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基于免疫克隆算法和 K—medoids的网络节点聚类 
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摘 要：在大规模分布式网络应用中，对网络节点进行聚类是构建高效网络体系结构的有效办法之一．在利用网络 

坐标系统Vivaldi得到各个节点的网络坐标的基础上，对网络节点进行K—medoids聚类．然后，针对K—medoids算法 

对初始中心选值敏感和易陷入局部极值的问题，提出基于免疫克隆算法的K—medoids聚类．实验结果表明，该聚类 

算法具有良好的可靠性及可扩展性，能对节点进行有效聚类． 

关键词：网络节点聚类；免疫克隆算法；K-medoids；Vivaldi 

中图分类号 ：TP393 文献标识码：A 文章编号：1O0O一7180(2011)08一Ol19一O4 

Network Nodes Clustering Based on 

Immune Clonal Algorithm and K--medoids 
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2 School of Information Science and Technology，Yancheng Teachers College，Yancheng 224002，China) 

Abstract：In large-scale distributed network applications，nodes clustering is a useful way to construct an effective 

network infrastructure．The coordinates of network nodes can be get by the network coordinates system Vivaldi， 

then，network nodes can be clustered by the K-medoids algorithm according tO their coordinates．But K—medoids is 

sensitive to the initial cluster centers and easy to get stuck at the local optimal solutions．In order tO improve the 

performance of the K-medoids algorithm，the K-medoids based on immune clonal algorithm(KICA)is presented in 

this paper．Experimental results show KICA has good reliability and expansibility，and it is effective for clustering 

internet nodes． 
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1 引言 

随着 Internet在全球范围的飞速发展，应用层 

组播、P2P网络、大规模文件存取、文件多点下载等 

大规模分布式的网络应用在 Internet服务中占的比 

重越来越大．在这些网络应用中，如何根据网络节点 

的分布状况构建一个高效的网络体系结构是非常重 

要的_1]．一种行之有效的办法是利用网络节点之间 

的距离对网络节点进行聚类，将地理上邻近的节点 

分到同一个聚簇中，同一个簇中的节点网络距离较 

近，不在同一个簇中的节点网络距离较远，从而达到 
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减少大规模分布式网络应用中网络流量，提高路由 

效率的目的． 

为了获知节点之间在地理上的关系，将地理上 

邻近的节点分到同一个聚集中．文献[2]假定每个自 

治系统都有一个 SNMP网管，通过该网管可以获得 

自治域内的静态拓扑结构．这种方法需要 自治系统 

内所有的路由器、交换机以及端系统都支持SNMP 

协议，目前显然不太实用．文献[37直接从 BGP路由 

器上获取拓扑信息，节点根据它们的IP网络地址被 

分组成簇．但由于 Internet网络中端节点没有BGP 

路由表的访问权限，该方法对普通端节点根本无法 
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适用．文献[4]提出了一种基于静态路标的节点聚集 

算法，但该方法必须事先指定若干静态路标作为测 

量的基点，当端节点数目很多的时候，将使得充当静 

态路标的节点成为热点，面临着诸如集中式地标带 

来的单点失效以及非线性计算开销较大等问题．文 

献[5]通过节点的网络坐标并计算出与其他节点之 

间的网络距离，根据网络距离使用 K～means算法进 

行网络节点聚类，但 由于随机选取聚类数和初始聚 

类中心，对聚类结果影响较大． 

本文采用网络坐标系统 Vivaldi ]将网络节点 

映射到坐标空间中，Vivaldi是一种简单的、轻量级 

的网络坐标系统，聚类算法以对坐标系统中的点进 

行聚类的形式对网络节点进行聚类．考虑到网络节 

点为离散的实际点，采用对孤立点具有很好的健壮 

性的 K—medoids算法，并针对 K-medoids算法易陷 

入局部极值的问题，结合免疫克隆算法的高效率全 

局优化能力提出 KICA(K-medoids based on im- 

mune clonal algorithm)算法．此算法在进行网络节 

点的聚类时，～方面能够限制不良个体生成，缩小搜 

索空间，防止较优个体在进化中的扩散；另一方面， 

能够加快收敛速度，提高算法在解空间的寻优能力． 

2 网络节点的 K—medoids聚类 

2．1 K—medoids简介 

目前的聚类方法很多，其中基于划分的聚类算 

法主要包括 K—means算法和 K—medoids算法l7]．这 

两种算法很相似，都采用某个空间距离作为评价相 

似程度的指标；然后确定某个评价聚类划分结果质 

量的目标函数，在给出初始聚类中心点后，用迭代法 

找出使目标函数取极值的最好聚类划分结果．其缺 

点是受初始值影响大，通常只能得到局部最优解．这 

两种算法的区别是 K—means算法采用节点均值(质 

心)作为聚类中心，是一个抽象点，不是具体的节点； 

此外，K—means算法对孤立点非常敏感．而 K～me— 

doids算法采用实际节点作为聚类中心，可以很好的 

解决 K—means算法对孤立点非常敏感的问题，大大 

的提高聚类的精度． 

2．2 网络节点的K—medoids聚类算法 

在利用网络坐标系统 Vivaldi得到各个节点的 

网络坐标的基础上，对网络节点进行 K-medoids聚 

类．在一个具有 个节点的网络中，每个网络节点i 

都有一个来自Vivaldi的 维网络坐标向量 一 

{Vii，Vi2，⋯， }， 一 {1，2，⋯，72}，表示网络节点映 

射为 Ⅲ维网络坐标空间R 中的一个点．因此，网络 

节点的样本空间为 V一 { ， ，⋯， )可表示为 

V == 

l 

V2 

● 

： 

"Un 

(1) 

式中， 为节点i的第J维的坐标值，i∈{1，2，⋯， 

}，J∈{1，2，⋯，m}．聚类算法就是将这，z个yyt维的 

节点坐标空间点分成 K个簇V ， ，⋯，、／， ，同时令 

C一{V ，V2，⋯， )，这K个簇的中心点的坐标向 

量分别为 C1，f 一，CK，令 C一 {C1，C2，⋯，CK}．同一 

簇内的节点具有较高的相似度，不同簇内的节点具 

有较低的相似度，相似度的高低利用网络节点间的 

距离进行度量．对于 V i≠ J， n 一 ，且 
— U ≤ ≤ Vk．1 l表示整个样本空间的节点数即 

网络节点数 ，I I表示第k个聚簇内的网络节点 

数．在 K—medoids聚类算法中，节点间的相似度高， 

即各节点到对应簇中心的距离(目标函数)小．用 

d(v ，C )表示 到c 的K—medoids聚类距离算子， 

代表 "／2 到c 的距离成本，在本文中用欧氏距离来表 

示，如式(2)所示，其中 和C 分别是网络节点和簇 

中心的坐标向量． 

d(v ，Ck)一ll 一 ll一̂／∑( 一ckj)。 

(2) 

为了反映网络节点 i与簇 的隶属程度，引入 

隶属度函数如下： 

* 一 {。1 d(v i,ck )≠=mmin{ d(v l,C h) }in ；㈣ 一1 0 ( ( )≠m { ( )}) 
l≤ h≤ K， 

因此，由式(2)和式(3)，目标函数可定义为 

(c)一∑∑ d(v ) (4) 

综上，网络节点聚类问题的数学模型如下： 

Min I，(c) 

S．t．C一 {V1，V2，⋯， } 

C= {fl，C2，⋯， } (5) 

V i≠J，V n V，一中 

V===Ul≤女≤KVk 

网络节点 K—medoids聚类算法的流程如下： 

(1)从 个网络节点中，随机选择 K个节点作 

为簇中心． 

(2)根据式(3)确定每个非簇中心节点的隶 

属度． 

m m m 

；  

● ● ● 

● ● ● 
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(3)根据式(4)计算目标函数J(c)，如果其值 

小于给定阈值，或算法达到最大迭代次数，停止运行 

并输出结果．否则，继续． 

(4)随机在簇内选择一个非簇中心的节点代替 

当前的簇中心，转向第(2)步． 

由于 K-medoids聚类算法采用的是基于目标 

函数的算法，常用梯度法求解极值，其搜索方向沿着 

能量减小的方向进行，使得算法很容易陷入局部极 

值，并且算法对初始中心的选择敏感．因此，需要对 

K—medoids聚类算法进行改进． 

3 基于免疫克隆的K—medoids聚类算法 

3．1 算法流程 

算法流程如图 1所示．在本文的算法中，把要聚 

类的网络节点样本空间中的对象看成抗原，把每一 

次迭代产生的聚类中心看作免疫系统中的抗体，并 

计算其亲和度，进行克隆、变异等操作．该算法的过 

程就是系统不断迭代，产生抗体，识别抗原，再次迭 

代，最后产生出可以捕获抗原的最佳抗体． 

产生初始抗体种群 

兰兰竺： 苎 竺广 ——————r————一 

囱  
l生成新的抗体种群l 
I____．．___-__．___________________________一  

图 1 算法流程 

3．2 算法详解 

(1)抗体编码与初始化抗体群 

本算法采用实数编码，一个抗体由K个簇中心 

组成．抗体群的初始化方法是从网络节点坐标的样 

本空间 中随机选K个样本作为一个抗体体进行 

编码，重复进行 N次，得到规模为 N 的抗体群A． 

(2)抗体一抗原亲和度的确定 

在免疫算法中，抗体一抗原的亲和度常用群体 

中个体的适应度函数来表示．本算法采用的亲和度 

函数为式(6)． 

F(s)一 1／J(5) (6) 

式中， (s)代表所有网络节点到抗体S所表示的簇 

中心的最小欧氏距离和，J(s)可由式(4)求出，J(5) 

越小，F( )就越大，表示抗体S越接近最优解．利用 

式(6)计算抗体群A中各抗体的亲和度． 

(3)克隆操作 

在一个种群里，克隆的规模应是抗体一抗原的亲 

和度的单调递增函数．对抗体群A中的每一个抗体A 

按qi的规模克隆到临时抗体群A 中，qi满足式(7)． 

f rv一 ] 
m  、 N 

F( I L —
i=1 J 

N为抗体群A 的规模；Int()表示取整操作． 

(4)变异操作 

对克隆产生的临时抗体群 A 进行变异操作， 

变异的概率一般为常数，变异算子按照抗体的基因 

位进行，每个抗体上的聚类中心按照变异概率随机 

变异．若变异后抗体的亲和度大于变异前的亲和度， 

则变异后的抗体取代变异前的抗体，反之，保持原抗 

体不变．经变异后生成临时抗体群 B． 

(5)生成新的抗体群 

对经过克隆和变异操作生成的临时抗体群 B， 

选出亲和度最高且互不相同的N个抗体组成新的 

临时抗体群B ．同时，随机产生规模为 N0的抗体 

群A。，选出亲和度最高的N (N < N)个抗体组成 

抗体群 A ；用A 代替B 中亲和度最低的N 个抗 

体，形成规模为N的新的抗体群A． 

(6)终止条件 

对于新生成的抗体群A中的抗体，如果存在抗 

体，即聚类中心，满足最优条件，则算法结束，输出聚 

类结果．否则，转到(2)继续操作． 

4 仿真实验 

采用通用的拓扑产生器 Brite生成网络拓扑数 

据，模拟底层的物理网络．实验中生成包含6 000个节 

点的层次结构网络拓扑图，分成 1O个自治域，每个自 

治域包含 600个节点，自治域间和自治域内的节点之 

间延时分别控制在4O～100 ms和5～30 11"18．为了评 

价聚类算法的效果，使用 D(i， )表示节点 i和 之间 

的延时，使用平均簇 中延时 AIX；(average delay 

cluster)作为评价指标， )C是网络中各个簇的簇中 

平均节点延时的平均值，其定义如式(8)． 

ADC— 

K 

(∑ ∈ D(i， )／(I j(1 I一1))) 
L————————— —————————一 (8) K 

网络中节点之间的平均延时 AND(average 

delay network)定义如式(9)．这个值可以用来与 
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ADC进行比较． 

A。N 一 (9) 

为了评价 KIcA的聚类效果，每次选取不同的 

初始种群，进行了24次独立的KIcA实验，当算法 

终止时记录下每次得到的最优聚簇结果，并利用式 

(8)求出ADC的值．ADC与 ANC的比较如图 2所 

示，聚类后平均簇中延时比聚类前网络节点的平均 

延时低很多，说明聚类算法是可靠的，KICA对网络 

节点进行了有效的聚类． 

图 2 KICA聚类效果 

为了比较 KICA与 K-medoids以及 KGA(K— 

mediods based on genetic algorithm)算法的性能． 

分别对它们进行了24次独立的实验，在每次实验中 

重新选取初始聚簇中心和种群，相同编号的实验中 

KICA和 KGA的初始种群相同．从图 3可以看出， 

KICA聚类效果最好且性能稳定，选择不同初始种 

群时都能收敛到一个相对稳定的全局最优值．K— 

medoids算法对初始聚类中心敏感，很容易陷入局 

部极值，当选择不同的初始聚类中心，算法终止时得 

到聚类的ADC值起伏较大．KGA在全局搜索中的 

会出现早熟收敛问题，最终得到的聚类效果不如 

KICA好． 

图 3 算法性能比较 

5 结束语 

本文提出一种基于网络节点坐标的聚类算法， 

采用网络坐标系统 Vivaldi得到节点的坐标，然后 

对网络节点进行 K—medoids聚类．针对 K—medoids 

算法对初始中心敏感、易陷入局部极值的问题，进一 

步提出网络节点的 KICA聚类算法．模拟实验结果 

表明利用KICA聚类算法的聚类效果好，算法有较 

高的可靠性．另外，由于采用 Vivaldi预测节点间的 

距离，当网络规模比较大时不会带来节点之间端到 

端的测量负担，算法具有较高的可扩展性．今后的研 

究工作，一是降低网络坐标系统本身误差对节点聚 

类效果的影响．二是在网络节点聚类的基础上研究 

P2P、应用层组播等大规模分布式应用，实现减少网 

络流量，提高路由效率． 
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