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一种面向大规模资源发现的分布式局部聚类方法
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摘 要： 在大规模资源环境下，传统的资源索引机制导致 Peer 结点数量急剧增加和负载均衡性能下降，

影响查询效率和系统稳定性。本文提出了一种质心模型的局部资源聚类方法，通过将相近资源聚类于

单一结点并选出代表性键，有效减少了 P2P（Peer‑to‑peer）网络中的 Peer 结点规模。此外，局部聚类机

制集中处理距离相近的键，避免了资源覆盖的过度膨胀。实验结果显示，基于质心模型的 Skip Graph 算

法不仅降低了查询复杂度，提高了负载均衡性能，而且在网络规模、数据量及查询复杂度方面展现出优

秀的扩展性，更好地适应大规模资源发现的需求。
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A Distributed Local Clustering Method for Large‑Scale Resource Discovery
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Abstract： In large-scale resource environments， traditional resource indexing mechanisms lead to a rapid 
increase in the number of Peer nodes and a decrease in load balancing performance， affecting query 
efficiency and system stability. This paper introduces a centroid model-based local resource clustering 
method， which clusters similar resources at a single node and selects a representative key value， effectively 
reducing the scale of Peer nodes in the peer‑to‑peer（P2P） network. Additionally， the local clustering 
mechanism focuses on processing closely related key values， thus preventing excessive expansion of 
resource coverage. Experimental results demonstrate that the Skip Graph algorithm based on the centroid 
model not only reduces query complexity and improves load balancing performance， but also exhibits 
excellent scalability in terms of network size， data volume， and query complexity， better adapting to the 
needs of large-scale resource discovery.
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引   言

随着信息技术广泛应用和飞速发展，存在于互联网上的资源数据规模日益增大。面对大规模的数
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据查询和资源发现，传统的 C/S 架构越来越不适用，学术界和工业界开始在分布式技术上寻求解决方

法。在此背景下，分布式聚类算法的研究变得尤为重要。这些算法旨在处理分布在多个节点的大量数

据集，优化计算和存储资源利用，同时降低网络通信的负担。例如，基于 MapReduce 的 K‑means 算法，

在不同节点上并行处理数据，有效提升处理大规模数据集的能力［1］。此外，共识聚类方法通过合并不同

节点上独立执行的聚类结果来达成最终的聚类，这种方法在生物信息学和社交网络分析中表现出

色［2‑3］。而对于实时数据流，如金融交易数据，流聚类算法如 BIRCH 和 STREAM，能够动态处理持续到

达的数据［4］。本文的主要工作集中于分布式环境中的资源发现和索引问题。现有的 P2P（peer‑to‑peer）
研究尽管取得了显著的成果，但在处理大规模资源时面临结点数量急剧增加和负载均衡性能降低的问

题。基于分布式哈希表（Distributed Hash table， DHT）的方法［5‑7］一直被广泛研究，但由于 DHT 基于哈希

算法［8‑10］失去了结点的位置和其键之间的关联性，不能有效地支持范围查询。Skip graphs［11］和 SkipNet［12］

等算法在实现较好的查询效率基础之上，还支持了范围查询。基于 Skip graph 的相关算法［13‑16］各有优

劣。基于虚拟服务的负载均衡算法、虚拟服务和目录相结合的系统负载均衡算法，以及根据节点容量

确定虚拟节点的数量、使负载与节点的存储容量相适应的算法，并未考虑节点在 CPU、内存及带宽等方

面的异构性，负载均衡效果并不理想［17‑19］。文献［20］是要解决在动态网格环境下多维属性查询的问题，

但该系统基于 DHT 结构构建，范围查询并不能得到支持，同时当数据量变大、查询维数增加时，其查询

效率会急剧下降。基于节点能力的入度调整算法［21］容易使较多的负载集中于处理能力强的节点，导致

能力强的节点负载过重。文献［22］提出了先由多维空间映射到一维空间，然后基于 P2P 对一维空间数

据存储索引，但对空间是静态划分，很大程度上限制了该算法在属性动态变化的网格资源发现领域的

应用。基于 Leopard 对等网络结构的负载均衡策略利用 2 个哈希函数进行负载均衡，考虑节点间的临

近性，需要对现有的覆盖网协议作大量改动，难于在实际中得到广泛的应用［23］。基于 DHT 的 P2P 多维

属性查询打破了数据的连续性［24］，不能有效地支持范围搜索。注册节点过载时，Sloppy hashing 方

法［25］会把无法处理的信息“溢出”到其他节点而成为新的注册节点，进而分担过载节点的负载。通过划

分树动态地将多维数据空间映射到一维数据空间上的方法存在的主要问题是空间划分数目随着维数

的增加成指数增长，因此当维度较大时系统的性能较差［26］。基于 K‑ary 树的 P2P 负载均衡算法，K‑ary
负责收集和发布节点的负载信息，生成基于虚拟服务器的转移策略［27］，该算法采用转移就近原则，利用

界标簇算法计算节点间的物理距离，但比较复杂，存在单点失效问题。Node Wiz 方法［28］将属性动态划

分成一个树，能够支持范围查询，同时数据的加入以及节点的加入或者离开引起更新需要的消息数量

与维数无关，但是树型结构在根节点处会形成数据路由的瓶颈，在动态环境下大量的数据维护信息可

能导致系统的瘫痪。

针对上述问题，本文提出了一种新型的质心模型局部资源聚类方法。该方法不仅考虑了节点的

异构性，还通过局部聚类机制集中处理距离相近的键，有效避免了资源覆盖的过度膨胀。实验结果表

明，基于质心模型的 Skip graph 算法在降低查询复杂度、提高负载均衡性能方面表现出色，特别是在

网络规模、数据量和查询复杂度方面展现出更好的扩展性，能够更有效地适应大规模资源发现的

需求。

1 Skip graph 数据结构

Skip graph 数据结构采用关系向量机制在保持结点有序的情况下实现了较好的时间复杂度和性

能。相比经典的 P2P 数据结构 DHT，其主要优势是支持范围查询和较好的负载平衡。Skip graph 本质

上是一个分布式的多层链表，是 Skip list在分布式环境下的改进版本，其数据查询的主要思想是贪婪算
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法。Skip list的结构定义如下：

（1）在最低层（level 0），所有结点组成一个按键有序的双向链表。

（2）当 i > 0 时，第 i - 1 层的结点以概率 P 出现在第 i层中。

（3）在每一层，结点都保存其左右邻居［29‑30］的信息，类似一个双向链表。

（4）定位某个键时，从最高层开始进行顺序查找，如果检索不到则下降到下一层，直到找到目标值

或最接近值。

这种结构使得一个 Skip list 有 logN 层（其中 N 为结点总数），显然其查询复杂度为 O ( log N )。Skip 
list 虽然具有较好的查询复杂度，但它并不适合分布式环境。因为在 Skip list 中 level i 上的结点以持久

的概率 P 出现在 level ( i + 1 )中，这样导致上层结点数不断减少，使得查询对高层结点依赖太大，产生热

点问题；此外，由于搜索可能开始于任何一个结点，如果情况十分不幸，搜索将在 level 0 进行，导致

O ( N )的查询复杂度。

Skip graph 在此基础上进行了如下改进，从而适应了分布式环境的需求：

（1）在 level 0 的链表中，所有结点有序分布，组成双向链表。

（2）每个结点具有一个关系向量。关系向量的每一位随机取自字母表 Σ（一般地，取 Σ = { 0，1}）。

例如，在图 1 中结点 2 的关系向量为“010”。
（3）当 i > 0 时，第 i - 1 层中关系向量前 i 位相同的结点出现在第 i 层的同一个链表。例如，在图 1

中，结点 1、2、3 在第 1 层中组成一个链表，因为它们关系向量的 1 位前缀都为“0”。
上述改进有效地解决了热点问题，使得 Skip graph 成为分布式的数据结构。例如，如图 1 所示，假设

结点 1 要查询结点 7，则结点 1 在其最高层（第 2 层）开始顺序查找，首先将查询请求交给其右邻居结点

3，结点 3 发现其右侧没有邻居，则下降一层到第 1 层进行顺序查找，发现其右邻居即为结点 7，查找成

功。显然，Skip graph 的查询时间复杂度是 O ( log N )。

2 质心模型  

在 Skip graph 中，资源索引和 Peer结点是一一对应的，这种分布机制在大规模资源环境下显得很不

适用，会使得 P2P 网络中的结点数太多、规模太大，不仅影响查询效率，而且会导致系统的稳定性和容

错性降低。所以，文献［31‑32］提出一种资源聚类的策略，以防止覆盖资源规模的过度庞大导致结点规

模急剧增加。

本文提出了一种代表点的机制，叫作质心模型。将相近资源作为一个分类分布到某个结点上，并

图 1　Skip graph 算法示意图

Fig.1　Sketch map of Skip graph algorithm

217



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 1, 2024

通过合理的方法在这个分类中选择出一个代表点作为该结点的键。代表点机制有利于减少 P2P 覆盖

网中的 Peer 结点规模，另外通过局部聚类机制使得距离相近的键集中分布，有效地降低了查询时间，提

高了检索效率和负载均衡性能。下面给出质心模型的详细算法。

考虑到 Skip graph 是有序的分布式数据结构，因此质心模型在局部聚类时仍须保持分类以及键的

整体有序性。

定义 1 RKi ≺ RKj，当且仅当 ∀x∀y ( x ∈ Di ∧ y ∈ Dj → x ≺ y)，其中分类为 D 1，D 2，⋯，D n，每个分

类对应的代表点为 RK 1，RK 2，⋯，RKn，定义≺为 Skip Graph 中 key的偏序关系，x、y为键。

定 义 2 键唯一数值表示 Uni (key)= ∑
i = 0

 key - 1

d Smax - i - 1 ∗Num ( )key[ ]i ，其中  key = length (key)，
Num (key[ i ] )表示 key 第 i 个字符所表示的数字。规定 key 的字符串最大长度 Smax，即有 1 ≤ key ≤
Smax；d 表示当前数值为 d 进制数值；Num ( 0) ≺ Num ( )1 ≺ ⋯ ≺ Num ( a )≺ ⋯ ≺ Num ( z )。简单地，令

Num ( 0) = 0，Num ( z ) = 35，且不考虑字母大小写，其他字符归 0；容易得到 d = 36，键惟一数值是一个

36 进制的数值。

定义 3 相似度函数 Sim (key1，key2)=
|| Uni ( )key1 - Uni ( )key2

Uni ( )Ζ - Uni ( )O
，其中 Ζ 表示长度为 Smax 的字符

串“z…z”，O 表示长度为 Smax 的字符串“0…0”，显然 0 ≤ Sim ( key1，key2 ) ≤ 1，并且前缀越相近，两个键

越相似。

定 义 4 所 有 key 组 成 的 集 合 D = { x1，x2，⋯，xn }，并 且 被 划 分 为 c 个 互 不 重 叠 的 分 类

D 1，D 2，⋯，D c；mi = 1
 Di

∑
x ∈ Di

x 为子集 Di 的质心。

由 上 述 定 义 有 ，任 意 key 与 Di 的 相 似 度 等 价 于 任 意 key 与 Di 的 代 表 点 RKi 的 相 似 度

Sim (key，RKi)，其中 RKi 可以不是 Di 集合中的 key值。显然，可以将质心作为代表点。

质心模型在使用质心作为代表点的同时，也为每个分类定义了一个空间范围，即在 [ RK - r，RK +
r ]内的键将属于同一个分类，其中 r表示这个区域的半径。这个机制减少了相似键的查询时间，保证系

统的负载均衡。

如上所述，当一个新的键插入到 P2P 覆盖网中时，需

要为这个键找到一个合适的分类插入。这个新插入的键

会影响这个目标分类的质心值。RK 值将被重新计算，使

得这个分类的空间范围也将移动，本文称这种现象为质

心漂移，如图 2 所示。假设系统中存在两个分类 D 1 和

D 2，质心分别是 RK 1 和 RK 2，当一个新的键插入到系统

中，并且不能插入到上述两个中的任一个分类中时，则新

产生一个分类 D new，并定义了新分类 D new 的空间范围，这

个新的空间范围包含了原有分类中的键，这样新的分类

质心将被重新计算，随之产生空间范围的移动。新的分类空间范围移动，随之也会影响与之重叠的

邻居分类的空间范围，例如原有的 RK 1 和 RK 2 将重新计算，并且各自分类的空间范围分别向左移动

和向右移动。

每当一个新的键插入、删除和更新时，都将产生质心漂移现象，本文将通过介绍键插入算法来阐述

图 2　质心漂移

Fig.2　Centroid drifting
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质心模型如何控制空间范围的移动。由于键的删除过程类似，不再重复介绍。

当一个新的键 keynew 插入到系统中，首先获取与此 keynew 最相近的代表点 RKk 和 RKk + 1，有

RKk ≺ keynew ≺ RKk + 1。 同 时 计 算 keynew 与 RKk、RKk + 1 的 相 似 度 Sim (keynew，RKk) 和

Sim (keynew，RKk + 1)，下面给出基于质心模型的插入算法。

（1）如果 Sim ( keynew，RKk ) ≤ rk 且 Sim ( keynew，RKk + 1 )> rk + 1，则将这个新的键插入到分类 Dk 中。

并 且 有 D k ← D k ∪{keynew}，mk ←
( )( ) Dk - 1 mk + keynew

 Dk

，r temp ← Max{rk，Max{Sim (mk，xj) }}，其 中

xj ∈ Dj。即又产生以下 3 种情况：

①当 mk > RKk，存在两种情况，如果 mk + r temp < RKk + 1 - rk + 1，意味着更新后的分类  Dk 与 Dk + 1

不 重 合 ，则 令 RKk ← mk， rk ← r temp，如 图 3 所 示 。 否 则 ，为 了 避 免 相 交 ，令

rk ← Max
ì
í
î

ïï

ïïïï

RKk + 1 - rk + 1 - Min{ }xj

2 ，rk

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
，RKk ← RKk + 1 - rk + 1 - rk。如图 4 所示。

②如果 mk = RKk，则保持 RKk 和 rk 不变，如图 5 所示。

③ 如果 mk < RKk，同样存在两种情况，如果 mk - r temp >
RKk - 1 + rk - 1，则 更 新 后 的 分 类 Dk 将 不 与 Dk - 1 相 交 ，则 令

RKk ← mk，rk ← r temp，如图 6 所示。否则，为了避免相交，则令

rk ← Max
ì
í
î

ïï

ïïïï

Max{ }xj - ( )RKk - 1 + rk - 1

2 ，rk

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
， RKk ← RKk - 1 +

rk - 1 + rk，如图 7 所示。

（2）对任一 Dk，有 Sim (keynew，RKk)> rk，则新创建一个分

类 ，令 D new ={keynew}，RK new = keynew，rnew ← Min{r，RKk + 1 -

rk + 1 - keynew，keynew - RKk - rk}。其中 r 为系统默认初始半

径。图 8 给出了 4 种创建不同半径 r的情况。

根据上述处理过程，分类的半径将迅速膨胀，这意味着更

多的键将被插入到这个分类中。为了保持系统负载均衡，本

文提供一种对半拆分策略来劈分负载过重的分类。

（3）如果一个分类的键数量超过阈值 t，则现有的分类被劈

分成 2 个拥有相同键数量的新分类。

图 3　更新后的分类 Dk 与 Dk + 1 不重合

Fig.3　Updated classification Dk and Dk + 1 
not coincide

图 4　更新后的分类 Dk 与 Dk + 1 相切

Fig.4　Updated classification Dk and Dk + 1 
tangent

图 5　更新后 RKk 和 rk 不变

Fig.5　Updated RKk and rk unchanging

图 6　更新后的分类 Dk 将不与 Dk - 1 相交

Fig.6　Updated classification Dk and Dk - 1 
not intersect

图 7　更新后的分类 Dk 与 Dk - 1 相交

Fig.7　Updated classification Dk and Dk - 1 
intersect
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3 实验和分析  

一个理想的 P2P 资源发现系统应该具有高查

询效率、低系统成本，同时在网络规模、数据数量

和查询复杂度上应提供较好的扩展性。针对上述

的性能指标设计了实验环节。实验从 Internet 上
获取了 5 000 篇文档，由此提取出约 17 万个键值。

本文把这些键值作为索引，分布到改进的 Skip 
graph 上。实验中的参数设置如表 1 所示。

由于采用了质心模型，相近的键值被分布到

了同一个结点中，从而在一定程度上限制了网络

规模的膨胀。因此，对于给定数量的资源，采用质心模型的

Skip graph 在查询效率上要明显优于普通的 Skip graph。图 9
给出了两种模型在不同文档数下的平均路由跳数的对比。

根据质心模型，半径越大，则当前分类的空间范围越大，可能

有越多的键放入该分类中。半径越小，极端的情况则倾向于

一个分类只拥有一个键，退化为普通的 Skip graph。图 10 给

出了在不同半径、不同资源数量下系统中存在的分类数量，

即 Skip graph 中的结点数目。当半径过大，如 r=7.563 0e-4
时，随着文档不断加入系统，分类数量几乎不变，意味着不断

增加的键将加入到原有分类中，而不会增加新的分类。只有

当分类中键数量超过系统设定阈值时，才分裂成两个新的子分类，导致分类数量缓慢增加。当半径过

小，如 r=1.701 1e-7时，随着文档不断加入系统，分类数量快速增加，这是因为由于分类设定的范围空间

过小，使得新增加的键很多情况下创建新的分类。显然，半径多大或过小，都会引起系统效率降低，导致

系统负载不均衡。通过实验分析得出，当 r=1.250 3e-5时，系统具有较好的查询效率和负载均衡。

图 11 给出了 r=1.250 3e-5 时不同分类容量在系统中出现的次数，从一定程度上反应了系统的负

载均衡。可以看出，大部分的分类容量都处于［60，100］之间，只有极少数分类的容量处于 100 以上。这

图 8　4 种创建新分类的情况

Fig.8　Four situations of new creating category

表 1　实验参数设置

Table 1　Experimental parameter settings

参数

m

n
p

r

T

描述

文档的数量

劈分得到的键值数量

Peer结点数量

质心模型半径大小

质心模型中分类的容量阈值

初始值

5 000
252,630
252,630

1.250 3e-5
110

图 9　采 用 质 心 模 型 的 Skip graph 与 基 本

Skip graph 平均路由跳数对比

Fig.9　Comparison of average routing hops 
between the Skip graphs using cen‑
troid model and the basic
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种局面保证了不会有过热的分类出现，体现了系统的平衡性能。

4 结束语  

本文提出了一种针对大规模资源的、基于 Skip graph 的数据发现模型，重点讨论了改进的 Skip 
graph 结构中采用的质心模型，详细阐述了该模型的算法。对原型系统的性能测试表明，采用质心模型

的 Skip graph 获得了较好的查询效率和负载均衡性能。下一步，将在质心模型的基础上研究如何实现

资源的分布式多维查询，并且进一步增强系统的容错性能。
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