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摘　要：根据网络节点的局部拓扑信息构建稀疏相似网络。基于稀疏相似网络，提出了一种改进后的随机聚类
采样算法对网络社团进行探测。在人工和真实网络上，将算法与未改进的随机聚类采样算法以及几种典型的社

团探测算法进行了准确率和时间复杂度的比较。实验结果表明，该方法在时间复杂度上具有明显的优势，并且

具有较好的准确率。
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　引言

Ｂａｒａｂáｓｉ和Ａｌｂｅｒｔ的无标度网络模型以及Ｗａｔｔｓ和Ｓｔｒｏｇａｔｚ
的小世界网络模型揭示了网络结构的本质规律，在过去的十多

年，推动了复杂网络研究的迅速发展。进一步的研究发现，多

数现实网络是不均匀的，由许多子网络组成。子网络内节点之

间的连接比较紧密，而子网之间节点的连接比较稀疏，这一现

象在人工网络和自然网络中都比较常见，称之为网络中的社团

结构（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）。社团结构成为了继小世界和无标
度特性之后复杂网络中最普遍和最重要的拓扑结构属性之一。

社团结构在实际系统中有着重要的意义［１］。例如，社会网络

中社团是由相同兴趣或背景组成的真实社会团体；引文网络中

社团表示针对同一主题或相似研究的相关论文；科学合作网络

的社团表示从事相似领域的科学家；在新陈代谢、蛋白质和基

因网络中，社团可能代表一定的功能单位；万维网中的社团是

由讨论相关主题的若干网站组成；电子电路网络中的社团可以

是为实现某一类功能而存在的具体单元。复杂网络社团结构

的探测对理解复杂网络的功能、揭示复杂网络中隐藏的规律以

及预测复杂网络的行为具有重要理论意义和应用价值，所以该

方向一直是复杂网络中的研究热点。近年来，来自计算机、数

学、生物和社会学等领域的一大批研究者提出了众多社团探测

的新方法。这些方法大致可以分为：ａ）谱方法，如基于谱思想

的谱平分法［２］和基于标准矩阵的谱方法［３］；ｂ）分裂方法，如基
于边介数的ＧＮ算法［４］和基于信息中心度（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｅｎｔｒａｌｉ
ｔｙ）分裂算法［５］；ｃ）合并方法，如基于局部搜索的快速复杂网络
聚类算法ＦＮ［６］；ｄ）基于优化思想的算法，如基于模拟退火［７］、

粒子群等人［８］优化算法的复杂网络社团探测。Ｓａｎｔｏ［９］和杨博
等人［１０］对这些方法进行了全面综述。然而，目前网络社团探

测算法仍然存在很多问题，诸如算法的时间复杂度偏高、算法

的准确率偏低等。

针对上述问题，本文根据网络节点的局部拓扑信息，计算

节点与节点之间的相似性从而构建稀疏的相似网络，并在稀疏

的相似网络上，直接应用随机聚类采样算法实现社团探测（简

称ＤＳＷＣ）。为进一步提高社团探测速度，对随机聚类采样算
法进行改进，每次选择多个连通分量进行重组，实现社团探测

（简称ＩＳＷＣ）。

!

　相关参数与定义

用图Ｇ０＝（Ｖ０，Ｅ）表示具有 ｎ个节点、ｍ条边的无向无权

网络。其中，Ｖ０表示网络中节点的集合，Ｅ表示网络中边的集
合。以下列出本文将用到的相关参数和定义。
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
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　网络模块度

社团结构定义为网络中的一种子结构，在社团内部，节点
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之间连接相对紧密，而在社团之间，节点之间的连接则相对稀

疏。社团探测方法为揭示复杂网络中真实存在的社团结构。

为定量地描述网络中的社团，衡量网络社团结构的探测效果，

Ｎｅｗｍａｎ［６］定义了模块度（ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）函数（简称 Ｑ值），如式
（１）所示。

Ｑ＝１２ｍ∑ｉｊ［Ａｉｊ－
ｋｉｋｊ
２ｍ］δ（ｃｉ，ｃｊ） （１）

其中：Ａｉｊ表示描述网络节点连接关系的邻接矩阵的一个元素，
如果节点ｉ和ｊ有连接，Ａｉｊ＝１，否则为０；ｋｉ为节点 ｉ的度；ｍ＝
１
２∑ｉｊＡｉｊ表示网络中的连接数之和；ｃｉ表示节点 ｉ所属的社团；

δ（ｃｉ，ｃｊ）为δ函数，即 ｃｉ＝ｃｊ时值为１，否则为０。模块度 Ｑ值
有两个作用：ａ）在复杂网络社团划分过程中，作为优化目标函
数；ｂ）用于评价网络社团特性的强弱，Ｑ值的上限为１，Ｑ值越
高，表示复杂网络社团特性越明显。
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　基于节点局部信息构建节点相似度

应用节点间的相似性进行社团探测的一个重要前提假设

就是两个节点之间相似性越大，它们被划入同一个社团的可能

性就越大。从式（１）可知，网络模块度鼓励将两个节点的相似

度为Ｓｉｊ＝Ａｉｊ－
ｋｉｋｊ
２ｍ大的节点划入相同的社团，将相似度小的节

点划入不同的社团。而基于式（１）的节点之间的相似性太过
于粗糙，例如两个没有连接关系的节点之间的相似性仍然与它

们节点的度有关，因此，不利于直接应用它生成稀疏相似网络

进行社团探测。目前，在复杂网络中，刻画节点之间的相似性

方法很多，已成功地应用于复杂网络的链路预测，大致可以分

为两类：ａ）基于节点全局结构信息，称为全局相似性，如 ＬＰ指
标［１１］、Ｋａｔｚ指标［１２］和 ＬＨＮⅡ指标［１３］等；ｂ）基于节点的局部
信息，称为局部相似性，如 Ｓａｌｔｏｎ指标［１４］、ＡｄａｍｉｃＡｄａｒ指
标［１５］和ＲＡ指标等［１６］。本文从描述节点局部相似性指标中选

择由周涛等人提出的资源分配指标（ＲＡ指标）：ａ）因为计算节
点局部相似性指标的时间复杂度远低于节点全局相似指标；

ｂ）已有相关文献报道，在目前的节点局部相似性指标中，ＲＡ
是应用于社团探测过程中取得效果较好的指标［１７］。ＲＡ指标
定义如下：考虑网络中没有边相连的两个节点 ｉ和 ｊ，从节点 ｉ
可以传递一些资源到ｊ，而在此过程中，它们的共同邻居成为传
递的媒介；假设每个媒介都有一个单位的资源且平均分配给它

的邻居，则ｊ可以接收到的资源就定义为节点ｉ和ｊ的相似度，
如式（２）所示。

Ｓｉｊ＝ ∑
ｚ∈Γ（ｉ）∩Γ（ｊ）

１
ｋ（ｚ） （２）

其中：Γ（ｉ）表示节点ｉ的邻接节点；ｚ∈Γ（ｉ）∩Γ（ｊ）表示节点
ｉ、ｊ的共同邻居节点；ｋ（ｚ）是节点ｚ的度。对式（２）进行归一化
处理，得到式（３）。

ＮＳｉｊ＝

∑
ｚ∈Γ（ｉ）∩Γ（ｊ）

１
ｋ（ｚ）

∑
ｚ∈Γ（ｉ）

１
ｋ（ｚ槡 ）

∑
ｚ∈Γ（ｊ）

１
ｋ（ｚ槡 ）

节点ｉ与ｊ有连接

０















其他

（３）

ＮＳｉｊ的取值范围为［０，１］，当节点ｉ与ｊ之间没有连接或者
它们之间没有邻居节点时，ＮＳｉｊ＝０；当节点 ｉ与 ｊ相连，且它们
的度为１时，ＮＳｉｊ＝１。
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　基于随机聚类采样算法的网络社团探测
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　相似网络的构建

为应用随机聚类采样方法对原始网络 Ｇ０进行社团探测，

首先以原始网络中的节点 Ｖ０为节点，节点之间的相似度为边
构建相似网络 Ｇｓ＝（Ｖ０，Ｅｓ）。由于 Ｇｓ中边的数量还是比较
多，导致网络过于复杂而很难划分，因此，在此基础上，通过式

（４），将连接相似度小于一定值的边删除，构建一个更加稀疏
的网络Ｇｓｓ＝（Ｖ０，Ｅｓｓ），其中ＥｓｓＥｓ。

ＮＳｉｊ＝０，ｉｆＮＳｉｊ＜η （４）

其中：η为一个阈值。

%


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　算法描述

为了快速有效地得到网络的最优社团划分，本文采用了随

机聚类采样算法。该算法基于ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇ机制，最先由
Ｓｗｅｎｄｓｅｎ和Ｗａｎｇ两人于２０世纪８０年代提出，用于在物理学
中仿真Ｉｓｉｎｇ／Ｐｏｔｔｓ图模型；后来由Ｂａｒｂｕ等人［１８］将其扩展到图

分割的应用中，成为ＳｗｅｎｄｓｅｎＷａｎｇＣｕｔｓ（ＳＷＣ）算法。若直接
应用ＳＷＣ算法对所构建的相似网络进行社团探测，其过程如
图１所示。
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迭代步骤如下：

ａ）根据边的相似度随机地断开当前连接图中的每一条
边，产生一系列的连通分量（ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ＣＰｓ）。

ｂ）以概率１／Ｋ（Ｋ表示该当前状态连通分量的数目）随机
地选择一个连通分量 ＣＰ０∈ＣＰｓ，假设所选连通分量属于当前
划分的第ｋ类，即ＣＰ０Ｃｋ；然后以概率１／（Ｋ＋１）随机地将该
连通分量重新标定为第 ｋ′类，ｋ′∈｛１，…，Ｋ＋１｝，并形成新的
状态 ＳＢ。如果 ｋ′＝Ｋ＋１，那么产生一个新社团；如果
ｋ′∈｛１，…，Ｋ｝，且ｋ′≠ｋ，那么将进行社团的重新组合。

ｃ）一旦形成新的划分状态，算法将以概率α（ＳＡ→ＳＢ）接收
新的状态，其中接收概率如式（５）所示。

α（ＳＡ→ＳＢ）＝ｍｉｎ１，
Ｑ（ＳＢ）
Ｑ（ＳＡ）

ｐ（ＳＢ→ＳＡ）
ｐ（ＳＡ→ＳＢ







）

（５）

其中：Ｑ（ＳＡ）和Ｑ（ＳＢ）分别表示状态 ＳＡ和 ＳＢ的 Ｑ值；ｐ（ＳＢ→
ＳＡ）和ｐ（ＳＡ→ＳＢ）为状态跳转概率，如式（６）所示。

ｐ（ＳＢ→ＳＡ）
ｐ（ＳＡ→ＳＢ）

＝
∏ｅ∈ＣＢ（１－ｐｅ）
∏ｅ∈ＣＡ（１－ｐｅ）

（６）

其中：ＣＡ和ＣＢ分别表示在状态ＳＡ和ＳＢ形成连通分类ＣＰ０需
断开边的集合。

由于直接应用ＳＷＣ算法每次只能合并一个连通分量，使
得状态跳转效率不高，算法的收敛速度不快。因此，本文对该

ＳＷＣ算法进行改进，采用一次合并多个连通分量，提高采样效
率，更快地找到最佳的社团划分。其实现过程如图２所示。
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每次从连通分量中随机选择ｍ个ＣＰ，构造一个更高层的
图Ｇｈ，其中Ｇｈ中的每个顶点表示一个 ＣＰ，相邻两个 ＣＰ之间
用一条边连接，并赋予每条边一个连接概率。对于两个相邻的

连通分量ＣＰｉ和ＣＰｊ，它们之间边的连接概率定义为Ｐｉｊ。
Ｐｉｊ∝［１－∏ （１－ｐｅ）］，ｅ＝（ｓ，ｔ），ｓ∈ＣＰｉ，ｔ∈ＣＰｊ

根据边的连接概率随机断开 Ｇｈ中的边，产生一系列的连
通分量。每个连通分量包含了在一个或者多个原始图中的连

通分量。随机地选择一个高层图的连通分量，对这组连通分量

中的所有对象重新标定，标定方法与直接应用 ＳＷＣ算法过程
中单个标定方法类似。基于改进了的ＳＷＣ算法的社团探测简
写为ＩＳＷＣ。

&

　实验结果与分析

&


!

　评估策略

为评估通过探测算法得到的节点社团分布 Ｃ′＝｛Ｃ′１，

Ｃ′２，…，Ｃ′Ｋ｝与实际网络中的节点社团分布 Ｃ０＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，
ＣＫ｝的一致性，本文引入了归一化互信息（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍｕｔｕａｌｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）［１９］以度量Ｃ′和Ｃ０的相似性。以 Ｃ′和 Ｃ０分别
为行和列构建混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）Ｍ，Ｍｉｊ表示在社团 Ｃｉ
和Ｃ′ｊ都出现的节点数目。ＮＭＩ定义如式（７）所示。

ＮＭＩ（Ａ，Ｂ）＝
－２∑ＣＡｉ＝１∑ＣＢｊ＝１Ｍｉｊｌｏｇ（

ＭｉｊＮ
Ｍｉ·Ｍ·ｊ

）

∑ＣＡｉ＝１Ｍｉ·ｌｏｇ（
Ｍｉ·
Ｎ）＋∑

ＣＢ
ｊ＝１Ｍ·ｊｌｏｇ（

Ｍ·ｊ
Ｎ）

（７）

其中：ＣＡ和ＣＢ分别表示 Ｃ和 Ｃ′中社团的数目。ＮＭＩ的取值
范围为［０，１］，ＮＭＩ的值越接近１，表明社团探测算法得到的节
点社团分布越接近真实的节点社团分布。

&


%

　算法精确度

首先采用已知社团结构的伪随机网络测试所提算法的精

确度。该伪随机网络的定义［２０］为ＲＮ（Ｃ，ｓ，ｄ，ｐｉｎ）。其中：Ｃ表
示网络社团的个数；ｓ表示每个社团包含节点的个数；ｄ表示网
络中节点的平均度；ｐｉｎ表示社团内节点之间连接的概率。随着
ｐｉｎ从０开始不断增加，网络的社团结构由模糊变为清晰，当
ｐｉｎ＞０．５时，网络开始具有社团结构。在本轮测试中，所采用的
基准网络为ＲＮ（１２８，３２，１６，ｐｉｎ）。在构建相似网络过程中，η参
数值设置为０．５。应用ＤＳＷＣ和ＩＳＷＣ算法进行社团探测的结
果如图３所示，ｙ轴表示利用算法探测到社团与基准社团的互
信息，曲线上的每个数据点是进行１０次仿真后的平均结果。

由图３可得：ａ）ＤＳＷＣ和ＩＳＷＣ算法的社团探测精度随ｐｉｎ
的增加而增加，在社团结构比较清晰的情况下（ｐｉｎ＞０．７），两
种算法都具有很好的社团探测精度，但在网络社团结构不明显

的情况下（ｐｉｎ＜０．６），这两种算法的社团探测精度都有所降
低；ｂ）在社团结构相对模糊的网络中，应用ＤＳＷＣ算法的社团
探测精度稍优于ＩＳＷＣ算法，但总体上这两种算法的社团探测
精度比较接近。

由于真实复杂网络与计算机生成的网络具有一些不同的

拓扑属性，本文采用了三个目前已被广泛使用的真实网络作为

测试数据集，其中包括著名的空手道俱乐部网络（Ｋａｒａｔｅ）［２１］、
美国大学生２０００赛季美式足球联赛网络（Ｆｏｏｔｂａｌｌ）［２２］和电子
邮件网络（Ｅｍａｉｌ）［２３］。在这些真实网络数据集上，将ＩＳＷＣ与
ＤＳＷＣ算法以及几种典型社团探测算法（ＧＡ算法、ＧＮ算法、
ＦＮ算法）进行比较，图４给出了实验结果，ｙ轴表示利用算法
探测到的社团与基准社团的互信息。由图４可知：在社团结构
相对明显的Ｆｏｏｔｂａｌｌ网络（网络模块度 Ｑ＝０．６０）中，ＤＳＷＣ和
ＩＳＷＣ算法与这几种典型的社团探测算法的探测准确率相当；
而在社团结构相对较弱的 Ｋａｒａｔｅ网络（网络模块度Ｑ＝０．４１）
和Ｅｍａｉｌ网络（网络模块度Ｑ＝０．４５）中，ＤＳＷＣ和 ＩＳＷＣ算法
的社团探测精度优于其他三种算法。导致这一结果的主要原

因有：ａ）在应用随机聚类采用算法之前，通过节点局部信息构
建相似网络，本质上增强了网络社团结构，间接地提高了后期

网络社团探测的精度；ｂ）基于随机聚类采样算法可以快速地
搜索到最优或者接近最优解，并且不依赖于初始解，在社团探

测过程中具备将已有社团分类成两个社团、把多个社团合并成

一个社团以及节点在不同社团之间跳转的能力，从而可以自动

形成社团数量。
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　算法速度

计算速度是评价社团探测算法的重要指标。本节从实验

的角度给出了ＤＳＷＣ、ＩＳＷＣ和几种典型算法的实际运行时间，
作为比较和评价所提算法性能的重要依据。实验环境：处理器

ｉ５３４７０ＣｏｒｅＩ５３．２ＧＨｚ，内存４ＧＢ，硬盘 ５００ＧＢ，操作系统
Ｗｉｎｄｏｗｓ７，编程语言为 ＭＡＴＬＡＢ７．０。测试网络为随机网络
ＲＮ（４，ｓ，１６，０．７），该网络的社团结构确定，网络规模由ｓ调整，
共包含４ｓ个网络节点，６４ｓ条网络连接。由于ＧＡ和ＧＮ算法
都比较耗时，如网络规模为１２８个节点的网络，ＧＡ算法运行时
间将在１ｈ之上；ＧＮ算法随着网络规模的增大，运行时间飞速
增加，因此，图５仅给出了ＤＳＷＣ、ＩＳＷＣ和ＦＮ三种算法的实际
运行时间，ＧＡ和ＧＮ算法的运行时间没有显示其中。图５中，
ｙ轴表示以秒为单位的实际运行时间，ｘ轴表示网络规模（节点
数＋连接数）。由图５可得，基于随机聚类采样思想两种算法
的运行速度都优于ＦＮ算法，并且通过改进后的 ＩＳＷＣ算法的
运行速度最快。

'

　结束语

复杂网络社团探测已经成为当今复杂网络领域一个非常

具有挑战性的研究课题。尽管研究者们投入了大量的、艰苦的

研究工作并取得诸多令人鼓舞的研究结果，但复杂网络社团探

·２６５３· 计 算 机 应 用 研 究 第３０卷



测问题还远未被很好地解决。本文提出了一种基于节点的局

部信息构建稀疏相似网络，应用改进后的随机采样算法分析网

络社团的划分情况。实验结果表明，用该方法对复杂网络的社

团探测是可行的。相比其他算法而言，在社团探测的准确率和

运行速度上占有较明显优势。

!"#

!$#

!##

%#

&#

"#

$#

#

'
(
)
*
'
+
,
*
-
-
.
-
/
)
.
0
1
2
3
2

4### !#### !4###

-1)56,7 2('+18)91 -*0:1, 6; -6<12 =+*2 1</12>

?@

ABCD

EBCD

!

4

"#$%&'()*+,-./012

参考文献：

［１］ ＰＯＲＴＥＲＭＡ，ＯＮＮＥＬＡＪＰ，ＭＵＣＨＡＰＪ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｊ］．ＮｏｔｉｃｅｓｏｆｔｈｅＡＭＳ，２００９，５６（９）：１０８２１０９７．

［２］ ＰＯＴＨＥＮＡ，ＳＩＭＯＮＨＤ，ＬＩＯＵＫＰ．Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｓｐａｒｓｅｍａｔｒｉｃｅｓｗｉｔｈ
ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓｏｆｇｒａｐｈｓ［Ｊ］．ＳＩＡＭＪｏｕｎａｌＭａｔｒｉｘＡｎａｌｙｓｉｓＡｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ，１９９０，１１（３）：４３０４５２．

［３］ ＣＡＰＯＣＣＩＡ，ＳＥＲＶＥＤＩＯＶＤＰ，ＣＡＬＤＡＲＥＬＬＩＧ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｉｎｌａｒｇｅｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＡ，２００５，３５２（２４）：
６６９６７６．

［４］ ＧＩＲＶＡＮＭ，ＮＥＷＭＡＮＭＥＪ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｓｏｃｉａｌａｎｄｂｉｏ
ｌｏｇｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉ
ｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２００２，９９（１２）：７８２１７８２６．

［５］ ＦＯＲＴＵＮＡＴＯＳ，ＬＡＴＯＲＡＶ，ＭＡＲＣＨＩＯＲＩＭ．Ｍｅｔｈｏｄｔｏｆｉｎｄｃｏｍ
ｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅ
ｖｉｅｗＥ，２００４，７０（５）：０５６１０４１０５６１０４１３．

［６］ ＮＥＷＭＡＮＭＥＪ．Ｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００４，６９（６）：０６６１３３１０６６１３３５．

［７］ ＧＵＩＭＥＲＡＲ，ＡＭＡＲＡＬＬ．Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｃａｒｔｏｇｒａｐｈｙｏｆｃｏｍｐｌｅｘｍｅｔａ
ｂｏｌｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２００５，４３３（７０２８）：８９５９００．

［８］ 戴飞飞，唐普英．基于ＰＳＯ微粒群算法的复杂网络社区结构发现
［Ｊ］．计算机工程与应用，２００８，４４（２２）：５６５８．

［９］ ＳＡＮＴＯＦ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｇｒａｐｈｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃｓＲｅｐｏｒｔｓ，
２０１０，４８６（３５）：７５１７４．

［１０］杨博，刘大有，ＬＩＵＪｉｍｉｎｇ，等．复杂网络聚类方法［Ｊ］．软件学报，
２００９，２０（１）：５４６６．

［１１］ＬＵＬｉｎｙｕａｎ，ＪＩＮＣｉｈａｎｇ，ＺＨＯＵＴａｏ．Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｄｅｘｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌ
ｐａｔｈｓｆｏｒｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗ
Ｅ，２００９，８０（４）：０４６１２２１０４６１２２９．

［１２］ＫＡＴＺＬ．Ａｎｅｗｓｔａｔｕｓｉｎｄｅｘｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｓｏｃｉｏｍｅｔｒｉｃａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．
Ｐｓｙｃｈｏｍｅｔｒｉｋａ，１９５３，１８（１）：３９４３．

［１３］ＬＥＩＣＨＴＥＡ，ＨＯＬＭＥＰ，ＮＥＷＭＡＮＭＥＪ．Ｖｅｒｔｅｘｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００６，７３（２）：０２６１２０１０２６１２０１０．

［１４］ＳＡＬＴＯＮＧ，ＭｃＧＩＬＬＭＪ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｍｏｄｅｒｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ
［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＭｃＧｒａｗＨｉｌｌＩｎｃ．，１９８３．

［１５］ＡＤＡＭＩＣＬＡ，ＡＤＡＲＥ．ＦｒｉｅｎｄｓａｎｄｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｎｔｈｅＷｅｂ［Ｊ］．Ｓｏ
ｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００３，２５（３）：２１１２３０．

［１６］ＺＨＯＵＴａｏ，ＬＵＬｉｎｙｕａｎ，ＺＨＡＮＧＹｉｃｈｅｎｇ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｍｉｓｓｉｎｇｌｉｎｋｓ
ｖｉａｌｏｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＰｈｙｓｉｃａｌＪｏｕｒｎａｌＢ，２００９，
７１（４）：６２３６３０．

［１７］ＰＡＮＹｉｎｇ，ＬＩＤｅｈｕａ，ＬＩＵＪｉａｎｇｕｏ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓｖｉａｎｏｄｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＡ：Ｓｔａｔｉｓｔｉ
ｃａｌＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄｉｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，３８９（１４）：２８４９２８５７．

［１８］ＢＡＲＢＵＡ，ＺＨＵＳｏｎｇｃｈｕｎ．ＧｅｎｅｒａｌｉｚｉｎｇＳｗｅｎｄｓｅｎＷａｎｇｔｏｓａｍｐｌｉｎｇ
ａｒｂｉｔｒａｒｙｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙ
ｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，２７（８）：１２３９１２５３．

［１９］ＤＡＮＯＮＬ，ＤíＡＺＧＵＩＬＥＲＡＡ，ＤＵＣＨＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅｃｈａｎｉｃｓ：Ｔｈｅｏ
ｒｙａｎｄＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，２００５，２００５（９）：２１０．

［２０］ＮＥＷＭＡＮＭＥＪ，ＧＩＲＶＡＮＭ．Ｆｉｎｄｉｎｇａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗ Ｅ，２００４，６９（２）：
０２６１１３１０２６１１３１５．

［２１］ＺＡＣＨＡＲＹＷＷ．Ａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｌｏｗｍｏｄｅｌｆｏｒｃｏｎｆｌｉｃｔａｎｄｆｉｓｓｉｏｎｉｎ
ｓｍａｌｌｇｒｏｕｐｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｎｔｈｒｏｐｏｌｏｇｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，１９７７，３３
（４）：４５２４７３．

［２２］ＧＩＲＶＡＮＭ，ＮＥＷＭＡＮＭＥＪ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｓｏｃｉａｌａｎｄｂｉｏ
ｌｏｇｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆ
ＳｃｉｅｎｃｅｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２００２，９９（１２）：７８１２
７８２６．

［２３］ＧＵＩＭＥＲＡＲ，ＤＡＮＯＮＬ，ＤＩＡＺＧＵＩＬＥＲＡＡ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｃｏｍ
ｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎａｎｅｔｗｏｒｋｏｆｈｕｍａｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅ
ｖｉｅｗＥ，２００３，６８（６）：０６５１０３１０６５１０３４．

（上接第３５２４页）
［２８］朱继祥，李元香．一种分解演化的电路自动设计方法［Ｊ］．计算机

系统应用，２０１０，１９（８）：５２５６．
［２９］焦铬，易小波，李仁发，等．一种基于 ＦＰＧＡ动态可重构的图像融

合算法［Ｊ］．科学技术与工程，２００９，９（１７）：５２００５２０４．
［３０］潘伟，刘欢，李广军．基于动态可重构的 ＦＦＴ处理器的设计与实

现［Ｊ］．微电子学，２００９，３９（１）：３９７２．
［３１］张强，周军，于晓洲．一种可局部动态实时重构的演化硬件平台

［Ｊ］．西北工业大学学报，２０１１，２９（５）：７６１７６５．
［３２］何怡刚，杜社会，阳辉，等．基于ＢＩＳＴ的动态可重构ＦＰＧＡ的时延

故障测试方法 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２００９，１７（１）：５８．
［３３］潘中良，陈翎，张光昭．电路测试的可区分故障算法研究［Ｊ］．中

山大学学报，１９９９，３８（３）：２１２４．
［３４］ＮＩＡＭＡＴＭＹ，ＮＥＭＡＤＥＤＭ，ＪＡＭＡＬＩＭＭ．Ｔｅｓｔ，ｄｉａｇｎｏｓｉｓａｎｄ

ｆａｕｌｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｅｍｂｅｄｄｅｄＲＡＭｍｏｄｕｌｅｓｉｎＳＲＡＭｂａｓｅｄＦＰＧＡｓ
［Ｊ］．ＭｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，８４（２）：１９４２０３．

［３５］ＫＲＡＳＮＩＥＷＳＫＩＡ．ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｅｌａｙｆａｕｌｔｔｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆＬＵＴｓｆｏｒｔｈｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｔｅｓｔｉｎｇｏｆＦＰＧＡｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＳｙｓｔｅｍｓＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，２００３，４９（６）：２８３２９６．

［３６］谢永乐，陈光翸．基于确定性测试集的数字集成电路随机测试
［Ｊ］．仪器仪表学报，２００２，２３（６）：５７６５７８．

［３７］曾毅，张小松，陈景春，等．ＪＴＡＧ边界扫描技术及其在嵌入式开发
中的应用［Ｊ］．计算机应用，２００４，２４（１２）：３０７３０９．

［３８］黄维康．ＦＰＧＡ的测试［Ｊ］．计算机辅助设计与图形学学报，２０００，
１２（５）：３４０３９６．

［３９］李雪莲，李月香，袁涛．ＦＰＧＡ测试中故障屏蔽现象的分析和研究
［Ｊ］．测试技术学报，２００７，２１（６）：５５７５６１．

［４０］李文昌，李平，杨志明，等．一种新颖的 ＦＰＧＡ逻辑故障测试定位
方法［Ｊ］．微电子学，２０１１，４１（５）：７５５７５８．

［４１］ＵＰＥＧＵＩＡ，ＳＡＮＣＨＥＺＥ．Ｅｖｏｌｖｉｎｇｈａｒｄｗａｒｅｂｙｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｒｅｃｏｎｆｉ
ｇｕｒｉｎｇＸｉｌｉｎｘＦＰＧＡｓ［Ｃ］／／ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ｖｏｌ
３６３７．Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００５：５６６５．

［４２］ＶＥＤＥＳＨＥＮＫＯＶＶＡ．Ｌｏｃａｌｓｅｌｆｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｆａｉｌｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎ
ｄｉｇｉｔａｌｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎａｎｄＲｅｍｏｔｅＣｏｎｔｒｏｌ，２００４，６５
（５）：８００８１３．

［４３］ＧＡＲＶＩＥＭ，ＴＨＯＭＰＳＯＮＡ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｓｅｌｆｄｉａｇｎｏｓｉｎｇｈａｒｄｗａｒｅ
［Ｃ］／／ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ｖｏｌ２６０６．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
Ｖｅｒｌａｇ，２００３：２３８２４８．

［４４］ＧＬＥＴＴＥＫ，ＴＯＲＲＥＳＥＮＪ，ＹＡＳＵＮＡＧＡＭ．ＡｎｏｎｌｉｎｅＥＨＷｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍａｐｐｌｉｅｄｔｏｆａｃｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｌｅｃｔｕｒｅ
ＮｏｔｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ｖｏｌ４４４８．Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００７：
２７１２８０．

［４５］ＺＨＵＺ，ＭＵＬＶＡＮＥＹＤＪ，ＣＨＯＵＬＩＡＲＡＳＶＡ．Ｈａｒｄｗａｒｅｉｍｐｌｅｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎｏｆａｎｏｖｅｌｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００７，７１
（３）：９５１０６．

·３６５３·第１２期 蔡　君，等：基于随机聚类采样算法的复杂网络社团探测 　　　


