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摘　要　社区结构是复杂网络中普遍存在的拓扑特性之一,发现社区结构是复杂网络分析的基本任务.社区发现旨在将网络

划分为多个子结构,对于理解网络、揭示网络的潜在功能有着重要作用.图神经网络是一种处理图结构数据的模型,具有从图

中对数据进行特征提取和表示的优势,已经成为人工智能和大数据领域的重要研究方向.网络数据就是典型的图结构数据,使

用图神经网络模型解决社区发现问题,是社区发现研究的一个新方向.首先对 GNN 模型进行深入探讨,分析 GNN 社区发现

过程,并从重叠社区和非重叠社区这两个方面详细讨论现有 GNN社区发现取得的进展以及未来可研究的方向.
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Abstract　Communitystructureisoneoftheuniversaltopologicalpropertiesincomplexnetworks,anddiscoveringcommunity
structureisthebasictaskofcomplexnetworkanalysis．Thepurposeofcommunitydetectionistodividethenetworkintoseveral
substructures,whichplaysanimportantroleinunderstandingthenetworkandrevealingitspotentialfunctions．GraphNeural
Network(GNN)isamodelforprocessinggraphstructuredata,whichhastheadvantageoffeatureextractionandrepresentation
fromgraph,andhasbecomeanimportantresearchfieldofartificialintelligenceandbigdata．Networkdataisatypicalgraph
structuredata．Usinggraphneuralnetworkmodeltosolvetheproblemofcommunitydetectionisanewdirectionofcommunity
detectionresearch．Inthispaper,wefirstdiscusstheGNNmodel,analyzetheprocessofGNNcommunitydetection,anddiscuss
theprogressofexistingGNNcommunitydetectionandthedirectionoffutureresearchindetailfromtwoaspectsofoverlapping
communityandnonＧoverlappingcommunity．
Keywords　Graphneuralnetwork,Communitydetection,Deeplearning,Overlappingcommunitydetection,NonＧoverlappingcomＧ
munitydetection
　
　　图神经网络[１](GraphNeuralNetwork,GNN)是受卷积

神经网络和图嵌入的思想启发而来的,目的是扩展现有神经

网络,以处理图结构数据.GNN可以对图结构数据进行特征

提取和表示,在学习图数据方面表现出了强大的功能.与传

统的深度学习方法相比,图神经网络可以通过构建图模型来

反映对象之间的复杂关系.目前,国内外对 GNN 的研究也

取得了一定的进展,GNN 模型也被应用到各个领域,如文本

分类[２]、自然语言处理[３]、疾病预测[４]和特征关系提取[５]等.

复杂网络就是将系统中的对象和关系抽象成节点和连边

得到的图,其数据结构为典型的图数据结构.社区结构是许

多实际网络中具有的普遍拓扑特性之一.所谓社区结构,即
整个网络由若干个社团组成,社区之间连接相对稀疏,社区内

部节点的连接相对紧密.社区检测是利用图拓扑结构中隐藏

的信息从网络中解析出其模块化的社团结构.社区发现问题

的研究有助于研究整个网络的模块、功能及其演化,对理解复

杂系统的组织原则、拓扑结构与动力学特性具有十分重要的

意义.传统的社区发现算法大多数基于统计推断和机器学习

发展而来,而依赖于机器学习的社区发现算法大多依赖于手

工特征提取,具有一定的局限性.深度学习可以端对端地学

习到节点的特征信息,使得计算模型可以学习到具有多层次

抽象的数据表征.图神经网络作为神经网络用于处理图结构

数据的扩展,为人们进一步分析复杂网络社区发现问题提

供了更好的表示方式.基于 GNN的社区发现问题的相关

研究受到人们的广泛关注并取得了一定的成果.本文将

主要分析基于 GNN的重叠社区和非重叠社区问题的研究

进展,提出 GNN 社 区 发 现 当 前 存 在 的 问 题 并 讨 论 未 来



GNN社区发现的主要研究方向.

１　图神经网络

GNN是借鉴神经网络领域的研究成果,由 Gori等[６]最

先提 出 的 一 种 用 于 处 理 图 结 构 数 据 的 模 型.２００９ 年,

Scarselli等[７]对此模型进行了详细阐述.为简单起见,我们

将讨论Scarselli等人提出的模型.

图神经网络是利用一定的方法对节点进行描述,目标是

为每个节点学习一个对其邻居信息编码的嵌入状态hv∈Rs,

这个状态hv用来产生所需要的输出ov.给定节点和边的输入

特征,接下来我们将讨论模型如何获得节点状态hv和输出ov.

以节点１为例(如图１所示),给定节点１的状态向量h１.

这个状态包含节点的信息以及其邻域的信息.

　注:节点１的状态x１取决于其邻域包含的信息

图１　图和节点的邻域

Fig．１　Graphandneighborhoodofnodes

定义一个局部转换函数f,这个函数在所有节点之间参

数共享,描述节点对其邻域的依赖性.为了产生节点的输出,

设置一个参数函数g,称为局部输出函数.节点状态和输出

定义如下:

hv＝f(xv,xco[v],hne[v],xne[v]) (１)

ov＝g(hv,xv) (２)

其中,x表示输入特征,h表示隐藏状态,co[v]表示与节点v
相连的边的集合,ne[v]表示节点v的邻居节点的集合.因

此,xv,xco[v],hne[v],xne[v]分别表示节点v的输入特征、与节点

v相连的边的输入特征、节点v邻居节点的状态和输入特征.

令 H,O,X 和XN 分别为堆叠所有状态、输出、特征和节

点特征所构造的矩阵,因此可以得到一个更简洁的形式:

H＝F(H,X) (３)

O＝G(H,XN) (４)

其中,F和G 分别表示全局转换函数和全局输出函数.假设

函数F是唯一定义的,则 H 的值是等式(３)的固定点.根据

Banach不动点定理,GNN使用以下迭代来计算节点的状态:

Ht＋１＝F(Ht,X) (５)

GNN信息传播及其迭代计算的具体过程如图２所示.

近年来,图神经网络引起了众多邻域学者的注意,图神经

网络模型层出不穷.根据卷积实现方法的不同,大致可以分

为两类:基于频谱方法的图神经网络和基于空间方法的图神

经网络.频谱方法的基本思想是根据图谱理论和卷积定理,

通过傅里叶变换将图数据由空域转换到频域做处理,处理完

再由傅里叶逆变换将频域数据转换到空域,从而完成对图数

据的数据处理.主要的模型有:SpectralNetwork[８],ChebＧ

Net[９],GCN[１０]和 AGCN[１１]等.其 中,ChebNet模 型 采 用

CHebyshev多项式代替谱域的卷积核;GCN 模型为 ChebNet
的进一步简化,它仅考虑一阶切比雪夫多项式,且每个卷积核

仅有一个参数.空间方法的基本思想是不依赖图谱理论和卷

积定理,直接在空间上定义卷积操作.空间方法的主要挑战

是如何构建邻域,即怎么找固定数量的邻居节点以及找到的

邻居节点如何排序和定义不同邻域大小的卷积核.主要的模

型有:Niepert等[１２]提 出 的 PATCHYＧSAN 模 型,Hamilton
等[１３]提出的 GraphSAGE模型,Atwood等[１４]提出的 DCNN
模型,Zhuang 和 Ma 等[１５]提 出 的 DGCN 模 型 等.其 中,

GraphSAGE模型通过采样得到邻域节点,使用聚合函数来聚

合邻居节点的信息以获得目标节点的嵌入.

　注:给定原始图G,对每个节点进行状态嵌入和更新,最后计算得到输出

图２　GNN信息传播流程图及其迭代计算过程

Fig．２　GNNinformationpropagationprocessanditsiterative

calculationprocess

２　社区发现

社区结构是许多复杂网络尤其是社会关系网络所具有的

共同性质之一.学术界对社区结构的定义并不是很明朗.一

般来说,社区结构可以描述为:将网络中的节点按照一定的规

则进行分组,使得同一组内的节点连接相对稠密,不同组之间

的节点连接相对稀疏.社区发现就是发现网络中的社区结

构.研究社区发现的方法有很多,我们大致将其分为３类:传
统方法、深度学习方法和基于图神经网络的社区发现方法.
传统算法大多数基于统计推断和机器学习发展而来.Luo
等[１６]和Liu等[１７]将社区发现问题分为非重叠网络的社区发

现和重叠网络的社区发现,分别介绍了重叠网络和非重叠网

络的社区发现算法.Cheng等[１８]以介绍社区发现的研究历

程为脉络,从 Newman等[１９]首次将社区结构作为网络普遍具

有的拓扑性质提出并给出的基于边介数的分裂式层次聚类算
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法开始,介绍了基于层次聚类的社区发现方法、基于模块度优

化的社区发现方法、多尺度社区发现、异质网络社区发现、谱
方法以及重叠社区发现算法等.Zhao等[２０]从网络可以分成

同质网络、异质网络和动态网络等的角度出发,介绍不同网络

中的社区发现算法.然而,随着社区发现问题研究的深入,传
统方法在处理当下的复杂数据和社交场景时,将会面临很多

问题.处理图及其属性、大规模网络和动态环境中形成的高

维数据时需要更好的技术.
与机器学习的方法相比,深度学习能够处理高维数据情

形下的社区发现问题.随着深度学习的发展,基于深度学习

的社区发现研究也有很多.Liu等[２１]从技术的角度总结了现

有的方法.从深度学习技术来看,Xin等[２２]提出了一种新型

CNN,并提出了一种用于拓扑结构不完整的有监督算法,以
检测拓扑不完整的网络中的社区,这些网络从实际网络中观

察时往往会丢失一些边信息;为了利用节点属性信息,Cao
等[２３Ｇ２４]提出了一种堆叠式自动编码器,该编码器结合网络拓

扑和节点属性进行社区检测,以增强深度神经网络隐藏层的

幻化能力;为进一步解决网络拓扑和节点属性之间的匹配问

题,通过引入自适应参数作为匹配性的平衡控制,开发了一种

图形正则化自动编码器方法.深度学习技术的出现,大大提

升了社区发现算法的性能.然而,社区检测任务需要处理包

含节点元素之间丰富的非欧几里得图数据,并不能通过传统

的深度学习模型处理得很好.图神经网络作为用于处理图数

据的神经网络,可以弥补这一缺陷.

３　GNN社区发现的主要过程

一般来说,GNN 社区发现的主要过程分为以下几个步

骤,如图３所示.

１)根据实际网络中研究对象和对象之间的关系构造

GNN模型.主要考虑如何将实际网络中的研究对象映射为

GNN中图的节点,不同研究对象之间的关系映射为边,如何

使用函数去拟合 GNN中不同的节点.在 GNN模型中,节点

都可以根据相关信息做嵌入化处理,得到其对应节点的向量

化描述.如对于两个不直接相连的节点考虑其相似度,可以

根据节点间是否有最短路径相连且最短路径的长度等相关信

息做嵌入化处理.

２)决定 GNN 模型的信息传播与更新方法.GNN 模型

的变体有很多,不同的变体之间,信息的传递和更新方法也不

同.文献[２５]指出,不同的 GNN 变体中选用不同的聚集过

程,如:GCN模型通常选择 mean聚集函数,GraphSAGE模型

通常采用 max函数,GIN模型通常使用sum函数等.不同的

聚集函数适合于不同的图结构,mean函数可以反映图中节点

的分布情况,max函数可以反映主要特征,sum 可以考虑到比

较全面的图形结构特征等.信息更新过程,主要是将信息聚

集之后的结果,与中心节点进行特定的运算,并作为下一层节

点的初始状态.这方面,不同的模型差异也很大,如 GCN 模

型进行信息更新时,不会考虑中心节点的信息;GraphSAGE
则会将聚集结果和中心节点的向量进行连接操作;GIN 模型

会将两者直接相加等.选择合适的信息传播算法进行信息更

新,往往可以取得更好的社区结果.

３)提取出更新后的节点特征,使用相关算法实现社区发

现,如分类、聚类算法等.

　注:对于图G＝(V,E),利用 GNN迭代计算学习得到嵌入状态 H,最后利用

分类或聚类算法得到社区划分结果

图３　GNN社区发现过程

Fig．３　CommunitydetectionwithGNN

４　GNN社区发现相关研究

现有的图神经网络 GNN 社区检测的相关研究中,我们

可以将社区检测问题分为非重叠社区的社区检测问题和重叠

社区的社区检测问题.

４．１　非重叠社区

非重叠社区发现是指识别出的社区之间互不相交,即每

个节点仅属于一个社团.基于 GNN的社区发现主要是通过

图神经网络对网络上的复杂关系进行建模,从而捕获网络中

节点和连边的关系.图神经网络在社区检测任务上已经被证

明是强大的.Bruma等[２６]提出了一种基于图神经网络的方

法,来解决数据驱动下的社区检测问题;Peter等[２７]将自表达

原则和无监督图神经网络的框架结合,提出了一种无监督社

区检测方法;Zhang等[２８]通过扩展GumbelSoftmax[２９]方法提

出了图神经网络社区检测新方法.自编码器是一种深度学习

模型,它在社区发现任务中表现出了强大的性能[３０],文献

[３１]提出了一种优化变分自编码器的方法来解决社区检测问

题.使用图神经网络编码方法来解决复杂属性网络中的社区

检测问题也已被证明可行[３２].

Chen等[３３]引入非回溯运算符来定义边的邻接性,得到

一种 GNN框架 LGNN(LineGraphNeuralNetwork)以解决

有监督环境中的社区检测问题,其具体步骤如下.

１)考虑能够编码２JＧ跳邻域的图邻接矩阵AJ ＝min(１,

A２J )定义 GNN层.对于给定的J,有这样的一个矩阵族F＝
{I,D,A,A２,􀆺,AJ},其中,I是单位矩阵,D 为度矩阵.定义

一个多尺度 GNN 层:x(k)∈R|V|×bk →x(k＋１)∈R|V|×bk＋１ .首先

计算z和z－ 的计算公式如下:

z(k＋１)＝ρ(∑
Oi∈F

Oix(k)θi)

z－(k＋１)＝Oix(k)θi

(６)

x(k＋１)＝[z(k＋１),z－(k＋１)]∈R|V|×bk＋１ (７)
其中,θi为训练参数,ρ(􀅰)为非线性激活函数,Oi∈F,x(k＋１)

是z(k＋１)和z－(k＋１)的连接.

２)对给定的无向图G＝(V,E),引入非回溯线性运算符

定义线图L(G)＝(VL,EL)来编码图G的定向边缘邻接结构,

其中VL＝{(i→j):(i,j)∈E},EL由非回溯矩阵B∈R２|E|×２|E|

给定.该非回溯运算矩阵被定义为:

B(i→j),(i′→j′)＝
１ ifj＝i′andj′≠i
０, otherwise{ (８)

３)由２)扩展１)中 GNN 层,类比定义第二个 GNN 层.

３１宁懿昕,等:图神经网络社区发现研究综述



简述如下:类似于AJ定义BJ＝min(１,B２J ),在每个层中使用

P,P
~

∈ {０．１}|V|×２|E| 来 连 接 节 点 和 边 的 状 态 信 息,其 中:

Pi,(i→j)＝１,Pj,(i→j)＝１,P
~
i,(i→j)＝１,P

~
j,(i→j)＝１,其他情况取０.

类似 GNN层的定义,每层的更新规则可写为:

z(k＋１)＝ρ[∑
Oi∈F

Oix(k)θi＋ ∑
Oj″∈F″

Oj″y(k)θi″] (９)

w(k＋１)＝ρ[∑
Oi∈F′

Oi′y(k)θi′ ∑
Oj″∈F″

(Oj″)Tx(k＋１)θj‴] (１０)

LGNN由上述一系列 GNN层组成,其架构如图４所示.

４)令yi为节点i的真实社区,[C]＝{１,２,􀆺,C}.应用

softmax分类器对得到的节点嵌入进行条件概率计算oi,c＝

p(yi＝c|θ,G),选择损失函数最小的社区标签对图进行划分,

得到最优划分结果.

　注:给定一个图G,我们用非回溯算子构造它的有线图L(G).在每一层中,G

和L(G)中的所有节点的状态都根据式(９)、式(１０)进行更新.G 中节点

的最终状态用于预测节点上的标签,并使用具有标签排列不变损失的标

准反向传播进行端到端训练

图４　LGNN的体系结构概述

Fig．４　ArchitectureoverviewofLGNN

该模型首先考虑非重叠社区情况下的社区划分,能够考

虑节点以及连边所包含的特征信息,从而得到所需的社区划

分结果.对于重叠社区划分来说,扩大社区标签的集合定义

相应的置换组,也可得到社区划分结果.但是由于网络种类

的多种多样,该模型的具体应用还存在局限性,如不能解决异

质Ｇ时间网络上的社区检测问题.对于异质Ｇ时间网络上的社

区检测问 题,Zheng 等[３４]提 出 一 种 异 质Ｇ时 间 图 卷 积 网 络

(HTGCN),该网络模型包含一个能够捕获异构图的特征表

示的异构 GCN组件以及一个残余压缩聚合组件以捕获“变
化”的社区特征.

４．２　重叠社区

在许多真实网络中,社区通常是重叠而不是不相交的,文
献[３５Ｇ３６]中已经全面研究了社区的重叠结构.重叠社区指

在网络中的节点可能属于多个社区.重叠社团发现更符合真

实世界的组织规律,复杂网络中的重叠社区模式是对传统社

区概念的一个重要拓展.近年来,重叠社区检测已经成为了

社区检测领域的热点.在现有的少数 GNN 社区发现研究

中,大部分都侧重于检测非重叠社区,即使在实际网络中社区

往往是重叠的.针对这一不足,Shchur等[３７]将图卷积神经网

络与允许社区重叠的图生成模型[３８Ｇ４０]———BernoulliＧPoisson
(BP)模型相结合,提出了一种用于重叠发现的模型 NCOD
(NeuralOverlappingCommunityDetection)进行重叠社区检

测,如图５所示.该模型主要是基于 BP模型学习社区隶属

关系矩阵从而将节点分配给社区的思想,不同于传统的直接

优化隶属矩阵的方法,采用 GNN模型,以端对端的方式学习

社区隶属关系,具体设置如下.

１)对于给定的无向图G,A 为其邻接矩阵,X∈RN×D 为其

属性矩阵,其中D 为节点的属性个数.使用２层的图卷积神

经网络[１０](GraphConvolutionalNeuralNetwork,GCN)作为

NCOD模型的基础,学习得到社区隶属关系矩阵F.GCN 定

义如下:

F∶＝GCNθ(A,X)＝ReLU(A
∧

ReLU(A
∧

XW(１))W(２))

(１１)

其中,A
∧

＝D
~ －１

２A
~
D
~ １

２ ,A
~
＝A＋IN .

２)类似于BP模型的最大负对数似然估计,考虑真实图

情况,类似定义平衡的负对数似然函数:

L(F)＝－E(u,v)~PE
[log(１－exp(－FuFT

v )]＋
E(u,v)~PN

[FuFT
v ] (１２)

３)最小化平衡的负对数似然函数寻找参数θ∗ ,使得F 生

成的图和真实图尽量相似,得到最优的社区隶属矩阵.其中:

θ∗ ＝argmin
θ
　L(GCNθ(A,X)) (１３)

４)由得到的最接近真实图的社区隶属关系矩阵F,得到

社区划分.

　注:对于给定无向图G,利用 GCN学习得到社区隶属关系矩阵,根据社区隶

属关系得到社区划分结果

图５　GNN重叠社区发现过程

Fig．５　OverlappingcommunitydetectionwithGNN

相较于非重叠社区检测模型,该模型允许节点可能未分

配给其他社区,也可能属于多个社区,这是由于社区隶属关系

的强度决定的.但是,对于网络中节点之间连边的强度,该模

型没有考虑,不同节点之间的关系指向也就没有加以区分.

GNN模型不仅可以端对端学习节点的特征表示,也可以

用于检测社区划分的结果.许多现有的重叠社区检测算法有

一个共同的问题:社区的个数无法确定,必须手动预定义社区

个数.文献[４１]针对这一问题,引入一种允许社区个数 K 随

着图数据的增加而变化的非参数贝叶斯模型,建模得到社区

分配矩阵Z,利用图卷积神经网络的图分类器来帮助总结并

估计社区分配矩阵Z的社区划分质量.

５　现有GNN社区发现的研究难点

５．１　社区个数未知

社区发现近年来受到了广泛关注,涌现出了上百种的算

法[４２].在许多现有的社区发现算法中,在进行社区发现前都

需要手动定义社区个数k.长久以来,由于社区个数未知而

带来的挑战始终没有得到很好的解决.常用的一种解决办法

是利用社区质量评价标准确定最好的社区划分,从而解决在

社区发现前需要用户指定社区个数的难题.如何确定网络中

的社区个数,或者说如何建立起一个合适的社区度量标准,是
目前需要解决的一个难题.文献[４１]中引入了一种非参数贝

叶斯模型,该模型允许社区个数k随着数据的增加而增大,并
且使用 GCN对社区划分质量进行评价,这为使用 GNN 解决

社区个数未知,建立社区检查度量标准问题提供了可能.
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５．２　大规模网络

随着大规模网络的出现,人们对社区发现算法的效率有

着更高的要求.传统的社区发现算法在实际应用场景中,存
储效率和计算效率都较低,难以适用于大规模网络.适用于

大规模复杂网络的社区发现算法是未来的重要研究方向之

一.对于大规模网络的社区检测,如何设计或选择合适的

GNN模型,是未来 GNN社区发现问题的一个重要挑战.与此

同时,降低算法的计算复杂度也是未来的一个重要研究方向.

５．３　层次化重叠社区结构的社区发现问题

许多真实复杂网络中的社区往往包含层次结构,具有重

叠现象.网络层次反映了网络的分层结构,它将位于独立层

上的多个群组连接了起来,从而形成了一个更加复杂的网络.

例如,在第i层中的中心节点在第j层中可能变为边缘节点.

在社区结构中,重叠性和层次性两者联系非常紧密,有必要将

两者融合在一起来考虑重叠社区结构发现问题.用于层次化

重叠社区发现的 GNN 模型必须实现多层表征提取这一挑

战,这包括不同层中的稀疏程度.

５．４　异质网络

现实网络中往往包含丰富的异质信息,也就是说,网络中

含有不止一种类型的节点和连边,而各种各样的节点集合和

它们之间的联系形成了异质网络.当前大部分的社区发现算

法都不适用于异质网络,因此,我们应该通过不同于同质网络

的方法来研究异质网络的社区发现.使用 GNN 模型进行异

质网络社区发现一个重要的挑战是如何获得节点和连边的信

息表征.

５．５　动态网络

真实世界中的复杂网络不仅异质,而且还是动态变化的,

常用来模拟复杂系统的动态演变.在动态网络中,节点和连

边都是可变的,这些变化往往导致网络拓扑的变化以及在固

定拓扑上的属性变化,这些变化会引起社区的演化.如何在

动态变化的复杂网络上进行社区发现,需要我们进一步探索

研究.

５．６　GNN模型与统计建模相结合

最近的研究已经提出了将统计建模与图神经网络模型相

结合的几种方法,如 MRFasGCN[４３]将 GCN 和 MRF集成在

一起,以解决网络中的半监督社区检测问题.但将图模型与

统计建模相结合仍是一个研究挑战.例如:现有的方法通常

是利用统计模型提供的先验知识(如社区)来完善 GCN 的嵌

入以改善所得社区,但这些方法没能充分考虑模型的时间复

杂性和可解释性,从而在实践中对社区检测提出了巨大挑战.

同时,将统计模型集成到图神经网络中仍是一个需要解决的

问题.集成统计推断和图神经网络模型来创新新的算法,以
产生更多适用于各种网络问题的可解释的网络表示模型是非

常有必要的.

结束语　作为复杂网络中普遍具有的拓扑性质[４４],社区

结构的研究得到了众多领域的关注,取得了许多研究成果,尤
其是社区发现算法.已有的研究成果为网络的拓扑结构分析

提供了强有力的工具,对理解真实世界的复杂系统有着重要

意义.但是,传统的社区发现算法仍存在尚需解决的问题.

如典型的非欧几里得数据结构的图数据中的节点特征提取.

图神经网络社区发现方法可以通过直接处理图数据捕获

网络中节点、边及对应的拓扑结构,在图上对相关信息进行不

断更新计算,相较于传统社区发现算法的特征提取,具有强大

的优势,可以有效避免在特征提取过程中信息利用不完全带

来的诸多问题.本文通过分析 GNN 社区发现及其过程,对
现有的 GNN社区发现研究从重叠社区发现和非重叠社区发

现两个方面进行详细探讨,指出 GNN 社区发现未来的研究

方向,对基于图神经网络的社区发现的进一步研究具有一定

的借鉴意义.
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