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Abstract:  Inspired from the idea of data fields, a community discovery algorithm based on topological potential is 
proposed. The basic idea is that a topological potential function is introduced to analytically model the virtual 
interaction among all nodes in a network and, by regarding each community as a local high potential area, the 
community structure in the network can be uncovered by detecting all local high potential areas margined by low 
potential nodes. The experiments on some real-world networks show that the algorithm requires no input parameters 
and can discover the intrinsic or even overlapping community structure in networks. The time complexity of the 
algorithm is O(m+n3/γ )~O(n2), where n is the number of nodes to be explored, m is the number of edges, and 2<γ <3 
is a constant. 
Key words:  topological potential; data field; community discovery; complex network 

摘  要: 从数据场思想出发,提出了一种基于拓扑势的社区发现算法.该方法引入拓扑势描述网络节点间的相互

作用,将每个社区视为拓扑势场的局部高势区,通过寻找被低势区域所分割的连通高势区域实现网络的社区划分.理
论分析与实验结果表明,该方法无须用户指定社区个数等算法参数,能够揭示网络内在的社区结构及社区间具有不

确定性的重叠节点现象.算法的时间复杂度为 O(m+n3/γ )~O(n2),n 为网络节点数,m 为边数,2<γ <3 为一个常数. 
关键词: 拓扑势;数据场;社区发现;复杂网络 
中图法分类号: TP393   文献标识码: A 

结构决定功能是系统科学的基本观点.如果将系统内部的各个元素抽象为节点,元素之间的关系视为连接,
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系统就构成一个具有复杂连接关系的网络.现实世界中复杂网络无处不在,如技术系统中的因特网、电力网、

交通网,社会系统中的人际关系网、合作网、引文网,以及生物系统中的神经网、新陈代谢网、蛋白质相互作

用网等等.复杂网络的研究表明[1−6],这些看似毫不相干的、形态各异的真实网络具有某些相同的拓扑性质,受制

于某些基本的演化法则. 
1998 年,Watts 和 Strogatz 在《Nature》上发表论文阐述实际复杂网络的小世界效应(small-world effect)[1],

即节点间具有较小的平均最短路径长度,对数依赖于网络的规模.1999 年,Barabási 和 Albert 在《Science》上发

表论文指出,许多真实网络的度分布遵循幂律分布,称为无标度网络(scale-free network)[2,3].而大量实证研究表

明,真实网络不仅具有小世界和无标度等特性,还呈现明显的社区结构(community structure)[7−11]. 
所谓社区(community)[7−11],是指网络中的节点内聚子图,子图内部的节点间存在较多的连接,不同子图的节

点间连接相对稀少,如图 1 所示. 
社区结构是网络模块化与异质性的反映,表示真实网络可以看作是由许多不同类型节点组合形成的,如人

际关系网络中的朋友圈子、引文网络中针对同一主题的相关论文、新陈代谢或蛋白质网络中的功能子团等等.
深入研究网络的社区结构不仅有助于揭示错综复杂的真实网络是怎样由许多相对独立而又互相关联的社区形

成的,使人们更好地理解系统不同层次的结构和功能特性,而且具有重要的实用价值.例如,社会网中的社区可

用于揭示具有共同兴趣、爱好或社会背景的社会团体;蛋白质网络中的社区结构可用于发现生物系统中功能相

关的结构单元;万维网中的社区结构可用于提高网络搜索的性能和准确性,实现信息过滤、热点话题跟踪和网

络情报分析等.因此,社区发现(community detection or discovery)已成为复杂网络领域中的一个非常重要的研究

方向. 

 
Fig.1  A simple network with community structure 

图 1  一个具有社区结构的简单网络 

1   相关工作 

网络中的社区发现最早源于社会学的研究工作,相关理论涉及图论、模式识别等[12,13].传统的图分割方法

总是假设网络是可分解的,待划分的子图个数由用户指定.但对大规模的真实网络进行社区划分时,社区发现方

法必须解答两个方面的问题: 
① 网络中是否包含社区结构. 
② 如何有效发现网络内在的社区结构. 
迄今为止,人们已经提出许多社区发现方法,其基本思想大都是根据某个节点内聚性度量,递归地对网络进

行合并或分裂,把网络分解为嵌套的社区层次结构.典型的代表方法包括基于边介数(edge betweenness)的社区

发现方法[8]和模块度优化方法(modularity optimization)[9]等. 
根据社区的定义,社区间的少数连接将成为社区间通信时通信流量的必经之路,如果考虑网络中某种形式

的通信并寻找到具有最高通信流量的边,则去除该边将获得网络最自然的分割.由此,Girvan 和 Newman 等人引

入边介数度量网络的通信流量,提出基于边介数的社区发现算法,简称 GN 算法[8].其基本思想是,迭代计算网络

中每条边的介数并去除介数最大的边,直至网络中所有边被去除,每个节点自成一个社区. 
与图分割方法不同,GN 算法无须指定社区个数,可以将网络分解成任意数量的社区,但无法确定最优的社
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区结构.事实上,即使明显不存在社区结构的随机网络,GN 算法也会产生强制的社区划分.此外,GN 算法的时间

复杂度较高,为 O(nm2),n 为网络节点数,m 为边数. 
针对 GN 算法的强制社区划分问题,Newman 等人引入模块度(modularity)[9]来评价社区分解的合理性,其基

本思想是,一个好的社区划分内部节点连接概率应远大于具有同样度序列的随机图中内部节点的连接概率.由
于模块度的定义独立于特定的社区发现算法,社区发现问题可以简化为模块度优化问题.考虑到网络可能的划

分方案数与网络规模成指数关系,对大规模网络来说,穷尽搜索肯定不可行,人们引入各种启发式的模块度优化

方法[14−20],如贪婪算法[14,15]、极值优化方法[16]、模拟煺火[17]等. 
目前,模块度优化方法已成为复杂网络社区发现的基准方法,并得到广泛的应用.然而有研究表明[21,22],模

块度定义存在内在的分辨率限制,倾向于发现规模相似的社区结构.考虑到真实网络的异质性,其内在社区的大

小可能很不均匀.Arenas 等人[23,24]通过对 E-mail 网络、Jazz 音乐家合作网以及科学家合作网等进行社区分析

发现,这些真实网络的社区大小近似服从幂律分布,即网络中只存在极少数的大社区,绝大多数社区只包含很少

的节点.显然,对于普遍具有无标度特性的真实网络来说,模块度优化方法很难保证发现真正最优意义上的社区

结构. 
从数据场的思想出发,本文提出一种基于数据场的社区发现算法.该方法引入拓扑势场描述网络节点间的

相互作用,将每个社区视为拓扑势场的局部高势区,通过寻找被低势区域所分割的连通高势区域实现网络的社

区划分.真实网络的测试结果显示,该方法无须用户指定社区个数等算法参数,能够有效揭示网络内在的社区结

构及社区间具有不确定性的重叠节点现象,具有相对较好的算法性能. 
本文第 2 节介绍节点拓扑势的基本思想及其形式化描述.第 3 节给出基于拓扑势的网络社区发现方法.第 4

节给出具体算法描述及性能分析.第 5 节对算法参数进行讨论,并给出参数优选方法.第 6 节给出真实网络数据

的测试与比较结果.第 7 节对全文进行总结. 

2   拓扑势的引入 

场的概念最早是 1837 年由英国物理学家法拉第提出的,用于描述物质粒子间的非接触相互作用.势场是基

础物理学中讨论得最多的物理场,其主要特征是,对应描述场的标量势函数,一定存在定义在空间上的矢量强度

函数,二者可以通过微分算子∇相互联结.此外,空间任意一点的势值与某个代表场源强度的参量(如质点的质量

或点电荷的电量等)成正比,与该点到场源间的距离成递减关系.对重力势场和静电势场来说,势值的大小与距

离成反比,在距离场源很远的地方仍然存在着场力的作用,代表长程场.而对核子的中心势场来说,势值随着距

离的增长急剧下降,相应力场很快衰减为 0,代表短程场. 
受上述物理场思想的启发,我们将网络 G 看作一个包含 n 个节点及其相互作用的物理系统,每个节点周围

存在一个作用场,位于场中的任何节点都将受到其他节点的联合作用.根据真实网络的模块化与抱团特性,我们

认为,节点间相互作用具有局域特性,每个节点的影响能力会随网络距离的增长而快速衰减.根据数据场的相关

讨论[25,26],我们倾向于采用代表短程场且具有良好数学性质的高斯势函数描述节点间的相互作用,并称相应的

场为拓扑势场. 
给定网络 G=(V,E),其中,V={v1,…,vn}为节点的非空有限集,E⊆V×V 为节点偶对或边的集合,|E|=m.根据数据

场的势函数定义[25],任意节点 vi∈V 的拓扑势可表示为 
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其中,dij 表示节点 vi 与 vj 间的网络距离,本文采用最短路径长度来度量;影响因子σ用于控制每个节点的影响范

围;mi≥0表示节点 vi(i=1,…,n)的质量,可以用来描述每个节点的固有属性.在真实网络中,节点的固有属性有丰富

的物理含义,如城市交通网中城市的规模、人际关系网中个体的社会背景与活动能力、通信网络中节点的存储

能力等等.本文中,我们忽略节点固有属性的差异性,假设每个节点的质量相等且满足归一化条件,由此得到简
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化的拓扑势公式: 
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根据高斯函数的数学性质,对于给定的σ值,每个节点的影响范围近似为 3 2σ⎢ ⎥
⎣ ⎦ 跳的局域区域,当距离大

于 3 2σ⎢
⎣

⎥
⎦ 跳时,单位势函数很快衰减为 0,指示着短程场作用.分析给定σ值的拓扑势函数,处于网络连接密集 

区域的节点具有较高的拓扑势,而拓扑势值最大的节点附近连接也最密集,即拓扑势可用作网络局域连接密集

程度的一种估计. 
参照前面所给的社区定义(即社区内部节点间连接密集,社区之间的连接相对稀疏),每个社区对应拓扑势

场的一个局部高势区,靠近社区中心位置的节点由于相互连接紧密具有较大的拓扑势,可以视为社区的中心或

代表节点,而位于社区边界的节点由于连接稀疏而具有相对较小的拓扑势.由此,通过寻找拓扑势场中被低势区

域所分割的连通高势区域可实现网络社区的自然划分. 

3   基于拓扑势的社区发现方法 

给定网络 G=(V,E)及其对应某个σ值的拓扑势场,其中,V={v1,…,vn}为节点集,E⊆V×V 为边集,|E|=m,基于拓

扑势的社区发现方法可形式化描述如下: 
1) 拓扑势吸引(topology-potential attraction):已知局部极大势值节点 v*,∀v∈V,如果存在节点集{v0,v1,…, 

vk}⊂V,使得 v0=v,vk=v*且 vi 位于 vi−1 的势值上升方向,0<i<k,则称 v 被 v*拓扑势吸引. 
2) 单代表点社区(one-representative community):已知局部极大势值节点 v*,如果存在子集 C⊆V,使得∀v∈C

都被 v*拓扑势吸引,则称 C 为以 v*为代表点的社区. 
3) 多代表点社区(multi-representatives community):已知局部极大势值节点集合 A⊂V,如果存在子集 C⊆V,

使得以下条件成立,则称 C 为代表点集合为 A 的多代表社区:a) ∀v∈C,∃v*∈A,使得 v 被 v*拓扑势吸引; 

∀v*∈A,∃w*∈A 且 w*≠v*,使得 v*与 w*的距离 * *( , ) 3 2d v w σ⎢ ⎥< ⎣ ⎦ . 

分析上述定义,给定网络及其拓扑势场,通过遍历每个节点的最大势值上升方向可以搜索所有的局部极大

势值节点,从而确定社区划分的个数及每个社区的代表节点.其中,单代表点社区中只存在 1 个局部极大势值节

点,而多代表点社区中存在多个相距很近的局部极大势值节点,形成势场分布的山脊或高原.考虑到对真实复杂

网络进行社区划分时 ,较为宏观的社区划分更有助于人们理解网络系统的整体结构和功能特性 ,我们将距 

离小于影响范围 3 2σ⎢
⎣

⎥
⎦ 的邻近的局部极大势值节点合并为一个多代表点集合. 

根据社区代表点进行网络划分时,∀v∈V,如果 v 不是局部极大势值节点,则 v 或者唯一地被某个社区的代表

点吸引,或者被多个社区的代表点同时吸引.若 v 唯一地被某个社区 C⊆V 的代表点吸引,则称 v 为社区 C 的内部

节点或私有节点;否则,称为边界节点. 
确定边界节点的所属社区本质上是迭代扩展社区内部节点的过程.具体来说,假设网络 G 可以划分为 t 个

社区 C1,…,Ct,令(aij)n×n为网络邻接矩阵,对任意边界节点 vi∈V,可以引入如下的效益函数(公式(3))来评价其划分

方案,并将其划分给具有最大效益的邻近社区.如果多个划分方案的效益相等,则 vi 被视为一个重叠节点,即该节

点的划分具有不确定性. 
 1,..., ( )

j s k s

s t i ij ik
v V v V

Q v a a=
∈ ∉

= −∑ ∑  (3) 

4   社区发现算法描述 

算法 1. 基于拓扑势的社区发现算法(a community discovering algorithm based on topological potential). 
输入:网络 G=(V,E)和影响因子σ,其中,V={v1,…,vn},|E|=m. 
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输出:社区 C1,…,Ct. 
算法步骤: 
(1) [ϕ(v1),…,ϕ(vn)]=Cal_TopologicalPotential(G,σ); //计算节点拓扑势 
(2) Vrep=Searching_MaxPotentialNodes(G,ϕ(v1),…,ϕ(vn)); //采用最大势值上升方向指引的爬山法搜索

局部极大势值节点,确定社区代表点集合 
(3) [C1,…,Ct]=Community_Detecting(G,Vrep,ϕ(v1),…,ϕ(vn)); //根据社区代表点形成网络的社区划分 
(4) 输出社区 C1,…,Ct. 
分析上述算法步骤,步骤(1)根据给定σ值计算网络节点的拓扑势.如果考虑网络中所有节点的影响,则计算

拓扑势的时间复杂度取决于计算所有节点对之间最短路径长度的时间复杂度,至少为 O(nm),稀疏图情况下为 

O(n2).根据高斯函数的数学性质,每个节点的影响范围为 3 2l σ⎢ ⎥= ⎣ ⎦ 跳以内的邻近节点,节点拓扑势计算公式 

可简化为 
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其中,nj(v)为节点 v 的 j 跳邻居节点数.此时,计算所有节点拓扑势的开销为 .当 l=1 时,其时间复杂度为 
1
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j
v V j
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O(m);当 l=2 时,其时间复杂度近似为 O(m+n3/γ)[27],2<γ<3 为一个常数;随着 l 的增大,当 l 趋近于网络的平均最短 

路径长度时, 趋近于 n,总的拓扑势计算开销也趋近于 O(n2). 
1
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步骤(2)通过遍历每个节点的最大势值上升方向搜索所有的局部极大势值节点.爬山过程会对每个已遍历

节点进行标记,当遇到某个已遍历节点时,表明此次爬山指向一个已发现的局部极大势值节点,则随机选择一个

新的节点开始爬山.该步骤的时间复杂度为 O(m). 
步骤(3)根据代表点集合 Vrep 实现网络的社区划分.令代表点个数为 nrep<<n,根据势值大小自上而下遍历每

一个待划分节点,确定其所属社区的时间复杂度为 O(nrep×n)~O(n).因此,基于拓扑势的社区发现算法总的时间

复杂度取决于节点拓扑势的计算开销,最坏情况下为 O(n2),最好情况下为 O(m+n3/γ). 

5   算法参数的讨论 

基于拓扑势的社区发现算法只有 1 个算法参数,即影响因子σ.根据数据场中关于影响因子σ的讨论[25,26],可
引入拓扑势场的势熵来衡量σ值的合理性. 

给定网络 G=(V,E)及其对应某个σ值的拓扑势场,其中,V={v1,...,vn},|E|=m,令 v1,…,vn的势值为ϕ(v1),…,ϕ(vn),
相应拓扑势场的势熵可定义为 
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Z vϕ
=

= ∑ 为标准化因子.考虑如图 2(a)所示的具体网络,计算不同σ值所对应的拓扑势熵,可得到图 2(b) 

所示的关系曲线.当σ趋近于 0 时,势熵趋近最大值 log(10)≈2.3025;随着σ值的递增,势熵开始减小,在某个优化σ
处(σ ≈1.3405)达到最小值 2.267,然后又逐渐增大,当σ值大于网络直径 5 时,再次趋于最大值. 

优化σ是一个单变量非线性函数 H(σ)的最小化问题,求解此类问题有很多标准算法,如简单试探法、随机搜

索法、模拟退火法等 .考虑到迭代计算节点拓扑势的时间开销较大 ,实际求解时 ,可先近似估计σ的优化区 

间,再精确搜索其优化值.具体来说,根据高斯势函数的性质,每个节点的影响范围近似为 3 2σ⎢
⎣

⎥
⎦ 跳的局域区

域.当 0 2σ< < 3 时,节点间没有相互作用,每个节点的势值为 1/n,势熵取得最大值 log(n);随着σ的增大,当

2 3 2 2 3σ≤ < 时,每个节点只影响其邻居节点,其拓扑势与节点度(即节点的连接边数)相差一个比例常数,
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即

21deg( )( ) e ;vv
n

σϕ
⎛ ⎞−⎜ ⎟
⎝ ⎠≈ × 当 2 2 3 2σ≤ < 时 ,每个节点影响 2 跳以内的邻居节点 ,拓扑势可近似计算为

2 21 2
2deg( ) ( )( ) e e ,v n vv

n n
σϕ

⎛ ⎞ ⎛ ⎞− −⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠≈ × + × σ n2(v)为节点的 2 跳邻居数;依此类推,当 2 3Dσ ≥ 时,D 为网络直径,相距最 

远的节点对之间都存在相互作用,计算任意一点的拓扑势要考虑所有节点的影响. 

由此,令σ分别取离散值 2 3,2 2 3,..., 迭代计算节点拓扑势和相应的拓扑势熵.根据前面的讨论,对应上

述σ取值,拓扑势熵应先递减然后开始递增,即存在一个极小值.令极小势熵对应的σ值为 2 3,p p∈N(其中 N 为

自然数集合),进一步采用以 ( 2( 1) 3, 2( 1) 3)p p− + 为初始搜索区间的简单试探法等搜索满足精度要求的最 

小拓扑势熵及其对应的优化σ值. 
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(a) A simple network 

(a) 一个简单网络拓扑 

(b) Plot of potential entropy H vs. influence factor σ 
(b) 拓扑势熵 H 与影响因子σ的关系曲线 

Fig.2  Optimal choice of influence factorσ 
图 2  影响因子σ的优选 

分析优化σ的时间复杂度,确定σ优化区间的时间复杂度取决于平均 p 跳内邻居节点数,最好情况下,算法只

搜索 3 跳邻居即可确定σ优化区间,时间复杂度为 O(m+n3/γ);最坏情况下,算法须搜索每个节点的〈l〉跳邻居,〈l〉等
于网络的平均最短路径长度.由于连通图中任意节点的平均 t=1,…,〈l〉跳邻居数的累加和为 n−1,时间复杂度为

O(n×(n−1))~O(n2).一旦确定σ的优化区间,搜索满足精度要求的最小势熵就只涉及已知的 t=1,…,p 跳邻居数,时
间复杂度为 O(n×s),s 为迭代次数.因此,优化算法总的时间复杂度取决于确定σ优化区间的时间复杂度,最好情

况下为 O(m+n3/γ),最坏情况下为 O(n2). 

6   实验结果与比较 

这里,我们采用 3个真实的网络数据来检验基于拓扑势的社区发现方法的有效性.比较方法采用GN算法和

模块度优化方法等. 

6.1   Zachary社会关系网 

Zachary 社会关系网是复杂网络与社会网分析领域中常用的一个小型测试网络[28].20 世纪 70 年代,Wayne 
Zachary 用 3 年时间(1970 年~1972 年)观察美国一所大学空手道俱乐部成员间的社会关系,并构造如图 3(a)所示

的俱乐部成员社会关系网(Zachary’s karate club network).网络包含 34 个节点、78 条边.每个节点表示一个俱乐

部成员,节点间的连接表示两个成员经常一起出现在俱乐部活动(如空手道训练、俱乐部聚会等)之外的其他场

合,即在俱乐部之外他们可以被称为朋友.调查过程中,该俱乐部因为主管 John A.(v34)与教练 Mr. Hi(v1)之间的

争执而分裂成两个各自以他们为核心的小俱乐部,图中不同形状的节点代表分裂后的小俱乐部成员.该网络作

为一个真实的小型社会关系网,常常被用于测试社区发现方法的有效性[8−10,14,16,29−35]. 
采用基于拓扑势的社区发现算法对 Zachary 网络进行社区划分.令σ取优化值 1.020 3,相应的拓扑势场分布

如图 3(b)所示(图中节点的大小与其拓扑势值成正比),显然存在两个局部极大值节点,分别对应真实社区结构的
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两个核心节点 v1,v34;以局部极大势值节点为社区代表节点,初始的社区划分如图 3(c)所示,迭代划分 17 个边界

节点后所得的社区结构如图 3(d)所示,其中,v10 与两个社区的连接一样多,可以看作重叠节点.根据邻居节点的

拓扑势值,我们将 v10 划分给最大势邻居 v34 所在的社区.显然,基于拓扑势的社区发现方法所得到的社区结构与

Zachary 网络内在的社区结构是相符的. 
 

 
(a) Real communities of the network 

(a) 真实社区结构 

(b) Distribution of topological potential over nodes (σ =1.0203) 
(b) 节点的拓扑势分布(σ =1.0203) 

 

 
(c) Initial partition of network 

(c) 初始社区划分 

(d) Final communities discovered 
(d) 最终的社区划分结果 

Fig.3  Detecting community structure for the Zachary’s network by the community discovery 
algorithm based on topological potential 

图 3  采用基于拓扑势的社区发现方法分析 Zachary 网络的社区结构 

采用 GN 算法[8]、模块度优化方法[9]和谱二分法[35]分析 Zachary 网络的社区结构,划分结果如图 4 所示.其
中,节点 v3 都被误分,还有一些其他方法也产生了类似的划分结果[31,33,34].根据图 4(c),模块度优化方法产生的最

优划分对应 5 个小社区.与真实网络内在的社区结构相比,该方法倾向于产生粒度较小的社区结构,而且节点 v3

也被误分.与上述方法相比,基于拓扑势的社区发现方法可以有效揭示 Zachary 网络的内在社区结构且无须用

户指定社区个数等算法参数. 
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(a) Communities discovered by the spectral partitioning method 

(a) 谱二分法的划分结果 

 
(b) Communities discovered by GN algorithm 

(b) GN 算法的划分结果 
(c) Communities discovered by the modularity optimization method 

(c) 模块度优化方法的划分结果 

Fig.4  Detecting community structure for the Zachary's network by other algorithms 
图 4  采用其他社区发现方法分析 Zachary 网络的社区结构 

6.2   海豚关系网络 

海豚关系网也是社会网分析中常用的一个真实网络[36,37].Lusseau 等人对栖息在新西兰 Doubtful Sound 峡

湾的一个宽吻海豚群体(该群体由 2 个家族共 62 只宽吻海豚组成)进行长达 7 年的观察,并构造如图 5(a)所示的

海豚关系网.图中节点代表一个海豚,边表示两个海豚之间接触频繁,共有 62 个节点、159 条边.图中不同形状的

节点代表属于不同家族的海豚成员,较大的海豚家族包含 42 个成员节点,而较小的家族仅包含 20 个节点. 
采用基于拓扑势的社区发现方法分析海豚关系网的社区结构,令σ取优化值 1.178 5,节点的拓扑势分布如

图 5(b)所示,存在 3 个局部极大值节点 v15,v18,v21,其中,节点 v15,v21 由于相距较近被合并为一个多代表点社区.以
社区代表点为中心,扩展每个社区的私有节点,可以得到图 5(c)所示的初始社区划分.迭代划分 12 个边界节点后

所得的社区结构如图 5(d)所示,其中,v40与两个社区的连接一样多,可以看作重叠节点.对比图 5(d)所示的划分结

果与图 5(a)所示的社区结构可以发现,该划分结果能够有效反映海豚关系网的内在社区结构.采用 GN 算法[8]分

析海豚关系网的社区结构,令社区个数为 2,划分结果只有 v40被误分,显示了该方法的有效性,但需要用户指定社

区个数.而模块度优化方法[9]得到的最优划分倾向于将真实社区结构中的大社区分解为 4 个小社区,如图 6 所

示,节点 v40 同样被误分. 
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(a) Real communities of the network 

(a) 真实社区结构 

(b) Distribution of topological potential over nodes (σ =1.1785) 
(b) 节点的拓扑势分布(σ =1.1785) 

 

  
(c) Initial partition of network 

(c) 初始社区划分 

(d) Final communities discovered 
(d) 最终的社区划分结果 

Fig.5  Detecting community structure for the bottlenose dolphin network by the community discovery 
algorithm based on topological potential 

图 5  采用基于拓扑势的社区发现方法分析海豚关系网络的社区结构 
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(a) Optimization of the modularity 

(a) 模块度的优化 

(b) Communities corresponding to the optimal modularity 
(b) 最优模块度对应的社区划分 

Fig.6  Detecting community structure for the bottlenose dolphin network by the modularity optimization method 
图 6  采用模块度优化方法分析海豚关系网络的社区结构 
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6.3   中国电影演员合作网络 

最后,采用基于拓扑势的社区发现方法分析 2006 年中国电影演员合作网[38]的最大连通子图的社区结构.
该数据来自国内著名的网络电影社区——MTime 网站,网络中每个节点代表一个演员,边代表两个演员共同出

演过同一部电影,即存在合作关系.网络共有 587 个节点、1 725 条边,如图 7 所示. 

 

Fig.7  A Chinese movie actor collaboration network in 2006 
图 7  2006 年中国电影演员合作网 

采用基于拓扑势的社区发现方法分析其社区结构,令σ=1.748,所得的节点拓扑势分布如图 8 所示,存在 13
个局部极大值节点(即拓扑吸引子),分别对应电影演员曾志伟、冯德伦、夏雨、李美琪、王敏德、吴嘉龙、周

润发、潘长江、柯宇纶、柯佳嬿、张榕容、秦卫东与侯勇.以 13 个拓扑吸引子为代表点对网络进行社区划分,
最终形成如图 9 所示的 8 个社区,社区规模见表 1.其中,以曾志伟与冯德伦为代表的社区比其他 7 个小社区规

模要大得多,这与 Arenas 等人[23,39]关于社会网社区规模极不均匀、近似服从幂律分布的观察结论是吻合的. 
采用模块度优化方法分析 2006年中国电影演员合作网的社区结构,优化所得的社区个数为 33,对应的社区

划分如图 10 所示.对比图 9 与图 10 可以发现,模块度优化方法发现的 33 个社区中有 7 个小社区与拓扑势方法

发现的小社区非常类似,但它倾向于将拓扑势方法所得到的包含 446 个节点的大社区分解为 26 个小社区.根据

模块度优化方法在海豚关系网社区划分中的类似表现,我们有理由认为,由于受其内在的分辨率的限制,该方法

倾向于将网络分解为较多的细粒度社区,不能有效体现真实网络的内在社区结构. 
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Fig.8  Distribution of topological potential over nodes in the 2006 Chinese movie actor 

collaboration network (σ=1.748) 
图 8  2006 年中国电影演员合作网的节点拓扑势分布(σ=1.748) 

 
Fig.9  Detecting community structure for the 2006 Chinese movie actor collaboration network 

by the community discovery algorithm based on topological potential 
图 9  采用基于拓扑势的社区发现方法对 2006 年中国电影演员合作网进行社区划分 

Table 1  Communities of the 2006 Chinese movie actor collaboration network 
表 1  2006 年中国电影演员合作网的社区划分 

No. Name of representatives Size Number of overlap nodes 
1 曾志伟,冯德伦 446 1 
2 夏雨 49 0 
3 李美琪,王敏德,吴嘉龙 28 0 
4 周润发 21 1 
5 柯宇纶,柯佳嬿,张榕容 15 5 
6 秦卫东 13 5 
7 侯勇 9 1 
8 潘长江 6 0 
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Fig.10  Detecting community structure for the 2006 Chinese movie actor collaboration network obtained 

by the modularity optimization method (optimal number of communities is 33) 
图 10  采用模块度优化方法对 2006 年中国电影演员合作网进行社区划分(最优社区个数为 33) 

7   结束语 

社区发现是复杂网络领域中的一个重要研究方向.常用社区发现方法或者需要用户预先提供有关社区结

构的先验知识,或者对社区结构存在不合理的假设,不能有效地揭示真实复杂网络的内在社区结构.本文从数据

场思想出发,提出一种基于拓扑势的社区发现算法.该方法引入拓扑势场描述网络节点间的相互作用,将每个社

区视为拓扑势场的局部高势区,通过寻找被低势区域所分割的连通高势区域实现网络的社区划分.采用真实网

络测试本文方法的有效性,实验结果显示,该方法无须用户指定社区个数等算法参数,能够有效地揭示网络内在

的社区结构及社区间具有不确定性的重叠节点现象,具有相对较好的算法性能,时间复杂度为 O(n2)∼O(m+n3/γ ), 
n 为网络节点数,m 为边数,2<γ <3 为一个常数. 
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