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基于多核心节点的增量式动态社区发现算法 
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摘  要：针对动态社区发现算法通常基于社区结构平稳变化的假设，而难以应对演化过程中可能出现的大量社区

消亡或涌现等突发事件的问题，提出了一种基于多核心节点的增量式动态社区发现算法MCNIDCD。首先，将核

心节点分为扩散型和内聚型，制定 4种增量更新策略。其次，通过局部更新调整节点社区归属，并采用增量模块

度方法优化社区结构。最后，实现社区合并。在人工和真实网络上对该算法的性能进行了评估，实验结果表明，

在对比目前相关动态社区检测算法时，在人工网络仿真环境中，MCNIDCD算法表现出与社区演化规律的高度契

合性；在真实网络实验中，MCNIDCD算法在模块度性能指标上平均提升了 28%，并且在稳定性方面具有良好的

优势，其优势对于研究动态社区演化过程具有重要的意义。 
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Abstract: A new incremental dynamic community discovery algorithm MCNIDCD based on multiple core nodes was 

proposed to address challenges in dynamic community discovery. It adapted to sudden events like the emergence or dis-

appearance of communities during evolution. MCNIDCD categorized core nodes into diffusion and cohesion types, and 

devised four incremental updating strategies. It adjusted node community membership locally and optimized community 

structure using an incremental modularity method to facilitate community merging. Evaluation on artificial and real net-

works shows MCNIDCD’s high conformity to community evolution patterns. In real network experiments, MCNIDCD 

exhibits a 28% average improvement in modularity performance and significant stability advantages. Its superiority is 

important for studying dynamic community evolution.  
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0  引言 

社区发现的研究具有很多现实的意义，人们通

过挖掘和识别社区结构可以了解网络中含有的丰

富内容，理解网络社区组织结构的发展规律以及它

们之间拓扑结构的相互关系等。传统的社交网络分

析方法专注于静态网络
[1]
的研究，其研究热点体现

在如何在网络中识别出有意义的社区结构。但是在

许多复杂网络中，实体间的交互随时间动态变化，

而网络变化必然导致其中的社区结构也随着时间

发生变化。因此，仅对网络进行静态社区划分已不

能准确地刻画网络的真实性。目前，针对动态社区

发现的方法大多是将动态网络按时间顺序分成一

系列连续的时间片网络快照，且研究方法分为独立

静态式划分
[2-3]
、基于演化聚类划分

[4-6]
和增量式划

分
[7-9]
。由于增量式划分方法相比于前 2种方法能体

现出较好的计算性能优势，为此，许多研究者从不

同的角度提出了增量式动态社区发现算法。但是，

其中大部分研究方法采用了如下假设：在动态社区

演化过程中，多数的拓扑结构保持相对稳定，仅有

小部分结构会发生变化，因此，在识别前一时刻社

区结构的基础上，仅对改变的网络结构部分进行重

计算，而认为其余结构保持不变，以达到提升计算

效率的目的。实际上，在动态社区的演化过程中，

增量节点的邻居节点也会受到影响而改变社区归

属，现有的增量式社区发现算法仅对增量节点进行

重新计算，往往会存在以下问题：1)计算效率的提

高以降低准确性为代价；2)在对连续的时间片网络

增量更新时，社区发现结果容易产生错误累加。 

为了解决上述问题，本文提出了一种基于多核

心节点的增量式动态社区发现算法MCNIDCD。首

先，该算法不仅考虑了增量节点，还考虑了不同情

况下受到增量影响的节点；其次，基于定义的两类

核心节点和最大增量模块度，判定节点的社区归

属；最后，在不同规模的数据集中对本文提出的

MCNIDCD进行了实验验证，实验结果表明，该算

法在保证运算效率的同时，能准确地划定网络变化

的影响范围，并有效地挖掘出动态网络的社区结

构，解决了现有增量式社区发现算法准确率低的问

题。本文贡献如下。 

1) 定义了两类核心节点：扩散核心节点和内聚

核心节点。当前的动态社区检测算法普遍依赖于特

定的核心节点来驱动社区结构的演化更新，但是各

类核心节点的功能差异显著，进而无法准确描述扩

散性和内聚性产生的不同影响效果。因此，本文重

点关注动态社区发现时扩散和内聚两类核心节点

的作用机制及其对社区结构演化的影响。一类是传

播效果显著的核心节点，其代表了网络中节点的信

息扩散特性；另一类是破坏网络连通性的核心节

点，其突显了网络内部节点间的内聚属性。 

2) 基于定义的两类核心节点设计局部更新策

略。将增量分为 4 种类型：增加节点、删除节点、

增加边和删除边。本文将核心节点和增量类型相结

合，针对不同的子场景设计了不同的策略更新方式，

最大限度地避免了局部更新导致的时间错误积累。 

1  相关工作 

近年来，越来越多的研究工作致力于在动态时

间网络中检测社区。聚类方法由于其天然的划分数

据集的优势，在动态社区检测中占据了重要的地

位。为此，Li等
[10]
通过融合基于网络嵌入的进化非

负矩阵因式分解，提出了一种用于动态社区检测的

新型算法。Ren等
[11]
提出了一种基于概率矩阵的新

型谱聚类算法进行社区检测。Al-Sharoa 等
[12]
提出

了一种低秩近似演化聚类方法，该方法结合低秩分

解和子空间学习的技术，解决了演化聚类平滑分配

问题。此外，该方法引入了一个用于跟踪动态社区

结构变化的损失函数。Jia 等
[13]
通过结构相似度和

属性相似度计算节点间的静态相似性，利用历史网

络信息对当前网络信息的影响获取节点间的动态

相似性，建立了加权动态社交网络，并利用

Louvain
[14]
实现动态社区检测。Gao 等

[15]
提出了一

种非负矩阵分解的新型动态社区检测模型，不仅可

以跟踪时间演变，还可以保持检测社区的质量。 

标签传播技术源自半监督学习的技术，通过模

拟标签信息在网络中的传播过程，能有效捕获社区

的动态演变特征。Wang 等
[16]
提出了基于演化聚类

框架和标签的群体智能方法，并融合标签传播和遗

传算法改进的离散粒子群算法来评估社区发现的

准确性。Xie 等
[17-18]
基于 LabelRank 提出了一个面

向动态社区检测的标签传播增量聚类方法

LabelRankT。该方法结合历史社区结构信息推断当

前的社区结构，研究成果适用于大规模动态网络社

区发现的在线分布式算法。Sattari等
[19]
提出了一种

基于标签传播算法和级联信息扩散模型的方法来

发现重叠社区。Berahmand等
[20]
提出了一种新的标
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签算法，该算法不仅能检测社区结构的内聚性和属

性的同质性，并在一定程度上解决了社区发现结果

不稳定和质量低的问题。 

多目标优化作为一种有力工具被应用于动态

社区检测，旨在平衡多个评价指标，比如模块度、

稳定性以及覆盖率等。Besharatnia 等
[21]
基于 GWO

（grey wolf optimizer）和 LP（label propagation）算

法提出了一种改进的多目标和元启发式的

IGWO-LP算法。Abbood等
[22]
基于隐马尔可夫模型

提出动态社区检测多目标进化算法。该算法使用多

目标进化算法和 Viterbi算法来制定目标函数，并为

聚类动态网络提供随时间变化的平滑性。Jiang等
[23]

为了解决不同权重参数易于影响社区检测结果进

而导致检测结果在目标空间中分布不均匀的问题，

提出了一种基于协同粒子群多目标优化的动态重

叠社区检测算法。为了解决时间漂移准确率较低和

超参数不稳定的问题，Gao等
[24]
提出了一种新的多

目标离散粒子群优化分解策略来平衡准确性和稳

定性。 

基于增量动态社区检测的一系列研究工作致

力于实时且高效地处理网络的变化。Chen等
[25]
通

过构建增强图引入属性中心和归属边，将属性映射

到网络中，并通过模块最大化来检测社区。Zardi

等
[26]
引入传输消息速率的概念，获得了具有相似

成员的社区。Rossetti等
[27]
提出了一个在线增量聚

类动态社区挖掘算法 Tiles，该算法基于模块度增

量进行优化，并通过局部计算网络子结构提高了更

新效率。Wang等
[28]
提出了一种基于拓扑势场的动

态重叠社区演化追踪方法。由于该方法在动态演化

网络中可能存在同时连接在一起的子图，相关学者

针对此问题提出了通过处理子图来检测社区增量

的方法和相应的更新策略。郭昆等
[29]
利用基于密

度的方法发现社区增量的变化过程，该方法不仅考

虑节点直接邻居的影响，还考虑了间接邻居的影

响，并通过迭代更新模块度增益进行社区合并。

He等
[30]
提出了一种用于时间网络中的动态社区快

速检测算法，该算法利用历史社区信息构造了一个

小型网络，并采用 Louvain算法来检测新网络中的

社区。 

2  问题描述 

为了便于对研究问题的阐述，本文引入并描述

了相关的符号定义，如表 1所示。 

表 1 本文使用的符号及其描述 

符号 描述 

GS 演化网络的快照集合 

Gt t时刻的快照 

+1t
GΔ  从 t到 t+1时刻的增量变化 

CSt t时刻检测到的社区结构 

t

iC  Gt上的第 i个社区 

Vt Gt的顶点集 

Et Gt的边集 

gatherLt、disperseLt Gt的内聚和扩散核心节点集 

finishLt、unfinshLt Gt的有标签和无标签节点集 

 

动态网络可以表示为时间轴上各个时间片的

网络快照的集合
1 2 3

{ , , , , , , }
i n

G G G G G� � ，其中

( , )
t t t

G V E= 表示 t 时刻的网络快照。定义 t 时刻网

络快照
t

G 的一个社区划分为
1 2

{ , , , }t t t

t k
C C C C= � ，其

中， t

i
C 为 t时刻网络社区集合中的第 i个社区，k为

社区数目，则动态网络社区发现如定义 1所示。 

定义 1  动态网络社区发现。给定 1t − 时刻的

网络快照
1t

G
−

和对应的网络社区划分
1t

C
−

以及 t时

刻的网络快照
t

G ，求 t时刻的网络快照
t

G 的社区划

分
t

C 。 

增量社区发现算法需要获得相关时刻发生变

化的节点和边，定义 t时刻增量相关的网络部分为

( , )
t t t

G V EΔ = Δ Δ ，其中，
1 1

( ) ( )
t t t t t

V V V V V
− −

Δ = − −∪

为 t 与 1t − 时 刻 发 生 变 化 的 节 点 集 合 ，

1 1
( ) ( )

t t t t t
E E E V V

− −

Δ = − −∪ 为 t 与 1t − 时刻发生变

化的边集合，则增量社区发现如定义 2所示。 

定义 2  增量社区发现。给定 1t − 时刻的网络

快照
1 2

{ , , , }t t t

t k
C C C C= � 和对应的网络社区划分

1t
C

−

，以及 t时刻的网络快照
t

G 和增量
t

G� ，求 t时

刻的网络快照
t

G 的一个社区划分
t

C 。 

3  核心节点社区发现算法 

Wang 等
[16]
指出，在追踪动态社区检测时，采

用具有代表性且结构稳定的核心节点集而非全集，

可以显著提升检测效果与精确度。不同于依赖全局

相似性分析的演化算法，基于核心节点的动态社区

发现方法选取并关注网络拓扑结构中部分关键节

点来表征各个社区结构，这些被选择的关键节点通

常被称为核心节点。该类算法通过深入挖掘和利用
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动态网络的内在拓扑特征信息，有效地提高了对动

态社区边界划分及其演变过程的识别准确性。 

然而，核心节点的不同特性可能对不同类型社

区演化事件的揭示产生差异化的影响。具体而言，

诸如社区生成、合并及扩张等成长型演化事件，其

发生机制往往与那些在网络中展现出内聚集性特

征的核心节点紧密相关；相反，社区消失、分裂以

及规模缩减等收缩型演化事件，则可能更多地关联

到呈现扩散性属性的核心节点。因此，单一类型的

核心节点不足以全面精准地捕捉各类社区演化的

复杂行为。本文在 4种增量策略中加入了扩散和内

聚 2 种不同特性的核心节点来设计相应的检测策

略，其结果对细粒度级别的发现动态社区变化至关

重要。 

本文提出的基于多核心节点的增量式动态社

区发现算法MCNIDCD的整体框架如图 1所示。 

首先，在 0t = 的初始化阶段，利用 Louvain算

法生成相对准确的社区结构；当 0t＞ 时，则可以将

前一时刻的社区划分结果作为输入，同时利用分解

2-core 子图的方法获取内聚核心节点集 gatherLt和

影响力最大化的方式寻找扩散核心节点集

disperseLt。其次，在局部动态更新策略中，采用 t

时刻继承 1t − 时刻社区划分结果的方式，将继承的

节点放入保留历史信息的有标签集合 finishL
t中。再

次，结合 2种类型的核心节点，即内聚核心节点集

gatherLt和扩散核心节点集 disperseLt，确定其影响

节点，并将增量类型分为 4种形式。通过制定局部

动态更新策略的方式，将受到影响的节点放入无标

签节点集 unfinishL
t中。最后，通过增量模块度最大

化将中间社区合并成最终社区结果，在提高社区的

模块度的同时平衡社区结构和时间的连贯性。这样

的策略可以更好地处理动态网络的社区结构划分

问题，提高社区划分的准确性和效率。 

3.1  核心节点社区表示模型 

在传统的动态社区发现算法中，利用局部最优

的方式提高模块度值，故动态社区发现需要解决一

个明显的悖论，即在不同的网络演化步骤中发现的

“最优”划分并不总是形成一个连贯的动态结构，

通常将网络社区结构表示为节点与社区间映射关

系的集合。 

这些方法求解问题的出发点是：社区通常表示

为内部联系紧密的节点的集合，社区发现问题归结

为如何优化当前网络的整体社区质量。但是在节点

关系复杂的社区网络中，既要保证当前社区结构的

质量，还要考虑动态社区的平滑性。由于不同特征

的核心节点对不同事件的影响程度不同，目前的核

心节点算法只使用一类核心节点来推断动态社区

发现，使社区结构划分并不准确。因此，本文考虑

了两类核心节点，并使核心节点和受影响的节点形

成跟随关系。接下来，本文给出社区表示模型的相

关定义与描述。 

定义 3  节点邻域。节点 x的邻域定义为 

 ( ) { } Neighborhood( )N x x x= ∪  (1) 

定义 4  增量类型。增量类型指动态网络中出

现的 4种类型变化，包括增加节点、删除节点、增

加边和删除边。 

增加节点是指在 t时刻存在且在 1t − 时刻不存

在的节点，可以用式(2)表示。 

 
1

AddNs
t t t

V V
−

= −   (2) 

删除节点是指在 t时刻不存在且在 1t − 时刻存

在的节点，可以用式(3)表示。  

 

图 1  基于多核心节点的增量式动态社区发现算法的整体框架 
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1

DelNs
t t t

V V
−

= −  (3) 

增量边分为 2 种情况。第一种是在 t时刻不存

在、在 1t − 时刻存在且边两端的节点在 1t − 和 t时

刻都存在的边，称为增加边，可以用式(4)表示。 

1 1
AddEs {( , ) | ( , ) , , }

t t t t t
u v u v E E u v V V

− −

= ∈ − ∈ ∩  (4) 

第二种是在 t时刻存在、在 1t − 时刻不存在且

边两端的节点在 1t − 和 t时刻都存在的边，称为删

除边，可以用式(5)表示。 

1 1
DelEs {( , ) | ( , ) , , }

t t t t t
u v u v E E u v V V

− −

= ∈ − ∈ ∩  (5) 

采用增量类型可以更加准确地描述动态网络

的变化过程，从而实现对动态网络的建模和分析。

设
t

E 表示在时刻 t存在的边集合，
1t

E
−

表示在时刻

1t − 存在的边集合，
t

V 表示在时刻 t存在的节点集

合，
1t

V
−

表示在时刻 1t − 存在的节点集合。 

定义 5  增量模块度。增量模块度描述的是新

增加节点与社区的关系，定义如式(6)所示。 

 
,1

2 2

i j

ij ij

k k
Q B a

m m

⎡ ⎤⎛ ⎞
Δ = − Δ⎢ ⎥⎜ ⎟

⎝ ⎠⎣ ⎦
  (6) 

其中，m为网络中边的数量；
i
k 和

j
k 分别为节点 i

和节点 j的度数；
2

ij

ij

A
B

m
= 为节点 i和节点 j之间的

边在网络中所占的比例，
ij

A 为节点 i和节点 j之间

的边数；
ij
a� 表示节点 i和节点 j之间增加或删除的

边的数量，增加为正数，删除为负数。 

Q� 的值可以用来评估新增加节点的模块度贡

献。如果新增加的节点与现有社区结构关系更紧

密，则 Q� 的值将更高，说明新增加节点对社交网

络的稠密度和模块化程度的影响更大；反之，如果

新增加的节点与社区结构关系稀疏，那么 Q� 的值将

更低，说明新增加的节点对社交网络的模块度贡献

较小。因此，增量模块度可以更好地理解动态网络

的演化过程，从而实现对网络结构和功能的分析和

优化。 

3.2  增量核心节点影响算法 

MCNIDCD 是一种基于核心节点的增量式算

法，其目的是在动态网络的增量变化中最大限度地

提高社区结构的模块化增益。该算法提出了一个两

步方法：首先，根据增量网络变化和前一时刻网络

社区结构来初始化中间社区结构；其次，利用增量

模块度最大化算法将中间社区进行合并，直到模块

化增益达到稳定。在初始化步骤中，MCNIDCD将

增量更改分为 4种类型，并为每种类型的增量变化

设计了对应的策略，以初始化相应的中间社区结

构。这些策略旨在以增量最大化为目的，同时避免

冗余和重复的计算。与原始初始化步骤的 Louvain

算法相比，MCNIDCD的初始化步骤基于历史信息，

减少了大部分不必要的计算并且增加了社区演化

的平滑性，从而在动态网络中检测社区时更加高效

和精准。本文提出的 4种策略介绍如下。 

3.2.1  增加边策略 

在 t时刻，节点 i和节点 j之间增加了一条边

ij
e 。根据增加边两端节点在 1t − 时刻是否属于同一

社区，可以将这种情况分为 2个子场景。如果节点

i和节点 j属于同一社区，那么增加一条边不会对

当前社区结构造成任何影响，因此应该保持当前结

构不变；如果节点 i和节点 j不属于同一社区，增

加一条边会提高社区间的耦合性，因此当前社区结

构可能会发生以下 3种情况的变化，即社区结构不

变、合并为同一个社区、分裂成更小的社区。为了

更准确和高效地识别社区结构的变化情况，本文引

入了扩散核心节点的概念。 

定义 6  扩散核心节点。在 t 时刻，利用影响

力最大化的方式找到扩散核心节点集合 disperseLt。

节点 i 的邻居节点存在种子节点时，由于两者的影

响力存在重叠，则需要对节点 i 的度数进行度量折

扣。Chen等
[31]
在选择种子节点时，探索了所选种

子节点对其余节点的影响，采用节点度来估计其

影响，并提出了度折扣启发法来减小这种影响。

假设所有边的激活概率均为 β ，节点 i的邻居中有

i
s 个激活种子时，被激活的概率为1 (1 ) i

s

β− − 。因

此，在考虑节点 i是否作为种子节点时，需要综合

考虑节点 i自身的度中心性及其邻居节点的激活

情况，所以节点 i被选为种子节点时产生的期望影

响力为 

 
[1 ( )](1 )

1 [ 2 ( ) ]

i
s

i i

i i i i i

A d s

d d s s

β β

β β

= + − − ≈

+ − − −

 
(7)

 

当节点 i的邻居节点不存在种子节点时，i作为

种子节点产生的期望影响力为 

 1
i

B d β= +  (8) 

设 γ 是对邻居中每个种子节点的度折扣，则

i
s B Aβγ = − ，可以得到 2 ( )

i i
d sγ β= + − ，因此，

当节点 i有
i
s 个种子邻居时，它的度折扣值定义为 
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 dd 2 ( )
i i i i i i i i

d s d s d s sγ β= − = − − −  (9) 

依据 dd
i
将所有节点按从大到小的顺序排序，

选取前 10%的节点作为扩散核心节点。 

在 t时刻，如果不同社区的节点 i 和节点 j之间

增加了一条边 ije ，当节点 i 和节点 j都是扩散核心

节点时，就将节点 i 和节点 j所属社区的所有节点

放入 unfinishL
t集合中；当节点 i 和节点 j中有一个

节点为扩散核心节点时，就将 ( )N i 或 ( )N j 放入

unfinishL
t集合中；当 2个节点都不是扩散核心节点

时，只需要将 ( )N i 和 ( )N j 放入 unfinishL
t集合中。

增加边的伪代码如算法 1所示。 

算法 1  增加边  

输入  
t

G , ch , disperseLt , finishLt , unfinishLt  

输出  finishLt , unfinishLt  

1) for ( , )u v range Add Est: 

2) if . .u C vC≠ : 

3)    if u  in disperseLt  and v  indisperseLt : 

4)     将 .u C和 .vC中的所有节点从 finishL
t   

移到 unfinishL
t中  

5)    else if u  in disperseLt  or v  in 

disperseLt : 

6)        if v in disperseLt : 

7)          将 ( )N v 中的所有节点从 finishL
t   

移到 unfinishL
t中 

8)         else: 

9)         将 ( )N u 中的所有节点从 finishL
t  

移到 unfinishL
t中 

10)        end if  

11)    else: 

12)     将 ( ), ( )N v N u 中的所有节点从 finishL
t  

移到 unfinishL
t中 

13)    end if  

14)  end if  

15) end for 

3.2.2  删除边策略 

在 t 时刻，节点 i 和节点 j之间删除了一条边

ije 。根据删除边的两端节点在 1t − 时刻是否属于同

一社区，将这种情况分为 2 个子场景。当节点 i 和

节点 j属于同一个社区时，当前社区的内聚性会因

为边的删除而降低，可能会导致以下几种情况：社

区依旧相互紧密相连，保持不变；当前社区变稀疏，

变成小社区；当前社区分解并和其他社区合并。为

了准确和高效地识别当前社区结构发生的变化，引

入了内聚核心节点的概念。 

定义 7  内聚核心节点。利用删除最少的节点

拆解 2-core子图的方法使社区不具备连通性，所删

除的节点就是对应的内聚核心节点集合gatherLt。生

成该类型核心节点的步骤描述如下。 

1) 找到社区结构的 2-core 子图，得到 2-core

内每个节点的度（不考虑到外部节点的边）。 

2) 识别 2-core中度数最大的节点 i ，如果存在

多个，就随机选择一个；移除节点 i ，更新 2-core

子图及其现有节点的度数。 

3) 如果 2-core图为空，就停止；否则，继续

执行步骤 2)。根据社交网络中数据表示的图结构

是稀疏图的特点，获取内聚核心节点的实例如图 2

所示。 

假设最初的节点结构如图 2(a)所示，在图 2(a)

中，阴影部分是一个 2-core 子图，获取到 2-core

子图后得到图 2(b)。图 2(b)中度最大的节点是节

点 3，所以将节点 3放入 gatherLt中，然后将节点 3

及与其相连的边都从图结构中删除得到图 2(c)。

图 2(c)中得到了 2个 2-core子图，并且这 2个 2-core

子图中所有节点的度数均为 2。此时随机地在每个

子图中选择一个节点加入 gatherLt中，假设选择的

是节点 6和节点 13，同理将选择的节点及与其相

连的边删除得到图 2(e)。图 2(e)中不存在 2-core

子图，所以结束循环，最终得到的内聚核心节点

集合是{3,6,13}。 

在 t时刻，如果同一社区的节点 i和节点 j之间

删除了一条边
ij
e ，当节点 i或节点 j至少有一个节

点是内聚核心节点时，将节点 i所属社区的所有节

点放入 unfinishL
t集合中；当 2个节点都不是内聚核

心节点时，将 ( )N i 和 ( )N j 放入 unfinishL
t集合中。

当节点 i和节点 j属于不同社区时，2个社区因为边

的删除而提高了社区结构的耦合性，对社区结构划

分是正向作用，因此保持当前社区结构不变。删除

边的伪代码如算法 2所示。 

算法 2  删除边  

输入
  t

G , ch , 1gatherLt− , finishLt , unfinishLt  

输出  finishLt , unfinishLt  

1) for ( , )u v range Del Est: 

2) if . .u C vC= : 
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3)    将 ( )N u 中的所有节点从 finishL
t 移到

unfinishL
t中 

4)     if u  in 1gatherLt−  or v  in 1gatherLt− : 

5)    将 .u C 中的所有节点从 finishL
t 移到

unfinishL
t中 

6)    end if 

7) end if 

8) end for  

3.2.3  增加节点策略 

在 t时刻，增加了一个新节点 i 。如果节点 i 没有

其他连边，那么该节点将单独成为一个社区。当节点 i

所有的边都属于同一个社区时，将节点 i 放入所连边

的社区中；否则，需要判断节点 i 是否为扩散核心节

点。如果节点 i 是扩散核心节点，节点 i 会新生成一个

单独社区，并且将 ( )N i 中所在社区的所有节点放入

unfinishL
t中；如果节点 i 是普通节点，将 ( )N i 放入

unfinishL
t集合中。添加节点的伪代码如算法 3所示。 

算法 3  添加节点  

输入  
t

G , ch , disperseLt , finishLt , unfinishLt  

输出  finishLt , unfinishLt； 

1) for u  range Add Nst: 

2) if len(Neighborhood( )) 0u == : 

3)    将u放入 unfinishL
t中 

4) else if u  in disperseLt： 

5)       for n  in ( )N u : 

6)         将 .nC中的所有节点从 finishL
t   

 移到 unfinishL
t中  

7)      end for 

8) else: 

9)    将 ( )N u 中的所有节点从 finishL
t移到 

unfinishL
t中 

10) end if  

11) end for 

3.2.4  删除节点策略 

在 t时刻，删除一个新节点 i 。如果节点 i 没有

其他连边，直接删除当前节点，保持社区结构不发

生变化；如果节点 i 有连边，节点 i 和其相邻社区

可能会分解成更小的社区并合并到其他社区中，当

前情况下，首先判断节点 i 是否为内聚核心节点。

当节点 i 为内聚核心节点时，将节点 i 所属社区和

( )N i 放入 unfinishL
t集合中；当节点 i 不为内聚核

心节点时，只需将 ( )N i 放入 unfinishL
t集合中。删

除节点的伪代码如算法 4所示。 

算法 4  删除节点  

输入  
t

G , ch ,
1gatherLt−  , finishLt , unfinishLt  

输出  finishLt , unfinishLt  

1)for u  range Del Nst 

2)  if u in
1gatherLt− ：  

3)   for n  in ( )N u : 

4)    将 .nC 中的所有节点从 finishL
t 移到

unfinishL
t中 

5)   end for 

6)  else: 

7)   将 ( )N u 中的所有节点从 finishL
t 移到

unfinishL
t中 

8)  end if 

9)end for 

 

图 2  获取内聚核心节点的实例 
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执行 4种策略后，所有节点将被分配到 finishL
t

或 unfinishL
t集合中。在 finishL

t集合中，这些节点

保留了历史时刻信息；在 unfinishL
t集合中，这些节

点因增量导致社区结构需要随之变动。在后续过程

中，将 unfinishL
t集合中的所有节点设为一个单独社

区，得到社区中间结构。在社区中间结构上，进行

以下操作。 

1) 对图进行压缩，将所有在同一个社区的节点

压缩成一个新节点，社区内节点之间边的权重转化

为新节点的权重，社区间边的权重转化为新节点间

的边权重。 

2) 对每个节点 i，依次尝试把节点 i分配到其

每个邻居节点所在的社区，依据式(6)计算增量模块

度的大小，并记录 Q� 最大的邻居节点，如果

0Q� ＞ ，则把节点 i分配给 Q� 最大的邻居节点所在

的社区，否则保持不变。 

3) 重复步骤 2)，直到所有节点的所属社区不再

发生变化。 

4) 重复步骤 1)，直到整个图的模块度不再发生

变化。 

本文使用了 4种不同类型的增量更改，并相应

地设计了每种类型的初始化策略，在保留部分历史

信息的同时不断优化增量模块度。MCNIDCD的伪

代码描述如算法 5所示。 

算法 5  MCNIDCD 

输入  
t

G ,
1

( )
t

C G
−

 

输出  CS
t
 

1) 利用定义 5 和定义 6，获取 1gatherLt− 和

disperseLt  

2) for ch  range G�  

3)     1
finishL finishL

t t−

→ null unfinishL
t

→  

4)     if ch.type  equal “Remove node”:  

5)      finishL ,unfinishL
t t =RemoveNode(

t
G ,

ch , 1gatherLt− , finishLt , unfinishLt ) 

6)     else if ch.type  equal “Add node”:  

7)      finishL ,unfinishL
t t =AddNode(

t
G , ch ,

disperseLt , finishLt , unfinishLt ) 

8)    else if ch.type  equal “Remove edge”: 

finishL ,unfinishL
t t =RemoveEdge (

t
G , 

ch , 1gatherLt− , finishLt , unfinishLt ) 

9)     else if ch.type  equal “Add edge”: finishL ,
t  

unfinishL
t = AddEdge (

t
G , ch , 

disperseLt , finishLt , unfinishLt ) 

10)        for 
t

G , node  in finishLt : 

11)           node.C==node  

12)        end for 

13)   end if 

14)   利用式(6)合并社区得到CS
t
 

15) end for 

4  实验 

为了证明 MCNIDCD 算法的性能，本文在人

工和真实数据集上进行了广泛的实验，将实验结

果与现有的动态社区检测算法进行对比，对比算

法 分 别 是 Label-RankT
[17]
、 DYNMOGA

[32]
、

PDG
[33]
、 IncNSA

[34]
和 TMOGA

[35]
。 其 中 ，

Label-RankT以 LabelRank为基础，是适用于大规

模动态网络社区发现的在线分布式算法，具有较

好的检测精度；DYNMOGA运用了一种基于非支

配排序原理的遗传优化方法，该算法旨在对函数

进行高效优化，并在此过程中综合考量了电导特

性、归一化的分割指标以及社区评分等多个维度

的信息要素；PDG 引入了一种以个体稳定度为核

心的博弈论框架，针对网络动态演化过程中的社

区结构更新难题，设计并实施了诸如格局检测等

的精细化优化策略；IncNSA 属于增量式检测技

术，该算法关注部分节点在社区归属关系上的变

更，这些节点包括新出现的节点以及上一时间快

照中表现出显著活动变化的节点；TMOGA 通过

从历史社区结构中提炼和保留具有稳定性的特征

信息，并将这些信息集成到当前的优化进程中，

从而实现对进化算法性能的有效提升与改良。本

文采用模块度衡量算法的性能，以评估每个快照

检测到的社区结构质量。 

4.1  数据集 

1) 人工动态网络 

本文使用动态基准网络生成器来合成网络，每

个合成网络包含了 10个快照，每个快照有 1 000个

节点，平均度为 20，最大度为 50，混合参数 0.2µ = 。

合成网络演化中的 3种演化事件类型分别为社区的

生成与消亡、扩张与收缩、合并与分裂。这 3种类

型的事件介绍如下。 

① 生成和消亡：在每个快照中，从现有的社

区中移除节点来创建 5个社区，同时随机移除其他
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5个现有社区。 

② 扩张和收缩：在每个快照中，随机选择 5个

社区，将其规模扩大或缩小 25%。 

③ 合并和分裂：在每个快照中，选择 5 个社

区进行分裂，并与另外 5个社区进行合并。 

此外，本文为每个类型事件生成 10 个具有相

同参数设置的网络，并将测量指标的平均值作为事

件的最终结果，以避免单次结果的偶然性。 

2) 真实网络数据集 

本文使用 2 个真实世界的网络 PhoneCall 和

AS-Oregon来评估MCNIDCD的性能，数据集简介

如表 2所示。 

表 2 数据集简介 

网络 快照 |V|max |V|min |E|max |E|min 

PhoneCall 10 384 365 530 498 

AS-Oregon 9 11 174 10 670 23 409 21 999 

 

PhoneCall手机通话记录涵盖了 2006年 6月的

十天时间，并以天为单位划分出 10 张快照，得到

10张信息通话图；AS-Oregon是从 2001年 3月 31日

至 2001年 5月 26日的俄勒冈州路由视图推断出的

自治系统的 9张对等信息图。 

4.2  有效性分析 

模块度用来评估社区划分的好坏程度。模块

度越高，表示社区内部连接越紧密，社区之间连

接越稀疏，社区划分的准确性越高。在一个网络

中，模块度可以表示为实际边数与期望边数的差

值，期望边数指的是在随机网络中同样的节点度

数分布下，2 个节点之间连边的概率。设 A表示

网络的邻接矩阵，
ij
e 表示节点 i和节点 j之间的

边，
i
k 表示节点 i的度数，m表示网络中边的数目，

则模块度为 

 
1

( , )
2 2

i j

ij i j

k k
Q A c c

m m
δ

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (10) 

其中，
i
c 表示节点 i所属的社区； ( , )

i j
c cδ 是一个指

示函数，当节点 i和节点 j属于同一个社区时为 1，

否则为 0。模块度的取值范围为[−1,1]。  

本文考虑将 3种不同类型的事件嵌入合成网络

中，并在这些网络中评估不同社区检测算法的性

能，如图 3～图 5 所示。通过比较各种算法在模块

度指标上的表现可以看出，本文提出的MCNIDCD

在合成数据集上表现良好，并在 3种不同类型的事

件中模块度值都具有优势。随着时间的变化，

MCNIDCD模块度趋于平稳，性能并不会下降，这

表明 MCNIDCD 在不同时间快照中产生的社区结

构是比较准确并且稳定的。 

根据图 3～图 5 的实验结果可以观察到，

MCNIDCD 在动态社区检测任务中表现明显优于

PDG和 TMOGA。PDG基于个体稳定度博弈来实现

动态社区检测，在不同时间快照上模块度值的变化

较大，其最大值和最小值之间存在较大差距，这表

明算法的稳定性较差。值得注意的是，PDG具有较

低的时间复杂度，这是其优点之一。另一方面，

TMOGA在时间快照的初始阶段的模块度较低，但

整体上呈现上升趋势。 

相比之下，MCNIDCD 相对于 IncNSA、

DYNMOGA 和 LabelRankT 仅有轻微的改进。

IncNSA和DYNMOGA是基于增量式动态社区的检

测算法，在分析动态社区节点变化的时候只考虑了

增量节点，时间累积可能会导致误差随着时间增长

而增大，因此在整个实验过程中模块度呈现下降的

趋势。而MCNIDCD的本质也是一种增量式算法，

但相较于其他增量算法，MCNIDCD在增量过程中

通过 4 种类型策略加入了扩散和内聚 2 种核心节

点来确定相关的影响节点集，并引入中间状态进

行错误积累的修正，实验结果表明，MCNIDCD

在社区划分质量和划分结果稳定性方面具有良好

的优势。 

在扩张和收缩类型的人工网络中，MCNIDCD 

相对于其他算法在性能提升上更显著。因此，实验

结果表明，在面对演化变化的情况下，MCNIDCD

不会导致社区检测结果变差，并且在每个时间快照

中都能稳定地获得较好的结果。 

在 MCNIDCD社区划分结果的基础上，利用

式(11)表示社区之间的相似性。 

 
| |

Jaccard( , )=
| |

A B
A B

A B

∩

∪
  (11) 

图 6～图 8给出了相邻快照之间的演化关系。每

个子图中，纵坐标代表当前网络快照的社区标签
l
c ,

横坐标代表下一个快照的社区标签
k
c ，颜色深浅则表

示当前快照中的社区向下一个快照的社区的转移概

率大小。
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图 3  各算法在生成和消亡人工网络数据集上的模块度 

 
图 4  各算法在扩张和收缩人工网络数据集上的模块度 

 
图 5  各算法在合并和分裂人工网络数据集上的模块度 
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    从图 6～图 8可观察到，大多数子图的对角线呈

现深色，表明大多数社区内部的节点有较大的概率保

留在当前社区中。这反映了动态社区演化的缓慢性，

展示了MCNIDCD的平滑特性。在图 6中，大部分事

件是生成和消亡事件，导致 t时刻社区和 1t + 时刻社

区相似度较低，因此对角线部分区域白色较多。在图

7中，主要事件是扩张和收缩， 1t + 时刻社区保留了 t

时刻社区中大多数节点，因此对角线区域呈现黑色。

在图 8中，主要事件是合并和分裂， t时刻的某个社

区与 1t + 时刻的几个社区有一定的相似度，因此对角

线区域集中在灰色。图 6～图 8所示的演化情况证明

了MCNIDCD社区划分结果的合理性。 

为了说明每种算法的总体性能，表 3呈现了 2个

真实网络的动态社区发现算法实验结果所有快照

的平均模块度。由表 3可以看出，MCNIDCD表现

最佳。由于 AS-Oregon 数据集相对比较大，而

 

图 6  MCNIDCD在生成和消亡人工网络数据集上的相关性 
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TMOGA 时间复杂度非常高，TMOGA 运行时长是

其他算法的几十倍，因此在 AS-Oregon数据集中不

和 TMOGA进行对比。 

在真实数据集中，MCNIDCD 在 2 个数据集

中都展现出了较好的模块度结果，如图 9和图 10

所示。相较于人工网络，真实网络中的社区演化

类型更加复杂，使 MCNIDCD相对于其他算法在

性能提升方面相比人工网络数据集更显著。

MCNIDCD 在不同时间快照下的模块度值波动较

小，而其他算法的模块度值波动较大，这一现象

在图 9 中特别明显。在图 9 中，MCNIDCD 在每

个时间快照中都获得了最大的模块度值。尽管在

图 10中，MCNIDCD在某些时间快照中的模块度

相对于 IncNSA 较低，但总体平均值更高，并且

MCNIDCD 呈现出更好的稳定性。综上所述，

MCNIDCD 相对于其他增量算法来说更稳定，能

够得到更合理的社区划分结果，并且其模块度随

着时间推移波动平稳。

 

图 7  MCNIDCD在扩张和收缩人工网络数据集上的相关性 
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图 9  各算法在 PhoneCall数据集上的模块度 

 

 

图 10  各算法在 AS-Oregon数据集上的模块度 

 

图 8  MCNIDCD在合并和分裂人工网络数据集上的相关性 

表 3 2个真实网络的动态社区发现算法实验结果所有快照的平均模块度 

网络 IncNSA DYNMOGA LabelRankT PDG TMOGA MCNIDCD 

PhoneCall 0.670 8 0.652 3 0.536 1 0.549 0 0.581 4 0.683 3 

AS-Oregon 0.617 1 0.528 1 0.508 7 0.354 5 — 0.620 4 
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根据人工和真实网络数据集的实验结果可知，

MCNIDCD通过引入内聚和扩散两类核心节点，针

对 4种增量类型设计了多核心节点局部更新策略。

将节点划分为核心节点和其他节点的目的是准确

地识别在增量过程中受到影响的节点。同时，将核

心节点进一步划分为 2种类型，可以控制社区演化

中的扩散和内聚 2 种方向。这样的设计使

MCNIDCD能够在保留历史信息的同时，准确且稳

定地获取社区结构。这种稳定性的特征在表 3中得

到了体现。 

5  结束语 

本文提出了一种新的动态社区检测算法

MCNIDCD，并使用增量式方法来检测社区随时间

的变化趋势。该算法克服了传统算法中忽略历史信

息的缺陷，并通过解决错误积累引起的时间漂移误

差来提高准确性。首先，初始状态利用静态社区检

测算法；其次，通过使用两类核心节点控制内聚和

扩散 2个方向的演化过程，该算法制定不同的更新

策略以修改社区结果，从而形成中间社区；最后，

基于定义的增量模块度最大化方法将小社区合并，

并对合并后的社区划分结果进行性能评价。通过在

2 个真实网络和 3 个人工网络上进行实验可知，

MCNIDCD能够从各种时间演化的网络中提取出有

效的社区结构，且提取出的社区质量具有较好的优

势，总体上优于其他算法。 

本文通过将核心节点划分为扩散和内聚 2种类

型，使MCNIDCD具有以下优点：首先，它可以在

不丢失历史信息的情况下对社区进行动态检测；其

次，它通过使用两类核心节点控制内聚和扩散 2个

方向的演化过程，能够生成许多小社区，从而提高

了社区检测的准确性；最后，它使用增量模块度最

大化的方法将小社区合并，从而提高了社区合并的

质量。未来可以探索如何将该算法应用于更大规模

的网络中，并进一步优化算法的性能。 
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