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摘　要: 针对复杂网络中社区边界模糊、结构不均衡以及局部信息缺失等因素对社区检测准确性与鲁棒性带来

的挑战, 本文提出一种基于弱边识别与有向传播机制的社区检测算法 (Community Detection algorithm based on 

Weak edge identification and Directed propagation mechanism, CDWD). 该算法首先识别并剔除基于最少共同邻居

准则的弱边, 使潜在社区边界得以显现, 每个连通子图由此形成初始社区结构; 接着, 进一步构建有向影响图, 通

过局部相似性强化社区内部的结构联系, 提升信息传递的方向性与一致性; 最后, 依据节点与候选社区之间的拓

扑关联强度, 动态判定其最优归属, 确保社区划分的完整性与合理性. 实验结果表明, CDWD 在多个真实网络、合

成网络及由聚类数据集构建的图结构上均优于主流基线算法. 同时, 算法参数方便设置, 便于实际应用.
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Community  detection  algorithm  based  on  weak  edge  identification  and
directed propagation mechanism
CHEN Mei†，WANG Huan，FU Hao-jie，ZHOU Qi-hui，HUANG Xin-yue

(School of Electronic and Information Engineering，Lanzhou Jiaotong University，Lanzhou 730070，China)

Abstract: To  address  the  challenges  to  community  detection  accuracy  and  robustness  caused  by  fuzzy  community
boundaries,  structural  imbalance,  and  incomplete  local  information  in  complex  networks,  this  paper  proposes  a
community  detection  algorithm  named  CDWD,  based  on  weak  edge  identification  and  directed  propagation
mechanisms. The algorithm first identifies and removes weak edges based on the minimum common neighbor criterion,
revealing the boundaries of potential communities. Each connected subgraph thus forms an initial community structure.
Next,  a  directed  influence  graph  is  constructed  to  enhance  the  internal  structural  connections  within  communities  by
leveraging local similarity, improving the directionality and consistency of information propagation. Finally, based on
the  strength  of  the  topological  association  between  nodes  and  candidate  communities,  dynamically  determine  their
optimal affiliation to ensure the integrity and rationality of community division. Experimental results demonstrate that
CDWD outperforms mainstream baseline  algorithms on  multiple  real-world  networks,  synthetic  networks,  and  graph
structures  constructed  from clustered  datasets.  At  the  same time,  the  algorithm parameters  are  easy  to  set,  making  it
convenient for practical applications.
Keywords: complex  network； community  detection； community  structures； weak  edge  identification； directed
propagation mechanism

0    引　言

社区结构广泛存在于各类复杂系统中
[1], 反映了

节点间紧密关联的功能性子集. 作为揭示网络潜在

组织模式的重要手段, 社区检测对于理解网络的功

能结构与优化信息传播具有重要意义
[2]. 然而, 真实

网络往往呈现出结构异质性强、社区边界模糊、尺度

分布多样等特点
[3], 导致现有方法在检测准确性与结

果稳定性之间难以兼顾. 因此, 亟需设计一种更具鲁

棒性和高识别精度的社区检测方法, 以更有效地应

对复杂网络中的结构挑战.
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近年来, 社区检测在复杂网络分析中得到了广

泛研究, 主要可分为四类: 基于模块度优化
[4-7]
、基于

标签传播
[8–17]
、基于谱分析

[18-20]
以及基于随机游走

[21-23]

的方法. 其中, 基于模块度优化的方法
[4-7]

通过模块

度函数评估网络划分质量, 并以最大化模块度值为

目标来识别社区结构. 典型的 Louvain算法
[4]
首先将

每个节点初始化为独立社区, 然后迭代地将节点移

动至能够最大化模块度增益的邻居社区, 逐步合并

直至模块度不再显著提升, 从而完成社区划分. 在此

基础上, 张等人
[6]
对传统模块度密度方法进行改进,

提出了 Triangle_NMF (Triangular motif information)
算法, 该算法引入三角形子图结构, 同时结合边和三

角形信息, 更全面地刻画社区内部的紧密连接性, 从
而提升划分精度. 虽然此类方法在效率和可扩展性

方面表现优异, 但由于过度依赖全局模块度优化, 常
在社区规模不均衡或边界模糊的情况下出现误差,
导致小型或稀疏社区被合并到大型社区中, 社区边

界难以精确识别.
基于标签传播的算法

[8-17]
依托局部结构信息进

行社区检测, 从而避免了对全局优化目标的依赖. 经
典的标签传播算法

[8]  (Label Propagation Algorithm,
LPA) 计算高效, 无需预设参数, 但对初始状态敏感,
在社区边界复杂的网络中容易产生误判 . 为提升

LPA算法的稳定性和准确性, 研究者提出了一些改

进方法, 如基于中心节点选择与扩展的增强方法
[16]

(Central node selection and expansion, CNSE) 和多因

素局部相似性标签选择与合并算法
[17] (Local multi-

factor  node  scoring  and  label  selection-based
algorithm, LMFLS). CNSE[16] 通过先识别网络中的核

心节点, 再以这些核心节点为起点向外逐层扩散标

签, 实现多级标签传播, 从而在一定程度上提升了标

签传播的稳定性. LMFLS[17] 则结合多因素节点评分

与基于相似性的标签选择与合并机制, 利用局部拓

扑特征实现高效的社区检测. 然而, 由于这些方法仍

主要依赖局部结构信息, 当网络中存在节点归属复

杂或社区边界模糊的情况时, 标签传播容易受到局

部噪声影响, 仍会导致部分节点划分错误.
基于谱分析

[18-20]
和随机游走

[21-23]
的方法更侧重

于利用网络的全局结构或信息流特征. 基于谱分析

的方法
[18-20]

通过对图拉普拉斯矩阵进行特征分解,
将网络映射到低维空间, 再结合传统聚类算法实现

社区划分. 这类方法能够较好地捕捉网络的全局结

构特征, 因此在结构清晰、规模适中的网络中表现优

异. 然而, 谱分析依赖复杂的矩阵分解运算, 计算开

销较大, 且对噪声较为敏感, 难以直接应用于大规模

或噪声较多的网络. 与此不同, 基于随机游走的方

法
[21-23]

通过模拟信息在网络中的传播轨迹来揭示潜

在的社区结构. 典型的 Infomap算法
[21]

基于最小描

述长度原理, 对信息路径进行压缩编码, 在稀疏网络

或路径结构清晰的情况下能够取得显著效果. 除此

之外 , 多网络随机游走模型
[23]  (Random  walk  on

multiple networks, RWM) 通过引入多个随机游走者,
从起始节点出发获取其相对局部邻近性, 不同游走

者之间若在节点上的访问概率相近, 则会相互强化,
从而凸显社区内部的紧密性. 然而, 这类方法对游走

策略和路径分布十分敏感. 在网络稠密时, 游走者频

繁跨越不同社区, 容易导致社区被过度合并; 而在边

界模糊时, 访问概率趋于平均化, 使得社区间的差异

被削弱, 进而造成结构特征丢失和划分不准确.
尽管上述方法在社区检测领域已取得显著成果,

但在处理社区边界模糊、局部结构紧密或节点归属

判定困难等复杂场景时, 仍存在一定局限性. 为此,
本文提出一种基于弱边识别与有向传播机制的社区

检测算法 CDWD, 具体贡献总结如下: (1) 提出了一

种融合"全局边界显性化"和"局部信息定向传播"的
社区检测新范式. 通过识别并剔除结构脆弱边以显

性化社区边界, 该方法降低了传统算法在社区边界

区域的划分误差; 同时利用基于局部相似性的有向

影响传播机制, 提升了社区内部信息一致性并避免

了标签传播混乱. (2) 设计了一种基于弱连通性分析

的社区划分机制. 通过在剔除弱边后识别弱连通分

量以构建初步社区, 保证核心结构的稳定性; 并依据

节点与社区间的连接强度对孤立节点分配社区, 从
而兼顾社区划分的完整性与鲁棒性. (3) 构建了完

整、可复现的 CDWD算法流程 , 系统融合弱边识

别、有向图构建与社区划分三个核心步骤, 为缓解传

统方法对全局信息依赖过强的问题提供了有效途径.
(4) 在多种真实与合成网络上的实验结果表明, CDWD
算法可显著提升社区划分质量, 验证了算法的有效

性. 跨任务实验进一步将聚类数据集转化为图结构,
并与典型聚类方法对比, 结果验证了算法的良好扩

展性与跨任务适用性. 

1    相关理论与算法实现 

1.1    相关理论

本文研究对象为无向无权网络 (主要符号及描

述见表 1), 研究范围限定于静态网络和非重叠社区

检测问题.

G(V,E) V n =

定义 1 (无向无权网络)　一个无向无权网络可

表示为 , 其中 为节点集合 , 节点数
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|V | E ⊆ {(u, v)|u, v ∈ V, u ̸= v}
m = |E| (u, v) ∈ E (v, u) ∈ E

(u, v) = (v, u)

,  为边集合 , 边数

.  若 ,  则 必 有 ,  且

. 网络中的所有边不区分方向, 也不

附带权重.

G(V,E) C =

{C1, C2, . . . , Cs} Ci ∈
C v ∈ V v ∈ Ci Ci ⊆ V

Ci, Cj ∈ C Ci ∩ Cj = ∅

定义 2 (社区检测) 　社区检测的目标是将网络

中 的 节 点 划 分 为 若 干 社 区 集 合

. 具体而言 , 对于任意社区

和任意节点 , 应满足 且 . 并且

任取 ,  . 

1.2    算法实现

本文提出的 CDWD算法结合弱边识别与有向

传播机制, 通过逐步细化与重构社区结构, 实现高质

量的社区划分, 整体流程如图 1所示. 算法首先剔除

网络中的弱边以明确社区边界; 随后基于节点局部

相似性构建有向影响图, 强化社区内部结构连贯性;
最终结合弱连通性分析, 将每个弱连通分量视为一

个社区, 并根据孤立节点与各社区的连接强度, 将其

合理分配到对应社区, 从而完成整体的社区划分.
 
 

输入网络

剔除
弱边

情况一 情况二

N(u)∩N(v) = ϕ

故剔除边(u,v)

u

v

u
v

w

共同邻居数量少的相邻节
点之间的边为弱边

故剔除边(u,v)和(u,w)

u

v

w
r

u

v

w
r

节点 u 指向相似
度最

双的前 k 个
邻居节点

...

每个弱连通子图为一个独立
的社区，孤立节点划分至与
其连接强度最大的社区

社区

划分

基于节点间的相似
性构建有向影响图

构建有向
影响图

获得内部连接紧密的子图

图1   CDWD 算法社区检测过程
 
 

1.2.1    弱边剔除

为揭示网络中的潜在社区边界, 本文在算法初

始阶段设计了一种基于局部结构和共同邻居数的弱

边剔除方法. 节点间共同邻居数作为衡量边强度的

重要指标, 反映了节点之间的结构相似性和连接紧

密度. 通常, 共同邻居数量越多, 边所处的局部结构

越稳定, 表明该边更可能位于同一社区内部. 基于该

思想, 算法通过识别并移除相邻节点共同邻居数较

少的弱边, 将网络划分为多个内部连接紧密的子图.
具体而言, 本文将"弱边"定义为以下两类:

u v

(u, v)

第一类: 无共同邻居的相邻节点之间的边. 若相

邻节点 和 满足公式 (1), 即二者之间不存在任何共

同邻居, 则边 被视为结构断裂性最强的弱边,
应予以剔除.

N(u) ∩N(v) = ∅ (1)

(u, v)

第二类: 当网络中不存在第一类边时, 将共同邻

居数最少的相邻节点之间的边视为弱边. 若满足公

式 (2), 则认为边 结构支持最弱, 在所有具有共

同邻居的边中连接强度最低, 亦应予以剔除.

cn(u, v) = min
(u,v)∈E,N(u)∩N(v)̸=∅

|N(u) ∩N(v)|. (2)

E
′

G
′
= (V,E

′
)

综上, 弱边剔除作为算法的首要步骤, 基于节点

间共同邻居数识别并移除结构最脆弱的连接, 有效

刻画了潜在的社区边界. 本文统一将相邻节点间共

同邻居数最少的边定义为"弱边", 该策略无需引入

额外参数, 具备较强的自适应性和良好的通用性. 记
剔除这些弱边后的边集为 , 则原始网络被划分为

若干内部结构紧密的子图 , 为后续的有

向影响图构建与社区划分提供输入结构. 

1.2.2    构建有向影响图

在弱边剔除后, 网络被划分为多个局部紧密的

子图. 为刻画节点间的导向作用, 本文基于相似性为

每个节点保留指向最相似邻居的有向边, 构建有向

影响图. 在该图中, "影响"表示节点对其邻居的结构

引导作用: 边的方向指向节点认为最相似的邻居, 从
而反映节点在局部结构中的主导关系. 此设计为社

区划分提供了方向性依据, 使节点倾向于加入与其

 

表1     符号定义

符号 符号描述

u ∈ V u节点

(u, v) ∈ E u v连接, 节点 和 之间有边

d(u) u节点 的度

d̄ 网络平均度

N(u) u节点 的邻居集合

cn(u, v) u v相邻节点 和 的共同邻居数

C 网络社区结构

|C| 社区数量
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u

局部相似度较高的社区, 从而增强社区内部的凝聚

性与划分合理性. 具体地, 对于每个节点 , 计算其与

所有邻居节点之间的相似度. 相似度指标可选用多

种局部结构度量方法, 如共同邻居数、Jaccard系数

和 Adamic-Adar等[24,25]. 鉴于算法在第一阶段已计算

过相邻节点间的共同邻居数, 本文默认采用共同邻

居数作为相似度的度量标准, 定义为公式 (3):

S(u, v) = |N(u) ∩N(v)|. (3)

u

k u

在此基础上, 为每个节点 选择与其相似度最高

的前 个邻居节点, 并构建从 指向这些节点的有向

边. 有向边集合可定义为公式 (4):

E→ =
∪
u∈V

{(u→ v) | v ∈ Nk(u)}. (4)

Nk(u) u k

G→ = (V,E→)

其中,  表示节点 相似度排名前 的邻居集合.
由此可构建得到一个包含所有节点的有向影响图

, 其边的方向由局部结构相似性决

定, 反映了节点间受相似度驱动的引导或影响关系.
该步骤基于节点间的相似度在网络中引入有向

边, 以构建节点间的引导关系, 从而使原始网络具备

方向性特征. 通过保留每个节点指向其相似度最高

的少数邻居, 形成关键连接并减少冗余边的干扰. 由
此得到的有向图在结构上突出社区内部的连接关系,
为后续社区检测提供参考. 

1.2.3    社区划分与孤立节点归属

G→ = (V,E→)

u Cj

u Cj

在构建完成有向影响图 后, 算法

通过识别其中的弱连通子图 (即忽略边的方向性后

仍保持连通的子图), 将每个弱连通子图视为一个独

立的社区. 对于未能形成任何连通结构的节点 (即在

有向图中入度与出度均为零的节点), 算法基于其在

原始网络中的连接关系, 判断其与已识别社区之间

的归属. 具体地, 若 为某一孤立节点,  为某一候

选社区, 定义节点 与社区 之间的连接强度如下:

Score(u,Cj) =
|N(u) ∩ Cj|
|Cj|

+

∑
v∈N(u)∩Cj

d(v)

|Cj|
.

(5)

N(u) u

d(v) v

其中 ,  为节点 在原始网络中的邻居集合 ,
为节点 在原始网络中的度. 上述评分函数综合

考虑节点与社区之间的连接密度以及社区邻居的平

均结构强度, 以此确定其最优归属. 最终, 将孤立节

点逐步分配至得分最高的社区, 完成整个社区划分.
该步骤在社区结构通过弱连通子图自动识别的

基础上, 为孤立节点设计了基于连接强度的归属机

制. 通过在原始网络中计算节点与各候选社区之间

的连接强度, 使节点划分依赖实际邻接关系而非随

机划分, 从而提升划分结果的准确性与稳定性. 

1.2.4    CDWD 算法伪代码和时间复杂度分析

p n m

n
′

O(m)

O(n · d̄)

O(n+m)

O(n
′
)

O(n+ 2m+ n · d̄+ p · n′
) p n

′
d̄

n m

O(n+m)

算法 1展示了 CDWD算法的伪代码, 包括三个

主要步骤, 本文将依次分析该算法的时间复杂度. 假
设发现的社区数量为 , 网络节点数为 , 边数为 ,
未分配社区节点数为 . 在 Step 1中, 算法需要遍历

所有边, 时间复杂度为 ; 在 Step 2中, 构建有向

影响图涉及遍历所有节点及其邻居, 并计算相似度,
时间复杂度为 ; 在 Step 3中, 社区划分需识

别弱连通子图, 每个节点和边仅访问一次, 时间复杂

度为 , 分配孤立节点的时间复杂度为

. 综上所述 ,  CDWD算法的总时间复杂度为

. 一般情况下,  、 和

都远小于 和 , 所以 CDWD算法总的时间复杂度

接近于 .

　　算法 1 　CDWD 社区检测算法

G = (V,E) k　　输入: 网络 , 参数 ;

C　　输出: 社区检测结果 ;
　　Step 1: 弱边剔除

EEliminate ← ∅　　1　 ;

(vi, vj) ∈ E　　2　for each 每条相邻边  do

　　3　　根据公式(1)和公式(2)判断是否要剔除该边;

(vi, vj) EEliminate　　4　　将需要剔除的连接 放入 ;

　　5　end for

E′ = E \ EEliminate G′ = (V,E′)　　6　 , 构造子图 ;

　　Step 2: 构建有向影响图

E→ ← ∅　　1　 ;

vi ∈ V　　2　for each   do

vj ∈ N(vi)　　3　　for each   do

vi vj　　4　　　根据公式(3)计算 与 的相似度;

E→　　5　　　根据公式(4)构建有向边集 ;

G→ = (V,E→)　　6　得到有向图 ;

　　Step 3: 社区划分与孤立节点归属

C ← ∅　　1　 ;

G→ C = {C1, C2, . . . ,

Cp}
　　2　在 中识别弱连通子图集合

;

u ∈ V \ ∪p
i=1Ci　　3　for each 未分配社区节点  do

　　4　　根据公式(5)计算其与各社区的得分;

Ck ← Ck ∪ {u}　　5　　 ;

C ← C ∪ Ck　　6　　 ;

C　　return 
 

2    实验分析 

2.1    对比算法和数据集介绍

为全面评估 CDWD算法在社区检测任务中的

有效性, 本文选取多种代表性的社区检测算法及三
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ε

k

种经典聚类算法作为对比, 所用数据集涵盖不同规

模、密度及社区结构类型. 表 2展示了真实网络的详

细信息, 表 3则展示了聚类数据集及其构建图数据

时的参数配置. 表 2中真实网络来自 Newman教授

的网站和斯坦福大学网站, 表 3中数据集来自东芬

兰大学的网站. 由于社区检测算法无法直接应用于

聚类数据集, 本文采用 -ball方法
[13,26]

对 5个不同类

型的数据集构建图结构, 使其适用于 CDWD算法的

社区划分, 以便与聚类方法进行性能对比. 社区检测

算法包括基于模块度优化的 Louvain[4]、Leiden    [5]

和 TE-MA[7], 基于标签传播的 LPA     [8]、GCN     [9]、
LSMD  [12]、LS  [13]、RaidB  [14]、LBLD  [15] 和 LMFLS  [17],
以及基于随机游走的 Infomap [21]. 此外, 还包括其他

的社区检测算法 CDME  [27]. 辅助对比的聚类方法包

括基于划分的 -Means[28], 以及基于密度的 DPC[29]

和 R-MDPC[30]. 所有算法均在 Windows 11操作系

统、AMD Ryzen  7  6800H  3.  20  GHz  CPU和 16GB
RAM的计算环境下运行, 其获取方式已上传至GitHub
(地址链接: https://github.com/AQYH/CDWD.git).
 
 

表2     真实网络描述

类别 网络 |V | |E| |C|

有真实社区结构

Dolphin 62 159 2
Football 115 613 12

Karate 34 78 2

Polbooks 105 441 3

Riskmap 118 197 6

Amazon 334 863 925 872 75 149

YouTube 1 134 890 2 987 624 8 385

无真实社区结构

Power 4 941 6 594 −
CA-GrQc 5 242 14 490 −
CA-HepTh 9 877 25 985 −
Netscience 1 589 2 742 −
Email 1 133 5 451 −

Facebook 4 039 88 234 −
PGP 10 680 24 316 −

Brightkite 58 228 214 078 −
 
 
 

表3     聚类数据集描述

数据集 样本数 维度 簇数 ε

Flame 240 2 2 0.925± 0.05

Aggregation 788 2 7 1.5± 0.04

R15 600 2 15 0.66± 0.02

Spiral 312 2 3 2.0± 0.1

Iris 150 4 4 2.0± 0.5

ε: 在构建图数据时, 若两点间的欧式距离不超过该阈值, 则在它们

之间建立一条边.
  

2.2    评价指标

C = {C1, C2, . . . , Cs} Cs s

对于社区划分结果 , 记真实的社区结构为

, 其中 表示第 个真实社区;

P = {P1, P2, . . . , Pp}
Pp p

算法检测到的社区划分为 , 其

中 表示第 个检测到的社区. 本文将采用以下四

个指标对各算法结果进行评估. 

2.2.1    模块度

Q

Q

模块度记作 , 由 Newman等人
[31]

提出, 是一种

用来衡量社区结构质量优劣的指标. 具体地, 模块度

被定义为公式 (6):

Q =
1

2m
·
∑

(Aij −
kikj

2m
) · δ(ci, cj). (6)

Aij i j

ki kj i j m

δ(ci, cj) i j

其中,  表示网络中结点 和结点 之间的连接权重;
和 分别是结点 和结点 的度;  是网络的总边

数.  是一个指示函数, 当结点 和结点 属于

同一社区时为 1, 否则为 0. 

2.2.2    标准化的互信息量

标准化互信息 (Normalized Mutual Information,
NMI)[32] 是一种常用的聚类评价指标, 用于衡量两个

聚类结果之间的一致性. NMI的取值范围为 [0, 1],
值越大表示两个聚类结果越接近, 聚类质量越高. 在
社区检测任务中, 它被定义为公式 (7):

NMI(C,P ) =

−2
∑s

i=1

∑p

j=1
|Ci ∩ Pj| log(

|Ci ∩ Pj| · n
|Ci| · |Pj|

)∑p

j=1
|Pj| log(

|Pj|
n

) +
∑s

i=1
|Ci| log(

|Ci|
n

)

. (7)

 

2.2.3    F-score
F-score[33] 综合了检测结果在精确率 (公式 (8))

与召回率 (公式 (9)) 两方面的表现, 定义为公式 (10):

Precision =
TP

TP + FP
, (8)

Recall =
TP

TP + FN
, (9)

F − score =
2× Precision×Recall

Precision+Recall
. (10)

TP

FP FN

其中 ,  表示正确识别为同一社区的节点对数 ,
表示错误识别为同一社区的节点对数,  表示

未能识别为同一社区的节点对数. 

2.2.4    调整兰德指数

调整兰德指数 (Adjusted Rand Index, ARI)[34] 可
以衡量检测结果与真实划分的一致性, 并对随机划

分进行修正, 定义为公式 (11):
ARI =∑

ij

(
nij

2

)
− [
∑

i

(
ai

2

)∑
j

(
bj
2

)
]/

(
n

2

)
1

2
[
∑

i

(
ai

2

)
+
∑

j

(
bj
2

)
]− [

∑
i

(
ai

2

)∑
j

(
bj
2

)
]/

(
n

2

) .

(11)
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nij = |Si ∩ Sj| ai = |Si| bi = |Pj|其中,  ,  ,  . ARI的取

值范围为 [−1, 1], 值越接近 1表示划分结果越好. 

2.3    真实网络实验及结果

Q

Q

为评估 CDWD算法在真实网络上的有效性, 本
文选取多个对比算法进行对比实验. 对于已知社区

结构的网络, 使用 NMI、F-score、ARI和模块度 评

估算法性能; 对于未知社区结构的网络, 仅使用模块

度 . 对于 Amazon和 YouTube网络 , 选取前 5 000
个高质量社区计算 NMI、F-score和 ARI. 表 4、表 5、
表 6和表 7展示了各算法的评估结果, 最优值以加

粗标注.
从表 4、表 5和表 6的结果可以看出, CDWD算

法在大多数网络上取得了最高的 NMI、F-score和
ARI, 表现出较强的社区检测能力 . 在 Dolphin和
Karate网络中 ,  CDWD、LBLD、LSMD和 CDME算

法均实现了完美识别 ,  NMI、F-score和 ARI均为

1.00. 这类网络规模较小、社区边界清晰, 便于利用

结构信息的算法准确识别 ; 相比之下 ,  Louvain、

Infomap、LPA和 LS等算法由于存在个别节点划分

错误, 导致整体精度下降, 且输出的社区数与真实社

区数不一致, 反映出其在边界处理或标签传播过程

中的不稳定性. 在 Football网络中, CDWD依然取得

最优结果 (NMI = 0.94, F-score = 0.91, ARI = 0.94).
该网络拓扑较为均匀且平均度较大, 因而基线算法

也能取得相对较好的结果. 对于 Polbooks网络, 虽然

该网络社区之间边界模糊 , 检测难度较大 , 但
CDWD依然保持领先, NMI、F-score和 ARI分别达

到 0.68、0.82和 0.69. 其优势得益于 CDWD通过识

别并剔除弱边, 有效显性化了社区边界, 并利用节点

间的局部相似性构建有向传播网络, 增强信息在社

区内的定向传递. 相比之下, 基于随机游走的 Infomap
在此类结构中的表现较弱 (NMI =  0.50,  F-score  =
0.45, ARI = 0.59), 说明其对边界模糊区域存在显著

误判. LSMD对相似度阈值较为敏感, LBLD的社区

合并策略存在局部最优问题, CDME在边界识别上

策略粗糙, 这些缺陷共同导致它们在该网络上的检
 

表4     7 个已知社区结构网络上的 NMI 比较

类型 模块度 随机游走 标签传播 其他
CDWD

网络 Louvain Leiden TE-MA Infomap GCN LSMD LBLD RaidB LS LPA LMFLS CDME

Dolphin 0.58 0.59 0.63 0.58 0.54 1.00 1.00 0.54 0.74 0.53 1.00 0.70 1.00

Karate 0.71 0.69 0.83 0.70 0.83 1.00 1.00 0.80 0.73 0.64 1.00 1.00 1.00

Football 0.85 0.85 0.86 0.92 0.87 0.93 0.91 0.64 0.46 0.90 0.90 0.93 0.94

Polbooks 0.53 0.57 0.54 0.50 0.53 0.59 0.60 0.60 0.57 0.50 0.60 0.58 0.68

Riskmap 0.84 0.86 0.84 0.89 0.75 0.76 0.81 0.73 0.67 0.84 0.85 0.72 0.90

Amazon 0.83 0.86 — 0.42 0.90 0.95 0.97 0.95 0.95 0.83 0.97 0.97 0.97

YouTube 0.49 0.46 — 0.50 0.23 0.19 0.57 — — — 0.50 — 0.72

 

表5     7 个已知社区结构网络上的 F-score 比较

类型 模块度 随机游走 标签传播 其他
CDWD

网络 Louvain Leiden TE-MA Infomap GCN LSMD LBLD RaidB LS LPA LMFLS CDME

Dolphin 0.44 0.55 0.39 0.54 0.44 1.00 1.00 0.78 0.88 0.56 1.00 0.73 1.00

Karate 0.84 0.82 0.63 0.87 0.95 1.00 1.00 0.89 0.88 0.42 1.00 1.00 1.00

Football 0.87 0.87 0.48 0.85 0.76 0.91 0.92 0.27 0.34 0.86 0.91 0.92 0.91

Polbooks 0.54 0.61 0.77 0.45 0.38 0.70 0.68 0.56 0.80 0.48 0.68 0.45 0.82

Riskmap 0.62 0.76 0.62 0.69 0.70 0.69 0.74 0.62 0.46 0.62 0.64 0.54 0.79

Amazon 0.20 0.28 — 0.02 0.80 0.84 0.90 0.84 0.69 0.76 0.94 0.80 0.88

YouTube 0.10 0.11 — 0.15 0.11 0.13 0.61 — — — 0.60 — 0.63

 

表6     7 个已知社区结构网络上的 ARI 比较

类型 模块度 随机游走 标签传播 其他
CDWD

网络 Louvain Leiden TE-MA Infomap GCN LSMD LBLD RaidB LS LPA LMFLS CDME

Dolphin 0.51 0.65 0.42 0.60 0.83 1.00 1.00 0.53 0.69 0.38 1.00 0.41 1.00

Karate 0.51 0.65 0.80 0.60 0.83 1.00 1.00 0.88 0.77 0.70 1.00 1.00 1.00

Football 0.74 0.80 0.67 0.76 0.87 0.88 0.56 0.49 0.31 0.82 0.82 0.89 0.92

Polbooks 0.65 0.52 0.64 0.59 0.53 0.64 0.64 0.58 0.64 0.63 0.57 0.66 0.69

Riskmap 0.65 0.57 0.65 0.73 0.66 0.70 0.72 0.54 0.43 0.65 0.58 0.54 0.74

Amazon 0.12 0.25 — 0.15 0.35 0.60 0.61 0.59 0.62 0.48 0.58 0.62 0.65

YouTube 0.15 0.10 — 0.41 0.03 0.47 0.52 — — — 0.42 — 0.55

6 控 制 与 决 策 第x卷



测精度不高. 在大网络 YouTube上, CDWD达到最

优结果 (NMI = 0.72, F-score = 0.63, ARI = 0.55), 表
明其在处理大规模稀疏网络时弱边剔除与有向传播

机制依然有效.
从表 7可以看出, 基于模块度优化的 Leiden算

法在各网络上均取得最高的模块度. 值得强调的是,
社区检测的核心目标是还原网络中的真实社区结构,
而非单纯最大化模块度

[35]. 模块度存在"分辨率限

制"问题, 即在算法处理大小不均或稀疏结构的网络

时, 可能出现误判社区边界、过度合并或划分社区的

情况, 从而导致检测精度下降. 以 Dolphin网络为例,
其真实模块度为 0.37、对应社区数量为 2, 而 Leiden
和 TE-MA算法的结果均为 0.52、社区数量为 5或
4个, 与真实情况存在较大偏差. 结合表 4、表 5和
表 6可 见 ,  Leiden在 Dolphin、 Karate、 Football、
Polbooks和 Riskmap已知社区结构的网络上 , 其
NMI、F-score和 ARI明显低于 CDWD, 且其得到的

模块度与真实模块度之间存在较大偏差, 说明其所

识别的社区结构与实际情况不一致. 在 Amazon网
络上, 该问题更加突出. Louvain和 Leiden分别检测

出 232和 382个社区, 远低于真实社区数量 75 149,
说明这两种算法在大规模稀疏网络中将大量社区进

行了合并. 相比之下, CDWD检测出的社区数量为

25 300, 虽未完全还原真实划分, 但明显更接近真实

结构 , 且具备更合理的规模分布 . 这进一步说明 ,
CDWD在保持较高检测精度的同时, 其模块度结果

具有更强的解释性和结构一致性. 

2.4    合成网络实验及结果

为验证 CDWD算法在合成网络上的有效性, 本

LFRµ∈[0.1,0.8]

µ n

k MaxK MinC MaxC γ

β µ

µ

节基于 LFR模型
[36]

生成了一组合成网络 , 记为

, 用于评估算法在社区边界逐渐模糊

条件下的性能表现. LFR模型的参数及其描述见表 7.
实验中除混淆参数 外, 其他参数配置为  = 10 000,
 = 15,   = 50,   = 20,   = 100,   =

2, and   = 1.  从 0.1开始, 以 0.1为步长递增至 0.8.
随着 的增大, 跨社区连接逐渐增多, 社区边界变得

模糊, 社区结构的可识别性随之降低, 从而增加了检

测难度.
LFRµ∈[0.1,0.8]

µ

µ

µ ⩽ 0.5

µ ⩾ 0.6

µ µ

图 2展示了各算法在 网络上的NMI

表现. 整体来看, CDWD算法在不同混淆参数 下均

表现出最优性能. 随着 的增加, 社区间连边增多、

边界逐渐模糊, 各算法的 NMI普遍呈现下降趋势,
但 CDWD下降最为缓慢, 展现出良好的鲁棒性. 当

时, 各算法均能较好地识别社区结构; 而在

时, Louvain和 Leiden算法的性能显著下降.
这是由于它们高度依赖模块度的全局优化目标, 在
社区边界模糊时易出现误判和过度合并. LPA算法

在  = 0.7和  = 0.8时几乎失效, 主要原因在于其缺

乏全局控制机制, 容易陷入局部最优, 导致标签泛滥

传播和边界节点划分混乱. Infomap算法依赖随机游

走路径识别社区, 在网络稀疏、边界清晰时效果良

好, 但在高密度或高混合度场景中, 路径信息的判别

力下降, 难以准确刻画社区结构. LBLD与 LSMD虽

引入核心节点扩散机制以增强传播效果, 但其性能

在高混合度下仍受到初始条件敏感性的限制, 难以

稳定识别模糊边界. 相比之下, CDWD通过剔除弱

边以增强局部结构清晰度, 并引入基于相似性的有

 

Q表7     15 个真实网络上的模块度 和社区数量比较

类型 模块度 随机游走 标签传播 其他
CDWD

网络
Louvain Leiden TE-MA Infomap GCN LSMD LBLD RaidB LPA LS LMFLS CDME

|C| Q |C| Q |C| Q |C| Q |C| Q |C| Q |C| Q |C| Q |C| Q |C| Q |C| Q |C| Q |C| Q

Dolphin 4 0.41 5 0.52 4 0.52 5 0.52 5 0.51 2 0.37 2 0.37 6 -0.01 3 0.41 3 0.38 2 0.37 5 0.34 2 0.37

Karate 4 0.42 4 0.42 3 0.39 4 0.40 2 0.39 2 0.37 2 0.31 3 0.02 3 0.31 2 0.31 2 0.37 2 0.37 2 0.37

Football 9 0.60 9 0.60 7 0.59 11 0.57 12 0.57 12 0.58 13 0.55 4 0.03 11 0.54 6 0.31 13 0.56 12 0.57 14 0.55

Polbooks 5 0.53 4 0.53 3 0.52 5 0.52 6 0.51 3 0.45 2 0.46 4 -0.004 3 0.45 2 0.44 2 0.46 3 0.49 4 0.44

Riskmap 5 0.61 7 0.64 5 0.62 7 0.60 5 0.56 6 0.58 6 0.62 4 0.54 5 0.62 4 0.56 5 0.57 5 0.50 6 0.62

Amazon 232 0.93 382 0.93 — — 13 0.78 29 850 0.76 34 304 0.68 15 501 0.80 1 683 0.97 37 428 0.64 11 761 0.77 22 600 0.82 18 809 0.65 25 300 0.85

YouTube 7 365 0.72 4 039 0.73 — — 945 0.69 40 255 0.65 9 636 0.42 25 169 0.45 — — — — — — 18 838 0.34 — — 20 309 0.45

Power 41 0.84 42 0.94 821 0.71 6 0.78 678 0.64 446 0.79 341 0.82 1 731 0.04 1 406 0.62 410 0.79 438 0.82 489 0.78 51 0.85

CA-GrQc 392 0.86 393 0.86 808 0.70 377 0.84 781 0.72 456 0.77 561 0.79 1 033 0.003 990 0.70 245 0.71 593 0.80 640 0.79 135 0.75

CA-HepTh 475 0.67 478 0.77 1 356 0.53 458 0.64 1 344 0.60 586 0.63 761 0.69 1 728 0.003 1 729 0.67 268 0.62 928 0.70 1 003 0.67 230 0.66

Netscience 277 0.94 278 0.96 322 0.92 268 0.93 317 0.88 275 0.94 303 0.94 366 0.25 343 0.91 176 0.94 309 0.94 1 461 0.94 166 0.94

Email 15 0.54 10 0.57 14 0.55 60 0.52 624 0.36 142 0.42 58 0.45 60 0.42 77 0.33 45 0.44 55 0.43 312 0.40 11 0.41

Facebook 12 0.83 17 0.84 14 0.79 1 530 0.71 152 0.60 10 0.68 9 0.71 17 0.13 21 0.66 11 0.69 10 0.69 8 0.67 9 0.73

PGP 96 0.88 95 0.88 108 0.84 3 0.13 911 0.79 643 0.59 358 0.82 260 0.56 1997 0.007 2 059 0.74 559 0.80 591 0.60 612 0.78

Brightkite 742 0.68 678 0.69 684 0.69 566 0.36 2 342 0.62 2 384 0.29 1 251 0.61 — — 5 644 0.57 364 0.25 1 302 0.59 1 654 0.61 2 875 0.58
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向影响图, 有效克服了传统标签传播类算法在边界

判定和全局一致性上的局限性, 始终保持较高的准

确性, 验证了其在处理边界模糊社区时的优势.
  

0.5 0.70.1

0

0.3
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0.4

0.6

0.8

1.0

N
M
I

μ

CDME LBLD
LSMD GCN
Louvain Infomap
LPA CDWD

LFRµ∈[0.1,0.8]图2   各算法在 网络上的 NMI 比较
  

2.5    聚类数据集实验及结果

ε

k

为验证 CDWD算法在非图结构数据上的适用

性, 本节选取了 5个不同类型的聚类数据集, 并采用

-ball方法对原始数据构建图结构, 从而实现与聚类

算法的公平对比. 所用聚类数据集及其构建图数据

时的参数详见表 3. 对比算法包括 3种经典聚类算

法:  -Means, DPC和 R-MDPC. 所有算法的划分结

果均通过 NMI进行评估, 具体结果列于表 9.
  

表8     LFR 合成网络参数及其描述

参数 参数描述

n 网络节点数

k 合成网络的平均度

MaxK 节点的最大度

MinC 网络社区中最小节点数

MaxC 网络社区中最大节点数

γ 节点度分布指数

β 社区规模分布指数

µ 混淆参数

 
  

表9     聚类数据集上的 NMI 比较

类型 基于密度 基于划分
CDWD

数据集 DPC R-MDPC k-Means

Flame 0.97 0.80 0.39 1.00

Aggregation 1.00 0.69 0.88 1.00

Spiral 1.00 0.88 0.000 7 1.00

R15 0.99 0.99 0.99 1.00

Iris 0.81 0.86 0.76 0.73
 

k

从表 9可以看出, CDWD在 Flame、Spiral、R15
和Aggregation四个数据集上均取得最优结果 (NMI =
1.00), 展现出卓越的簇结构识别能力 . 特别是在

Spiral这类高度非线性、包含螺旋簇的数据集中,  -
Means几乎完全失效 (NMI = 0.000 7), 而 CDWD凭

借图建模与弱边剔除机制, 准确刻画了样本间的结

构关系, 实现了完美划分. 在低维小样本的 Iris数据

集中, 尽管 CDWD并未取得最高 NMI, 但整体表现

k

依然稳定, 体现出良好的通用性与适应性. 相比之下,
DPC和 R-MDPC对参数较为敏感, 在不同数据集上

的表现波动较大;  -Means则受限于对簇形状和数

量的假设, 适应能力不足. 综上, CDWD通过图结构

转换与有向传播机制, 有效挖掘了数据的内在结构

关系, 不仅在复杂形状和多尺度聚类中展现出明显

优势, 也验证了其作为一种通用社区检测方法在聚

类任务中的可迁移性和鲁棒性, 体现出优于传统聚

类算法的综合性能. 

2.6    消融实验

为验证 CDWD算法中各核心模块的有效性, 本
节在 6个典型真实网络上进行消融实验 , 其中

Karate、 Polbooks和 Dolphin具有真实社区结构 ,
Email、CA-GrQc和 Netscience无真实社区结构. 本
实验设计三种方法进行对比 : 完整方法 CDWD-
Full、移除弱边识别模块的 CDWD-w/o Weak, 以及

移除有向传播机制的 CDWD-w/o Directed.

Q

表 10展示了各方法在 6个真实网络上的 NMI
和 对比结果. 可以看出, CDWD-Full始终取得最优

性能; 与 CDWD-w/o Directed的对比表明, 在缺少有

向传播机制时, 算法性能显著下降. 原因在于未引入

有向边时, 社区构建过程中对所有邻居节点一视同

仁, 强相关邻居与弱相关邻居的作用难以区分, 从而

削弱了社区内部的凝聚性并降低划分精度 . 与
CDWD-w/o Weak的对比显示, 一旦去除弱边识别模

块, 算法在具有真实社区结构的网络上 NMI几乎降

至 0, 社区划分基本失效, 即所有节点被划入同一社

区. 这是因为弱边往往跨越社区边界, 若未能识别并

剔除这些边, 社区之间的隔离性就会消失, 算法将倾

向于将整个网络视为一个整体.
  

Q表10     各方法在 6 个真实网络上的 NMI 和 结果

指标 网络 CDWD-Full CDWD-w/o Weak CDWD-w/o Directed

NMI

Karate 1.00 0.00 0.33

Polbooks 0.68 0.00 0.35

Dolphin 1.00 0.00 0.26

Q

Netscience 0.94 0.93 -0.001

Email 0.41 0.35 -0.002

CA-GrQc 0.75 0.67 -0.000 2
 

为了进一步检验网络中弱边占比对算法性能的

影响, 本实验统计了各网络中弱边所占的比例, 结果

如表 11所示 . 弱边占比在不同网络间差异显著

(Netscience为 8%, CA-GrQc高达 62%), 但无论比例

高低, 移除该模块都会导致性能灾难性退化. 这表明

即使仅占比 8% 的少量弱边, 其对社区划分也具有

决定性作用 . 同时 , 在弱边占比较高的网络中 (如
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CA-GrQc), CDWD-Full依然保持优异性能, 说明该

机制能够精准识别并剔除真正跨社区的冗余边, 而
不会破坏网络的主体结构.
 
 

表11     6 个真实网络中的弱边统计

真实网络 Karate Dolphin Polbooks Email CA-GrQc Netscience

100%弱边占比( ) 14 47 52 41 62 8
 

综上, 弱边剔除与有向传播机制在 CDWD中相

辅相成: 前者确保社区边界的准确刻画, 后者提升节

点信息传播与社区凝聚性. 二者结合显著增强了算

法的稳健性与有效性. 

2.7    CDWD 参数分析

k k ∈ Z+为探究参数  ( ) 的取值对 CDWD算法

性能的影响, 本节在 5个具有真实社区结构的网络

(Karate、Dolphin、Football、Polbooks和 Amazon) 和
5个无真实社区结构的网络 (CA-GrQc、CA-HepTh、
Netscience、Email和 Facebook) 上进行实验分析.

k

k ∈ [1, 10]

k k

k

k k ≥ 5

k

Q

k = 4

k = 2 k ∈ [4, 5]

k

图 3展示了不同参数 设置下, CDWD在各网

络上的 NMI结果 . 整体来看 ,  CDWD在

范围内的某个子区间或取值下有着较高的 NMI. 在
Karate和 Football网络中, 算法在  = 2或  = 3时达

到最优性能, 表明即便引导信息有限, CDWD也能

准确识别社区结构. 在 Polbooks网络中, NMI自  =
3起趋于稳定, 说明算法能够较好应对社区边界模糊

所带来的挑战 . 对于规模更大的 Amazon网络 ,
NMI随 的增大逐步提升, 并在 时趋于稳定,
反映出算法在处理大规模网络时具备良好的扩展性.
值得注意的是, 在如 Karate和 Football等规模较小

的网络中, 过大的 值可能导致引导信息冗余, 从而

影响划分精度. 图 4展示了 CDWD在 5个无真实社

区结构网络上的模块度 表现. 可以看出, CA-HepTh
和 Netscience网络上算法在 时 NMI达到峰值,
Email在 时表现最优, 而 Facebook在

时表现最优. 尽管各网络的最优 值有所不同, 但整

体分布高度集中于区间
[2,5].

k

k

k

k

为进一步评估参数 的合理设置, 本实验对文中

所使用的 15个真实网络和 8个合成网络进行了统

计分析 (统计结果见表 12). 分析表明, 最优参数 的

分布呈现出明显规律: 其下界与上界的中位数分别

为 4和 5, 且 78.3% 的网络其最优 范围与区间
[2,7]

存在重叠. 考虑到参数设置的效率与可靠性, 本文建

议将 CDWD算法应用于未知网络时, 优先将 的搜

索范围设定为
[3,6]. 该区间既是统计上高覆盖率区间

[2,7]

的紧凑核心, 也与中位数所体现的集中趋势高度一

致. 对于社区结构清晰或规模较小的网络, 可将下界

适当放宽至 2; 对于结构复杂或连边密集的网络, 则
可考虑将上界扩展至 8或 10进行验证. 该统计结论

与前述图中展示的个案趋势相互支持, 验证了 CDWD
在合理参数区间内的适用性.
 
 

k表12     23 个网络上 CDWD 算法最优参数 的取值

网络 k最优参数 范围 网络 k最优参数 范围

Dolphin [4,10] Football [2,3]

Karate [2,3] Polbooks [3,10]

Riskmap 2 Amazon [4,10]

YouTube [3,8] Power [4,5]

CA-GrQc [3,5] CA-HepTh 4

Netscience 4 Email 2

Facebook [4,5] PGP [3,6]

Brightkite [4,8] LFRµ=0.1 [2,6]

LFRµ=0.2 [2,6] LFRµ=0.3 [3,5]

LFRµ=0.4 [2,6] LFRµ=0.5 [2,8]

LFRµ=0.6 [4,8] LFRµ=0.7 [4,7]

LFRµ=0.8 [5,10]
  

2.8    无参统计分析

为验证 CDWD算法性能优势的统计显著性, 本
实验采用非参数的 Wilcoxon符号秩检验对实验结

果进行分析. 该检验不依赖于数据的正态分布假设,
适用于小样本情况下的算法性能比较 . 检验基于

7个已知社区结构的基准网络, 在 NMI、F-score和
ARI上分别将 CDWD与每个基线方法进行配对比

较. 对于部分基线方法在某些网络上无法获得结果
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α = 0.05

p

的情况, 本文遵循配对检验原则, 在相应比较中排除

该网络. 显著性水平设定为 . Wilcoxon符号

秩检验结果汇总于表 13. 根据 值判断 CDWD与基

p线方法之间的统计显著性 : 若某比较的 值小于

0.05, 则认为 CDWD在该指标上与该基线方法存在

显著差异; 否则认为无显著差异.
 
 

表13     CDWD 与各基线方法的 Wilcoxon 符号秩检验结果

基线算法 pNMI  值 pF-score  值 pARI  值 有效比较的网络个数 统计结论

Louvain 0.018 0.018 0.018 7 显著优于

Leiden 0.018 0.018 0.028 7 显著优于

TE-MA 0.063 0.063 0.063 5 优势明显

Infomap 0.028 0.018 0.068 7 显著优于

GCN 0.018 0.018 0.018 7 显著优于

LSMD 0.068 0.068 0.068 7 竞争力相当

LBLD 0.128 0.345 0.345 7 竞争力相当

RaidB 0.043 0.600 0.116 6 显著优于

LS 0.018 0.028 0.068 6 显著优于

LPA 0.018 0.068 0.116 6 显著优于

LMFLS 0.068 0.345 0.600 7 竞争力相当

CDME 0.068 0.600 0.116 6 竞争力相当

α = 0.05 p注: 显著性水平 ; "显著优于"表示至少一个指标上 值小于0.05.
 

p

根据表 13可以看出, CDWD算法在多数比较

中显著优于主流基线方法. 具体而言, CDWD在 NMI、
F-score和 ARI三个指标上均显著优于 Louvain和
Leiden; 与 LSMD、LMFLS和 CDME (NMI   = 0.068)
等少数优秀方法相比, 虽然未达到统计显著性水平,
但表现出相当的竞争力. 该结果从统计角度验证了

CDWD算法优势的普遍性和可靠性. 

3    结　论

本文提出了一种基于弱边识别与有向传播机制

的社区检测算法 CDWD. 算法通过剔除结构脆弱的

边, 明确社区边界, 降低对全局结构信息的依赖; 随
后构建基于局部相似性的有向影响图, 实现信息沿

关键邻居方向高效传播, 强化社区内部结构连贯性;
最后结合弱连通性分析和节点与社区间连接强度,
对孤立节点进行合理分配, 优化社区划分的一致性.
实验结果表明, CDWD在真实网络、LFR合成网络

及聚类图数据上均取得优异性能, 整体效果优于多

种主流社区检测与聚类方法. 同时, 算法对参数设置

不敏感, 具有良好的鲁棒性和适用性. 本文提出的

CDWD算法研究对象为静态网络与非重叠社区检

测, 动态网络和重叠社区的扩展将作为未来工作. 具
体而言, 未来工作可从三个方向拓展: 将 CDWD算

法扩展至动态网络, 研究节点和边随时间演化对社

区结构的影响; 扩展算法至重叠社区检测, 以处理节

点可能属于多个社区的复杂网络; 结合更多节点特

征信息, 进一步提升社区划分的准确性与可解释性.
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