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一 种基于可变半衰期的机会网络社团兴趣值更新策略 
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摘 要 为了掌握节点移动的历史信息，提出了MDIR(Mass-group Detected by Interest-value)算法。该算法引入了 

社团的概念，将节点的移动规律与其它节点的关系进行关联。理论上，在社会网络中节点的移动可以归结为在不同社 

团中移动的过程。因此在该算法中，消息更倾向于向包含目标节点的社团转发。此外，考虑到社会关系的动态性，算 

法还引入兴趣值概念来更新网络拓扑中的社团结构。实验测试数据表明，在不同的节点密集度和网络资源有限的情 

况下，相较于Epidemic、BDCR以及 SREP算法，MDIR算法可通过计算效用值进行路由转发来产生较低的转发能耗 

以及稳定的送达率。 
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Abstract Due to the incomplete use of historical information of nodes’movements，to introduce the concept of group， 

every single person can be put into the connect of the community．Theoretically，the movement of nodes can be abstrac- 

ted as movement from one group to another．W e proposed a new method mass-group detected with interest value 

(MDIR)to compute the utility value in opportunistic routing in social network．With the concept of interest value，dy— 

namic communities can be detected precisely．Experiments indicate that in different intensiveness，MDIR performes bet— 

ter stability and efficiency compared with Epidemic，BDCR and SREP． 
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1 概述 

随着大量的移动便携式设备的出现，机会网络(Oppor— 

tunistic Network)也慢慢成为一个新的研究热点。其与传统 

的移动热点网 (Mobile Ad hoc Network，MANET)的不同之 

处在于它对延迟的容忍特性 ，因此也是一种延迟容忍网(De— 

lay Tolerant Network，DTN)E 。机会网络不需要源节点和 

目的节点之间存在完整路径，是一种利用节点移动带来的相 

遇机会实现通信的新型网络体系结构，节点以“存储”、“携 

带”、“转发”的通信模式灵活地实现了节点之间的数据传输。 

机会网络可以以动物、车辆、人等具象移动节点为载体，而与 

其他载体不同，每个人在不同社会环境中都扮演着特定的角 

色。因此以人为载体的机会网络节点移动应当表现出社会网 

络的特性[ 。 

一 些经典的应用在 DTN网络中的算法，比如 PRoPH— 

ETc。 是基于对节点移动模型规律的研究，并提出对将来移动 

的预测。文献[43提出了一种基于贪婪的分布式路由转发协 

议 (Beam wedth and Direction Concernded Routing，B【)CR)， 

通过这些估计转发节点与 目标节点的位置关系，得到一个大 

致的转发方向。文献[5]提出了一种在网络中将地理位置抽 

象成社区，并在一定周期更新节点的社区信息的算法(Social 

Relationship Enhanced Predicable，SREP)，该算法将整个网络 

的地理位置划分为多个社区，同时每个节点保存自己的社区 

信息和对应其它节点的社会关系强度。与陌生人相比，人更 

容易和亲戚、朋友等有一定社会关系的个体接触，这样，每个 

人便形成了自己生活的规律——“社团”。通过观察以人为载 

体的机会网络拓扑结构，可以得到体现人社会特性的社会网 

络社团结构，如图 1所示。由于社团内部结构会随着时间的 

推移而改变，比如社团成员的加入和离开，这一特性会增加社 

团结构用于分析机会网络的复杂度，从而导致应用社团结构 

进行机会路由的效率大大降低。社团的拓扑结构体现了人与 

人之间的社会关系，并且暗示了网络中节点移动潜在的规律 

性。但在社会网络中社团是动态变化的，一个有效的社团拓 

扑结构，解决了哪些特定节点可能发生相遇的问题(当前存在 

哪些社团)，但是如要将其应用到机会路由的算法中，还需要 

解决社团内部成员的地理上相遇的时间间隔问题 (哪些社团 
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最近最有可能发生相聚)。文献E63提出了一种在复杂网络中 

通过对节点聚类关系研究来检测社团拓扑结构的方法 ，这种 

方法针对图中节点的度和社团的规模进行社团的静态检测。 

匝圃 圆  圆  

图 1 不同时刻节点参与不同的社团聚集 

对机会网络中人的移动行为的预测类似于对人的其它行 

为预测，目前已有的数据挖掘算法中的推荐系统概念通过人 

之间的相关性，把人从一个孤立的节点抽象成了整体环境里 

的一部分，从而更准确地把握人的行为E 。本文提出了一种 

基于兴趣值的社团更新策略 (Mass-group Detected by Inter— 

est-value，MDIR)，通过检测社团内部成员的聚集并加入时 

间参数更新节点对社团的兴趣值，再用兴趣值计算可以体现 

一 定时间内发生相遇的概率值作为机会转发的效用值。本算 

法旨在利用人在社会关系中的依赖性和稳定性，解决对社团 

内部节点相遇时间的预测，得到一个较为准确的机会路由效 

用值的参考。 

2 相关研究 

在机会网络中，主流的路由转发算法分为：基于冗余、基 

于效用两个基础策略。基于冗余的机会路由算法是把待发送 

消息扩散至网络中，形成多消息备份的转发策略，该策略的代 

表算法为Epidemic。基于效用值的机会转发算法，总体上是 

通过效用值计算，为消息携带节点提供一个或多个合理的转 

发节点。 

在算 法 BDCR(Beam wedth and Direction Concernded 

Routing)中，每个消息携带节点默认知道本节点与目标节点 

的大致位置以及到目标节点的方向。节点对数据包是否转发 

取决于一个效用值，在此算法中称为转发因子。转发节点通 

过计算本节点到目标节点的距离以及将消息发给自己的“上 
一 跳”到目标节点的距离，可得出校正因子。最后，消息携带 

节点决定对消息携带节点通信半径内的其它节点是否转发消 

息。BDCR算法提出了一种利用节点距离和位置计算效用值 

的方法，涉及到并能加以利用的节点移动历史信息过于少量 

且简单。若要做出更加准确的效用值判断，还需要更加全面 

而庞大的历史数据分析。近几年 ，随着智能设备存储材料的 

发展，通信设备逐渐趋于容量大、速度快等特征。如今的通信 

设备完全可以更高效地满足基于更大数据量的复杂算法的硬 

件要求。 

在算法 SREP(Social Relationship Enhanced Predicable) 

中，提出了一种基于地理位置的社区概念。该算法首先针对 

节点的运动模型分析得到网络中的社区信息，同时得出节点 

之间的共同社区，称为节点之间的社会关系强度。经过长时 

间运动后，检测节点是否偏离原运动规律 ，并更新节点对应的 

社区信息。在路由转发时，消息携带节点根据社区信息和节 

点之间的社会关系强度来计算发往通信半径内其它节点的概 

率。 

3 基于兴趣值的社团更新与机会转发算法 

本文首先定义 3个概念：社团M(Mass—group)，区别于社 

区，社团仅代表节点的集合，每个社团中包含几个可能发生聚 

集的节点集{ ， ， ，⋯}；每个移动节点 也同样属于几 

个社团{舰 ，舰 ，M ，⋯}；兴趣值 INV(Interest Value)，每个 

节点对它曾经相遇过的社团保留一个兴趣值，该兴趣值会随 

时间变化而变化E引 

所有节点对应的所有社团是多对多的关系，因此为了模 

拟整个网络的拓扑结构，在每个节点 i内部保存 了一张兴趣 

值表LIST，其中包含K个块，每一个块里存放的 有着相 

应兴趣值的社团信息。 社团表中第 个块的信息LISTx 

存放信息为{ 一JNV__ l口X(K—x)<Vil~ <口×(K一 

+1)，Mj∈M，x<K)。取一个极小值 ，所有兴趣值小于 

的节点被删除。这样，除了被社团表删除的兴趣值小于 的 

社团外，与 相关的社团信息便在 的社团表内被按兴趣 

值大小近似平均地分成了K 份。 

为了更新兴趣值，并体现时间变化对兴趣值的影响，本文 

借用了半衰期 HLP(Half-Life Period)的物理学概念[9]。描 

述了每个节点 对它的所有所属社团兴趣值的更新——若 
一 个 HLP时间内某 节点没有检测到它的某个所属社团 

MI没有发生社团聚集 ，则在 节点的社团兴趣表中对应的 

社团Mj兴趣值衰减。 

本文算法的理论基础是从移动节点所拥有的社会性出发 

的。人的时间，除了独处的社团状态——M 以外，剩下的时 

间便被他所参与的社团占有。因此若有节点 ，在 丁0时刻 

产生一个发往 的信息，假设待发送信息及副本在网络中 

传播的有总效生存期为Dz ，那么本算法的目标便是将信息 

发往 节点从 丁。到 丁0+Dz坤p时刻内最有可能参与的社 

团。映射到每个节点的兴趣表中便可以描述为，将信息尽可 

能地发往 兴趣值高的社团。带着这样的 目的性，理论上 

便可以在缩小网络中副本数的同时保证较高的送达率。 

3．1 社团聚集检测 

节点可分为携带信息和不携带信息两种状态，若节点未 

携带信息，则以时长 检测社团聚集，否则检测周期为 T2。 

若节点连续两次检测到相同的一个或多个节点在通信半径 

内，即在一个间隔周期内，这些节点保持相聚状态，则将这些 

节点生成一次记录，并在节点中各个块内部检查是否有某个 

社团与本次记录对比，通过式(1)计算本次相聚和节点已有社 

团Mj的相似度 SIM。 

1， 1， 

sM  』9× +(1一 × (1) 

式中，I9∈(O，1)，VE是本次相聚实际节点个数，VM 是 节 

点中待计算相似度的社团节点个数，VS是本次相遇的所有节 

点与待计算相似度的社团的节点交集。当SIM>)，时，确定 

本次节点聚集为社团 的一次聚集。 

3．2 节点对社团的兴趣值更新 

对于节点 ，若检测到一个社团聚集并与其社团表中所 

有社团均不相似E ]，则判断生成一个新的社团[“]，同时本次 

聚集的所有节点对该社团兴趣值置为初始兴趣值 JN ∈ 

(O，1)。之后， 节点每次检测到社团M，的聚集，则记录 

节点历史中 聚集次数加 1，F』 =FJ +1，同时更新本 

对社团Mj的兴趣值 ： 

jN 一 一INVM；+△ (2) 

式中，△为本次更新的兴趣值增量，计算方法为式(3)。 

△一(1一Vi INVM) 而 (3)~ 



其中，32代表 在 节点社团表中K个历史信息块中的第 

块。e取值为自然数，是决定历史聚集次数和实时兴趣值对 

兴趣值增量的影响程度的影响因子。节点之间的连接分为强 

连接与弱连接 ，强连接指 同事、家人等高频联系，这也是节点 

应该拥有最高兴趣值的社团。弱连接范围更广，但接触频率 

低，一般节点间社会关系是朋友、同学等。在算法中需对强连 

接有足够的重视，同时还要尽量保留有价值的弱连接。式(3) 

可以得到一个可变的兴趣值增量△，历史相遇次数越多，体现 

了节点与社团越可能存在的强连接性，z值越大则说明距离 

上一次聚集的时间越长。两个参数同时作用，一定程度上利 

用了社会网络弱连接的特点。 

节点对社团的兴趣值的衰减可以由式(4)得到： 

JN ： jN × 南 (4) 

式中，C是半衰系数，在物理学中放射性物质的半衰期 c一 

0．5。 为衰减因子，取值为 自然数。 

当节点 未携带转发数据时，每个监听周期 T1执行社 

团信息维护更新策略，步骤如下。 

步骤 1：检查是否有到达半衰期的社团，用式(4)对 V 节点中所有到 

达半衰期的社团更新兴趣值，转步骤 2； 

步骤 2：记录本次相聚的节点号，从第 1块开始，依次对各块社团执行 

相似度分析，即式(1)，若没相似社团则进入步骤 3，否则进入 

步骤 4； 

步骤 3：新建对应兴趣初值为INVo的社团M，，加入到 节点的对应 

块内，执行步骤 5； 

步骤 4：在节点V 的社团表中查找到社团Mj后，用式(2)和式 (3)更 

新社团兴趣值，执行步骤 5； 

步骤 5：与本次社团相聚的所有节点交换对社团M 的兴趣值，同时用 

其它节点广播的  ̂值信息更新 节点中Mi值，至此，社团 

表维护周期结束。 

3．3 机会转发策略 

当节点 携带消息时，检测到周围有其它节点。节点将 

待转发消息的目标节点号 广播给通信半径中其它节点， 

其它节点收到目标节点号后，在所有的块中查找 以及其 

相关的所有社团M ，其 中JE{ J ∈ )。所有节点返回一 

个关于 到节点 的效用值 一 ，计算方式为： 
一  

_

INV~ (5) 

若节点 搜集到通信半径内所有关于 的兴趣总值， 

则可计算出将消息转发一份拷贝副本给通信半径内相应节点 

V 的概率： 
一  

F (1一 ) (6) 

式中，h是消息的当前跳数，通过计算式(5)并将结果代人式 

(6)，可以得到节点 将消息转发给节点 的概率。 

MDIR算法动态地更新了社会网络结构中的社团信息， 

通过节点对社团的兴趣值描述了节点出现在该社团中的概 

率，进而得到节点之间进行路由转发的效用值。因此算法的 

时间复杂度直接取决于节点社团表的长度 。由于网络中节 

点可能存在反常运动，或检测到违反节点运动规律的干扰社 

团，算法应取一适当的9值以约束社团表中存储社团的数量。 

检测到的干扰社团M 在经过m个衰减周期后兴趣值 一 

JNvrM，一INVo× Xx兰0rK—K× V0卜 ，当 > 
—

IN 时，干 

扰社团 从社团表内删除，即logo．s >互r K—K× 

INVo]一 。当约束因子 取0．2时，m的数学期望值为 2， 

即节点最多经过两个半衰周期后干扰社团便从社团表中删 

除。在MDIR算法中节点能耗与消息转发次数线性相关，假 

设初始节点数为 mo，区域内节点数量增加 k倍 ，则每个社团 

中节点数 目也近似增加 k倍 ，同时社团数量增加倍数小于 忌。 

由于社团数量有所增加 ， 
l ∈ ) 

jN 与 
。I ∈ ) — 

IN 
．
也会相应地增加一个正值P 与．02。我们期望跳数 h 

越大，则转发节点的社团信息越接近目的节点，因此根据式 

P1 ∈M2} 一 

(2)和式(3)可知 P > ，(1-- 二_工) < 

1 
Z
∈ )

V ,
一  

(1一 __) z} ∈ ) _IN ，每个消息携带节点对周围节点 

的消息转发概率 F 会减小。由上文可知，在节点密集程度 

增加时，MDIR算法的能耗增加主要体现在社 团检测时的小 

报文通信，相较于其他算法转发能耗的线性增长，MDIR在送 

达率约束下，可以保持较低的能耗。 

4 实验模拟及性能分析 

模拟实验在两个环境中实现，基于 ONE(the Opportunis— 

tic Networking Environment)E12]机会网络模拟平台。实验一 

基于 ONE自带城市地图，用 156个节点进行测试，实验二是 

在实验一的基础上将节点数增加到 300个。在两种节点稀疏 

程度下分别执行 Epidemic、BIX；R、SREP以及 以本文中 

MDIR算法计算结果作效用值的路由算法，同时统计各算法 

运行过程中送达率、能耗等性能指标来进行比较。 

4．1 模拟环境设置 

实验一中，模拟环境基于 ONE平台中 自带的城市地图， 

节点总数为 156个，分为移动模型为 Working Day Move— 

ment[”]的行人节点、移动模 型为 Shortest Path Map Based 

Movementl_1 ]的汽车节点以及移动模型为 Map Route Move— 

mentE ]的轨道列车节点。实验二在实验一的基础上，将节点 

数量增加至 300。h／ff)IR的参数取值如表 1所列。 

表 1 参数设置 

参数名 值 

4．2 实验性能指标及结果分析 

图 2是在节点稀疏时 4项算法送达率的比较。可以看 

出，消息缓存区为 200kB左右时，由于 MDIR系统缓存空间 

基本都用来维护社团表，转发系统不工作。而当缓存空间开 

始上升时，由于社团表已经在缓存区内完善，MDIR算法的送 

达率具有最大的上升速度。在消息缓冲区为2MB左右时， 

MDIR具有最高的相对交付比率。MDIR算法可以有效缩减 

副本数量，随着缓冲区扩大，各个算法送达率均有不同程度的 

增加。从图2可以看出 MDIR的副本数具有最小增长幅度。 
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其中 Epidemic算法送达率上升幅度最大，并且从图 2一图 4 

的曲线可以看出Epidemic送达率的上升与其副本数的上升 

是成正比的。通过图 3可以看出 Epidemic算法 占有最多的 

传输能耗，由于 MDIR节点间需要经常交换历史信息，但交 

换的信息总量远小于一个消息的长度，而MDIR的信息交互 

是个常量，即不管是否有报文需要传递，MDIR社团表必须保 

持维护。由于社团表的作用(见式(5)、式(6))，MDIR转发系 

统的副本数可以约束在线性增长以内，因此能耗远小于 Epi— 

demic，与 SREP算法相当。 

量： 
0 N10 1000 1500 舢  250o 3OOO 

Buffer Size 

图 2 节点稀疏时不同算法对送达率的影响 

0 500 1000 150o 2000 2500 3000 捌  

Buffer Size 

图3 节点稀疏时不同算法对能耗的影响 

500 1000 1500 2OOO 衢 00 300o 

Buffer Size 

节点密集时不同算法对送达率的影响 

0 500 1000 1500 200o 衢 o0 30OO 350O 

Buffer Size 

图 5 节点密集时不同算法对能耗的影响 

从图 4可以看出，Epidemic算法在节点密集时，随着缓存 

区的增加送达率上升最明显。图 5中可以看出 Epidemic在 

缓存区可以运行，但略显不足是节点能耗达到峰值。图 5的 

BDCR能耗与Epidemic曲线最为接近，这是由于BDCR的贪 

婪策略，即理论上每次转发是倾向发往目标节点方向的节点， 

同时对副本的冗余并无有效约束。可以看出在节点密集时 

BDCR的转发策略会退化为 Epidemic广播算法。SREP算法 

中由于地理位置是固定的，因此社区也是静态的。相较于 

MDIR路由表维护策略，SREP并没有直接反映节点之间的 

直接关系，而是间接地研究节点地理位置信息，因此在节点转 

发时会有少量偏差。体现在仿真结果里，则显示出 SREP算 

法送达率比MDIR略低。MDIR算法由于需要额外存储社团 

信息，因此在缓存区较小时送达率极低，但只要缓存区超过 

1MB，根据MDIR的路由策略，副本数得到相应约束，便可用 

相对较低的能量消耗达到 0．8以上的送达率。 

结束语 本文根据社会网络拓扑结构中节点的社会社团 

属性，尽可能地利用相关节点运动的历史信息，借鉴数据挖掘 

与推荐系统的方法提出一个基于计算效用值的机会网络路由 

策略 MDIR。在 ONE平台上分别运行 Epidemic、BDCR以及 

SREP和MDIR算法的JAVA程序，统计各项性能指标。可 

以看出，在一个完整的社会网络体系下，MDIR算法可以在保 

持传输率的同时有效降低网络中的副本数量，降低网络带宽 

能耗等代价，进而提高机会网络路由转发的效率。 
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首先，我们用 Iris数据集验证算法。它有 150个对象 ，包 

含4个条件属性和一个决策属性，决策属性对条件属性a ， 

a2，a3，a4的依赖度为 0．2133，0．1267，0．7800，0．6533。使用 

AP算法对属性依赖度聚类，得到 3类：{a ，a }，{a。}，{a )。 

通过选取代表属性，Iris数据集较粗的属性粒子产生了{讹， 

a。，a }。由此可以看出，AGAP算法可以产生正确的属性粒 

化结果，并且其效率大大提高，如表6所列。 

表 6 AR算法与 AGAP算法比较 

实验表明，对Iris数据集，AGAP算法和AR算法有相同 

的属性粒化结果{az，口s，n }，但是 AGAP算法的效率显然高 

于传统的属性约简算法 AR。对于 Glass Identification数据 

集，AGAP算法与传统的属性约简算法相比丢失了属性 as， 

但是算法效率明显提高。对于Ionosphere数据集，AGAP算 

法比AR算法多了两个属性a ，a ，算法结果有了冗余。对于 

Mushroom数据集，与 AR算法相 比，AGAP算法丢失了两个 

属性 a e， ，又多了一个属性 ns，虽然算法的结果没达到 

100 的精度，但是算法运行时间只有原来算法的 l 。对于 

大数据集来说，大数据时代降低算法的精度来换取算法的时 

效性具有重要意义。 

结束语 本文提出的 AGAP算法首先依据属性区分能 

力得到属性相似性度量 ，然后使用 AP算法对属性聚类 ，最后 

从各属性簇类中依据信息熵方法提取代表属性，从而达到对 

属性集合粗粒化的目的。算法效率相比传统属性粒化方法大 

大提高，但有时精确度不高，需要进一步寻找度量属性相似度 

的合适方法，以提高算法的准确率。 
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