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基于 Laplace矩阵 Jordan型的复杂网络聚类算法 

牛建伟，戴彬，童超，霍冠英，彭井 

（北京航空航天大学 虚拟现实技术与系统国家重点实验室，北京 100191） 

摘  要：在目前复杂网络聚类算法中，基于 Laplace 特征值的谱聚类方法具有严密的数学理论和较高的精度，但

受限于该方法对簇结构数量、规模等先验知识的依赖，难以实际应用。针对这一问题，基于 Laplace矩阵的 Jordan

型变换，提出了一种先验知识的自动获取方法，实现了基于 Jordan矩阵特征向量的初始划分。基于 Jordan型特征

值定义了簇结构的模块化密度函数，并使用该函数和初始划分结果完成了高精度聚类算法。该算法在多个数据集

中的实验结果表明，与目前主流的 Fast-Newman算法、Girvan-Newman算法相比，基于 Laplace矩阵 Jordan型聚

类算法在不依赖先验知识的情况下，实现了更高的聚类精度，验证了先验知识获取方法的有效性和合理性。 
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Complex network clustering algorithm 

based on Jordan-form of Laplace-matrix 
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(State Key Laboratory of Virtual Reality Technology and Systems, Beihang University, Beijing 100191) 

Abstract: Among existing clustering algorithms, the graph-Laplacian-based spectrum clustering algorithm has rigorous 

theoretical basis and high accuracy. However, the application of this algorithm is limited by its dependence on the prior 

knowledge, such as the number and the size of clusters. Based on the Jordan form of graph Laplacian, an algorithm was 

proposed which can obtain the prior knowledge, and perform the primary clustering based on the eigenvalues of the Jor-

dan form. The modularity density function of clusters was defined, and an improved spectrum clustering algorithm with 

the help of the function and the primary clustering was proposed. The experiments were conducted on diverse datasets 

showing that, compared with the classic algorithms such as Fast-Newman and Girvan-Newman, the algorithm can reach a 

high clustering accuracy and a fast convergence rate. 
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1  引言 

现实世界中的许多系统，例如，因特网、移动

电话网、蛋白质交互网、神经元网等都是一种复杂

网络[1]。由于这类网络中节点的异构性，簇结构成为

复杂网络最普遍和最重要的拓扑结构属性之一，具

有簇内节点连接紧密、簇间节点连接稀疏的特点。

研究复杂网络聚类算法并准确揭示真实的网络簇结

构是分析复杂网络中节点关系随时间的演化过程、

信号或信息在网络中的传播速度与范围，以及预测

网络中节点的行为[2,3]等众多问题的理论基础。同时，

聚类算法已被应用于社会网络分析与组织管理[4]、未
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知蛋白质功能预测[5]、主控基因识别以及 Web 社区

挖掘和搜索引擎等众多领域，具有广阔的应用前景。 

针对复杂网络中分簇问题，国内外的研究人员

设计并实现了多种聚类算法。2002 年，Flake 等人

基于最大流—最小截定理提出了启发式聚类算法

——MFC (maximum flow community)算法[6]。MFC

算法通过计算最小截集，发现网络“瓶颈”，删除

簇间连接，将网络逐渐分割成一个簇集合。同年，

Girvan和 Newman提出了 GN算法[7]，该算法通过

反复计算网络中的边介数，识别并删除簇间连接，

生成一棵自顶向下的层次聚类树。2 种算法基于

某些启发式规则设计，虽然能够快速地找到近似

最优解，但都缺少严格的理论保证。 

2004 年，Newman 提出了的 FN 算法[8]，该算

法是一种优化算法，优化目标为网络模块性评价函

数[9]（或称 Q函数）。初始状态下，FN算法将每一

个节点看作一个簇，通过在迭代过程中最大化 Q函

数的合并操作，计算出自底向上的簇结构关系树。

基于 Q 函数，Guimera 和 Amaral 提出了融合模拟

退火算法——GA(guimera-amaral)算法[10]，该算法

通过计算候选解对应的 Q函数值来评价其优劣，并

通过模拟退火策略 Metropolis准则决定是否接受候

选解。然而，近年的Q函数已被证明是有偏的[11]，有

偏的目标函数必然导致有偏的聚类结果。有学者针对

Q函数进行了改进[12]，但聚类效果均没有显著提高。 

复杂网络一般使用图来描述和分析，而 Laplace

矩阵能准确地表征图的拓扑特性。因此，许多学者

采用 Laplace 矩阵来研究复杂网络的聚类过程，目

前，这类算法主要包括谱平分法和谱分解法[13～16]。

谱平分法使用 Laplace 矩阵第二小特征值所对应的

特征向量对网络进行切分，在每次二分过程中，网

络被分割成 2个近似平衡的子网络。当网络中含有

多个簇时，谱平分法递归地分割现存的子网络，直

到满足预先定义的停止条件为止。谱分解法则基于

Laplace 矩阵前 n 个接近 0 的特征向量组建一个 n

维子空间，通过全网节点向该空间的投影完成一次

簇结构划分。2种算法虽然都基于 Laplace矩阵实现

了复杂网络的聚类，但都具有以下不足。 

1) 谱平分法需要借助先验知识定义递归终止

条件，即谱方法不具备自动识别网络簇总数的能

力。此外，谱平分法的递归二分策略在研究多簇结

构的网络或结构不对称的网络时，不能保证得到正

确的网络划分。 

2) 谱分解法可以看作谱平分法的一种改进，虽

然消除了递归二分策略产生的不利影响，但在无先

验知识情况下不能确定簇结构个数，即无法获得投

影子空间的维度。 

为了克服谱聚类方法对先验知识的依赖，

Capocci 等人在传统谱方法的基础上提出了一种新

的聚类算法[17]，该算法利用网络标准矩阵第二特征

向量呈现出的阶梯状来提取先验知识（如图 1 所

示）。但该方法仅对簇结构明显的网络有效，当网

络的簇结构不明显时，第二特征向量不具备明显的

阶梯状，而接近于一条连续曲线，此时，无法依赖

第二特征向量中的元素来对网络进行划分了。 

 

图 1  三簇结构及其对应的标准矩阵第二特征向量 

针对以上问题，本文分析发现，现有的基于

Laplace 矩阵的谱聚类算法都是将高维空间投影至

低维空间，其核心算法均使用了 Laplace 矩阵的特

征值及其对应的特征向量。然而，特征值和特征向

量并不能完全代表 Laplace 矩阵的所有信息，这种

“有损”的信息提取使得 2种算法都依赖先验知识

来判断对特征值或特征向量的取舍，同时也降低了

聚类算法对真实簇结构的还原精度。 

基于以上分析，本文首次将矩阵相似的概念引

入到基于 Laplace 矩阵的聚类算法中，实现对

Laplace矩阵信息的“无损”利用。相似是一种特殊
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的线性变换，经过相似变换，原矩阵的特征值及其

代数重数不会发生变化，并且变换矩阵中包含了所

有特征向量和其结构信息等。其形式如式(1)所示。 

 

1−=A P BP  (1) 

Laplace矩阵的 Jordan型是 Laplace矩阵所在相

似类 ( )nn∈A F 中最简单的方阵，因此 Jordan型能够
完整体现Laplace矩阵中包含的拓扑结构各项属性，

故本文通过 Laplace矩阵 Jordan型来讨论原网的某

些聚类性质。 

2  基于 Jordan 型先验知识获取 

复杂网络可以建模为一个图 ( , )G V E= ，其中 V

表示网络的节点集合，E 表示连接的结合。例如，

对于复杂社会网络而言，每个节点代表一个人，边

则表示人与人之间存在的关系。复杂网络的拓扑信

息都可以由图的 Laplace矩阵代表。Laplace矩阵的

一种计算形式为 = −L D W ，其中 L为图的 Laplace

矩阵，D为该图的度矩阵，W为该图的邻接矩阵。

Laplace矩阵具有以下的性质。 

1) 任何行列之和均为 0，因此(1, 1,…, 1)总为

其特征向量。 

2) 如果该图能完全分成 g 个簇，则 L 可以写

成分块对角阵。 

3) L的所有特征值非负且为实数。 

4) L为实对称矩阵。 

5)实对称阵不相同的特征向量正交，因此除

(1,1,…,1)外其余特征向量均含有正负元素。 

2.1  Jordan型的图论特征分析 

基于对 Laplace 矩阵性质的分析发现，Jordan

型矩阵作为复杂网络对应的 Laplace 矩阵的相似矩

阵，具有下面的特征。 

定理 1  若实对称方阵 S正交相似于对角矩阵

1 2

diag( , , , )

n

λ λ λ= …D ，则对角元
1 2

( , , , )

n

λ λ λ… 是 S

的全体特征值。 

定理 2  实对称方阵 S的特征值全部都是实数。 

根据定理 1和定理 2，Laplace矩阵相似于对角
阵

1 2

diag( , , , )

n

λ λ λ= …D ,其中，
1 2

( , , , )

n

λ λ λ… 是

Laplace矩阵的全体特征值。这里的
1 2

( , , , )

n

λ λ λ… 均

为不小于 0 的实数。为方便讨论，本文对

1 2

( , , , )

n

λ λ λ… 按数值升序排列，且有
1

λ 恒等于 0，

下文中的 Jordan型对角阵均默认为排序后的形式。

基于以上定理，可以得出假设 1。 

假设1  若拓扑结构图能够完全划分成g个簇，
则有

1 2

( , , , )

g

λ λ λ… 均为 0，即该拓扑结构图对应的

Laplace矩阵 Jordan型对角线上有 g个 0。 

这一假设是基于 Jordan型获取先验知识的重要

理论基础。本文通过 2个引理来证明这一假设。 

引理 1  若拓扑结构图不能完全划分成若干个

簇，则Laplace矩阵只有一个特征值为 0的特征向量。 

证明  若拓扑结构图不能完全划分为若干个

簇结构，则其为连通图[18]；图 G是连通的当且仅当
G的第二个最小的 Laplace特征值

1

0

n

λ − ＞ 。 

证毕 

由引理 1可知，Laplace矩阵中只有一个特征值

为 0的特征向量，说明特征值 0在 Jordan型中只对

应一个分块。 

引理2  Laplace矩阵 Jordan型中的节点排序不

影响矩阵的相似标准型。 

证明  矩阵节点顺序的变化可通过公式 1−
P AP

实现，其中，P为初等行变换或列变换矩阵，即节点

顺序的安排不会影响到 Laplace矩阵的 Jordan型。 

证毕 

由引理 2 可知，在分块对角阵形式的图 Laplace

矩阵 Jordan型中，每一分块矩阵都不能再被完全分开。 

假设 1证明  Laplace矩阵 Jordan型为对角阵，

由“相似保证矩阵秩不变”的性质可知，分块对角

阵（其每一分块均为方阵）中每一块方阵都奇异，

秩为 1m −  (方阵的规模为mm )。又因(1, 1,…, 1)为

Laplace矩阵特征向量，其对应的分块有且仅有这一

个特征向量。依此规律，(0, …, 0, 1, …, 1), (0, …, 

0, 1, …, 1, 0, …, 0),…,(1, …, 1, 0, …, 0)形式的向

量构成了特征值 0所对应的特征子空间。若原图能

分成 g个簇，则此类形式的向量有 g个。又因Laplace

矩阵 Jordan 型为对角阵，所以， Jordan 型中

1 2

( , , , )

g

λ λ λ… 均为 0。 

证毕 

通过对 Jordan型图论特征的分析和证明，本文

得出以下结论：Laplace 矩阵 Jordan 型中对角线特

征值“0”的个数等于拓扑结构图中可完全划分开

的簇的个数。 

2.2  Jordan型的聚类特征分析 

基于对 Jordan型图论特征的结论，本文进一步

对 Jordan型聚类特征进行了分析。 

复杂网络的拓扑结构与其 Laplace 矩阵具有一

一对应的关系，而 Laplace 矩阵 Jordan 型是对
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Laplace矩阵的“无损”变换，与原复杂网络拓扑结

构也具有一一对应的关系。因此，拓扑结构中的聚

类属性可以准确映射到其Laplace矩阵 Jordan型中，

如图 2所示。 

通过图 2可以发现，初始状态（如图 2(a)所示），

Laplace 矩阵 Jordan型中 2个数值为 0的特征值，

对应拓扑结构中 2个可以完全划分的簇结构；随着

拓扑结构图中 2 个全连通分支之间连边的不断增

加，Laplace 矩阵 Jordan 型中的第二小特征值对应

增大；当特征值增大到一定程度时（如图 2(e)和图

2(f)所示），原拓扑结构中明显的簇结构属性消失。

因此，Laplace 矩阵 Jordan 型准确描述了原拓扑结

构图的聚类属性，其 Jordan型中特征值越小，对应

原图的簇结构越明显。 
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(a) 拓扑结构 1及其 Laplace矩阵 Jordan型 
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(b) 拓扑结构 2及其 Laplace矩阵 Jordan型 
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(c) 拓扑结构 3及其 Laplace矩阵 Jordan型
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(d) 拓扑结构 4及其 Laplace矩阵 Jordan型 
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(e) 拓扑结构 5及其 Laplace矩阵 Jordan型 
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(f) 拓扑结构 6及其 Laplace矩阵 Jordan型 

图 2  不同拓扑结构对应 Laplace矩阵 Jordan型 
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2.3  基于 Jordan型的先验知识获取模型 

基于对Laplace矩阵 Jordan型聚类特征的分析，

本文提出了基于 Jordan型的先验知识获取模型，通

过该模型，可以实现对复杂网络簇结构数量的自动

获取和对拓扑结构的初始划分，为聚类算法提供先

验知识和初始解。其主要步骤如图 3所示。 

 

图 3  基于 Jordan型的先验知识获取模型 

模型中，聚类阈值 K是判断簇结构数量并对复

杂网络进行初步划分的关键参数。本文针对这一参

数的确定进行了分析和实验。 

首先，从图 1中可以发现，Laplace矩阵 Jordan

型按行或列均为对角占优阵（即对角线上元素大于

等于该行或该列其余元素的绝对值之和）。对于严

格的对角占优阵，矩阵是满秩的，并且所有的特征

值在区间[0,1]之中；对于非严格对角占优阵，它的

秩至多为 1n − ，此时部分特征值大于 1。 

其次，大量实验表明，Laplace 矩阵 Jordan 型

中的特征值“1”对应了拓扑结构图中簇结构的临

界状态。如图 4 中拓扑结构所对应的 Laplace 矩阵
Jordan 型为 diag(0,1,6,6,6,6,7)，特征值“1”所对

应的特征向量，既可以将单独节点分开，划分为 2

个独立的簇结构；也可以将单独的节点放入由其他

4个节点构成的全连通分支，整体划分为一个簇。 

因此，本文设置“1”作为聚类阈值 K，并使用

开区间，对应图 4网络结构为一个整体簇结构，后

续实验也都使用该设置。同时，针对不同性质的复

杂网络，该参数的设置可以发生变化。 

 

图 4  临界状态下的簇结构 

与 Capocci 提出的先验知识提取方法相比，基

于 Laplace矩阵 Jordan型的先验知识自动获取模型

不受网络簇结构明显程度的限制，可以应用于所有

拓扑结构。同时，该方法能够通过调整阈值 K，满

足不同粗细粒度要求的聚类先验知识提取。 

在确定 K值后，假设有 n个小于 K的特征值，

根据谱分解的方法对拓扑结构网络实行 1n − 次划
分（假设原拓扑结构网络不存在独立的连通分量，

因此只使用非 0 的特征值进行 1n − 次划分）。每次
划分对应着一个二分簇结果，对所有划分结果进行

交集运算，便可得到 s个初始划分的簇结构。 

划分过程中，交集运算共进行 1

2

n− 次，可以证

明得到的不为空的初始簇结构至多为 1n − 个，即
1s n −≤ 。 

证明  设第 i次划分对应的结果是簇
1i

S 、
2i

S ，

须证明
1

| 1,2

m

ij

i

S j

=
=

∪

 ，其中
1 2i i

S S φ=∩ 。 

当 2 种交集只有一项取不同时， , , ,k s t A∃ =  

1 2

1, 1,

( ) , ( )

m m

ij k ij k

i i k i i k

S S B S S

= ≠ = ≠

∩ = ∩
∩ ∩

故 0A B =∩ ，即

A、B 没有公共的元素；当每 2 个交集中至少有一
项取不同时，设交集的集合为 S，对于 , ,A B S∀ ∈

 

0A B =∩ ，因此，对于有 n个节点的拓扑结构图，

采用以上方法划分簇的个数不大于 n，即得到的不

为空的初始簇结构至多为 1n − 个。 

证毕 

3  基于 Jordan 型的聚类方法 

基于 Laplace矩阵 Jordan型的先验知识获取，

本文定义了簇结构的模块化密度函数，设计并实现

了基于 Jordan型特征值的聚类算法。 

3.1  簇的模块化密度 

本文定义簇的模块化密度 P，旨在通过 P函数
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从连接密度的角度描述簇结构的相对模块性和独

立性。P 函数的定义为簇内相对连接密度与簇间相

对连接密度的差，其计算形式如式（2）所示。 

 

2 2

min( , )

s s s

s s s

m d m

P

d d d d

 −
= − − 

 (2) 

其中，
s

m 表示簇内连接边数，
s

d 表示簇内节点度

之和，d表示全网节点数，min( , )

s s

d d d− 表示簇内

节点度之和与簇外节点度之和之间的较小值。 

当簇结构为独立的全连通分量时，P 函数取极
大值 1，因此，(1 )P− 的取值在区间[0, )∞ 之间，与

Laplace 矩阵 Jordan 型特征值取值空间保持一致，

并在一定程度上描述了 Laplace矩阵 Jordan型特征

值的物理含义。 

3.2  基于 Jordan型的聚类算法 

基于先验知识的自动获取和上文定义模块化

密度函数 P，本文实现了基于 Jordan型的聚类算法，

算法的核心步骤如下。 

step1  计算 s个初始簇的模块化密度 P。 

step2  利用优化思想，对初步划分结果进行合

并操作。设置初始簇结构合并过程中的优化目标函

数 A和用于保存最小的 A值的变量min A，A函数

的计算如式（3）所示。 

 

1

= (1 )(1 )

s

i i

i

A k Pε
=

− − −
∑

 (3) 

其中，当 i n≤ 时，
i

k 即为对应的 Jordan型特征值；

当 i n＞ 时，
1 2

, , , 1

n n s

k k k+ + =… ； ε 为特征值与密度
函数之间的拟合修正系数，针对不同规模复杂网络

为不同的常数。 

step3  判断当前簇个数 s与先验知识中簇结构

个数 n是否相等，若相等，当前 s个簇结构即为原

网聚类结果，若 s 大于 n，则列举当前网络中所有

的簇结构对 i、j，然后转 step4执行。 

step4  判断当前网络中所有的簇结构对是否都

已经被取过，若没有，任取一对没有取过的簇结构

对 i、j，若全部被取过，转 step3执行。 

step5  判断簇结构 i和簇结构 j之间是否存在

连接的边，若存在，执行 step6，若不存在，转 step4。 

step6  假定将簇结构 i和簇结构 j合并得到新

的簇结构 'i ，计算合并后全网的目标函数 A，此时

' 1s s= − 。 

step7  比较 step6中得到的目标函数值 A是否

小于当前最小 A值的变量min A，若否，不执行合

并操作，转 step4，若是，更新min A的值为 step6

中得到的目标函数的 A 值，将 step6 中的簇结构对

合并，然后转 step4。 

4  实验结果及分析 

为客观全面评价算法聚类效果，本文使用基于

Laplace矩阵 Jordan型的聚类算法和 FN算法、GN

算法同时对 4 个不同的数据集 Zachary's Karate 

Club

[19]、Les Miserables

[20]、USAir

[21]以及 Neural 

Network

[22]进行聚类运算。聚类效果通过模块化函

数值 Q

[9]和 NCP(network community profile)

[23]系统

中的评价函数进行综合评价。 

4.1  Zachary's Karate Club数据集实验 

空手道俱乐部（zachary's karate club）网络是

社会网络分析的一个经典问题。该网络共有 34个

节点，78 条边，分别代表 34 名俱乐部成员和成

员之间的社交关系。其具体拓扑结构参数如表 1

所示。 

表 1 Zachary's Karate Club数据集属性 

属性 数值 

节点数 34 

聚类系数 0.316 

边数 78 

直径 6 

三角闭分组数 49 

平均最短路径数 2.415 

 

为比较不同算法的聚类效果，本文使用Q函数

对聚类结果进行量化评价。Q函数于 2004 年由

Newman和 Girvan共同提出，旨在定量刻画网络分

簇后的模块化程度。对于由人组成的网络，Q 函数

描述了其“人以群分”的程度，而该程度具有一定

稳定性，不会因聚类算法的改变而产生大幅度变化。

该函数定义为簇内实际连接数目与随机连接情况下

簇内期望连接数目之差。计算形式如式(4)所示。 

 

2

1

2

K

S S

S

m d

Q

m m=

  = −  
   

∑

 (4) 

其中，K表示全网簇结构的个数，m表示全网连边
总数，

s

m

表示网络簇 s中的连边总数，
s

d

表示网络

簇 s中节点度之和。 

空手道俱乐部网络中，FN 算法将其划分成 2

个社区（如图 5(a)所示），其划分对应的 Q 值为
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0.381。GN算法也将其分成 2个社区（如图 5(b)所

示），对应的 Q值为 0.411。 

 

(a) 使用 FN算法对 Zachary's Karate Club数据集聚类结果 

 

(b) 使用 GN算法对 Zachary's Karate Club数据集聚类结果 

图 5  FN算法、GN算法对 Zachary's Karate Club数据集聚类结果 

应用本文聚类算法，该网络对应的 Laplace 矩

阵 Jordan型中共有 3个小于 1的特征值，故判断该

俱乐部成员可以分成 3个社区。根据特征值对应的

特征向量，网络成员被初始划分为 5个社区，分别

为 

1

2

3

4

5

{3,10}

{9,31}

{15,16,19,21,23,24,25,26,27,28,29,30,32,33,34}

{1,2,4,8,12,13,14,18,20,22}

{5,6,7,11,17}

S

S

S

S

S

=


 =


 =


 =


 =


 

从图 6可以明显看出，S

3

、S

4

和 S

5

对应着 3个

核心社区，具有簇内连接紧密而簇间连接稀疏的特

点，符合本文算法的分析和证明。基于本文提出的

末端优化聚类方法，初始簇 S

1

与 S

5

合并；簇 S

2

与

S

3

合并，此时优化目标函数获得最小值，网络最终

被划分为 3个社区。 

这一划分结果对应的 Q 值为 0.402，处于 FN

算法和 GN 算法分簇结果构成的 Q 值区间[0.381, 

0.411]中，这说明：在不依赖先验知识的情况下，

基于 Laplace 矩阵 Jordan 型的谱聚类算法能够与

FN、GN算法给出相近的聚类结果，并准确地描绘

出空手道俱乐部“人以群分”的程度。这证明了本

文提出了先验知识自动获取模型和末端聚类算法

的有效性。 

 

图 6  基于 Laplace矩阵 Jordan型的聚类算法对 
Zachary's Karate Club数据集的聚类结果 

4.2  Les Miserables数据集实验 

Les Miserables网络是《悲惨世界》小说中的人

物共性网络，全网共有 77个节点，254条边，代表

了人物之间的关系。其具体拓扑结构参数如表 2所

示，此网络相较空手道俱乐部，社区个数明显增多，

划分情况更为复杂。 

表 2 Les Miserables 数据集属性 

属性 数值 

节点数 77 

聚类系数 0.209 

边数 254 

直径 6 

三角闭分组 36 

平均最短路径数 3.456 
 

FN算法将其分为 5个社区（如图 7中的 B所

示），对应划分的 Q值为 0.501；GN算法将其划成

了 11 个社区（如图 7 中的 C 所示），Q 值达到了

0.54，但 GN算法将 2个与其他社区有连边的节点

分别独立成了 2个社区。 

利用基于 Laplace矩阵 Jordan型的聚类算法，

该网络对应的Laplace矩阵中小于 1的特征值共有 9

个，故该网可以分成 9个社区，处于 FN算法和 GN

算法给出的社区数量之间。聚类算法最终给出的划

分结果如图 7中的 A所示，其对应的 Q值为 0.493，

与 FN 算法表现出了相似的聚类性能。与 GN 算法

相比，该划分结果将 GN算法聚类结果中的 2个单

独节点合入了与之有连边的社区中，因此 Q值小于

GN 算法的 0.54。事实上，这 2 个单独的节点分别
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对应小说中 “Gavroche”和“Bishop Kyriel”2个

人物，通过阅读小说，发现把这 2个人物合并到有

连边的社区中，更加能够反映小说中人物之间的社

会关系。因此，提出的基于 Laplace矩阵 Jordan型

的聚类算法比其他 2个算法更能反映真实的社区情

况。 

4.3  USAir数据集实验 

USAir 数据集属于社会系统中的复杂交通网

络，网络中共有 332个节点，每个节点代表了一个

美国境内的机场，边则代表了其连接的 2个机场之

间存在实际运行的航线，全图航线总数为 2 126，

其具体拓扑结构参数如表 3 所示。FN 算法和 GN

算法对该网络的聚类分析依赖机场在地理位置上

的区域划分情况。 

表 3 USAir数据集属性 

属性 数值 

节点数 332 

聚类系数 0.301 

边数 2 126 

直径 3 

三角闭分组数 2 453 

平均最短路径数 2.333 

 

因数据集过于庞大，无法通过直观的分析来评

价聚类结果，因此，本文使用斯坦福大学提出的

NCP来评价聚类结果，NCP提供了一系列聚类精度

评价函数，本文使用其中的 4个函数，从不同的维

度评价本文算法的聚类精度，评价函数分别为

Conductance、Expansion、Cut Ratio 和 Normalized 

Cut (N-Cut)，其定义如下。 

 Conductance： ( )

2

s

s s

c

f S

m c

=
+

 (5) 

 Expansion： ( )

s

s

c

f S

n

=  (6) 

 Cut Ratio： ( )

( )

s

s s

c

f S

n n n

=
−

 (7) 

 N-Cut： ( )

2 2( )

s s

s s s s

c c

f S

m c m m c

= +
+ − +

 (8) 

其中，c
s

表示簇 s内节点与簇 s外节点连边的总数，

m

s

表示簇 s内的连边总数，n

s

表示簇 s内的节点总

数，m 表示全网总边数，n 表示全网节点总数。评

价函数的数值越低，说明聚类精度越高、效果越好。 

图 8显示了 4个评价函数对基于 Laplace矩阵

Jordan 型的聚类算法以及 FN 算法、GN 算法在

USAir 数据集聚类结果的评价。4 个评价函数中的

平均值最小值显示，基于 Laplace矩阵 Jordan型的

 

图 7  基于 Laplace矩阵 Jordan型的聚类算法、FN算法和 GN算法对 Les Miserables数据集的聚类结果 
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聚类算法精度比 FN算法提高了 32%，比 GN算法

精度提高了 2%。此外，在相同的运算平台上，通

过对算法连续 5 次的运行计时显示，基于 Laplace

矩阵 Jordan型的聚类算法的聚类速度（平均 3.7秒/

次）比 GN算法（平均 8.9秒/次）提高了一倍以上。 

基于 Laplace 矩阵 Jordan 型的聚类算法对于

USAir数据集的高精度聚类，显示了 332个机场之

间隐含的交通密度关系。这一聚类结果，一方面可

以帮助航空管理部门调整机场所属的航管局，以提

高管理效率，降低管理风险；另一方面，可以帮助

分析航线效率及其合理性，为增加、取消和调整航

线提供支持。 

4.4  Neural Network数据集实验 

Neural Network数据集属于生命系统中的神经

元复杂网络，其网络中的节点和边对应真实的医学

意义为每个节点代表了一个完整并独立的神经元，

边则代表了神经元之间的突触连接。因医学发展水

平限制，该数据集在聚类前无法获得任何先验知

识，其具体拓扑结构参数如表 4所示。 

表 4 Neural Network数据集属性 

属性 数值 

节点数 297 

聚类系数 0.292 4 

边数 2 359 

直径 5 

三角闭分组数 3 241 

平均最短路径数 2.455 3 

 

图 9 显示了在数据集 Neural Network 中，使

用 NCP函数对 3种算法聚类效果进行评价的结果。

其中，FN 算法聚类结果的 Conductance 平均值为

0.763 3，GN算法聚类结果的 Conductance平均值为

0.521，基于 Laplace矩阵 Jordan型的聚类算法运行结

果的 Conductance 平均值为 0.213。Normalized Cut

函数评价图显示基于 Laplace矩阵 Jordan型的聚类

算法结果精度比 FN 算法和 GN 算法提高了一个数

 

图 8  基于 Laplace矩阵 Jordan型的聚类算法、FN算法和 GN算法在 USAir数据集中的聚类精度比较 
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量级。在 Expansion 函数中 3 种算法的评价结果相

近。而在 Cut Ratio 评价函数中基于 Laplace 矩阵

Jordan型的聚类算法精度比 FN、GN算法明显提高。

这一系列结果说明基于 Laplace矩阵 Jordan型的聚

类算法在无先验知识的情况下，对复杂网络聚类精

度的提升效果极为显著。 

基于 Laplace 矩阵 Jordan 型的聚类算法对于

Neural Network数据集的聚类分析，更加精准地发

掘出了具有相似功能属性的神经单元，并给出了

相似功能神经元之间和相异功能神经簇之间结构

关系。这一聚类结果可以帮助医学研究人员更好

地了解神经系统工作机理，分析神经类疾病产生

的原因，并为神经疾病治愈方法的研究提供理论

支撑。 

5  结束语 

本文提出了一种基于 Laplace矩阵的 Jordan型

自动获取先验知识的获取模型，实现了对无先验知

识复杂网络簇结构数量和密度的自动获取。随后，

本文定义了簇结构的模块化密度函数，并利用这一

函数和基于 Jordan型特征值的簇结构初始划分完成

了完整的聚类运算。实验证明，基于 Laplace 矩阵

Jordan型的聚类算法在不同类别和规模的无先验知

识网络数据集中均能实现较高的聚类精度，表现出

了良好的聚类性能；同时，也验证了本文先验知识

自动获取方法的合理性和准确性。 
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