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复杂网络局部社区发现算法 
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摘要：针对传统的社区发现算法在处理网络局部特性时具有局限性的问题，提出一种基于聚簇优先遍历以及二

次切割方法的局部社区发现算法。该算法基于改进流模型的思想，从网络的局部拓扑结构出发，利用节点的排序结

果，不依赖于先验知识的新的局部社区划分准则进行节点截断，降低了算法的复杂度。在聚簇优先遍历的基础上通

过二次切割的思想实现局部社区发现，应用于网络整体数据无法获取的情况下进行社区发现，最后结合基准数据进

行算例分析。分析结果表明，该算法能够较好地发现网络的局部社区结构。 
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A Local Community Detection Algorithm on Complex Network 
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Abstract: For traditional communities detection algorithm with limitations in dealing with a network of local 
characteristics, a new algorithm of local communities detection based on clustered first search and the second cut method 
was proposed in this paper. The algorithm is based on the idea of improved flow model, start from the local topology 
structure of the network, use sequence results of node and carry out node cut by new local community cutting principle 
which is not depending on priori knowledge, and reduce the complexity of the algorithm. Realize local community search 
by second cut method based on clustered first search. This algorithm can be applied to community searching that overall 
network data can not be obtained. At last, combine with based data to carry out simulation analysis. The analysis results 
show that the algorithm can discover local community structure of network effectively. 
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0  引言 

自然网络都有一定的聚簇结构，其聚簇内节点

的边比较稠密，聚簇之间的边比较稀疏 [1-3]。准确识

别网络的自然聚簇结构称之为社区发现，可广泛应

用于搜索引擎优化。用户行为分析，蛋白质功能分

析以及科学数据的处理和可视化，已经成为近年来

研究的热点。社区发现问题最早可以追溯到 Gibson

分析网页链接特性的研究工作 [1]。2002年 Newman

提出一种层次聚类的方法，第一次从理论上解决了

这个问题 [2]。 

自从社区发现问题提出以来，几乎所有的社区

发现算法针对的都是网络的整体拓扑结构，计算结

果也是网络的所有社区划分结果 [2-4]，这些算法的计

算复杂度都比较高，对一个 m 条边，n 个节点的网

络，GN 算法的计算复杂度是 2( )O m n
[2]，文献[5]的

计算复杂度是 ( ( ))O n m n+ ，文献[6]的计算复杂度是

3( )O n 。这些基于网络整体结构的社区发现算法在处

理一些只涉及网络局部特性的问题，如信息检索、

人际关系时，具有以下局限性：1) 在分析网络的局

部关系时，不需要分析整个网络的关系，否则当网

络数据集较大时，分析效率较低。如分析某个人的

社会关系时，没有必要考虑全人类的交互信息；2) 

在一些情况下，网络不能获取完整的数据，如

Internet网络、社会关系网络，这也限制了这些算法

的应用。为此需要一种只考虑网络局部拓扑结构的

社区发现方法，即局部社区发现方法。  

局部社区发现是指定一个种子节点，然后挖掘

出该节点所属的自然社区，而不管网络中其他节点

的拓扑关系，网络中剩余的节点拓扑结构将视为一

个“黑盒子”。由于局部社区发现具有很强的实际

应用价值，目前国际上已有学者对局部社区发现问

题展开了研究。笔者基于改进流模型的思想，提出

了基于聚簇优先遍历及二次切割方法的局部社区发

现算法，用较低的复杂度解决了局部社区发现问题。 

1  局部社区发现算法研究现状 

2009 年 Fortunato 提出一种基于社区适应度

(fitness)的社区评价方法，并利用该评价方法提出

一种局部社区发现算法——ASJ 算法 [7]，一个子图
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G 的社区的适应度可定义为 
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in out
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其中： in
GK 为其子图的内度之和；

out
GK 为子图的外度

之和；α 为一个控制因子。f(G)越大，此社区就越

健壮。该算法的思想是将种子节点 seedv 作为初始的

社区 G，将使 ( )f G 增值最大的邻居节点加入到社区

内，更新局部社区 G，并重新计算该局部社区的所

有邻居节点的适应度。直到 G 所有的邻居节点都遍

历过，且都不能找到使 ( )f G 提高的点，就认为 G 是

节点 seedv 的自然社区。该算法参数α 的选择非常重

要，参数较小的话会导致整个网络是一个局部社区。 
2009年 Papadopoulos分析网络的拓扑结构，在

介数中心性的基础上提出了边桥度的概念，一条边

的桥度是衡量该边成为横跨社区之间边的概率，边

桥度越大，这条边就更有可能成为社区之间的桥边。

结合边桥度提出一种局部社区发现——SAA算法[8]，

边桥度的定义为 

L st
| ( ) ( ) |

( ) 1
min[( ( ) 1), ( ( ) 1)]

N s N t
b e

d s d t

∩= −
− −

     (2)  

其中， ( )N s 表示节点邻居节点集合，该算法的思路

是指定一个门限，首先指定种子为初始社区，比较

社区和其邻居节点之间边的桥度，当桥度小于门限

时，就将该节点加入到社区，否则就不加入，重复

这个过程，直到社区所有的邻居节点都不能加入，

这时可以认为社区指向社区外的边都是桥边。 
ASJ算法和SAA算法都不需考虑整个网络的拓

扑结构，通过搜索邻居节点的方式即可获取种子节

点的局部社区，但这 2 种算法都是通过局部网络拓

扑结构来进行扩散计算，邻居节点的选择是随机的，

这样其一跳节点的扩散会对结果造成一定的影响。

如果先能对与种子节点相关联的邻居节点进行聚簇

计算，然后再对聚簇的节点进行分析来提取局部社

区，将可能避免上述的问题。笔者正是基于这种“聚

簇优先”的思想，提出了一种局部社区发现算法。 

2  局部社区发现算法 

2.1  流模型的引入 

Newman在解决网络桥节点发现的问题时，引

入了流模型的概念，即将网络视为一个电网，每条

边视为一个电阻，利用节点的电压或电流来计算网

络拓扑结构。该模型能较好地反映出网络的自然聚

簇结构 [9]，WU 引入这种思想提出了一种社区发现

算法——WF 算法 [4]。该算法通过随机指定 2 个点

one zero,v v ，分别作为 1 电极和 0 电极，然后计算网络

中所有节点的电压值，电压靠接近 1 的那些点更有

可能和 onev 处在同一个社区，这一点同样适用于 0

电极。迭代计算网络中节点的电压值，将节点按照

电压值进行降序排序得出节点的排序结果ΦΦΦΦ ，向量

ΦΦΦΦ 就是与节点
onev 处在一个社区并且与节点不在一

个社区的概率排序。这样将ΦΦΦΦ 中前面的节点截取出

来，就可以得到节点的自然社区。由于社区内部边

密度较大，社区之间边密度较小 [1-2,7]，那么同一个

社区内的节点，电压值变化较小，社区之间节点的

电压值变化较大。搜索ΦΦΦΦ 中节点电压变化较大的

点，进行截断，就可以进行社区划分。 

WF 算法存在一定缺陷：1) 精确求解节点的电

压值收敛较慢，对于只有 34个节点的 karat club网

络，电压精确到 0.01时，需要迭代 200次以上；2) 

划分社区需要依赖于难以获取的先验知识(社区规

模)；3) 需要随机选取，如果处在一个社区，这个

社区就会被强行拆开，因此需要多次选取统计才能

进行社区划分；4) WF算法可以应用在局部社区发

现，但仍然需要整个网络的拓扑结构。 

2.2  基于改进流模型的聚簇优先节点遍历 

流模型能够较好地反映出节点的自然聚簇结

构，但是受选取的影响，一个结构紧密的自然聚簇，

可能被强行分开；因此，在算法的开始，笔者默认

除种子节点外的其他节点电压值都为 0。当考虑加

权网络时， 1/ij ijR ω= ， ijω 为边的权重；当考虑非加

权网络时，所有的电阻为 1，霍夫曼指出电路中每

一个节点流入的电流和流出的电流是相等的；因此，

网络中节点的电压值满足   

nab( )

1
Vot Vot

i i

i j
i e eK ∈

= ∑
          (3) 

其中Ki 为节点的度，可用迭代的方式计算网络中节

点的电压值，用矩阵的方式表达上述迭代过程为 

   
1Vot Votl lB −=  one

( )Vot 1l
V =  /ij ij j ijB A A= ∑    (4) 

其中 Vot l 为第 l 次迭代各个节点的电压向量
0Vot (0,0...1...0)= ，A 为网络的邻接矩阵。利用式  (4)

进行迭代，那么迭代的结果按照电压进行降序排序，

得到的节点ΦΦΦΦ 序列就是网络中任意一个节点与
onev

的亲密程度排名，这样与
onev 处在一个社区的节点，

其电压值就会大于不在一个社区的节点。式  (3) 可

以理解为：将当前网络电流离散化，每一次迭代结

点根据其邻居节点的电压更新当前的电压。但这就

导致了只要迭代次数足够长，所有节点的电压都为

1。经过试验论证，在迭代的过程中，节点电压排序

结果ΦΦΦΦ 的收敛速度是很快的，即使是 3 000个节点
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的网络也只需要迭代 15次，其节点电压的顺序ΦΦΦΦ 已

经稳定。因此笔者可以设计一种新的局部社区划分

准则，只利用节点的排序结果，而不依赖于先验知

识来进行节点截断，即可提取局部社区，这样既利

用了该模型的优点，又降低了算法的复杂度，就不

必精确求解节点的电压值了。 

2.3  局部社区评价 

评价社区优劣普遍采用 Q 函数 [10]，但 Q 函数

是针对网络整体的社区划分目标函数，如果用在局

部社区分割，最佳的切割往往是网络的二分 [11]。在

无法获取整个网络数据的前提下，很难评价局部社

区。社区是图内与系统其他部分联系很少的局部子

图。在某种程度上，社区可以看作是具有自主性的

相互分离的实体。因此将它们独立于整个图之外进

行评估具有重要意义。由于社区的定义是，社区内

部边的密度大于社区边的密度；因此，笔者可以使

用下列准则来判断一个局部社区的优劣： 
 ( ) / ( )ijS Sψ ω

Ε

= Ω∑            (5) 

其 中 E 为 节 点 集 合 S 的 内 部 边 集 合 ，

( ) , ,ij i jj i
s v v SωΩ = ∈∑ ∑ 表示节点集合的边权值之

和。这样 ( )sψ 值越大，社区边的密度或者边权重的

密度就越大，这个社区就越紧凑。结合聚簇优先遍

历的优点以及局部社区评价准则，指定种子节点

seedv ，计算 seedv 聚簇优先遍历向量ΦΦΦΦ ，依次将ΦΦΦΦ 中

的前 i 个节点取出，作为一个社区，计算其社区积

分 ( )iψ ，当取的节点和 seedv 在同一个社区内，当前

的社区会越来紧凑，其 ( )iψ 值将会不断增大，当取

到其他社区的节点时，社区的质量开始变差， ( )iψ 值

将会减小，这时 ( )iψ 值将会出现一个明显的峰值(随

机网络中没有聚簇结果，不会出现这种情况)，如果

在峰值处进行截断，前面的节点就是 seedv 节点的社

区覆盖范围。 

2.4  局部社区发现算法 

指定种子节点 seedv 后，将该点的电压初始化为

1，根据式  (4) 计算种子节点的按聚簇优先遍历的结

果ΦΦΦΦ (式  (4) 只是矩阵的表达形式，实际计算的时候

只考虑电压不为 0 的节点的邻居节点)。每一次迭代

都会更新到 seedv 的下一跳节点，电压的更新过程可

以看作是一个种子节点电压的局部扩散过程。由于

seedv 的局部社区结构只占网络中的很小一部分，因

而不必计算所有节点电压，只需计算种子节点局部

拓扑结构的电压值，就可以进行社区发现。因此，

可以指定一个计算范围 N，在迭代过程中，被覆盖

的节点，其电压值就会大于 0，这样当电压值大于 0

的节点数大于 N 时，将这部分节点按照电压进行降

序排序，将前 N 个节点截取出来，形成一个子网络。

由于自然网络的直径很小，因此只需要迭代较少的

次数就可以进行截取，但由于这时节点的序列还没

有收敛，因此在子网络上根据式  (4) 完成剩余的迭

代。上述思想为本文算法对网络的第 1 次切割，该

过程可以视为对网络局部拓扑结构的一次采样，在

该子图上进行计算社区积分，寻找最优的局部社区

结构，进行第 2 次切割，就可以挖掘出种子节点的

局部社区结构，这样只需要利用一部分数据，就可

以实现局部社区发现。 

结合社区评价准则，笔者提出一种基于聚簇优

先的局部社区挖掘算法，算法流程如下。 

输入：网络 E={V,E} ，搜索数据大小 N，迭代

次数 l，种子节点 seedv 。 

输出：局部社区 ''G 。 

1) 根据种子节点初始化网络电压。 

2) 迭代计算节点的电压。 

3) 判断当前电压大于 0 的节点是否超过 N，如

果没有，转 2)。 

4) 根据节点的电压值进行降序排序，截取前 N

个节点，组成网络 G'。   

5) 在网络 G'中继续迭代计算每个节点电压值。 

6) 根据节点的电压降序排序，得出排序结果。 

7) 遍历ΦΦΦΦ ，不断将前 i 个节点加入到集合 ''G ，

计算当前节点集合的社区积分 ( )iψ ，依据下列准则，

判断 ( )iψ 是不是一个峰值 

( ) max( ( 4 : 4))i i iψ ψ= − +  

C i←  

8) 在峰值集合C 中按照下列准则寻找最优值，

即最尖锐的一个峰 

arg max( ( 4 ( 4) 2 ( ))i i i iψ ψ ψ= − + + −  

9) 将ΦΦΦΦ 中前 i 个节点就是局部社区 ''G 。 

如果遍历 N 个节点，还没找到峰值时，就将当

前的 N 个节点作为局部社区输出，这时 2 次切割的

位置相同。其物理意义是指定的 N 小于局部社区的

自然聚簇大小，因为聚簇优先遍历思想就是将更有

可能和种子节点处在一个社区的节点排在前面，因

此只将结果中与最亲密的 N 个节点作为结果输出。

当局部社区本身规模较大，或用户不关注局部社区

的全部的节点信息情况下，这一点是可行的。 
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3  算法分析 

为了证明上述算法的可靠性，笔者使用网络分

析基准数据 football 网络[12]进行试验。该网络反应

了美国高校橄榄球联赛 2000赛季的对阵情况。网络

节点表示参赛的橄榄球队，边表示 2 支球队在常规

赛季进行过比赛。根据地理位置，联盟中的全部 115

支球队被分成 12个联盟。根据赛程安排，同一联盟

内部球队的比赛比和其他联盟球队之间的比赛更为

频繁。该网络具有明显的网络社区结构，是验证社

区挖掘算法的常用基准网络。 

参数设置为
seed 32 10 40， ，v l N= = = 。执行 3 次

迭代后进行第 1 次截断，在截断后的网络上完成剩

余的 7 次迭代，最后得到节点按聚簇优先遍历结果

ΦΦΦΦ 。由于篇幅有限，只给出向量ΦΦΦΦ 一部分结果。

ΦΦΦΦ ={32,39,100,47,13,64,106,15,6,60,2}。根据向量ΦΦΦΦ
以及社区积分函数，计算ψ 值寻找最优值进行截

断，最后节点 32的自然社区节点为 32,39,100,47,13, 

64,106,15,6,20,2，这个划分结果与文献[2-4,9]中的

社区划分结果相同。截断后的子网络上最终的局部

社区划分结果如图 1 所示。 

 

图 1  局部社区发现结果 

 

图 2  截断前后 ψ值分布 

为了分析第 1 次截断对 ψ值的影响，笔者比较

截断和不截断 ψ值分布，为了公平起见，只和截断

前 ψ 值的 40 个节点进行比较，试验结果如图 2 所

示。从图中可以看出，尽管进行了截断，但并没有

影响峰值的位置，因此对原始网络进行截断后仍然

能进行正确的局部社区划分。 

3.1  复杂度分析 

利用 2 次切割的思想迭代计算局部拓扑结构的

电压值，其复杂度是 Nl，节点排序的复杂度为 N[13]。

同时由于第 2次的排序结果和第 1次结果相差不大，

也就是说第 2 次排序是在一个顺序已经基本确定的

序列上进行的，第 2 次切割的复杂度为 c ( c为社区

自然规模大小)，这样整体的复杂度为 ( )O Nl N c+ + 。 

3.2  算法性能分析 

首先分析参数 l 对算法结果的影响。图 3 中，x

轴表示迭代次数， y 轴表示两相邻 2 次迭代所对应

的结点序列的差异。若 l次迭代结点序列为 ( )lΦ ， 1l −
次迭代结点序列为 ( 1)lΦ − ，那么 y 轴的函数值为

( ) ( 1)( ) ({ | ( ) ( ), (1, )})l ly l N i i i i nΦ Φ −= ≠ ∈ ，其中， ()N 表

示集合中元素的个数。为了验证 l 的取值对节点排

序的影响，笔者随机生成 6 个不同规模的网络，网

络规模分别为(500 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000)，

网络的边数为节点数的 10倍，同时网络均为连通网

络。测试 6 个不同网络在不同的迭代次数的排序结

果收敛情况，试验结果如图 3 所示。从图 3 可以看

出，对 3 000个节点，30 000条边的随机网络，也

能在 15步内收敛。由于自然网络具有小世界特性，

其网络直径的随节点个数的增加是非常缓慢的 [14]；

因此，同等规模的自然网络，其收敛更快。在试验

过程中发现迭代次数的经验值可取为5log( )n 。 

 

图 3  l收敛分布 

为了分析 N 对社区发现结果的影响，笔者生成

一组网络，该网络 n=200，m=1 500；存在 8 个社区，

社区内度的比例为 c=0.9。 seedv 所属社区的规模为

29，整个网络社区的规模设置为 20～40。分别取

N=20,50，计算结果如图 4 所示，分别用不同色阶的

点分别表示搜索节点和局部社区节点。 
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(a) N=20 

 
(b) N=50 

图 4  局部社区搜索示意图 

从图 4(a)可以看出，当 N 取太小时，不能很好

地发现局部社区，只返回了局部社区中 seedv 较近的

点，图 4(b)中当 N=50 的时候，能够很好地发现该

局部社区结构；因此，N 值没有必要取太大。局部

社区发现的原则是将整体的网络数据视为一个“黑

盒子”，只关心局部的聚簇结构。如果要寻找到 ψ

值分布的峰值，N 值不能取太小，只有 N 大于种子

节点的自然社区归属，才能搜索到种子节点自然社

区之外的节点，有这些节点才能“衬托”出种子节

点的自然社区，如图 4 所示。N 的取值虽然为用户

指定，但是从结果可以看出，只要Ｎ大于局部聚簇

规模的 2 倍，结果就对Ｎ不敏感，因此Ｎ不能算做

一种先验知识。 

4  结束语  

笔者利用二次切割的思想，结合新的局部社区

评价准则提出一种局部社区发现算法。通过网络基

准数据进行测试，证明了算法的可行性。和同类算

法比较，该算法在性能上有了一定的改进，并有以

下特点：1) 利用网络部分数据实现局部社区发现；

2) 不依赖于先验知识。该算法虽然利用了部分网络

数据进行局部社区发现，但在 2 次截断时，还是利

用了一些不必要的节点信息，同时，在绘制社区积

分分布图时，其峰值的识别只采用了一种比较简单

的形式，即连续 2 个节点值降低并且连续 2 个节点

值升高，并没有考虑更为严格的判决，这些问题将

在下一步的工作中进行修正。 
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