
第４４卷 第１０期

２０１９年１０月

武 汉 大 学 学 报 · 信 息 科 学 版

ＧｅｏｍａｔｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｏｆＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｖｏｌ．４４Ｎｏ．１０

Ｏｃｔ．２０１９

收稿日期：２０１８０８０７

项目资助：国家重点研发计划（２０１７ＹＦＢ０５０３６０１）；国家自然科学基金（４１４７１３２７）。

第一作者：万幼，博士，讲师，从事地理大数据和空间数据挖掘理论与方法研究。ｗａｎｙｏｕ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

通讯作者：刘耀林，博士，教授。ｙａｏｌｉｎ６１０＠１６３．ｃｏｍ

犇犗犐：１０．１３２０３／ｊ．ｗｈｕｇｉｓ２０１８００２５ 文章编号：１６７１８８６０（２０１９）１０１５４５０８

基于地理加权中心节点距离的网络社区发现算法
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摘　要：提出一种基于地理加权中心节点距离的网络社区发现算法（ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｗｅｉｇｈｔｅｄｃｅｎｔｒａｌｎｏｄｅｄｉｓ

ｔａｎｃｅｂａｓｅｄＬｏｕｖａｉｎｍｅｔｈｏｄ，ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ）。该算法扩展了传统复杂网络领域的经典社区发现方法Ｌｏｕ

ｖａｉｎ，利用地理加权中心节点来度量社区发现过程中的空间距离关系，并将此距离衰减效应加入到距离模块

度模型中，以此来计算和评估空间网络社区划分结果的质量，并探究了空间社区发现结果不稳定的原因。通

过定义节点计算顺序，保证了社区发现结果的质量和稳定性。利用中国铁路网线路数据，设计了５种不同空

间约束的空间社区发现对比性实验。结果证明，ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法的准确性最高，并且算法结果最稳定。
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　　空间网络是节点位于一个可物理度量空间中

的网络［１］。通常是在一个二维空间，采用欧氏距

离度量。社区结构是复杂网络的一个基本属

性［２］。复杂网络的社区发现是识别一个节点的集

合，使得集合内节点之间的相互作用比它们与集

合外节点的相互作用更强［３］。而空间网络的社区

发现能获得分布在地理空间中的非随机连接所产

生的、具有高内聚低耦合的子网络社区结构，从而

揭示城市内部和城市之间的空间交互模式［４］、道

路交通网络的空间分布格局［５］、人群活动行为模

式［６］等，因此具有很好的研究意义。

与传统复杂网络的结构构成不同，空间网络

中节点间的连接概率不仅与其自身的度有关，还

与空间距离有关。其连接概率呈现随距离衰减的

效应［７８］。当涉及到由地理现象和人类活动所构

成的空间网络社区发现时，除网络拓扑关系外，常

需要考虑其他空间约束的影响。针对空间网络社

区发现的研究方法可分为４种
［９］：①忽略空间距

离关系，直接采用传统的社区发现方法对网络拓

扑结构进行社区挖掘［１０］；②在传统社区发现方法

中加入空间邻近约束条件，获得区域内部空间连

通的社区结果［１１］；③ 在网络连接的属性中加入

空间距离的反作用影响，重构空间网络，再利用传

统社区发现方法挖掘社区结构［１２］；④改进网络模

块度计算的概率模型，建立距离与拓扑关联关系

相结合的节点间联系的联合概率函数，作为距离

模块度计算的期望值部分，从而挖掘出剔除距离

因素之后仍然紧密联系的空间社区［１３１４］。此类方

法识别出的社区结果可以分析除了空间距离影响

之外，其他构成社区空间结构的因素，因此可以获

得更多有价值的知识［１３１４］。如Ｅｘｐｅｒｔ等
［１３］采用

剔除距离影响的模块度模型，从比利时手机通话

数据中识别出在空间上存在重叠的两大社区，而

两大社区的空间分布揭示了比利时的两大语言体

系的所在区域。

现有空间网络社区发现方法存在如下的两个

问题：①对社区空间距离的度量方式有多种形式，

但缺乏由此造成的社区发现结果的差异性分析研

究。如图１所示，在度量两个子社区１和２之间

的距离时，可使用所有连接边／存在空间邻近区域

的连接边之间的最短／平均／最大距离［１５］，或子社

区的地理几何中心节点距离，或子社区的度中心

节点距离。不同的距离度量方式得到的距离值差

异很大，这个差异直接影响到它们之间距离衰减
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效应的计算，进而影响空间社区发现的结果。到

目前为止，还未有针对此影响探究何种度量方式

更加准确和有效的研究。②缺乏对空间网络社区

发现方法稳定性的分析研究。在空间网络社区发

现中最普遍采用的是基于快速展开策略的模块度

最大化方法Ｌｏｕｖａｉｎ
［１６］。此方法的效率和准确性

很高，适合于大型网络［１，１７］，但其社区发现结果存

在不稳定性。当网络节点输入顺序改变时，会导

致计算结果的显著不同。

图１　两个网络子社区之间的距离度量方式

Ｆｉｇ．１　ＤｉｆｆｅｒｅｎｔＤｉｓｔａｎｃｅＭｅａｓｕｒｅｓＢｅｔｗｅｅｎ

ＴｗｏＭｅｔａＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ

针对以上两个问题，本文提出一种新的空间

网络社区发现算法（ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｗｅｉｇｈｔｅｄｃｅｎ

ｔｒａｌｎｏｄｅｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄＬｏｕｖａｉｎｍｅｔｈｏｄ，ＧＮＤ

Ｌｏｕｖａｉｎ）。算法采用地理加权中心节点来度量子

社区间的距离，并在模块度公式中加入距离衰减

效应影响，利用距离模块度，发现隐含的有意义的

网络社区结构。然后通过限定空间节点的输入和

计算次序，在保证社区发现结果质量的同时提高

了方法的稳定性。

１　犌犖犇犔狅狌狏犪犻狀算法理论方法

本节首先介绍空间网络中地理加权中心节点

的定义和计算方法，然后给出基于地理加权中心

节点的空间网络社区发现方法。

１．１　空间网络的地理加权中心节点

复杂网络领域针对网络节点中心性的测量主

要有３个指标：点度中心度、接近中心度和介数中

心度［１８］。其中，节点的接近中心度是该节点到其

他所有节点的最短路径之和的倒数，可反映节点

与网络中其他节点的接近程度。地理加权中心节

点的定义借鉴接近中心度指标，并融合了空间点

模式分析中加权中位数中心节点的概念［１９２０］。它

以网络节点间最短路径衡量节点间的距离，最终

选取到其他所有网络节点的距离之和最小的（即

接近中心度最大）的那个节点。图１中节点２和

１分别是子社区１和２的地理加权中心节点。

地理加权中心节点综合考虑了空间网络所具

有的空间距离和网络连接特征，被广泛应用于交

通网络中各种资源的合理配置中，以最小化资源

获取的代价。

１．２　犌犖犇犔狅狌狏犪犻狀社区发现算法

空间网络的社区发现以社区内网络节点间的

关联最大化为目标进行网络节点的分割或合并操

作。模块度最大化是广为应用的一种可量化的社

区发现方法［２３］。特别是空间网络的社区发现，基

本都是基于模块度最大化算法的扩展或改

进［１，１２１３］。

定义１　传统模块度（ＮＧｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）
［２１］。

对于网络一个给定的划分犆＝ ｛犮１，犮２…犮狇｝，传统

模块度的计算公式为：

犕（犆）＝
１

２犿∑犮∈犆∑犻，犼∈犮
犠犻犼－犘犻犼 （１）

式中，犿是网络总边数；犻、犼是同一个社区的节点

对，节点犻、犼之间连接的权重犠犻犼 用连接数来度

量；犘犻犼 是随机情况下节点犻、犼之间连接的概率，

犘犻犼 ＝
犽犻犽犼
２犿
，其中犽犻和犽犼分别是节点犻和犼的度。

模块度的计算公式度量了真实网络与随机情

况下，社区内部的边的联系紧密程度和社区之间的

边的联系的紧密程度。网络划分的模块度可以用

来衡量社区划分的质量。模块度取值在［－１，１］

之间，通常当模块度大于０．３时，认为网络中存在

有非随机模式产生的社区结构。且模块度取值越

大，社区内部的连接越紧密。

定义２　距离模块度（Ｄｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）
［１４］。对

于网络一个给定的划分犆＝ ｛犮１，犮２…犮狇｝，距离模

块度的计算公式为：

犕ｄｉｓｔ（犆）＝
１

２犿∑犮∈犆∑犻，犼∈犮
犠犻犼－犘犻犼 （２）

　　与传统模块度的随机连接概率不同，距离模

块度的随机连接概率为：

犘犻犼 ＝
犘^犻犼＋犘^犼犻
２犿

，^犘犻犼 ＝
犽犻犽犼犳（犱（狏犻，狏犼））

∑
狏
狇∈犞

犽狇犳（犱（狏狇，狏犻））
　

（３）

　　此处增加了一个距离衰减函数犳来度量节点

间随距离犱衰减的连接概率。本文中使用指数型

的距离衰减函数［７８］，其定义如下：

犳（狓）＝ｅ
－（狓／σ）

２

（４）

式中，狓是距离值；ｅ是自然对数底；σ是控制距离

衰减幅度的变量。σ可被设定为一个数据驱动的自

适应数值（例如，当前空间网络所有点对距离的平

６４５１
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均值）。根据指数函数性质，高于此平均值的距离

狓的连接，将获得较大的距离衰减影响，而低于此

平均值的连接，会获得较小的距离衰减影响。并且

当σ接近无穷大时，距离模块度变为传统模块度。

ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法扩展了经典的基于模块

度的社区发现方法Ｌｏｕｖａｉｎ。它采用距离模块度

作为度量社区内部连接紧密性的标准。并且，在

社区发现的过程中，不断地重新计算并更新子社

区的地理加权中心节点，以此度量子社区之间的

距离衰减效应。具体的，ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法是一

个类似凝聚层次聚类的迭代分层的过程，主要有

３个步骤：

１）通过迭代方式遍历节点集合，找出使每个

节点模块度变化最大的连接节点与之合并，直到

当前节点集合的任意节点移动都不会再使模块度

增加时，结束迭代，并形成一层社区分割结果。

２）将获得的社区分割结果的每个子社区视为

新的节点，子社区之间的连接视为新的边，以此构

成一个新的空间网络，再代入步骤１）进行迭代遍

历，形成更高一层的社区分割结果。

３）当步骤２）的重复迭代过程不能使模块度

再增加时，输出最终的社区分割结果。

２　实验分析

２．１　空间网络的数据建模

空间网络数据的来源是全国铁路交通网络数

据。利用网络爬虫技术，从中国铁路客运服务中

心网站获取了２０１７年４月间所有在运行的铁路

客运线路数据，包含７种列车类型（城铁、动车、高

铁、普快、特快、临客和卧铺）和５４７０条运行线

路，然后对数据进行了预处理和网络建模。

数据预处理包括：将所有火车站对应到所在

地级市；以城市名替代原铁路线路中的站点名；以

城市的内几何中心计算空间距离矩阵；以各城市

地理边界计算空间邻接矩阵。海南省因与大陆城

市无邻接关系，其省内的线路数据被删除。

铁路网络的建模方式主要有两种：Ｌ空间模

型和Ｐ空间模型
［２２］。Ｌ空间模型中，在一条经过

多个点的线路上，只有相邻的两个节点才被认为

是直接相连的。Ｐ空间模型中，由一条线路连接

的所有节点都被认为是两两相连的。图２描述了

一条铁路线路基于两种不同空间模型所形成的网

络。比较发现，Ｐ空间模型忽略了两个节点之间

的拓扑邻近约束，而注重于是否有关联，因此更适

于做社区发现分析［２３］。利用Ｐ空间模型构建的

铁路网络可用一个加权连接矩阵来表达，矩阵元

素就是所有途经两个城市的列车总数。

（ａ）Ｌ空间模型　　　　　（ｂ）Ｐ空间模型

图２　铁路网络的Ｌ空间模型和Ｐ空间模型

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅＳｐａｃｅＬＭｏｄｅｌａｎｄＳｐａｃｅＰＭｏｄｅｌｆｏｒ

ＴｒａｉｎＮｅｔｓ

在所有７种火车类型中，由于城际铁路的运

行线路少，范围分散，并且与高铁列车在速度上匹

配，路程上互补，因此将其合并到高铁线路中。最

终获取了３１５座城市所组成的６个不同类型的空

间网络，共包含４１４７条铁路运行线路数据。６个

空间网络所含城市和连接的个数等属性信息如表

１所示。

表１　６个不同类型空间网络的节点和边个数

Ｔａｂ．１　ＴｈｅＮｕｍｂｅｒｏｆＮｏｄｅｓａｎｄＥｄｇｅｓｏｆ

ＳｉｘＮｅｔｗｏｒｋｓ

空间

网络

铁路

类型

城市

数
连接数

所有连边的平

均长度／ｋｍ

所有节点间平均

距离（
!

值）／ｋｍ

ＣＧｎｅｔ 高铁 １６７ ５０４４ ７４０　　　 ９９７　　　

Ｄｎｅｔ 动车 １７５ １８２４ ５０１　　　 １１７４　　　

Ｋｎｅｔ 普快 ２９４１３９２０ ８９５　　　 １３２６　　　

Ｔｎｅｔ 特快 ２１２ ３８１２ ９１３　　　 １２９１　　　

Ｘｎｅｔ 临客 ２０３ １３７０ ４４９　　　 １３７９　　　

Ｚｎｅｔ 卧铺 １７７ ３３３７ １００４　　　 １２０３　　　

２．２　样本网络实验分析

本节选用广东省的城铁网络数据作为样本数

据，进行ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法的准确性和有效性实

验分析。并将其结果与基于传统模块度的Ｌｏｕ

ｖａｉｎ方法（简称 ＮＧＬｏｕｖａｉｎ）进行比较。两个算

法的社区分割结果都是将城铁网络划分为了两个

子社区，结果的可视化效果如下图３所示。

图３显示出在两种不同算法下，广东省省会

广州市的计算结果存在差异。在ＮＧＬｏｕｖａｉｎ算

法中，使用传统模块度只考虑了空间网络的拓扑

关系，此时由于广州与东南部两座距离相近的东

莞和深圳市之间具有高的连接数，因此被分割到

东部社区中。而在ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法中，综合考

虑了空间网络的拓扑和距离因素，广州被分割到

西部社区中。虽然广州与东莞和深圳之间的实际

连接数更高，但由于距离邻近，其期望连接数也很

高，导致距离模块度的值不如其与西南部城市的

高。ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法的结果显示出，去掉距离
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衰减的因素影响后，西南部城市实际上获得了更

多额外的与广州市联系的隐含因素。相对而言，

东部城市与广州市的联系则主要依赖于其与广州

市的距离更近。

（ａ）ＮＧＬｏｕｖａｉｎ社区分割结果

（ｂ）ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ社区分割结果

图３　两种不同模块度的社区发现结果比较

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｏｆＴｗｏ

ＭｏｄｗｌａｒｉｔｉｅｓｏｎａＳａｍｐｌｅＮｅｔｗｏｒｋ

　　表２采用两种模块度公式计算了两个算法社

区分割结果的模块度数值。ＮＧＬｏｕｖａｉｎ算法获

得了略高于ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法的传统模块度值，

而ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法则获得了高出ＮＧＬｏｕｖａｉｎ

算法很多的距离模块度值。由于图３显示基于距

离模块度的ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法能获得更有价值

的隐含信息，本文接下来的实验也将采用距离模

块度进行社区发现的质量评价。

表２　两个社区发现算法结果的模块度数值对比

Ｔａｂ．２　ＭｏｄｕｌａｒｉｔｉｅｓｏｆＴｗｏＰａｒｔｉｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓ

社区分割结果 传统模块度 距离模块度

ＮＧＬｏｕｖａｉｎ社区分割结果 ０．１９０ ０．０７９

ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ社区分割结果 ０．１８１ ０．１１８

２．３　铁路网络实验分析

本节针对全国铁路线路数据构建的６个真实

的地理空间网络，设计了５个基于不同社区距离

度量方式的算法，来对比验证ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法

的准确性和稳定性。除上节不考虑距离衰减因素

的ＮＧＬｏｕｖａｉｎ算法外，另外３个都是基于距离

模块度的，分别是：①基于地理几何中心节点距离

的ＤＬｏｕｖａｉｎ算法
［１４］；②基于网络度中心节点距

离的ＤＤＬｏｕｖａｉｎ算法；③基于空间邻近约束的

ＤＲＥＤＣＡＰ（ｒｅｇｉｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｐａｒｔｉ

ｔｉｏｎｉｎｇ）算法。其中ＤＬｏｕｖａｉｎ算法和ＤＤＬｏｕ

ｖａｉｎ算法的实现与ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法类似，仅在

距离计算时采用了不同的中心点。此３个算法和

ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ都采用了Ｌｏｕｖａｉｎ来实现模块度

的最大化，以消除各方法在社区迭代过程中可能

存在的其他差异。而ＤＲＥＤＣＡＰ算法是在经典

的区域分割算法ＲＥＤＣＡＰ
［１５］中用距离模块度矩

阵替代了原有的模块度矩阵，并且模块度最大化

采用的是层次聚类方法。该方法依据最初的节点

间距离矩阵获得节点合并的距离模块度增益矩

阵，并不断合并存在空间邻近关系且模块度增益

最大的两个节点或子社区。在社区迭代合并过程

中，需要不断更新计算的是模块度增益矩阵。参

考Ｇｕｏ
［１５］的建议，子社区合并后，新社区与其他

子社区之间的模块度增益采用的是二者间所有模

块度增益的平均值。而最终社区发现结果质量的

衡量采用的是距离模块度，其数值越高，则说明社

区发现的结果越好。其中，ＮＧＬｏｕｖａｉｎ算法结果

也使用了式（２）重新计算获得其距离模块度值，以

方便进行统一比较。

实验中发现，基于Ｌｏｕｖａｉｎ快速展开策略实

现距离模块度最大化，虽然效率快，准确性高，但

稳定性不足。不同的节点输入次序会得到差异性

很大的结果。因此，对４个基于Ｌｏｕｖａｉｎ的算法

进行了重复百次以上的运算（重复次数初始化为

网络节点总个数），每次运算均随机产生节点输入

次序。然后对获取的距离模块度值进行范围和频

次统计。图４是针对６种不同空间网络，采用５

种算法的距离模块度取值结果。蓝柱是重复运算

的最小模块度取值，代表算法的最差结果，其取值

越大说明算法越好；红柱代表重复运算的模块度

波动范围，代表了算法的稳定性，其取值越小说明

算法越好。二者之和是重复运算得到的最大模块

度值，代表算法的最好结果，其取值也是越大越好。

　　从图４可以得到如下结论：

１）４个基于Ｌｏｕｖａｉｎ的算法总是获得较 Ｄ

ＲＥＤＣＡＰ更大的距离模块度。原因除了采用凝

聚层次聚类的固有缺陷外，ＤＲＥＤＣＡＰ在节点合

并时采用严格的空间邻域约束，此约束对模块度

最大化策略影响很大。

２）４个基于Ｌｏｕｖａｉｎ的算法在重复百次以上

运算后，都能获得相近的最大模块度取值，说明了

Ｌｏｕｖａｉｎ的快速展开策略的准确性较高。而对比

模块度取值范围情况，ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法在６个
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图４　６个空间网络社区发现结果的模块度大小比较

Ｆｉｇ．４　ＭｏｄｕｌａｒｉｔｉｅｓＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＳｉｘＴｒａｉｎＮｅｔｓ

网络的社区发现中的波动范围总是最小的，也说

明了算法是相对稳定的。

３）相关性分析结果发现，距离模块度取值范

围的波动与空间网络的连接边平均长度显著的正

相关。

如图５所示，３种距离模块度Ｌｏｕｖｉａｎ算法

的稳定性受到空间网络本身的影响。但与 Ｄ

Ｌｏｕｖａｉｎ和ＤＤＬｏｕｖａｉｎ相比，地理加权中心节点

距离的ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法受空间网络本身的影

响总是最小的，且变化的幅度也总是最小的。因此

可认为，ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法在准确性和稳定性上，

优于其他几种距离和邻域约束的社区发现算法。

图５　３个距离模块度算法的模块度波动范围与网络

平均边长度之间的线性回归分析

Ｆｉｇ．５　ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓＢｅｔｗｅｅｎＲａｎｇｅｏｆ

ＭｏｄｕｌａｒｉｔｙａｎｄＡｖｅｒａｇｅＤｉｓｔａｎｃｅｏｆＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ

　　此外，对比各算法重复实验后模块度取值的

频率分布，ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法在其中４个网络

（ＣＧｎｅｔ、Ｄｎｅｔ、Ｋｎｅｔ、Ｘｎｅｔ）的实验中都是在最

大模块度处获得最高频率，而剩余两个网络（Ｔ

ｎｅｔ和Ｚｎｅｔ）中是在最大模块度处获得第二高频

率。由此也说明，ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法较另外４种

算法能更容易地获得最大模块度结果，具有更高

的稳定性。

２．４　算法稳定性改进

本节实验的目标是在不影响算法准确性的前

提下，提升ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法的稳定性和效率。

分析距离模块度公式，在节点合并时有３个因素

会影响到模块度的取值：节点度、节点间连接数和

节点间距离。节点度越小，节点间连接数和距离

值越大，将会获得越大的模块度增益。然而，相对

于一个节点，其与其他节点的连接数和距离通常

是一对多的关系，无法拿来作为节点合并次序的

参考。因此，选择节点度作为影响因子，以实验方

法分析节点度升序和降序排列时，ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ

算法的模块度取值情况。

如图６所示，当节点序列固定时，ＧＮＤＬｏｕ

ｖａｉｎ算法针对各空间网络都能获得稳定的模块度

取值。两类节点度排序情况下，ＧＮＤＬｏｕｖｉａｎ算

法的模块度实验结果的绝对差异很小。接下来采

用最大最小值标准化方法，将此模块度取值与对

应空间网络重复多次运算时的模块度取值范围进

行标准化，计算相对差异。标准化公式如下：

狓ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ＝
狓－ｍｉｎ
ｍａｘ－ｍｉｎ

（５）

　　模块度的标准化转换用了原 ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ

算法和ＤＬｏｕｖａｉｎ算法重复实验结果，获得的数

值体现了节点排序后模块度取值在原算法和Ｄ

Ｌｏｕｖａｉｎ算法中的排名情况。标准化数值越高，
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图６　两类节点度排序情况下ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法的

距离模块度

Ｆｉｇ．６　ＭｏｄｕｌａｒｉｔｉｅｓｏｆＴｗｏＤｅｇｒｅｅＯｒｄｅｒｅｄＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ

说明模块度排序值越高，即节点排序的效果越好。

两类节点度排序情况下，ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法结果

的标准化结果如图７所示。

（ａ）利用原ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ结果

（ｂ）利用原ＤＬｏｕｖａｉｎ结果

图７　两类节点度排序下ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法模块度

标准化值

Ｆｉｇ．７　ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｏｄｕｌａｒｉｔｉｅｓｏｆＴｗｏＤｅｇｒｅｅ

ＯｒｄｅｒｅｄＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ

　　从图７的实验结果可以得到如下结论：

１）节点度升序排列的ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法获

得了较点度降序排列更稳定的模块度结果。虽然

节点度降序排列的ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ在４个网络（Ｄ

ｎｅｔ、Ｋｎｅｔ、Ｘｎｅｔ和Ｚｎｅｔ）中都获得了较节点度

升序排列略好和相近的排序值，但其在另两个网

络（ＣＧｎｅｔ和Ｔｎｅｔ）中却获得了较节点度升序排

列低很多的排序值。分析原因是节点度降序排列

时，先进行社区合并运算的节点会对模块度的变化

影响很大，这导致了最终模块度取值不稳定。

２）节点度升序排列的ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法在

用原ＤＬｏｕｖａｉｎ结果的模块度标准化中，总是取

得较高的排名。因此利用节点度升序策略改进的

ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法能提升基于几何中心节点距

离和距离模块度的ＤＬｏｕｖａｉｎ算法的准确性和稳

定性。考虑到社区合并过程中的子社区也是一个

空间网络，采用空间和网络属性相结合的地理加

权中心节点度量子社区间距离的效果更好。

图８以城铁和高铁网络数据实验为例，展示

了节点度升序排列的ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法的社区

分割结果。算法共识别出４个社区，展示出由城

铁和高铁网络构成的区域空间的交互关系和聚集

模式。

（ａ）城铁和高铁网络　　（ｂ）网络社区分割结果

图８　城铁和高铁网络数据及ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ社区

分割结果

Ｆｉｇ．８　ＨｉｇｈＳｐｅｅｄＴｒａｉｎＮｅｔａｎｄＩｔ’ｓＣｏｍｍｕｎｉｔｙ

ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｂｙＵｓｉｎｇＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ

３　结　语

与传统复杂网络的社区发现相比，空间网络

的社区发现常需要将空间关系作为一个重要的约

束条件，因此难度更大。本文通过实际数据的实

验，对比了采用距离模块度和传统模块度进行社

区发现的不同结果，以说明距离模块度在空间网

络社区发现中的重要作用。首次探究了空间网络

社区发现方法中采用的不同的距离度量方式对社

区发现结果造成的影响程度。通过多组真实铁路

网络数据的实验结果对比，验证本文所采用的基

于地理加权距离的ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法的社区发

现结果的准确性和稳定性最好。另一方面，分析

了经典Ｌｏｕｖａｉｎ的快速展开模块度最大化计算策

略存在不稳定性的原因和因素，并用实验证实采

用节点度升序排列的ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ算法能在保

证计算结果准确性的情况下，提高算法的稳定性。

由于实验选用的铁路网络数据仅代表了一种

类型的空间网络，因此ＧＮＤＬｏｕｖａｉｎ方法在其他

空间网络上进行社区发现的适用性和有效性还需

进一步的验证。后续将针对不同空间网络距离衰
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减函数的选取与建模、网络中心节点的选取和计

算等问题开展深入的分析和实验研究。
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