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重叠社区检测及其果蝇视觉进化神经网络

罗　 兰， 张著洪

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对社区发现中，部分节点划分难的问题 ，探讨重叠社区检测的优化模型和求解的视觉进化神经网络。 模型通过设

计节点隶属度矩阵和节点分割规则，建立以模糊分割阈值为变量，且能评估社区划分效果的改进型模块度函数；算法设计中，
以候选解构成的状态矩阵对应函数值矩阵作为输入，依据果蝇视觉系统的信息处理机制，建立以输出作为状态学习率的果蝇

视觉前馈神经网络，进而借助灰狼优化的位置更新规则，设计状态更新策略，获得基于重叠社区检测的果蝇视觉进化神经网

络及其算法。 该神经网络的计算复杂度，由状态矩阵的大小及社区网络的节点数确定。 比较性的数值实验显示，该求解重叠

社区检测问题具有明显优势，有较好的应用潜力。
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０　 引　 言

随着科技的快速发展，诸如社交网络、移动通

信、博客、微信等已成为社会进步不可或缺的部分。
如何从庞大网络中有效发现节点间的关系模式和社

区结构，使得网络健康运行，已成为公安、网监等部

门关注的现实问题，也是社区检测或社区发现研究

所关注的重要科学问题。 社区检测是一种将复杂网

络分割为若干社区网络的聚类方法，即将具有相同

特性的网络节点归并入同一社区，各社区之间连接

稀疏［１］，其中包含非重叠和重叠两种类型社区检

测。 前者的每个节点仅属于一个社区，而后者的部

分节点可属于多个社区。 由于现实网络中同一节点

通常具有多重属性，各节点间的连接也具有多样性，
因此重叠是大多数真实网络的重要特征。 由于节点

对于不同社区的隶属程度存在较大差异，导致重叠

节点与社区之间的隶属关系具有模糊性， 加之真实

网络中并没有严格的社区划分界限，使得研究社区

网 络 结 构 的 划 分 变 得 较 为 困 难。 ２００２ 年，
Ｎｅｗｍａｎ［１］等针对非重叠社区检测问题，首次提出社

区检 测 Ｇｉｒｖａｎ － Ｎｅｗｍａｎ （ ＧＮ ） 算 法； ２００５ 年，
Ｐａｌｌａｅｔ［２］等针对重叠社区检测，提出派系过滤算法

（Ｃｌｕｓｔｅｒ Ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ，ＣＰＭ）；２０１１ 年 Ｇｒｅｇｏｒｙ
等［３］首次提出模糊重叠划分的概念等等。 此后，一
些学者就重叠社区检测展开一系列研究，获得的算

法可概括为两种类型，即模糊聚类法［４－５］ 及基于进



化计算的模糊聚类法［６－８］。 前者通过构建距离公式

来度量节点属于某社区的程度，最后依据相似度进

行模糊 Ｃ 均值聚类，得到重叠社区结构的划分。 但

该方法需通过人为设定阈值来确定重叠社区。 后者

针对原始模糊聚类 ＦＣＭ （Ｆｕｚｚｙ ｃ－ｍｅａｎｓ），因初始

聚类中心随机确定而导致算法易陷入局部搜索的缺

陷，可将进化算法与模糊聚类相结合，设计改进型优

化算法。 如，孙延维［７］ 等提出基于粒子群优化的模

糊聚类社区检测方法，利用粒子群优化确定最优聚

类中心，再利用 ＦＣＭ 进行社区划分。 Ｗａｎｇ［８］ 等提

出一种基于粒子群优化的重叠社区检测方法，将
ＦＣＭ 嵌入粒子群优化算法的粒子选择中，通过最小

化模糊 Ｊｍ 指数来优化聚类中心，但聚类数需人为指

定。
综上，重叠社区检测因网络节点连接的多样性，

加之常规模糊聚类法应用于社区划分时，分类阈值

不具自适应性，导致算法的自适应能力弱、社区检测

的精度低。 为此，本文以节点分割的模糊阈值为变

量，以社区划分的模块度函数为性能指标，建立重叠

社区检测优化模型，进而将果蝇视觉信息处理机制

与灰狼优化中位置更新策略结合，提出了求解重叠

社区检测问题的果蝇视觉进化神经网络（Ｆｌｙ Ｖｉｓｕａｌ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＶＥＮＮ）。

１　 重叠社区检测模型

１．１　 模糊隶属度

将社区网络 Ｇ 视为一个无向图， 即 Ｇ ＝ （Ｖ，
Ｅ）。 其中，Ｖ是 Ｇ的顶点（节点） 构成的集合，即 Ｖ ＝
｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝；Ｅ 是 Ｇ 的所有边构成的集合，即 Ｅ ＝
｛（ｖｉ，ｖｊ） ｜ ｖｉ ∈ Ｖ， ｖｊ ∈ Ｖ ，ｉ≠ ｊ｝， ｜ Ｅ ｜ ＝ ｍ。 Ｇ的邻

接矩阵是对称的 ｎ阶布尔矩阵，即 Ａ ＝ （Ａｉｊ） ｎ ´ ｎ，Ａｉｊ ＝
Ａ ｊｉ，且 Ａｉｊ ∈｛０，１｝。 节点 ｉ的度数为 ｄｉ，１ ≤ ｉ≤ ｎ。
社区网络中，任意节点可以隶属于多个社区，利用

［０，１］ 连续区间内分布的模糊隶属度，量化重叠节

点对不同社区的隶属程度，同一节点对所有社区的

隶属度总和为 １。 当某节点与某社区的隶属度为 ０，
则该节点完全不隶属此社区；当隶属度为 １ 时，则该

节点完全隶属此社区；当隶属度取值介于０ ～ １之间

时，隶属度值越大，则该节点属于该社区的隶属程度

越高；反之，则越低。 在给定图Ｇ的划分下，用ＮＣ表

示 Ｇ 中所有社区的非中心节点构成的集合，即 ＮＣ ＝
｛ＮＣ１，ＮＣ２，…｝，Ｇ 中所有中心节点构成的集合表示

为 ＣＮ ＝ ｛ＣＮ１，ＣＮ２，…｝。 另外，距离度量是无向图

及社区检测中衡量节点之间连接强度的重要指标，

在此利用扩散核相似性度量［９－１０］、图 Ｇ 的连接矩阵

和节点度数，设计节点间距离计算模型。 具体而言，
引入如下关于节点 ＮＣ ｉ 与 ＣＮ ｊ 之间扩散核相似性度

量：
ｋｉｊ ＝ ｅ －β×Ｌｉｊ （１）

　 　 其中， β 为常数；Ｌ 为拉普拉斯矩阵，即 Ｌ ＝ Ｄ －
Ａ，Ｌ ＝ （Ｌｉｊ） ｜ ＮＣ｜ ×｜ ＣＮ｜ ；Ｄ 是由图 Ｇ 中节点的度数构成

的 ｎ阶对角矩阵，其主对角线上位置（ ｉ， ｉ） 处的值是

节点 ｉ 的度数，非对角线位置处的元素为 ０。 由于节

点间的扩散核相似性与距离具有负相关关系，因此

非中心节点 ＮＣ ｉ 到中心节点 ＣＮ ｊ 之间的距离

ｄｉｓ（ＮＣ ｉ， ＣＮ ｊ） 由式（２） 确定：
　 　 ｄｉｓ（ＮＣ ｉ，ＣＮ ｊ） ＝ ｍａｘ｛ｋｉｊ， １ ≤ ｉ ≤｜ＮＣ ｜ ， １ ≤
ｊ ≤ ｜ＣＮ ｜ ｝ －ｋｉｊ （２）
　 　 于是， ＮＣ ｉ 节点属于以中心节点 ＣＮ ｊ 为社区 Ｃ ｊ

的模糊隶属度由式（３） 计算：

Ｕｉｊ ＝
１

∑ ＣＮ

ｌ

ｄｉｓ（ＮＣ ｉ，ＣＮ ｊ）
ｄｉｓ（ＮＣ ｉ，ＣＮｌ）

２
ｘ－１

（３）

　 　 其中， ｘ 是模糊加权指数，通常取值为 ２。 若 ｘ
越大，则算法的聚类效果较差，反之则算法退化为硬

Ｃ 均值聚类（ＨＣＭ） 算法。 Ｕｉｊ 表示节点 ＮＣ ｉ 属于类

别 ＣＮ ｊ 的程度，Ｕｉｊ 较大，则节点ＮＣ ｉ 属于类别 ＣＮ ｊ 的

程度高。 由非中心点与社区模糊集确定的隶属度值

Ｕｉｊ 构成的隶属度矩阵表示为 Ｕ ＝ （Ｕｉｊ） ｜ ＮＣ｜ ´ ｜ ＣＮ｜ 。 依

据此隶属度矩阵和非中心节点 ＮＣ ｉ 的分割阈值 ｒ ¢ＮＣｉ

进行社区划分，划分规则如下：
规则 Ｉ　 若 Ｕｉｊ ≥ ｒ′ＮＣｉ

，则节点 ＮＣ ｉ 属于以 ＣＮ ｊ 为

中心的社区 Ｃ ｊ。 在此，ｒ ¢ＮＣｉ
作为分割值由式（４） 确

定：
ｒ′ＮＣｉ

＝ ｍｉｎ
ｌ
Ｕｉｌ ＋ ｒＮＣｉ

× （ｍａｘ
ｌ
Ｕｉｌ － ｍｉｎ

ｌ
Ｕｉｌ） （４）

其中， ｒＮＣｉ
为待定的分割阈值参数。

由以上规则可知，若 ｒＮＣｉ
越小，则节点 ＮＣ ｉ 属于

多个社区的几率越大；反之，则仅属于一个社区。
　 　 以开源 ＥＮＺＹＭＥＳ＿ｇ１６３ 网络图为例，取编号为

６、８、１０ 的节点为中心节点，如图 １ 所示。 依据式

（３）获得各非中心节点与社区模糊集的隶属度矩

阵，进而在给定非中心节点的待定参数值 ｒＮＣｉ
下，由

式（４）获得非中心节点的分割值；随后，依据以上规则

确定非中心节点所属社区。 由该图获知，由于图 Ｇ 是

一个连通图，加之非中心节点的分割阈值是通过随机

方式生成，导致社区分割出现重叠现象。 由此可见，
分割阈值在社区检测中起到至关重要的作用。
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图 １　 以 ＥＮＺＹＭＥＳ＿ｇ１６３ 网络的社区检测事例

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＥＮＺＹＭＥＳ＿ｇ１６３ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．２　 重叠社区检测优化模型

Ｎｅｗｍａｎ［１１］等提出一种仅适用于非重叠社区检

测的模块度函数，其表示为社区网络图的实际边数

与节点随机连接下的期望边数之差。 随后，Ｓｈｅｎ［１２］

等针对重叠社区检测问题，将 Ｎｅｗｍａｎ 的模块度函

数扩展为如下函数 ＥＱ：

ＥＱ ＝ １
２ｍ∑

Ｋ

ｊ ＝ １
∑

ｖ，ｗ∈Ｃ ｊ，

１
ＯｖＯｗ

Ａｖｗ －
ｄｖｄｗ

２ｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

其中， ｍ 是社区网络无向图的边数；Ｋ 为社区网

络划分的社区数；Ｏｖ 是节点 ｖ所属的社区数；ｄｖ 是节

点 ｖ 的度数。
式（５） 表明，若 ＥＱ 值越大，则重叠社区检测的

质量越好，即属于多个社区的节点数较少；反之，若
ＥＱ值较小，则社区网络中出现多个节点属于多个社

区，导致不同社区重叠现象严重。 可是，一旦 Ｏｖ 和

Ｏｗ 均大于 １时，ＯｖＯｗ 偏大，进而节点 ｖ和 ｗ对 ＥＱ值

的贡献小，因此在社区重叠现象严重情形下，会导致

社区检测效果较差。 为此，借助 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， 获得

如下改进型模块度（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＱ， ＩＥＱ）函数：
ＩＥＱ（ ｒＮＣ１

，ｒＮＣ２
，…，ｒＮＣ ｜ ＮＣ｜

） ＝

　 　 　 　 １
２ｍ∑

Ｋ

ｊ ＝ １
∑

ｋ，ｌ∈Ｃ ｊ，
δ（ ｒＮＣｋ

，ｒＮＣｌ
） Ａｋｌ －

ｄｋｄｌ

２ｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （６）

其中， δ（ ｒＮＣｋ
，ｒＮＣｌ

） 是节点 ｋ、ｌ 均属于中心节点

为 ＣＮ ｊ 的社区 Ｃ ｊ 的权值，其由式（７） 确定：

δ（ ｒＮＣｋ
，ｒＮＣｌ

） ＝

１　 　 　 　 　 　 ＯＮＣｋ
＝ １，ＯＮＣｌ

＝ １

ｇ（ ｒＮＣｋ
）　 　 　 　 ＯＮＣｋ

＞ １，ＯＮＣｌ
＝ １

ｇ（ ｒＮＣｌ
），　 　 　 　 ＯＮＣｋ

＝ １，ＯＮＣｌ
＞ １

ｇ（ ｒＮＣｋ
）ｇ（ ｒＮＣｌ

）　 ＯＮＣｋ
＞ １，ＯＮＣｌ

＞ １，且 ＮＣｋ，ＮＣ ｌ 无重叠社区

ｇ（ ｒＮＣｋ
）ｇ（ ｒＮＣｌ

）
１ ＋ Ｍｋｌ

　 ＯＮＣｋ
＞ １，Ｏ（ ｒＮＣｌ

） ＞ １，且 ＮＣｋ，ＮＣ ｌ 含重叠社区

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（７）

　 　 其中， Ｍｋｌ 为节点 ｋ， ｌ 属于相同社区的社区数，
ＯＮＣｋ

是在模糊分割阈值 ｒＮＣｋ
下非中心节点 ＮＣｋ 所属

的社区数。
式（７） 表明，若节点 ＮＣｋ 或 ＮＣ ｌ 所属社区越多，

则 δ（ ｒＮＣｋ
，ｒＮＣｌ

） 越小；特别是，当此节点属于相同社

区，则 δ（ ｒＮＣｋ
，ｒＮＣｌ

） 更小。 与式（５） 相比，式（６） 更能

刻画含重叠社区的社区划分效果。 于是，为了将图

Ｇ 分割为多个社区，使得每个社区内节点之间的连

接强度大， 不同社区之间包含公共节点的数目尽可

能小。 在此，可将重叠社区检测问题（Ｐ）用如下模

型加以描述：

（Ｐ） ｍａｘ
ｘ
ｆ（ｘ） ＝ ＩＥＱ（ｘ），ｘ ＝ （ ｒＮＣ１

，ｒＮＣ２
，…，ｒＮＣ ｜ ＮＣ｜

）

ｓ．ｔ．，０ ≤ ＮＣ ｉ ≤ １，１ ≤ ｉ ≤｜ＮＣ｜

２　 果蝇视觉进化神经网络

给定大小为 Ｍ×Ｎ 的状态矩阵 Ａ ＝ ｘｉｊ( ) Ｍ×Ｎ，每

个状态是问题（Ｐ） 的候选解，状态 ｘｉｊ 对应的目标函数

值 ｆ（ｘｉｊ） 被视为灰度值，如此状态的灰度值构成大小

为Ｍ ×Ｎ的灰度图 ｆ（Ａ）。 第 ｔ时刻的状态矩阵表示为

状态矩阵 Ａ（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ）
ｉｊ( ) Ｍ×Ｎ，相应的灰度图表示为

ｆ（Ａ（ ｔ））。 ＦＶＥＮＮ 作为一种求解优化问题的循环神
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经网络，以果蝇视觉前馈神经网络在 ｔ 时刻的输出

ρ（ｔ） 作为全局学习率，经由下式更新状态矩阵 Ａ（ ｔ）

中的状态：
ｘ（ ｔ ＋１）
ｉｊ ＝ ｘ（ ｔ）

ｉｊ ＋ Δ（ｘ（ ｔ）
ｉｊ ，ρ（ ｔ））

１ ≤ ｉ ≤ Ｍ，１ ≤ ｊ ≤ Ｎ （８）
　 　 其中， Δ（ ．，．） 是经由状态更新策略产生的状态

转移增量。
２．１　 改进型果蝇视觉神经网络

果蝇视觉系统具有独特的视觉信息处理机制，
其主 要 由 光 感 受 器 （ Ｐｈｏｔｏｒｅｃｅｐｔｏｒ ）、 视 网 膜

（Ｒｅｔｉｎａ）、薄膜 （ Ｌａｍｉｎａ）、髓质 （ Ｍｅｄｕｌｌａ） 和小叶

（Ｌｏｂｕｌａ）５ 层构成，各层的信息处理机制存在显著

的差异性。 基于果蝇视觉系统的信息处理机制，文
献［１３］针对视觉场景下的碰撞检测与预警问题，获
得一种人工果蝇视觉神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｆｌｙ Ｖｉｓｕａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＦＶＮＮ），其由 ４ 个神经层构成。
在此，对该神经网络作适当改进后，得到改进型果蝇

视觉神经网络（ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｆｌｙ Ｖｉｓｕａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＩＦＶＮＮ）。 二者的主要区别在于：

（１）ＡＦＶＮＮ 的各层大小依次递减，其 Ｌａｍｉｎａ 层

不仅涉及节点的投影和侧抑制操作，也涉及节点的

去极化处理。 同时 Ｌｏｂｕｌａ 层在汇集 Ｍｅｄｕｌｌａ 层中各

节点处的运动方向量基础上，基于分流抑制模型产

生模型的输出。
（２）ＩＦＶＮＮ 的每个神经层均由 Ｍ × Ｎ 个节点构

成，Ｌａｍｉｎａ 层仅涉及节点的投影和侧抑制操作。
ＩＦＶＮＮ 的完整设计描述如下，改进型果蝇视觉神经

网络结构如图 ２ 所示。

Retina

Cartridge

On-off

Medulla

Lobula

Lamina

ρ(t)
图 ２　 改进型果蝇视觉神经网络

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｌｙ ｖｉｓｕａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 （１）Ｒｅｔｉｎａ： 在第 ｔ 时刻， 节点（ ｉ， ｊ） 接收灰度

图 ｆ（Ａ（ ｔ）） 中像素点（ ｉ， ｊ） 处的光亮强度（即灰度

值），并经由式（９） 输出光亮强度的变化量。
ｅｉｊ（ ｔ） ＝ ｆ（ｘ（ ｔ －１）

ｉｊ ） － ｆ（ｘ（ ｔ）
ｉｊ ） （９）

　 　 （２）Ｌａｍｉｎａ：由 ｃａｒｔｒｉｄｇｅ、ｏｎ－ｏｆｆ 两个子层构成，
每个子层的节点数均为 Ｍ × Ｎ。 ｃａｒｔｒｉｄｇｅ 层在

Ｒｅｔｉｎａ 完成扩边处理后， ｃａｒｔ 节点（ ｉ， ｊ） 首先接收

Ｌａｍｉｎａ 层中对应节点的 ３×３ 邻域节点的膜电位，并
经由如下高斯卷积获得输出的膜电位，即

　 ｃａｒｔｉｊ（ｔ） ＝
１
ｗ ∑

０≤ｋ，ｌ≤２
ｗｋｌｅｉ＋ｋ－１， ｊ ＋ｌ－１（ｔ），ｋ，ｌ ≠１， （１０）

其中， ｗ 是下列权重矩阵的元数之和，即

Ｗ ＝
１ １ １
１ ２ １
１ １ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

　 　 ｗｋｌ 是 Ｗ位置（ｋ， ｌ） 处的元素；ｃａｒｔｒｉｄｇｅ 层作扩

边处理后， ｏｎ － ｏｆｆ 层中 ｏｏ 节点 （ ｉ， ｊ） 首先接收

ｃａｒｔｒｉｄｇｅ 层中对应节点的 ３×３ 邻域内节点的膜电

位，进而经由以下侧抑制策略，产生其输出膜电位：

ｏｏｉｊ（ ｔ） ＝ ｏｏｉｊ（ ｔ） － １
８ ∑

－１≤ｕ，ｖ≤１
ｏｏｉ ＋ｕ，ｊ ＋ｖ（ ｔ）

ｕ ＋ ｖ ≠ ０ （１１）
　 　 （３）Ｍｅｄｕｌｌａ： 此层由 ｍ１ 节点子层和 ｍ２ 节点子

层构成，且各层的节点规模均为Ｍ × Ｎ。 ｍ１ 节点（ ｉ，
ｊ） 首先接收 Ｌａｍｉｎａ 层的 ｏｏ节点层中节点（ ｉ， ｊ） 的 ３
× ３ 邻域节点的输出， 然后基于对称 ＥＭＤ 运动方向

检测器， 获得 ｍ１ 节点（ ｉ， ｊ） 的输出膜电压， 进而经

由 ＡＦＶＮＮ 的设计， 获得ｍ２ 节点（ ｉ， ｊ） 在水平、竖直

方向的方向量 ｍ２ ｈ（ ｉ，ｊ） 和 ｍ２ ｖ（ ｉ，ｊ）。
（４）Ｌｏｂｕｌａ：此层首先接收 Ｍｅｄｕｌｌａ 层中所有 ｍ２

节点在水平、竖直方向的方向量，并经由下式输出其

膜电位：

ρ（ ｔ） ＝ １
Ｍ ＋ Ｎ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
（ｍ２ｈ（ ｉ，ｊ） ＋ ｍ２ｈ（ ｉ， ｊ）） （１２）

２．２　 状态更新

基本灰狼优化算法 （ Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＷＯ），是由 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ［１４］ 等受灰狼捕食行

为特性的启发，而提出的启发式随机搜索算法。 该

算法将优化问题的候选解视为一匹狼，通过狼群捕

食猎物过程中不断进行信息交互的行为特性，更新

匹狼的位置。 在此，将式（１２）的输出作为全局学习

率，并利用改进型基本灰狼优化中灰狼的位置更新

策略，建立 ＦＶＥＮＮ 的状态矩阵 Ａ（ ｔ） 中各状态的更

新策略，具体如下：
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将 Ａ（ ｔ） 中每个状态 ｘ（ ｔ） 视为灰狼， ｘ（ ｔ） 依据自身

历史最好位置 ｘｐｂｅｓｔ、 全局最优状态 ｘｇｂ 以及以上

ＩＦＶＮＮ 输出的学习率 ρ（ ｔ） 更新为 ｘ（ ｔ ＋１）， 即

ｘ（ｔ＋１）
ｋ ＝

ｙｋ ＋ ρ（ｔ）·λ（ｔ）·（ｘｍ，ｋ － ｘ（ｔ）
ｋ ）·ｌｎζ， ζ ≥０．５

ｙｋ － ρ（ｔ）·λ（ｔ）·（ｘｍ，ｋ － ｘ（ｔ）
ｋ ）·ｌｎζ， ｅｌｓｅ{

（１３）
其中， ζ 是 ０～１ 之间均匀分布的随机数， λ（ ｔ）

是当前代的自适应扩张系数， 即

λ（ ｔ） ＝ （λｍａｘ － λｍｉｎ）
ｔｍａｘ － ｔ
ｔｍａｘ

＋ λｍｉｎ （１４）

　 　 ｔｍａｘ 为最大迭代次数；λｍａｘ 和λｍｉｎ 为预设的自适

应扩张系数的边界值；ｙ是 ｘｐｂｅｓｔ 与 ｘｇｂ 的线性加权，即
ｙｋ ＝ μｘｐｂｅｓｔ，ｋ ＋ （１ － μ）·ｘｇｂ，ｋ （１５）

　 　 其中， μ 是［０，１］ 上服从均匀分布的随机数，ｘｍ

是 Ａ（ ｔ） 中适应度最大的 ３ 个状态（ｘ１，ｘ２ 和 ｘ３） 产生

的平均状态，即

ｘｍ ＝
ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ ｘ３

３
（１６）

　 　 从智能优化角度，在式（１３）中，学习率 ρ（ ｔ） 起

到全局调节灰狼位置转移幅度的作用； λ（ ｔ） 引导灰

狼逐渐向食物靠近； 式（１５）使灰狼的位置逐渐介于

自身最好位置和食物之间；式（１６）使灰狼群中前 ３
匹狼始终处于引领作用，引导其它灰狼进行位置更

新，且通过灰狼位置信息交互，确保种群位置的多样

性。
２．３　 ＦＶＥＮＮ 算法描述

ＦＶＥＮＮ 由 ＩＦＶＮＮ 及状态更新模块构成， 以

Ｍ × Ｎ 状态矩阵对应的灰度图作为输入， 产生当前

状态矩阵中所有状态转移的全局学习率。 在此学习

率引导下，借助以上状态更新策略，使状态矩阵中的

状态不断被更新。 ＦＶＥＮＮ 的算法描述如下：
Ｓｔｅｐ １　 参数设置： 灰度图大小为 Ｍ × Ｎ，图

Ｇ ＝（Ｖ，Ｅ），最大迭代次数为 ｔｍａｘ，自适应扩张系数的

边界值为 λｍａｘ 和 λｍｉｎ；
Ｓｔｅｐ ２　 确定中心节点集 Ｋ
（１）初始化中心节点集 Ｋ ¬f；
（２）将节点集 Ｖ 中节点，按其度数降序排列，首

个节点 ｖ 放入 Ｋ 中；
（３）从 Ｖ 中删除 ｖ 及其邻接的节点；
（４）返回步（２）， 直到 Ｖ 为空；
Ｓｔｅｐ ３　 置 ｔ ¬１，随机初始化 Ｍ ´Ｎ 个候选解

（即 Ｍ ´Ｎ 个模糊阈值向量） 构成的初始状态矩阵

Ａ（ ｔ），将全局最好状态记作 ｘｇｂ；

Ｓｔｅｐ ４　 在［１， ｜Ｋ｜ ］ 内取随机整数 ｍ，从集合 Ｋ
中随机选择 ｍ 个节点作为中心节点，根据式（３） 计

算隶属度矩阵，依据式（６） 计算 Ａ（ ｔ） 中各状态的灰

度值 ｆ （ｘ（ ｔ））；
Ｓｔｅｐ ５　 根据式（９） ～式（１２）计算 ＩＦＶＮＮ 输出

的学习率 ρ（ ｔ）；
Ｓｔｅｐ ６　 Ａ（ ｔ） 中所有状态依据式（１３） 执行状态

更新，获得状态矩阵 Ａ（ ｔ ＋ １）；
Ｓｔｅｐ ７　 计算 Ａ（ ｔ ＋ １ ） 对应的灰度图 ｆ （Ａ（ ｔ ＋１）），

并借助 Ａ（ ｔ ＋ １ ） 中所有状态，更新 ｘｇｂ 及各自的 ｘｐｂｅｓｔ；
Ｓｔｅｐ ８　 依据式（４）及规则 Ｉ， 计算 Ａ（ ｔ ＋ １ ） 对应

的灰度图 ｆ（Ａ（ ｔ ＋ １ ））；
Ｓｔｅｐ ９　 置 ｔ¬ｔ ＋ １，若 ｔ ＜ Ｇｍａｘ， 则转步骤 ４；否

则，依据式（４）、规则 Ｉ 及 ｘｇｂ， 输出图 Ｇ 的划分及

ｆ（ｘｇｂ）。
经由以上 ＦＶＥＮＮ 的描述获知， 在状态矩阵从

Ａ（ ｔ ） ～ Ａ（ ｔ ＋ １ ） 转移过程中，ρ（ ｔ） 控制状态的变化幅

度，引导状态向最优状态转移，提升获得最优社区划

分的能力。 同时利用对数函数，对状态分量进行随

机扰动，以及引入自适应扩张系数 λ（ ｔ），增强算法

的局部勘测能力。
ＦＶＥＮＮ 的计算复杂度由 ＩＦＶＮＮ、状态更新模块

以及模块度函数决定。 在 ＩＦＶＮＮ 中，Ｒｅｔｉｎａ 层含

ＭＮ 次加减法； Ｌａｍｉｎａ 层含 ３８ＭＮ 次运算；Ｍｅｄｕｌｌａ
层含 ３４ＭＮ 次四则运算；Ｌｏｂｕｌａ 层共需 ４ＭＮ 次加减

运算；模块度函数需运算 ｎ２ 次（ｎ 为网络节点数）。
另外，状态更新模块共需 ５ＭＮｎ２ 次乘除、４ＭＮｎ２ 次

加减、ＭＮｎ２ 次逻辑运算和 ＭＮ ｎ２ｍｐ（ｍｐ 为优化问题

中模块度函数的计算次数） 次目标函数值运算。 因

此，ＦＶＥＮＮ 在一个周期内的运算次数为 ＭＮ（（ｍｐ ＋
１０）ｎ２ ＋ ７７）。 由此可知，ＦＶＥＮＮ 的计算复杂度由

Ｍ、Ｎ、ｎ、ｍｐ 确定。

３　 数值实验

数 值 实 验 环 境 配 置 在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ （ ＣＰＵ ／
３．７ ＧＨｚ， ＲＡＭ ／ ４．０ ＧＢ） ／ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１３ 下展开。
为测试 ＦＶＥＮＮ 求解重叠社区检测问题的性能，选
取两种经典重叠社区检测算法 ＳＬＰＡ［１５］、ＮＭＦ［１６］ 以

及基于智能优化的重叠社区检测算法（灰狼优化算

法 ＧＷＯ［１４］ 及遗传算法 ＧＡ［１７］ ）参与比较。 测试事

例包括真实世界网络和人工合成网络社区检测。 各

算法均求解每种事例 ２０ 次，最大迭代数为 １００。 经

由参数调试，ＦＶＥＮＮ 的参数设置为 Ｍ ＝ Ｎ ＝ １０，
λｍａｘ ＝０．８，λｍｉｎ ＝ ０．６； 参与比较的方法参数设置与
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其文献中的参数设置相同。 各算法获得的最大模块

度以及信息指标值 ＥＮＭＩ［１８］被用于比较分析。 具体

而言，给定网络 Ｇ，某给定算法 Ａ 得到的社区划分为

Ｘ，Ｙ是网络Ｇ的实际划分。 于是，ＥＮＭＩ（Ｘ ｜ Ｙ） 定义

为：

ＥＮＭＩ（Ｘ ｜Ｙ） ＝ １ － １
２
［Ｈ（Ｘ ｜ Ｙ） ＋ Ｈ（Ｙ ｜ Ｘ）］ （１７）

　 　 其中，

Ｈ（Ｘ ｜Ｙ） ＝ １
Ｘ ∑

ｉ

ｍｉｎ
ｊ
Ｈ（Ｘ ｉ ｜ Ｙ ｊ）

Ｈ（Ｘ ｉ）
（１８）

式中， Ｘ ｉ 表示社区划分方式 Ｘ下得到的第 ｉ个社区；
Ｈ（Ｘ ｉ） 是社区 Ｘ ｉ 的熵；Ｈ（Ｘ ｉ ｜ Ｙ ｊ） 是社区 Ｘ ｉ 相对于

社区 Ｙ ｊ 的条件熵。
ＥＮＭＩ 的值域为［０，１］，其值越大，说明算法 Ａ

得到的社区划分还原真实社区划分的程度越高，反
之则越低。

事例 １　 真实网络

选取开源的 ５ 种真实世界网络［８］ （ Ｋａｒａｔｅ、
Ｄｏｌｐｈｉｎ、Ｐｏｌｂｏｏｋｓ、Ｆｏｏｔｂａｌｌ、ＳＦＩ）作为社区检测事例。
这些网络具有不同规模和分布特征（见表 １），可用

于测试社区检测方法的性能。 以上 ５ 种算法作用于

表 １ 中每种真实世界网络后，获得的统计结果见表

２～表 ３（注：由于表 １ 中 ＳＦＩ 的社团数量未知，因此

在表 ３ 中各算法不能获得关于 ＳＦＩ 的 ＥＮＭＩ 值；另
外，由于 ＮＭＦ 的算法参数设置的特殊性，执行每个

网络的社区检测时，每次运行中获得的结果相同）。
表 １　 真实世界网络数据

Ｔａｂ． １　 Ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔａ

网络 节点数 边数 平均度 社团数量

Ｋａｒａｔｅ ３４ ７８ ４．７５ ２
Ｄｏｌｐｈｉｎ ６２ １５９ ５．１３ ２
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ １０５ ４４１ ８．４ ３
Ｆｏｏｔｂａｌｌ １１５ ６１３ １０．６６ １２

ＳＦＩ １１８ ２００ １．６９ －

表 ２　 算法作用于真实世界网络得到的 ＩＥＱ 统计值比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＩＥＱ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络 Ｍｅｔｒｉｃ ＳＬＰＡ ＮＭＦ ＧＡ ＧＷＯ ＦＶＥＮＮ

Ｋａｒａｔｅ ｍａｘ ０．１９８ １８４ ０．２０８ １０９ ０．１８７ ９６２ ０．２１５ ０６９ ０．２５６ ４５１

ｍｅａｎ ０．１８７ ８４５ ０．２０８ １０９ ０．１８０ ８７２ ０．２１３ ９２２ ０．２５６ １０

Ｄｏｌｐｈｉｎ ｍａｘ ０．１８２ ８７４ ０．２６３ ６５４ ０．２４８ ７４２ ０．２７１ ７８９ ０．３４２ ７６７

ｍｅａｎ ０．１６９ ４７９ ０．２６３ ６５４ ０．２３０ ０７８ ０．２５９ ３０３ ０．３３９ ９４

Ｐｏｌｂｏｏｋｓ ｍａｘ ０．２６３ ７１３ ０．２５９ １１８ ０．３２５ ８４９ ０．２３２ ７２４ ０．４１９ ７７１

ｍｅａｎ ０．２５７ １８４ ０．２５９ １１８ ０．３１４ ５６８ ０．２２９ ０１０ ０．４０１ ８４９

Ｆｏｏｔｂａｌｌ ｍａｘ ０．２１９ ０２７ ０．３０４ ９２７ ０．２７８ ４５６ ０．２７３ ９９１ ０．３０５ ６０５

ｍｅａｎ ０．２０７ ５８４ ０．３０４ ９２７ ０．２７０ ３６８ ０．２６７ ９４９ ０．２９１ ２１９

ＳＦＩ ｍａｘ ０．３３２ ７３１ ０．３７６ ５３２ ０．３５９ ６１４ ０．３４１ ８９ ０．４７９ ９４

ｍｅａｎ ０．３２７ ８４６ ０．３７６ ５３２ ０．３４７ ８１９ ０．３４１ ８９ ０．４６８ ７６９

表 ３　 算法作用于真实世界网络得到的 ＥＮＭＩ值比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＮＭＩ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｒｅａｌ－ｗｏｒｌｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络 ＳＬＰＡ ＮＭＦ ＧＡ ＧＷＯ ＦＶＥＮＮ

Ｋａｒａｔｅ ０．５４４ ８３８ ０．４４０ ４５６ ０．４３８ ９７５ ０．７０４ ４８１ １

Ｄｏｌｐｈｉｎ ０．２７６ ５０１ ０．４６６ ４３５ ０．４４８ ７５９ ０．５７３ ９３ ０．７７０ ７１４

Ｐｏｌｂｏｏｋｓ ０．２３５ ８０９ ０．３８８ ０１８ ０．５０４ ３１８ ０．２５２ ３０８ ０．６５５ ４８１

Ｆｏｏｔｂａｌｌ ０．４０６ ４３１ ０．８０３ ２６１ ０．６０７ ８１３ ０．４５５ ３２７ ０．７４８ ９０２

ＳＦＩ － － － － －

　 　 由表 ２ ～ 表 ３ 获知， 对于 Ｋａｒａｔｅ、 Ｄｏｌｐｈｉｎ、
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ 及 ＳＦＩ 每种网络中，ＦＶＥＮＮ 获得的 ＩＥＱ 均

值、最大值及 ＥＮＭＩ 值，整体上均大于其它算法得到

的相应值。 因此该方法的社区检测效果具有明显优

势，表明本文的模块度函数作为重叠社区划分指标，

能使不同社区之间包含的公共节点较少。 特别是，
对于 ＳＦＩ 网络，其网络节点链接十分稀疏，平均节点

度数仅为 １．６９，在此情形下，ＦＶＥＮＮ 的社区检测优

势更加突出。 此外，对于 Ｆｏｏｔｂａｌｌ 网络，ＦＶＥＮＮ 的

ＩＥＱ 均值比 ＮＭＦ 的值略小，但前者得到的 ＩＥＱ 最大
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值比后者明显较大，表明 ＦＶＥＮＮ 经多次运行能得

到较好的社区检测方案。 其次，参与比较的 ４ 种算

法的社区检测效果并不存在显著差异。 相对而言，
ＮＭＦ 的社区检测效果较好；ＧＷＯ 次之；ＧＡ 比 ＳＬＰＡ
能获得更好的社区检测效果。 因此，表 ２ 说明，智能

优化算法应用于社区检测具有较好的潜力。 表 ３ 进

一步证实，ＦＶＥＮＮ 求解 Ｋａｒａｔｅ、Ｄｏｌｐｈｉｎ 及 Ｐｏｌｂｏｏｋｓ
能获得最好的社区检测效果；但在求解 Ｆｏｏｔｂａｌｌ 时，
所获效果略逊色于 ＮＭＦ，其主要原因在于 Ｆｏｏｔｂａｌｌ
网络的实际社区数较大（１２ 个社区），以及 ＦＶＥＮＮ
运行中，初始中心节点的选取具有随机性。

事例 ２　 人工合成网络

人工合成网络经由 ＬＦＲ 基准生成，更贴近真实

的社交网络，涉及的参数设置与文献［１９］中 ＬＦＲ 网

络的参数设置相同，即节点数为 １００； 混合参数 μ 取

０．１、０．３、０．５；重叠成员数Ｏｍ 取 ２、４、６、８；重叠节点数

Ｏｎ 取０．１Ｎ、０．３Ｎ；每个社区的最小节点数 ｃｍｉｎ 为５，最
大节点数 ｃｍａｘ 取 １２；网络节点的平均度数 ｋ、最大度

数 ｋｍａｘ 分别取 １０、５０；τ１ 和 τ２ 分别为 ２ 和 １。 因此，
该人工合成网络由 ２４ 个不同规模和特征的 ＬＦＲ 网

络构成。
将以上 ５ 种算法作用于这 ２４ 个 ＬＦＲ 网络，进

而依据指标 ＥＮＭＩ 获得的 ＥＮＭＩ 值与重叠成员数

Ｏｍ 的关系，如图 ３ 所示。
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图 ３　 算法获得的 ＥＮＭＩ值随 Ｏｍ变化的曲线比较

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｕｒｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＮＭＩ ｖａｌｕｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ Ｏｍ

　 　 由图 ３ 获知，在给定的 Ｏｍ 值下，对于此 ２４ 个

ＬＦＲ 网络中的每个网络，ＦＶＥＮＮ 获得的 ＥＮＭＩ 值，
在大多数情况下均比其它算法得到的相应值大，说
明该方法的社区检测效果具有明显优势。 尽管在图

３（ａ）和图 ３（ｂ）中，当 Ｏｍ ＝ ２ 时，ＮＭＦ 与 ＦＶＥＮＮ 获

得的 ＥＮＭＩ 非常接近，但随着 Ｏｍ 的增大，ＦＶＥＮＮ 的

社区检测效果逐渐突出，得到的 ＥＮＭＩ 值比其它算

法的值要大。 此外，随着 μ 值逐渐增大，各算法得到

的 ＥＮＭＩ 值相应变小，但 ＦＶＥＮＮ 的 ＥＮＭＩ 值下降较

平缓，且得到社区划分效果的优势更明显。 由此表

明，随着 ＬＦＲ 网络的重叠节点数增加，ＦＶＥＮＮ 的社

区检测优势更加突出。

４　 结束语

重叠社区检测一直是极为困难的科学与工程问

题，探讨如何能恰当刻画重叠社区检测特征的性能

指标，以及设计快速求解的优化算法，是社区发现研

究中关注的重要科技问题。 本文在设计社区划分的

模糊隶属度矩阵基础上，借助模糊分割阈值参数建

立能凸显重叠节点对社区检测效果影响的改进型模
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块度函数，进而将重叠社区检测问题描述为含连续

变量的函数优化问题。 随后，利用果蝇视觉系统的

信息处理机制，获得改进型果蝇视觉神经网络，并将

其输出与灰狼位置更新规则结合，获得果蝇视觉进

化神经网络 （ ＦＶＥＮＮ）。 比较性实验分析表明，
ＦＶＥＮＮ 求解重叠社区检测问题具有明显优势，搜索

效果稳定。 另外，虽然 ＦＶＥＮＮ 检测小规模重叠社

区的优势较为突出，但尚未应用于大规模重叠社区

的检测问题。 未来研究的重点之一将集中大规模情

形下的社区检测模型设计，探讨高效求解的算法。
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４　 结束语

本文通过对某石化企业原始数据进行处理，将
得到预处理后的数据降维，建立基于随机森林的

ＲＯＮ 损失预测模型，对 ＲＯＮ 损失及其指标进行预

测，通过预测值曲线与真实值曲线的对比，发现其预

测结果接近于真实值，说明预测模型有效。
运用遗传算法优化主要变量，经过多次迭代优

化后，最终完成了降幅超过 １５％的优化目标。 本文

基于随机森林的汽油精制过程中辛烷值损失模型为

中国车用汽油质量升级的关键技术及其深度开发提

供了可靠依据。
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