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基于模糊聚类的多分辨率社区发现方法 

汪晓锋    刘功申*    李建华 
(上海交通大学电子信息与电气工程学院  上海  200240) 

摘  要： 针对网络结构的复杂性和群体划分的不确定性，该文提出一种基于模糊聚类的多分辨率社区结构发现方

法。该方法用模糊方法来处理网络节点间的相似性，以实现社区结构的模糊划分。基于节点间的局部交互信息，考

虑节点间的模糊关系和网络拓扑结构相似性传递，实现网络社区的层次聚类。并通过调节模糊参数，挖掘出不同分

辨率下的社区结构。同时为了避免主观地确定社区数目，引入一种新的模块度以度量社区划分结果。实验证明该方

法能够有效且稳定地揭示潜在的社区结构。 
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Multiresolution Community Detection Based on Fuzzy Clustering 

WANG Xiaofeng    LIU Gongshen    LI Jianhua 

(School of Electronic Information and Electrical Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China) 

Abstract: Focusing on the complexity of network structure and the indeterminacy of community partition, this 

paper puts forward a novel fuzzy clustering method for uncovering community structures. In contrast to previous 

studies, the proposed method disposes the similarity of connecting vertices with fuzzy relation. Based on local 

interactive information, it considers the fuzzy relation between vertices and the transitive similarity in network 

topology to divide vertices into communities. In addition, multiresolution communities can be detected by 

adjusting fuzzy parameter. In order to avoid subjectivity in the selection of cluster number, a new modularity is 

introduced to evaluate the effectiveness of the clustering analysis. It is proved by experiments that the method is 

efficient and stable to detect underlying communities. 
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1  引言  

近年来关于复杂网络的研究受到国内外学者的

广泛关注。复杂网络作为一个广泛的交叉学科，其

涉及计算机、物理学、信息科学、系统科学、网络

科学等学科领域，逐渐成为解决复杂问题的一个强

有力工具，并在众多领域有着广泛的应用，如社交

网络，生物工程、经济金融、电力与交通、人类行

为分析，大数据分析等[1,2]。在大量的复杂网络研究

中，社区结构是一个重要的研究焦点。社区结构是

复杂网络的一个重要结构特征，分析社区结构对于

理解网络的结构属性、交互模式以及群体行为至关
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重要。网络社区或社团的概念很早被提出，目前存

在各种不同的定义 [3 5]− 。一般说来，对于给定的网

络结构划分，社区内部节点相对于社区之间有着更

紧密的连接。在社交网络中，由于社会交互性的增

强，基于不同兴趣、主题、职业、地域等特征形成

的大量群体，社区结构特征尤为明显。因此，挖掘

网络中紧密联系的社区结构对理解和分析网络结构

属性、信息传播规律、人类社会组织结构等有重要

的理论意义和广泛的应用价值。 
社区结构发现旨在识别网络中带有某种自然属

性的群体结构，即根据网络的拓扑结构或节点属性，

将网络中互连的节点划分为若干模块，使得各模块

内部的联系相对稠密，模块间的连接相对稀疏。尽

管社区结构的概念便于理解，但是由于复杂网络的

多样性和复杂性，提出一个有效揭示群体特征的社

区发现算法是一个重大挑战。在复杂网络研究中，

已有许多社区发现算法被提出，如基于图分割[6,7]、

层次聚类[5,8]、派系过滤 [9 11]− 、中心性度量[12,13]、谱
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聚类[14,15]、基于模块度优化 [16 18]− 、连边聚类 [19 ]−21 等

算法。尽管如此，但大部分方法依赖于先验知识的

指导才能实现有效划分，同时没有提出一个统一的

度量准则，因此存在一定局限性。对于社区结构划

分，有两个关键问题需要解决：一是确定社区的数

量，对于未知的网络结构，其社区划分和结构特征

是预先未知的；另外就是各个社区成员的确定，避

免社区结构的不合理划分。传统的社区划分方法如

图分割将网络中的每一个节点硬性地划分到一个特

定的社区，而忽略了其内在联系。在现实网络中，

由于网络结构的复杂性和多样性，一个节点可能同

时属于多个社区，或者一个节点以不同的参与度参

与到不同的社区，即在社区发现过程中，存在不确

定性或模糊性，社区结构的模糊划分更接近真实的

网络结构。 
针对上述社区划分数量选择的问题，早在 2004

年 Newman 等人[22]在提出了 GN 算法并提供了一

种评价社区结构强度的模块度度量，以此来确定网

络社区结构的最佳划分数量。尽管 GN 算法在应用

于大规模网络的社区结构发现时由于较高的算法复

杂度而受到限制，但其模块度的概念在后来的研究

中得到大量应用和进一步发展。针对社区结构的合

理划分，存在大量研究与讨论，如基于节点相似性

度量 [23, 24]、中心度 [13, 22]、聚类系数 [25]以及重叠结   
构[21, 26]等。就社区结构本身来说，其内部节点之间

是基于某种相似性或共同特征如社交网络中的不同

兴趣、爱好、主题等关系联系在一起，这是人们研

究社区划分的出发点之一。然而，大量现存的社区

结构发现方法将个体与群体间相似性关系作为一种

确定性或硬性的度量，即非此即彼，如此可能会导

致社区的不合理划分。实际上，在真实网络结构如

社交网络中个体间的相似关系是模糊的或不确定性

的，而以一种确定性度量来划分可能忽略网络中其

他重要信息。 
因此，针对社区结构发现中的社区有效划分与

划分数目两个基本问题，本文提出了一种模糊聚类

技术与模块度相结合的多分辨率社区发现(FCD)方
法，同时本文引入了新的相似性和模块度度量。本

文提出用模糊聚类的方法来揭示复杂网络中潜在的

社区结构，是基于一种模糊关系模型而非以往的图

模型来解决复杂网络中的社区划分问题。为实现社

区结构的合理划分，本文算法先从根据节点的局部

结构信息计算节点间的结构相似性，将节点间确定

性关系转换为模糊关系，再将模糊关系通过传递闭

包转换为模糊等价关系，然后将等价的模糊关系映

射为模糊等价类，从而得到网络的层次性社区结构

划分。由于该方法得到的是不同规模、不同粒度的

模糊社区，为了实现网络的最优划分结果，我们提

出用一种新的模块度度量来确定社区结构数目。 

2  模糊聚类与社区发现 

2.1 模糊聚类 
模糊聚类以模糊集合理论为基础，用模糊数学

的方法处理聚类问题。由于模糊聚类刻画了样本属

于各个类别的不确定性程度，表达了个体类属的中

介性，更能客观反映现实世界，从而成为聚类分析

研究的主流。模糊聚类已经应用在诸多领域，如模

式识别、图像处理、自动控制等[27]。在聚类分析中，

当聚类边界特征不明显或不明确的对象时，模糊聚

类机制显得更为合理。同时，模糊化的隶属度有助

于发掘客观对象间复杂关系和潜在的集群[28]。 
本文采用一种基于模糊关系的聚类分析方法，

用模糊关系来描述待聚类模式间的相似度或隶属

度，并建立一个模糊聚类模型来实现网络结构的模

糊划分。在网络结构中，其模糊关系强调网络节点

以不同的隶属程度同时属于多个社区类别。而非严

格划分到某一特定社区。同时，模糊相似性关系可

看作是确定性关系的一种泛化。接下来引入模糊聚

类分析中的几个重要定义[28, 29]。 
定义 1  对于非空集合 1 2{ , , , }mu u u=U " 和

=V 1 2{ , , , }nv v v" , ( )F ×U V 为 ×U V 上的所有模

糊关系集合。对于一个模糊关系 R ，其中 R ∈  

( )F ×U V ，如果 ( , ) ( )u v∀ ∈ ×U V , ( , )R u v 可表示为

R 中有序节点对 ( , )u v 的隶属度值，同时 ija∃ =  
( , )i jR u v 被称作模糊关系，其中 [0,1]ija ∈ , 则R为V

上的二元模糊关系。 
定义 2  对于一个模糊关系R , v ∈V , R为

一个模糊等价关系，如果满足以下条件： 
(1)自反性： ( , ) 1i jR v v = ； 
(2)对称性： ( , ) ( , )i j j iR v v R v v= ； 
(3)传递性： (0,1)γ∃ ∈ ，若 ( , )i jR v v γ≥ ,且

( , )i kR v v γ≥ ，则 ( , )j kR v v γ≥ 。 
定义 3  对于一个模糊关系矩阵 ( )ij m na ×=R ，

其传递闭包为包含R 的最小传递关系 ( )t R ，其满足 
( )t⊆R R ，且

1
( )

n K
K

t
−

=R R∪ ，其中 ( ),F∈ ×R U V  

n = V  。 

若R满足自反性和对称性，则R为模糊相似关

系矩阵，且有 2 4 2k⇒ ⇒ ⇒R R R" ，其中 2[log ]nk ≤  
1+ 。 ( )t R 为模糊等价关系，且 ( ) ( )t e=R R ，其中

( )e R 表示包含R的最小模糊等价关系。模糊关系的

传递闭包反应了模糊关系的一致收敛性。当R为一

个给定的模糊等价关系，对于节点集V 中的节点 iv , 
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其等价类为V 中所有节点的一个分类等价于：

: [ ] { | ( , )}i i j i jv v v V v v= ∈R R ，(若 [ ]j iv v∈ R，则 [ ]iv R  
[ ]jv= R )。基于模糊关系的聚类方法实际上是一种动

态聚类过程。在一个网络中，对于一个给定的节点，

围绕其得到的模糊子集，对应为按节点模糊关系的

邻近程度构成的网络层次结构。通过选取模糊水平

值，可得到一个等价分类。 
2.2 结构相似性度量 

在一个网络结构中，节点间的连接是一种二元

的确定性关系，可以用邻接矩阵来表示。为了将节

点间这种确定性关系转化为模糊关系，本文引入一

种结构相似性度量。从社区的角度来说，社区是基

于某种共同属性或相似特征相互联系形成紧密的局

部群体。所以社区可看作是根据各种关系紧密联系

的不同群体，社区成员之间彼此相似，并且大量节

点有着共同的邻居。因此，不论任意两个节点间有

无直接连边，其相似性可以通过某种局部或全局的

度量来衡量，社区中的每一个节点都与其最相似的

节点直接相连。本节提出一种基于节点共同邻居的

相似性度量函数。 
对于一个网络G中任意两节点v 和w 之间的距

离表示为 ( , )d v w ，在此表示两节点间最短路径长度。

为简化计算并不失一般性，各边的权重设为 1。 
定义 4  对于任意正整数 k，节点v 的 k 阶邻居

为包含所有距节点v 距离不大于 k 的节点集合，也

即 ( ) { | ( , ) }kN v w d v w k= ∈ ≤V 。因此， 1( )N v 为与

节点v 直接相连接的节点集合。对于 1k = ，称 1( )N v

为节点v 的直接邻居。对 1k ≠ ，称 ( )kN v 为节点v 的

非直接邻居。 
定义 5  结构相似性定义如下： 

| ( ) ( ) | 1
,   , ,

| ( ) | | ( ) |( , )
1,                           , ,

k k

k k

N v N w
v w v w

N v N wS v w
v w v w

⎧ +⎪⎪ ∈ ≠⎪⎪ ⋅= ⎨⎪⎪ ∈ =⎪⎪⎩

V

V

∩
(1) 

其中，V 表示网络的节点集合，( , )v w 为节点v 和w

之间的连边。通过标准化处理，使得 ( , ) [0,1]S v w ∈ 。

本文算法中仅采用结构相似性的一阶( 1k = )的最

简单形式。 
基于共同邻居节点的相似度度量可知，两节点

的共同邻居越多，其相似度值越大。若两个节点具

有相似的拓扑结构，其在网络的功能和作用也相似。

如社交网络中的节点相似度表明节点间的共同的兴

趣、地域、爱好等特征；在 PPI 网络中，相似性节

点则表明相似的分子功能结构。因此，网络拓扑结

构中的相似性可以确定节点间的近似程度。 
2.3 模块度度量 

模块度最初由文献[22]引入而被广泛采用的一

种评价社区划分质量的度量。一般地，一个网络模

块度定义为该网络的社区内部连边数量与相应的零

模型的社区内部连边数量之差占整个网络连边的比

例。对于一个特定网络，不同的社区划分对应的模

块度值一般也是不一样的。最大的模块度值表示最

优的社区划分，并对应合理的社区划分数目。因此，

模块度的各种变体相继被提出以适应特定的社区聚

类算法[5]，其中大部分方法转化为模块度优化的问

题。基于本文中所用模糊聚类方法来说，模块度的

引入，恰好弥补了模糊聚类技术要求预先确定社区

划分数目的不足[30]。由于本文算法将节点间确定性

的连接关系转化为模糊相似性，常规定义的模块度

度量无法适用这种情况。因此，针对模糊聚类的模

糊特性，本文提出了一种新的模块度，以评价社区

结构的模糊划分。 
对于一个给定的具有K 社区结构的网络划分

KP ，定义一个K K× 对称矩阵e，其元素 ije 表示该

网络划分中社区 i 中的节点和社区 j 中节点的连边

集合。结合社区划分的模糊性，本文引入一种基于

相似性的模块度函数Q 来度量社区结构。对给定的

图 ( , , )=G V E S ，其中V 为节点集合，E为连边集

合，以相似度矩阵 ( ( , ))n nS v w ×=S 作为连边的权重, 
n 为网络节点规模。该模糊模块度函数定义为 

( )
2

1

( , ) ( , )

( , ) ( , )

K
C C C

K
C

S S
Q P

S S=

⎡ ⎤⎛ ⎞⎟⎢ ⎥⎜ ⎟= −⎜⎢ ⎥⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
∑ V V V V

V V V V
    (2) 

其中， [2, ]C K∈ ，且 ( )
,

, ( , )
v ' w ''

S ' '' S v w
∈ ∈

= ∑ V V
V V 。  

此模块度函数可作为Newman模块度函数的一

种推广，根据最大Q 值对应最佳的社区数目 K。对

于社区划分，有两个极端情形：当把整个网络划分

为单一社区，Q 取值为 0; 当网络中每一个节点视为

一个社区，模块度为负值。一个给定网络划分的最

大模块度值满足 0 1mQ≤ < 。 

3  基于模糊聚类的多分辨率社区发现方法

(FCD) 

上文描述了本文所提出的社区发现方法的理论

基础和基本概念，接下来将引入具体的社区发现方

法。具体地，本算法基于节点间的局部交互信息，

引入的结构相似性以度量节点间的模糊相似关系，

再通过模糊关系的传递性，将交互的网络图映射到

模糊等价类，实现社区结构的模糊划分。并通过调

节模糊参数，挖掘出不同分辨率下的网络社区结构。

同时为了避免主观地确定社区数目，引入一种模糊

模块度以度量社区划分结果。算法基本流程描述如

下： 
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(1)对于一个网络图G，根据式(1)将其邻接矩阵

A转换为模糊关系矩阵R； 
(2)根据定义 3 计算模糊关系矩阵R的传递闭

包，即传递模糊关系 ( )t R ； 
(3)选择合适的阈值 ε 来从模糊关系矩阵中截取

划分。设 ( ) ( ( , )), ( )t s i j t ε=R R 为一个等价布尔关系，

则一个聚类划分为 ( )( ) ( , )t S i jε =R ，其中 ( , )S i j =  

0,  ( , )

1,  ( , )

S i j

S i j

ε

ε

⎧ <⎪⎪⎪⎨⎪ ≥⎪⎪⎩
。若 ( , ) 1, ,i jS i j v v= 为同一等价类。等

价类对应于与网络图中的节点社区； 

(4)调节参数 ε ，按照步骤(3)中的聚类准则，得

到不同粒度的社区结构划分，每个划分对应于不同

的聚类数目； 
(5)针对得到的每一划分，根据式(2)计算模糊模

块度，确定最佳的聚类数目。 
本文算法基于节点间局部交互信息来度量结构

相似性并揭示网络中的多分辨率社区结构，因此具

有相对较低的计算时间复杂度。假设给定网络节点

规模为 n，网络连边数量为 m，可从如下几个方面

对算法 FCD 的时间复杂度进行理论分析。首先，在

节点结构相似性计算过程中，算法采用了向量化计

算从而改进算法的计算效率，其计算时间复杂度为

( lg )O n n ，其次，相似性关系的模糊传递计算要求

时间复杂度为 2( )O n ，最后，多分辨率获取阶段需要

将模糊阈值与稳定的节点相似性关系进行比较，其

接近线性计算时间。因此，本文算法一般情况下计

算时间复杂度为 2( )O n ，与实验中所用对比算法相比

仍然存在一定优势。 

4  实验与分析 

为评价算法的有效性，本文采用模块度(Q )[22]

和标准互信息(NMI)[31]这两种常用的衡量社区发现

算法划分质量的评价指标。模块度作为一种常用的

社区质量函数，能有效刻画社区结构内部的紧密程

度。标准互信息是一种基于信息论的度量，用于衡

量社区划分与已知的网络社区结构之间的差异性，

其值越大则表明社区划分越精确。 
在实验中，我们采用两类被广泛采用的网络数

据集。一类是真实世界网络。真实世界网络数据是

对现实世界中的关系网络的抽象，实际上不存在明

确的社区划分界限。真实世界网络包括空手道俱乐

部网络、美国大学生足球联盟网络、海豚网络及

Amazon 政治书籍网络等[32]。另一类为人工合成网

络。该类网络通过模拟现实网络中的社区结构特征

而预设各种网络参数并用计算机程序生成的数据

集，因而这类网络存在已知的社区结构划分。目前

最常用的一种人工网络为 LFR 基准网络[33]。LFR
基准网络中的节点度和社区规模大小均服从幂律分

布，因此更接近现实网络结构特征。 
作为对比，本文引用了目前一些经典的社区发

现算法，如 CNM 算法[8]、Walktrap 算法[34]、Infomap
算法[35]和 BGLL 算法[17]，从算法性能上进行了定量

比较分析。此外，本文通过实验对控制社区分辨率

的模糊系数进行了讨论，以及其最优模糊参数取值

区间。 
4.1 真实网络数据集 

(1)Zachary 网络：  作为社交网络分析中一个

经典的真实网络，Zachary 网络广泛用于测试社区

检测算法的有效性和可靠性。该网络是由 Zacheary
对该俱乐部成员间的社会交互进行了长达两年时间

的调查和观察，并构建了一个具有 34 个俱乐部成员

78 条边的交互网络。由于俱乐部管理者和教练间的

意见分歧，网络最终分裂成两个较小的社区结构。 
在实验中，本文方法能有效检测出网络结构中

的分裂现象。同时通过调节聚类参数 ε ，社团内部

的紧密联系的更小粒度的社团被发现。当选取更大

的参数值时，该网络被划分为 4 个社团结构，其与

Clauset 等人提出的 CNM 算法划分的结果一致。通

过调节合适的参数值，不同数量的社区结构被提取，

并对应不同的模块度值，如图 1 所示。当被划分为

4 个社区结构时有最大的模块度，而实际网络对应

的 2 个社区的划分并非最优，因此在模块度水平相

当时，应根据更有效的准则来适当选择。而在本实

验中，根据所提方法，其社区划分结构是精确而有

效的。 
(2)Football 网络：  Football 网络描述了美国

大学生足球队在常规赛中的所有赛程，其中的节点

表示全部 115 支球队，其中的连边表示 613 场比赛。

这个网络被分为 10 个小组，通常在小组内部球队之

间的比赛比小组间的常规比赛更加频繁。由于这种

特点，该网络常用于社区发现实验中。 
用所提方法对该网络进行聚类划分，我们得到

了有效的划分结果。通过对聚类参数的优化，网络

中的 10 个社区的划分结果被有效提取，其与实际网

络结构一致，同时对应最大的模块度值。文献[4]中
提出的 GN 算法对该网络进行社区划分，仅准确发

现其中 6 个社区，且 CNM 算法仅能准确地检测到 4
个社区结构。通过调节聚类参数，本算法能检测出

更小分辨率的社区结构(多于 10 个社区结构)。由于

网络本周具有的较强的社区结构特征，大部分划分

都能保持社区结构的完整性，这一现象可以反映在

针对不同社区划分的缓慢的模块度值变化上，如图

2 所示。 
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图 1 本文算法在Zacheary网络中的模糊社区划分         图 2 本文算法在Football网络中的模糊社区划分结果 

(2)实验数据对比：  除以上两个网络外，本文

还对另外一些真实网络进行了实验，并定量对比了

其他社区发现算法。本文实验所用真实网络基本信

息如表 1 所示。表 2 为包括本文算法在内的 5 个算

法在这些真实网络中的实验结果。 

表 1 真实网络数据集统计信息 

数据集 节点 边数 描述 

Zachary 34 78 空手道俱乐部网络 

Dolphins 62 159 海豚社会关系网络 

Football 115 616 美国大学生足球网络 

Polbooks 105 441 亚马逊美国政治书籍网络 

Word 112 425 狄更斯小说词连接网络 

Neural 297 2,148 Elegans 神经网络 

Polblogs 1490 16718 美国政治博客网络 

表 2 真实网络数据实验对比结果 

数据集 CNM Walktrap Infomap BGLL FCD

Zachary 0.381 0.353 0.402 0.418 0.415

Dolphins 0.495 0.488 0.5247 0.518 0.526

Football 0.549 0.604 0.568 0.605 0.585

Polbooks 0.502 0.507 0.523 0.521 0.541

Word 0.295 0.216 0.009 0.281 0.284

Neural 0.372 0.353 0.358 0.387 0.341

Polblogs 0.427 0.425 0.423 0.427 0.453

 

从表 2 可以看出，本文算法在以上 7 个真实网

络中均取得较好的结果，并在其中 4 个网络中得到

了最大的模块度值。通过比较可知，CNM 算法仅在

Word 网络中取得了最大的模块度，而 BGLL 算法

在其中的 3 个真实网络中表现最佳。总体而言，本

文算法在有效性上相对其他算法有一定优势。 
4.2 人工合成网络 

实验所用 LFR 基准网络中的节点度和社区规

模均服从幂律分布，体现了真实网络中同质性特征。

LFR 基准网络生成模型分别由网络节点规模、平均

度、最小社区规模、最大社区规模、幂律分布指数

以及混合系数等参数来决定。对于一个基准网络来 
说，其混合系数越高，表示社区之间的边界越模糊，

社区结构越难以区分。通过调节不同的混合系数，

实验生成一组规模为 1000 的 LFR 网络，并与其他

算法进行了比较，其结果如图 3 所示。LFR 网络模

型参数： 1000N = , max min10,  50,  20,k k C= = =  

max 1 250,  2,  1C t t= = = 。 
通过对比可以发现，当混合系数 0.5μ ≤ 时，本

文所提出的 FCD 算法能获得最优的聚类结果，表明

算法所得到社区划分与 LFR 网络中真实社区结构

一致。同时，Infomap, Walktrap 和 BGLL 算法达

到了相近的性能效果。然而，随着混合系数的增大

( 0.5μ > )，各算法的精确性均逐步降低，其中

Infomap 算法下降最为明显，当混合系数大于 0.6
时，其未能识别出正确的社区结构。当混合系数在

0.5 至 0.6 之间时，BGLL 算法表现最佳，但随后其

性能大幅降低。此外，Walktrap 算法在混合系数小

于 0.6 时实现了与本文算法相近的性能，但当混合

系数进一步增大后下降明显。总的来说，本文算法

在较大的混合系数条件下，保持了较高的稳定性。 
为了确定算法产生的多分辨率社区中最优社区

划分，本文分析了模糊阈值的选取对算法的影响，

如图 4 所示。图中曲线表示当混合参数从 0.1 到 0.8
增大时，算法在 LFR 网络中不同模糊系数取值条件

下的 NMI 值变化。通过观察可以发现，不同混合系

数条件下的 NMI 值呈现上升、下降及平稳的变化模

式。然而 NMI 变化曲线收敛于不同的稳定值，这是

由于 LFR 基准网络在不同参数控制下的网络结构

差异性导致。此外，通过实验可以发现，对于 LFR
网络，当模糊阈值 [0.2,0.4]ε ∈ 时，算法能取得最优

的聚类结果。最后，实验进一步证明了本文算法的

稳定性。 

5  结束语 

本文提出了一种基于模糊聚类的多分辨率社区

结构发现方法。首先引入了一种结构相似性以度量

节点间的模糊关系，将传统社区结构中的确定性划 
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图 3  LFR网络中各算法精确性比较              图 4  LFR网络中模糊阈值对算法精确性的影响 

分转化为模糊划分。通过调节模糊系数，本文所提

的 FCD 算法实现了多分辨率的社区结构划分。同

时，基于模糊特性，提出新的模块度函数以确定最

优划分。通过对真实网络和人工合成网络的实验，

并与其他社区发现算法进行了比较，证明了 FCD 算

法能有效的揭示潜在的社区结构。算法所采用的结

构相似性度量能有效刻画社区的局部特性，从而提

高了算法的精确性和稳定性。 
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