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资助．郝　圣，男，１９８９年生，博士研究生，主要研究方向为无线移动网络、通信理论、复杂网络理论．Ｅｍａｉｌ：８０９０２３４６０＠ｑｑ．ｃｏｍ．
张沪寅（通信作者），男，１９６２年生，博士，教授，主要研究领域为高性能计算、网络服务质量、新一代网络体系结构．Ｅｍａｉｌ：ｚｈｙ２５３６＠
ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．宋梦凯，男，１９９５年生，硕士研究生，主要研究方向为社交网络、移动无线自组网络．

基于学习自动机理论与稳定性控制的
自适应移动无线犃犱犎狅犮网络分簇策略

郝　圣　张沪寅　宋梦凯
（武汉大学计算机学院　武汉　４３００７９）

摘　要　移动无线ＡｄＨｏｃ网络（ＭＡＮＥＴ）是一种自组织、自配置的多跳无线网络．它不依赖于预先存在的基础通
信设施或中心管理方式．分簇策略已被证明是一种能够模仿固定通信设施并提高网络可扩展性的有效途径．它能
够将网络划分成若干子网并且被广泛地用于网络管理、资源管理、层次路由设计、服务质量改善与网络安全检测．
在移动无线ＡｄＨｏｃ网络中，频繁的节点移动、不佳的节点分布会减少簇的生存时间、降低通信质量并增加通信开
销，而这些问题势必会降低簇的稳定性．此外，如何在动态环境下有效地调整分簇结构也是我们需要重点考虑的问
题．一种高效的分簇策略应该是自适应的并且能够根据当前的网络环境与节点状态预测自身的分簇行为变化．针
对上述问题，该文提出了基于学习自动机理论与稳定性控制的自适应ＭＡＮＥＴ分簇策略（ＬＡＳＣＡ）．文中首先推导
出簇的期望生存时间模型与簇的可靠性通信度量模型．在此基础上，该文设计了簇首的稳定性度量模型进行簇首
选择．该模型能够保证所选择的簇首节点构成的簇具有较好的生存时间且节点分布产生较小的通信开销，同时具
有较高的通信可靠性，即提高了分簇的稳定性．针对以往工作并未考虑如何在动态分簇重构过程中降低簇首选择
开销的情况，该文随后利用学习自动机理论构建了分簇行为认知模型，给出了节点簇首选择行为与概率函数的映
射关系，并通过感知网络环境反馈对概率函数进行更新，从而有效地调整动态环境下的分簇结构，减少了不必要的
簇首选择计算开销．实验结果表明，该文提出的分簇策略在稳定性指标方面有很好的表现，有效地降低了簇首节点
与成员节点的更新次数，并在一定程度上降低了通信开销与簇首选择的计算开销．其中，在最大移动速度为１０ｍ／ｓ
的Ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ移动模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、ＴＶＣＡ的簇首节点累积更新次数与该文提出的算法相比平均增多
了３９．４％、１８．０％、２０．４％，ＷＣＡ、ＦＣＡ、ＴＶＣＡ的成员节点累积更新次数与该文提出的算法相比平均增多了
４４．７％、７．２％、３６．５％．该文提出的算法为后续设计具有分层结构的路由协议提供了良好的拓扑稳态控制机制，同
时为后续构建复杂动态网络的行为认知模型提供了一定的理论启示．

关键词　移动无线ＡｄＨｏｃ网络；分簇；学习自动机理论；稳定性度量模型；分簇行为认知模型
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７．２％，３６．５％．Ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌａｔｅｓａｂｒａｎｄｎｅｗｔｏｐｏｌｏｇｙｃｏｎｔｒｏｌ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｆｏｒＭＡＮＥＴ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｄｅｓｉｇｎｌａｙｅｒｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｏｕｔｉｎｇｐｒｏｔｏｃｏｌｓ．Ｂｅｓｉｄｅｓ
ｔｈａｔ，ｔｈｉｓｗｏｒｋａｌｓｏｐｒｏｖｉｄｅｓｓｏｍｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｓｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｂｅｈａｖｉｏｒｍｏｄｅｌｓｆｏｒ
ｃｏｍｐｌｅｘｄｙｎａｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｏｂｉｌｅｗｉｒｅｌｅｓｓＡｄＨｏｃｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｌｅａｒｎｉｎｇａｕｔｏｍａｔａｔｈｅｏｒｙ；ｓｔａｂｉｌｉｔｙ
ｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅｍｏｄｅｌ

１　引　言
移动无线ＡｄＨｏｃ网络（ＭＡＮＥＴ）是一种自组

织的能够快速形成网络体系并提供通信与服务的临
时网络［１］．它不依赖于固定的基础通信设施或中心
管理方式．分簇是一种提高ＭＡＮＥＴ扩展性的重要
策略．采用分簇策略后，节点之间的信息交互频率会
降低，而随之带来的路由信息维护开销［１］也将降低．
此外，分簇策略能够扩展ＭＡＮＥＴ的网络规模，在

一定程度上提高了网络的控制管理效率．
分簇的基本思想就是将网络的节点分成若干集

群，以便于管理．在一个簇内，部分节点负责建立分
簇并且维持网络拓扑的稳定性，这样的节点也被称
作簇首节点，簇首节点的集合构成一个支配集．簇内
的节点一般被划分为普通成员节点与协助簇间通信
的网关节点［２］，即簇首节点之间不进行直接的信息
交换．ＭＡＮＥＴ分簇算法一般根据本地条件或网络
属性（例如节点密度、移动性、权重、剩余能量等因
素）对节点进行集群划分．现有的分簇机制中［３１５］往
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往忽视了节点分布、节点频繁变动对分簇稳定性的
影响，且现有算法虽考虑到多种因素对分簇的影响，
但缺乏严谨的推导模型进行簇首选择判定．因此本
文有必要设计新的簇首度量模型进行簇首选择．此
外，现有的分簇机制［３１７］中未考虑如何根据当前网
络环境与节点状态调整分簇结构．因此，本文还需给
出具备数学理论依据的分簇行为认知机制，以有效
地调整分簇结构并减少分簇开销．

本文的主要贡献在于以下两个方面：（１）我们
给出了新的簇首选择判定模型（稳定性度量模型）．
该模型保证分簇在动态环境下具备更高的稳定性，
提高了动态环境下簇的生存时间与通信可靠性，并
降低了成员节点与簇首节点的更新次数与随之带来
的开销；（２）本文首次利用学习自动机（Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ａｕｔｏｍａｔａ，ＬＡ）理论建立了分簇行为认知模型，给
出了动态网络环境中节点参与簇首选择所对应概率
函数的映射迭代关系，有效地减少了簇首选择带来
的冗余计算开销．

２　相关工作
目前，关于ＭＡＮＥＴ的分簇算法设计研究仍然

是移动无线网络中的热门研究领域．Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ在
文献［３］中提出了一种经典的分布式加权算———
ＷＣＡ（ＷｅｉｇｈｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）．我们注意
到ＷＣＡ综合考虑了多种因素对分簇结果的影响，
但并未对节点的分布差异产生的影响进行深入探
讨．从实验结果分析可知，该算法对网络参数设置较
为敏感．基于文献［３］的工作，Ｐｉｙａｌｉｋａｒ提出了通过
预测簇首变化的分簇算———ＦＣＡ（Ｆｏｒｅｃａｓｔｗｅｉｇｈｔｅｄ
ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［４］．利用文中设计的平滑因子
函数，作者对节点的簇首变化趋势进行预测，以减少
不必要的簇首选择过程．
Ｓｉｎｇｈａｌ和Ｄａｎｉｅｌ［５］利用模糊理论构造了新的

ＭＡＮＥＴ分簇算法．该算法能够减少构建分簇的时
间开销．我们注意到该算法的性能依赖于预先设定
的分簇大小，且在高速网络环境下的适应性较差．

Ｏｈ在文献［６］中提出一种基于多移动属性度量的
分簇算法———ＭＰＣＡ（ＭｏｂｉｌｉｔｙＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）．在文中，作者设计了一种基于移动性测
度的簇首交换概率函数并通过该函数降低簇首节点
更迭的次数，尽可能地提高分簇的稳定性．
Ｂｅｎｔａｌｅｂ等人在文献［７］中提出了保证簇结构稳

定性的信任度模型，并在文献［８］中利用多普勒平移法

与改进的信任度模型构建了一种带有稳定性控制的分
簇算法———ＴＶＣＡ（ＴｒｕｓｔＶａｌｕｅｂａｓｅｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）．此外，针对现有ＭＡＮＥＴ规模的不断扩
大，作者提出了一种保证稀缺带宽资源的分簇算法［９］．

Ｔｏｌｂａ等人［１０］设计了一种高速动态环境下的分
簇算法，该算法可在节点移动速度与密度较大的情
况下得到理想的簇首节点个数与较好的分簇效率，
但在稀疏环境下的效果并不理想．此外，该算法并未
考虑在获取良好分簇结构的同时如何保证簇的稳
定性．

在文献［１１１５］中，作者着重考虑了能量敏感型
ＭＡＮＥＴ的分簇问题．文献［１２１４］通过设计节点能
量损耗估算模型以保证被选择的簇首节点相对其他
节点具备更多的剩余能量．而文献［１１，１５］则将节点
的剩余生存时间（最大剩余能量）观测值作为簇首判
定准则．我们注意到，相对于节点剩余生存时间对网
络连通性的影响，节点分布、网络稀疏度、场景规模
等因素往往对连通性具有同样甚至更重要的影响．
文献［１６１７］讨论了具有分簇结构的ＭＡＮＥＴ路由
效能问题，即通过设计优良的分簇机制以降低传输
能耗．

本文注意到现有文献［３１６］中提出的分簇算法
并未很好地解决以下问题：（１）短暂的成簇时间会
导致节点的频繁更迭，而由此带来的通信开销亦会
随之增大；（２）不佳的节点分布会对簇的通信质量
与通信开销产生不良的影响，间接降低了簇的稳定
性；（３）以往工作缺乏严谨的簇首判定模型．基于以
上事实与文献中存在的缺陷，本文设计了一种适用
于非能量敏感场景下的簇首稳定性度量模型，这其
中包括了簇的期望生存时间模型、簇的可靠通信开
销模型．通过以上两种模型，本文给出了新的簇首判
定准则来选择簇首．此外，目前绝大多数ＭＡＮＥＴ
分簇算法的研究（包括文献［３１７］）仅局限于如何获
取簇的有效划分与成簇效果的度量，而ＭＡＮＥＴ作
为一种动态变化场景，其簇首节点与成员节点是不
断发生更迭的．因此，如何利用已划分簇首节点与成
员节点的状态信息进行簇首节点预测调整也是本文
必须考虑的．针对该问题，本文首次利用学习自动机
理论设计了分簇行为认知模型，建立了节点簇首选
择行为与概率函数的映射迭代关系以减少簇首选择
的冗余计算开销，并以此预测节点簇首选择行为的
变化趋势．

本文第３节，我们将介绍基本网络模型与预备
知识，在第４节中，我们给出基于学习自动机理论与
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稳定性控制的分簇方案．其中包括了簇首的稳定性
度量模型、簇首选择与分簇维护、分簇行为认知模型
三部分内容；在第５节中，我们给出仿真实验结果并
对实验数据进行分析；第６节是本文的结语与未来
工作展望．

３　基本网络模型与预备知识
３１　犃犱犎狅犮网络模型

根据图论［１８］的表述，平面ＡｄＨｏｃ网络可以用
一张无向图来表示，即犌＝（犞，犈）．其中犞代表了节
点狏犻的集合，犈表示由所有链路犲犻组成的集合．一般
情况下犞的势保持不变，而犈的势随着链路的建立
和删除发生改变．因此分簇也被认为是一种受到额
外限制的图形分割问题．由于基本图不具备规则形
结构，所以对图形进行分割就成为一个ＮＰＨａｒｄ问
题［１１］．分簇策略主要关心的问题是如何寻找支配集
即最佳簇首集合：犛犞（犌），使得∪狏∈犛犖［狏］＝犞（犌）成
立．其中犖［狏犻］表示节点狏犻的相邻区域，可定义为

犖［狏犻］＝ ∪狏犼∈犞，狏犼≠狏犻
｛犱犻狊狋（狏犻，狏犼）＜狋狓狉犪狀犵犲｝（１）

其中狋狓狉犪狀犵犲表示节点狏犻的传输距离（通常情况下所有
节点的传输半径相同）．节点领域密度也称为犖［狏犻］
的势，可表示为

犇犲犵狉犲犲（狏犻）＝犖［狏犻］ （２）
３２　学习自动机理论

学习自动机理论［１９２０］是本文设计分簇行为认
知机制的基础．它是一种基于随机过程原理［２１］的启
发式自学习理论，多用于构建增强学习算法［２２２４］．
作为一种自适应决策系统，它能够利用先验知识从
有限的动作集合与随机动态环境中选择出最优的决
策行为．经典的学习自动机包含三个要素：随机环
境、自动机、反馈系统．反馈系统可被看作是一种基
于行为认知的决策系统．其中每个等长时间段上的
被选动作作为随机动态环境的输入信号函数，输入
信号作用于随机动态环境产生相应的反馈信号函
数，根据反馈的效果可将反馈信号函数划分为激励
反馈信号与惩罚反馈信号，经过一定时间，学习自动
机可以通过学习反馈信号从有限的动作集合中找到
最佳的动作．图１描述了经典学习自动机的循环工
作工程，其中α表示学习自动机作给予随机环境的
输入信号，β表示随机环境作用于学习自动机的反
馈信号．

定义１．　随机环境（ＲａｎｄｏｍＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）．
随机环境是一种可与自动机进行信号交互的对

图１　学习自动机原理

象，可使用集合犈来描述随机环境，其中犈＝｛犃，犅，
犆｝．犃＝｛α１，α２，…，α狀｝代表了自动机作用于随机环
境的输入信号集合．同理，犅＝｛β１，β２，…，β狀｝代表了
来自随机环境的反馈信号的有限集合．犆＝｛犮１，
犮２，…，犮狀｝表示一个条件概率集合．

定义２．　自动机（Ａｕｔｏｍａｔｏｎ）．
自动机是一种不需要外界指导的工作系统（自

学习系统），可用集合表示为｛犃，犅，犙，犜，犌｝．其中
犃、犅已在定义１中做出说明，犙代表了自动机当前
的状态．犜：犙×犅×犃→犙表示自动机的状态转移函
数．犌决定了自动机基于当前时刻的状态所得到的
输出．

４　基于犔犃理论与稳定性控制的
分簇方案

　　本节首先给出簇首的稳定性度量模型，在此基
础上给出详细地分簇策略，其中包括一次簇首选择
算法、分簇的动态维护算法．最后，利用学习自动机
理论构建分簇行为认知机制来优化分簇的动态调整
过程．
４１　簇首的稳定性度量模型

短暂的成簇时间会导致节点（簇首节点与成员
节点）的频繁更迭，随之带来的通信开销则相应地增
大了节点的计算负载．此外，不佳的簇内节点分布对
通信质量的影响也会降低分簇的稳定性．考虑到以
上问题并未在以往文献中得到很好的解决，本文设
计了簇首的稳定性度量模型．该模型有以下两个优
点：（１）保证所选择的簇首节点构成的簇具有最佳
的生存时间；（２）保证所划分簇的节点分布产生较
小的通信开销，同时具备较高的通信可靠性．
４．１．１　簇的期望生存时间度量模型

同一簇内的节点由于地位不同被分成簇首节点
与成员节点．从簇状拓扑稳定性控制的角度出发，备
选簇首节点“希望”其成员节点位于簇内的时间越长
越好，而成员节点亦“希望”其备选簇首节点保持簇
首地位的时间越长越好．簇首节点与其成员节点的
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同簇时间越长说明节点的变动频度越小，即提高了
簇的稳定性，同时自然降低了随之带来的通信开销．
单纯的移动性衡量方式并不能保证簇内节点位于同
簇的时间较长，而以往的簇结构稳态度量方式也缺
乏严格的推导．为此，本文将簇的期望生存时间值，
即簇首节点与其成员节点位于同一簇内的期望时间
值作为衡量簇的稳定性的指标之一，并给出如下的
推导过程．

假设在ＭＡＮＥＴ中，所有节点都含有ｇｐｓ模
块，且节点的移动状态在短时间内不发生改变．此时
簇首节点犻与其任一成员节点犼在同一簇的生存时
间求解方程可表示为

犚２＝［（狏犻狓－狏犼狓）犜犻犼＋犇狓犻犼］２＋
［（狏犻狓－狏犼狓）犜犻犼＋犇狔犻犼］２

犜犻犼＝犎２
犫－犎犪犎槡 犮－犎犫
犎犫

（３）

其中狏表示节点速度，犚表示节点的传输半径，犇犻犼
表示节点之间的距离值，犇狓犻犼与犇狔犻犼则表分别示该
距离在水平与竖直方向的分量．此外
犎犪＝［狏犻狓－狏犼狓］２＋［狏犻狔－狏犼狔］２
犎犫＝犇狓犻犼·（狏犻狓－狏犼狓）＋犇狔犻犼·（狏犻狔－狏犼狔）
犎犮＝犇狓２犻犼＋犇狔２犻犼－犚
烅
烄

烆 ２

（４）
　　因此，簇的期望生存时间可定义为

犈（犜犻）＝∑
狀犻

犼
犜犻犼·狆｛犱犻狊狋（犻，犼）＝犇犻犼狘犼∈犖［狏犻］｝

＝∑
狀犻

犼
犜犻犼·犘犻犼 （５）

其中犱犻狊狋（）表示节点之间的距离函数，狀犻为成员节点
个数．概率函数犘犻犼表示节点犻为簇首节点时，节点犼
为其成员节点且两点的距离值恰为犇犻犼的概率．根据
概率函数的定义，首先需推出节点犼位于节点犻的传
输半径范围之内的概率分布函数表达式狆｛犱犻狊狋（犻，犼）
犚｝．结合本文对网络场景的设定，节点的平面分
布概率密度函数可表示为

犳（狓，狔）＝１
犔·犠 （６）

其中，犔表示场景的长度，犠表示场景宽度．考虑到
节点之间具有相互独立性，两个节点的联合平面分
布概率密度函数可表示为
犳犻，犼（犇狓犻犼，犇狔犻犼）＝犳（犇狓犻犼）犳（犇狔犻犼）

＝４
（犔犠）２（犔－犇狓犻犼）（犠－犇狔犻犼）

（７）

　　至此，我们可以推导出节点犼位于备选簇首节点
犻传输半径范围内的概率分布函数狆｛犱犻狊狋（犻，犼）犚｝

狆｛犱犻狊狋（犻，犼）犚｝＝狆（犱犻狊狋犚）＝

∫犚

０∫犚２－犇狓槡 ２

０ 犳（犇狓，犇狔）ｄ犇狓ｄ犇狔，
（０＜犚＜犠）

∫犠

０∫犚２－犠槡 ２

０ 犳（犇狓，犇狔）ｄ犇狓ｄ犇狔＋

∫犚２－犇狓槡 ２

０ ∫犚

犚２－犠槡 ２犳（犇狓，犇狔）ｄ犇狓ｄ犇狔，
（犠犚＜犔）

∫犠

０∫犚２－犠槡 ２

０ 犳（犇狓，犇狔）ｄ犇狓ｄ犇狔＋

∫犚２－犇狓槡 ２

０ ∫犔

犚２－犠槡 ２犳（犇狓，犇狔）ｄ犇狓ｄ犇狔，

（犔犚＜犔２＋犠槡 ２

烅

烄

烆 ）

（８）

通过三角积分将式（８）简化为
狆（犱犻狊狋犚）＝ ４犚

（犔·犠）２·犳狌狀犻狋＿犘犇犉（犱犻狊狋）（９）
其中元积分函数犳狌狀犻狋＿犘犇犉（犱犻狊狋）可记作
犳狌狀犻狋＿犘犇犉（犱犻狊狋）＝
π犔犠
２－犔犚－犠犚＋１２犚

２，
　　（０＜犚＜犠）
犔犠ａｒｃｓｉｎ犠犚＋犪（犚

２－犠２）０．５－１２犠
２－犔犚，

　　（犠犚＜犔）
犔犠ａｒｃｓｉｎ犠犚＋犔（犚

２－犠２）０．５－１２犠
２＋

犠（犚２－犔２）０．５－１２（犔
２＋犚２），

　　（犔犚＜犔２＋犠槡 ２

烅

烄

烆 ）
（１０）

　　采用样条差值法［２５２６］对犱犻狊狋（犻，犼）的取值空间
进行处理，则犘犻犼可表示为

犘犻犼＝［狆（犱犻狊狋犚＜犠）］－１×
２π
犔犠－

８（犔＋犠）犇犻犼
（犔犠）２ ＋６犇２犻犼

（犔犠）［ ］２ （１１）
　　将式（１１）代入式（５）就可推导出犈（犜犻）的量化
度量函数．

从上述推导可知，若簇的稳定性较高，则备选节
点构成的簇具有较大犈（犜犻）值．除了规避以往分簇
算法中采用移动性测度的不足，犈（犜犻）的设置可以
反映成员节点在簇中的权重大小（犘犻犼），即考虑到成
员节点分布差异对簇结构稳定性的影响．在本文中，
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犈（犜犻）将作为新的簇首选择测度因子之一．
４．１．２　簇的可靠性通信度量模型

在文献［３，９１０］中，作者分别指出了在传输范
围之内，节点距离越近通信质量越好，反之，信号随
着距离的增大而衰减．基于这种规则，现有分簇算法
大多将簇首节点与其成员节点的距离之和作为通信
开销度量因子．通信开销度量因子越小表明备选簇
首节点的距离属性、通信属性越好．然而在实际网络
中，往往存在簇首节点与其成员节点距离之和相同，
而成员节点分布各异的情况．若在此条件下，不同的
节点分布可导致簇的整体通信质量与通信开销的不
同，则以往关于簇首选择的策略缺乏完备的考虑．根
据文献［２７２８］可知，通信质量可用报文丢失率进行
衡量（负相关）且报文丢失率犘犾狅狊狊与距离的函数关系
可表示为犘犾狅狊狊（狓）＝犪·犲狉犳（犫·狓－犮）＋犱（其中犪，犫，
犮，犱为大于０的正拟合系数，狓为节点之间的距离大
小值，犲狉犳（·）为标准误差函数犲狉犳（狓）＝２槡π∫狓０ｅ－狔２ｄ狔）．

为了反映节点分布对通信质量的具体影响，对
犘犾狅狊狊（狓）求导可得

犘（１）
犾狅狊狊＝２犪犫槡πｅ

－（犫狓－犮）２ （１２）

显然犘（１）
犾狅狊狊＝２犪犫槡πｅ

－（犫狓－犮）２＞０．因此可得出犘犾狅狊狊（狓）是
一个严格的单调增函数，即随着节点之间距离的增
大，丢包率上升通信质量下降．

对犘（１）
犾狅狊狊（狓）求导可得
犘（２）
犾狅狊狊＝４犪犫

２

槡πｅ
－（犫狓－犮）２·（犮－犫狓） （１３）

　　根据二阶导数的数学定义可知，狓＝犮犫为犘犾狅狊狊（狓）

的拐点横坐标值．当狓∈０，犮（ ］犫时，犘犾狅狊狊（狓）缓慢增

大，通信质量缓慢降低；狓∈犮
犫，＋∞（ ）时，犘犾狅狊狊（狓）

快速增大，通信质量快速衰减．
基于上述推导，本文可对簇的结构进行分层处

理（图２所示）并做出如下合理假设：当成员节点处
在（０，狉］时，簇首节点与成员节点的通信质量处在可
接受范围内即不产生通信风险；反之，当成员节点处
在［狉，犚）时，通信质量快速衰减，产生通信风险．

图３给出了在簇首节点与其成员节点距离之和
相同的条件下，簇成员节点分布不同导致通信质量
不同的示例．如图３所示，犃、犉分别为簇的簇首节
点，距离簇首节点犃、犉距离之和分别为
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r

risk_region

图２　簇的分层结构
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图３　节点分布对通信的影响

犇犃＝狘犃犅狘＋狘犃犆狘＋狘犃犇狘＋狘犃犈狘，
犇犉＝狘犉犓狘＋狘犉犎狘＋狘犉犐狘＋狘犉犑狘．

若犇犃＝犇犉，则以犃为簇首的四个成员节点全部落
入通信质量可接受的区域范围内，而以犉为簇首的
簇的四个成员节点中有２个节点中落入通信质量快
速衰减的区域范围内．此时两个簇虽然具有相同的
距离属性与密度属性测度，却产生不同的通信属性
测度．

为了形式化地描述节点分布不同对通信质量产
生的影响，本文将通信风险概率分布函数定义为

当０＜犇犻犼狉时：狆（狉犻狊犽犼）＝０
当狉＜犇犻犼犚时：狆（狉犻狊犽犼）＝λ犇犻犼－狉犚－（ ）烅
烄
烆 狉

（１４）
其中犻表示簇首节点，犼表示其成员节点，λ是一个
介于０与１之间的调节系数．此时簇首节点犻的平
均通信风险代价（Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｒｉｓｋ）函数可被定
义为

犆狉犻＝狀１狀犻·∏
狀１

犼＝１
狆（狉犻狊犽犼狘犇犻犼∈（０，狉｛ ｝］）１

狀１＋

狀犻－狀１
狀犻 ·∏

狀犻－１

犼＝狀１＋１
狆（狉犻狊犽犼狘犇犻犼∈（狉，犚｛ ｝））１

狀犻－狀１

＝狀犻－狀１狀（ ）犻
·∏

狀犻－１

犼＝狀１＋１
λ犇犻犼－狉犚－（ ）［ ］狉

１
狀犻－狀１ （１５）

其中狀１表示距离簇首节点为（０，狉］区域范围内的成
员节点数，狀犻为节点犻的成员节点数．犆狉犻由两部分构
成，狀犻－狀１狀（ ）犻

大小反映了位于不可靠传输区间的成
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员节点个数，∏
狀犻－１

犼＝狀１＋１
λ犇犻犼－狉犚－（ ）［ ］狉

１
狀犻－狀１则反映了簇的平

均通信风险情况．
考虑到ＭＡＮＥＴ作为一种具备局部连通性的

特殊聚集网络［２９］，本文对聚集网络的标准中心性指
标函数［２９３０］进行改进，并作为ＭＡＮＥＴ簇首通信负
载（Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｌｏａｄ）函数以反映节点作为簇首
的通信开销与负载能力

犆犾犻＝狀犻

∑
狀犻

犼＝１
犇犻犼

（１６）

　　至此，可将簇的可靠性通信度量函数定义为
犚犮犻＝犆犾犻·（１－犆狉犻）犚犮犻＝
狀犻

∑
狀犻

犼＝１
犇犻

烄

烆

烌

烎犼
·１－狀犻－狀１狀１ ∏

狀犻－１

犼＝狀１＋１
λ犇犻犼－狉犚－（ ）［ ］狉

１
狀犻－狀｛ ｝１
（１７）

　　不难发现犚犮犻的值越大，备选簇首节点犻构成簇
的通信开销越小，簇的平均通信质量越高；反之，犚犮犻
越小则簇的通信开销越大，簇的平均通信质量越低．
这里需要指出的是犚犮犻的表达式包含了改进的聚集

度函数狀犻∑
狀犻

犼＝１
犇犻犼．因此，在考虑节点通信质量与可

靠性的同时，犚犮犻仍可反映节点的距离与密度测度对
簇首选择的影响．

为了维护簇结构的稳定性，簇首节点所在簇应
该具备较高的期望生存时间与通信质量且产生相对
小的通信开销．因此簇首的稳定性度量函数即簇首
选择判定函数可被定义为

犠犻（τ）＝狑１·［犈′（犜犻）］（τ）＋狑２·犚犮′犻（τ）（１８）
其中τ代表ＭＡＮＥＴ的系统时刻，（狑１＋狑２）＝１，
［犈′（犜犻）］、犚犮′犻（τ）为归一化表达式，可记作

犈′（犜犻）＝犈（犜犻）－犈（犜）ｍｉｎ
犈（犜）ｍａｘ－犈（犜ｍｉｎ） （１９）

犚犮′犻＝犚犮′犻
－１－犚犮′－１ｍａｘ

犚犮′－１ｍｉｎ－犚犮′－１ｍａｘ
（２０）

４２　簇首选择与分簇维护
根据已推导的簇首稳定性度量模型，我们可得

出一次簇首节点选择算法（算法１）．
算法１．　一次簇首选择算法（ＣｌｕｓｔｅｒＨｅａｄ

ＳｅｌｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）．
Ｉｎｐｕｔ：犌＝（犞，犈）
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｃｌｕｓｔｅｒｈｅａｄｎｏｄｅｓ（犆犺）
１．Ｆｏｒ（ａｌｌｎｏｄｅｓ犻）Ｄｏ
２．　Ｃａｌｃｕｌａｔｅ犠犻＝狑１·［犈′（犜犻）］＋狑２·犚犮′犻

３．　Ｂｒｏａｄｃａｓｔｔｈｅｍｅｓｓａｇｅ（犠犻）ｔｏｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｎｏｄｅｓ犼
４．　　Ｆｏｒ（ａｌｌｎｏｄｅｓ犼∈犖［犻］ａｎｄ犼≠犻）Ｄｏ
５．　　　Ｓｔｏｒｅｔｈｉｓｍｅｓｓａｇｅ（犠犻）ｉｎｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｔａｂｌｅ
６．　　　Ｃｏｍｐａｒｅｉｔｓｏｗｎｗｅｉｇｈｔｅｄｖａｌｕｅｗｉｔｈａｌｌ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｎｏｄｅｓ’ｗｅｉｇｈｔｅｄｖａｌｕｅｒｅｃｅｉｖｅｄ
ｔｈｏｕｇｈｔｈｅｂｒｏａｄｃａｓｔｍｅｓｓａｇｅ

７．　　　　ＩＦ（犠犼ｉｓｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｖａｌｕｅ）ｔｈｅｎ
８．　　　　　犼ｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｃｌｕｓｔｅｒｈｅａｄ，ｎａｍｅｌｙ

（犆犺＝犼）
９．　　　　　犼ｂｒｏａｄｃａｓｔｓｔｈｉｓｍｅｓｓａｇｅ（犆犺＝犼）ｔｏｉｔｓ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｎｏｄｅｓ
１０．　　　　Ｅｌｓｅ
１１．　　　　　Ｎｏｄｅ犼ｗａｉｔｓｔｏｒｅｃｅｉｖｅｔｈｅｍｅｓｓａｇｅ

（犆犺＝犽）ｓｅｎｔｂｙｎｏｄｅ犽（犽∈犖［犻］）
１２．　　　ＥｎｄＩＦ
１３．　　ＥｎｄＦｏｒ
１４．ＥｎｄＦｏｒ
如算法１中描述，当网络中所有节点参与簇首

选择时，应先计算各自节点的权重值并向其邻居节
点广播一条包含自身权重值的信息．对于该节点的
邻居节点而言，当收到此信息，则将信息存于邻居表
中并将此节点的权重值与自身权重值进行对比．若
邻居节点的权重值最大，则将此邻居节点选为新的
簇首节点并向其对应的邻居广播一条地位更新信
息，即该节点成为新的簇首节点．否则，该邻居节点
等待接收其邻居节点发送的地位更新信息．通过算
法１，可保证簇首节点的选择满足本文提出的稳定
性度量模型．

ＭＡＮＥＴ的实时动态性会导致簇首节点与成
员节点不断发生变化更迭．因此，为保证分簇结构的
实时有效性，我们采用按需更新与轮询更新相结合
的方式对分簇结构进行维护．在按需更新方式中，我
们考虑节点的两种移动行为，即节点加入或离开簇
时对分簇结构的影响．用如算法２表示节点离开时
所需的分簇维护机制．

算法２．本地分簇调整算法（节点离开）（Ｌｏｃａｌ
Ｃｌｕｓｔｅｒ’ｓＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＮｏｄｅｓＬｅａｖｉｎｇ）．

１．Ｆｏｒ（ａｌｌｍｏｖｉｎｇｎｏｄｅｓ犻）Ｄｏ
２．　ＩＦ（ｎｏｄｅ犻ｉｓｃｌｕｓｔｅｒｈｅａｄ）Ｔｈｅｎ
３．　　Ｎｏｄｅ犻ｂｒｏａｄｃａｓｔｓａｍｅｓｓａｇｅ（ｇｉｖｉｎｇｕｐｔｈｅ

ｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｕｓ）ｔｏｉｔｓｃｌｕｓｔｅｒｍｅｍｂｅｒｓ
４．　　Ｎｏｄｅ犻ｂｅｃｏｍｅｓｕｎｄｅｃｉｄｅｄｓｔａｔｕｓａｎｄｔｒｉｅｓｔｏ

ｊｏｉｎａｎａｖａｉｌａｂｌｅｃｌｕｓｔｅｒ
５．　Ｆｏｒ（ｎｏｄｅ犼∈犖［犻］）Ｄｏ
６．　　Ｕｐｄａｔｅｓｉｔｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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７．　　ＥｘｅｃｕｔｅｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ１ｔｏｒｅｓｅｌｅｃｔａｎｅｗｃｌｕｓｔｅｒ
ｈｅａｄ

８．　ＥｎｄＦｏｒ
９．Ｅｌｓｅ
１０．　ＩＦ（ｎｏｄｅ犻ｉｓｃｌｕｓｔｅｒｍｅｍｂｅｒｎｏｄｅ）Ｔｈｅｎ
１１．　　Ｎｏｄｅ犻ｓｅｎｄｓａｍｅｓｓａｇｅｔｏｉｔｓｃｌｕｓｔｅｒｈｅａｄ
１２．　　Ｎｏｄｅ犻ｂｅｃｏｍｅｓｕｎｄｅｃｉｄｅｄｓｔａｔｕｓａｎｄｔｒｉｅｓｔｏ

ｊｏｉｎａｎａｖａｉｌａｂｌｅｃｌｕｓｔｅｒ
１３．　　　Ｆｏｒ（ａｌｌｎｏｄｅｓ犼∈犖［犻］）Ｄｏ
１４．　　　　ＩＦ（ｎｏｄｅ犼ｉｓｃｌｕｓｔｅｒｈｅａｄ）Ｔｈｅｎ
１５．　　　　　Ｕｐｄａｔｅｓｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
１６．　　　　　Ｂｒｏａｄｃａｓｔｓａｍｅｓｓａｇｅａｂｏｕｔｔｈｉｓｌｅａｖｉｎｇ

ｎｏｄｅｔｏｉｔｓｍｅｍｂｅｒｎｏｄｅｓ
１７．　　　　Ｅｌｓｅ
１８．　　　　　Ｕｐｄａｔｅｓｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｌａｔｅｄ

ｔｏｔｈｉｓｌｅａｖｉｎｇｎｏｄｅ
１９．　　　　ＥｎｄＩＦ
２０．　　　ＥｎｄＦｏｒ
２１．　　ＥｎｄＩＦ
２２．　ＥｎｄＩＦ
２３．ＥｎｄＦｏｒ
如算法２中描述，节点离开簇时需根据节点当

前的地位（簇首节点或成员节点）设计调整策略．当
簇首节点离开簇时，需要向其成员节点广播信息，即
放弃当前的簇首节点地位．同时，将自身节点状态设
置为未决定态并尝试加入新的簇．对于该节点原先
所在簇的其他成员节点而言，则需选择新的簇首节
点．当成员节点离开簇时，需要向其簇首节点发送离
开信息．同时，将自身状态设置为未决定态并尝试加
入新的簇．对于簇首节点而言，由于收到该节点的离
开信息，则需要向成员节点广播通知并更新自身簇
信息．

相应地，当节点离开所在簇并申请加入一个可
加入的簇时，被加入簇的结构也会发生变化．用如算
法３表示节点加入簇所需的分簇维护机制．

算法３．本地分簇调整算法（节点加入）（Ｌｏｃａｌ
Ｃｌｕｓｔｅｒ’ｓＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＮｏｄｅｓＪｏｉｎｉｎｇ）．

１．Ｆｏｒ（ａｌｌｍｏｖｉｎｇｎｏｄｅｓ犻ａｎｄｎｏｄｅｓｔａｔｕｓｉｓｕｎｄｅｃｉｄｅｄ）
Ｄｏ

２．　Ｎｏｄｅ犻ｓｅｎｄｓａｊｏｉｎｒｅｑｕｅｓｔｍｅｓｓａｇｅｔｏｔｈｅａｖａｉｌａｂｌｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｓａｎｄｗａｉｔｓｆｏｒｒｅｐｌｙｍｅｓｓａｇｅｆｒｏｍ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｈｅａｄｓ

３．　ＩＦ（ｎｏｄｅ犻ｏｎｌｙｒｅｃｅｉｖｅｓｏｎｅｒｅｐｌｙｍｅｓｓａｇｅ）Ｔｈｅｎ
４．　　Ｎｏｄｅ犻ｊｏｉｎｓｔｈｉｓｃｌｕｓｔｅｒａｎｄｅｘｅｃｕｔｅｓｃｌｕｓｔｅｒ

ｈｅａｄｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ（Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１）ｉｎｔｈｉｓｃｌｕｓｔｅｒ
ａｎｄｃｈａｎｇｅｓｉｔｓｓｔａｔｕｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ

５．　Ｅｌｓｅ
６．　　Ｎｏｄｅ犻ｊｏｉｎｓｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｔｈａｔｈａｓｔｈｅｓｍａｌｌｅｓｔ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｍｅｍｂｅｒｎｏｄｅｓａｎｄｅｘｅｃｕｔｅｓｃｌｕｓｔｅｒ
ｈｅａｄｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ（Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１）ｉｎｔｈｉｓｃｌｕｓｔｅｒ
ａｎｄｃｈａｎｇｅｓｉｔｓｓｔａｔｕｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ

７．　ＥｎｄＩＦ
８．ＥｎｄＦｏｒ
如算法３中描述，离开簇的未决定态节点为申

请加入新的簇需要向可加入的备选簇（簇首节点）发
送申请信息，当只有一个簇首节点回复该申请信息，
则未决定态节点加入该簇并重新选择簇首节点．否
则，该未决定态节点选择加入成员节点数量最小的
簇并重新选择簇首节点．

我们发现单纯地使用按需更新的方式对分簇结
构进行调整只能维护本地分簇结构，而节点的测度
值犠会随着时间改变（非节点移动行为导致的分簇
结构变化），因此还需利用轮询更新以保证全局分簇
结构的实时有效性．

如算法４中描述，网络中所有节点需要周期性
的更新节点权重值以保证其权重值的实时有效性，
并利用Ｈｅｌｌｏ报文发送权重值更新信息．得益于节
点权重值的周期性更新，我们可对网络的全局簇首
节点进行相应地调整．

算法４．全局分簇调整算法（ＯｖｅｒａｌｌＣｌｕｓｔｅｒｓ’
ＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）．

１．Ｆｏｒ（ａｌｌｎｏｄｅｓ犻）Ｄｏ
２．　Ｃａｌｃｕｌａｔｅｐｅｒｉｏｄｉｃａｌｌｙｉｔｓｗｅｉｇｈｔｅｄｖａｌｕｅ
３．　Ｓｅｎｄｐｅｒｉｏｄｉｃａｌｌｙｈｅｌｌｏｍｅｓｓａｇｅｔｏｉｔｓｃｌｕｓｔｅｒｈｅａｄ

ｎｏｄｅａｎｄｎｅｉｇｈｂｏｒｎｏｄｅｓ
４．　ＥｘｅｃｕｔｅｐｅｒｉｏｄｉｃａｌｌｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ１（ｒｅｓｅｌｅｃｔｃｌｕｓｔｅｒ

ｈｅａｄｎｏｄｅｓ）
５．ＥｎｄＦｏｒ
从算法１～４的描述中可知，当分簇结构的稳定

性较高时，节点需要发送信息的频率也会降低．此外
我们还注意到，单纯地利用算法４需对全局节点执
行周期性更新，这必定会导致较高的计算开销，因此
本文希望设计一种分簇行为认知机制，即利用当前
节点的状态信息对分簇结构进行预测调整以减少不
必要的计算开销．考虑到节点的状态信息变化具有
时间连续性，因此可将节点当前的状态信息作为先
验知识来构建一种启发式策略进行分簇结构的预测
调整．区别于以往分簇算法所采用的策略，本文将在
第４．３节中给出一种基于学习自动机理论的分簇行
为认知机制．
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４３　移动犃犱犎狅犮网络的分簇行为认知机制
根据第３节中对学习自动机的介绍可知，

ＭＡＮＥＴ作为动态网络环境可被认为是一种随机环
境，而网络的动态变化作用到各个节点产生的节点
状态变化可被认为是一种随机环境反馈形式，这种
环境反馈的结果影响了分簇结构的变化．因此本文
可利用学习自动机理论构建一种分簇的行为认知机
制（对比其他启发式策略，学习自动机理论具有严格
的数学完备性与可扩展性）．
４．３．１　分簇行为认知模型

在４．２节中本文已给出基于稳定性度量的一次
簇首选择策略，在选择簇首时所有节点都要计算出
其稳定性测度值犠，而每个节点都存在成为簇首的
可能性且参与簇首选择．结合学习自动机理论可知，
当节点当前的稳定性测度值犠较小时，说明其在未
来动态调整时成为簇首节点的可能性较低；反之，当
节点当前的稳定性测度值犠较大，说明其在未来动
态调整时成为簇首节点的可能性较高．

针对该特性，本文选择可变结构的基础学习自
动机作为理论基础．假设节点犻在当前时段τ成为
簇首节点的概率值为犘犻（τ），根据学习自动机理论，
本文将ＭＡＮＥＴ环境变化对节点状态的影响用反
馈信号表示，则学习自动机的簇首选择行为概率更
新过程可根据反馈信号种类分为以下两种：

若来自ＭＡＮＥＴ的环境反馈信号为激励反馈
信号，簇首选择概率函数更新使用如下的线性迭代
表达式

犘犼（τ＋１）＝犘犼（τ）＋犪［１－犘犼（τ）］，犼＝犻
（１－犪）犘犼（τ）， 犼，犼≠烅烄烆 犻

（２１）
　　反之，若ＭＡＮＥＴ反馈信号为惩罚反馈时，簇
首选择的概率更新则使用如下的线性迭代表达式

犘犼（τ）＝
（１－犫）犘犼（τ）， 犼＝犻
犫

犽－（ ）１＋（１－犫）犘犼（τ），犼≠烅
烄
烆 犻

（２２）
其中犽在基础学习自动机的定义中表示动作的种
类，犪，犫表示基础学习自动机的线性迭代速率．

这里需要根据当前簇首选择结果与网络的动态
环境信息判定当前反馈信号是激励反馈还是惩罚反
馈．根据４．２节中算法１的流程描述可知，每个节点
可以通过广播的方式获得其传输半径范围内邻居节
点的簇首选择测度值犠，结合文献［２６］给出的反馈
信号判方法，可将反馈判定函数定义为

犳犻（τ）＝犠犻（τ）－
∑犼∈犖犻犠犼（τ）
狘犖犻狘 （２３）

其中｜犖犻｜表示节点犻传输半径范围之内的节点个
数，犠（τ）为节点当前的稳定性测度值．当犳犻（τ）＞０，
节点获得激励反馈；当犳犻（τ）０，节点获得惩罚反馈．

我们注意到采用基础学习自动机的反馈方式虽
然可以根据当前簇首选择的结果与动态环境信息完
成节点的簇首选择概率函数迭代更新，却无法反映
反馈信号强弱所产生的影响，因此可对式（２１）、（２２）
进一步优化改进

当犳犻（τ）＞０时：
　犘犻（τ＋１）＝犘犼（τ）＋犪（τ）［１－犘犼（τ）］
当犳犻（τ）０时：
　犘犻（τ＋１）＝（１－犫（τ））犘犼（τ
烅
烄

烆 ）
（２３）

其中犪（τ）、犫（τ）可被记作
犪（τ）＝δ·［１－μ（τ）］
犫（τ）＝ε·［１－μ（τ）］
μ（τ）＝ｅｘｐ［－狘犳（τ）狘
烅
烄

烆 ］
（２４）

其中δ、ε为反馈常系数，通过式（２３）、（２４）可确保节
点感知ＭＡＮＥＴ环境反馈信号的强度，并以更精确
的方式进行簇首选择行为的概率函数迭代更新．随
着概率函数的迭代，会出现节点的簇首选择概率值
低于某一设定的阈值（最低概率阈值），此时该节点
在下次簇首选择时不再需要执行算法１的流程；反
之，节点在下次簇首选择的过程中将继续执行算法１
所示的流程．
４．３．２　分簇行为认知优化策略

基于分簇优化认知模型，我们可给出对算法１
的优化策略，即基于学习自动机理论的分簇行为认
知机制，如算法５所示．

算法５．分簇行为认知模型的优化策略（Ｏｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＣｌｕｓｔｅｒＨｅａｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）．

Ｉｎｐｕｔ：犌′＝（犞，犈，犠（τ），犘（τ））；
ＴｈｒｅｓｈｏｌｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ（犜犘）；ＩｎｉｔｉａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ（犐犘）；
ＦｅｅｄｂａｃｋＣｏｎｓｔａｎｔＰａｒａｍｅｔｅｒｓ（δ，ε）

Ｏｕｔｐｕｔ：ＣａｎｄｉｄａｔｅＳｅｔ（犆犛）；Ｃｌｕｓｔｅｒｈｅａｄｓ（犆犺）
１．Ｆｏｒ（ａｌｌｍｏｖｉｎｇｎｏｄｅｓ犻）
２．　ＩＦ（犘犻（τ）＜犜犘）Ｔｈｅｎ
３．　　Ｎｏｄｅ犻ｃａｎｎｏｔｊｏｉｎ犆犛ａｎｄｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｉｎｃｌｕｓｔｅｒ

ｈｅａｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ（ｅｘｅｃｕｔｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ１）
４．　Ｅｌｓｅ
５．　　Ｎｏｄｅ犻ｊｏｉｎ犆犛
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６．　　Ｃａｌｃｕｌａｔｅ犳犻（τ）ｂｙｕｓｉｎｇｆｏｒｍｕｌａ（２３）
７．　　　ＩＦ（犳犻（τ）＞０）Ｔｈｅｎ
８．　　　　Ｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋｓｉｇｎａｌｉｓ‘ｒｅｗａｒｄｓｉｇｎａｌ’ａｎｄ

ｎｏｄｅ犻ｕｐｄａｔｅｉｔｓｃｕｒｒｅｎｔ犘犻（τ）

９．　　　　
犘犻（τ＋１）＝犘犼（τ）＋犪（τ）［１－犘犼（τ）］
犪（τ）＝δ·［１－μ（τ）］
μ（τ）＝ｅｘｐ［－狘犳（τ）狘
烅
烄
烆 ］

１０．　　Ｅｌｓｅ
１１．　　　Ｔｈｅｆｅｅｄｂａｃｋｓｉｇｎａｌｉｓ‘ｐｅｎａｌｔｙｓｉｇｎａｌ’ａｎｄ

ｎｏｄｅ犻ｕｐｄａｔｅｉｔｓｃｕｒｒｅｎｔ犘犻（τ）

１２．　　　
犘犻（τ＋１）＝（１－犫（τ））犘犼（τ）
犫（τ）＝ε·［１－μ（τ）］
μ（τ）＝ｅｘｐ［－狘犳（τ）狘
烅
烄
烆 ］

１３．　　　Ｆｏｒ（ａｌｌｎｏｄｅｓ犼ａｎｄ犼∈犆犛）Ｄｏ
１４．　　　ＥｘｅｃｕｔｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ１ｔｏｓｅｌｅｃｔｃｌｕｓｔｅｒｈｅａｄｓ
１５．　　　ＥｎｄＦｏｒ
１６．　　ＥｎｄＩＦ
１７．　ＥｎｄＩＦ
１８．ＥｎｄＦｏｒ
如算法５中描述，为了避免全局更新导致的冗

余计算开销，我们利用学习自动机理论构建了节点
对应的概率更新准则．算法步骤１～１２给出了节点
加入备选集合（犆犛）的准则和备选集合节点基于学
习自动机理论的选择概率更新方式，即加入备选集
合的节点根据感知周围网络环境对自身对应的选择
概率值进行迭代调整（步骤９与１２）．步骤１３，１４则
对备选集合中的节点执行簇首选择算法．整个算法
可以合理地缩小簇首选择的计算规模．

因此，在网络动态变化导致簇首选择更新时（周
期性全局簇首节点调整），可利用本文提出的分簇行
为认知机制对簇首选择进行优化，即筛选参与簇首
选择的备选节点，以此减少簇首选择的计算开销．为
了验证采用学习自动机理论建立的分簇行为认知机
制具有可收敛性，本文将结合文献［２１，３１］给出严谨
的数学证明（证明见附录）．

５　本文提出的算法对比实验
５１　仿真参数设置

本文利用ＮＳ３［３２３３］进行仿真实验，对实验参
数进行配置，如表１所示．

本文的网络场景设为平面矩形场景，节点总个数
以１０作为递增单位，移动模型为ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ
ｍｏｄｅｌ与ｒａｎｄｏｍｗａｌｋｍｏｄｅｌ，为保证与其他算法对
比的公平性，这里将归一化权重系数均分．根据学习
自动机理论可知，概率阈值需要事先设定，为保证分

表１　实验参数
参数名称 取值设置

场景规模（犔×犠）
节点个数（犖）
移动模型

最大传输半径（犚）
通信阈值半径（狉）
移动速度（狏）
暂停时间
权重系数
初始分布
频段
ｈｅｌｌｏ报文间隔（犎犐）
仿真时间（犇犜）
初始簇首选择概率（犐狆）
最低概率阈值
反馈常系数（δ，ε）

４００ｍ×３００ｍ
５０～１００
（１）Ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ
（２）Ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ
５０ｍ
２５ｍ
１～３０ｍ／ｓ
０ｓ
狑１＝狑２＝０．５
完全均匀分布
５．４ＧＨｚ
５ｓ
６００ｓ
０．５
０．３
δ＝０．０４，ε＝０．０８

簇行为的优化不影响网络的连通性，这里将最低概
率阈值设为０．３．此外，由于初始状态下节点服从完
全均匀分布，而此时节点被选择成为簇首节点几率
一样，因此将节点的初始簇首选择概率设为０．５．根
据文献［２４，３１］对反馈常系数的设置可知，反馈常系
数在保证算法５可收敛的同时也要确保其鲁棒性，
而理想状态下反馈系数的设置应在０．１左右浮动，
本文将δ，ε分别设为０．０４与０．０８．
５２　仿真实验结果

仿真实验将ＷＣＡ［３］，ＦＣＡ［４］，ＭＰＣＡ［６］，ＴＶＣＡ［８］
的分簇算法与本文提出的分簇策略（ＬＡＳＣＡ）进行
对比，比较它们在不同节点密度、速度值与移动模型
下的相关性能．

（１）平均簇首个数
图４的两幅图描述了在两种移动模型下，平均

簇首节点个数与节点总个数的关系．从图中可知，平
均簇首个数随着节点个数的增加而增大，但不具有
严格的线性关系．本文提出的算法（ＬＡＳＣＡ）所得的
平均簇首节点个数总体上多于ＷＣＡ算法，少于其
他三种算法（ＭＰＣＡ＞ＦＣＡ＞ＴＶＣＡ）．不难发现
ＦＣＡ算法所得的平均簇首节点个数在两种移动模
型下的差异最大．用最大携带成员个数（２ｌｎ（犖））衡
量五种算法可知，本文提出的算法（ＬＡＳＣＡ）与其余
四种分簇算法都可保证成员节点个数小于最大携带
成员个数．

图５的两幅图描述了在两种移动模型下，平均
簇首节点个数与移动速度的关系．从图中可知，平均
簇首个数不会随最大移动速度的增加而增大或减少，
而是呈现一种浮动状态．其中在ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ
模型中，本文算法（ＬＡＳＣＡ）所得的平均簇首节点
个数总体上多于ＷＣＡ算法与ＦＣＡ算法（ＦＣＡ＞
ＷＣＡ），少于其他两种算法（ＭＰＣＡ＞ＴＶＣＡ）．而在
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图４　平均簇首节点个数与总节点个数的关系
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图５　平均簇首节点个数与移动速度的关系

ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ模型中，本文算法的平均簇首个数总体
上多于ＷＣＡ算法，少于其他算法（ＦＣＡ＞ＭＰＣＡ＞
ＴＶＣＡ）．ＦＣＡ算法所得的平均簇首个数在两种模
型下差异最大．

（２）成员节点更新频度
图６的两幅图描述了在两种移动模型下，成员

节点累积更新次数与节点总个数的关系．如图所示，
成员节点累积更新次数会随着节点个数的增加而增
大，但不具有严格的线性关系．在两种移动模型中，
本文提出算法（ＬＡＳＣＡ）所得的成员节点累计更新
次数均为最小．以本文提出的算法（ＬＡＳＣＡ）作为基
础进行对比，在ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ模型中，ＷＣＡ、
ＦＣＡ、ＭＰＣＡ、ＴＶＣＡ的成员节点累积更新次数平均
增多了４４．７％、７．２％、４．７％、３６．５％，而在ｒａｎｄｏｍ
ｗａｌｋ模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、ＭＰＣＡ、ＴＶＣＡ的成员节
点累积更新次数平均增多了４２．６％、７．８％、４．２％、
４５．１％．

图６　成员节点更新频度与节点个数的关系
图７的两幅图描述了在两种移动模型下，成员

节点累积更新次数与移动速度的关系．如图所示，成
员节点累积更新次数会随着最大移动速度的增加而
增大，但不具有严格的线性关系．在两种移动模型
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中，本文提出算法（ＬＡＳＣＡ）所得的成员节点累计更
新次数均为最小．以本文提出的算法（ＬＡＳＣＡ）作为
基础进行对比，在ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ模型中，ＷＣＡ、
ＦＣＡ、ＭＰＣＡ、ＴＶＣＡ的成员节点累积更新次数平均
增多了５９．８％、１１．６％、６．２％、３３．６％，而在ｒａｎｄｏｍ
ｗａｌｋ模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、ＭＰＣＡ、ＴＶＣＡ的成员节
点累积更新次数平均增多了６２．９％、１４．０％、１２．４％、
４２．５％．
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图７　成员节点更新频度与移动速度的关系
（３）支配集更新频度
图８的两幅图描述了在两种移动模型下，簇首

节点累积更新次数与节点个数的关系．如图所示，簇
首节点累积更新次数会随着节点个数的增加而增
大，但不具有严格的线性关系．以本文提出的算法
（ＬＡＳＣＡ）作为基础进行对比，在ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ
模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、ＭＰＣＡ、ＴＶＣＡ的簇首节点
累积更新次数平均增多了３９．４％、１８．０％、１．７％、
２０．４％，而在ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、
ＭＰＣＡ、ＴＶＣＡ的成员节点累积更新次数平均增多
了５０．７％、２１．２％、７．５％、３５．１％．

图９的两幅图描述了在两种移动模型下，簇首
节点累积更新次数与移动速度的关系．如图所示，簇

图８　支配集更新频度与节点个数的关系
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图９　支配集更新频度与移动速度的关系
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首节点累积更新次数会随着最大移动速度的增加而
增大，但不具有严格的线性关系．以本文提出的算法
（ＬＡＳＣＡ）作为基础进行对比，在ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ
模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、ＭＰＣＡ、ＴＶＣＡ的簇首节点
累积更新次数平均增多了５２．４％、１８．６％、６．０％、
３１．１％，而在ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、
ＭＰＣＡ、ＴＶＣＡ的成员节点累积更新次数平均增多
了７０．２％、２９．２％、１４．６％、４２．８％．

（４）计算开销
图１０的两幅图描述了在两种移动模型下，簇首

选择的计算开销与节点总个数的关系．如图所示，簇
首选择的平均计算开销会随着节点个数的增加而增
大，但不具有严格的线性关系．以本文提出的算法
（ＬＡＳＣＡ）作为基础进行对比，在ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ
模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、ＭＰＣＡ、ＴＶＣＡ的簇首选择计
算开销平均增多了３８．２％、２３．５％、１４．６％、３５．２％，
而在ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、ＭＰＣＡ、
ＴＶＣＡ的簇首选择计算开销平均增多了４８．２％、
２０．１％、１５．８％、４３．８％．

图１０　簇首选择平均计算开销与节点个数的关系

图１１的两幅图描述了在两种移动模型下，簇首
选择平均计算开销与移动速度的关系．如图所示，簇

首选择计算开销会随着最大移动速度的增加而增
大，但不具有严格的线性关系．以本文提出的算法
（ＬＡＳＣＡ）作为基础进行对比，在ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ
模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、ＭＰＣＡ、ＴＶＣＡ的簇首选择计
算开销平均增多了５０．２％、２３．４％、１２．６％、４２．４％，
而在ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ模型中，ＷＣＡ、ＦＣＡ、ＭＰＣＡ、
ＴＶＣＡ的簇首选择计算开销平均增多了６４．６％、
２６．０％、２５．２％、４９．４％．
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图１１　簇首选择计算开销与移动速度的关系
（５）节点通信负载
图１２的两幅图分别描述了ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ

模型下，单位时间平均每个节点发送信息数量（不包
括周期性ｈｅｌｌｏ报文）与节点个数和移动速度的关
系．如图所示，单位时间平均每个节点发送信息数量
会随着节点个数和最大移动速度的增加而增大，但
不具有严格的线性关系．本文算法（ＬＡＳＣＡ）所得的
单位时间节点发送信息数量随节点个数、最大移动
速度增加的统计值区间分别为［０．０５９，０．１２４］，
［０．０５９，０．１２１］．

分析以上实验数据组，本文可得出如下的结论：
（１）若用理想簇首节点个数（实现分簇全覆盖

的最少簇首节点个数）衡量分簇效率，本文算法
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图１２　ｒａｎｄｏｍｗａｙｐｏｉｎｔ下的节点通信负载

ＬＡＳＣＡ得到的簇首个数指标并未获得最佳的分簇
效率；

（２）从支配集与成员节点更新频度的实验数据
对比可知，本文提出的ＬＡＳＣＡ算法能够有效地降
低节点的更新频度，显著地提高了分簇结构的稳定
性，这也说明了本文提出的簇首稳定性度量模型具
有正确性；

（３）推导可知，在最坏的情况下进行簇首选择
时，所有节点处在同一簇内（整个网络被视为一个
簇），此时犖个节点中每个节点的邻居节点个数都
是（犖－１），而每进行一次簇首判定选择时所有节点
都要参与，一次分簇算行为要进行（犖－１）·犖次计
算．而从簇首选择计算开销实验数据对比可知，实际
一次分簇行为的计算次数是远低于（犖－１）·犖次
的，可见分簇机制能够有效地降低系统的计算开销．
此外从实验数据中可得出，本文提出的ＬＡＳＣＡ算
法的计算开销低于其余四种算法，这说明利用学习
自动机理论构建的分簇行为认知机制具有减少冗余
计算开销的作用，具备实际可行性；

（４）簇首选择行为与频繁的节点更迭都会增加
节点交换信息的数量，增加通信开销．从节点通信负

载实验数据对比可知，本文提出算法（ＬＡＳＣＡ）的通
信负载指标优于其余算法，即有效地减少了系统的
通信开销，也说明了本文提出的簇首稳态度量模型
与分簇行为认知机制是实际可行的；

（５）不同的点移动模型会导致实验效果的差
异，但所反映出的实验规律基本一致．

６　结　语
分簇是一种提高动态网络可扩展性与拓扑稳定

性的重要方法．现有ＭＡＮＥＴ分簇算法中往往未考
虑到节点分布差异与频繁的节点状态更迭对分簇稳
定性的影响，也未考虑到网络动态变化对分簇的自
适应调整与簇首选择开销的影响．基于以上事实，
本文提出了基于学习自动机理论与稳定性控制的
ＭＡＮＥＴ分簇策略（ＬＡＳＣＡ）．在文中，我们提供了
明确的研究步骤：（１）通过构建簇的期望生存时间
模型与簇的可靠性通信度量模型，我们给出了一种
新的簇首稳定性度量模型进行簇首选择；（２）我们
首次利用学习自动机理论设计了分簇行为认知模
型，建立了节点簇首选择行为与概率函数的映射迭
代关系以减少冗余计算开销，并以此预测节点簇首
选择行为的变化趋势，做到真正意义上的自适应调
整分簇结构．实验结果证明本文提出的分簇算法能
够有效地改善分簇的稳定性，降低簇首选择的计算
开销，并减少节点的通信负载．

本文的研究结果为后续设计具有分层结构的路
由协议提供了良好的拓扑稳态控制机制，也为后续
构建复杂动态网络的行为认知模型提供了一些重要
的理论启示．在未来的研究中，我们认为如下的研究
是有价值的：

（１）借助动力学理论与非线性控制论研究具有
复杂网络行为的ＭＡＮＥＴ分簇策略；

（２）构建一种基于本文分簇策略的分层路由机制；
（３）利用学习自动机理论构建一种自学习无线

网络恶意节点探测机制．

致　谢　对各位审稿专家提出的宝贵意见与编辑老
师的辛勤付出，表示衷心的感谢！
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［３１］ＮａｒｅｎｄｒａＫＳ，ＴｈａｔｈａｃｈａｒＭＡＬ．ＬｅａｒｎｉｎｇＡｕｔｏｍａｔａ：Ａｎ
Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌＩｎｃ，１９８９

［３２］ＭａＣｈｕｎＧｕａｎｇ，ＹａｏＪｉａｎＳｈｅｎｇ．ＮＳ３Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｐｏｓｔｓ＆ＴｅｌｅｃｏｍＰｒｅｓｓ，２０１４（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（马春光，姚建盛．ＮＳ３网络模拟器基础与应用．北京：人民
邮电出版社，２０１４）

［３３］ＫｈａｒｇａＰ，ＪｈａＤＲ．Ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｒｏｕｔｉｎｇｐｒｏｔｏｃｏｌｓｉｎＭＡＮＥＴｕｓｉｎｇＮＳ３ｓｉｍｕｌａｔｏｒ．Ｗｉｒｅｌｅｓｓ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２０１５，７（４）：６２６８

附录．　分簇行为认知机制的收敛性证明．
　　定理．　节点的分簇行为概率函数具备可收敛性．

证明过程略．
引理．　节点的分簇行为概率函数的迭代更新函数不以

时间为直接自变量．
证明．　根据随机过程理论可知，任一节点的一般性分

簇行为概率函数的迭代更新函数可写作
狆′（τ）＝犈［狆（τ＋１）狘狆（τ）］－狆（τ） （２５）

　　利用Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ准则对上式进行展开可得
狆′犻犼（τ）＝Λ·狆犻犼（τ）［１－狆犻犼（τ）犈［β犻犼（τ）］］－

Λ·∑狇≠犼狆犻狇（τ）狆犻犼（τ）犈［β犻狇（τ）］
＝Λ·狆犻犼（τ）∑狇≠犼狆犻狇（τ）犈［β犻犼（τ）］－
Λ·狆犻犼（τ）∑狇≠犼狆犻狇（τ）犈［β犻狇（τ）］
＝Λ·狆犻犼（τ）∑狇≠犼狆犻狇（τ）｛犈［β犻犼（τ）］－犈［β犻狇（τ）］｝　　（２６）

　　对式（２６）的两边同时进行微分处理，可得
∑狇≠犼狆犻狇（τ）犈［β犻狇（τ）］

狆犻犼 ＝犈［β犻狇（τ）］ （２７）

　　令
∑狇≠犼狆犻狇（τ）犈［β犻狇（τ）］

狆犻犼 ＝犙（狆），则式（２６）可记作

狆′犻犼（狀）＝Λ·狆（狀）∑狇≠犼狆犻狇
犙（狆）
狆犻狇－犙（狆）狆犻［ ］犼

（２８）
　　因此，通过式（２８）我们证明了节点的迭代更新函数不以
时间为直接自变量．

在该引理论成立的基础上，我们就可以利用样条差值理
论重写节点的分簇行为认知概率函数

狆（τ）＝犘Λ（Ω） （２９）
其中Ω∈［τΛ，（τ＋１）Λ］，Λ代表了统一化的最大更新系数，
犘Λ（）表示分段常插值函数．现在我们只需证明在更新迭代
函数满足限定条件时，函数犘Λ（）具备可收敛性．

根据学习自动机理论可知，狆、α、β都为有限维Ｍａｒｋｏｖ
过程［１９２１］．此外，一般情况下统一化最大更新系数Λ趋近于０．

因此，根据逼近理论我们可以得出犘Λ（Ω）能够弱收敛于
一个特殊的常微分方程的解集合，该常微分方程可记作

ｄ狓犻犼
ｄΩ＝狓犻犼（τ）∑狇≠犼狓犻狇

犙（狓）
狓犻犼－犙（狓）狓犻［ ］狇

狓（０）＝犘Λ（０
烅
烄
烆 ）

（３０）

　　备注：在该证明中，参数Λ在正文中会根据反馈机制细
分为δ，ε．这里犻表示节点的学习自动编号犼，狇表示选择行
为编号．

犎犃犗犛犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８９．Ｐｈ．Ｄ．
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ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙ，ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｈｅｏｒｙ．

犣犎犃犖犌犎狌犢犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６２，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｈｉｇｈ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｎｅｔｗｏｒｋｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｅｒｖｉｃｅ，ｎｅｗ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ．

犛犗犖犌犕犲狀犵犓犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９９５，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＡｄＨｏｃｎｅｔｗｏｒｋ，ｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１７７２３８６）ａｎｄｔｈｅＰｒｏｖｉｎｃｉａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｏｊｅｃｔｏｆＧｕａｎｇｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ
（２０１５Ｂ０１０１３１００７）．

Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ａｇｒｅａｔｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｈａｖｅｐａｉｄｍｕｃｈ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆＭＡＮＥＴ．Ｉｎｔｈｅｓｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ，
ｔｈｅｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄｔｏｐｏｌｏｇｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＭＡＮＥＴｉｓａｎ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔａｎｄａｃｔｉｖｅｉｓｓｕｅ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｈａｓｂｅｅｎｐｒｏｖｅｎｔｏｂｅ
ａｐｒｏｍｉｓｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏｅｎｈａｎｃｅＭＡＮＥＴｔｏｐｏｌｏｇｙｓｔａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄｅｘｔｅｎｄｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｍａｎｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
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