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一种新的基于标签传播的复杂网络重叠社区识别算法

邓 琨1,2†, 李文平1, 陈 丽1, 刘星妍1
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摘 要: 针对现有基于标签传播的复杂网络重叠社区识别方法所存在的社区识别精度不稳定,以及随机性较强等
缺陷,提出一种新的基于标签传播的复杂网络重叠社区识别算法 NOCDLP (a novel algorithm for overlapping
community detection based on label propagation).该算法首先搜索网络中若干以度较高节点为中心的完全子图,并
以这些完全子图为起点进行标签传播;其次通过分析节点与社区连接强度以及社区接纳某节点后的社区内部连
接紧密度情况给出节点归属社区强度函数,以此作为标签传播的依据提高社区的识别精度;再次,在标签传播过程
中, NOCDLP算法设置标签传播控制标记,以避免标签传播算法随机性较强的缺陷;最后,在已形成的社区中通过
整理重叠节点获得更准确的重叠社区结构.算法在人工网络与真实网络中完成测试,同时与多个经典算法进行对
比分析,实验结果验证了NOCDLP算法是有效的、可行的.
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A novel algorithm for overlapping community detection based on label
propagation in complex networks
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Abstract: Existing label propagation based overlapping community detection algorithms are limited, in terms of lacking
accuracy, exhibiting high randomness, etc., when applied to complex networks. To overcome these limitations, this paper
proposes a novel algorithm for overlapping community detection based on label propagation (NOCDLP). In the algorithm,
we first search for a number of complete subgraphs centered on nodes with higher degrees in a network and initiate the
label propagation starting from these subgraphs. Then, a function to specify the bonds between nodes and communities
is generated, by analyzing the strength of connections between nodes and communities, and the internal closeness of a
particular community after a certain node is adopted. By introducing this function, the accuracy of community detection
is increased significantly. Subsequently, in the process of label propagation, NOCDLP sets control marks to alleviate the
high randomness in community detection. Finally, the algorithm cleans up overlapping nodes to improve the accuracy
of the overlapping community structures generated. This algorithm is tested in both artificial and real-world networks.
The experimental results show that the proposed algorithm is practical and more efficient in comparison with multiple
classical algorithms.
Keywords: complex networks；community structures；community detection；label propagation；overlapping nodes

0 引 䀰

在现实世界中诸多复杂系统可由复杂网络的形

式表示出来,如人与人之间的关系网络、计算机之间
相互连接的因特网、科学家之间的合作网络等.通过
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对这些复杂网络的研究与分析,发现其中存在着无标
度特性、小世界特性,以及社区结构特性等复杂网络
基本统计特性.本文所涉及的“社区结构特性”普遍
具有社区内部节点连接紧密、社区之间节点连接松散

的特点.复杂网络社区识别旨在探索到网络中真实
拥有的社区结构,已应用于复杂网络的行为预测和拓
扑结构分析等众多领域中,因此具有重要的理论意义
与实用价值.
近年来,出现了许多优秀的社区识别算法,如FN

算法[1]、LPA算法[2]等非重叠社区识别算法,虽然这
些算法非常优秀,但其仅能将网络中的节点强硬地归
属于单一社区.在现实网络中,某些节点并不仅存在
于单一社区,例如在社会网络中,人们通常根据家庭、
朋友、职业和爱好等分类同时归属于多个社区.鉴于
此,相较于早期出现的非重叠社区识别算法,重叠社
区识别更具实际意义.至今,重叠社区识别方法层出
不穷: Palla等[3]提出的基于派系过滤的CPM算法认
为社区由若干个相邻的极大完全子图组成,而一个节
点可以属于不同的极大完全子图,由此该算法通过派
系过滤的方式识别网络中的重叠社区结构,相关算法
见文献 [4];基于种子扩展的LFM算法[5]首先定义了

适应度函数,然后从不同的种子节点出发通过优化适
应度函数扩展社区,由于每个节点有可能划分在不同
社区中,因此LFM算法能够识别出网络中的重叠社
区结构;基于链接社区的LC算法[6]认为边通常拥有

唯一角色,归属单一社区,因此该算法首先以边为研
究对象,将网络中的每条边识别到不同社区中,当网
络中的每条边都划分到不同社区时,重叠节点将自然
呈现,以此完成重叠社区识别任务,相关算法见文献
[7-8].
由于标签传播算法具有简单而高效的特点,已得

到普遍关注,如: Gregory[9]提出的COPRA算法首先
为网络中任意节点初始化社区标签和归属强度系数,
然后,依据待更新节点的邻居节点标签及归属强度系
数更新节点标签,为了防止重叠节点过多, COPRA算
法采用节点归属强度系数与1/p (p为算法参数)比较
的方式控制相同标签数量,最后在COPRA算法执行
完成后标签相同的节点为一个社区,对应多个社区标
签的节点将成为重叠节点; Xie等[10]提出的SLPA算
法首先为网络中任意节点初始化标签,在标签传播
的过程中,每个节点在接收其邻居节点标签的同时
也向邻居节点发出标签,每个节点的存储空间可以
保存之前迭代所接到的全部标签,为避免出现节点所
对应社区标签过多的情况, SLPA算法使用相同标签

所占比例大于参数x的方式确定哪些标签将保存下

来,最终完成社区识别任务; Wu等[11]提出的BMLPA
算法首先将网络中的任意节点标签标记为其邻居节

点标签,然后通过计算社区标签归属强度之和找到
节点所对应社区标签最大归属强度系数bmax,最终某
一标签是否保留取决于其是否满足该标签归属强度

系数与bmax的比值大于参数 pu,该算法通过以上方
式更新标签以完成社区识别任务,相关算法见文献
[12].通过上述分析可以看出,传统的基于标签传播
的重叠社区识别方法虽然具有简单、高效的特点,但
依然存在如下缺陷: 1)算法随机性较强,识别结果不
稳定; 2)算法需要预先设置相关参数,以辅助识别重
叠节点.
本文针对已有基于标签传播的重叠社区识别算

法存在的缺陷,提出一种新的基于标签传播的复杂
网络重叠社区识别算法NOCDLP (a novel algorithm
for overlapping community detection based on label
propagation).该算法首先搜索网络中若干以度较高
节点为中心的完全连接子图;然后通过定义节点归
属社区强度函数作为标签传播的依据,在标签传播过
程中, NOCDLP算法设置标签传播控制标记U ,若某
节点接收的邻居节点标签一致,则设置U为无需修改

标记,该节点的标签在传播过程中将不再进行更新操
作;最后在已形成的社区中,重新整理重叠节点以获
得更准确的重叠社区结构.本文具体贡献主要包含
以下几点: 1) 通过分析节点与社区连接强度及社区
内部连接紧密度情况,提出节点归属社区强度函数,
以提高算法识别社区的精度; 2)提出在标签传播过
程中设置标签传播控制标记,以避免算法产生振荡效
应; 3)搜索以度较高节点为中心的较小完全子图作
为标签传播的初始社区,以提高算法的收敛效率; 4)
提出无需设置参数的重叠节点整理方法,以提高算法
的普适性.

1 算法NOCDLP
1.1 标签传播初始化

鉴于传统标签传播算法普遍具有较强随机性,造
成算法识别精度不稳定的缺陷, NOCDLP算法提出
采用以网络中若干个连接紧密的完全子图作为标签

传播的原始社区.由于在标签传播初期每个节点接
收的邻居节点标签比较发散,在局部范围内若存在已
有连接紧密的社区,则同时发出相同标签,使节点在
收敛过程中更具指向性,从而降低算法的随机性.
定义1 (完全子图) 若网络N中有图G是一个

极大完全子图,又有图G1中存在g1个节点,每个节点
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对之间都有一条边相连,图G1的节点集v1和边集e1

均属于图G的节点集V 和边集E,则称图G1为图G

的完全子图.
研究表明[11],在标签传播过程中以较小完全子

图为中心进行社区扩展,往往能够取得较好的效
果.其原因是标签传播算法通常具有较强的传染性,
以极大完全子图作为核心进行社区扩展会导致结果

中产生巨型社区,影响社区识别质量.鉴于此,本文在
标签传播初始阶段首先搜索网络中若干以度较高节

点为中心的较小完全子图作为标签传播的起始点,具
体描述见算法1.
算法1 搜索网络中以度较高节点为中心的完

全子图.
输入:复杂网络N = (V,E) //V 为网络N的节点

集合,E为网络N的边集合;
输出:完全子图集合GS.
begin
1)网络N中每个节点初始化标签为节点编号;
2) while存在尚未搜索过的节点
3) i←随机选取一个节点;
4) while i未搜索过
5) 将i标记为已搜索;
6) i ←搜索节点i的邻居节点中度大于等于

i的节点集合,从中选择度最大的节点,若度最大节点
不唯一,则随机选取一个节点;

7) end while;
8) j ←获取节点i的邻居节点中度最大的节点,

若度最大节点不唯一,则随机选取一个节点;
9) iWQT ← iWQT

∪
i; // iWQT为完全子图

节点集合

10) while j与集合 iWQT中所有节点均有关联
边时

11) iWQT← iWQT
∪

j;
12) j ←获取节点j的邻居节点中度最大节

点,若度最大节点多于一个,则随机选取一个节点;
13) end while
14) GS← GS

∪
iWQT;

15) 更新 iWQT集合内所有节点的标签为相同
标签

16) end while
end
由算法1可知,算法为网络N中全部节点初始化

标签后,在未搜索过的区域中沿着节点度增加的方向
搜索区域中度最大的节点i,然后找到与节点i相连的

度最大的节点 j,搜索与节点 i、j相连接的完全子图,
反复执行以上操作,最终获得若干个以度较高节点为
中心的完全子图. NOCDLP算法以这些完全子图作

为标签传播的初始点开始标签传播.

1.2 标签传播过程

由于传统标签传播算法通常以邻居节点所在社

区的数量判断某节点的标签,往往会使得一些较大的
社区快速扩张,但这些社区内部节点间连接通常较为
稀疏,由此降低了社区识别的精度.本文基于以上考
虑,给出节点归属社区强度函数作为NOCDLP算法
标签传播依据,具体定义如下.

定义2 (节点-社区连接强度) 若节点 i为网络

中的一个节点,C为一个社区,则节点-社区连接强度
ti→C表示为

ti→C =
di→C

ki
. (1)

其中: di→C为节点i与社区C的连接边数, ki代表节
点i的度.
定义3 (社区连接紧密度) 若节点 i为网络中的

一个节点,C为一个社区,则社区连接紧密度定义为

D(i) =
mi→C

|C
∪
{i}|

. (2)

其中:mi→C 为节点i加入社区 C后社区 C中的边

数; |C
∪
{i}|为节点 i加入社区C后社区C中的节点

数.
定义4 (节点归属社区强度) 若ti→C为节点i与

社区C的节点-社区连接强度,D(i)为节点i加入社区

C后的社区连接紧密度,则节点 i归属社区C的节点

归属社区强度bi→C表示为

bi→C =
√

ti→C ·D(i). (3)

由节点归属社区强度函数可以看出,每个节点在
选择标签和归属社区时,不仅考虑了邻居节点所在社
区的数量 (节点-社区连接强度),也考虑了节点加入
社区后社区内部连接紧密度情况 (社区连接紧密度),
其主要思想是在考虑标签快速扩散的同时,也要保证
社区内部连接紧密度较高.
在给出节点归属社区强度函数的基础上,提出

NOCDLP算法的标签传播过程,详见算法2.
算法2 NOCDLP算法的标签传播策略.
step 1: 执行算法1后所产生的结果作为标签传

播的初始状态.其中:任意节点i的标签存储空间表

示为{(li→c, bi→c), Ui}, li→c为节点 i归属于社区C的

标签, bi→c为节点i归属于社区C的节点归属社区强

度,Ui为节点i的标签控制标记.
step 2: 为每个节点加入标签控制标记,将完全子

图中所有节点的标签控制标记设置为无需更新,其余
节点的标签控制标记设置为可更新.

step 3:标签控制标记为可更新的节点i将接收每

个邻居节点 j (j ∈ adj(i), adj(i)为节点 i的邻居节
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点集合)中最高节点归属社区强度 bj→C对应的标签

lj→C ;计算节点i在本次迭代中接收到的不同标签的

节点归属社区强度,并以本次迭代所接收的不同标签
及相应的节点归属社区强度更新节点i的标签存储

空间.若节点i接收所有邻居节点标签均为相同社区

标签,则节点i的标签控制标记Ui将修改为无需更新.
step 4: 采用异步更新方式反复执行 step 3,直至

标签控制标记为可更新的所有节点所接收到的标签

在两次迭代过程中均未发生变化,此时停止标签传播
过程.最终标签相同的节点为一个社区,若某节点标
签存储空间中所存在的不同标签数量多于1个,则该
节点为重叠节点.
由算法2可见, NOCDLP的标签传播过程区别于

传统的标签传播算法仅从单一节点角度分析节点所

属社区,忽略了接受某节点后社区内部连接紧密度情
况,因此造成所识别的社区较大、社区内部连接较为
松散的问题.
需要指出,虽然同步更新策略较异步更新策略更

加稳定,但迭代次数明显高于异步更新策略,因此在
时间效率上更低,并不适合当今的大数据环境;此外,
在面对二部网络及具有星型结构的网络时,异步更新
策略拥有更小的振荡效应[13],因此本文选用异步更
新方式作为NOCDLP算法的标签更新策略.
在NOCDLP的标签传播过程中,为每个节点加

入标签控制标记,在算法 1搜索到的完全子图中,全
部节点的标签已设置为相同标签,其标签控制标记
均设置为无需修改,目的是在网络中搜索到以度较高
节点为中心的若干个完全子图作为标签传播的起始

社区,避免算法的振荡效应,以便快速地将周围邻居
节点吸引过来,而在标签传播初期,局部范围内有多
数相同的标签发出,也能降低算法的随机性.在标签
传播过程中,若某节点在接收邻居节点标签时均属于
同一社区标签,则表明邻居节点更倾向于归属同一社
区,因此将该节点标签控制标记设置为无需更新,从
而在剩余的标签传播过程中该节点标签不再进行更

新,以便进一步避免算法的振荡效应,提高算法收敛
效率.

1.3 整理重叠节点

由于传统基于标签传播的重叠社区识别算法,通
常采用设置参数的方式去除重叠节点中的标签,但在
较为复杂的网络中很难准确设置相关参数以保证算

法的准确性,本文采用无需设置参数的方式整理重叠
节点,力求提高算法的普适性以及识别重叠节点的准
确性.下面首先给出社区紧密度增量的定义.

定义5 (社区紧密度增量) 设节点 i为网络中的

一个节点,mc+i、mc分别为节点 i加入到社区C和未

加入到社区C的边数,nc+i、nc分别为节点i加入到社

区C与未加入到社区C的节点数.社区紧密度增量
∆C可表示为

∆C =
mc+i

nc+i
− mc

nc
. (4)

基于社区紧密度增量的定义, NOCDLP算法的
整理重叠节点方法流程如图1所示.图1中: s为重叠
节点,T为重叠节点s所对应的标签存储空间中包含

的标签集合.
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图 1 整理重叠节点方法流程

由图1可见,若重叠节点s加入到标签为 l的社区

中可以增加社区紧密度增量,则标签 l保留在重叠节

点s对应的标签存储空间中,否则,将标签 l从重叠节

点s对应的标签存储空间中删除.若重叠节点s加入

其标签存储空间中任意标签所对应社区均无法提高

社区紧密度增量,则重叠节点s的标签存储空间中仅

保留使社区紧密度增量值降低最小的社区所对应的

标签.

1.4 算法描述

经过上述操作,给出NOCDLP算法的基本执行
过程,如图2所示.由图2可见, NOCDLP算法首先通
过标签传播初始化阶段为网络中所有节点初始化标
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签,并搜索到网络中的若干完全子图作为标签传播的
起始点;然后提出NOCDLP算法的标签传播策略,在
该策略中使用节点归属社区强度函数作为标签传播

的依据,该函数从节点与社区连接强度以及社区内部
连接紧密度两方面考虑标签的扩散,从而避免了传统
标签传播算法仅采用节点与社区连接强度作为标签

扩散依据所带来的识别社区过大的现象.此外,在标
签传播策略中加入标签控制标记,使得算法能够进一
步避免振荡现象和随机性,最终使用无需设置参数的
整理重叠节点的方式准确辨别重叠节点,以提高算法
的普适性及识别重叠节点的准确性.经过以上操作,
标签存储空间中标签相同的节点为一个社区,重叠节
点的标签存储空间中拥有多个标签,最终完成对重叠
社区的识别任务.

!"

NOCDLP#$%&'(")

NOCDLP#$%&'*+

NOCDLP,-./01

23

图 2 NOCDLP算法流程

1.5 NOCDLP算法的时间复杂度分析

设 n为网络N 中的节点数, k为节点平均度, r
为标签传播初始化区域数,w为NOCDLP标签传播
迭代数, o为执行标签传播策略后识别的重叠节点
数.下面给出NOCDLP的时间复杂度分析过程.
由标签传播初始化过程可以看出, NOCDLP算

法初始化标签的时间复杂度为O(n);搜索完全子图
的时间复杂度不会超过O(rnk);在NOCDLP标签传
播策略中,每个节点计算节点归属社区强度的最坏时
间复杂度为O(k(k − 1)/2),该策略的时间复杂度不
会超过O(wnk2); NOCDLP算法整理重叠节点的时
间复杂度为O(ko).因此, NOCDLP算法的时间复杂
度约为O(rnk + wnk2 + ko).考虑到r、k、o、w远小

于网络中的节点数n,从而NOCDLP算法的时间复杂
度约为O(qnk2),其中q为常数.

2 实验分析

为了验证算法的有效性和可行性,本文在LFR
Benchmark网络[14]和真实网络上对各算法进行测试.
实验在2台Intel Core i5-6200U CPU 2.30 GHz和8 GB
内存笔记本上进行,操作系统为Windows 7, NOCDLP
算法的编程工具为Matlab R2011b.实验对比算法为

基于派系渗透的CFINDER[3]、基于标签传播算法的

COPRA[9]、SLPA[10]、OLLP[12]以及最近提出的基于

多尺度社区识别MS算法[15]、基于核心节点集扩展的

CoEuS算法[16].各算法开发环境及提出时间如表1所
示.算法参数设置如下: CFINDER[3]的派系规模h =

3 ∼ 6,间隔为1; COPRA[9]的节点隶属社区数量p =

2 ∼ 6,间隔为1; SLPA[10]的保留标签控制参数x =

0.2 ∼ 0.6,间隔为0.05,迭代次数w = 20.各算法在不
同参数下选取评价指标最大值或评价指标最大平均

值作为最终结果.

表 1 各算法开发环境及提出时间

序号 算法 开发环境 提出时间

1 CFINDER Java 2005年

2 COPRA Java 2010年

3 SLPA C++ 2011年

4 OLLP Matlab 2015年

5 MS Java 2016年

6 CoEuS Java 2017年

社区识别算法按识别结果划分,可分为确定性和
非确定性两类[17],例如: CFINDER、MS与CoEuS等
针对同一网络,每次执行结果相同的算法,称为社区
识别结果确定性算法.由于MS与CoEuS无需设置参
数,算法仅需要在不同网络中运行以获取运行结果的
评价指标值作为最终结果,对于CFINDER,本文采取
在其不同参数下,选取评价指标最大值作为最终对比
结果. COPRA、SLPA、OLLP、NOCDLP等算法针对同
一网络,每次执行结果不同,称为结果非确定性社区
识别算法.由于OLLP与NOCDLP无需设置参数,本
文运行算法10次,取评价指标平均值作为最终对比
结果.对于COPRA与SLPA算法,本文在不同参数情
况下于每个网络中分别运行算法10次,取评价指标
的平均值,最终以评价指标的最大平均值作为最终对
比分析结果.

2.1 评价指标

为更准确地评价各算法的性能,选用3个经典社
区识别评价指标,分别从社区识别准确率、重叠节点
识别精度以及识别社区连接紧密度3方面分析各算
法.

1) 社区识别准确率评价指标为统一化互信息
NMI (normalized mutual information)[5], NMI是评价
真实社区结构A与运行算法所获得的社区结构B的

相似度. NMI函数可定义为

NMI(A,B) =
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−2
CA∑
y=1

CB∑
u=1

Myu log
( MyuM

My.M.u

)
CA∑
y=1

My. log
(My.

M

)
+

CB∑
j=1

M.u log
(M.u

M

) . (5)

其中:M为矩阵,行表示真实社区,列表示算法识别到
的社区;Myu为真实社区y与算法识别到的社区u的

重合节点数量,My.为第y行元素之和,M.u为第u列

元素之和; CA为网络中真实存在社区个数, CB为算
法识别到的社区数. NMI的取值范围在0∼ 1之间,如
果NMI取值为1,则识别到的社区结构与真实社区结
构完全一致;若NMI取值为 0,则识别到的社区结构
与真实的社区结构截然不同.算法识别社区结构越
准确, NMI取值越高,反之NMI取值越低.

2) 识别重叠节点精度评价指标为F -score[17],可
以表示为

F -score =
2 · precision · recall
precision + recall . (6)

其中: precision为算法正确识别到的重叠节点数量与
算法识别到的重叠节点数量的比值; recall为算法正
确识别的重叠节点数量与社区中真实存在的重叠节

点数量的比值. F -score的取值在 0∼ 1之间,即算法
识别重叠节点的精度越高,F -score的取值越高.

3) 识别社区连接紧密度指标EQ (extend Q)[4]可

表示为

EQ =
1

2m

∑
z

∑
i,jϵCz

1

pipj

[
Mij −

kikj
2m

]
. (7)

其中:Mij为网络中的邻接矩阵元素,若节点 i、j之间

有边相连,则Mij = 1,反之Mij = 0;m为网络中的边

数; ki为节点的度; pi为节点i同时隶属于不同社区的

数量.需要说明的是,算法所识别到的社区内部节点
连接越紧密,相应的EQ值越高,代表社区识别质量越
高,反之亦然.

2.2 基准网络

为了客观反映各算法的性能,设计4组不同类型
的网络如下: 1)重叠节点较少且重叠节点同时归属
社区较少,但社区结构逐渐模糊; 2)重叠节点较多,重
叠节点同时归属社区较少,但社区结构逐渐模糊; 3)
社区结构较为清晰,但重叠节点同时归属的社区逐
渐增多; 4)社区结构较为模糊,但重叠节点同时归属
社区逐渐增多. LFR Benchmark具体参数设置见表
2.表2中:参数n为网络规模; k为网络中节点的平均
度; kmax为网络中节点的最大度;Cmin、Cmax为代

表网络中最小的社区节点数及最大的社区节点数;
On为网络中重叠节点数;Pm为重叠节点同时可归

表 2 LFR Benchmark网络参数设置

network n k kmax Cmax Cmin On Pm µ

N1 5 000 10 30 50 20 500 2 0.1∼ 0.4

N2 5 000 10 30 50 20 2 500 2 0.1∼ 0.4

N3 5 000 10 30 50 20 500 2∼ 6 0.1

N4 5 000 10 30 50 20 500 2∼ 6 0.3

属的社区数;µ为混合比例数,µ值越小社区结构越清
晰,反之亦然.
在LFR Benchmark网络上,各对比算法在NMI

与F -score方面进行对比分析,在给出各算法运行结
果前,先给出CFINDER、COPRA和SLPA算法在不
同类型网络中所取得的NMI与F -score指标最大值
所对应的参数值.图3为3种算法在不同网络取得最

0.1 0.2 0.3 0.4

1

0

2

3

4

5

p
a
ra

m
e
te

r 
v

a
lu

e

mixing parameter μ

mixing parameter μ

0.1 0.2 0.3 0.4

1

0

2

3

4

5

p
a
ra

m
e
te

r 
v

a
lu

e

1

0

2

3

4

5

p
a
ra

m
e
te

r 
v

a
lu

e

CFINDER( -NMI)h COPRA( -NMI)p

SLPA( -NMI)x CFINDER( - -score)h F

COPRA( - -score)p F SLPA( - -score)x F

2 4 6
Pm

1

0

2

3

4

5

p
a
ra

m
e
te

r 
v

a
lu

e

(a) N1

(b) N2

(c) N3

(d) N4

3 5

2 4 6
Pm

3 5

图 3 针对N1 ∼ N4网络获得最终值的参数值情况
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大值所对应的相关参数设置情况.其中: CFINDER(h-
NMI)、 COPRA(p-NMI)、 SLPA(x-NMI)分别代表
CFINDER、COPRA、SLPA算法在N1 ∼ N4网络

中取得最大NMI值所对应的参数值; CFINDER(h-F -
score)、COPRA(p-F -score)、SLPA(x-F -score)分别代
表CFINDER、COPRA、SLPA算法在N1 ∼ N4网络中

取得最大F -score值所对应的参数值.
2.2.1 算法识别精度分析

图4给出了针对N1和N2网络各算法NMI指标
的对比结果.在重叠节点较低的网络N1中,各算法随
着µ值的增加,社区识别精度均降低,其根本原因是
因为µ值的增加使社区结构逐渐变得模糊,从而增加
了社区识别的难度.但是,不难发现,与其他算法相比
较, NOCDLP算法在µ = 0.1 ∼ 0.4时,均取得了最
优的社区识别精度.而在重叠节点较多的N2网络中,
COPRA算法在µ = 0.1时、SLPA算法在µ = 0.2时,
社区识别精度与NOCDLP算法相当,但由于两种算
法在社区识别过程中随机性较强,使得算法出现了过
强的振荡现象,虽然这些算法在某些网络社区识别精
度较高,但在多数情况下COPRA与SLPA的社区识
别精度均低于NOCDLP算法.由图4可见, CFINDER
算法在N2网络中,当µ = 0.4时,其社区识别精度高
于NOCDLP算法,但在其他网络中, CFINDER的社区
识别精度远低于NOCDLP算法.这是因为CFINDER
算法在社区识别过程中,采用搜索网络中极大完全
子图并进行渗透的方式进行社区扩展,所以该算法在
具有较多极大完全子图的网络中通常会有较好的效

果.但是,网络中通常并不存在较多、较大的完全子
图,因此该算法在网络较为稀疏的情况下社区识别精
度不高,也造成CFINDER不能在多数网络中保持较
高的识别精度.
图5给出了针对N3和N4网络各算法在NMI指

标的对比结果.由图5可见,在社区结构较清晰的网
络N3中, NOCDLP算法除在Pm = 3时社区识别精度

略低于SLPA算法外,其他情况下NOCDLP均取得了
最优的社区识别结果.当Pm = 3时, SLPA的社区识
别精度略高于NOCDLP算法,这是由于在社区结构
较为清晰以及重叠节点同时归属社区较少时,即使算
法选取起始点不当,通常也不会对算法造成更大影
响,往往识别效果较好.但随着网络结构逐渐变得模
糊,以及重叠节点逐渐增多,当算法选择起始点不当
时,随机性较强的特点便会渐渐显现出来,造成该
算法无法在多数网络中均保持较好的稳定性,使得
SLPA在多数网络中社区识别效果不佳.在社区结构
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图 4 针对N1和N2网络社区识别精度对比结果

较模糊的N4网络中,当Pm = 3时, COPRA算法的
NMI要高于NOCDLP算法,这是因为COPRA算法在
识别社区时受网络结构与随机性较强特点的影响,当
算法随机选择到较为适合的起始点,且网络中的节点
与社区内连接和与社区外连接有较大差别时,社区识
别效果较好,但在复杂网络中,随机找到较为适合的
起始点概率较小,因此,该算法的社区识别精度差异
较大,在多数情况下不能取得较优的社区识别结果.
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图 5 针对N3和N4网络社区识别精度对比结果

由图4和图5可见: CoEuS与CFINDER算法具有
较为稳定的社区识别结果,但其对网络结构要求较
高,因此这些算法均无法取得较高的社区识别精度;
COPRA、SLPA和OLLP算法虽然在某些网络中社区
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识别结果较好,但它们均存在随机性较强的缺陷,因
此无法在多数网络中保持较优的社区识别结果; MS
算法在社区识别过程中选择从不同粒度元素展开分

析,但是不同粒度元素之间往往并不容易进行转换分
析,因此影响了社区识别质量; NOCDLP算法在运行
初期运用以搜索度较高的节点为中心的完全子图作

为标签传播的初始社区进行社区识别,保证了算法能
够找到适合的起点开始算法,且在识别社区的过程中
分别考虑了节点与社区的连接强度以及节点加入社

区后的社区内部连接情况,同时采用了稳定的标签传
播策略,从而提高了算法的稳定性,算法的社区识别
质量较高.
2.2.2 重叠节点识别精度分析

图6为各算法在N1 ∼ N4网络中重叠节点识别

精度F -score对比结果.由图6可见,仅在N1网络中,
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图 6 针对N1 ∼ N4网络重叠节点识别精度对比结果

当µ = 0.1时,以及在N3网络中,Pm = 2和Pm = 5

时, NOCDLP算法的识别精度低于 SLPA算法,而在
其他情况下, NOCDLP算法的识别精度均高于其他
对比算法.这是因为, SLPA算法在网络结构较清晰
时可以避免过强的随机性,使得算法重叠节点识别率
较高,但是在纷繁复杂的网络中,网络结构往往并不
清晰,因此SLPA算法并不稳定,从实验中也可看出,
其振荡幅度过大. COPRA算法、OLLP算法与SLPA
算法存在类似情况.由图6可见: CoEuS和CFINDER
算法在识别重叠节点过程中结果较为稳定,但是由
于算法对重叠节点限制过于严格,往往将重叠节点识
别为非重叠节点,从而降低了重叠节点识别精度; MS
算法在不同粒度的元素下进行转换完成社区识别任

务,在转换的过程中往往不会从节点角度分析重叠节
点,因此使得识别重叠节点的准确率不高; NOCDLP
算法在增加算法稳定性的同时从节点与社区结构的

角度分析重叠节点,完成重叠节点整理,从实验结果
看NOCDLP算法的重叠节点识别精度较高.

2.3 真实网络

社区识别的真正目的在于识别出真实网络中的

社区结构,虽然已在基准网络上验证了算法的性能,
但仍需要进一步在真实网络中测试算法的有效性.

由于NMI和F -score评价指标均为社区识别精
度评价指标,而精度评价需要对算法识别的社区结
构与网络真实存在的社区结构进行对比.因为在真
实网络数据集中已知真实社区结构的网络较少,且
通常不具重叠性,所以无法进行较好的精度分析.鉴
于此,本节采用EQ评价指标评估各算法识别社区的
连接紧密度情况,同时运用表3所列出的8种真实网
络数据集验证各算法识别社区连接紧密程度.表4给
出了NOCDLP算法及其对比算法针对8个真实网络
数据集得到的EQ值结果,其中“\\”表示算法识别
社区失败或所得EQ值小于0.001.表4中:对于MS与
CoEuS算法,列出针对8种真实网络两种算法运行结
果的EQ值;对于COPRA与SLPA算法,在不同参数情
况下,对每个网络分别运行算法 10次,然后取EQ指
标的平均值,以指标最大平均值 (avg)作为最终结果;
对于OLLP与NOCDLP算法,采用运行算法 10次取
EQ指标平均值作为算法对比结果.此外,表4针对非
确定性算法 (COPRA、SLPA、OLLP、NOCDLP)的运
行结果值给出了对应结果的方差(var).

由表 4可见: NOCDLP算法在 karate、 dolphins、
lesmis、email、netscience和 internet六个真实网络中
所取得的平均EQ值均高于CFINDER、MS、CoEuS
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表 3 真实网络数据集

网络 节点 边 平均度 描述

Karate 34 78 4.59 空手道俱乐部网络[18]

Dolphins 62 159 5.13 海豚社会网络[18]

Lesmis 77 254 6.6 悲惨世界关系网络[18]

Email 1 133 5 451 9.62 电子邮件交往网络[19]

Netscience 1 588 2 742 3.45 作者合作网络[18]

PGP 10 680 24 316 4.55 信任网络[20]

Word 7 207 31 784 8.82 词汇语义网络[18]

Internet 22 963 48 436 4.22 互联网快照网络[18]

的EQ值和COPRA、SLPA、OLLP的平均EQ值;在
PGP网络中所取得的平均EQ值低于SLPA、CoEuS
的 EQ值;在word网络中所获得的平均 EQ值低于
OLLP算法的平均EQ值,之所以产生这种情况,是由
于PGP网络中某些区域非常稠密,同时某些区域又
较为松散, SLPA与CoEuS算法往往将相对松散的区
域识别产生较多无意义的小社区 (3个节点以下的

社区),而NOCDLP算法不会产生这些小的社区,它会
将这些小社区吸收到以较小完全子图为中心的社区

中,从而损失了一些社区连接紧密度; OLLP算法对
于社区边缘的识别并不敏感,因此其在较为稠密的
word网络中识别的社区规模较大,而NOCDLP算法
对社区边缘的识别较为敏感,其识别社区的规模小于
OLLP算法,在社区内部连接紧密度变化不大的情况
下,划分社区规模较小时将损失社区间的连接,因此
NOCDLP算法的EQ值略低于OLLP算法的EQ值;由
于NOCDLP算法在识别社区的过程中能够搜索到局
部较为稠密的区域作为算法的起点,并且通过分析节
点与社区以及社区内部的情况帮助社区有针对性地

扩展,同时增加标签控制标记以减少算法的振荡性,
因此NOCDLP算法在多数的真实网络中取得了较好
的社区识别效果.

表 4 各算法的EQ值对比结果

EQ karate dolphins lesmis email

NOCDLP
AVG 0.396 6 0.450 3 0.531 1
VAR 0.000 084 64 0.001 030 41 0.000 125 0.000 275 56

CFINDER 0.185 8(h = 3) 0.361 2(h = 3) 0.395 3(h = 6) 0.264 1(h = 4)

MS 0.259 9 0.327 0 0.386 6 0.151 3

CoEus 0.227 5 0.324 9 0.309 8 0.183 5

COPRA
AVG 0.317 7(p = 3) 0.415 2(p = 4) 0.476 2(p = 2) 0.351 1(p = 3)
VAR 0.000 800 89 0.003 931 29 0.000 153 76 0.001 004 89

SLPA
AVG 0.342 6(x = 0.3) 0.386 2(x = 0.4) 0.321 3(x = 0.45) 0.179 0(x = 0.45)
VAR 0.000 660 49 0.009 101 16 0.004 316 49 0.000 888 04

OLLP
AVG 0.356 6 0.420 1 0.323 7 0.273 1
VAR 0.000 657 609 0.007 672 9 0.000 438 06 0.000 692 2

EQ netscience PGP word internet

NOCDLP
AVG 0.886 5 0.498 3 0.202 9 0.408 1
VAR 0.000 948 64 0.000 338 56 0.000 007 29 0.000 176 89

CFINDER 0.761 1(h = 3) \\ 0.164 9(h = 4) \\

MS \\ \\ \\ \\

CoEus 0.150 6 0.507 7 0.012 8 0.257 9

COPRA
AVG 0.711 2(p = 6) 0.426 9(p = 2) \\ 0.035 7(p = 3)
VAR 0.001 122 25 0.000 625 \\ 0.004 9

SLPA
AVG 0.707 6(x = 0.45) 0.695 7(x=0.45) 0.201 7(x = 0.45) 0.112 4(x = 0.45)
VAR 0.007 191 04 0.000 806 56 0.000 047 61 0.000 225

OLLP
AVG 0.761 3 0.312 3 0.237 2 0.198 9
VAR 0.008 042 25 0.000 499 6 0.000 152 1 0.000 397 6

由表 4还可见, NOCDLP算法的结果方差远小
于COPRA、 SLPA、 OLLP算法,表明NOCDLP算
法的稳定性优于几种对比算法.在 8个真实网络中,
NOCDLP算法不仅取得了较高的EQ值,同时也取得
了较小的结果方差,验证了NOCDLP算法较为稳定,
并且应用范围更加广泛.

3 结 论

本文提出的NOCDLP算法为网络中所有节点初
始化标签,搜索到网络中的若干完全子图并赋予完全
子图中的节点为相同标签,以这些完全子图作为标签
传播的起点使得算法在标签传播初期局部范围内有

多数相同的标签发出,在避免出现振荡效应的同时能
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够较好地降低算法的随机性.提出了NOCDLP算法
的标签传播策略,使用节点归属社区强度函数作为标
签传播的依据,该函数从节点与社区连接紧密度以及
社区内部连接紧密度两方面考虑标签的扩散,从而避
免了传统标签传播算法所具有的识别社区过大的现

象.此外,在标签传播策略中加入标签控制标记,使得
算法能够进一步避免振荡现象和随机性.最终采用
无需设置参数的重叠节点整理方式进一步识别重叠

节点,以提高算法对重叠节点的识别精度.无论是在
较为复杂的人工网络数据集,还是在具有上万个节点
的大型真实网络数据集中, NOCDLP均表现出较好
的运行效果.此外,由于NOCDLP无需输入任何参数,
算法更具普适性.
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