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摘  要：复杂网络的社团结构分析可抽象为一个优化问题，用进化算法求解。进化类算法的一个基本问题是如何

把问题的候选解编码到进化个体中。本文将索引局部邻接表示法用于社团检测进化算法的个体表示，把社团结构分析转

化为一个整数优化问题。在该个体表示方法的基础上，提出了一种基于差分进化的社团检测算法。在一组合成网络和真

实网络上验证了算法性能，并与两种基于遗传算法的典型社团检测进化算法进行了对比。实验结果表明，当网络社团结

构较为清晰时，基于差分进化的算法检测到的社团结构具有更好的质量。
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Abstract:Community structure analysis of complex networks can be modeled as an optimizing problem,and then be 
solved by Evolution Algorithm (EA).One fundamental issue of EA is how to encode a candidate solution into an evolution 
individual.In this paper,the Indexed Locus-based Adjacency Representation (ILAR) of evolution individual encoding for 
the community detection problem is proposed.Therefore,a community detection problem can be converted to a discrete 
integer optimization problem.Based on the ILAR,a community detection algorithm that uses Differential Evolution (DE) as 
the search engine is developed.A number of experiments are conducted on synthesized and real-world networks to verify 
the performance of the proposed algorithm,and the results are compared against those of two typical community detection 
algorithms based on Genetic Algorithm (GA).The experiment results show that the community structure discovered by the 
proposed DE-based algorithm generally has better quality than those of the two compared algorithms as the community 
structure of the analyzed network is sound.
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1   引言(Introduction)
社团是复杂网络中一组节点的集合，组内节点具有共同

的属性或在网络中具有相似的功能，拓扑结构上表现为组内

节点间具有更紧密(更多)的连接边，而组内成员与网络其余节

点的连接边相对稀疏。社团结构从中观(middle-scope level)层

次上揭示了网络的结构特性，对理解网络性质具有重要意义。

社团结构检测可抽象为一个优化问题，利用进化算法

(Evolution Algorithm,EA)进行求解，即定义一种度量社团

结构质量的目标函数，再利用进化算法求解函数的极大值或

极小值。用进化算法进行社团检测的主要优点是不需要事先

知道社团结构的属性(例如社团的数量)。常用于社团检测的进

化算法有遗传算法[1-5](Genetic Algorithm,GA)和差分进化[6-8]

(Differential Evolution,DE)算法。

进化算法的一个基本问题是如何将一种可能的候选解决

方案编码到进化个体中。本文提出了索引局部邻接进化个体

表示法，将社团检测转化为整数优化问题；在此基础上，提

出一种以DE为搜索引擎的社团检测算法。DE被认为是求解实

数优化问题的最优进化算法之一[9]。
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2   进化个体表示 ( E v o l u t i o n a r y  i n d i v i d u a l 
      representation)

在用进化算法求解社团检测问题时，有两种典型的

个体编码方案，即“线性组表示法”(String-of-Group 

Representation,SGR)和“局部邻接表示法”(Locus-based 

Adjacency Representation,LAR)[10]。这两种表示方法中，进

化个体都是一个N维向量，N是网络中的节点数，向量的每一

维代表了网络中的一个节点。在SGR中，每个维度的值是该

维代表节点所属社团的社团标识符；而在LAR中，则是该维

代表节点的某个邻居的节点标识符(即该邻居节点在向量中的维

序数)，通过邻接关系连接在一起的一组节点构成一个社团。

文献[6]—文献[8]中基于DE的社团检测算法都采用了SGR

表示法。差分进化算法中，变异操作中要进行个体求差运

算，显然对社团标识符进行求差没有实际意义。同样，若采

用LAR表示法，对邻居的节点标识符求差同样没有意义。

本文对局部邻接表示法进行改进，提出“索引局部邻接表示

法”(Indexed Locus-based Adjacency Representation，

ILAR)，从而将社团检测问题转化为整数优化问题，这样就可

以在差分变异操作中直接使用传统的求差运算。

索引局部邻接表示法中，个体同样是一个N维向量，每一

维也代表网络中的一个节点。与LAR不同的是，向量每一维

的值是该维代表节点的某个邻居节点的邻居索引标识符，而

不是邻居的节点标识符。一个节点可能有若干邻居，把所有

邻居按一定顺序排列，例如按邻居的节点标识符升序或降序

排列，则该节点某个邻居的邻居索引标识符就是此邻居节点

在邻居列表中的序数。一个节点可以是多个节点的邻居，对

不同邻居节点，它的邻居索引标识符是不同的。因此，采用

索引局部邻接表示法后，网络中的每个节点会同时有多个标

识符——一个节点标识符和若干邻居索引标识符，邻居索引

标识符的数量与节点的邻居的数量相同。索引局部邻接表示

可以看作是一种归一化的局部邻接矩阵表示。

解析索引局部邻接表示个体中编码的社团结构分为两

步：首先把向量每一维的邻居索引标识符替换为相应的邻居

节点标识符；然后再找出通过邻居关系关联在一起的节点

组，每个组即是一个社团。第二步操作与解析局部邻接表示

个体中社团结构的过程相同。

图1给出了一个简单的用索引局部邻接表示法表示进化

个体的例子。图1(a)是一个简单网络的拓扑结构图，该网络

包含9个节点，它们分为两个社团，分别是{1,2,3,4,5}和

{6,7,8,9}；图1(b)列出了每一个节点的邻居节点列表，按邻

居的节点标识符升序排列，并给每个邻居分配了邻居索引标

识符；图1(c)给出了一个采用索引局部邻接表示法的可能的进

化个体，其中节点1连接到其第1个邻居(节点2)，节点2连接到

其第3个邻居(节点4)，节点3连接到其第1个邻居(节点1)，其余

维类似；图1(d)则是用节点标识符替换相应维邻居索引标识符

后得到的进化个体，即采用局部邻接表示法的个体；图1(e)是

在该个体中编码的社团结构的图形化表示。

 

图1 采用索引局部邻接表示法表示进化个体的例子

Fig.1 An example of an evolution individual by Indexed

      Locus-based Adjacency Representation

3   算法描述(Algorithm description)
差分进化算法包括四个步骤，即初始化、变异、交叉

和选择，其中初始化只在算法开始时执行一次，而后面三

步操作则迭代多次，直到算法结束[11]。在索引局部邻接个体

表示法的基础上，本文提出基于差分进化的社团检测算法

DECDILAR(Differential Evolution Community Detection 

Algorithm based on ILAR)。

3.1   初始化

在初始化操作中，差分进化算法随机生成一个有NP个个

体的种群，其中每个个体都是一个N维实数向量，代表了一种 

维优化问题的候选解。由于每一维都关联到优化问题的一个

物理参数，其取值范围通常必须限制在一个范围内，且每一

维的取值范围可能不同。初始化种群中个体的每一维都要尽

可能均匀、随机地分布在它的取值范围内。

 采用索引局部邻接表示法时，社团检测可以转化成一个

整数优化问题。一个个体的第 维被随机初始化为1到第 个节

点的最大邻居数(记为 )之间的某个数值。记第个个体的第

维为 ，则初始化可以表示为：

                        (1)

其中 是一个均匀分布在区间 上的随机数，该随机数对

每个个体的每一维都重新独立生成一次；函数 将一个实数

转换成最接近的整数； 的第三维下表“0”表示当前进化

代数是初始化。
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3.2   差分变异

差分进化算法中，从当前种群中选择的一个父辈个体称

为“目标向量”(target vector)；通过差分变异(mutation)操

作生成的变异个体称为“捐赠向量”(donor vector)；而通过

捐赠向量和目标向量的交叉(crossover)操作生成的后代个体称

为“试验向量”(trail vector)。

变异指个体的某些维突然发生改变。与其他多数进化

算法不同，差分进化采用向量(个体)间的差异来探索搜索空

间。实际上，不同差分进化算法的区别就在于变异操作中使

用个体差异的模式不同。DECDILAR在生成捐赠向量的变异

运算中采用了一种最简单的变异模式“DE/best/1”，其中

“DE”代表差分进化，“best”表示选择当前种群中的最优

个体作为变异的基向量(base vector)，“1”表示在扰动基向

量时只考虑了一个差分向量(即个体间的差异)。为了防止种群

早熟，我们对“DE/best/1”进行了改进，通过引入一个新

参数“变异率”(mutation ratio)，设计了一种受控的变异运

算。记第个个体 的捐赠向量为 ( 表示当前进化代数)，

则这种受控差分变异操作可表示为：

               

(2)

其中 是从当前种群中选择的最好个体，作为变异的基向

量； 是参数“变异速率”(mutation rate)； 和 是两

个从当前种群中随机选取的个体； 是均匀分布在 区

间上的一个随机数，该随机数在生成每个个体的捐赠向量时

重新生成一次。

需要注意的是，通过差分变异运算获得的捐赠向量中，

某些维的取值可能超出了其限制区间 。如果第 维的取

值超出了其限制区间，则将其随机地设置为一个有效值。

3.3   交叉

交叉操作的作用在于增强种群的多样性。通过交叉操

作，捐赠向量 与相应的目标向量 交换部分维的值，从而

生成一个新个体——试验向量 。差分进化常用的一种典型

交叉运算是“二项式交叉”(binomial crossover)，即对试验

向量的第 维，当一个在 区间上产生的随机数小于或等于

给定的“交叉速率” (crossover rate)时，其值来自于捐赠向

量的第 维，否则来自于目标向量的第 维。二项式交叉可表示

为：

                
 (3)

其中 是针对第 维生成的一个均匀分布在区间 上的

随机数；而 则是一个随机选择的维数标识，条件 保

证了试验向量中至少有一维来自于捐赠向量； 在每代进化

中针对一个个体(即目标向量)生成一次。

通过多次试验，我们发现“均匀交叉”(un i f o rm 

crossover)运算在社团检测中很有效。均匀交叉等可能地在搜

索空间中探测各个方向。差分进化中，等效的均匀交叉可通

过设置二项式交叉的交叉速率为0.5来实现。由于此时试验

向量的每一维等可能地来自于捐赠向量或目标向量，而又无

法事先假设哪种取值更好，因此我们为每个目标向量同时生

成并保留两个试验向量，其中一个向量的一维来自于捐赠向

量，而另一向量的相应维则来自于目标向量。

3.4   选择及优化目标函数

差分进化算法中选择(selection)操作用于确定是目标向量

还是其对应的试验向量在下一代种群中存活。对最大化优化

问题，选择操作可表示为：

                 
(4)

其中 是优化目标函数。注意当试验向量的目标函数值与目

标向量的目标函数值相等时，差分进化算法也用试验向量取

代目标向量。

DECDILAR算法采用Newman和Girvan提出的模块度

(modularity)[12]作为优化目标函数。模块度值越大，表明社团

结构的质量越好。注意在交叉操作中为每个目标向量保留了

两个试验向量，因此选择操作是从目标向量和两个试验向量

中选择最好的个体在下一代中存活。

3.5   算法框架

基于差分进化的社团检测算法DECDILAR的框架如下：

 

4   实验结果及分析(Experiment results and analysis)
在一组合成网络和真实网络上对DECDILAR算法的性能

进行测试。为了对比不同搜索引擎(GA和DE)，以及进化个体

表示方法对社团结构检测的影响，实验中也实现了两种基于

GA的算法——GACDSGR和GACDLAR，其中GACDSGR中

个体表示采用了线性组表示法，而GACDLAR中则采用了局

部邻接表示法。关于这两种算法更多的细节请分别参考文献
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[2]和文献[3]。社团结构质量的度量则采用了模块度和归一化

互信息(Normalized Mutual Information,NMI)[13]。如果网络的

真实社团结构已知，可用NMI指示算法检测到的社团结构与真

实社团结构的相似程度，值越大，表明两种结果越相似。

4.1   实验设置

参考相关文献及通过多次试验，在两种基于GA的算法

中，设置交叉率为0.8，变异率为0.2；在DECDILAR算法

中设置变异率( )为0.2，变异速率( )为0.1，交叉率( )为

0.5。三种算法的种群规模( )均设置为300，最大进化代数

( )也设置为300。

对每一个测试的网络，所有算法都执行10次；对每次运

行所发现的社团结构计算模块度或归一化互信息，最后计算

10次运行结果的平均值及标准差。

4.2   合成网络实验结果及分析

实验中用LFR模型[14]生成五个无向、无权重的复杂网

络，其混合参数( )分别取0.1、0.2、0.3、0.4及0.5。混合参

数指明了社团外部连接数占社团成员节点总连接数的比率，

值越大，表明网络的社团结构越模糊。LFR模型的其余参数

设置为：网络节点数(N)200，平均节点度(k)20，最大节点度

(kmax)50，最大社团规模(cmax)40，最小社团规模(cmin)20，节点

度负指数分布指数(t1)-2，社团规模负指数分布指数(t2)-1。

各种算法在这些网络上10次运行结果的平均模块度和平均归

一化互信息如表1所示。

表1 LRF合成网络的平均模块度及平均归一化互信息

Tab.1 Average modularity and NMI of LFR

             synthesized networks 

网络 算法 平均模块度 平均归一化互信息

GACDSGR 0.6931±0.0050 0.9865±0.0048

GACDLAR 0.7037±0.0000 1.0000±0.0000

DECDILAR 0.7037±0.0000 1.0000±0.0000

GACDSGR 0.5683±0.0053 0.9360±0.0103

GACDLAR 0.6141±0.0000 1.0000±0.0000

DECDILAR 0.6141±0.0000 1.0000±0.0000

GACDSGR 0.3882±0.0114 0.7964±0.0275

GACDLAR 0.4614±0.0000 1.0000±0.0000

DECDILAR 0.4614±0.0000 1.0000±0.0000

GACDSGR 0.3420±0.0128 0.7626±0.0510

GACDLAR 0.4244±0.0002 0.9987±0.0042

DECDILAR 0.4245±0.0000 1.0000±0.0000

GACDSGR 0.2001±0.0094 0.3717±0.0402

GACDLAR 0.2443±0.0158 0.5061±0.0977

DECDILAR 0.1903±0.0224 0.3538±0.0713

从表中可以看出，当混合参数( )取0.1、0.2和0.3时，

算法GACDLAR和DECDILAR均能发现正确的社团结构，且

它们的结果都远好于算法GACDSGR。当 取0.4时，两种基

于局部邻接个体表示及其改进的算法检测到的社团结构质量

仍远好于GACDSGR，且DECDILAR比GACDLAR稍好。而

当 增加至0.5时，算法DECDILAR发现的社团结构质量却最

差，而GACDLAR算法发现的最好。但从归一化互信息看，

此时即使是最好的社团结构，其与网络真实社团结构的平均

相似度也只有0.5061。在实际应用中，这种质量水平也是不

可接受的。

上述试验结果表明，局部邻接个体表示法及其改进比线

性组表示法更适合于社团检测问题。此外，当网络社团结构较

为清晰(实验中 )时，遗传算法和差分进化两种搜索引擎都

能够发现高质量的社团结构，且DE更有可能发现更好的结果。

4.3   真实网络实验结果及分析

真实网络的拓扑结构特性可能比合成网络更为复杂。

我们也用三个真实的网络上测试了三种算法。这些网络分别

是：宽吻海豚网络(bottlenose dolphins network)[14]，共有62

个节点、159条边；美国学院足球比赛网络(American college 

football network)[15]，共有115个节点、616条边；新陈代谢网

络(metabolic network)[16]，共有453个节点、2025条边。其中

宽吻海豚网络和美国学院足球比赛网络的真实社团结构已知

(由人手工建立)，分别包含两个和19个社团。对这三个网络各

算法10次运行结果的平均模块度及平均归一化互信息如表2所

示(新陈代谢网络的真实社团结构未知，因而无法计算其归一

化互信息值)。从表中可以看出，结果与合成网络类似：两种

基于局部邻接个体表示及其改进的算法发现的社团结构质量

要好于GACDSGR算法，而DECDILAR发现的社团结构质量

要好于GACDLAR。

表2中也给出了宽吻海豚网络和美国学院足球比赛网络

的真实网络社团结构的模块度值。可以看到，三种算法检测

到的社团结构的模块度值均比真实模块度值大，尤其是宽吻

海豚网络。表2也给出了各算法发现的社团的数量，可以看

到，对宽吻海豚网络，三种算法发现的社团数量比真实社团

数量(2个)更多，平均接近5个，表明算法发现的社团结构更为

精细；而对美国学院足球比赛网络，尽管算法发现的社团数

量小于真实社团数量(19个)，但真实社团结构中包含有8个只

有1个成员节点的社团，主要社团的数量(11个)与算法发现的

社团数量相当(平均接近10个)。模块度表明算法发现的社团

结构质量更好。
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表2 真实网络的平均模块度、平均归一化互信息及检测到

       社团数量

Tab.2 Average modularity,NMI of real networks and 

        number of detected communities

网络 算法
真实

模块度

平均

模块度

平均归一

化互信息

平均检测

到社团数

Dolphins

GACDSGR 0.3735 0.5259±0.0021 0.5574±0.0427 4.8

GACDLAR 0.5283±0.0005 0.5850±0.0047 4.9

DECDILAR 0.5283±0.0006 0.5856±0.0054 4.9

Football

GACDSGR 0.5744 0.5977±0.0044 0.9112±0.0263 9.6

GACDLAR 0.6046±0.0000 0.9328±0.0000 10

DECDILAR 0.6046±0.0000 0.9328±0.0000 10

Metabolic

GACDSGR ---- 0.3627±0.0084 ---- 24.7

GACDLAR 0.4455±0.0013 ---- 9.9

DECDILAR 0.4470±0.0017 ---- 9.8

图2是DECDILAR检测到的一种宽吻海豚网络的社团结

构，其中不同的节点形状表示真实的社团，不同形状及填充

颜色表示算法发现的社团。可以看到，算法共发现了5个社

团，其中社团1、3、4、5节点形状相同，它们合并后就是

一个真实的社团，即算法发现的社团结构更为精细。表3是

DECDILAR算法检测到的一种美国学院足球网络的社团结构

及其与真实社团结构的对应关系(由于该网络的节点数较多，

我们通过列表方式给出它的社团结构)。可见，算法正确发现

了6个真实社团(社团2、3、4、5、9及10)；发现的社团1是两

个真实社团(BigWest和MountainWest)的合并；3个社团(社团

6、7及8)与8个只包含1个成员的社团混合在了一起。

综上所述，DECDILAR是一种有效的社团检测算法。

 

图2 一种检测到的宽吻海豚网络的社团结构

Fig.2 A detected community structure of the bottlenose

       dolphins network

表3 一种检测到的美国学院足球比赛网络的社团结构

Tab.3 A detected community structure of the american

       college football network

发现的社团 包含的真实社团

序号
成员

数量
成员名称(成员ID) 社团名称

成员

数量

1 14

BrighamYoung(1),NewMexico(5),

UtahState(91),SanDiegoState(10),

Wyoming(17),Idaho(51),Boise

State(29),ColoradoState(42),Ai

rForce(94),NorthTexas(12),Ut

ah(24),ArkansasState(25)

BigWest

MountainWest
6

8

2 9

NewMexicoState(70),NevadaLasV

egas(105);NorthCarolinaState(26),

Duke(46),Clemson(104),Virginia

(34),GeorgiaTech(38),NorthC

arolina(90),FloridaState(2),W

akeForest(106),Maryland(110)

AtlanticCoast 9

3 11

Iowa(3),PennState(7),Wisconsi

n(16),Illinois(65),Michigan(33),

Purdue(40),MichiganState(101),

Northwestern(14),Minnesota(61),

Indiana(107),OhioState(48)

BigTen 11

4 12

KansasState(4),IowaState(73), 

Nebraska(75),Baylor(11),Texas

(99),OklahomaState(108),Texa

sTech(6),Colorado(41),TexasA

&M(82),Kansas(53),Oklahoma

(85),Missouri(103)

BigTwelve 12

5 10

ArizonaState(9),Washington(52),

Stanford(78),UCLA(22),Oreg

on(69),WashingtonState(79), 

Arizona(23),OregonState(109), 

California(112),SouthernCalifo

rnia(8)

PacificTen 10

6 15

Akron(19),BallState(27),Central

Florida(37),EasternMichigan(44),

Kent(55),MiamiOhio(62),North

ernIllinois(13),Connecticut(43),

Ohio(72),WesternMichigan(15), 

Buffalo(35),BowlingGreenSt

ate(32),CentralMichigan(39), 

Marshall(100),Toledo(86)

Mid-American

Connecticut

CentralFlorida

13

1

1

7 16

Auburn(18),Vanderbilt(63),

LouisianaState(97),Alabama

(21),Kentucky(57),Mississ

ippiState(66),Florida(28),

LouisianaTech(59),Arkansas

(114),LouisianaMonroe(60),

LouisianaLafayette(98),Middle

TennesseeState(64),Mississippi

(88),SouthCarolina(71),Tennes

see(77),Georgia(96)

Southeastern

MiddleTennesseeState

LouisianaTech

LouisianaMonroe

LouisianaLafayette

12

1

1

1

1

8 10

Pittsburgh(56),Temple(80),

MiamiFlorida(102),WestVirg

inia(31),BostonCollege(30),Nav

y(81),VirginiaTech(20),NotreDa

me(83),Rutgers(95),Syracuse(36)

BigEast

NotreDame

Navy

8

1

1

9 9

Louisville(58),Memphis(67),Cinc

innati(93),EastCarolina(45),Alab

amaBirmingham(113),Houston

(49),SouthernMississippi(76),Ar

my(92),Tulane(87)

ConferenceUSA 9

10 9

FresnoState(47),Rice(50),Tulsa

(89),Hawaii(115),SouthernMeth

odist(54),TexasChristian(111),N

evada(68),SanJoseState(74),Texa

sElPaso(84)
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5   结论(Conclusion)
本文在局部邻接表示法的基础上，提出了一种改进的索

引局部邻接进化个体表示法，从而将复杂网络的社团结构分

析问题转化为一个离散整数优化问题，并以差分进化算法为

搜索引擎，设计了一种进化社团检测算法DECEILAR。在一

系列合成网络和真实网络上验证了该算法的性能，并与以遗

传算法为搜索引擎、采用线性组表示或局部邻接表示进化个

体的进化社团检测算法进行了对比。实验结果表明，应用进

化算法求解社团检测问题时，局部邻接表示法及其改进比线

性组表示法更适合于进化个体的表示，差分进化比遗传算法

的搜索性能更好(在网络社团结构较为清晰时)。
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