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基于改进蛙跳算法的社区划分方法 

王桐，赵昕琳 

（哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨 150001） 

摘  要：现有的网络社区划分方法以社区为主体，机械地将每一个节点划分到某一个社区，在真实网络中，对于

活跃度低的用户进行划分会大大降低划分精确度，同时增加时间复杂度，并具有较小的划分意义。因此，将蛙跳

算法与社区划分相结合，通过对青蛙性能的排序，提取活跃度高的用户，从而提高划分精确度。实验结果表明该

方法具有良好的性能。 
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Improved shuffled frog-leaping algorithm based 

network community detection method 

WANG Tong, ZHAO Xin-lin 

(College of Information and Communication Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001,China) 

Abstract: Existing community method aims to divide nodes into a community mechanically. In a real network, it will 

reduce the classification accuracy greatly for the low active users, while increasing the time complexity. It has small sig-

nificance. Therefore, this paper will combine shuffled leap-frog algorithm with community detection method. It will ex-

tract active users by sorting on properties of frog, so as to improve the efficiency of division. Experimental results show 

that the method has good performance. 

Key words: social networks; community detection; shuffled frog-leaping algorithm; community structures 

 

1  引言 

随着互联网技术的发展以及传统 PC、智能手

机的普及，截至 2014年 6月，我国网民数已由 1997

年的 62万激增至 6.32亿，社交网站用户更是达到

2.57亿之多。在如此庞大用户的背景下，如何有效

地利用复杂的网络资源成为国内外研究的热点。 

日常生活中，社交网络拥有巨大的影响力，人

们的生产生活受其影响并改变。国内的新浪微博，

国外的 Twitter、Facebook应运而生。在这样的复杂

网络环境下，划分网络的社区结构对于了解整个网

络的形态以及各用户之间的关系具有重要的意义。

Kernighan-Lin 算法[1]、谱平分法[2]、GN 算法[3]和

Newman 快速算法[4]等为现在主流的社区划分算

法。Kernighan-Lin 算法是基于贪婪算法原理的二

分法，为一种试探性的优化算法。谱平分法是基于

Laplace 矩阵的划分算法。GN 算法引进了边介数

(betweenness)

[5]的概念，定义为网络中经过某条边

的最短路径的数目，其代表了这条边在网络中的重

要程度，是一种分裂算法。在社区划分过程中，每

一次迭代后，边介数最大的边将被移出，直到移除

网络中所有的边。Newman 快速算法同样是基于贪

婪思想的凝聚算法。该算法引进增益函数 Q

[6]，目

的是将复杂的网络社区划分为 2 个已知大小的社
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区，搜寻使 Q值最大的划分方法。根据贪婪算法[7]

的原理，社区向着使 Q值增大最多或者减小最少的

方向融合。它适用于拥有 100万以上节点的网络，

因此解决了大规模数据的社区划分问题。 

此外，朱文强提出了一种粗糙集与蚁群算法在

网络社区结构发现中的应用研究[8]算法；胡正华等

人提出了基于单亲遗传算法的加权复杂网络社区

划分问题研究[9]算法。上述几种社区划分算法除了

存在诸如时间复杂度高，只能将网络划分成 2个社

区等问题外，还有一个缺陷无法避免，即这些社区

划分算法试图将每一个节点都划分进某一个社区，

这就对数据具有较高的要求。然而在真实的社交网

络中，存在许多低活跃度用户，这些用户的好友数

目少，发表博文数目少，动态更新频率低。这时，

机械性地将该类用户划分到某一社区，既无法达到

高准确度的划分，也降低了划分社区的意义。因此，

本文将蛙跳算法（SFLA, shuffled frog leaping algo-

rithm）与社区划分相结合，通过对每个节点性能的

排序，提取活跃度相对较高的用户，从而提高划分

效率。 

2  改进蛙跳算法 

蛙跳算法是一种全新的基于社会群体协作的

后启发式群体进化算法，具有较强的交互能力和优

良的全局搜索能力[10]。算法通过各个青蛙之间的文

化交流，寻找不同的石头进行跳跃地来寻找食物较

多的地方。文献[11]中，ElbeltagiEmad等人将 SFLA

算法与蚁群算法 ACO、粒子群算法 PSO、模因算

法 MA、遗传算法 GA 相比较，得出了实验结果，

其表明在解决某些连续函数问题上，遗传算法的性

能明显低于 SFLA 算法；文献[12]中，Eusuff 等人

在实验中对比得出，蛙跳算法 SFLA的收敛速度和

精度，在处理组合优化问题时有一定优越性。 

在青蛙群体中，全局适应度最好的解为
g

P ，子

族群中适应度最好的解为
b

P ，子族群中适应度最差

的解为 Pω。蛙跳算法首先要在每个子族群中进行局

部搜索，寻找子族群中适应度最差的青蛙，并对其

更新，当子族群更新迭代到一定阶段以后，再对其进

行全局信息交换，直到所设置的条件满足为止[13]。蛙

跳算法搜索流程如图 1所示，更新策略如下。 

青蛙更新距离： 

 () ( )

b

newD oldP rand P Pω ω ω= + × −

 

max max

( )

w

D D D− ≤ ≤  (1) 

其中，
w

D 表示青蛙个体的调整矢量，
max

D 表示青蛙

个体允许改变的最大步长。 

 

图 1  蛙跳算法搜索流程 

蛙跳算法的执行步骤如下。 

当已达到标准测试结果，或者达到迭代次数最

上限，或者在最近的 k次全局迭代后全局最优解仍

没有明显改善时，算法停止。 

在式(1)中，计算距离的更新公式过于简单直

接，无法达到精确的位置移动，进而可能越过最优

解，无法达到划分最优。经过仔细分析可以发现在
考虑将最差位置青蛙趋近子群最优解

b

P 的同时，也

趋近与全局最优解
g

P ，以便于再次执行全局搜索

时，青蛙更具有全局最优性。算法改进后，式(1)

变为 

 

1 1 2 2

( ) ( )

b g

newD oldP c r P P c r P Pω ω ω ω= + − + −

 

max max

( )

w

D D D− ≤ ≤  (2) 

其中，
1

c 、
2

c 为学习因子，
1

c 用以调节青蛙走向子

族群最优解，
2

c 用以调节青蛙走向全局最优解；
1

r、



·50· 通  信  学  报 第 35卷 

 

2

r 为(0, 1)内的 2个随机数。
1

c 、
2

c 的选取会直接影

响青蛙的更新方向与步长，但在实际仿真中，
1

c 、

2

c 的选取比较困难，经过仔细分析后，将
1 1

c r、
2 2

c r

分别合并为
1

m 、
2

m ，以此来减少参数选择的困难。

变量替换后，式(2)变为 

 

1 2

( ) ( )

b g

newD oldP m P P m P Pω ω ω ω= + − + −

 

max max

( )

w

D D D− ≤ ≤  (3) 

改进后的蛙跳算法具有以下优点：1) 计算公式

更加具体，精确；2) 使青蛙更具有全局最优性，在

下一次迭代之前，青蛙能更接近最优解。 

3  基于改进蛙跳算法的社区划分方法 

在蛙跳算法中，其青蛙更新距离的计算如式(1)

所示。在式(1)中，距离的计算方法以及参数的使用

过于简单。本文针对蛙跳算法进行了局部改进，改

进后的公式更严谨，距离计算更精确，在改进后的

蛙跳算法基础上，提出一种改进的网络划分算法，

在该算法中，首先使用 Python将初始数据转换成图

数据集，再对网络进行社区划分。通过对青蛙性能

进行排序，提取活跃度高的用户，从而提高划分精

确度。 

1) 数据初始化处理 

本文的实验数据全部来自爬盟平台由爬虫工

具获得。在爬盟平台抓取的新浪微博用户数据的字

段信息如表 1所示，所有抓取到的数据会被写入本

地文件中，并上传至爬盟服务器。 

在真实的社交网络中，研究人员通常是对图形

式的数据进行处理。在实验中所用到的是基于用户

与粉丝之间的无向关系图，但在爬盟平台爬取的数

据格式并非本文研究所需要的图数据，因此，需要

通过一定方法将原始数据中的用户关系提取出来，

进而转化为实验所需的图模型如图 2所示。 

 

图 2  新浪微博用户数据图模型 

2) 社区划分算法 

基于上述改进后的蛙跳算法和经过 Python处

理的初始化数据，提出一种改进的复杂网络社区

划分方法。在每个节点上放置一只青蛙，每只青

蛙都具备向任意方向跳跃的能力，但是实际的移

动都趋向于靠近适应度最好的青蛙。经过青蛙多

次跳跃、变更，也就是算法中的多次迭代，当算

法满足收敛条件后，此时的青蛙分布情况，即为

社区划分的结果。 

表 1 新浪微博用户信息结构 

字段 名称类型 描述 

user_id bigint 用户 ID 

screen_name varchar 用户屏幕名 

sex varchar 性别 

base_info varchar 认证信息 

description varchar 自我介绍 

address varchar 所在地区 

username int 用户名 

ttention_num int 关注数量，默认值为 0 

fans_num int 粉丝数量，默认值为 0 

message_num int 消息数量，默认值为 0 

career_info varchar 工作信息 

education_info varchar 教育信息 

profile_image_url varchar 用户头像 URL 

is_verified tinyint 认证标识 

tag varchar 用户标签 

birthday date 生日 

QQ int QQ号码 

Msn varchar MSN账号 

Email varchar Email账号 

create_time int 用户创建时间 

follower_userid varchar 用户关注人的 ID列表 

is_verified tinyint  

VIP标识   

is_daren tinyint 达人标识 

vip_level tinyint VIP等级 

 

通过模拟青蛙的跳跃，将蛙跳问题引入到社区

划分的求解过程中来，通过对局部问题的求解，得

到整体问题的解决方案，同时可以使本文的社区划

分得到更加准确的结果。 

本文将复杂网络的社区划分问题经过数学分

析，重组成一个函数优化问题，建立如下的数学模
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型： { }
xer

max ( )Q X 。其中，Q是与划分方案 X相关的

一组优化函数，即蛙跳算法中的适应值函数。本文

将蛙跳算法中的适应值函数与社区划分的评价标

准相结合，即将适应值函数等价于模块度 Q值。因

此，求解复杂网络社区的最优划分方案问题可以转

化为最优化与社区划分方案相关的适应值函数的

问题。当适应值函数收敛到最优值，此时对应的最

优解即为复杂网络社区划分的最优方案，因此，本

文把复杂网络社区划分问题直接转化为对最优适

应值的求解问题[14]。 

假设将网络划分为 k 个社区 V

1

,V

2

,…,V

k

，定义

一个 k×k 维的矩阵 e=(e

pq

)，其中 e

pq

为网络中连接

2 个不同社区 V

p

和 V

q

中节点的边在整个网络所有

边中的比例。矩阵对角线上的各元素的和为

( )

pp

p

Tr e e=
∑

，每一行中各元素之和为
p pq

p

a e=
∑

，

此时模块度 Q值的计算式如下 

 

2 2

( ) ( )

pp p

p

Q e a Tr= − = −
∑

e e  (4) 

此外，模块性还有一种更简便的表达方式，如下 

 

1

( )

2 2

i j

ij i j

ij

d d

Q c c

m m

 

= − ∅
 

 

∑

A  (5) 

其中，m表示网络中边的个数，A为网络的邻接矩

阵，d

i

和 d

j

分别为节点 V

i

和 V

j

的度，当节点 V

i

、

V

j

相连时，A

ij

=1，否则为 0，当节点 V

i

、V

j

在同一
个社区时，

i j

c c∅( ) = 1，否则为 0。经过分析计算，

上述公式也等价于 

 

2

1

2

k

p p

p

l d

Q

m m=

  
 = −  
   

∑

 (6) 

其中，1
p

为社区 V

p

内部连接的边的数目，d
p

为社区

V

p

的总度值。 

将蛙跳算法与社区划分方法结合的具体流程

如下。首先，输入原始微博数据文件，将其转化为

实验所用的图模型。然后计算各条边相对于所有源

节点的边介数，进行比较后，删除该值最大的边，

将青蛙随机分布到各节点上，使最坏青蛙不断向最

优青蛙迭代，得到最终的社区划分结果[15]。伪代码

如图 3所示。 

4  实验测试 

本文衡量社区划分结果为模块度值（modularity），

简称Q。Q值越大表示社区结构划分得越明显，划分结

果越好。Q值通常介于 0.3到 0.7之间，上限为 1。 

 

图 3  蛙跳算法与社区划分的伪代码 

从图 4中可以看出，在迭代次数增加的同时，本

文改进算法得到的模块度增量Q值也在增加，并最终

趋近于 0.501，传统 GN算法的模块度增量 Q趋近于

0.459，说明改进算法可以有效地提高划分性能。 

 

图 4  GN算法与改进算法性能对比 

从图 5 中可以看出，当迭代 7 次以后，改进算

法的模块度增量值逐渐高于改进前算法，并最终趋

近于 0.591，而 Newman算法的模块度增量 Q趋近于

0.576，看出改进算法相对于 Newman算法的优越性。 

从图 6 中可以看出，在前几次迭代过程中，2

种算法模块度增量 Q值并未见明显区别，但随着迭

代次数继续增加，本文改进算法得到的模块度增量

Q值最终趋近于 0.645，CNM算法的模块度增量 Q

趋近于 0.608，由此可见，改进后算法得到的社区

划分结果更好。 
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图 5  Newman算法与改进算法性能对比 

 

图 6  CNM算法与改进算法性能对比 

5  结束语 

本文对蛙跳算法进行改进，改进之后的蛙跳算

法公式更严谨，距离计算更精确。基于这种改进算

法，本文将蛙跳算法结合到传统社区划分算法中，

提出一种新的网络划分算法，以提高推荐效率。本

文提出的算法与传统GN算法、Newman算法、CNM

算法相比较，实验结果表明该方法在对社区进行划

分时具有较高的准确度，从而更好地在实践中为用

户提供更加优质的服务。 
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