TA( ) { }v v v v v ve e e＇ ＇ ＇= ∪  （1） 

定义 4 （社区密度）[14]设社区 iC 有m 条边

以及 n个节点，其 iC 的社区密度可定义为： 

 
( 1)

( 1) / 2 ( 1)ic

m n
D

n n n

- -
=

- - -
 （2） 

其中，若 2n = ，则 0
icD = 。 

社区密度是一种社区识别质量的度量函数，

若社区密度增加，则其社区识别质量也将提高，
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根据社区密度，在此给出如下定理与函数。 

定理 1 设 iC 是一个边社区， im 、 in 为 iC 所

含的边数及节点数，若将
,v v

e ＇加入其紧密连接边所

在的社区 iC ，使得社区 iC 中的紧密连接组数量增

加，则
,v v

e ＇ 加入社区使 iC 形成的新社区 iC ＇对应的

社区密度 iD ＇大于 iC 对应的社区密度 iD 。 

证明 社区 iC ＇与社区 iC 的社区密度增量

值
'i ic cD -∆ 可表示为： 

 
i ic c i iD D D
＇ ＇-∆ = -  （3） 

 
'

( 1)

( 1) / 2 ( 1)

( 1)

( 1) / 2 ( 1)

i i

i i
c c

i i i

i i

i i i

m n
D

n n n

m n

n n n

＇ ＇
-

＇ ＇ ＇

- -
∆ = -

- - -

- -
- - -

 （4） 

根据定义 2 可知，若将边
,v v

e ＇加入社区 iC 形成

社区 iC ＇，使得 1i im m＇ = + ， i in n＇ = 。 

因此， 0
i ic cD
＇ -

∆ ＞ ，故 i iD D＇ ＞ 。 

证毕。 

通过定理 1 可知，将边加入其紧密连接边所在

的社区，以形成紧密连接组，可以使社区密度增加，

又由于社区密度函数是评价边社区的度量函数，因

此，可以说明将边加入其紧密连接边所在的社区并

形成紧密连接组，可以提高社区的识别质量。然而，

若一条边拥有多个紧密连接边，而这些紧密连接边

分别隶属于不同社区，会使该边的隶属社区存在歧

义。因此，根据社区特性，最合理的做法是将边加

入与其紧密连接边紧密连接的社区中。鉴于此，给

出边社区增量函数的定义。 

定义 5 （边适应函数）设社区 iC 是一个边

社区， | TG( ) |iC 表示社区 iC 中的紧密连接组的数

量，| |
icE 表示 iC 中边的数量，其 iC 的边适应函数

EF( )iC 可被定义为： 

 
| TG( ) |

EF( )
| |

i

i
i

c

C
C

E
=  （5） 

定义 6 （边社区增量函数）设社区 iC 是一

个边社区，EF( )iC 是社区 iC 的边适应函数，若将

边
,v v

e ＇加入社区 iC ，形成社区 iC ＇，其 iC ＇的边适应

函数为 EF( )iC ＇ ，则
, 'v v

e 加入 iC 的边社区增量函数

可定义为： 

 
, '

,EF( ) EF( ) EF( )
v v i i ie C C C＇∆ = -  （6） 

在设计 CDHNE 算法时，将沿着使边社区增量

函数增加的方向将网络中的边识别到不同社区中。 

定义 7 （紧密连接度量）设社区 iC 中包括

im 条边与 in 个节点，则紧密连接度量
iCF 可表示为： 

 3 2 4
iC i iF n m= - -  （7） 

定理 2 设边
,u v

e 为社区 iC 中的一条边，若将

其邻居边归入社区 iC 中可以与
,u v

e 构成紧密连接

组
,

TG( )
u v

e ，形成新社区 iC ＇，此时若 iC ＇的紧密连

接度量 0
iCF ＞ ，则 'iC 对应的社区密度 iD ＇大于 iC

对应的社区密度 iD 。 

证明 设 iC 中所包含的边数与节点数分别

为 im 、 in ， 'iC 中的边数与节点数为 'im 和 in ＇，那

么社区 iC ＇对于社区 iC 的社区密度的增量
i ic cD
＇ -

∆

可表示为： 

 
'

( 1)

( 1) / 2 ( 1)

( 1)

( 1) / 2 ( 1)

i i

i i
C C

i i i

i i

i i i

m n
D

n n n

m n

n n n

＇ ＇
-

＇ ＇ ＇

- -
∆ = -

- - -
- -
- - -

 （8）

 

由紧密连接组的定义可知，若将边
,u v

e 的邻居

边加入社区 iC 构成紧密连接组
,

TG( )
u v

e 形成新社

区 iC ＇，可以使得 2i im m＇ = + ， 1i in n＇ = + ，将其代

入式（8），可得到： 

 
'

2 ( 1)

( 1) / 2 ( 1)( 2) / 2i i

i i i i
C C

i i i i i

m n m n
D

n n n n n-

+ - - -
∆ = -

+ - - -
（9）

 

通过计算可以得到： 

'

( 2 )( 2) ( 1)

( 1)( 2) / 2 ( 1)( 2) / 2i i

i i i i i i
C C

i i i i i i

m n n m n n
D

n n n n n n-

+ - - - +
∆ = -

- - - -
  

  （10）

 
对式（10）进行整理可得到： 

 
'

3 2 4

( 1)( 2)i i

i i
C C

i i i

n m
D

n n n-

- -
∆ =

- -
 （11）

 

由社区密度定义可知，若社区中节点的数量
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是 2，社区密度为 0，而在一个社区中其节点数 in

通常大于 2，因此式（11）的分子大于 0；此时若

3 2 4 0i in m- - ＞ ，则
'

0
i ic cD -∆ ＞ ，即可增加社区

密度。 

证毕。 

根据定理 2，若一个社区中的边能够与其邻居

边组成紧密连接组，并且将这些边加入社区中，这

能够使得紧密连接度量增加，则可以增加社区密度。 

定义 8 （节点社区增量函数）设 in| |m 是

社区 iC 内的边数， out| |m 是不属于社区 iC 并与社

区 iC 内节点相连的边数，若将节点 i 加入社区

iC 形成社区 iC ＇，其社区 iC ＇内的边数为 in| |im + ，

社区 iC ＇外的节点与社区 'iC 内节点相连的边数

是 out| |im + ，则节点 i 加入社区 iC 的增量 ( , )iT i C∆

可表示为： 

 in in

out out

( , ) i
i

i

m m
T i C

m m
+

+

∆ = -  （12） 

根据节点社区增量函数定义可知，若某节点

加入社区后，如果使得社区增量函数增加，则会

相应增加社区内边数与社区外边数的比例值，进

而提高社区内部的连接紧密度。 

在 CDHNE 算法中，在完成边社区识别任务

时，若网络中依然存在未被识别到任何社区的节

点（以下称为孤立节点）或“过度重叠”现象时，

本文运用节点社区增量函数分析节点所在社区，

即沿着使节点社区增量函数增加的方向将网络中

的孤立节点划分到不同的社区中；另外，针对重

叠节点展开分析，将重叠节点划分到能够使节点

社区增量函数增加的社区中，以进一步提高社区

识别质量。 

2  CDHNE 算法 

第 1 节已给出 CDHNE 算法涉及的相关定理

与定义，本节将围绕这些定理与定义完成 CDHNE

算法的设计，主要包括初始化边社区、扩展边社

区及扩展节点社区 3 个阶段。 

2.1  初始化边社区 

由于局部中心节点往往被认为是在局部范围

内拥有较高节点度的节点[2]，因此，初始化边社

区算法首先搜索网络中节点度较高的若干节点作

为初始化边社区阶段的初始节点，然后将与中心

节点相连的边归属为同一社区，完成初始化边社

区阶段。具体过程如算法 1 所示。 

算法 1 边社区初始化算法 

输入：复杂网络 G=(V,E)  // V 为 G 的节点

集合，E 为 G 的边集合 

输出：LC    //初始化边社区集合 

begin  

 所有节点的 isNotVisit 设置为 true; 

 while iv V∈  and iv .isNotVisit 

   iv .isNotVisit← false; 

   ,adj( ) { | }
i ui u u v vv v v V e E← ∈ ∧ ∈ ; 

   jv ← adj( )iv 中节点度最大的节点; 

   if .degree .degreej iv v＞=  

     ( adj( ) { }).isNotVisitk i jv v v∀ ∈ - ←  

false; //在 adj( )iv 中去除 jv 后，剩余节点的 is Not 

Visit 标记为 false 

     i jv v← ; 

   else 

     LCi ← ,{ | adj( )}
i jv v j ie v v∈ ; 

     LC LC LCi← ∪ ; 

     ( adj( )).isNotVisitk iv v∀ ∈ ← false; 

      if .isNotVisits sv V v∈ ∧  

       i sv v← ; 

      end if 

   end if 

 end while 

end 

算法 1 首先从网络中任意节点 vi 开始搜索，

若其周围邻居节点中度最大节点 vj 的度大于或等

于当前节点 vi 的度，则将 vj 作为当前节点，继续

搜索邻居节点集合中度更大的节点，反复执行这
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一过程，直到当前节点为邻居节点集合中度最大

的节点，从而将当前节点作为一个中心节点，并

将与中心节点存在连接的边集合归属于一个初始

社区。然后，在算法从未被搜索过的节点集合中，

继续搜索中心节点，并形成初始社区，反复执行

这一过程，直到网络中全部节点均被搜索过，则

算法 1 停止执行。在此以图 1 为例更直观地说明

本算法，在图 1 中随机取出节点 4v 作为搜索的开

始点，节点 4v 的邻居节点 3v 的度为 2，是节点 4v 及

其邻居节点集合中度最大的节点，此时以节点 3v

为当前节点，搜索节点 3v 的邻居节点，节点 3v 的

邻居节点集合中节点 1v 的度为 4，是节点 3v 及其邻

居节点集合中度最大的节点，再以节点 1v 为当前

节点继续进行搜索，此时节点 1v 已经是其邻居节

点集合中度最大的节点，则将节点 1v 作为 1 个中心

节点，并将与节点 1v 存在连接的边
1 2,v ve 、

1 3,v ve 、

1 5,v ve 、
1 6,v ve 归属为一个社区。在未被搜索过的区域

中，反复执行上述过程，直到网络中所有节点均被

搜索过，则算法停止执行。可以看出，算法 1 执行

完成后网络中若干连接紧密的初始社区被找到，能

够在扩展边社区阶段围绕初始社区进行扩展，使算

法在运行过程中更具指向性，便于算法快速收敛。 

 
图 1  边社区初始化算法示意图 

2.2  扩展边社区 

由定理 1 可知，若将一条边归属于能够使边

社区增量函数增加的社区，则能够提升社区密度；

根据定理 2，若社区中的边与其周围邻居边能构成

紧密连接组，并且加入社区后能够使紧密连接度

量大于 0，则社区密度也会增加。由定义 4 可知，

社区密度是社区识别质量的度量函数，若社区密

度增加，则其社区识别质量也将提高，因此扩展

边社区阶段是在定理 1 与定理 2 的指引下完成的。

具体过程如算法 2 所示。 

算法 2 边社区扩展算法 

输入：复杂网络 G=(V,E), LC   // LC 为初始

社区集合 

输出：扩展后的边社区 LC 

begin  

 while LC LCi ∈  

     iQ ← ,{ | LC adj( )
i jv v i t j ie v v v∈ ∧ ∈ ∧  

, LC LC LC}
i jv v t te ∉ ∧ ∈  

     t iQ Q← ; 

     while .count 0iQ ≠  and ,u ve ∈ iQ  

       , ,if EF( ,LC ) 0/ / EF( CL )u v i i u ve e∆ ＞ ∆ ←

是 ,u ve 与社区LCi 的边社区增量值 

         LCi ← ,LC { }vi ue∪ ; 

         iQ ← ,{ }i u vQ e- ; 

       end if 

     end while 

     while .count 0iQ ≠  and , CLu v ie ∈   

       if , ,TG( ).count 0 TA( )u v u ve e＞ ∧ ⊆  

,C TA(L ) 0
i u vi eQ T∧ ∆ ＞∪

 

         LCi ← ,C TA( )L i u ve∪ ; 

         iQ ← ,TA( )i u vQ e- ; 

       end if  

     end while 

     while t iQ Q≠  

     iQ φ← ; 

        end while 

 end while  

end 

算法 2 将算法 1 产生的初始化边社区作为输

入，在算法 1 产生的初始化边社区基础上，将未

被识别到任何社区中的边（以下称为孤立边）归
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属到能够使边社区增量函数增加的社区；此时，

若网络中依然存在孤立边，则将孤立边归入与其

存在紧密连接组，同时可以使紧密连接度量大于 0

的社区中。算法 2 执行完成后，由定理 1、定理 2

可知，将会产生社区密度较高的边社区结构。扩

展边社区阶段的程序流程如图 2 所示。 

2.3  扩展节点社区 

经过扩展边社区后，网络中可能依然存在孤

立边，以及由于边社区的特点，社区结构中会存

在“过度重叠”现象。此时，将边社区转换为节

点社区，利用节点较为灵活的特点分析孤立节点

的归属社区，以及重叠节点归属社区的合理性。

具体过程如算法 3 所示。 

算法 3 节点社区扩展算法 

输入：复杂网络 G=(V,E), LC   // LC 为执行

完算法 2 所得到的边社区结构 

输出：最终社区 NC 

begin  

 NC← LC 边社区转换为节点社区; 

 while NC NCi ∈   

   ,{ | NC NC }
iC x y i iV x e E y x← ∃ ∈ ∧ ∈ ∧ ∉ ; 

   while iv ∈
iCV  

     if ( , NC ) 0i iT v∆ ≥  

      NC NC { }i i iv← ∪ ; 

      ,{ | NC NC}
iC x y i iV x e E y x← ∃ ∈ ∧ ∈ ∧ ∉ ; 

     end if 

   end while 

   while {NC | NC NCk t tv V∃ ∈ ∧ ∈ ∧  

NC }.count 2k tv ∈ ≥  

      {NC | NC NCn m mC ← ∈ ∧  

( , NC ) 0}k mT v∆ ＞  

      if .count 0nC ＞  

         {NC | NC NCm m mC ← ∈ ∧  

( , NC ) 0}k mT v∆ ≤  

         while NC NCk m m mv C∃ ∈ ∧ ∈  

              NC NC { }m m kv← -  

         end while 

      end if 

   end while 

   while {NC | NC NC}i i j jv V v∃ ∈ ∧ ∉ ∈  

 
图 2  扩展边社区阶段的程序流程 
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     ,{NC | NC NC (
i jn k k v vC e← ∈ ∧ ∃ ∈  

NC ) ( , NC ) 0}j k i kE v T v∧ ∈ ∧ ∆ ＜ ; 

     {NC | NC ( NCm k k n tC C← ∈ ∧ ∀ ∈ 

( , NC ) ( , NC ))}n i t i kC T v T v∧ ∆ ∆≤ ; 

     NCx ←从 mC 中随机选取一个值; 

     NC NC { }x x iv← ∪ ; 

   end while 

 end while 

end 

算法 3 首先反复计算孤立节点与周围邻接社

区的节点社区增量函数，并将节点归入与其存在

节点社区增量函数大于 0 的社区；然后，算法进

一步分析社区中的重叠节点，计算重叠节点与其

所属社区的节点社区增量函数，若存在重叠节点

与某一所属社区的节点社区增量函数小于 0 的情

况，则将此重叠节点从该社区中删除；经过上述

操作，若依然存在孤立节点，则说明孤立节点与

其周围邻接社区的社区增量函数均小于 0，此时将

孤立节点加入使节点社区增量函数降低最小的社

区中。节点社区扩展阶段的执行流程如图 3 所示。 

 
图 3  节点社区扩展阶段的执行流程 

2.4  CDHNE 算法描述 

经过上述分析，CDHNE 算法具体包括 3 个阶

段：初始化边社区阶段、扩展边社区阶段、扩展

节点社区阶段。 

初始化边社区阶段以网络中若干度较高节点

为算法的起始点，并将与度较高节点存在连接的

边归入同一社区，其原因是度较高节点往往具有

较大的吸引能力，能将周围邻居快速吸引，同时

度较高节点周围通常较为稠密，便于算法辐射与

扩展，因此 CDHNE 算法首先采用初始化边社区

阶段作为算法的起始阶段。 

扩展边社区阶段在定理 1 与定理 2 的引导下，

通过对边社区增量函数与紧密连接度量的分析，

不断优化社区密度函数，能够识别到连接紧密的

边社区结构。 

由于边社区识别特点，网络中依然会存在孤

立节点以及“过度重叠”现象，此时，基于边的

社区识别往往难以准确区分这些节点所在社区，

因此，采用优势互补的思想，在社区结构已较为

清晰时，通过节点社区增量函数分析节点归属社

区的合理性，最终完成社区识别任务。 

2.5  CDHNE 算法的时间复杂度 

设m 、n分别为网络G 中的边数与节点数，k

为网络中节点的平均度， c 为网络中的核心节点

数，每个社区中的边数可表示为 cm ，社区数量为 t ，

在完成边社区识别后，其孤立节点与重叠节点数为

o 。CDHNE 算法各阶段的时间复杂度分析见表 1。 

由表 1 可知，CDHNE 算法的时间复杂度约为
2( 2 2 )cO ck nk mkt om+ + + ，由于核心节点数 c 、

孤立节点数与重叠节点数 o 、社区中的边数 cm 以

及社区数量 t 远小于网络中的节点数 n与边数m ，

从 而 CDHNE 算 法 的 时 间 复 杂 度 约 为
2( ( ))O q nk mk+ ，其中 q为常数。 

3  实验分析 

3.1  实验方案 

为验证 CDHNE 算法的有效性，本文在计算

机生成网络 LFR benchmark[17]以及真实网络中对

各算法进行分析，并将 CDHNE 算法与基于 CPM
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实现的派系搜索社区识别软件（Clique FINDER，

CFINDER）[3]、多尺度（multi-scale，MS）算法[18]、

基于图流种子集扩展算法（community detection via 

seed-set expansion on graph streams，CoEuS）[10]以及

标签传播控制算法（overlapping community de-

tection algorithm with label propagation control，

OLPC）[19]进行对比分析，各算法相关信息见表 2，

其中，CFINDER 的参数设置依据文献[3]，派系规

模 k =3～6，间隔为 1，选取算法在不同参数指标

下的最大值作为最终结果。本文在每个网络中均

对各算法运行 10 次，选取各算法 10 次评价指标

最优值相加取平均值的结果作为其最终对比结

果。实验在 Intel Core i5-6200U CPU 2.30 GHz 以

及 8 GB 内存的笔记本计算机上进行。 

表 2  各算法相关信息 

算法 开发环境 提出时间 

CFINDER C++ 2005 年 

MS Java 2016 年 

CoEuS Java 2017 年 

OLPC MATLAB 2019 年 

CDHNE MATLAB 2023 年 
 

为更好地评价各算法的性能，本文选取统一

化互信息（normalized mutual information，NMI）

函数[7]、重叠节点识别精度指标 F-Score 函数[20]

以及扩展模块度 EQ（extend Q）[21]函数，分别从

社区识别准确率、重叠节点识别精度以及社区识

别紧密度 3 个方面评价各算法的优劣。 

（1）NMI 函数是将执行算法所得到的社区结构

与真实社区结构进行对比，评价社区识别准确率的

指标，其中 NMI 的取值为 0～1，如果 NMI 取值是

1，则执行算法所获得的社区结构与真实社区结构

完全一致，反之，如果 NMI 的取值是 0，则执行算

法所取得的社区结构与真实社区结构完全不同。 

（2）F-Score 函数是评价各算法识别重叠节点

精度的社区识别评价指标，其F-Score的取值为0～

1，执行算法所获社区结构的 F-Score 值越高，则说

明算法识别重叠节点准确率越高，反之若 F-Score

值越低，则算法识别重叠节点准确率越低。 

（3）EQ 函数是评价社区内部节点连接紧密度

的评价指标，若识别社区内部的节点连接越紧密，

则 EQ 值越高。 

在进行算法社区识别精度分析时，需要将算

法识别得到的社区结构与真实社区结构进行对比

分析得出识别精度结果，以判断算法的识别能力，

在 LFR benchmark 网络中社区结构是已知的，因

此，本文在 LFR benchmark 网络中选用 NMI 和

F-Score 两个精度识别指标评价算法的社区识别

能力。在真实网络中，已知社区结构的网络相对

较少，因此，无法通过精度识别指标对各算法进

行分析，本文选用 EQ 指标评价识别社区结构的

紧密度，以衡量各算法的识别效果。 

3.2  基准网络数据集 

由于 LFR benchmark 网络与真实网络的分布

统计特性非常相似，本文选择 LFR benchmark 网

络作为本文评价各算法的实验测试数据集。从网

表 1  CDHNE 算法各阶段的时间复杂度分析 

算法阶段 分析过程 时间复杂度 

初始化边社区阶段 每个节点需要分析 k 个邻居节点的度，因此，其时间复杂度为 2( )O k ，那么分析网络

G 中 n 个节点的时间复杂度为 2( )O nk ，将与 c 个核心节点连接的边归入社区的时间

复杂度为 ( )O ck ，因此，初始化边社区的时间复杂度约为 2( )O ck nk+  

2( )O ck nk+  

扩展边社区阶段 分析每条边与其邻接社区存在紧密连接边与紧密连接组的时间复杂度约为 (2 )O k ，

计算 m 条边的边社区增量函数的时间复杂度约为 ( )O mt ，因此扩展边社区阶段的时

间复杂度不会超过 (2 )O mkt  

(2 )O mkt  

扩展节点社区阶段 分析孤立节点、重叠节点与其邻接社区的节点社区增量函数的时间复杂度约为

(2 )cO m ，分析 o 个孤立节点与重叠节点的时间复杂度约为 (2 )cO om  
(2 )cO om  
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络规模、社区内部节点连接紧密性及重叠节点同

时归属社区数几个角度出发，设计了 4 个网络，

LFR benchmark 网络设置见表 3。其中，n代表网

络中的节点数；k 与 maxk 表示网络中节点的平均度

和最大度； maxC 、 minC 表示网络中的最大社区数

以及最小社区数； nO 和 mO 为网络中的重叠节点数

以及重叠节点可同时归属的社区数； μ表示混合

比例数， μ取值越大，社区结构越模糊。 

表 3  LFR benchmark 网络设置 

网络 n  k  maxk  maxC  minC  nO  mO  μ  

R1 5 000 10 30 50 30 500 2 0.1～0.4 

R2 5 000 10 30 50 30 2 500 2 0.1～0.4 

R3 5 000 10 30 50 30 500 2～6 0.1 

R4 5 000 10 30 50 30 500 2～6 0.3 

 
各算法在 R1 与 R2 网络中社区识别的 NMI

值如图 4 所示。图 4（a）给出了各算法在重叠节

点同时归属于两个社区，并且重叠节点较少的

R1 网络中社区识别的 NMI 值。从图 4（a）可以

看出，在 R1 网络中，CDHNE 算法在 μ =0.1、0.2、

0.3、0.4 时，其 NMI 值分别为 0.87、0.7、0.56、

0.26，除在 μ =0.2时，MS算法的NMI值与CDHNE

算法相同外，在μ取其他值的情况下，CDHNE 算法

的NMI 值均高于其他对比算法。图 4（b）给出了各

算法在重叠节点仅属于两个社区并且重叠节点

较多的 R2 网络中社区识别的 NMI 值。从图 4（b）

能够看出，在 R2 网络中，CDHNE 算法在 μ =0.1、

0.2、0.3、0.4 时，其 NMI 值分别为 0.33、0.29、

0.23、0.10，均高于其他对比算法。通过分析可

知，在社区结构较清晰的网络中，CDHNE 算法

的识别准确度可达到 0.87，而无论是在重叠节点

较多还是较少的网络中，当社区结构非常模糊

（ μ =0.4）时，CDHNE 算法相对于其他对比算法，

依然能识别出具有较高精度的社区结构，因此说

明 CDHNE 算法在社区识别的过程中较为稳定。 

在社区结构较清晰的 R3 网络，以及社区结构

较模糊的 R4 网络中，随着重叠节点归属社区数量

不断增加，各算法在 R3 与 R4 网络中社区识别的

NMI 值如图 5 所示。从图 5 可知，在 R3 网络中，

CDHNE 算法在 mO =2、3、4、5、6 时，其 NMI

值分别为 0.87、0.8、0.77、0.75、0.68，在 R4 网 

 
络中 CDHNE 算法在 mO =2、3、4、5、6 时，其

NMI 值分别为 0.56、0.5、0.45、0.4、0.38，可以

看出在 R3 与 R4 网络中，CDHNE 算法的社区识

别准确率均高于其他对比算法。 

 
图 4  各算法在 R1 与 R2 网络中社区识别的 NMI 值 
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图 5  各算法在 R3 与 R4 网络中社区识别的 NMI 值 

从图 4 与图 5 能够看出，CoEuS 与 CFINDER

算法在识别社区的过程中需要网络中有连接较为

紧密的节点集合，进而根据这些连接紧密的节点

集合完成社区识别，虽然 CoEuS 与 CFINDER 具

有较为稳定的社区识别结果，但由于其对网络结

构提出了较高要求，这两个算法都没有取得较高

的社区识别准确率；MS 算法在识别社区过程中，

需要从不同网络粒度进行分析，但是不同网络粒

度之间通常并不容易完成转换分析，因此，造成

算法的社区识别准确率不高；OLPC 算法虽然在

标签传播过程中加入了标签控制等策略，减小了

算法的振荡效应，但该算法依然存在较高的随机

性，从而影响了算法的社区识别质量；CDHNE

算法吸收了节点型社区识别与边社区识别的优

势，将节点与边的优势应用在社区识别的不同阶

段，分别将边较为稳定以及节点较为灵活的特点

运用在社区识别中，从各算法的运行结果来看，

CDHNE算法较其他传统算法在R1～R4各种类型

网络中 NMI 的整体平均值至少提高 10%。 

各算法在 R1 与 R2 网络中社区识别的 F-Score

值如图 6 所示，各算法在 R3 与 R4 网络中社区识

别的 F-Score 值如图 7 所示。在 R1 网络中μ =0.1、

0.2、0.3、0.4 时，CDHNE 算法的 F-Score 值分别

为 0.58、0.53、0.3、0.3；在 R2 网络中μ =0.1、0.2、

0.3、0.4 时，CDHNE 算法的 F-Score 值分别为 0.66、

0.63、0.6、0.55；在 R3 网络中 mO =2、3、4、5、6

时，CDHNE 算法的 F-Score 值分别为 0.58、0.57、

0.52、0.51、0.5；在 R4 网络中 mO =2、3、4、5、6

时，CDHNE 算法的 F-Score 值分别为 0.3、0.33、

0.28、0.26、0.23。可以看出，仅在 R1 网络中μ =0.3

和 R4 网络中 mO =2 时，CDHNE 算法的 F-Score 值

略低于 CoEuS 算法，在其他情况下 CDHNE 算法

的 F-Score 值均优于其他对比算法。其原因是

CoEuS、MS 与 CFINDER 算法更关注网络内部结

构以及如何产生社区，而忽略了识别社区边界的分

析，因此，算法所识别出的重叠节点精度不高；虽

然 OLPC 算法在社区识别过程中更注重对每个节

点的分析，也相应地加入了控制条件，但由于节点

过于灵活，在识别过程中较难控制，从而出现了识

别重叠节点精度不够高的问题。CDHNE 算法利用

边社区识别较为稳定的特点形成边社区结构，避免

了节点在社区形成的过程中过于灵活而难以控制

的弱点。但在边社区识别中通常也存在识别重叠节

点过多的现象，因此，在完成边社区识别后，利用

节点较为灵活的优势，对边社区中的重叠节点进一

步进行精确分析，从实验结果来看，起到了准确识

别重叠节点的效果。从各算法的运行结果来看，相

较于其他传统算法，CDHNE 算法在 R1～R4 网络

中 F-Score 的整体平均值至少提高 15%。 
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3.3  真实网络数据集 

由于基准网络数据集与真实网络之间依然有

所区别，因此，本文选用从几十个节点到十几万

个节点的 7 个真实网络数据集对各算法进行进一

步测试，真实网络数据集信息见表 4。 

CDHNE 算法与其他对比算法在真实网络

中的 EQ 对比见表 5。从表 5 能够看出，除了在

PGP 网络中 CDHNE 算法的 EQ 值低于 OLPC

算法，在其他真实网络中，CDHNE 算法的 EQ

值均优于其他对比算法。在 PGP 网络中，由于

社区结构边界较为清晰，社区规模较大，OLPC

算法在社区识别过程中，可以将节点识别到一

个相对较大的社区中，未对 OLPC 算法造成更

大的影响。而 CDHNE 算法在 PGP 网络中所识

别到的社区规模小于 OLPC 算法，损失了社区

间的连接紧密性，因此在该网络中 OLPC 算法

的 EQ 值高于 CDHNE 算法。但从算法的普适

性方面来看，CDHNE 算法要优于其他对比算

法，特别是在具有十几万个节点的 Facebook 网

络中，仅有 CDHNE 算法能够顺利完成社区识

别任务，说明 CDHNE 算法在大规模网络中依

然有效。 

 
图 6  各算法在 R1 与 R2 网络中社区识别的 F-Score 值  

 
图 7  各算法在 R3 与 R4 网络中社区识别的 F-Score 值 
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4  结束语 

传统的社区识别方法通常仅从节点或边的角

度研究社区识别问题，然而单纯从节点或边的角

度分析社区结构均存在其自身的弱点，具体来说，

基于节点的社区识别方法往往存在节点较为灵活

的特点，在社区识别初期，社区结构较难快速形

成；而基于边的社区识别方法往往存在“过度重

叠”现象，使得社区识别的质量不高。基于这一

考虑，本文整合了边与节点在社区识别过程中的

优势，在社区识别的不同阶段从不同角度分析社

区识别问题，提出了融合节点分析与边分析的复

杂网络社区识别算法。通过实验分析可知，在人

工网络（LFR benchmark）中 CDHNE 算法无论在

社区识别精度（NMI）分析方面，还是在重叠节

点精度（F-Score）分析方面均取得了较好的结果；

此外，在真实网络中，CDHNE 算法仅在 PGP 网

络中的 EQ 值低于 OLPC 算法，而在其他真实网

络中，其所取得的 EQ 值均优于其他对比算法，

特别是在具有十几万个节点的 Facebook 网络，

CDHNE 算法依然能够出色地完成社区识别任务，

验证了算法在大规模网络中的识别能力，同时

CDHNE 算法无须设置任何参数，提高了算法的普

适性。虽然 CDHNE 算法表现出了良好的性能，

但是随着网络技术的不断发展，复杂网络也呈现

出动态性特征，若要掌握动态网络的结构特征，

就需要在动态网络中完成社区识别任务，然而动

态网络中的节点与边会随着时间的变化而增加或

删除，使得融合节点分析与边分析的复杂网络社

区识别这一类算法无法针对动态网络完成社区识

别任务。因此，在后续工作中，将针对动态网络

开展边点融合分析的社区识别方法研究。 
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