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社交网络中基于模块度最大化的标签传播算法的研究 
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摘  要：提出了一种利用模块度最大化与社区结构属性相结合的社区发现方法。首先，针对基于模块度最大化的

标签传播算法中存在的时间复杂度高的问题，引入传播距离参数，依据“先传播，后合并”的原则，降低了社区

合并导致整个网络需要更新带来的较高时间复杂度；其次，结合社区结构的概念提出了基于模块度最大化的标签

传播算法（CDMM-LPA）；最后，基于网络数据集，验证并分析了 CDMM-LPA 算法的可行性。实验结果表明，

CDMM-LPA算法在降低了时间复杂度的同时，获得了较高的模块度值和更加稳定的强社区结构。 
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Abstract: A kind of community detection method based on the combination of modularity and community structure at-

tributes was proposed. Firstly, updating the whole network after communities merging every time could result in the high 

time complexity, therefore, introducing propagation distance parameter and “merger going after label propagation” was 

utilized to reduce time complexity. Secondly, CDMM-LPA algorithm was proposed by combing label propagation with 

community structure. Finally, empirical analysis on data networks verified the validity of the approaches. The experi-

mental results show that the CDMM-LPA algorithm has a high modularity value and a more stable community structure 

while reducing the time complexity. 
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1  引言 

社交网络源于社会网络，是指社会个体之间由

于互动而形成的相对稳定的关系体系，关注的是人

们之间的互动和联系
[1]
。研究社会网络中社会个体

成员之间存在的关系以及这些关系给社会网络整

体结构或网络内部个体带来的影响，理解其结构和

行为的过程，称为社会网络分析
[2]
。社区发现作为

社会网络分析的一个基本任务，其目的是在社会网

络中发现一个社区或识别一个节点的集合，使集合

内节点之间的相互作用比它们与集合外节点的相

互作用更强。目前，社区发现已广泛地应用在不同

的领域中。在商业应用方面，为电子商务交易平台

上的不同客户群体推荐与其购买能力相适应的商

品，进而提高交易成功率；在公共安全方面，以犯

罪成员在虚拟网络中的社区发现结果为基础，进而

确定犯罪成员的核心成员集合；在疾病传播应用方

面，根据患者的关系网络，对患者的通信记录以及

患者的活动范围进行研究，找到可能的感染人群，

并进行较早的控制；在生物学方面，社区发现技术
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通常应用于新陈代谢网络、神经网络、蛋白质网络

以及食物链网络。因此，社区发现作为社会网络分

析的基本任务，不仅研究意义重大，而且也为改善

人们的生活及生产方式提供了新的途径。 

虽然标签传播算法具有高随机性、低顽健性以

及易形成“怪物”社区等缺点，但由于其时间复杂

度较低，因此，仍被广泛地应用于社区发现。针对

上述问题，许多研究者提出了改进方法，但是，在

诸多方法中，对社区结构和社区稳定性方面的关注

较少。因此，在相关研究成果的基础上，基于标签

传播算法的思想，提出了本文的研究方法。在已有

的标签传播算法中，如果社区选择了需要更新的标

签，则将具有相同标签的社区合并，视为一个社区。

但是每更新一次，合并一次，整个网络就需要更新

一次，时间消耗多。因此，本文提出了“先传播，

后合并”的原则；然后，引入传播距离参数，并结

合社区结构、社区稳定性以及算法时间因素这 3个

方面，提出了基于模块度最大化和社区结构的标签

传播算法（CDMM-LPA, community detection based 

on label propagation algorithm with modularity 

maximization)。 

2  相关工作 

早期的社交网络划分是利用图论的知识展开

研究的，其代表算法是 Kernighan-Lin算法
[3]
和谱二

分算法
[4]
。自从模块度的概念被提出，Newman等

[5]

提出了基于模块度最大化的贪婪算法，该算法在迭

代过程中，每次选择模块度增量最大的社区进行合

并，但该算法易形成大社区。Clauset等
[6]
提出了新

的贪婪算法，该算法在原模块度最大化算法基础

上，改进了模块度增量的计算过程。Zhu等
[7]
于 2002

年提出了基于标签传播的社区发现算法，随后，以

此算法为基础，各种不同的标签传播算法被相继提

出。其中，为了避免标签传播过程中震荡的现象，

Raghavan 等
[8]
提出 LPA 算法；赵卓翔等

[9]
在

Raghavan的基础上提出了一种新的标签传播算法，

即在原标签传播算法的基础上，综合考虑邻居节点

的标签个数、边的权重以及邻居节点的度，得到标

签影响值的公式，利用标签影响值来更新标签，提

高了社区发现的质量并且避免了原算法中的不稳

定性；Lou等
[10]
提出了基于相干邻居亲近度的 LPA

改进算法，该算法在更新节点标签时，引入了节点

之间的 CNP 来衡量任意节点对之间的亲近度；

Gregory
[11]
在此基础上利用标签传播的思想研究重

叠社区发现并提出了 CORPA 算法，该算法为每个

节点分配了不同社区标识符，通过计算每个节点的

归属系数选择社区标识符，直至形成稳定的社区；

Wu 等
[12]
改进了 CORPA 算法的阈值筛选方法，并

通过平衡阈值的选择来提高社区生成的质量；朱牧

等
[13]
提出一种基于链接密度聚类的重叠社区发现

算法，该算法将网络的边作为研究对象，先根据网

络中的边将网络划分成若干个不相连的链接社

区，然后将链接社区转化为节点社区，并形成最

终的社区；Barber
[14]
提出了一种基于模块度目标

函数的标签传播算法（LPAm），该目标函数的最

大值对应着社区划分；Liu 等
[15]
在 LPAm 算法的

基础上，结合多步贪婪凝聚方法（MSG）提出了

将 LPAm 与 MSG 相结合的基于模块度最大化的

标签传播算法 LPAm+，该算法通过同时合并多个

相似社区的方法，避免了陷入局部最大值，达到

更加准确地检测网络社区的目的；为了使发现的

社区结构更加合理，刘伟等
[16]
基于网络拓扑结构

提出一种简单而新颖的算法来发现社区，该算法

基于小世界效应、无标度以及社区结构 3 个属性

为社区定义，并且将社区结构分为强结构社区和

弱结构社区，通过强弱结构社区的定义发现网络

中的社区结构；尚荣华等
[17]
基于网络中每个节点

的局部信息，引入 2个函数 fMS-NN与 fMS-NC，利用

fMS-NN函数找到局部潜在的完全子图，然后通过计

算社区模块度进行社区合并，并利用函数 fMS-NC

调整划分后的社区。 

3  基于模块度最大化的标签传播算法 

3.1  算法描述 

给定一个网络用 G(V,E)表示，其中，V=(v1,v2,…, 

vm)表示节点集合，E=(e1,e2,…,em)表示边的集合。 

定义 1  节点属性值。CDMM-LPA算法在划分

网络时考虑节点的属性。网络中每个节点所处的位

置不同，其在网络中的重要性不同。不同节点是否

属于同一个社区，不仅取决于节点本身，还要考虑

节点的邻居以及这个节点与邻居节点之间的联系。

因此，2个节点之间共同邻居越多，则这 2个节点

属于同一个社区的可能性越大。另外，如果这 2

个节点之间存在连接，那么这 2个节点属于同一社

区的可能性会增大。综合考虑上述 2个因素，可以

得到 
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通过式(1)为节点之间的连接分配权重，反映 2

个节点之间的紧密程度。如果节点 i 和节点 j 之间

有连接，则 Aij为 1，否则为 0。Di表示节点 i的度，

Dk表示节点 k 的度。计算 2 个节点的 Wij，为 2个

节点之间的连接分配权重。 

定义 2  模块度。模块度作为社区发现的一个

评价标准，定义为 
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其中，eii表示社区 i 内部的边所占的比例，ai表示

连接到社区 i的边所占的比例。 

如果将社区 i内部边数目定义为 Ei，网络中边

的数目定义为 m，
i

xt
E 表示社区之间边的数目，则

式(2)表示为 
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定义 3  模块度变化值。假设 2个子社区 ci和

cj，如果 ci和 cj合并后形成社区 cm，Qi、Qj、Qm分

别表示它们的模块度，则社区 ci和 cj合并成社区 cm

后，其模块度变化值为 

 ( )
m i j

Q Q Q QΔ = − +  (4) 

式(4)与式(2)结合得 

 2 2 2( )
mm m ii i jj j

Q e a e a e aΔ = − − − + −  (5) 

结合式(3)可得 

 
22

2
2 2

ji
j xti xtij

E EE EE
Q

m m m

++
Δ = − ⋅ ⋅  (6) 

其中，Eij表示社区 i与社区 j之间的连接数。 

定义 4  社区结构。Radicchi 等
[18]
定义了强社

区结构和弱社区结构，描述如下。 

1) 强社区结构。设 A 是 G 网络的子社区，强

社区是指A中任意一个节点与A中节点连接的边数

大于与 A以外的节点连接的边数。 

2) 弱社区结构。A中所有节点与 A内部节点的

边数之和大于A中所有节点与A所有外部节点的边

数之和。 

定义 5  传播距离参数。传播距离参数是指在

标签更新过程中，以 ΔQ最大值为基础进行小社区

与邻居社区节点间标签传播的最大次数。 

若传播距离参数定义为 3，则表示以 ΔQ 为起

点，社区间通过迭代计算和获取邻居社区 ΔQ最大

值并进行标签传播的次数为 3。 

本文基于 Radicchi等社区结构的描述，给出了

以下 2种形式的社区结构定义。 

1) 强社区结构 

对于任意社区，如果社区内部边的数目多于与

该社区相连的边的数目，则将这种社区结构称为强

社区结构。强结构社区中的节点都明确归属于这个

社区。 

2) 弱社区结构 

对于任意社区，如果该社区为弱结构社区，则

存在以下 2种情况。 

① 如果社区内部边的数目大于该社区与其他

各个社区之间边的数目，则此时的社区称为暂时稳

定的社区结构，属于弱结构社区，趋向于向强社区

结构转化。 

② 如果社区内部边的数目小于该社区与其他

各个社区之间边的数目，则该社区称为不稳定的社

区结构，属于弱结构社区，必须与强结构的邻居社

区合并。 

由于在强结构社区中，节点明确地归属于该社

区，便于对社区进行研究。而在弱结构社区中，节

点在下一刻可能不属于该社区，并且外部连接比较

多的社区，通常趋向于与其他社区进行合并。从现

实研究意义角度出发，稳定的社区结构更适合于进

行研究和数据分析。此外，由于原始的 LPA算法不

考虑标签传播距离，为解决标签传播距离过远而形

成的大社区现象，本文将社区结构和标签传播距离

参数相结合，为了解决弱社区在多次标签传播的过

程中，强弱社区标签传播与合并后可能造成的强社

区结构模块度值下降的问题，并进一步降低算法的

执行时间。 

3.2  算法实现过程 

标签传播算法主要分为标签分配和传播 2个阶

段。CDMM-LPA算法中并未为每个节点分配标签，

而是以小社区为单位，为每个小社区分配唯一的标

签。采用模块度最大化的方法进行标签传播，由于

模块度最大化是一个单向操作，因此能获得高质量

的社区。CDMM-LPA 算法中充分考虑了社区结构

的属性，以确保得到稳定的社区。算法实现步骤描

述如下。 

1) 网络划分。利用式(1)计算节点之间的属性
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值，并将其作为节点之间边的权重，对网络进行

划分。 

2) 生成小社区并分配标签。依次取出每一条

边，如果取出边的 2个节点没有被分配社区，则为

2 个节点分配相同的社区号。如果至少有一个节点

已被分配，则继续取出下一条边。当所有边被访问

完毕，将剩余未分配社区的节点划分到与其相似度

最大的社区中。 

3) 设定节点传播距离参数并更新标签。在标签

传播距离的设定范围内，寻找每个小社区的邻居社

区集合，利用式(5)计算小社区与其邻居社区之间的

模块度值，寻找 ΔQ值最大的邻居社区，将自身标

签更新为使 ΔQ值最大的邻居社区的标签。 

4) 社区结构检查。在上述过程中，社区之间

只进行传播标签，不进行合并。当社区标签不再

传播，则将具有相同标签的社区进行合并。合并

完毕后，检查合并后的社区结构是否稳定，若存

在弱社区结构，则继续传播；不存在弱社区结构，

则算法结束。 

5) 获得社区划分结果。当标签传播已趋于稳

定，但仍存在弱结构社区，则分析该弱结构社区，

将其与强结构邻居社区合并，且合并后，能够使他

们自身的模块度值有增加的趋势。 

3.3  算法伪代码 

为了更好地描述本文算法，给出主要算法的伪

代码，算法 1描述的是标签传播过程，算法 2描述

的是社区结构检查过程。本文所提到的不稳定和暂

时稳定社区的思想在算法中体现如下。暂时稳定的

社区一般在循环多次后，若没有要合并的趋势，强

制其与强邻居结构合并，即算法 2；而不稳定社区

通常不用强制要求与其他社区合并。所以，本文提

到的强制合并的弱结构社区，都是指暂时稳定的弱

结构社区。 

算法 1  标签传播算法 

输入：节点集合 V，节点的传播距离 S 

输出：合并后的社区 

1) 依据式 (3)~式 (6)形成小社区 subCom；  

/*subCom表示通过计算后形成的小社区*/ 

2) 为每个小社区 subCom分配唯一的标签； 

3) for 每个小社区 subCom do      

4)     找到每个小社区 subCom的邻居社区;  

5)     依据式 (3)~式 (5)计算每个小社区

subCom和其邻居社区的 ΔQ值; 

6)   while (节点的传播距离 ≤S)     

7)     节点传播距离 = 0;    

8)     if(得到了最大的 ΔQ值) /*通过步骤 5)

计算并获取 ΔQ值最大的邻居社区，并更新标签*/ 

9)       将其自身标签更新为邻居社区标签;  

10)     end if 

11)     节点传播距离 = 节点传播距离 + 1; 

12)   end while 

13)end for 

14)将具有相同标签的社区进行合并；  

15)得到合并后的社区; 

算法 2  社区结构检查算法 

输入：算法 1合并后的社区      

输出：强结构社区   

1) if (合并后的社区仍然存在弱结构社区)   /* 

弱社区的 2种情况，处理可得到强社区结构  */ 

2)   if (ΔQ值 > 0) 

3)      调用算法 1继续执行标签传播过程和

社区合并;     /* 处理暂时稳定的社区情况*/ 

4)   else 

5)      找到弱结构社区的邻居社区;  /* 处

理 2类弱社区*/ 

6)      检查弱结构社区的邻居社区; 

7)        if (弱结构社区的邻居社区中存在

多个强结构社区)   /*合并后，能够使自身的模块

度值有增加的趋势 */ 

8)            随机选择弱结构社区中的任意

强结构邻居社区;  

9)            将随机选择的强结构邻居社区

与弱结构社区进行合并; 

10)         end if 

11)   end if  

12) end if 

13)得到处理后的强结构社区; 

算法 1中，步骤 5)结束后，找到 ΔQ值最大的

邻居社区，将社区标签更新为该邻居社区的标签。

步骤 8)的条件表示 subCom选择其邻居集合中模块

度变化值最大的那个邻居的标签。2 种算法中主要

包括了寻找社区的邻居社区集合、标签传播过程以

及社区结构检查过程。从算法中可以看出，当标签

传播结束后进行社区之间的合并。 

在 CDMM-LPA 算法实现过程中，当标签传播

结束后，具有相同标签的 subCom 合并形成一个大
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社区。一些小网络以及社区结构明显的网络通常在

这个阶段就已经完成社区划分，不再进行标签传

播。通过实验发现在这个过程中会存在这样的情

况：一些 subCom不执行模块度最大化过程，因为

这些小社区执行模块度最大化时，得到的 ΔQ值都

小于 0，即与邻居社区合并后会使合并后的社区模

块度值比之前不合并时模块度值小。因此，对存在

的弱结构社区 subCom与其连接紧密的强结构的邻

居社区进行合并，这样得到的社区结构更加稳定，

合并后社区内部结构更加紧密。此外，通过引入

标签传播距离参数，也可以减缓强弱结构社区在

标签更新与合并过程中，由于弱结构社区的频繁

出现所带来的合并后的社区模块度值下降的趋

势。因此，算法 1 和算法 2 的目的是确保所发现

的社区具有稳定结构。 

由上述执行过程可知，若包含 n 个节点，m

条边的网络 G，则 CDMM-LPA 算法的运行时间

包括：权重计算及为生成的 k 个小社区分配节点

标签的时间复杂度 O(n d +w)，其中，n d 为计算

n个节点的时间复杂度，w是 k个小社区内的节点

总数；k个小社区中模块度增量 ΔQ值的计算时间

为 kMc，更新标签的计算时间为 kUl，则时间复杂

度为 O(kMc+ kUl)；由于算法是在标签传播完毕后

进行社区合并和社区结构检查，其中，生成的 k

个小社区中需要合并的社区数是 i 个，时间复杂

度为 iCm。当模块度的变化值 ΔQ<0,，而弱社区

数量为 j个时，与邻居强社区合并的时间为 jSc，

则时间复杂度为 O(iCm+jSc)。因此，CDMM-LPA

算法的时间复杂度为 O(n d +w + k(Mc+Ul) 

+iCm+jSc)。由于 CDMM- LPA算法通常在几轮标

签传播结束后，社区结构基本形成且 j<i<k<n，

w<n。因此，O(k(Mc+Ul)+ mCm+jSc)对于模块增量

的计算、节点标签的更新和社区合并时间在几轮

之后趋于固定值 M；则 CDMM-LPA 算法的时间

复杂度可表示为 O(Kn+M)，保持与 LPA算法的近

似线性时间复杂度。 

3.4  实例说明 

通过 2个实例分析 CDMM-LPA算法，例 1社

区结构明显，通过在例 1上运行 CDMM-LPA算法，

可以看到算法 1分析中提到的情况。例 2是美国跆

拳道俱乐部 karate网络数据集。例 1、例 2分别如

图 1和图 2所示。 

1) 当CDMM-LPA算法步骤 1)和步骤 2)执行完

毕后，图 1中形成的小社区为{{1, 2, 3, 4},{5, 6, 7}, 

{8, 10},{9, 11, 12}}，karate网络中形成的小社区为

{{1, 2, 22, 18}, {5,11},{6, 7, 17}, {9, 31}, {10}, 

{12},{15, 16, 19, 21, 23, 33, 34},{25, 26, 29, 32}, {28, 

24},{27, 30},{3, 4, 14, 13, 8}}。 

 

图 1  结构明显的社区实例 1 

 

图 2  karate 网络数据集 

2) 执行步骤 3)和步骤 4)之后，图 1 中的小社

区以及 karate网络所获得的小社区进行标签传播后

所形成的社区如图 3和图 4所示。 

从图 3 中可以看出最终社区基本形成，即

{1,2,3,4}、{5,6,7}和{8,9,10,11,12}这 3个社区；图 4

中 karate网络形成了 4个社区。 

3) 通过分析可知，图 3中的 3个社区均为强结

构社区。而在图 4中，社区{24,25,26,28,29,32}中内

部边数目为 7 条，外部边数目为 10 条，根据弱结

构社区定义，该社区属于弱结构社区，需要继续执

行标签传播算法。 
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图 3  结构明显的社区实例 1划分结果 

 

图 4  karate 网络划分结果 

4) 在新一轮的标签传播过程中，社区

{24,25,26,28,29,32}出现了算法 2中所提到的情况，

其原因在于该社区在模块度最大化的过程中，ΔQ

一直小于 0，不能与其他社区进行合并。但社区{24, 

25, 26, 28, 29, 32}和社区{9,15,16,27,30,33,34,19,21, 

23, 31}合并后能够使其自身的模块度有增大的趋

势，而弱结构社区{24,25,26,28,29,32}趋向于寻找一

个强结构社区的邻居并与之合并，使合并后的社区

内部结构更加紧密。 

因此，karate 网络的最终结果是形成了{5,6,7, 

17, 11}、{9, 31, 15, 16, 21, 23, 19, 27, 33, 34,30, 29, 

24, 26, 32, 25, 28}和{1, 2, 18, 3, 4, 22, 10, 8, 13, 14, 

20, 12}这 3个社区，并且在最终形成的社区中，没

有弱结构社区的存在。 

4  实验及结果分析 

4.1  实验数据集 

本部分实验选择了 5个真实网络数据集和一个

人工合成网络数据集，并设定传播距离参数值为 5。

其中，真实网络数据集分别是 dolphins social net-

work、American football、Email、Condmat2003和

Amazon数据集，数据集信息如表 1所示；采用 LFR

基准网络生成人工合成数据集。由于 LFR是社区发

现算法中最常用的模拟数据集，通过设置不同的参

数生成不同类型的网络。N表示节点度分布参数；k

表示网络中节点的平均度；maxk表示节点最大度；

minc 表示最小社区包含的节点数量；maxc 表示最

大社区包含的节点数量；mu 是混合参数，表示节

点与社区外部节点连接的概率，通常情况下，mu

越大，发现社区的难度越大。其中，前 2组网络通

过设置不同的混合参数，测试在不同网络上生成的

社区质量，后 2组网络通过改变节点个数，测试在

不同大小的网络上的运行时间。人工合成网络数据

集参数如表 2所示。 

表 1 数据集 

名称 节点数 边数 

dolphins social network 62 159 

American football 115 613 

Email 1 133 5 451 

Condmat2003 31 163 120 029 

Amazon 334 863 925 872 

表 2 LFR基准网络数据信息 

名称 mu N k maxk maxc minc 

nc1 0.2 5 000 15 50 50 20 

nc2 0.4 5 000 15 50 50 20 

nc3 0.2 4 000 20 100 50 20 

nc4 0.2 5 000 20 100 50 20 

 

1) dolphins social network数据集实验 

在 dolphins网络数据集上执行标签传播过程得

到的中间结果集合为 {{47, 50}, {1,37,41},{54, 

62 }{7, 8,10, 14,58, 20, 55, 49,42, 6, 40, 33, 57, 61 },  

{2, 23, 27, 28, 18, 26, 32 }, {3, 4, 9, 11, 60, 21, 31, 48, 

43, 29 },{13, 15,17, 34, 35, 38, 39,44, 45, 51, 53, 

59 },{5, 19,22, 46, 12, 36, 16, 30, 52, 24, 25, 56 }}。在
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执行过程的中间结果中，存在弱结构社区。因此，

需要继续执行标签传播过程并检查社区结构，直至

不存在弱结构社区。因此，dolphins 网络最终得到

的社区生成结果如图 5所示。 

从图 5中可知，虽然 CDMM-LPA算法发现的

最终社区与真实划分的社区存在出入，但

CDMM-LPA 算法取得的结果都是强结构社区，因

此，从社区结构角度而言，CDMM-LPA 算法得到

的划分结果是合理的。 

2) American football数据集网络实验 

American football 数据集的真实划分结果如表

3所示，CDMM-LPA算法生成的结果如表 4所示。 

表 3 American football的真实社区 

社区集 节点集 

1 2, 38, 46, 90, 104, 106, 26, 34, 110 

2 3, 7, 48, 14, 16,33, 65, 101,40, 61, 107 

3 4, 6, 11, 53,103,41, 75, 85, 99, 82, 73, 108 

4 1, 5, 17, 10, 94, 42, 24, 105 

5 8, 9, 23, 52, 79,78, 22,109, 112,69 

6 12, 51, 60, 25, 70, 98, 64 

7 13, 32,19, 27, 15, 35, 44, 62, 39, 55, 86, 72, 100 

8 20,30, 56, 80, 31, 95, 36, 102 

9 18, 96, 57, 28,63, 88,66, 21, 71, 97, 77, 114 

10 29, 50, 47,59, 68, 89, 74, 54,84, 115 

11 43, 37, 83, 81, 91 

12 45, 58, 49, 93, 67, 87, 92, 76, 111, 113 

表 4 本文算法的社区划分结果 

社区集 节点集 

1 2, 26,46, 110, 34, 90, 38,106, 104 

2 4, 41, 11, 108, 75, 6, 85,53, 73, 82, 103,99 

3 30, 20,31, 56, 80, 36,81, 95, 102, 83 

4 54, 68,84, 74,89, 50, 47,115, 111 

5 8, 112, 23,22, 79, 52,78,9, 109,69 

6 7, 76, 45, 49, 64, 59,98, 58, 60, 87, 93, 113, 92 

7 18, 88, 96,71, 21, 97,77, 57, 63, 66, 28,114 

8 55, 72, 39, 19, 86, 43, 44, 35, 15, 32,100, 62, 13, 27, 37 

9 3, 7, 14, 16, 65, 61, 107, 40, 33, 101, 48 

 

将表 3与表 4的结果进行对比分析可知，最终

结果存在差异的主要原因在于本文算法的初始阶

段形成的小社区中，有几个节点划分不同导致了最

终结果的不同。CDMM-LPA 算法初始阶段形成的

{74, 111}、{59, 60}和{64, 98}这 3个小社区中，节

点与真实社区节点的划分结果不一致。然而，这 3

个小社区节点之间彼此的相似度最大，应归为一个

社区使其形成强结构社区，因此，基于社区结构属

性考虑，本文的划分结果是符合实际的。 

4.2  不同算法之间的比较 

CDMM-LPA算法主要是基于标签传播的思想，

将本文算法与原始的标签传播算法 LPA 以及在模

块度最大化方面的经典标签传播算法 LPAm+进行

比较。基于 LPA、LPAm+算法的主要思想，本文还

原了 2个算法的实验，而后将 CDMM-LPA算法与

 

图 5  CDMM-LPA在 dolphins social network上的划分结果 
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LPA算法、LPAm+算法分别从模块度、强社区数量

的比例和运行时间 3个方面进行比较。 

1) 模块度的比较 

分别将 3种算法在所取的数据集上进行 20次实

验，观察 20次实验中 3种算法的比较结果。分别计

算 LPA、LPAm+以及 CDMM-LPA算法在 20次实验

中得到的模块度平均值，比较结果如表 5所示。 

表 5 不同算法的模块度值的比较 

数据集 LPA LPAm+ CDMM-LPA 

dolphins social network 0.504 8 0.481 1 0.512 3 

American football 0.528 2 0.556 3 0.604 4 

Email 0.539 1 0.531 3 0.488 5 

Condmat2003 0.604 2 0.667 2 0.736 8 

Amazon 0.670 4 0.746 5 0.771 4 

nc1 0.592 8 0.648 5 0.689 8 

nc2 0.517 6 0.579 1 0.645 6 

 

从表 5中可以看到 CDMM-LPA算法得到的社

区的模块度值比 LPAm+和 LPA 算法获得的社区的

模块度值大。由 LPAm+算法可知，该算法的整个过

程是从一个较小的局部最优值跳出，达到一个较高

的局部最优值，直到这个值不再增加为止。对于某

些数据集而言，CDMM-LPA 算法中由于社区结构

的检查，当弱结构社区过多的数据集与强结构社区

进行合并，在传播距离参数的设定范围下，虽避开

了局部最优值，但是弱结构社区与强结构社区合并

之后，整体的社区模块度值减小，如 Email数据集。

与未设定传播距离参数相比，Email 数据集的模块

度值有所增加。因此，传播距离参数，在一定程度

上降低了强弱结构社区传播与合并过程中模块度

变化值小于零的趋势。 

2) 强社区数目的比较 

为了验证算法获取稳定社区的性能，本文在随

机抽取标签传播过程中，对应模块度发生变化及稳

定时刻的 15 个社区划分结果，并判断获取的强社

区数目，经过多次随机抽取计算强社区的比例，实

验结果如表 6所示。 

表 6 强社区数目比例 

数据集 LPA LPAm+ CDMM-LPA 

Email 82.1% 87.6% 97.1% 

Condmat2003 69.7% 82.4% 91.2% 

nc3 78.3% 87.5% 94.8% 

从表 6 中可知，LPA 算法在进行标签传播的

过程中只需要依据相邻节点标签的情况更新自身

节点的标签值，使模块度值很难趋向于稳定的状

态，并得到了不稳定的社区划分结果；LPAm+算

法在经过多次迭代后使模块度值趋于稳定，提高了

社区的稳定性，但是没有针对划分后形成的弱社

区进行检查，由此会导致弱社区数目过多时，社

区不稳定现象的产生；而 CDMM-LPA 算法在得

到较稳定的模块度值以后，有针对社区结构中的

暂时稳定社区和不稳定社区进行了不同的处理方

法，其结果使强社区结构的数目比例有较大程度

的提高。 

3) 运行时间的比较 

将 3 种算法分别运行 20 次，计算平均运行时

间，得到运行时间的比较结果，如表 7所示。 

表 7 运行时间的比较 

数据集 LPA/s LPAm+/s CDMM-LPA/s

dolphins social network 0.047 0.060 0.046 

American football 0.047 0.125 0.109 

Email 0.906 46.953 13.142 

Condmat2003 48.583 2 157.413 247.257 

Amazon 402.180 4 875.257 1 152.184 

nc3 5.752 162.175 36.138 

nc4 8.228 195.731 50.815 

 

从表 7中可以看出，由于LPA算法只传播标签，

不进行社区合并，最后进行标签分类即可，因此运

行时间最短。CDMM-LPA算法与 LPA算法相比运

行时间较长，CDMM-LPA 算法的运行时间主要消

耗在 2个方面：1) 模块度最大化过程，需要计算社

区之间的模块度变化值；2) 社区结构的检查过程。

但是，由于 CDMM-LPA 算法是在标签传播距离范

围内进行标签传播，而后再进行社区之间的合并，

并且从 CDMM-LPA 算法的实现步骤可以看出，社

区结构明显的网络通常在几轮标签传播结束后，最

终社区就基本形成，因此，CDMM-LPA 算法在这

类网络上的运行时间会明显减少。而 LPAm+算法运

行时间主要消耗在模块度最大化过程和网络更新

过程这 2个方面。LPAm+算法也需要计算社区之间

的模块度变化值，并且 LPAm+算法的社区标签更新

后，社区之间要进行合并，整个网络都会发生变化，

也需要进行更新，这个过程消耗时间较长。因此，

LPAm+算法的运行时间比 CDMM-LPA算法的运行
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时间长，而且 LPAm+算法的运行时间不会因为网络

的类型而明显减少。 

综上所述，本文所提出的算法在不同类型的数

据集测试中，对于运行时间、强社区数目和模块度

3个方面的指标验证都达到了较好的实验效果。 

5  结束语 

本文提出了基于模块度最大化的标签传播算

法，首先，给出了模块度和强弱社区的定义，并将

弱结构社区分成了暂时稳定结构和不稳定结构 2种

情况。然后，通过实例说明了本文提出的

CDMM-LPA 算法的思想及实现过程。由于

CDMM-LPA算法主要利用了标签传播算法的思想，

并传播距离参数，本文实现 CDMM-LPA 算法的目

的如下：1) 降低基于模块度最大化的这一类标签传

播算法的时间复杂度；2) 保证生成的社区是强结构

社区；3) 对本文提出的 CDMM-LPA 算法与 LPA

算法以及 LPAm+算法在模块度、强社区数目和运行

时间方面进行实验对比验证。实验表明CDMM-LPA

算法生成的社区模块度值比较高、运行时间也较

LPAm+算法有优势，并且可以获得稳定的社区划分

结果。由于社交网络是一个动态变化的网络，现有

的社区发现算法大多数是针对静态社交网络展开

研究的，因此，如何有效地在大规模的动态社交网

络环境下利用标签传播的思想提高重叠社区发现

的效率及稳定性，以及社区演化过程对社区发现结

果的影响是今后的研究工作。 
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