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一种基于边界节点识别的复杂网络局部社区发现算法 

刘  阳    季新生    刘彩霞 

(国家数字交换系统工程技术研究中心  郑州  450002) 
摘  要：在网络日益巨大化和复杂化的背景下，挖掘全局网络的社区结构代价较高。因此，基于给定节点的局部社

区发现对研究复杂网络社区结构有重要的应用意义。现有算法往往存在着稳定性和准确性不高，预设定阈值难以获

取等问题。该文提出一种基于边界节点识别的复杂网络局部社区发现算法，全面比较待合并节点的连接相似性进行

节点聚类；并通过边界节点识别控制局部社区的规模和范围，从而获取给定节点所属社区的完整信息。在计算机生

成网络和真实网络上的实验和分析证明，该算法能够自主挖掘给定节点所属的局部社区结构，有效地提升局部社区

发现稳定性和准确率。 
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Detecting Local Community Structure Based on the Identification 
 of Boundary Nodes in Complex Networks 

Liu Yang    Ji Xin-sheng    Liu Cai-xia 

(National Digital Switching System Engineering & Technological R & D Center, Zhengzhou 450002, China) 

Abstract: In the context that social network becomes more and more complicated and huge, it is extremely difficult 

and complex to mine the global community structures of large networks. Therefore, the local community detection 

has important application significance for studying and understanding the community structure of complex 

networks. The existing algorithms often have some defects, such as low accuracy and stability, the preset thresholds 

difficult to obtain, etc.. In this paper, a local community detecting algorithm is proposed based on boundary nodes 

identification, and a comprehensive consideration of the external and internal link similarity of neighborhood nodes 

for community clustering is given. Meanwhile, the method can effectively control the scale and scope of the local 

community based on the boundary node identification, so as the complete structure information of the local 

community is obtained. Through the experiments on both computer-generated and real-world networks, the results 

show that the proposed algorithm can automatically mine local community structure from the given node without 

predefined parameters, and improve the performance of local community detection in stability and accuracy. 
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1  引言  

近年来复杂网络的研究蓬勃发展，已成为人们

深入了解和分析真实世界网络的重要理论和方法之

一。其中，社区结构作为复杂网络中广泛存在的重

要属性，是认识复杂网络的功能与特征的基础，对

研究网络的模块化、异质性等特征，分析网络内部

相互作用、网络演化都具有重要意义。而在许多实

际应用中，由于条件限制往往只能获取局部网络信

息，或者只需分析某特定节点、特定群体的社区结

构，这就从网络拓扑信息和复杂度等方面对社区发
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现提出了限制和要求，需要根据局部网络信息进行

局部社区发现。 
局部社区发现属于复杂网络社区发现领域的子

课题，一般定义为：对于已知复杂网络 ( , )G V E , V
为节点集，E 为边集，给定任意节点s ，挖掘节点s
在网络G 中所属的完整社区结构。局部社区发现致

力于挖掘给定节点所属社区的局部结构和聚集特

性，与全局网络社区发现的区别主要有两点：(1)局
部社区发现结果反映的是局部网络背景下的社区结

构，而不是网络的整体社区结构，因而也不要求网

络的完整拓扑信息；(2)局部社区发现算法的复杂度

一般较低，但由于局部网络信息不全，难以确定社

区边界，导致易引入异质节点，需要设定有效的聚

类停止规则。在网络信息海量化、复杂化背景下，

利用局部网络信息快速准确地发现给定节点所属的
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局部社区具有重要的应用意义。 
近年来，复杂网络中局部社区发现问题的研究

开始引起人们的关注。文献[1]提出了一种局部社区

结构评价指标，以最大化该指标作为聚类规则选取

给定节点的邻近节点构建局部社区。文献[2]定义了

类似于“弱社区”概念的局部社区模块度，以极大

化局部社区模块度为目标，迭代合并满足聚类条件

的邻接节点以实现局部社区发现。文献[3]认为局部

中心节点(local central node)作为局部网络的核心

节点，对局部社区影响巨大，因而围绕局部中心节

点而非给定节点来扩展局部社区更具有实际意义，

能够改善局部社区发现的精确度。文献[4]定义了外

部节点与局部社区间的连接相似度(link similarity)
指标，并通过聚类、优化、剪枝三重步骤循环迭代；

直至不能通过聚类外部节点使局部模块度M 增大

时则停止迭代，以期发现最优的局部社区。文献[5]
从构建局部边社区的角度出发，通过排序选择位于

高密度区域的种子边，最大化边适应度函数以膨胀

种子边得到局部边社区，并将该方法扩展至整个网

络中从而获取所有的边社区结构。文献[6]基于树图

中父节点与子节点间连接密度降幅越大，子节点越

有可能形成独立社区的思想，构建了网络树形图，

根据最大流最小割定理自适应地围绕给定节点进行

网络切割，从而实现局部社区发现。上述方法通过

构建局部社区结构评价指标，在局部社区由给定节

点向外部扩展的过程中，仅根据待合并的邻居节点

与局部社区的内部度(internal degree)带来的局部社

区评价指标增益，从而判断节点社区归属，没能同

时兼顾邻居节点与外部邻接子图的连接状况。这就

使得局部社区发现算法受给定节点位置和评价指标

的影响较大，稳定性和准确性难以得到保障。 
基于此，本文提出了一种基于边界节点识别的

局部社区发现算法，主要贡献如下：(1)在局部社区

聚合的过程中，综合考虑并比较待合并节点与局部

社区及其外部节点的连接相似性，避免直接从给定

节点进行外部扩张而引入异质节点；(2)通过边界节

点识别以控制社区聚类，从而确定局部社区的范围

和大小，无需设置人工参数进行干预。通过计算机

生成网络和真实网络实验发现，本文算法能够基于

给定节点自主有效地挖掘并识别其真实边界，从而

发现接近真实完整的局部社区结构，具有相对较高

的稳定性和准确率。 
本文第 2 节分析现有局部社区发现方法的问题

与局限；第 3 节介绍基于边界节点识别的局部社区

发现算法；第 4 节介绍了局部社区发现的评价准则

与方法，并基于计算机生成网络和真实网络给出实

验和分析结果；第 5 节对全文进行总结。 

2  问题分析 

现有局部社区发现方法将社区看作是网络中具

有某种相似特性的节点集合，根据社区内部节点联

系紧密而社区间联系相对稀疏的特点，通过构建类

似于 N-G 模块度[7]的局部社区结构评价指标，通过

计算节点聚类带来的指标增益判断其社区归属，从

而逐步扩展地完成局部社区发现。目前比较典型的

局部社团评价指标有R 值，M 值，f 值， l
jKΔ 值等。

这些算法计算复杂度较低，适用于社区结构明显且

规则的局部社区，但往往也存在如下问题：(1)只考

虑邻接节点与局部社区的连接状况，而没有考虑该

节点的外部连接状态，可能导致社区归属误判而引

入异质节点。(2)社区发现结果对于给定节点位置敏

感。基于同一社区的不同给定节点，发现的局部社

区往往差异较大。(3)难以确定聚类停止规则。即使

通过设定社区结构评价指标阈值来控制聚类过程，

但始终无法有效地确定局部社区的真正边界。 

如图 1 所示，在局部社区“由内而外”的扩展

过程中，沿用了全局网络社区发现中最大化模块度

的思想，将满足或者能够改善社区内聚指标的节点

加入到该社区中，使得局部社区倾向于优先引入大

度数节点。而大度数节点的引入往往又会引起连锁

反应，改变了局部社区扩展的方向和范围，使其邻

近节点容易被划分到给定节点所属的局部社区，引

入原本不属于该局部社区的异质节点，影响了局部

社区发现的性能。 
基于上述分析，本文提出了一种基于局部社区

聚合和边界节点识别的两阶段局部社区发现算法，

一方面通过全面分析局部社区邻接子图范围内连接

相似性，从而获取给定节点所在社区的局部结构特

征并进行节点聚类；同时在社区聚类过程中，基于

邻接节点内外的连接状况反复识别其边界节点，从

而控制社区聚类的规模和范围以完成局部社区发

现。该算法采用了有别于最大化局部社区结构指标

的思路和方法，以节点相似性模块度作为局部社区

发现的衡量标准，通过边界节点识别解决已有方法

存在的“何时停止聚类迭代”和给定节点位置敏感

等问题。 

 

图 1 “由内而外”的局部社区发现模型 
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3  基于边界节点识别的局部社区发现算法 

3.1 基本定义 
定义 1 (邻接子图) 在复杂网络 ( , )G V E 中，邻

接子图是指与某节点(或某节点集、某社区)有直接

连接的所有邻接节点共同组成节点集合。节点 i 的邻

接子图可表示为 ( ) { | }ivN i v V e E= ∈ ∃ ∈ , V 为节

点集，E 为边集。 
在社区发现过程中，将整个局部社区C 视为一

个聚合后的普通节点。如图 1 所示， ( )N C 表示局部

社区C 的邻接子图。 ( )U V N C= − 表示网络中局部

社区C 和邻接子图 ( )N C 之外的部分。 
定义 2 (连接相似度)  在网络 ( , )G V E 中，定义

任意两邻接节点 i 与 j 的连接相似度为 

( ) ( )

2 2
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其中， ( , )i kω 表示连接节点 i ,k 的边 ike 的权重。若G

为非权重网络，则认为 ( , ) 1i kω = 。 
连接相似度借鉴了余弦相似性[8]作为衡量节点

相似性的标准，表示两节点的共有连接在两节点的

所有直接连接中权重越大，说明二者联系越紧密，

节点连接的相似性越强，越有可能属于同一社区。 
定义 3 (边界节点) 对于节点 j C∉ ，如果该节

点与局部社区C 存在连接，且满足条件 ( , )L j C  
( , )L j k< ,k C∉ ，则定义节点 j 为局部社区C 的边界

节点。局部社区C 所有的边界节点构成了其边界集

合 ( )B C 。 
如图 2 所示，由于网络结构具有社区内部连接

紧密而社区间连接稀疏，呈现出“内紧外松”的结

构特征，使得距离社区核心较远的边缘节点构成了

所属社区的天然边界。在局部社区发现过程中，随

着社区聚类的扩展，必然逐步到达社区的边界。边

界节点大多处于多个网络社区的交界处，并往往同

时与多个社区建立了连接。因此，如何基于节点及

其邻接子图的连接关系与拓扑结构判断其所属社

区，是局部社区发现的一个重要难点。而通过边界

节点识别，能够帮助确定局部社区的边界，从而有

效地精确控制局部社区发现的范围和规模，确保社

区发现的稳定性和有效性，使得从同一社区不同节

点出发所获得局部社区趋于一致。 

 

图 2 网络组成结构示意图 

3.2 算法描述 

本文提出了基于边界识别的局部社区发现算

法，主要包含两个环节：社区节点聚类阶段及社区

边界节点识别阶段。该算法基于网络节点的局部结

构信息来衡量节点间的连接相似度，从给定节点开

始进行节点聚类；并基于节点相似性模块度判别边

界节点，以优化局部社区发现。通过两阶段的反复

迭代，最终得到具有稳定边界的局部社区。 

在社区节点聚类阶段，将局部社区C 视作一个

普通节点。对于局部社区邻接子图 ( )N C 范围内任一

节点 i ，遍历计算该节点与其邻接节点的连接相似

度。若 ( , )L i C 为节点 i 在其邻接子图范围内的最大

值，则认为该节点在邻接子图范围内与局部社区具

有最大的局部相似性，将该节点C 并入局部社区

C (如图 3(a)所示)；若 ( , )L i C 不满足该条件，则将

节点 i 暂时标记为边界节点，并等待进一步的边界识

别(如图 3(b)所示)。 

在社区边界节点识别阶段，遍历边界节点集

( )B C 中的所有节点。对于任一节点 ( )i B C∈ ，若 p是

与 i 有最大的连接相似度的邻接节点，将节点 p , i 视

为局部社区C 的一个邻居子图M 。这里引入一种基

于节点相似性的模块度函数 SQ [9]： 
2

1

IS DS

TS TS

k
i i

S
i

Q
=

⎡ ⎤⎛ ⎞⎟⎢ ⎥⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦
∑      (2) 

其中， k 表示网络G 中存在的社区个数， ISi =  

,
( , )

ii j C
L i j

∈∑ 表示社区 iC 内部节点的相似性累积之

和，
,

DS ( , )
i i

i i C j C
L i j

∈ ∉
= ∑ 表示社区 iC 内部节点与

外部节点的相似性累积之和，
,

TS ( , )
i j V

L i j
∈

= ∑  

表示网络G 中所有节点的相似性累积之和。 SQ 是对

N-G 模块度[7]的有效扩展，能够基于节点的连接相

似性衡量网络社区划分的质量。因此，可以根据边

界节点聚类对 SQ 的影响来判断其局部社区的归属。

计算将网络子图 M 并入C 后获得的模块度增益

SQΔ ： 

2

2IS 2DS DS
= =

TS TS
C M C M CM C M

S S S SQ Q Q Q∪ ⋅
Δ − − −  (3) 

其中，
,

(IS , )CM i C j M
L i j

∈ ∈
= ∑ 表示模块C ,M 间节点 

相似性的累积之和。若 0SQΔ > ，则将该子图并入

局部社区；反之，则确认节点 i 为局部社区C 的边

界节点。需要指出的是，节点相似性模块度有助于

准确区分聚类过程中的异质节点。根据 SQΔ 增益来

判定局部社区边界，不是为了获取具有最大 SQ 的局

部社区，而是为了优化局部社区的发现结果。 
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图 3 局部社区节点聚类示意图 

当局部社区C 的节点构成发生变化时，需要及

时更新邻接子图 ( )N C 和边界节点集 ( )B C ，重复迭

代上述两阶段的局部社区发现过程。直至局部社区

的邻接子图 ( )N C 所有节点都被确认为边界节点，没

有邻接节点满足局部社区扩展聚类的条件，则认为

局部社区C 发现完成。基于以上描述，设计局部社

区发现算法的具体步骤如表 1 所示。 

4  实验 

4.1 评价准则与方法 

局部社区发现的评价准则相比全局社区发现，

除了评价社区发现精确度，还需要评价节点划分的

正确性。因而选择的评价准则也必须能够从这两方

面来考察该模型的性能。本文实验部分采用了复杂

网络局部 社区发现 领域常用 的典型指 标：

precision[10](正确率)，recall[10](查全率)及调和指标

F-measure 评价局部社区发现算法的性能。 

若已知网络真实社区结构的标准数据集 iF ，将

局部社区发现的结果 X 映射到该标准数据集，则

precision 表示局部社区中被正确划分的节点数在整

个局部社区所占的比例，recall 表示局部社区中被正

确划分的节点数在标准数据集所占的比例，

F-measure 是前两种指标的加权调和指标，下文中

三者分别用 p , r 和F 指代。 

iX F
p

X

∩
=         (4) 

i

i

X F
r

F

∩
=          (5) 

2
p r

F
p r
×

= ×
+

        (6) 

由于计算机生成网络和部分真实网络社区结构

已知，其给定节点所属社区的标准数据集易于获取；

对于未知社区结构的真实网络，本文采用当前公认

准确度较高的 Louvain[11]社区发现算法挖掘给定节

点的所属社区结构作为标准数据集。为了分析基于

边界节点识别的局部社区发现算法的性能，实验同

时基于计算机生成网络和真实网络进行局部社区发

现，并选取文献[1]，文献[3]和文献[12]3 种常见的典

型算法与之进行性能对比。 
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表 1 局部社区发现算法 

基于边界节点识别的局部社区发现算法 
输入： ( , )G V E ，给定节点 s  

输出：节点s 所属的局部社区C  

(1) Initialize ( )N C , ,U B = ∅ ; 

(2) while true do 

(3) //Phase 1：局部社区聚合阶段 

(4)  for each ( )i N C∈  do 

(5)    Calculate ( , )L i C  by Eq. 1; 

(6)    if 
( )

( , ) max ( , )
k N i

L i C L i k
∈

>  

(7)      { }C C i← ∪ ;//merge i  into C  

(8)      Update ( )N C , ,U ( )B C ; 

(9)    else 

(10)     ( ) ( ) { }B C B C i← ∩ ;//set i  to be a boundary node

(11)    end if 

(12)  end for 

(13)  //Phase 2：局部社区边界识别阶段 

(14)  for i B∈  do 

(15)    
( )

arg max ( , )
k N i

p L i k
∈

← ;// ( )p C p N i∉ ∧ ∈  

(16)    { } { }M p i← ∩ ;//merge i , p  into a module node 

(17)    ( ) ( ) ( )S S SQ C Q C M Q CΔ ← ∪ − ; 

(18)    if ( ) 0SQ CΔ >  

(19)      C C M← ∪ ;//merge M  into C  

(20)      update ( )N C , U ; 

(21)     end if 

(22)  end for 

(23) end while 

(24) return C  

 
4.2 计算机生成网络 

计 算 机 生 成 网 络 采 用 LFR(Lancichinetti 
Fortunato Radicchi)程序 [13]生成的基准网络数据

集。LFR 在社区发现测试方面应用广泛，且生成网

络的节点数、平均节点度、μ等相关参数都可以灵

活设置，能够生成较高质量的网络测试数据。其中，

参数μ表示网络中社区间的连接数占所有边总和的

比例，μ越大，计算机生成网络的社区结构越不明

显，社区发现也就越困难。本文生成了一组μ间隔

为 0.1，编号为 Network1 到 Network9 的 LFR 网络

测试数据集，具体配置如表 2 所示。 
从上述 9 个计算机生成网络中分别随机选择

100 个给定节点进行局部社区发现，与给定节点所

属的真实社区进行对比，计算 3 种度量指标的均值。

其中， r 比 p 大，说明社区发现的规模比标准社区

小；反之，说明社区发现的规模比标准社区大。基

于给定节点扩展局部社区的过程中，局部社区越大，

越有可能完整覆盖实际社区， r 值越高；但同时引

入的异质节点可能性越大，导致 p 值下降。好的局

部社区发现算法必须同时具有较高的 p 值和 r 值，

使得综合指标F 值也处于较高水平。 
如图 4 所示，局部社区发现受 LFR 网络的社区

结构强度(μ参数)影响较大，随着μ的递增，4 种算

法在 3 种评价指标上都呈现出逐步下降的趋势。当

0.5μ ≤ 时，4 种算法在 3 种指标上都显示局部社区

发现的准确率较高；当 0.5μ > 时，4 种算法在 3 种

指标上都有了不同程度的下降。这是因为 LFR 网络

社区结构较弱时，导致局部社区发现过程中引入异

质节点的可能性增加，局部社区发现算法准确率也

随之下降。 

分析局部社区发现的整体性能发现，4 种算法

都呈现出r 值较高，p值相对较低的趋势，且 p , F

值下降相对平缓，而 r 值间的下降较快。本文算法

由于通过边界节点识别，所发现局部社区的位置和

规模较为准确，因此 p值在 4 种算法表现最好，均

值为 72.07%；而在r 指标的均值都维持在 77.86%，

性能与文献[3]算法较为接近。综合起来，使得F 均

值也维持在 74.79%。对比 4 种算法的 3 项性能指标

发现：基于边界节点识别的局部社区发现算法在 p

和 r 表现比较均衡且稳定，使得F 指标值最高，说

明其社区发现结果与标准社区结构更为匹配。 

表 2  LFR 网络配置参数 

LFR datasets 节点数 平均边数 平均节点度 最大节点度 社区规模 μ  

Network 1~9 10000 74876 8 20 20~120 0.1~0.9 

 
4.3 真实网络 

真实网络相比计算机生成网络更不规则，因而

其社区结构往往也更加复杂。这里采用5个具有不同

规模的典型真实网络数据集：2000赛季大学生美式

足球联赛网络(Football)[14], 2004年美国政治博客网

络(Polblogs)[15]、美国航空网络(US Airport)[16]、美

国电力网络(US power grid)[17]、2005年Internet拓扑

网络(Internet)[18]来进一步测试算法性能，表3描述

了这些真实网络的基本属性。 

从上述 5 个真实网络中分别随机选择 100 个给

定节点进行局部社区发现，与 Louvain 算法发现的

给定节点所属社区结构进行对比，得到其r , p , F  
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的均值。以美式足球联赛网和美国政治博客网两个

真实网络为例，图 5 给出了各算法的各项性能表现，

综合比较发现：文献[1]和文献[12]算法同时在 p值上

较低，而r 值较高，使得两项指标相差悬殊；文献[3]

在 r 和 p 上较为均衡，但 r 值对比其它算法性能较

差。本文算法同时具有较高的r 值和 p值，使得F 值

也维持在较高水平，证明了其局部社区发现的准确

性和有效性。 

表 3 实验采用的真实网络的基本属性 

网络数据集 
节点

数 
边数 连接类型 网络结构

Football[14]   115   616 无向 已知 

Poldlogs[15]  1490 19025 有向 已知 

US Airport[16]  1574 28236 有向 未知 

US Power grid[17]  4941   6594 无向 未知 

Interner[18] 34761 171403 无向 未知 

 

在真实网络中，4 种局部社区发现算法的调和

指标如表 4 所示。分析可知：由于真实网络的社区

结构彼此存在差异，给定节点的选取也具有一定的

随机性，因而 4 种算法的调和评价指标在不同真实

网络中也各不相同。对于 Football, US power grid，

本文算法对局部社区发现性能改善有限；对于

Polblog, US Airport, Internet 网络，本文算法的社

区发现性能优势更加明显。相比真实网络条件下的

其它 3 种算法，基于边界节点识别的局部社区发现

算法都表现出了相对较高的社区发现精确度；在给

定节点随机选取的条件下，本文算法的综合调和指

标均值达到了 86.07%，体现了较强的抗干扰能力，

说明本文算法稳定性更优，并且与标准社区结构的

匹配效果较好。 

综合计算机生成网络和真实网络的实验可以得

出结论：在不同网络环境、不同给定节点条件下，

基于边界节点识别的局部社区发现算法在正确率、

查全率方面相比其它算法都有不同程度的改善。尽

管并不能在正确率、查全率两项指标上同时达到最

优，但在这两项评价指标上较为均衡且处于较高水

平，使其性能具有一定的整体优势。该结论在表 4

所示的综合调和指标上也得到了充分验证。 

表 4 调和指标均值：4 种算法在真实网络中 

基于随机给定节点的局部社区发现性能 

网络数据集 文献[1] 文献[12] 文献[3] 本文算法

Football[14] 0.6267 0.7623 0.7633 0.7815 

Poldlogs[15] 0.5433 0.8111 0.8025 0.8603 

US Airport[16] 0.4950 0.7833 0.8257 0.9145 

US Power grid[17] 0.6882 0.7452 0.7584 0.8160 

Interner[18] 0.6319 0.8573 0.8726 0.9314 

 

图 4  LFR 网络下 4 种算法正确率，查全率， 调和指标的性能对比 

 

图 5  4 种算法基于真实网络的正确率、查全率、 调和指标的性能对比 
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5  结束语 

本文提出了一种基于边界节点识别的复杂网络

局部社区发现算法，采用有别于最大化局部社区结

构指标的思路和方法，通过扩展余弦相似性作为局

部社区发现的衡量标准，以边界节点识别控制社区

聚类的规模和范围以完成局部社区发现，从而解决

已有方法稳定性不高，预设定阈值难以获得等问题。

通过实验和分析证明：对于不同的给定节点，基于

边界节点识别的局部社区发现算法具有较高的准确

率和稳定性，能够较真实地反映给定节点所属的局

部社区结构。在保证准确度和稳定性的前提下，如

何将局部社区发现进一步应用于大规模网络局部结

构分析，以及动态时序网络中局部社区结构的演化

分析等实际问题，是我们下一步研究工作的重点。 
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