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基于模块度优化的标签传播社区发现算法① 
李  磊, 倪  林 
(中国科学技术大学 电子工程与信息科学系, 合肥 230027) 

摘 要: 标签传播算法(LPA)是一种快速高效的社区发现算法, 算法无需社区数量等先验信息, 但存在大量随机

性, 稳定性较差. 为了提高标签传播算法的稳定性, 提出了一种改进的标签传播算法(LPAMP). 该算法分为两个

阶段, 第一阶段以模块度贪婪为依据, 进行节点粗聚类; 第二阶段在粗聚类的基础上, 进行节点标签传播. 实验

结果表明, 所提算法降低了标签传播算法的随机性, 增强了稳定性, 并且提高了准确率.  
关键词: 标签传播; 社区发现; 模块度; 贪婪; 优化 
 
Community Detection for Label Propagation with Modularity Optimization 
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Abstract: Label Propagation Algorithm (LPA) is a fast and efficient community detection algorithm and this algorithm 
does not need to know the prior information such as the number of communities. However, this algorithm has a large 
number of randomness, which leads to unstable results. In order to improve the stability of label propagation algorithm, we 
propose an improved label propagation algorithm (LPAMP). The algorithm is divided into two phases. In the first phase, 
vertices are clustered roughly by optimizing the modularity greedily; in the second phase, the labels propagate through the 
network based on the result of the first phase. Experimental results show that the proposed algorithm not only reduces the 
randomness of the label propagation algorithm, but also improves the stability and increases the accuracy. 
Key words: label propagation; community detection; modularity; greed; optimization 
 
 

网络在现实世界中无处不在. 许多复杂系统, 如
社交网络、交通网络、生物网络等都是网络的不同表

现形式. 研究发现, 复杂网络具有小世界效应[1]、幂律

分布和无标度性[2]. 2002 年, Girvan 和 Newman 等指出

社区结构[3]在复杂网络中广泛存在. 随着计算机和信

息技术的快速发展, 特别是社交网络的出现, 社区结

构的研究显得愈发具有价值, 社区发现在科学研究、

商业推广、公共安全等领域有了越来越多的应用, 得
到了越来越广泛的关注.  
  社区发现是指将社区中的节点按照连接的紧密程

度划分为不同的类, 同一个类的节点之间连接相对紧

密而不同类的节点之间连接相对稀疏 . 2007 年 , 
Raghavan[4]等人提出了标签传播算法(LPA), 该算法具

有接近线性的复杂度, 且无需社区数量等先验知识, 

 
 
适合在大规模网络中进行社区发现, 得到了广泛应用. 
然而, 该算法存在具有大量随机性, 社区划分结果不

够稳定, 极易得到一些较差的划分. 在该算法基础上, 
Barber[5]等提出了一种模块化标签传播算法, 有效地

防止将所有节点划分到一个网络; Cordasco[6]等人提出

了一种基于染色模型的并行算法, 提高了标签的更新

速度; 文献[7]提出了基于节点重要性和标签影响力的

标签传播算法, 提高算法的稳定性.  
  本文对 LPA 算法进行研究, 分析了该算法中存在

的随机性和不稳定性. 为了提高社区划分的质量, 在
LPA基础上提出了LPAMP算法, 该算法首先以模块度

贪婪为依据, 进行节点的粗聚类, 然后在粗聚类的基

础上进行标签传播. 实验表明, LPAMP 算法降低了

LPA 算法的随机性, 提高了社区划分结果的稳定性和 
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准确性.  
   
1  LPA算法 

LPA(Label Propagation Algorithm)快速高效, 可以

对大规模网络进行社区发现. 在复杂网络中, 同一个

社区内的节点之间连接相对紧密, 不同社区的节点之

间连接相对稀疏. 文献[4]认为, 如果社区C 包含了一

个节点最多的邻居节点, 那么该节点也属于社区C . 
算法的具体步骤如下:  

1) 将网络中每个节点初始化为唯一且不同的社

区标签;  
2) 将所有节点进行随机排列;  
3) 按照排列后的顺序依次将所有节点进行标签

更新, 统计节点的所有邻居节点的标签, 将节点更新

为包含其最多邻居节点的社区标签, 若两个或两个以

上标签的频率同时取得最高, 则随机选取一个;  
4) 重复 2)和 3), 直到每个节点的标签都与其邻居

节点中出现频率最高的标签相同.  
在步骤 3)中, 原文采用异步更新策略, 即节点的

更 新 依 次 进 行 , 数 学 描 述 为

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )( )
1 1
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i im i m ikv v v v vC t f l t l t l t l t
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其中 ,  ( )vl t 表示节点 v 在 t 时刻的社区标签 , 

1, ,i imv vK 表示在当前迭代已经更新过的节点 , 

( )1 , , iki mv v+ K 表示该轮迭代还未更新的节点. 同步更

新则可以描述为  ( ) ( ) ( )( )
1

1 , , 1
kv v vC t f l t l t= − … − , 

虽然更快, 适合于并行框架, 但同步更新可能会震荡, 
特别是存在二分网络结构的时候. LPA 标签更新策略

的数学描述如下:  

( )
( )'  argmax ,v u

l u v

l l l
σ

δ= ∑
ò

 

其中, ul 表示节点当前的社区标签, '
vl 表示节点 v 更

新后的社区标签, ( )σ v 表示节点 v 的邻居节点集合, 
δ 表示狄利克雷函数.  

 
2 LPAMP算法 
2.1 基于模块度贪婪的预处理 

LPA 算法将每个节点初始化为唯一且不同的社区

标签, 标签传播前将所有节点随机排列, 若邻居节点

中有不止一个标签出现频率同时取得最高, 随机选取

一个, 这使得 LPA 算法具有大量随机性, 降低了划分

结果的稳定性和准确性. 特别的, 第一轮传播过程中, 
大量的节点会随机选择其邻居节点的标签. 这导致了

节点之间一些无意义的影响, 产生了所谓的“逆流”现
象[8], 带来大量无价值的标签更新, 这一方面影响了

标签的更新速度, 另一方面影响了算法的稳定性和准

确性. 因此, 在标签传播前, 进行一个粗聚类, 便能有

效地降低前期迭代中由于不止一个标签频率最高导致

的随机性, 从而提高算法的稳定性和准确性.  
模块度(Modularity)[9]的提出对于社区发现有重要

的意义, 它不仅是社区划分的一种评价标准, 基于模

块度的优化也成为了一类社区发现方法[10-14]. 模块度

计算公式为:  
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其中, m 是网络中边的总数, cn 是社区数目, cl 是社

区 c 中边的总数, cd 是指社区 c 中所有节点的度之

和.  
由公式(1)知, 将社区 2c 中的节点 i 移到社区 1c 的

前后, 两个社区模块度的和分别为:  
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其中, , 1i ck 表示节点 i 与社区 1c 中节点间连接边数, 

, 2i ck 表示与社区 2c 中节点间的连接边数.  
基于模块度贪婪预处理的主要思想是依次计算节

点并入其各个邻居节点所在社区后模块度的增量, 将
其并入到模块度增量最大的社区, 如果最大模块度增

量是非正, 则保持原社区不变. 重复进行并入, 直到

指定迭代次数或直到模块度不再增加为止. 由于模块

度贪婪是基于局部信息, 所有该预处理部分的时间复

杂度 ( )O m , 效率非常高.   
2.2 算法流程 
  本文提出的算法主要分为两个阶段, 首先以模块

度贪婪为依据进行粗聚类, 然后在此基础上进行标签

传播. 具体流程如下:  
  1) 将所有节点初始化为唯一且不同的社区标签;  
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  2) 依次更新每个节点的社区标签. 方法是计算节

点并入其邻居节点所在社区带来的模块度增量, 将其

更新为模块度增量最大且为正的社区标签, 如果最大

增量非正, 则保留在原社区;  
  3) 将 2)重复进行指定的 K 次或者直到模块度不

再增加为止, 将结果作为后续标签传播的初始划分;  
  4) 将所有节点进行随机排列, 依次更新所有节点

的标签, 更新为邻居节点中出现频率最高的社区标签, 
若多个标签频率同时最高, 则随机选择;  
  5) 重复 4), 直到所有的节点标签都与其邻居节点

中出现频率最高的标签相同.  
  其中, 3)中的 K 取值越大, 基于模块度优化的初始

聚类对最终社区发现结果的影响越大. 实验表明, 若
社区结构简单明显, K 应取较小值, 此时初始聚类得到

的类个数较多, 类均节点数量较少, 标签传播的结果

稳定准确; 若社区结构复杂模糊, K 更适合取较大值, 
此时初始聚类得到的类个数较少, 类均节点数量较多, 
模块度优化聚类的影响较大, 使得标签传播在社区结

构复杂模糊的网络中也能有较好的表现.  
     
3 实验分析 
  实验部分对 LPA 及本文提出的算法进行对比. 标
签传播算法具有随机性, 因此所有实验结果均是运行

100 次取平均值. 实验环境为 Windows7 系统, Inter(R) 
Core(TM) i5-3337U CPU@1.80GHz 1.80 GHz, 4.00GB
内存.  
3.1 实验数据 
3.1.1 LFR 基准网络数据集 

LFR 网络[15]是社区发现中经典的人工生成测试数

据集. 度数和社区大小均服从参数为γ 和 β 的幂律分

布, 本实验设置参数节点个数 N 为 1000, 平均节点度

k 为 25, 最大节点度 maxk 为 50, 单个社区最小、最大

节点个数 minc、maxc 分别为 20、100, 四组混合系数μ
分别取 0.45、0.50、0.55、0.60.  
3.1.2 真实网络数据集 

本文选取了四个经典的真实网络, 分别为 Karate、
Dolphin、Jazz、Email 网络. 四个网络的节点数和边数

分别为 34、78, 62、159, 198、2742, 1133、5451.  
3.2 社区划分评价标准 

LFR 基准网络、Karate 和 Dolphin 网络都有已知

的社区结构, 因此我们以 NMI、模块度两个标准, 衡
量社区划分的结果; 而 Jazz和Email网络, 由于没有已

知社区结构, 只能以模块度为标准来衡量. 模块度的

计算公式见 2.1 节, 模块度表示实际网络中的社区结

构和与其具有相同期望度序列的随机网络之间的差

异, 而该随机网络是被认为没有社区结构的, 因此, 
模块度越大, 社区结构往往越明显. NMI 计算公式为:  

( )
( ) ( )

, , . .,

. . . .

2 log /

log / log /
i j i j i ji j

i i j ji j

N N N N N
NMI

N N N N N N

−
=

+
∑

∑ ∑  

其中, N 为混合矩阵, ijN  表示 i  、 j  两个类中公

共节点数, .iN 、 . jN 分别表示 N 中第 i 行和第 j 列的

和. NMI 表示算法得到的社区划分与真实的社区划分

之间的相似性. NMI 的取值在 0 到 1 之间, 越接近于

1, 表示算法得到的社区划分与实际社区结构越一致, 
划分结果越好.  
3.3 实验结果 
3.3.1 LFR 基准网络数据集 

实验中, LFR 基准网络节点数为 1000, 四组混合

系数分别为 0.45、0.50、0.55、0.60, 混合系数μ 较小

时, 网络社区结构较为简单清晰. μ 取 0.45、0.50、0.55
时网络社区结构较明显, K 取 0, 即只进行一轮模块

度优化聚类; μ 取 0.60 时, 进行多轮模块度优化聚类, 
直到模块度不能再增加为止. 从表 1 和表 2 的实验结

果可以看出, 当社区结构简单清晰时, LPAMP 与 LPA
在 NMI 和模块度上表现相当; 然而, 随着 μ 增大, 网
络结构更加复杂模糊, 相比于 LPA, LPAMP 在 NMI 和
模块度上都有较大提高. 特别的, LPA 在 μ =0.60 时, 
NMI 和模块度都在 0.1 以下, 已经失去社区划分的意

义, 但 LPAMP 仍然能较好地进行划分, NMI 和模块度

分别为 0.8356、0.2958. 
表 1  LPAMP 和 LPA 在 LFR 网络上 NMI 的对比 

μ
算法 

0.45 0.50 0.55 0.60 

LPA 0.9726 0.8827 0.5344 0.0826 

LPAMP 0.9872 0.9572 0.9462 0.8356 

表 2  LPAMP 和 LPA 在 LFR 网络上模块度的对比 
μ

算法 
0.45 0.50 0.55 0.60 

LPA 0.4796 0.3973 0.2183 0.0329 

LPAMP 0.4865 0.4314 0.3878 0.2958 

3.3.2 真实网络数据集 
  真实数据集上, 本文选取了 Karate、Dolphin、Jazz、



2016 年 第 25 卷 第 9 期                       http://www.c-s-a.org.cn                       计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 215

Email 四个网络进行测试. 由于真实网络社区结构相

对复杂, K 取较大值, 使得模块度不再增加为止. 前
两个分别作了 NMI 和模块度的对比, 后两个由于没有

已知社区结构, 只进行模块度对比. 从表 3和表 4的实

验结果可以看出, 在四个网络中, LPAMP 在模块度上

比 LPA 有明显提高, 分别提高了 8.36%、2.71%、

19.30%、36.34%; 在前两个网络中, LPAMP 比 LPA 的

NMI 分别提高了 7.06%、12.16%. 上述结果表明, 本文

所提 LPAMP 算法能够有效地进行社区发现, 社区划

分结果比 LPA 稳定、准确.  
表 3  LPAMP 和 LPA 在真实网络上 NMI 的对比 

      网络 

算法 
Karate Dolphin Jazz Email 

LPA 0.7140 0.5937 ---- ---- 

LPAMP 0.7644 0.6659 ---- ---- 

表 4  LPAMP 和 LPA 在真实网络上模块度的对比 
     网络 

算法 
Karate Dolphin Jazz Email 

LPA 0.3530 0.4432 0.3534 0.3553 

LPAMP 0.3825 0.4552 0.4216 0.4844 

   
4  结语 
  本文针对 LPA 算法中的不稳定性, 提出了一种基

于模块度贪婪预处理的标签传播算法. 该算法利用局

部信息, 以模块度贪婪为依据, 对节点进行粗聚类, 
并将其结果作为初始社区划分进行标签传播. 在 LFR
基准网络和真实网络数据集上的实验结果表明, 相较

于 LPA, 本文所提算法发现的社区结构质量更高, 划
分结果更稳定. 本文的算法思路是异步串行, 下一步

工作将考虑如何设计算法, 将其部署到并行计算架构, 
从而快速实现超大规模网络的社区发现.  
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