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一种新的基于粗糙集 K-均值的社区发现方法 

张云雷
*    吴  斌    刘  宇 

(北京邮电大学智能通信软件与多媒体北京市重点实验室  北京  100876) 

摘  要：针对许多社区发现方法将社区看作一个集合而无法描述社区模糊区域的问题，该文提出一种基于粗糙集理

论的社区发现方法。该方法将社区看作两个集合，即社区的下近似集和上近似集，来刻画社区的模糊区域。该方法

首先选择 K 个节点作为社区的中心节点，然后根据节点与社区中心之间的距离将节点关联到社区中心节点形成社

区，接着重新计算社区的中心点及节点的社区标签，如此迭代直到收敛。通过公开数据集和仿真数据集验证了该方

法在社区发现方面的可行性和有效性。 
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A Novel Community Detection Method Based on Rough Set K-Means 

ZHANG Yunlei    WU Bin    LIU Yu 

(Beijing Key Laboratory of Intelligent Telecommunications Software and Multimedia, Beijing University of Posts and 

Telecommunications, Beijing 100876, China) 

Abstract: Due to many community detection approaches regarding a community as one set of nodes which can not 

depict the vagueness of the community. A method based on rough set is proposed, it considers community as a 

lower and an upper approximation set which could depict the vagueness of the community. The method selects K 

nodes as the central nodes, then assembles iteratively nodes to their closest central nodes to form communities, and 

calculates subsequently a new central node in each community, around which to gather nodes again until 

convergence. Experimental results on public and synthetic networks verify the feasibility and effectiveness of the 

proposed method. 
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1  引言  

聚类算法在数据挖掘中是一类重要算法，能够

将具有相同性质的对象聚在一起。网络数据的聚 

类[1,2]也是聚类研究中的一个重要问题。网络提供了

一种表示对象之间关系的方法，其中节点表示对象，

而连边表示节点之间的关系。网络中的节点可以根

据结构组织为社区，即具有一定共同性质、角色或

功能的一组节点，比如具有一致功能的蛋白质[3]、具

有共性的社交群体[4]。网络数据的聚类又称之为社区

发现，是网络数据分析中一个重要研究问题。 

在文献[1,2]中总结了目前社区发现的方法，主
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要分为基于图划分的方法、基于目标优化的方法、

基于遗传算法的方法、基于标签传播的方法和基于

语义的方法。其中基于图划分的典型方法 K-L 算  

法[5]以优化最小割边代价将图中的节点划分到给定

大小的子集中；基于目标优化的典型方法有

Modularity[6]和 Louvain[7]。Modularity 方法是一种

基于特征矩阵的特征向量表示的模块度矩阵，通过

谱方法进行社区发现的方法；Louvain 方法是一种

改进的模块度优化方法，是迭代式两阶段的算法，

第 1 阶段找出能将网络模块度提高的社区划分，第

2 阶段将第 1 阶段的社区看成一个节点并加权，重

复第 1 阶段的过程，具有较低的时间复杂度 O(m)，

其中 m 为边数；基于遗传算法的方法 GA-Net[8]使用

基于局部图表示，将节点描述为基因和染色体，定

义和优化社区评分，最后能够发现网络中密集连接

的社区；基于标签传播的方法 LPA[9]中，每个节点

从其邻居节点的标签中获取出现次数最多的标签作

为自己的标签，当每个节点的标签稳定时，算法结
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束；基于语义的方法[10]基于观测连接-域-主题来估计

边的语义权重，生成语义连接权重，进而生成语义

社交网络的社区；近几年也有一些其他社区发现方

法，文献[11]提出一种基于边界节点识别的局部社区

发现算法，文献[12]提出一种基于动态距离的快速社

区发现算法。上述社区发现方法将社区看成一个包

含节点成员的集合，无法区分社区的核心节点与边

缘节点，即每个社区中的节点具有相等的角色或重

要程度，也就无法刻画社区的模糊区域。模糊区域

包含了“犹豫”节点，“犹豫”节点以不同程度的“距

离”归属到单个或多个社区。文献[13]使用粗糙聚类

方法实现社区发现，但是一个节点最多只能归属到

两个社区的上近似集。文献[14]提出节点关联度的粗

糙聚类方法，但是容易将孤立点作为社区的核心节

点，导致产生冗余社区。 

本文提出一种基于粗糙集理论的社区结构发现

算法 CDRS(Community Detection based on Rough 

Set)，将社区定义为粗糙社区，粗糙社区包含了两

个集合：社区的上近似集和社区的下近似集。其中

社区的下近似集包含社区的核心节点，即与社区联

系紧密的节点；社区的上近似集不仅包含与社区紧

密联系的核心节点，也包含与社区联系不紧密的边

缘节点；而社区的边界区域包含了属于社区上近似

集而不属于社区下近似集的节点。通过社区的边界

区域能够刻画社区的模糊区域。本文方法的主要思

想是利用节点的网络结构计算出节点之间的结构相

似性，利用节点之间的相似性构建节点画像，将节

点从网络空间转换到欧式空间，通过节点的中心性

选出社区的中心节点，通过定义的距离度量将节点

关联到社区的近似集中，收敛后得到社区结果。本

文的主要创新有：(1)提出了粗糙社区的概念，将社

区看作两个集合，而不是传统的一个集合；(2)提出

一种能发现粗糙社区的方法；(3)通过实验验证提出

的方法一定程度上优于目前的方法。本文第 2 节提

出和分析了基于粗糙集的社区发现方法；第 3 节利

用公开数据集和人工数据集进行实验验证，结果表

明该算法的有效性和合理性；最后给出结论。 

2  基于粗糙集的社区发现方法(CDRS) 

2.1 预备知识与定义 
为了更好说明粗糙社区的概念，图 1 给出了示

例网络以说明传统社区和粗糙社区的区别。在图 1(a)
中有两个社区，每个社区描述为一个集合。在图 1(b)
中，左边的社区包含两种类型节点：一类是与社区

联系紧密的节点，包括{2,3,4}；另一类节点与社区

联系不紧密的节点，包括{1}，节点 1 是社区的边缘

节点。同时在图 1(b)中，右边社区也包含了两种类

型节点：一类是与社区联系紧密的节点，包括

{6,7,8,9}；另一类节点与社区联系不紧密的节点，

包括节点{5,10}，节点 5 和 10 是边缘节点，其中节

点 5 是两个社区相连接的节点。 
本文探讨简单无向无权图的社区发现问题。给

定一个无向无权图 ( , )=G V E , V 是节点集合，E
是节点间连接集合。节点结构的定义为节点邻居及

自身。 
定义 1  节点结构：设v ∈V ，则节点v 的结构

定义为邻居节点及自身，记为 ( )vNB ： 

{ }( ) | ( , ) { }v w w v v= ∈ ∈ ∪V ENB       (1) 

定义 2  结构相似性：设v ,w ∈V ，则节点v ,w
之间的结构相似性通过两节点的共同邻居个数与两

节点邻居个数乘积的算术平方根的比值，记为

( , )s v w ： 
| ( ) ( ) |

( , )
| ( ) | | ( ) |

v w
s v w

v w

∩
=

⋅

NB NB
NB NB

        (2) 

此处，通过两个节点的共同邻居定义其结构相似性。

如果节点v 和w 直接相连，两者之间共同邻居越多，

其结构相似性 ( , )s v w 就越大。如果两者具有相似的

拓扑结构，那么他们也许具有相似的功能。网络拓

扑上的相似性决定了两个节点之间的相似的程度。 

定义 3  节点画像：设 , , 1,2, ,iv w i N∈ =V " ，

将节点 v 定义为一个向量，该向量由节点 v 与网络

其他节点的结构相似性构成，记为 ( )vNP ： 

1 2( ) ( , )i Nv s s s s= " "NP          (3) 

其中， | |N =V 是网络中节点的个数， ( , )i is v wδ=  
( , )is v w∗ ，如果 ( , )iv w ∈ E ，那么 ( , ) 1iv wδ = ，否则

( , ) 0iv wδ = 。需要注意，如果节点 v 的度比较小，

则节点画像是稀疏向量，否则是稠密向量。

 

图 1 传统社区与粗糙社区区别的示例网络 



772                                        电 子 与 信 息 学 报                                      第 39 卷 

 

定义 4  等价类：设V 是非空集合，R是等价

关系。对于v ∈V ，节点v 的R等价类定义为[15]： 

{ }[ ] | ,( , )v x x v x= ∈ ∈R V R          (4) 

1

[ ]
i K

i
i

v
=

=

= RV ∪                      (5) 

{ }1 2/ [ ] ,[ ] , ,[ ]Kv v v= R R RV R "        (6) 

其中，K 是等价类的个数，并且当 i j≠ 时，[ ]iv ∩R  
[ ]jv =R Φ , /V R是集合V 的等价划分。 

定义 5  上、下近似集与边界区域：对于集合

⊂C V , C 的上近似集、下近似集和边界区域分别定

义为 ( )U C , ( )LC 和 ( )BC ，形式如式(7)式~(9)[15]： 
( ) { | ,[ ] }v v v= ∈ ∩ ≠RU C V C Φ         (7) 

( ) { | ,[ ] }v v v= ∈ ⊂RLC V C             (8) 

( ) ( ) ( )= −BC U C LC                   (9) 
显而易见， ( ) ( )⊆ ⊆ ⊆LC C U CΦ , ( )LC 包含了确

定属于社区C 的节点， ( )U C 包含了确定及可能属

于社区C 的节点， ( )BC 包含了可能属于社区C 的

节点，用来刻画社区的模糊区域。节点v 与社区C 的

近似集之间满足如下 3 条性质[16]：(1)节点v 最多只

能属于一个社区的下近似集；(2)如果节点v 属于社

区C 的下近似集，那么节点v 一定属于社区C 的上

近似集；(3)如果节点v 属于两个及以上社区的上近

似集，那么节点v 不属于任何社区的下近似集。 
定义 6  社区中心：对于第 i 个社区 iC ，其中

心可以是一个网络中的节点也可以是一个虚拟节

点，社区中心是一个向量，由该社区中的节点画像

1 2( ) ( , , , , , )i Nv s s s s= " "NP 计算得来，记为 ( )iCCC  

1 2( , , , , , )i i i i
j N= C C C C" " 。传统方法计算 ( )iCCC 的分

量 i
jC 公式如式(10)： 

1

i

i
j j

i v

s
N ∈

= ∑
C

C             (10) 

其中， iN 是社区 iC 包含节点的个数， js 是节点v 画

像的第 j 个分量。在引入了社区 iC 的上下近似集之

后，解决了社区 iC 模糊区域描述的问题。则社区 iC
可以使用两个近似集来表示，即 ( ), ( ))( i iLC U C 。本

文中，在计算社区中心 ( )iCCC 的分量 i
jC 时，不仅

考虑了社区 iC 的下近似集 ( )iLC 中的节点，同时也

考虑了边界区域 ( ) ( ) ( )= −BC U C LC 中的节点，则

改进的计算社区中心向量 ( )iCCC 的分量 i
jC 的公式

为 

( )

( )
( )

( )

( )

( )

,   ( )

=

,                           
| |

i i

i

j j
v v i

i i
i
j

j
v

i

s s

s

α β
∈ ∈

∈

⎧⎪⎪⎪⎪⎪ × + × ≠⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

∑ ∑

∑

L C B C

L C

B C
L C B C

C

L C
其他

Φ

 (11) 

式(11)中，| ( )|iL C 表示社区 iC 下近似集包含节点的

个数， | ( ) |iBC 表示社区 iC 边界区域包含节点的个

数。 js 是节点v 画像的第 j 个分量。α是下近似集的

加权参数，β 是边界区域的加权参数，且 + =1α β 。

如果 =0β ，则边界区域中的节点将不参与社区中心

向量的计算。 
定义 7  节点与社区的距离：节点与社区的距

离定义为节点向量与社区中心向量的距离，则节点

向量 1 2( ) ( , , , , , )i Nv s s s s= " "NP 与社区中心向量

1 1( ) ( , , , , , )i i i i i
j N=C C C C C" "CC 之间的距离计算公

式如式(12)： 

( )2
1( , )

N
i

j j
ji

s

d v
N

=

−

=
∑ C

C          (12) 

其中， | |N =V 是网络中节点的个数。 
使用 ( , )/ ( , )i jd v d vC C 比值决定节点v 与两个社

区之间的关系，规则如下[16]： 
(1)为找到社区的上近似集，引入参数 1γ ≥ ，

不失一般性，设 ( , )/ ( , ) ,1 ,i jd v d v i j Kγ≤ ≤ ≤C C 并

且 i j≠ , K 表示社区的个数。如果 ( )iv ∈BC ，那

么 ( )jv ∈BC 。进一步说，节点v 不属于任何社区的

下近似集，此规则满足了节点与社区近似集之间关

系的性质(3)。 
(2)否则 ( )iv ∈ LC , 其中1 i K≤ ≤ 。同时根据性

质(2)有 ( )iv ∈U C ，根据性质(1)有节点 v 不会属于

其他社区的下近似集。 
2.2 基于粗糙集的社区发现算法(CDRS) 
2.2.1 CDRS 算法框架  社区的中心节点是社区中

最重要的成员，并且每个社区由一个最重要的中心

节点及与其相关联的节点组成。CDRS 的基本思想

就是首先找到每个社区的最重要的中心节点，即 K
个中心点。然后根据网络中其他节点与 K 个中心点

之间的距离，将节点关联到 K 个社区的上下近似集

中。 
表 1 给出了 CDRS 的主要步骤。首先选择 K 个

社区的初始中心节点，然后在将节点关联到社区的

近似集与计算新的中心节点之间迭代。根据网络的

边集合，计算直接相连节点之间的相似度；接着选

出 K 个社区的中心节点，将网络中其他节点与中心

节点相关联形成社区的上下近似集，然后根据社区

的上下近似集中的节点重新计算社区中心节点，如

此迭代，直到社区中心不再发生变化。 
2.2.2 初始化方法  初始社区中心节点选择是关键。

选择正确的中心节点将会加速算法的收敛速度，而

选择错误的中心节点必然导致额外的迭代次数，甚

至陷入局部最优。为了能够选择正确的社区中心节 
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表 1 算法 1
    

CDRS 算法 

输入：社交网络 ( , )=G V E ；社区个数 K 

输出：社区集合 1 2{ , , , }K=C C C C"   

(1)  for 所有的边 ( , )u v ∈E  do 

(2)   根据定义 3 计算节点 u 与 v 之间的结构相似度 

(3)  end for 

(4)  根据算法 2 产生 K 个社区的中心节点 

(5)  while 当前社区中心存在与上次迭代产生的社区中心节点

不同的中心节点 do 

(6)  //发现社区 

(7)  for 对V 中每个节点v  do 

(8)       使用算法 3 将节点v 赋值到对应社区的近似集中 

(9)  end for 

(10)  //更新社区的中心节点向量 

(11)  使用算法 4 根据节点与社区近似集的关系生成社区集合

C  并重新计算社区的中心节点向量 

(12)  end while 

(13)  return C  

 
点，使用启发式规则选择社区的初始中心节点，按

照节点的中心性选择社区中心节点。节点的中心性

反映了节点在网络中重要程度。有许多衡量节点中

心性的方法，比如度中心性、介数中心性、接近中

心性等等。通过实验，选择度中心性作为本文的中

心性度量方法，因为度中心性容易计算并且能得到

不错的结果。如果直接按照中心性选择网络中前 K
个节点作为社区的中心节点，可能会导致错误的结

果，因为前 K 个节点可能有的节点属于同一个社区。

为了解决这个问题，应该选择不在相同社区的 K 个

节点作为中心节点，在此，引入共同邻居个数参数

l，通过中心节点之间的共同邻居个数来判断候选中

心节点是否在同一个社区，如果两个候选中心节点

的 邻居个数大于 l，则认定两个节点属于同一社区，

否则不在同一社区。该 K 个节点应该是对应社区中

的具有最高中心性的节点，本文中采用贪心策略来

选择前 K 个中心节点。主要思想是根据度中心性将

节点从高到低排序，依次选取当前最高度中心性的

节点作为候选中心节点，检查候选中心节点与当前

已选出的中心节点之间的共同邻居数是否大于 l，如
果共同邻居数大于 l，则放弃候选中心节点，否则将

候选中心节点加入当前中心节点列表中。通过真实

网络实验发现共同邻居个数 l 参数取值为 5 时，可

以很好选择出各个社区的中心节点。算法详细步骤

见表 2 的初始化方法。 
2.2.3 将节点关联到社区近似集  社区的中心节点

代表所在社区，将节点关联到社区近似集，就是通

过节点与社区中心节点的关系判断节点与社区之间

的关系。对于网络中的每个节点v ，通过计算节点v

与各个社区中心节点c 之间的距离，找出离节点v 距 

离最近的中心节点与最小距离，然后通过节点 v 到

其他中心节点的距离与最小距离的比值大小，根据

节点与社区近似集的 3 条性质判定节点v 与各个社

区之间的关联关系。算法细节见表 3 的算法 3——

节点关联社区近似集。 

表 2 算法 2
   

初始化方法 

输入：社交网络 ( , )=G V E ；社区个数 K；共同邻居个数 l  

输出：中心节点列表CNL ； 

(1)  将节点列表按照节点中心性从高到低排序 

(2)  将具有最高中心性的节点添加到中心节点列表CNL ，并将

该节点从有序节点列表中删除 

(3)  while 中心节点个数小于K 时 do 

(4)    //寻找下一个中心节点 

(5)    从节点列表中选取中心性最高的节点 v 为候选中心节点

(6)    if 节点 v 与列表 CNL 中任意中心节点的共同邻居数小

于 l  then 

(7)       将节点 v 添加到中心节点列表CNL 中 

(8)    end if 

(9)   end while 

(10)  return CNL  

表 3 算法 3
   

节点关联社区近似集 

输入：社交网络 ( , )=G V E ；中心节点列表CNL ；阈值 γ  

输出：关联到社区近似集的节点集合V ； 

(1)  设 minDistance 表示节点与各个社区之间的最小距离，初

始值为足够大  

(2)  设 BCN 表示离节点最近社区的编号，初始值为-1 

(3)  for V 中的每个节点 v  do 

(4)    //寻找节点 v 与各个社区中心节点之间最小的距离 

(5)    使用定义 7计算节点 v 与CNL 中各个中心节点之间的距

离 

(6)    找出离节点 v 距离最近的中心节点及距离，分别保存到

BCN 和 minDistance中 

(7)  end for 

(8)  //将节点 v 关联到对应社区近似集 

(9)  for V 中的每个节点 v  do 

(10)   for 中心节点列表CNL 中的每个中心节点 c do 

(11)       if ( , )/ ( ,BCN)d v c d v γ≤  then 

(12)          将节点 v 关联到中心节点 c 和 BCN 所对应的社

区的上近似集中，分别为 ( )cU C 与 BCN( )U C  

(13)       end if 

(14)   end for 

(15)   if 节点 v 没有关联到两个及以上社区的上近似集中 

then 

(16)     将节点 v 关联到中心节点 BCN 代表社区的上下近似

集中，即 BCN( )LC 和 BCN( )U C  

(17)   end if 

(18)   end for 

(19)   return V  



774                                        电 子 与 信 息 学 报                                      第 39 卷 

 

2.2.4 生成社区与重新计算社区中心节点  经过关

联节点到社区近似集的过程后，每个节点都具有了

与社区关联的信息，可以根据关联社区信息生成社

区与社区的中心节点。算法主要分为两步，首先根

据节点关联社区的信息，将节点赋值到社区的上下

近似集中，进而生成社区的近似集。然后根据定义

6 重新计算社区的中心节点。算法细节见表 4 的算

法 4
    

生成社区与重新计算社区中心节点。 

表 4 算法 4——生成社区与重新计算社区中心节点 

输入：算法 3 处理过的节点集合V ；社区个数K ；中心节点列

表CNL ；社区上近似集加权参数 β   

输出：社区集合C ；更新后的中心节点列表CNL  

(1)  for 算法 3 处理过的节点集合V 中的每个节点 v  do 

(4)    //生成社区近似集 

(5)    根据节点 v 的社区关联信息，将节点赋值到对应社区的

近似集中，生成社区的近似集 

(6)  end for 

(7)  //更新社区中心节点 

(8)  for 中心节点列表CNL 中的每个中心节点 c  do 

(9)    根据社区的近似集，按照定义 6 重新计算社区的中心节

点向量并更新中心节点列表CNL  

(10)  end for 

(11)  return V 和CNL  

 
2.3 复杂度分析 

在算法 2 中，第 1 行将节点按照中心性排序所

需时间复杂度为 2( log )O N N ，第 2~8 行选择K 个

中心节点的时间复杂度与中心节点的邻居个数成正

比，该时间远小于其他时间，可以看作常量。在算

法 3 中，第 3~7 行需要找出每个节点与K 个中心节

点之间的最小距离，时间复杂度为 ( )O N ，第 9~18
行将每个节点关联到相应社区近似集中的时间复杂

度为 ( )O KN 。在算法 4 中根据每个节点的关联社区

信息生成社区的近似集与社区中心节点向量，其时

间复杂度为 ( )O N 。在算法 1 中，第 1~3 行计算相

连节点之间的相似度时间复杂度为 ( )O M ，第 4 行就

是算法 2 的时间复杂度，第 7~11 行生成社区近似

集与更新社区中心节点的时间复杂度就是算法 3 和

算法 4 的时间复杂度。因此，算法 1 的时间复杂度

是 2( log )O M N N tKN tN+ + + ，其中M 是网络中

边的个数，N 是节点个数，K 是社区个数， t 是迭

代次数，一般情况下2 10t≤ ≤ 。 

3  实验分析 

选择对比方法 通过与公认的较好的社区发现

方法做对比来评估本文方法的性能。 
Modularity[6]方法是目前基于模块度优化的最

流行的社区发现方法。 
MCL[17]是一种在生命科学中被广泛使用的、基

于模拟随机流的图聚类算法。 
Louvain[7]是基于模块度优化的著名算法，它能

够发现网络中的层次结构并具有较低的时间复杂

度。 
LPA[9]是一种著名的通过标签传播发现社区的

算法，具有较低的时间复杂度。 
评价指标 通过将发现的社区结果与真实的网

络划分相比较来评价方法的性能。本文采用聚类常

用的评价指标 ARI (Adjusted Rand Index)[18]与

NMI (Normalized Mutual Information)[19]的组合指

标，该值越高越好。 
3.1 参数设置与实验环境 

社区的个数是 CDRS 的一个主要参数，该值可

由领域专家给定或者其他不需要此参数的社区发现

方法中获取。然而许多情况下，其他不需要此参数

的社区发现方法也不能正确获取社区的个数。本文

中，设置K 为网络的真实社区个数和其他方法发现

社区个数。 
阈值 γ 是 CDRS 的另一重要参数， γ 的值决定

了社区的边界区域的大小。 γ 值越大，社区的边界

区域包含越多的节点。即随着 γ 的增大，社区包含

了更多的不确定的节点，社区变的模糊。实验中，γ
值设置为 1.1。 

对于共同邻居阈值 l 设置，如果两个节点的共同

邻居数大于 l ，那么该两个节点就是在同一个社区。

如果 l 值过小，比如 2, CDRS 就不能找到较高中心

性的节点作为社区的中心节点；如果 l 过大，CDRS
虽能找到较高中心性作为中心节点，但这些中心节

点中可能存在属于同一社区的情况。本文中，通常

将 l 设置为 5。在实验中，将社区的上下近似集同等

看待，在计算社区中心节点时，对于上下近似集的

加权参数α与β 都设置为 0.5。 
MCL[17]使用默认的膨胀系数(i=2.0)。所有的实

验都是在 PC 上运行，配置为 3.6 GHz 的 CPU, 8 G
的内存、Windows10 操作系统。 
3.2 人工合成网络实验 

首先生成具有不同参数的人工网络来评价不同

社区发现方法的性能。为公平起见，使人工网络更

像真实网络，使用 LFR[20]人工合成网络工具，该工

具可以灵活控制度分布和社区大小分布。混合参数

μ代表节点与外部社区连接边的比例，该值越高，

代表社区之间划分越不明显，通过增加μ值，生成
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更复杂的人工网络。通过变化社区间的连边比例来

评测社区发现方法性能的优劣。通过固定网络节点

的平均度和社区大小，将μ的取值范围定为[0.1,0.8]
来生成系列的人工网络，所有网络包含 2000 个节

点，节点平均度为 20。随着混合参数μ的增加，4
种算法的 NMI 性能对比如图 2 所示。可以看到在μ
小于 0.5 时，CDRS 方法和 Louvain 方法性能最好，

随着μ增加，4 种方法的性能都有不同程度的下降，

而 CDRS 相对来说比较稳定，而 MCL 方法和 LPA
方法对μ值比较敏感。 

3.3 真实网络实验 
通过公开真实网络评价各算法的性能，该真实

网络数据均来自 Mark Newman 提供的网站[21]，真

实网络的数据特征如表 5 所示。 
在中心节点选择的策略中，本文分别以随机、

度中心性、介数中心性和接近度中心性选择策略来

选择中心点，其中随机选择中心点的实验结果是运

行 5 次实验的平均值，实验结果如图 3 所示，可以 

看出度中心性选择策略取得了最好的效果，故本文 

采用度中心性为选择中心节点的策略。实验效果如

图 4 所示，其中 CDRS 代表本文方法，M 代表

Modularity 算法，L 表示 Louvain 算法，MCL 代表

MCL 方法，LPA 表示 LPA 方法，图中采用 NMI

和 ARI 组合指标作为性能指标，横坐标中的数字表

示社区个数。当 CDRS 的社区个数设置为真实社区

个数时，CDRS 的评价结果获得最好的效果；当

CDRS 设置为对比方法发现的社区个数时，CDRS

的评价结果也都是优于大部分方法的评价结果。 

3.3.1 空手道俱乐部网络  此网络来自于 Zachary 

研究的一个著名的空手道俱乐部，网络中 34 个节点

代表 34 个俱乐部成员，连边代表了成员之间的联

系。在此研究中，观测了两年的 34 位成员之间的关

系。期间因为管理者和教练的意见不一致，最终导

致俱乐部分为两个小组，分别以管理者和教练为中

心。 

表 5 数据集特征统计表 

数据集 节点数 边数 社区数 平均度 聚集系数 

Zachary  35  78  2  4.588 0.571 

Football 115 613 11 10.661 0.403 

Polbooks 105 441  3  8.400 0.488 

 

图 2  LFR 网络下 4 种算法 NMI 指标性能对比                     图 3 中心节点选择策略对比 

 

图 4 真实网络中 4 种算法组合指标性能对比 
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图 5 中，节点 1, 34 是 CDRS 发现的初始社区

中心节点，事实上该两个节点正是对应社区的重要

节点。当 γ =1.1 时，CDRS 发现的社区效果如图 5

所示，节点10归属到左边社区；当 γ =1.25时，CDRS

将社区划分为上下近似集，其中节点 10 变为两个社

区的上近似集中的元素，即将节点 10 关联到了两个

社区的上近似集，节点 10 归属到两个社区。这是与

传统社区区别之处。从图 5 中可以看出，节点 10 与

两个社区都有连接，且连接紧密程度相近。如图 4(a)

所示，当 CDRS 的社区个数为 2 时，获得最高的组

合指标值， MCL 也达到了不错的效果，而

Modularity, Louvain 和 LPA 获得的组合指标值较

低，不能较好发现社区。 
3.3.2 美国大学足球网络  该网络是 2000 年时美国

部分大学之间的秋季足球比赛，其中 115 个节点代

表了 115 个队伍，613 条边代表了两个队伍之间的

比赛。这些队伍被分为 12 个联盟，每个联盟大概包

括 8-12 个队伍。如图 4(b)所示，CDRS 能够以较高

的组合指标值发现美国大学足球网络的社区。MCL
的结果与 CDRS 相当，LPA 发现社区的效果最差。 
3.3.3 美国政治书籍网络  该网络来自于 2004 年美

国总统大选时发布的政治书籍，包含了 105 个节点，

441 条边。节点代表亚马逊网站所卖出的政治书籍，

节点之间的边代表有人同时购买了这两个节点所代

表的书。这些政治书籍分为 3 类：自由党、中立、

保守党。真实数据中，这些政治书籍被分为 3 类，

其中两个类包含的书籍较多，一个类包含的书籍较

少。CDRS 发现的社区大小的分布与真实情况一致。

如图 4(c)所示，CDRS 的组合指标值都高于其他方

法。 

4  结束语 

本文提出一种新的方法 CDRS 发现网络中隐含

的社区结构。通过粗糙集的概念，CDRS 将社区描

述为社区的上下近似集，如此能够刻画社区的模糊 

 

图 5 CDRS 发现空手道俱乐部网络社区示意图 

区域。通过人工网络和真实网络实验，CDRS 能够

有效地发现社区。虽然 CDRS 需要社区的个数作为

输入参数，但是有些情况能够获取社区的个数，

CDRS 具有一定的价值。另外其他很多不需要社区

个数作为参数的社区发现方法也是需要其他参数。

通过对社区上近似集的进一步处理以发现重叠社

区。CDRS 的时间复杂度较高，目前适合在中小型

网络中发现结构社区，比如线下的社交网络等。在

未来的工作中，优化算法使之应用于大规模网络是

未来研究方向之一。 
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