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基 于 L a p la c ia n中心性的密度聚类算法

杨旭华 1 朱钦鹏 1 童长飞2

(浙江工业大学计算机科学与技术学院杭州310023)1 

(温州大学计算机科学与工程系浙江温州325035)2

摘 要 聚类分析是一种重要的数据挖掘工具，可以衡量不同数据之间的相似性，并把它们分到不同的类别中，在模 

式识别、经济学和生物学等领域有着广泛的应用。文中提出了一种新的聚类算法。首先,把待分类的数据集转换成一 

个加权的完全图，每个数据点为一个节点，两个数据点之间的距离为相应两个节点之间边的权值。然后，用 L a p la c ia n  

中心性来计算和评价该网络每个节点的局部重要性，聚类中心为局部的密度中心，它具有比周围的邻居节点更高的 

L a p la c ia n中心性，并且与具有更高L a p la c ia n中心性的节点之间的距离也较大。新算法是一种真正的无参数聚类方 

法，不需要任何先验参数便可以自动地对数据集进行分类。在 6 种数据集中将其与9 种知名聚类算法做了对比，结果 

显示该算法具有良好的聚类效果。

关 键 词 加权完全图，L a p la c ia n中心性，密度聚类
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A b s tra c t A s an im p o rta n t to o l o f da ta m in in g , c lu s te r in g ana lys is can m easure s im ila r it y  be tw een th e d iffe re n t da ta and

c la ss ify th e m  in to d iffe re n t ca tegories. I t is w is e ly  ap p lie d in  p a tte rn re c o g n it io n，e co nom ics，b io lo g y and so o n  In  th is

p a p e r, a n e w  c lu s te r in g a lg o r ith m  w as proposed. F i r s t ly , da tase t to be c la ss ifie d is co n ve rte d in to a w e ig h te d com p le te

g ra p h  D ata p o in t is a node and th e d is tance b e tw een tw o  da ta p o in ts is used as w e ig h t o f side be tw e e n these tw o  data 

p o in ts. S e c o n d ly ,lo c a l im p o rta n ce o f each node in th e n e tw o rk is ca lcu la ted and eva lua ted b y L a p la c ia n c e n tra lity. T h e  

c lu s te r cen te r has h ig h e r L a p la c ia n c e n tra lity th a n s u rro u n d in g n e ig h b o r nodes and th e node w ith  h ig h e r L a p la c ia n cen­

t r a l i t y  has la rg e r d is tance. F in a l ly , th e a lg o r ith m  is a r e l l pa ra m e te r- fre e c lu s te r in g m e th o d, w h ic h can c la s s ify th e da ta­

set a u to m a tic a lly w ith o u t an y p r io r i pa ram e te rs. In  th is a r t ic le , th e  n e w a lg o r ith m  w as com pared w ith  9 fam ous c lu s te­

r in g  a lg o r ith m s in 6 da tase ts. E x p e r im e n ta l re s u lts sh o w th a t th e propose d a lg o r ith m  has good c lu s te r in g pe rfo rm a n ce.

K eyw ords W e ig h te d com p le te g ra p h ，L a p la c ia n c e n tra l i ty ，D e n s ity c lu s te r in g

1 引言

机器学习1 是人工智能领域中一个十分活跃的重要分 

支，其研究目标主要是让计算机模拟或实现人类的学习行为， 

以获取新的知识或技能。聚类算法2 属于机器学习中的无监 

督学习算法，可以提取数据内在的隐含结构，将具有相似性属 

性的数据点聚成一个类簇，类簇内部的数据点具有较大的相 

似性，而不同类簇的数据点之间的相似性比较小。聚类算法 

被广泛应用于计算机和其他学科的各个领域3 6 。

研究者们对聚类算法已经做出了很多有益的工作，比如 

基于划分的聚类算法:K-means[7]是基于一个优化的目标函 

数，通过反复迭代来降低目标函数的差异值，当目标函数逐渐 

收敛时，划分成^个类簇。该算法的优点是快速高效;缺点是 

需要先验指定类簇数目^或类簇中心，聚类的鲁棒性不高。 

因此后来的研究者对其进行了改进，如提出 K-medods® ，K- 

means十十9 等。基于密度的聚类算法:DBSCAN[10]算法是 

基于密度的空间聚类算法，该算法采用空间索引技术来搜索 

对象的邻域，引人了“核心对象”和“密度可达”等概念，从核心
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对象出发，把所有密度可达的对象组成一个类簇 。 该算法的 

优点是聚类速度快且能够有效处理噪声点和发现任意形状的 

空 间 类 簇 ;缺点是内存开销较大，且 当 空 间 类 簇 的 密 度 不 均  

匀 、 类簇间距差相差很大时类簇的划分效果也较差 。 基于层 

次的聚类算法—— B IR C H * 1 算 法 ，利用树结构对数据集进行 

处 理 ，叶结点存储一个聚类，用 中 心 和 半 径 表 示 ，顺序处理每 

一个对象，并把它划分到距离最近的结点，该算法也可以作为 

其他聚类算法 的 预 处 理 过 程 。 其 优 点 是 不 需 要 大 量 递 归 运  

算 ，速 度 快 ，数据所需存储空间少 ;缺点是对输人数据的先后  

顺 序敏感 ， 鲁 棒 性 不 高 。 基 于 网 格 的 聚 类 算 法 ：C L IQ U E *2 

算法是一种结合了网格和密度的聚类算法，利用自顶向上方 

法求出各个子空间的聚类单元 。 该算法的优点是对数据的输 

人顺序不敏感;缺点是空间效率和时间效率都较低，需要输人 

的参数具有不确定性 。 另 外 ， 还有很多其他聚类算法，如基于 

自组织神经网络和基于统计方法的聚类算法等 。

除上述经典聚类算法外 ， 一 种 新 的 基 于 D e lta - D e n s i t y 的 

聚类算法 (D D C ) 于 S c e n c e发 表 ， 并 引 起 了 学 者 们 的 广 泛  

关 注 ，其核心思想是巧妙地提出和利用了密度和一个基于距  

离 的 新 指 标 5 去快速发现高密度数据点峰值 ,具有高密度和  

高 5 值的数据点被确定为类簇中心 ;然后把去除类簇中心的  

数据点逐步分配到已经确定的类簇中心，直至完成类簇的划 

分 。 实验结果表明其具有良好的聚类效果 ;但是该算法也有  

不足之处，如 D D C 算 法 需 要 事 先 给 定 一 个 经 验 参 数 截 断 距  

离 ，该参数对聚类性能影响巨大，但没有一个能有效估计其合 

适 数 值 的 方 法 。 针 对 这 些 问 题 ， 也 有 不 少 的 改 进 算 法 被  

提出 *4- = 。

鉴于经典聚类算法和新型 D D C 算法存在上述不足，本文 

提 出 一 种 基 于 L a p la c ia n 中 心 性 的 密 度 峰 值 聚 类 算 法 （L D - 

D C ) 。 首 先 把 原 始数据集转化为一个加权的完全图，然后引 

人 L a p la c ia n中心性来计算和评价加权网络 [92°]中每个数据 

点的重要性，整个过程不需要人为输人任何经验参数值，完全 

自动地对数据集进行分类，实现了真正 的 无 参 数 聚 类 。 为了 

评 价 L D D C 算 法 的 性 能 ， 选 取 若 干 经 典 数 据 集 和 评 价 指 标 ，  

与 D D C 以及一系列聚类算法进行了对比分析，实验结果表明 

L D D C 具有令人满意的聚类效果 。

本 文 第 2 节详细介绍了 L D D C 算 法 ;第 3 节选取了若干 

具有代表性的数据集和评价指标对本文算法进行实验仿真并 

对结果进行分析;最后给出了本文的结论并对未来工作进行  

展 望 。

2 基于Laplacian中心性的密度峰值聚类算法

首 先 ，定 义 一 些 指 标 和 简 记 符 号 ：待 聚 类 数 据 集 D  =  

6 , } ，z= 1 ， … ， N ， , 为 数 据 集 D 中 的 任 意 数 据 点 ， 数据点 

和 ％ 之 间 的 距 离 值 为 ‘ ；其 次 ，为了挖掘数据集中的类簇中 

心 ，需 要 对 每 个 数 据 点 定 义 两 个 指 标 ：数 据 点 a 的基于  

L a p la c a n 中心性的局部重要性指标 c,，数 据 点 q•到其他有更 

高 L a p la c ia n中心性的节点的最小距离值5 。 其 中 ， 数据点之 

间距离的计算方法如下 ：

1) 如 果 数 据 集 D 中的每个数据点均有其坐标值，则任意 

两个数据点的距离是指二者之间的欧氏距离。

2) 如 果 数 据 集 D 中不是每个数据点都有坐标值，而是表 

示数据点之间的关系，如 本 文 3. 1 节中的空手道俱乐部网络  

数据集是一个邻接矩阵表示的网络，网络中每一个节点是一 

个空手道成员，如果两个空手道成员之间有联络则 l j对应的两 

个节点之间有连边，且 此 时 数 据 集 D 中的任意两个数据点 

和 ^之 间 的 距 离 ‘ 为两个数据点之间的路径长度。

2  1 算法原理

首先将待聚类数据集转换成一个加权完全图，数据集中 

每个数据点为一个节点，两个数据点之间的距离作为相应两 

个节点之间边的权值。用 L a p la c ia n 中心性来计算和评价该  

加权完全图中每个节点的局部重要性。

L D D C 算法的核心是对每个数据点都基于这样的一些假 

定 :类簇中心的局部重要性要高于其邻居的局部重要性，类簇 

中心与具有更高局部重要性的数据点总会有相对较大的距  

离 。计算加权完全图中每个节点的 L a p la c ia n中心性，对于一 

个 数 据 点 ,用 L a p la c a n 中心性作为评价其局部重要性的指 

标 值 c ，将 该 数 据 点 c 与其他数据点的 L a p la c ia n中心性数值 

作 比 较 ，得到所有局部重要性比自己高的数据点集合，并计算 

自己与该集合中每个数据点的距离的最小值5 。如果一个数 

据 点 a 的 c, 和 5 ,相较于其 他 普 通 的 数 据 点 显 得 异 常 大 ，那 

么该数据点为类簇中心，遍历加权完全图，找到所有具有这种 

特征的数据点作为类簇中心。对其余的数据点，根 据 其 c 和 5 

值将它们归属到距离最近的类簇中心所属的类簇中，具体过 

程 如 2. 4 节所述。L D D C 算法的整体描述如下：

1) 预处理待分类数据集，计算任意两个数据点之间的距  

离 ，使待分类数据集转化成一个加权完全图，其中任意两个数 

据点之间边的权值就是这两点之间的距离；

2) 计算加权完全图中任意数据点 a 的 L a p la c ia n 中心性 

c 和最小距离值 5, &

3) 对于所有数据点，分 别 以 L a p la c a n 中心性和最小距离 

值为横纵坐标做出决策图，由决策图自动地选择出坐标轴上 

右上角“异常大”的数据点，并将其作为数据集的类簇中心；

4) 分配剩余不是类簇中心的数据点到相应的最近邻类簇 

中心，完成聚类。

2  2 基于 L a p la c ia n中心性的局部重要性指标c;

本 文 采 用 L a p la c a n 中心性*1]来计算加权网络节点的局 

部 重 要 性 ，它通过计算一个数据点从网络中被移除后网络的 

L a p la c a n 能 量 丘 (G ) =  的下降程度，来判断该点在网络

中的重要性，其 中 G 为加权网络，y, 为 G 的 L a p la c ia n矩阵的 

特征根;对于任意一个节点而言，它是一种介于局部和全局邻 

居节点信息的评价节点中心性的方法，比那些基于直接邻居 

的评价节点中心性的方法具有更多的结构信息，因而具有更 

高的准确性，可以用来计算节点在加权网络中的重要性。计 

算 过程如下：

用 G 表示数据集的加权完全耦合网络(本文主要考虑无 

向无自环的网络），W (G )表 示 加 权 网 络 G 的权值矩阵，™,,,为
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图 1 类簇中心决策图 

F ig. 1 Decision graph of cluster center

X才所有的类簇中心贴上类簇标签，然后根据未分配类簇

数据点％与 ^/ 的边权值 (边权值为两数据点  的距

离 $ 如 下所示：

W (G) =

0 81# … 

82# \  82,n

0

()

其 中 ，X (G )表示每个数据点到其他所有数据点的权重的和所 

组成的对角矩阵，距离该数据点越近，对该数据点的影响力越

强 ，反 之 对 该 数 据 点 的 影 响 力 就 越 弱 。 = $ 8 ^ 数据点

与所有数据点之间的边的权值之和，如 下所示：

X (G ) = 0

0

0

0

加 权 网 络 G 的 Laplacian矩 阵 为： 

U G ) = X (G ) ~ W  G )

加 权 网 络 G 的 Laplacian能 量 为：

E l (G ) =  $ $

其 中 $1  $ 2 ，…，$ ，…， 表 示 K G )的特征值。 

为计算方便：

E l (G) =  $ x 2 + 2 S  82，
i = 1 i< J

任 意 数 据 点 M 的拉普拉斯中心性为： 

_ ( A E )1_ E l (G ) - E l (Gi)

($)

⑶

⑷

()
% E l G ) E l > )

其 中 ，E l (G〇为 去 掉 数 据 点 m 后 的 L a p la c ia n能量值。

2 . 3 最小距离值戌

对于一个 数 据 点 M ，用 L a p la c ia n中心性作为评价其局部 

重 要 性 的 指 标 值 i 将 该 数 据 点 的 Q 值 与 其 他 数 据 点 的  

L a p la c ia n中心性数值作比较，得到所有局部重要性比自己高  

的数据点集合，并计算自己与该集 数据点的距离的

最小值次：

c i=  m in  d  ij ( 7)
j：i>$

2 9 确定类簇中心和数据点聚类

计算所 有 数 据 点 的 L a p la c ia n 中 心 性 $ 和 最 小 距 离 值 C， 

将它们标示在分别以 $ 和 C 为 横 坐 标 和 纵 坐 标 的 决 策 图 上 。 

坐标系右上角的点表示 $ 和 C 都 相 对 较 大 的 数 据 点 ，这些数 

据点 类簇 。如 图 2(a)的空 网络数据集，其决策

图 为 图 1。坐标系右上角的两个点的 $ 值 和 C 值都明显比其  

余节 点 大 ，这两点即为类簇 。

标 签 的 数 据 点 的 $和 8给 出 其 应 该 归 属 的 类 簇 。具体方法  

为 :对 一 个 没 有 类 簇 标 签 的 数 据 点 ，将其归属于一个距离 

最近的有类簇标签的数据点所属的类簇中，比 如 对 一 数  

据 点 M ，计 算 其 $ 和 ^ ，根 据 C 找到距离数据点％最近的局  

部重要性 指 标 值 9  $ 大 的 数 据 点 ％ ，把 数 据 点 M 归属到数 

据 点 ％ 所 属 的 类 簇 ，并 该 类 簇 的 标 签 # 程直

至 的 数 据 点 都 被 分 配 到 相 应 的 类 簇 为 止 ，聚类算法完成。

3 数值仿真和结果分析

3.1 数据集

本 文 将 使 用 以 下 6 个 数 据 集 来 进 行 数 值 仿 真 ：1 ) za- 

ch a ry [22]U  乐部网络 数 据 集 ，包含⑶⑷ 的

空 乐 部 会 员 ，倶乐部分成两个小倶乐部，此处我们把网 

点 的路 点 的 距 离 & ) syn th e-

t ic _ s p ira ls[24]数 据 集 ，包 含 25 0个 数 据 点 和 2 个圆形射线型的 

类 簇 ；3) s y n th e tic_ cass in i[24]数 据 集 ，包 含 2 5 0个数据点和两  

香蕉型类簇（非 凸 ）弯 曲 在 一 个 圆 形 的 类 簇 ；4) zahn_ com - 

p o u n d*⑷数据集，包 含 3 9 9个 数 据 点 和 4 个 类 & ) fu _ f la m e*⑶ 

模拟火焰数据集包含 24 0个 数 据 点 和 2 个 类 簇 ;6) s y n th e tic_ 

cu b o id*⑷三维长方体数据集，包 含 2 5 0个数据点和边界位置  

的 3 个小长方体 位置的小正方体这 4 个 类 簇 。在后

面 5 个 数 据 集 中 ，会使用数据点 的距离作为数据点 .

的 边的 值 。

3 . 2 评价指标

本文将使用 S p e c if ic ity，R and In d e x 和 S e n s it iv ity 这 3 个 

评价指标*⑷来评价聚类 的好坏，这些指标的定义的

下 。

一个集合 中 有 N 个 元 素 ，集合中的元素实际有 C 个 

类 别 ，聚类算法对集合中的元素进行聚类，得 到 K 个 簇 ，则 4

数分 为 ：

T P  一个类的元素被分到同一个簇&

F P  类的元素被分到同一个簇；

T N  类的元素被分到 簇 ；

F N  一类的元素被分到 簇 。

在此基 ，给 下 3 个聚类指 。

D S p e c i f ic i t y 表示不同类元素被正确聚类的比例

S p e c i f i c i t y d B 9 C F p  8

2) R and In d e x 表示正确聚类的比例

7 _  T P + T  (

T P + F P + F N + T N  v 7

3) SenSi t v i t y 估计的是同类元素被正确度量的百分比

•• • _  T P
S e n s i t i v i t y _  T p  + f n  (10)

3 个性能指标都是越接近 1，聚类性能越好。

3 . 3 结果分析

6 个数据集的聚类结果如图 2 所 示 。从 图 2 可 以 看 出 ，6 

个 数 据 集 形 状 大 小 和 维 数 各 异 ，如 果 用 经 典 的 k -m e a n s和 

D B S C A N 算法进行实验 完 数 据 集 的 聚 类 的，而

本 文 的 L D D C 算法却出色地完 6 个 数 据 集 的 聚 类 ，表明

了 L D D C 算法的有效性。

2

5

1

.5
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同时，针对这 6 个数据集，用 Specificity， Rand In dex和 

Sensitivity 3 个聚类评价指标对LD D C与一系列经典聚类算 

法的性能进行对比，这些算法包括〇0'[13]，：!^713[7]，1： 

medoids[8+，DBSCAN[ % ，Affinity[25+，Hierarchical[26+，Denfi- 

tyCut[27]，SpecIalClustering*8]，MCODE*9] 〇 关于这 9 种聚 

类算法的参数选择问题，我们对算法的参数进行了调试并最 

终选择了最好的聚类评价结果与本文的算法进行对比分析， 

实验结果如表1 一表3所列。

本文的主要创新点并不是提出一个单纯在聚类效果上超 

过 D D C和其他9 种知名算法的聚类方法，而是想实现一种同 

时具有如下两个特点的聚类算法：

1) 真正无参数，可以在无任何人为设置参数的情况下自 

动地对数据集进行分类；

2) 聚类效果良好，具体的聚类效果与其他经典算法大致 

等同(或稍有超过）。

D D C和其他9种知名算法的聚类方法是有参数的方法， 

但目前并无有效的解析方法获得其参数，一般都只是根据经 

验通过反复调试获得;对于某一算法而言，往往是将所有参数 

中对应的最好聚类效果作为该算法的聚类结果。而本文提出 

的 LD D C算法没有任何人为设置参数的环节，其聚类效果从 

表 1 一表3 可以看出：在所有的数据集中，LD D C算法的3 个 

性能指标在总体上都高于或者接近D D C和其他算法，显示了 

比较良好的聚类效果，实际上就是LD D C既在总体上保持了 

已有DDC(或其他经典算法)的聚类效果，同时也真正实现了 

无参数的自动分类。

表 1 不同算法在不同数据集上基于S pec ific ity指标的聚类效果对比 

Table 1 Comparison of clustering effects on different datasets of different algorithm s fo r Specificity

算法 空手道zachary synthetic— spirals synthetic_cassinf zahn_compound fu_ flame synthetic—cuboid
LDDC 1. 0 1. 0 1. 0 0. 995 1.0 1.0

DDC 1. 0 1. 0 1.0 0.991 1.0 1.0

k-means 一 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

k-medoids 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

DBSCAN 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

Affin ity 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

Hierarchical 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

DensityCut 一 1.0 1.0 0.935 1.0 1.0

SpectralClustering 0. 997 1.0 1.0 0.999 0. 998 1.0

MCODE 0. 788 0. 999 0. 999 0. 996 0. 991 1.0

表 2 不同算法在不同数据集上基于Rand In d e x指标的聚类效果对比

Table 2 Comparison of clustering effects on different datasets of different algorithm s fo r Rand Index

算法 手道 zachary synthetic— spirals synthetic_cassini zahn_compound fu_ flame synthetic—cuboid

LDDC 0. 94 1. 0 1. 0 0.96 1.0 1.0

DDC 0. 941 1. 0 1.0 0.951 0.999 1.0

-means 一 0. 518 0.84 0.889 0.727 1.0

k-medoids 0.9 0.52 0. 939 0.889 0.745 1.0

DBSCAN 0.522 1.0 1.0 0.973 0.978 1.0

Affinity 0. 695 0.521 0.721 0. 819 0.553 0.843

Hierarchical 1.0 1.0 1.0 0.98 0.956 1.0

DensityCut 一 1.0 1.0 0.941 0.999 1.0

SpectralClustering 0.624 0.75 1.0 0.883 0.816 0.843

MCODE 0.56 0.525 0. 99 0.902 0.492 0.908

(a)空手道网络zachary数据集的聚类（b)synthetic_spirals数据集的聚类结 

结果(划分为2个倶乐部类簇） 果(划分为2个圆形射线类簇）

(c) synthetic_cassini数据集的聚类 （d) zahn_ compound数据集的聚类结

结果(划分为3个类簇） 果(划分为4个形状各异的类簇）

(e)fu_flame数据集的聚类结果（划分 （f)synthetiC_cub〇id数据集的聚类

为2个模拟火焰的类簇） 结果(划分为4个立体的类簇）

图 2 6个数据集的聚类结果图 

F ig. 2 Clustering result of six datasets
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GDB0 C P 方法*+使用的是3. 2G H z的奔腾！与 2G B 内存的 

机器，因此其可比性不大。

LPF-IC P方法虽然在配准Rensselaer数据组上*+取得了 

成功，但仍存在改进的空间。首先，IC P配准的收敛范围窄， 

恰当的初始变换往往是其成功的一个关键因素。上述结果也 

表明，在配准大射影变换的C a p Y a lR e u o n图对时，由于简单 

相似变换不是复杂射影变换的一个好的近似，因此需要用更 

复杂的仿射变换来初始化。一维匹配[31]就是一个仿射变换 

的估算方法，上述实验中也初步证实了其有效性。为了给大 

畸变图像提供适合的初始变换，仍需进一步探讨L P 种子点 

与一维匹配方法的对接方法。另外，在实验中,初始引导区的 

边长一般是定为200像素。然而，也观察到两个例外情况： 

11在配准重叠区小的Dashpoint图对与 B o sto n L ib rary图对 

时，需要将边长相应缩小;2)在配准光照及焦距变换大的E x- 

treme Zoom 图对与 SummerNight-W interDay 图对时，为了 

应对引导区内稀疏的特征点，需加大边长。为了给各类图像 

的配准确定适合的初始引导区尺寸，需要进一步研究重叠区 

尺寸、对应特征点数等因素与引导区尺寸的关系等。

结 束 语 本研究表明，利用 L P C D方法能从大形貌畸变 

图像中提取可靠的L P 角点。进一步，用匹配的 L P 种子点 

(包括L P 角点与泡点）而非 S F T 特征点为图像配准提供可 

靠的初始引导区。另外，只采用单尺度特征点(H a m s角点及 

边点)在原始图像上驱动IC P过程，就能实现引导区扩张及其 

配准模型的升级，直至全图像配准。通过整合上面两种技术， 

本文提出了一种按L P 种子长大方式来配准二维图像的新方 

法。实验评价表明，该方法成功地配准了所有22对挑战性图 

像对，而 G D B IC P方法则只完成了其中的19对，从而证实了 

LPF-IC P方法的有效性。在今后的研究中，将进一步探索提 

供初始仿射变换的方法与确定初始引导区尺寸的自适应方 

法，以扩展适用范围；同时也应减少计算开销，以提高实用性。
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