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【摘要】根据网络节点的局部拓扑信息，给出了节点与社团的相似度度量方法，提出了一种新的发现网络模糊社团结构

的粒子群算法。该算法在迭代过程中依据节点对不同社团的相似度来不断调整粒子的位置向量，减少了搜索的盲目性，提高

了搜索效率。对不同规模的计算机生成网络和真实网络进行测试，实验结果表明，该方法能有效、快速的给出网络的模糊社

团结构。 
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Abstract  An important problem of using evolutionary algorithm to discover community structure in 
complex networks is how to reduce the search space of network partitions for speeding up convergence. This paper 
presents an approach to similarity measurement between nodes and communities based on the local topology 
information of network nodes, and proposes a new particle swarm optimization algorithm to detect fuzzy 
communities of network. In the iterative process of algorithm the position vector of particle is modified according 
to similarity degrees between nodes and communities to promote search efficiency. Experiments on various scale 
computer-generated networks and real world networks show the capability and efficiency of the method to find the 
fuzzy community structure of network. 
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在复杂网络结构分析中，一个重要的问题是如

何发现网络中的模块结构，即在网络中找到内部节

点之间连接相对紧密，而相互之间连接相对稀疏的

模块(modules)或社团(communities)。发现网络的社

团结构有助于了解它们的属性，以便用于分析网络

的功能和行为特性。 
近年来，提出了很多用于发现网络社团结构的

方法，如凝聚算法[1]、采用介数的分裂算法[2]、谱分

析算法[3]等。由于网络中有的节点可能同时划分到

不同的社团，因此，为了发现存在重叠社团

(overlapping community)的情况，又提出了一些对网

络模糊划分的方法[4-6]。社团发现问题还可以转化为

优化问题求解，也有用进化计算的方法获取网络的

结构。文献[7]运用遗传算法进行社团发现，但需要

增加额外的计算进行纠错。文献[8]将网络所有节点

编码为二进制串形式的染色体，然后通过对整个网

络不断地二分发现社团结构。文献[9]提出的GA-Net
算法[9]则主要考虑通过节点间的连接关系缩减问题

的搜索空间。文献[10]采用粒子群算法，也以二分的

方式获取网络的社团，为了提高算法的收敛速度还

提出了对孤立节点的两种修复策略。 
本文针对复杂网络中发现重叠社团的问题，结

合节点本身已知的局部拓扑信息，提出了一种新的

发现网络模糊社团结构的粒子群算法。该算法给出

了网络模糊划分的粒子表示，能自动获取网络的模

糊划分结构，并利用网络节点的局部拓扑信息减少
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算法的搜索空间，提高算法的收敛速度。 

1  模糊社团划分方法 
网络社团划分是把网络中连接紧密的节点划分

到同一个社团(community)中，使社团之间的连接比

较稀疏。采用硬性划分方式，节点只有“在”或者

“不在”某个社团内两种选择。但是，有的节点可

能属于多个社团(即节点与多个社团联系的紧密程

度没有本质上的差别)，不能明确地划分到某个社

团。因此，用节点相对于不同社团的隶属度进行网

络划分能更准确地反映网络的结构。 

假定一个有 N 个节点的网络可以划分为m 个社

团，网络中任意一个节点 v 相对于每个社团的隶属

度用一个向量 1 2 ( , , , )v v v mvu u u= d 表示。对于模糊

划分，其约束条件为[5]： 
[0,1]        1 1ivu i m v N∈ ≤ ≤ ； ≤ ≤       (1) 
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网络中所有节点的社团隶属度向量描述了整个

网络的社团划分(可以将其映射为硬性网络划分)，网
络划分的目标函数以社团节点相似度 ijs 与实际节点

之间的连接关系 ija 来确定。 
在同一社团中任意两个节点 i 和 j 之间的相似

度 ijs 定义为： 
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k
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设 P 是由所有节点的社团隶属度向量确定的一

种网络划分，则网络划分的目标函数为[5]： 
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由此，网络的划分问题转化为获取所有节点的

社团隶属度向量，并使得网络划分的目标函数达到

最优，即找到一个网络划分使得目标函数F(P)最小化。 
根据该约束优化问题，本文采用粒子群算法求

解网络的最优划分。粒子群算法是在解空间中随机

初始化一群粒子，每个粒子都表示问题的一个可行

解。粒子以最优化适应度为目标，在解空间中通过

不断地改变自身的位置和速度进行搜索，搜索时通

过种群中的最优粒子(最优解)和粒子本身的局部最

优解调整自己的位置和速度。由于网络划分的搜索

空间非常大，直接搜索缺乏必要的启发信息，因此

搜索的效率很低。本文根据网络的拓扑信息给出网

络划分的调整策略，提高了算法的效率。 
1.1  微粒群初始化 

网络中所有节点的社团隶属度构成粒子的位置

向量，每一个粒子对应一种网络模糊划分(可行解)。
粒子位置向量的编码方式(假定划分为3个社团)如图

1所示。 
 社团1 社团2 社团3 

节点1 0.092 2 0.749 4 0.158 4 

节点2 0.201 3 0.607 9 0.190 8 

节点3 0.774 4 0.105 5 0.120 0 

        
节点N 0.101 5 0.274 2 0.624 3 

图1  粒子位置向量的编码方式 

粒子表示的模糊划分既反映了节点与社团内节

点和社团外节点的连接紧密程度，又可以通过主域

的方式[5](即节点对哪个社团的隶属度最大，就划分

到哪个社团)，将社团的模糊划分转换为明确的网络

划分结构(硬性划分)。 
在初始化粒子种群时，随机生成所有网络节点

对不同社团的隶属度以构成粒子的位置向量，且该

向量要满足式(2)中的约束条件。每个网络节点还要

随机生成一个速度用于调整节点的社团隶属度。所

有网络节点的速度构成粒子的速度向量。 
1.2  粒子适应度计算 

每个粒子的位置向量确定了一种网络社团的划

分方式，其划分的质量由粒子的适应度决定，并根

据每个粒子的当前适应度、历史最优适应度以及所

有粒子的全局最优适应度调整粒子的速度向量和位

置向量。 
本文算法采用式(5)作为粒子的适应度函数，该函

数将所有节点之间的相似度与实际连接度的差异作为

网络划分好坏的标准，即节点之间的相似度与实际节

点的连接关系越接近，则社团的模糊划分越准确。 
本文算法的目标就是要找到一个网络划分，使

得目标函数F(P)最小化，也就是当网络划分与实际

网络中节点的连接关系最接近时，获得的网络的划

分最优。 
1.3  粒子位置调整 

文献[10]采用逐层二分的分裂方法对网络进行

硬性划分，并采用修复策略对划分中形成的绝对孤

立点和相对孤立点进行调整。绝对孤立点是指该节

点属于一个社团，而其所有邻居属于另一个社团，

对于该类节点强制将其划分到它的邻居节点所在的

社团。相对孤立点是指该节点与其所属社团的连接

数小于其与其他社团的连接数，对于该类节点，则
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根据其对不同社团的连接度的比值决定是否强制改

变其所属社团，即当连接度的比值大于某个给定的

阈值时，改变其所属社团。虽然该算法采用柔性策

略对相对孤立节点进行修复，获得了较好的效果，

但是阈值的确定缺乏先验知识，只有通过实验来获

得；而且对于不同规模的网络阈值是不同的，因此

不能完全实现网络划分的自动化。 
本文没有采用二分法进行网络划分，而是直接

用粒子群算法获取模糊社团结构。粒子在搜索求解

的过程中，某些节点将从一个社团转向另一个社团，

因此也会产生孤立节点。在处理孤立点时不再区分

绝对和相对孤立节点，而是根据节点之间的相异性

指数 [11]提出了一种新的具有局部拓扑意识 (local 
topology-aware)的节点调整策略方法。该方法不需要

确定节点调整的阈值，其基本思想是： 
1) 首先将节点之间的相异性指数转换为节点

之间的相似度，节点从其已知的局部拓扑结构出发

(每个节点只知道自己的邻居)，找到与其相似度最大

的社团，如果该社团与原来节点所属的社团不是同

一个社团，就调整节点的社团隶属度，将其划分到

与自己最相似的社团中。 
网络可以表示为一个由节点集和边集组成的图

),( EVG = ，节点数记为 VN = ，节点之间的相异

性指数[11]记为： 

2

,

[ ]
ds( , )          , ,
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将其转换为节点之间的相似度记为： 
ns( , ) 1.0 / ds( , )i j i j=             (7) 

ds( , )i j 为节点 i 和节点 j 的相异性指数，相应地 

可转换为两个节点间的相似度 ns( , )i j 。 
设 网 络 G 可 以 划 分 为 m 个 社 团 ， 社 团

( , )a a aG V E′ ′ ′= 是G 的一个子图。首先定义δ 函数判断

节点是否在某个社团内，设： 
1 if

( , )     1
0 if

a
a

a

v V
G v a m v V

v V
δ

′∈
′ = ∈ ′∉
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式中，v 表示网络中的节点。如果 v 在 aG′的点集 aV ′

内，则δ 函数表示了 v 节点属于社团 aG′。 
2) 其次定义节点与社团的相似度 r (即节点相

对于每个社团的隶属度)，根据节点的局部拓扑结

构，节点 v 只知道其与自己所有邻居的相似度，因

此节点 v 对社团(整个网络)的认识也是基于其局部

意识。 
设 vw 为节点 v 的邻居，而 v 的邻居集定义为： 

{ , and ( , ) }v v vB w w V v w E= ∈ ∈        (9) 

根据节点的局部拓扑结构 B 、节点之间的相似

度 ),( jins 和δ 函数，节点 v 与社团 aG′的相似度 r 定
义为： 

( , ) ( , ) ( , )

              1 ,
v

a v a v
w B

r v G ns v w G w

a m v V

δ
∈

′ ′=

∈

∑
≤ ≤

    
 (10)

 

节点 v 与社团 aG′ 的相似度表示为节点 v 与在

aG′中的所有邻居节点的相似度之和。当 v 没有邻居

在某个社团 aG′时， ( , ) 0ar v G′ = 表示节点 v 与该社团

没有相似性。 
在计算出 r 后，算法根据 r 对节点的划分进行

调整：假定与节点 v 相似度最大的社团为 bG ，如果

原来节点划分到(属于)社团 cG ，则改变 r 的值，使

其划分到与自己最相似的社团 bG 中。节点调整的示

例如图2所示。 
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图2  基于局部拓扑信息的节点调整策略 
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图中，节点7和8表示两种孤立节点，它们通过

自身已知的局部拓扑结构(即它们与不同社团的相

似度)调整相对于不同社团的隶属度。另外，改变节

点的社团隶属度时，也要满足式(2)的约束条件。 
1.4  算法流程及参数 

在 D 维( D 为网络的节点数)空间中搜索目标

解，假定种群中包含 n 个粒子，每个粒子包含一个

位置向量和一个速度向量。 D 维位置向量

1 2( , , , )i i i iDx x x= x 表示一种网络的模糊划分，速度

向量 1 2( , , , )i i i iDv v v= v 则用于调整粒子的位置向

量。在搜索目标解空间时，粒子 i 保存自己获得的最

优解 ip 。在每次迭代中，粒子 i 根据当前速度、自

身 经 验 ),,,( 21 iDiii pppp = 和 群 体 最 优 经 验

),,,( 21 gDggg pppp = 修正自己当前的速度向量，然

后以新的速度向量调整自身的位置向量 ix ，以获得

一个新的解(新的网络划分)。采用以下方式更新粒子

状态[12-13]： 
1

2

( 1) ( )  rand ()( ( ) ( ))
               and ()( ( ) ( ))    

id id id id

gd id

v t v t c p t x t
c r p t x t
ω+ = + − +

−
  

(11)
 

( 1) ( ) ( 1)   
1,2, , 1,2, ,

id id idx t x t v t
i m d D

+ = + +

= = ；
        

(12)
 

基于粒子群算法，对网络中节点的社团隶属度

进行进化迭代，LTFCD-PSO(local topology-aware 
fuzzy community detection-based PSO)算法流程 
如下： 

1)  计算网络中所有节点对的相异性指数； 
2)  设置迭代参数，包括迭代次数(iNum)和种       

群个数(pSize)； 
3)  for each particle do； 
4)     随机生成N个节点的社团隶属度作为 

           粒子的位置向量； 
5)  end for； 
6)  while(最优粒子的适应度发生改变或迭代

次数小于指定的值) 
7)   计算种群中每个粒子的适应度； 
8)   采用Local Topology-aware节点调整方 

            法，调整节点的社团隶属度； 
9)   根据式(11)计算粒子的速度向量； 
10)   根据式(12)计算粒子的位置向量； 
11)  end while； 
12)  输出算法最优解所表示的社团结构信息。 
在算法中不用任何先验知识而确定网络模糊社团

的个数m是社团发现研究中的一个重要问题。

LTFCD-PSO算法在初始化时设置一个较大的社团划

分数m ，节点随机分布在各个社团中，通过不断地迭

代调整网络节点的社团隶属度。节点根据网络的拓扑

结构逐渐分组聚集在一起，当网络划分的适应度收敛

到最优值时，就确定了整个网络的社团个数m。 

2  实验与结果分析 
LTFCD-PSO算法采用C#语言实现，实验运行环

境为Intel(R) Core (TM) 2 Duo、2.20 GHz CPU(双核

处理器)、2 GB内存。算法在计算机生成网络和真实

网络上进行实验，验证模糊社团发现算法的有效性

和适用性。 
2.1  数据集 
2.1.1  计算机生成网络 

计算机生成网络采用文献[14]中给出的网络生

成方法构造具有确定社团结构的随机生成网络。该

网络由 N 个节点组成，并且划分为m 个社团，每个

社团包含 mN / 个节点。平均每个节点有 ink 条边随

机连接到同一社团的其他节点，并且有 outk 条边随机

连接到其他社团的节点。平均每个节点的边数 k 满

足 in outk k k= + 。两个随机生成的不同规模的网络如

图3所示。 

 
( 64N = ， 2m = ， in 8k = ， out 2)k =  

a. 随机生成网络1 

 
in out( 128 4 12 4)N m k k= = = =， ， ，  

b. 随机生成网络2 
图3  计算机随机生成的网络 

2.1.2  真实网络 
在真实数据集中，采用Zachary Karate Club[15]

和American College Football[1]两个不同规模的网络

验证算法的有效性。另外，为了与文献[10]中的算法

做性能对比，还对dolphins网络和Krebs网络进行了

测试。Zachary Karate Club网络给出了美国一所大学

中空手道俱乐部会员相互间的社会关系，网络中共

有34个节点、78条边。American College Football网
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络是对美国大学生橄榄球联赛的2000赛季的比赛情

况进行分析整理而建立的网络模型，网络中共有115
个节点、613条边。 
2.2  算法测试 

对计算机生成网络进行测试，网络平均的节点

边数 k 保持不变，当 outk 的取值增大，相应的 ink 取

值减小，社团结构变得不明确。采用硬性的划分方

式，当 out / 0.3k k ≤ 时能正确地将各个节点划分到所

属的社团；当 out / 0.4k k ≤ 时，93.4%的节点能正确

地分类；当网络的社团结构变得越来越模糊

( out / 0.45k k≥ )时，算法的分类效果逐渐减弱。 
在真实网络测试中，算法将Zachary Karate Club

网络划分为两个社团，节点3、9、10对两个社团的

隶属度非常接近，表明该3个节点和两个社团的连接

几乎同样紧密，而节点1、33、34则处于社团的中心，

与其他在社团中的节点联系紧密，，也与实际网络的

社团划分情况一致。对于American College Football
网络采用硬性划分方式，算法将网络划分为11个社

团，该结果与实际社团的划分一致。硬性划分的结

果如图4所示，反映了算法实际得到的模糊划分结构

(即社团存在重叠的节点)。 
本文采用具有局部拓扑意识的粒子群网络社团

发现方法对3个网络进行社团划分。种群数目设为20 

个，惯性因子 25.0=ω ，学习因子(learing factors)分
别为 1 20.7 0.7c c= =和 ，初始社团数为 2/N (N为节

点数)。通过100次实验得到达到基准Q的平均迭代次

数和平均搜索时间。为了与文献[10]的孤立点修复策

略(绝对孤立点修复策略和柔性修复策略)进行比较，

采用模块度[14]对网络进行硬性划分得到社团结构，

实验测试结果分别如表1和表2所示。 

表1  孤立点修复策略(最优情况) 

测试网络 达优基准Q 平均迭代次数 平均搜索时间/ms 阈值参数θ 

Karate 0.231 7 7.88 41.71 2.00 

dolphins 0.331 5 3.89 77.20 1.00 

Krebs 0.412 7 7.57 550.93 1.00 

表2  Local Topology-aware节点调整策略 

测试网络 达优基准(Q) 平均迭代次数 平均搜索时间/ms 阈值参数 

Karate 0.349 3 2 21.23 不需要 

dolphins 0.353 4 3 27.80 不需要 

Krebs 0.490 8 5 81.67 不需要 

从实验结果可以看出，采用Local Topology-aware
节点调整策略，不需要根据网络的不同设定阈值参

数以获得较好的性能。而且，在同样条件下，

LTFCD-PSO算法能获得更好的收敛效果和更快的

收敛速度。 

 
a.  Zachary Karate Club网络 
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b. American College Football网络 

图4  算法测试真实网络的结果 

3  结  论 
在复杂网络的模糊社团发现中，随着网络节点

数和边数的增长，发现算法需要搜索的解空间非常

大。因此，收敛速度和效果成为影响算法有效性的

重要因素。本文根据网络节点的局部拓扑信息给出

了节点与社团的相似度度量方法，并依此提出了一

种发现网络模糊社团结构的粒子群算法。该算法依

据节点对社团的相似度调整搜索过程中获取的网络

划分，减少搜索空间，极大地提高了网络社团发现

的效率。算法中的调整策略不需要通过实验确定调

整的阈值，实现了社团发现的自动化。通过在计算

机生成网络和真实网络上测试，验证了该算法具有

较好的效果和性能。 
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