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Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｖｉｒｔｕａｌ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｉｓ ａ ｃｏｓｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ. Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍｉｎａｔｉｎｇ ｓｅｔ ｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｖｉｒｔｕａｌ ｂａｃｋｂｏｎｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ＮＰ￣Ｈａｒｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ａ ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍｉｎａｔｉｎｇ ｓｅｔ ｉｎ ａｎ ａｒｂｉ￣
ｔｒａｒｙ ｇｒａｐｈ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ａ ｎｏｖｅｌ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＢＦＡ￣ＣＥ) ｉｎ
ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｉｎ ＢＦＡ￣ＣＥꎬ ａ ｍａｘｉｍａｌ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｓｅｔ ｉｓ ｇｏｔ ａｔ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｓｅｔ ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｇｅｔ
ｔｈｅｉｒ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔｓ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｏｓｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔｓꎬ ａ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ. Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ
ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄꎬ ａｎｄ ｉｔ ｈａｓ ｌｏｗｅｒ ａｖｅｒａｇｅ
ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ. Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｒ ｗｏｒｋｉｎｇ ａｓ ａ ｂａｃｋｕｐ ｒｏｕｔｉｎｇ ｏｆ
ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｂａｃｋｂｏｎｅꎻ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｅｔꎻ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ

１. Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ａ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＷＳＮ) ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｂｙ ｍａｎｙ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｏｎｅ ｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｉｎｋｓ. Ｉｎ
ＷＳＮꎬ ｓｅｎｓｏｒｓ ｇａｔｈｅｒ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｔｈｏｓｅ ｄａｔａ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｎｋ ｎｏｄｅｓ ｏｒ
ｂａｓｅ ｓｔａｔｉｏｎｓ. Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ＷＳＮｓ ａｒｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｉｎ
ｓｏｍｅ ｅｍｅｒｇｅｎｔ ｏｒ ｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ
ｍａｎａｇｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｐｌａｎｔｓꎬ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙꎬ
ｂａｔｔｌｅｆｉｅｌｄｓꎬ ａｎｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ[１] . Ｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇ
ｉｓ ａ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｍｅａｎｓ ｉｎ ＷＳＮｓ. Ｆｌｏｏｄｉｎｇ ｉｓ ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ ｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇ ｗａｙ ｔｈａｔ ｗｉｄｅｌｙ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｍｏｓｔ ｒｏｕｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｍａｎｙ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｒｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｌｏｏｄｉｎｇ ａｎｄ
ｔｈｏｓｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｒｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ｍａｙ ｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｂｒｏａｄ￣
ｃａｓｔ ｓｔｏｒｍ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ａ ｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｖｉｒｔｕａｌ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｉｓ ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇ
ｂｅｃａｕｓｅ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ
ｔｏ ｒｅｔｒａｎｓｍｉｔ ｔｈｅ ｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇ ｐａｃｋａｇｅｓ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ
ｈａｎｄꎬ ａ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｏｎｎｅｃｔ￣
ｅｄ ｄｏｍｉｎａｔｉｎｇ ｓｅｔ (ＭＣＤＳ) ｉｓ ａ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｏｍｉｓ￣
ｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｔｈａｔ ｈａｓ ｒｅ￣

ｃｅｉｖｅｄ ｍａｎｙ ａｔｔｅｎｔｉｏｎｓ[２￣１０] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ＮＰ￣ｈａｒｄ
ｔｏ ｇｅｔ ａｎ ＭＣＤＳ ｏｆ ａｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｇｒａｐｈ[１１] .
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｍｏｄｅｌ ａ ＷＳＮ ａｓ ａｎ ｕｎｄｉｒｅｃｔ￣
ｅｄ ｇｒａｐｈ Ｇ(ＶꎬＥ) . Ｗｈｅｒｅ ｖｅｒｔｉｃｅｓ ｓｅｔ Ｖ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ＷＳＮꎬ ａｎｄ Ｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｌｉｎｋｓ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｎｏｄｅｓ ｏｆ Ｖ. Ｗｅ ａｌｓｏ ａｓｓｕｍｅ ｔｈａｔ ｅｖｅｒｙ
ｎｏｄｅ ｉｎ ＷＳＮ ｈａｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ.
Ｔｈｕｓꎬ Ｇ ｉｓ ａｌｓｏ ａ ｕｎｉｔ ｄｉｓｋ ｇｒａｐｈ (ＵＤＧ) . Ｉｎ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇꎬ ｗｅ ｇｉｖｅ ｓｏｍｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ ( ｉｎ ｔｈｏｓｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓꎬ Ｓ ｉｓ ａ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ Ｖ) .
　 　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ １. Ｉｎ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ Ｇ(ＶꎬＥ)ꎬ Ｓ ｉｓ ａ
ｄｏｍｉｎａｔｉｎｇ ｓｅｔ ( ＤＳ) ｉｆ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｉｆ ｅａｃｈ ｖｅｒｔｅｘ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｏｔ ｉｎ ｓｅｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｊｏｉｎｅｄ ｔｏ ａｔ ｌｅａｓｔ ｏｎｅ
ｍｅｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｔ ｂｙ ａｎ ｅｄｇｅ.
　 　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ２. Ｉｎ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ Ｇ(ＶꎬＥ)ꎬ Ｓ ｉｓ ａ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍｉｎａｔｉｎｇ ｓｅｔ (ＣＤＳ) ｉｆ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｉｆ Ｓ ｉｓ
ａ ＤＳ ｔｈａｔ ｉｎｄｕｃｅｓ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｓｕｂｇｒａｐｈ ｏｆ Ｇ.
　 　 Ａ ＭＣＤＳ ｉｓ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍｉｎａｔｉｎｇ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｓｍａｌｌｅｓｔ ｓｉｚｅ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍｉｎａ￣
ｔｉｎｇ ｓｅｔｓ ｏｆ Ｇ.
　 　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ３. Ｉｎ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ Ｇ(ＶꎬＥ)ꎬ Ｓ ｉｓ ａ
ｍａｘｉｍａｌ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｓｅｔ (ＭＩＳ) ｉｆ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｉｆ ｅｖｅｒｙ
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ｅｄｇｅ ｉｎ Ｇ ｈａｓ ａｔ ｌｅａｓｔ ｏｎｅ ｅｎｄｐｏｉｎｔ ｎｏｔ ｉｎ Ｓ ａｎｄ ｅｖ￣
ｅｒｙ ｖｅｒｔｅｘ ｎｏｔ ｉｎ Ｓ ｈａｓ ａｔ ｌｅａｓｔ ｏｎｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｅｔ.
　 　 Ｉｎ [３]ꎬ Ａｌｚｏｕｂｉ ｅｔ ａｌ. ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｗｏ ＭＩＳ￣ｂａｓｅｄ
ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ ｓｐａｎｎｉｎｇ ｔｒｅｅ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈａｔ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ａ ＣＤＳ. Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｎｅｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｎｎｉｎｇ ｔｒｅｅ ａｎｄ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｗｅａｋｌｙ￣ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｏｍｉｎａｔｉｎｇ ｓｅｔ ｔｏ ｂｅ ｓｉｍｐ￣
ｌｅｒ. Ｉｎ [４]ꎬ ａｎｏｔｈｅｒ ＭＩＳ￣ｂａｓｅｄ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａ￣
ｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｌｉ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｓｉｓｔｓ
ｏｆ ｔｗｏ ｓｔａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｏｎｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ａ ＭＩＳ ｏｆ ｔｈｅ
ＷＳＮꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｏｎｅ ｃｏｎｎｅｃｔｓ ｔｈｏｓｅ ｎｏｄｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ＭＩＳ ｂｙ ａ Ｓｔｅｉｎｅｒ ｔｒｅｅ. Ａ ｐｒｕｎｅ￣ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｈａｔ ｐｒｕｎｅｓ ｓｏｍｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｎｏｄｅｓ ｆｒｏｍ ａｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ＣＤＳ ｂａｓｅｄ ｏｎ “Ｒｕｌｅ １” ａｎｄ “Ｒｕｌｅ ２” ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｂｙ Ｄａｉ[５] . Ｉｎ [６]ꎬ Ｒｕｌｅ ｋꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｉｓ ａｌｓｏ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｂｙ
Ｄａｉ ａｎｄ Ｗｕ. Ａｎｏｔｈｅｒ ｓｉｍｉｌａｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｐｕｒｐｏｓｅｄ
ｂｙ Ｂｕｔｅｎｋｏ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ [７] . Ａｋｂａｒｉ Ｔｏｒｋｅｓｔａｎｉ
ａｎｄ Ｍｅｙｂｏｄｉ[８] ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＣＤＳ￣ｂａｓｅｄ
ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｕｔｏｍａｔａ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ＣＤＳ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ. Ａｋｂａｒｉ ａｌｓｏ ｐｕｒｐｏｓｅｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[９] ｔｈａｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｆ ＷＳＮｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ａ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｕｔｏｍａｔａ￣
ｂａｓｅｄ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｉｓ ｐｕｒｐｏｓｅｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｘｙ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ＣＤＳ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍ. Ｉｎ [１０]ꎬ ａ ｌｏａｄ￣ｂａｌａｎｃｅｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｈｅ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｓｉｚｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏａｄ￣ｂａｌａｎｃｅ ｆａｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ Ｈｅ’ ｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｅｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｏｆ ＷＳＮ.
Ｂｏ[１１] ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｚｏｎｅ￣ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｅｖ￣
ｅｒｙ ｎｏｄｅ ｉｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ “Ｚｏｎｅ” ａｎｄ “Ｌｅｖｅｌ” . Ｉｎ Ｂｏ’ ｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ａ ｄｏｍｉｎａｔｉｎｇ ｔｒｅｅ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｚｏｎｅ ａｎｄ ｓｏｍｅ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｂａｃｋ￣
ｂｏｎｅ ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ ａｄｊａｃｅｎｔ ｚｏｎｅｓ.
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ
(ＣＥＭ)ꎬ ｗｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ＣＤＳ
ｉｎ ｄｅｔａｉｌ. Ｗｅ ｃａｌｌ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ａ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａ￣
ｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＥＭ (ＢＦＡ￣ＣＥＭ) . ＢＦＡ￣
ＣＥＭ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｓｔａｇｅｓ. Ａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔａｇｅꎬ ａ

ＭＩＳ ｉｓ ｇｏｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒａｎｋｓ ｏｆ ｎｏｄｅｓ. Ａｔ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｓｔａｇｅꎬ ｅａｃｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｇｅｔｓ ｉｔｓ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ.
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｏｓｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔｓꎬ ａ ＣＤＳ ｗｉｌｌ ｂｅ ｇｏｔ ｂｙ
ｓｉｎｋ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＣＥＭ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｔａｇｅ. Ｉｎ ＢＦＡ￣ＣＥＭꎬ
ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ γ ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｂａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ ａｒｅ ｃｈａｎｇｅｄ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ. Ｔｈａｔ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ
ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｇｅｔｔｉｎｇ ａｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｏｆ ＭＣＤＳ ａｎｄ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｈａｔ
ｍａｙ ｂｅ ｌａｒｇｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ｉｎ Ｓｅｃ￣
ｔｉｏｎ ２ꎬ ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｒｅｖｉｅｗｓ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４. Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ａｎａｌｙ￣
ｓｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＢＦＡ￣ＣＥＭ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ
６. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｃｏｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒｅｍａｒｋｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ
７.

２　 Ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ

　 　 Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｂｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔａｇｅ ｏｆ ＢＦＡ￣ＣＥＭ
ｉｓ ｇｅｔｔｉｎｇ ａ ＭＩＳ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂ￣
ｕｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ [１２] ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ
ＭＩＳ. Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｔｏ ｆｉｎｄ
ｓｏｍｅ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒ ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ ｔｈｏｓｅ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＭＩＳ.
Ｌｅｔ Ｂ’ ＝ { ｎ１ꎬ ｎ２ꎬ􀆺ꎬ ｎｍ } ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ＭＩＳ ｔｈａｔ
ｎｅｅｄ ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ. χ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ＣＤＳｓ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａｌｌ
ｎｏｄｅｓ ｉｎ Ｂ’ . Ｘ∗ ｉｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ ｉｆ

　 　 (１)
　 　 ｗｈｅｒｅꎬ Ｘ ｉｓ ａ ＣＤＳ ｉｎ χꎬ Ｍ(Ｘ) ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｎ Ｘ. Ｌｅｔ γ∗ ｉｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ Ｘ∗ꎬ ｔｈａｔ ｉｓ

　 　 (２)
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｇｅｔ ａ ＣＤＳ ｂｙ ｓａｍｐｌｉｎｇ. Ｌｅｔ φ
(∙) ｉｓ ａ ｒｅａｌ￣ｖａｌｕｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｎ Ｍ(Ｘ) ａｎｄ ｉｔ ｄｅ￣
ｆｉｎｅｓ ａｓ

　 　 (３)
　 　 Ｗｈｅｒｅ γ ｉｓ ａ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｕｍｂｅｒꎬ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬ
ａｎｄ

　 　 (４)

９３



　 ＳＨＩ Ｗｅｉｒｅｎ ｅｔ ａｌ: Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 Ｌｅｔ ℓ ｂｅ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｅｖｅｎｔ
{Ｍ(ｘ)< γ} ｇｉｖｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍ

　 　 (５)
Ｗｈｅｒｅꎬ ｆ(ｘ) ｉｓ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ (ｐｄｆ) .
Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ℓ ａｌｓｏ ｃａｎ ｂｅ ｔｒｅａｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ {Ｍ(Ｘ)<γ} ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｎ (４) . Ｉｆ
ℓ ｉｓ ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒꎬ ｉ. ｅ. <１０￣４ꎬ {Ｍ(Ｘ) <γ} ｉｓ
ｃａｌｌｅｄ ａｓ ａ ｒａｒｅ ｅｖｅｎ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ γꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＤＳ ｔｈａｔ ｗｅ ｗａｎｔ ｔｏ ｇｅｔꎬ ｉｓ
ｃｌｏｓｅ ｔｏ γ∗ꎬ ａｎｄ {Ｍ(Ｘ)<γ} ｍａｙ ｂｅ ａ ｒａｒｅ ｅｖｅｎｔ.
Ｉｆ ａ ｃｒｕｄｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｉｓ ｕｓｅｄꎬ ｗｅ ｓｈｏｕｌｄ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｐｌｅｎｔｙ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｇｅｔ ａｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ＭＣＤＳ. Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ
ＣＥＭ[１３] ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｐｒｏｂ￣
ａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｉｎ￣
ｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ {Ｍ(Ｘ) <γ} . Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ.

３　 Ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ
　 　 Ｉｎ ＣＥＭꎬ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ( ＩＳ) ｉｓ
ｕｓｅｄ. Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｓ ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ
ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ａ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ
ｗｈｉｌｅ ｏｎｌｙ ｈａｖｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ. Ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ (６)ꎬ ｉｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ａｎｏｔｈｅｒ ｐｄｆ
ｇ(ｘ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｄｆꎬ
ｉｓ ｉｎｔｏｒｄｕｃｅｄ.

　 　
(６)

Ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｏｆ ℓ ｉｓ

　 　 (７)
　 　 Ｗｈｅｒｅ Ｘ１ꎬ􀆺ꎬＸＮ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｇ
(ｘ) . Ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｇ( ｘ) ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｒｉ￣
ａｎｃｅ ｏｆ (７) . Ｒｕｂｉｎｓｔｅｉｎ[１３] ｈａｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈｅ ｎｅｘｔ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｗｉｔｈ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｇ(ｘ)ꎬ ｔｈａｔ ｉｓ

　 　 (８)

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ [１３]ꎬａｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ (８) ｉｓ ｇ∗( ｘ)

( )ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ

　 　 (９)
　 　 Ｉｆ ｗｅ ｇｅｔ ｔｈｅ ｇ∗( ｘ)ꎬ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ (７) ｈａｓ
ｚｅｒｏ ｖａｒｉａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｗｅ ｊｕｓｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｏｎｅ ｓａｍ￣
ｐｌｅ. Ｂｕｔ ｇｅｔｔｉｎｇ ｇ∗(ｘ) ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｂｅｃａｕｓｅ ℓ ｉｓ ａｎ
ｕｎｋｎｏｗｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔ ｔｏ
ｇｅｔ ａ ｐｄｆ ｉｎ ｔｈｅ ｆａｍｉｌｙ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ ｏｆ ｆ ( ｘ) . Ｉｎ
ＣＥＭꎬ ｇ(ｘ) ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆａｍｉｌｙ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ
{ｆ(ｘꎬｖ’)ꎬ ｖ’∈Ｍ} ｏｎ χ. Ｌｅｔ ｆ(ｘ)＝ ｆ(ｘꎬｖ０) ａｎｄ
ｇ( ｘ) ＝ ｆ ( ｘꎬ ｕ)ꎬ ｕ≠ ｖ０ . Ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕ ｉｓ
ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ (８) ｃａｎ
ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ

　 　 (１０)
　 　 Ｗｈｅｒｅꎬ Ｗ(Ｘꎬｖ０ꎬｕ) ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａ￣
ｄｉｏ (ＬＲ)ꎬ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ

.
Ｉｎ ＧＥＭꎬｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇｅｔ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ
ｏｆ ｕꎬ ｓａｙｓ ｕ∗ . Ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ[１４] ｄｅｆｉｎｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓ￣
ｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｆ(ｙ)
ａｎｄ ｇ(ｙ) ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ

　 　 Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ[１３]ꎬ ｕ∗ ｉｓ

　 　 (１１)
　 　 Ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｏｆ ｕ∗ ｉｓ

　 　 (１２)
　 　 Ｗｈｅｒｅꎬ Ｘ１ꎬ􀆺ꎬＸＮ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｆ
(ｘꎬｖ０) . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｆ {Ｍ(Ｘ)<γ} ｉｓ ａ ｒａｒｅ ｅｖｅｎｔ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｆ(ｘꎬｖ０)ꎬ ｗｅ ｍａｙ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｌｏｔｓ ｏｆ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ ｔｏ ｇｅｔ ａ ｓｍａｌｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｒ ａ ｎａｒｒｏｗ ｃｏｎｆｉ￣
ｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ. Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙꎬ Ｒｕｂｉｎ￣
ｓｔｅｉｎ[１７] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｂｏｕｔ γａｎｄ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕ. Ａｎ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ (γｔꎬ
ｕｔ)ꎬ ｔ≥０ꎬ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｅ γｔ ｉｓ
ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ {Ｍ(Ｘ) <γｔ } ｉｓ
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ｎｏｔ ｔｏｏ ｓｍａｌｌꎬ ｓａｙｓ ≈１０￣２ꎬ ａｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔ. Ｔｈｅ ｕｐｄａ￣
ｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ.
１) Ａｄａｐｔｉｖｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ γｔ . Ｆｏｒ ａ ｆｉｘｅｄ ｕｔꎬ ａｎｄ Ｘ１ꎬ
􀆺ꎬＸＮꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｆ(ｘꎬ ｕｔ)ꎬ
ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｓａｔｉｓｆｙ
　 　 　 　 　 Ｐｕ ｔ(Ｍ(Ｘ)<γｔ≥η)
　 　 Ｔｏ ｇｅｔ ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｏｆ γｔꎬ ｗｅ ｃａｎ ｏｒｄｅｒ ｔｈｏｓｅ
ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｔｏ ｂｉｇｇｅｓｔ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ
ｏｆ Ｍ(Ｘ): Ｍ(Ｎ１)≤Ｍ(Ｎ２)≤􀆺≤Ｍ(Ｎｎ) . Ａｎｄꎬ
γｔ ｇｅｔｓ ｉｔｓ ｖａｌｕｅ ａｓ

　 　 (１３)
Ｗｈｅｒｅꎬ「(１－η)Ｎ⌉ ｉｓ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｉｎｔｅｇｅｒ ｔｈａｔ ｎｏｔ
ｌｅｓｓ ｔｈａｎ (１－η)Ｎ.
２) Ａｄａｐｔｉｖｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ ｕｔ . Ｆｏｒ ａ ｆｉｘｅｄ ｕｔ ａｎｄ γｔꎬ
ｕｔ＋１ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａ.

　 　 (１４)
　 　 Ｔｈｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｃｏｕｎｔｅｒｐａｒｔ ｏｆ (１４) ｉｓ

　 　
(１５)

　 　 ｗｈｅｒｅꎬ Ｘ１ꎬ􀆺ꎬＸＮ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｆ
(ｘꎬ ｕｔ)ꎮ
　 　 Ｉｎ [１７]ꎬ Ｒｕｂｉｎｓｔｅｉｎ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ γｔ ｉｓ ａｎ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｐａｒｔ ｏｆ ＣＥＭꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｖａｌｕｅ γꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ γ ∗ꎬ ｃａｎ ｂｅ
ｒｅａｃｈｅｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ａ ｆｉｎｉｔｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ ａｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ＭＣＤＳ.

４　 Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＣＥＭ

４.１. Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ＭＩＳ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ＭＩＳ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ
ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｎ [１２] ｉｓ ｕｓｅｄ. Ｂｅｆｏｒｅ ｗｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ
ＭＩＳꎬ ｅｖｅｒｙ ｎｏｄｅ ｉｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ａ ｒａｎｋ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ
ｔｈｅ ｒａｎｋ ｏｆ ｎｏｄｅ ｎ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｒａｎｋ(ｎ)＝ (ｄｅｇｒｅｅ
(ｎ)ꎬ ｎ) . Ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ( ｎ) ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｏｆ ｎｏｄｅ ｎ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ (１６)ꎬ ｒａｎｋ(ｎ１)
ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｒａｎｋ ( ｎ２ ) ｉｆ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｉｆ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ
(ｎ１) ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｄｅｇｒｅｅ(ｎ２) ｏｒ ｎ１ ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｎ２

ｗｈｅｎ ｄｅｇｒｅｅ(ｎ１) ｅｑｕａｌｓ ｄｅｇｒｅｅ(ｎ２) .

　 　 (１６)
Ｔｈｅ ＭＩＳ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｌｌｏｗｓ ｔｗｏ ｒｕｌｅｓ.
　 　 Ｒｕｌｅ１. Ａｌｌ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ
ｗｉｔｈ ｗｈｉｔｅ ｃｏｌｏｒ.
　 　 Ｒｕｌｅ２. Ｉｆ ａ ｗｈｉｔｅ ｎｏｄｅ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｒａｎｋ ｔｈａｎ
ａｌｌ ｉｔｓ ｗｈｉｔｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ｉｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｏｌｏｒｅｄ ｂｌａｃｋ ａｎｄ
ａｌｌ ｏｆ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｏｌｏｒｅｄ ｇｒａｙ.
　 　 Ｏｎｃｅ ａ ｗｈｉｔｅ ｎｏｄｅ ｍａｒｋｓ ｉｔｓｅｌｆ ｔｏ ｂｌａｃｋꎬ ｉｔ
ｂｒｏａｄｃａｓｔｓ ａ ＢＬＡＣＫ ｍｅｓｓａｇｅ ｔｏ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ. Ｗｈｅｎ
ａ ｗｈｉｔｅ ｎｏｄｅ ｒｅｃｅｉｖｅｓ ｔｈｅ ＢＬＡＣＫ ｍｅｓｓａｇｅ ａｔ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｔｉｍｅꎬ ｉｔ ｃｏｌｏｒｓ ｉｔｓｅｌｆ ｔｏ ｇｒａｙꎬ ａｎｄ ｂｒｏａｄｃａｓｔｓ ａ
ＧＲＡＹ ｍｅｓｓａｇｅ. Ｉｆ ａ ｗｈｉｔｅ ｎｏｄｅ ｈａｓ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ＧＲＡＹ
ｍｅｓｓａｇｅｓ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｏｆ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｏｆ ｌｏｗｅｒ ｒａｎｋꎬ ｉｔ
ｃｈａｎｇｅｓ ｉｔｓ ｃｏｌｏｒ ｔｏ ｂｌａｃｋ ａｎｄ ｂｒｏａｄｃａｓｔｓ ａ ＢＬＡＣＫ
ｍｅｓｓａｇｅ.
　 　 Ｉｔ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｐｒｏｖｅ ｔｈａｔ ａｌｌ ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｍａｒｋｅｄ
ｂｌａｃｋ ｏｒ ｇｒａｙ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｔｈｅｓｅ ｂｌａｃｋ ｎｏｄｅｓ
ｆｏｒｍ ａ ＭＩＳ (ｅｖｅｒｙ ＭＩＳ ｉｓ ａｌｓｏ ａ ＤＳ) . Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａ￣
ｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｂｌａｃｋ ｎｏｄｅ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒａｙ
ｎｏｄｅ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｄｏｍｉｎａｔｅｅ.

４.２　 Ｇｅｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔｓ

　 　 Ｔｏ ｇｅｔ ａ ＣＤＳꎬ ｗｅ ｓｈｏｕｌｄ ｆｉｎｄ ｓｏｍｅ ｄｏｍｉｎａｔｅｅ
ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ ｔｈｅ ＭＩＳ ( ｔｈｏｓｅ ｄｏｍｉｎａｔｅｅ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｃｏｎ￣
ｎｅｃｔｏｒ) . Ｉｎ[１２]ꎬ ｉｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ ｐａｔｈ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ａｎｙ ｔｗｏ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ ＭＩＳ ｉｓ ｅｉ￣
ｔｈｅｒ ｔｗｏ ｏｒ ｔｈｒｅｅ ｈｏｐｓ ｐａｔｈ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ａ ＣＤＳ ｃａｎ
ｂｅ ｇｏｔ ｉｆ ｅｖｅｒｙ ｇｅｔ ｔｈｅ ｐａｔｈｓ ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ ｉｔｓ ｔｗｏ ｏｒ
ｔｈｒｅｅ ｈｏｐｓ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｅｓｅｎ￣
ｔｅｄ ｉｎ[１１] ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｍａｋｅ ｅａｃｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｇｅｔｓ ｔｈｅ
ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｈｏｐｓ ｐａｔｈｓ ｔｏ ｉｔｓ ｔｗｏ ｏｒ ｔｈｒｅｅ ｈｏｐｓ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ( ｎｏｔｅ ｔｈａｔꎬ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａｌｌ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ
ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｂｒｏａｄｃａｓｔ ａ ＴＷＯ￣ＨＯＰ￣ＤＯＭＩＮＡ￣
ＴＯＲ ｍｅｓｓａｇｅ[１１]) .
　 　 Ｉｆ ｗｅ ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｐａｔｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｎｙ
ｔｗｏ ｄｏｍｉｎａｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ａｎ ｅｄｇｅꎬ ｔｏ ｇｅｔ ａ ＣＤＳ ｗｉｔｈ ａ
ｓｍａｌｌ ｓｉｚｅꎬ ｔｈｅｒｅ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｎｏ ｃｙｃｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ＣＤＳ ｔｈａｔ
ｗｅ ｗａｎｔ ｔｏ ｇｅｔ. Ｓｏꎬ ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ ｔｈｅ ＣＤＳ ｉｓ ａ
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　 ＳＨＩ Ｗｅｉｒｅｎ ｅｔ ａｌ: Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ

ｔｒｅｅ. Ｅｖｅｒｙ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ (ｅｘｃｅｐｔ ｔｈｅ ｏｎｅ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｔｈｅ
ｒｏｏｔ) ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ａｎｏｔｈｅｒ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ａｓ ｉｔｓ
ｆａｔｈｅｒ ｎｏｄｅ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｃｈｏｉｃｅ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ
ａｎ ａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ ｏｆ ａ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｔｈａｔ ｃｏｎ￣
ｔａｉｎｓ ａｌｌ ｏｆ ｉｔｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｃｈｏｉｃｅｓ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １ꎬ
ｏｎｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ. Ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ｃｏｎ￣
ｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｏｓｅ ｄｏｍｉｎａｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｍａｙ ｈａｖｅ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ
(ｗｅ ｃａｌｌ ｔｈｏｓｅ ｎｏｄｅｓ ａｓ ＤＮＣ) . Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐａｒｔ
ｃｏｎｔａｉｎｓ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ
ｐａｔｈ ｔｏ ｏｎｅ ＤＮＣ.

Ｆｉｇ. １　 Ａｎ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ

　 　 Ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ ａ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｔｈａｔ ｉｓ ｔｗｏ ｈｏｐｓ ａｗａｙꎬ
ｏｎｅ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ａｄｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ. Ａ
ｔｒｉｐｌｅ (ａ１ꎬａ２ꎬａ３) ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ａ ｐａｔｈ ｆｒｏｍ
ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ａ１ ｔｏ ｉｔｓ ｔｗｏ ｈｏｐｓ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａ３.
Ｉｆ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｅｖｅｒａｌ ｐａｔｈｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ１ ａｎｄ ａ３ꎬ ｔｈｅ ｏｎｅ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｒａｎｋ ｉｓ ｃｈｏｓｅ. Ｆｏｒ
ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｉｎ Ｆｉｇ. ２ꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｐａｔｈｓ (１ꎬ４ꎬ８)
ａｎｄ (１ꎬ ５ꎬ ８) ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｄｅ １ ａｎｄ ｎｏｄｅ ８. Ａｃｃｏｒｄ￣
ｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅꎬ ｎｏｄｅ ４ ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｈｏｓｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ
ｈａｓ ａ ｌａｒｇｅｒ ｒａｎｋ ｔｈａｎ ｎｏｄｅ ５. Ｔｈｉｓ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃａｎ ｄｅ￣
ｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ＣＤＳ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃ￣
ｔｏｒ ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅｒ ｒａｎｋ ｉｓ ｍｏｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｃｈｏｓｅ ｂｙ ｏｔｈｅｒ
ｄｏｍｉｎａｔｏｒｓ ｉｓ ｌａｒｇｅｒꎬ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｎｏｄｅ ４ ｉｓ ａｌｓｏ
ｃｈｏｓｅ ａｓ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒ ｂｙ ｎｏｄｅ １０. Ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ ａ ｄｏｍｉ￣
ｎａｔｏｒ ｔｈａｔ ｉｓ ｔｈｒｅｅ ｈｏｐｓ ａｗａｙꎬ ｔｗｏ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒｓ ｓｈｏｕｌｄ

Ｆｉｇ. ２　 Ａｎ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ

ｂｅ ａｄｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｎｄ ａ ｆｏｕｒ￣ｔｕｐｌｅ (ｂ１ꎬｂ２ꎬ
ｂ３ꎬｂ４) ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ａ ｐａｔｈ. Ｓｉｍｉｌａｒ ｗｉｔｈ ｂｅ￣
ｆｏｒｅꎬ ｉｆ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐａｔｈｓꎬ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｔｈａｔ ｈａｓ ａ
ｇｒｅａｔｅｒ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄｅｇｒｅｅ ｉｓ ｃｈｏｓｅ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ (１ꎬ
３ꎬ６ꎬ１１) ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｈｏｓｅ ｔｏ ｂｅ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｄｅ １
ａｎｄ ｎｏｄｅ １１.

４.３　 Ｃｈｏｏｓｉｎｇ ａｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ ＭＩＳ

　 　 Ａｌｌ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔｓ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｎｋ ａｆｔｅｒ
ｅｖｅｒｙ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｇｅｔｓ ｉｔｓ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ. Ａｎｄ ｓｉｎｋ ｉｎｉｔｉａｌｉ￣
ｚｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ Ｐｒｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ Ｐｒ０ .
Ｐｒｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ
　 　 Ｐｒｔ ＝[Ｐｒｔ１ꎬＰｒｔ２ꎬ􀆺Ｐｒｔｍ] Ｔ (１７)
　 　 Ｗｈｅｒｅꎬ ｔ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎꎬ ｍ ｉｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｏｍｉｎａｔｏｒꎬ Ｐｒｔｉ ＝ (Ｐｔ

ｉꎬ１ꎬＰｔ
ｉꎬ２ꎬ􀆺Ｐｔ

ｉｍ] Ｔ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ. Ｐ ｔ

ｉꎬｊ ｉｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｔｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｃｈｏｏｓｅｓ ｔｈｅ ｊｔｈ
ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ａｓ ｉｔｓ ｆａｔｈｅｒ ｎｏｄｅ. Ａｎｄ Ｐ ｔ

ｉꎬｊ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ａｓ

　 　 (１８)
　 　 Ｗｈｅｒｅꎬ Ｚ( ｉ) ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｄｏｍｉｎａｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ
ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ ｏｆ ｉｔｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ. ｜ Ｚ( ｉ) ｜ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｄｏｍｉｎａｔｏｒｓ ｉｎ Ｚ( ｉ) . ｎｊ ｉｓ ｔｈｅ ｊｔｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ.
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎꎬ ｓｏｍｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｇｏｔ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｐｒｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＣＥＭ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｐｄａｔｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｏｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ γｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ
ｆｏｕｎｄ ｉｎ (１３) . Ｔｈｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ Ｐｒｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ａｓ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｓꎬ

　 (１９)
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ [１５]ꎬ Ｐｒｔ ｓａｔｉｓｆｉｅｓ

　 　 (２０)
　 　 Ｗｈｅｒｅ Ｘ~ ( ｉꎬｊ) ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｂａｃｋｂｏｎｅｓꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ
ｎｉ ｃｈｏｏｓｅｓ ｎｊ ａｓ ｉｔｓ ｆａｔｈｅｒ ｎｏｄｅ ｏｒ ｎｊ ｉｓ ａ ｃｈｉｌｄ ｏｆ ｎｉ .
Ｎｏｔｅ ｔｈａｔ 􀰑

ｎｊϵｚ( ｉ)
ｐｔ ＋１
ｉꎬｊ ＝ １ ｉｓ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ

ｎｉ . Ｓｏ ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ Ｌａｇｒａｎｇｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ λ１ꎬ λ２ꎬ
􀆺ꎬ λｍ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
　 　

(２１)

２４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ. １ꎬ Ｎｏ. １ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１４

Ｗｈｅｎ (２１) ｇｅｔ ｉｔｓ ｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｍｕｓｔ ｂｅ
ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｆｏｒ ａｌｌ ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ｍꎬ

　 　
(２２)

Ｓｕｍｍｉｎｇ ｏｖｅｒ ｜ Ｚ ( ｉ) ｜ ｆｏｒｍｕｌａｓ ｔｈａｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
(２２)ꎬ ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ

ꎬ

　 　 Ｗｈｅｒｅ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｂａｃｋｂｏｎｅｓ ｔｈａｔ ｉｎｃｌｕｄｅｓ
ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｎｉ . Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｆｏｒ ａｌｌ ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ｍꎬ

　 　 (２３)
　 　 Ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｏｆ (２３) ｉｓ

　 　
(２４)

ｗｈｅｒｅꎬ Ｘ１ꎬ􀆺ꎬＸＮ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ Ｐｒｔ .
　 　 Ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ [１５]ꎬ ａ ｓｍｏｏｔｈｅｄ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ Ｐｒｔ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｅｄ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｉｓ

　 　 (２５)
　 　 Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙꎬ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ (ＢＦＡ￣ＣＥＭ)
ｉｓ ｓｈｏｗｎ ａｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔａｂｌｅ. Ｗｈｅｒｅꎬ Ｍａｘ＿ｉ ｉｓ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ. Ａｎｄꎬ ａｆｔｅｒ ｓｉｎｋ
ｇｅｔ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ＣＤＳꎬ ｉｔ ｓｅｎｄｓ ｅａｃｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ａ Ｎｅｉｇｈ￣
ｂｏｒ￣Ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｍｅｓｓａｇｅꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ＩＤｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆａ￣
ｔｈｅｒ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｃｈｉｌｄ ｎｏｄｅ ａｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ.

　

ＢＦＡ￣ＣＥＭ (Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ)

１. Ｇｅｔｔｉｎｇ ａ ＭＩＳ.

２. Ｅａｃｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｇｅｔｓ ｉｔｓ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｎｄ ｓｅｎｄｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｔｏ ｓｉｎｋ.
３. Ｂａｓｅ ｏｎ ｔｈｅ ＣＥＭꎬ ｓｉｎｋ ｇｅｔｓ ａ ＣＤＳ.
　 　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔ ＝ ０ ａｎｄ Ｐｒ０ꎮ
　 　 Ｗｈｉｌｅ ( ｔ <Ｍａｘ＿ｉ)
　 　 　 　 (１) Ｇｅｎｅｒａｔｅ Ｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｐｒｔ .
　 　 　 　 (２) Ｕｐｄａｔｅ γｔ

　 　 　 　 　 　 .

　 　 　 　 (３) Ｕｐｄａｔｅ Ｐｒｔ＋１

　 　 　 　 　 　 ꎻ

　 　 　 　 　 　 .

　 　 　 　 (４) ｔ ＝ ｔ＋１.

　 　 Ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ

　 　 Ｒｅｔｕｒｎ ｔｈｅ ＣＤＳ ｔｈａｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈａｓ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｓｉｚｅꎮ

４. Ｓｉｎｋ ｓｅｎｄｓ ｅａｃｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ａ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ￣Ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｍｅｓｓａｇｅꎮ

５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙꎬ
ｍｅｓｓａｇｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ

ＢＦＡ￣ＣＥＭ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｗｅ ｄｅｆｉｎｅ ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｏｐｔ ｉｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ａ ＭＣＤＳ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４.３ꎬ ｉｔ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ

３４



　 ＳＨＩ Ｗｅｉｒｅｎ ｅｔ ａｌ: Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ

ｔｉｍｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ＢＦＡ￣ＣＥＭ ｉｓ Ο(ｎ２Ｍａｘ＿ｉ) .
　 　 Ｔｈｅｏｒｅｍ １. Ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ＢＦＡ￣
ＣＥＭ ｉｓ Ο(ｎ２) .
　 　 Ｐｒｏｏｆ. Ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｃｋｅｔｓ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ
ｔｈｒｅｅ ｐｈａｓｅｓ: ( ｉ) ａ ＭＩＳ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄꎻ ( ｉｉ) ｅａｃｈ ｄｏｍ￣
ｉｎａｔｏｒ ｇｅｔｓ ｉｔｓ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔꎻ ( ｉｉｉ) ｅａｃｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｓｅｎｄｓ
ｉｔｓ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ ｔｏ ｓｉｎｋ ａｎｄ ｇｅｔｓ ａ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ￣Ｄｏｍｉｎａｔｏｒ
ｍｅｓｓａｇｅ ｆｒｏｍ ｓｉｎｋ. Ａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐｈａｓｅꎬ ｅａｃｈ ｎｏｄｅ
ｂｒｏａｄｃａｓｔ ａ ＢＬＡＣＫ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｒ ａ ＧＲＡＹ ｍｅｓｓａｇｅꎬ
ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｅｓｓａｇｅｓ ｉｓ Ｏ(ｎ) . Ａｔ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ
ｐｈａｓｅꎬ ｅａｃｈ ｄｏｍｉｎａｔｅｅ ｂｒｏａｄｃａｓｔｓ ｔｗｏ ｍｅｓｓａｇｅｓ[１１]ꎬ
ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｅｓｓａｇｅｓ ｉｓ Ｏ(ｎ) . Ａｔ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ
ｐｈａｓｅꎬ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ￣ｃａｓｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｓ Ｏ(ｎ２) .
Ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｃａｓｅ ｏｃｃｕｒｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ＭＩＳ ｉｓ ｎ￣１ꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｏｐｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｉｓ ｎ. Ｔｏ
ｓｕｍ ｕｐꎬ ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ＢＦＡ￣ＣＥＭ ｉｓ Ο
(ｎ２) .
　 　 Ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ ＢＦＡ￣ＣＥＭꎬ
ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ＭＩＳ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｌｅｍｍａ １.
　 　 Ｌｅｍｍａ １. Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ａｎｙ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｓｅｔ ｉｎ ａ
ＵＤＧ ｉｓ ａｔ ｍｏｓｔ ４ｏｐｔ＋１ꎮ
Ｐｒｏｏｆ. Ｔｈｅ ｐｒｏｏｆ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ[１６]ꎮ
　 　 Ｔｈｅｏｒｅｍ ２. Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＤＳ ｔｈａｔ ｇｏｔ ｂｙ
ＢＦＡ￣ＣＥＭ ｉｓ ａｔ ｍｏｓｔ １２ｏｐｔ＋１ꎮ
　 　 Ｐｒｏｏｆ. Ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＣＤＳꎬ ｅａｃｈ
ｄｏｍｉｎａｔｏｒ (ｅｘｃｅｐｔ ｔｈｅ ｏｎｅ ｔｈａｔ ｃｈｏｓｅ ｔｏ ｂｅ ｔｈｅ ｒｏｏｔ)
ｗｉｌｌ ｃｈｏｏｓｅ ｏｎｅ ｎｏｄｅ ｔｏ ｂｅ ｉｔｓ ｆａｔｈｅｒ ｎｏｄｅ ｆｒｏｍ ｔｈｏｓｅ
ｉｔｓ ｔｗｏ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ ｈｏｐｓ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ.
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ ｔｈａｔ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ
４.２ꎬｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ａ ｃｏｎｎｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｉｓ ａｔ ｍｏｓｔ ２. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｌｅｍｍａ １ꎬ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＣＤＳ ｉｓ ａｔ ｍｏｓｔ ４ｏｐｔ＋１＋２×４ｏｐｔ ＝
１２ｏｐｔ＋１.

６　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ
ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ( ｔｈｅ ｓｏｆｔ￣
ｗａｒｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ Ｍａｔｌａｂ ２０１３ｂ) . Ｗｅ ａｓｓｕｍｅ
ｔｈａｔ ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ａ ｓｑｕａｒｅ ａｒｅａ
ｏｆ １００ ｕｎｉｔｓ ｂｙ １００ ｕｎｉｔｓ. Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒａｎｇｅｓ ｆｒｏｍ １００ ｔｏ ５００ (ｗｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｔｈｉｓ ｎｕｍｂｅｒ ａｓ ＳＮ)ꎬ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ５０ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ

ｇｒａｐｈｓ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｇｉｖｅｎ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｎｏｄｅ. Ｗｅ ｆｉｒｓｔ ｇｅｔ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
η ａｎｄ α ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＢＦＡ￣ＣＥＭ
ｗｉｔｈ Ｚｏｎｅ￣ｂａｓｅｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ
(ＺＶＢＦ￣ＭＤ) [３] ａｎｄ Ｔｏｒｋｅｓｔａｎｉ’ ｓ ＤＡＬ￣ＢＦ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ[８] ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ＣＤＳꎬ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒ￣
ｈｅａｄ ａｎｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ. Ａｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ
ｉｎ[８] ꎬ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ＤＡＬ￣ＢＦ ｉｓ ０. ２ꎬ ｔｈｅ
ＰＣＤＳ ｏｆ ＤＡＬ￣ＢＦ ｉｓ ０.９ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＤＡＬ￣ＢＦ ｉｓ ２００. Ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ＢＦＡ￣ＣＥＭꎬ ｔｈｅ Ｍａｘ＿ｉ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ２０ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ １００. Ｓｉｍｉｌａｒ
ｔｏ[１５] ꎬ ｉｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｓｔ ５ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ａｒｅ
ｔｈｅ ｓａｍｅꎬ ｗｅ ｔｈｏｕｇｈｔ ｔｈｅ ＢＦＡ￣ＣＥＭ ｉｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ
ａｎｄ ｓｔｏｐ ｔｈｅ ＢＦＡ￣ＣＥＭ.

６.１　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ η

　 　 Ａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔꎬ ｗｅ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ η. Ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｓ Ｆｉｇ.３ ａｎｄ Ｆｉｇ. ４. Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ α ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０.５ ａｎｄ ＳＮ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ２００.
Ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ (ｗｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｉｔ ａｓ Ｔｒ) ｏｆ
ｎｏｄｅ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ １５ꎬ ２０ ａｎｄ ２５ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ
ｏｆ η ｃｈａｎｇｅｓ ｆｒｏｍ ０.０２ ｔｏ ０.１２ ｗｉｔｈ ａ ｓｔｅｐ ｏｆ ０.０２.
Ｆｏｒ ｅａｓｅ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ３ꎬ ｗｅ
ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｓｉｚｅｓ ｏｆ ＣＤＳ ｔｈａｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ η
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｈｅｎ η ｉｓ ０.０２.Ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ
ｔｈａｔ ａ ｓｍａｌｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ η ｉｎｔｅｎｄ ｔｏ ｇｅｔ ａ ｌｅｓｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ａｌｓｏ ｉｎｔｅｎｄｓ ｔｏ ｇｅｔ ａ ｌａｒｇｅ ｓｉｚｅ ｗｈｅｎ η ｉｓ
ｓｍａｌｌ. Ｔｏ ｍａｋｅ ａ ｔｒａｄｅ￣ｏｆｆ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ
ＣＤＳ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｏｓｅ
ｒｅｓｕｌｔꎬ ｗｅ ｌｅｔ η ｉｓ ｅｑｕａｌ ｔｏ ０.０６ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｉｍｕｌａ￣
ｔｉｏｎｓ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ＣＤＳ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ η

４４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ. １ꎬ Ｎｏ. １ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１４

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ η

６.２　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ α
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｆｉｇｕｒｅ ｏｕｔ ｈｏｗ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ
α ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ α ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ ０.２
ｔｏ ０.８ ｗｉｔｈ ａ ｓｔｅｐ ｏｆ ０.２ꎬ ａｎｄ ＳＮ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ２００. Ｔｒ ｉｓ
ｓｅｔ ｔｏ １５ꎬ ２０ ａｎｄ ２５ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. η ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０.０６.
Ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｂｅｆｏｒｅꎬ ｆｏｒ ｅａｓｅ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ. ５ꎬ ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｓｉｚｅｓ ｏｆ ＣＤＳ ｔｈａｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ α ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｈｅｎ α ｉｓ ０.２.
Ｆｉｇ. ６ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｄｅ￣
ｃｒｅａｓｅｓ ｗｈｅｎ α ｉｎｃｒｅａｓｅ. Ａｎｄ ａ ｌａｒｇｅｒ α ｉｎｔｅｎｄ ｔｏ ｇｅｔ
ａ ＣＤＳ ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅｒ ｓｉｚｅ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ
(２５)ꎬ ａ ｌａｒｇｅｒ α ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ
ＢＦＡ￣ＣＥＭ ｉｓ ｆａｓｔｅｒ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ａ ｆａｓｔｅｒ ｃｏｎ￣
ｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｉｓ ｍｏｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｌｅａｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｇｅｔｓ ａ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ＣＤＳ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ α.

６.３　 Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｇｅｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＢＦＡ￣
ＣＥＭ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ａｎｄ ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｏｕｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ＺＶＢＦ￣ＭＤ ａｎｄ ＤＡＬ￣ＢＦ. Ｉｎ ｔｈｏｓｅ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓꎬ η ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０.０６ ａｎｄ α ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０.３. Ｆｉｇ.
７ ａｎｄ Ｆｉｇ. ８ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｈｅｎ ＳＮ ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ
ｆｒｏｍ １００ ｔｏ ５００. Ｔｒ ｔｈａｔ ｕｓｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ.７ ａｎｄ Ｆｉｇ. ８ ｉｓ
ｓｅｔ ｔｏ １５ ｕｎｉｔｓ ａｎｄ ３０ ｕｎｉｔｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈ￣
ｅｒ ｈａｎｄꎬ Ｆｉｇ. ９ ａｎｄ Ｆｉｇ. １０ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｂｏｕｔ
ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｔｒ
ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ １５ ｔｏ ４０ ｕｎｉｔｓ. Ａｎｄꎬ ｉｎ Ｆｉｇ. ９ ａｎｄ
Ｆｉｇ. １０ꎬ ＳＮ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ １００ ａｎｄ ２００ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｏｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｗｅ ｃａｎ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ
ＣＤＳ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｗｈｅｎ ＳＮ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｃｒｅａｓｅ ｒａｔｅ ｉｓ ｎｏｔ ｏｂｖｉｏｕｓ ｗｈｅｎ ＳＮ ｉｓ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ
( ｉ.ｅ. ４００) . Ｔｈｉｓ ｃａｎ ｂｅ ａｔｔａｃｈｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ａ
ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｃｏｖｅｒｓ ｍｏｒｅ ｎｏｄｅｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ
ｄｅｎｓｅ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ９ ａｎｄ １０ꎬ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ＣＤＳ
ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｗｈｅｎ Ｔｒ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ
Ｔｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｃａｎ ｃｏｖｅｒ ｍｏｒｅ ｎｏｄｅｓ. Ｏｎ
ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｓ ｆｉｘｅｄ. Ｔｈｕｓꎬ
ｆｅｗｅｒ ｄｏｍｉｎａｔｏｒｓ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ. Ｗｅ ａｌｓｏ ｎｏｔｉｃｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＺＶＢＦ￣ＭＤꎬ ＢＦＡ￣ＰＡ ａｎｄ ＢＦＡ￣ＣＥＭ
ａｒｅ ｃｌｏｓｅ ｗｈｅｎ Ｔｒ ｉｓ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ.

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ α

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ＣＤＳ ｗｈｅｎ ＳＮ ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ
ａｎｄ Ｔｒ ｅｑｕａｌｓ １５ ｕｎｉｔｓ

５４



　 ＳＨＩ Ｗｅｉｒｅｎ ｅｔ ａｌ: Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ

Ｆｉｇ. ８　 Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ＣＤＳ ｗｈｅｎ ＳＮ ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ
ａｎｄ Ｔｒ ｅｑｕａｌｓ ３０ ｕｎｉｔｓ

Ｆｉｇ. ９　 Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ＣＤＳ ｗｈｅｎ Ｔｒ ｉｓ
ｃｈａｎｇｅｄ ａｎｄ ＳＮ ｅｑｕａｌｓ １００

Ｆｉｇ. １０　 Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ＣＤＳ ｗｈｅｎ Ｔｒ ｉｓ

ｃｈａｎｇｅｄ ａｎｄ ＳＮ ｅｑｕａｌｓ ２００

６.４　 Ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ
　 　 Ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｍｅｔｒｉｃ ｏｆ
ａ ＣＤＳ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｆｉｇ. １１ ａｎｄ Ｆｉｇ. １２ ｓｈｏｗ
ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｅｎ ＳＮ ｃｈａｎｇｅｓ ｆｒｏｍ １００ ｔｏ
２００. Ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ η ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０.０６ ａｎｄ α ｉｓ ｓｅｔ
ｔｏ ０.３. Ｔｒ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ １５ ｕｎｉｔｓ ａｎｄ ３０ ｕｎｉｔｓ ｉｎ Ｆｉｇ.１１ ａｎｄ
Ｆｉｇ. １２ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒ￣

ｈｅａｄ ｏｆ ＤＡＬ￣ＢＦ ｉｓ ｎｏｔ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｏｓｅ ｆｉｇｕｒｅｓ ｂｅ￣
ｃａｕｓｅ ｉｔｓ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｉｓ ｔｏｏ ｌａｒｇｅ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ
ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ( ｉ.ｅ. ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｏｆ ＤＡＬ￣
ＢＦ ｉｓ ４０００００ ｂｙｔｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ６０ ｔｉｍｅｓ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｏｆ ＺＶＢＦ￣ＭＤꎬ ｗｈｅｎ ＳＮ ｉｓ １００
ａｎｄ Ｔｒ ｉｓ １５ ｕｎｉｔｓ.) . Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｏｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｗｅ ｃａｎ
ｓｅｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｉｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｗｈｅｎ ＳＮ
ｏｒ Ｔｒ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ. Ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｏｆ ＢＦＡ￣ＧＥＭ
ｉｓ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｏｆ ＺＶＢＦ￣ＭＤꎬ
ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ ｗｈｅｎ ＳＮ ｏｒ Ｔｒ ｉｓ ｌａｒｇｅ. Ｉｎ
ＢＦＡ￣ＧＥＭꎬ ｅａｃｈ ｄｏｍｉｎａｔｏｒ ｗｉｌｌ ｇｅｔ ｉｔｓ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔ
ａｎｄ ｓｅｎｄ ｔｈｅ ｓｅｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｎｋ. Ｉｎ ＺＶＢＦ￣ＭＤꎬ ｏｎｌｙ ｔｈｅ
ｂｏｒｄｅｒ ｄｏｍｉｎａｔｏｒｓ ｓｅｎｄ ｉｔｓ ｃｈｏｉｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｎｏｄｅ
ｏｆ ｓａｍｅ ｚｏｎｅ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｃｃｕｒｓ. Ｈｏｗｅｖ￣
ｅｒꎬ ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｏｆ ＢＦＡ￣ＧＥ ｉｓ ｎｏｔ ｌａｒｇｅ
ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ.

Ｆｉｇ. １１　 Ｔｈｅ Ａｖｅｒａｇｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ
ｗｈｅｎ ＳＮ ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ ａｎｄ Ｔｒ ｅｑｕａｌｓ １５ ｕｎｉｔｓ

Ｆｉｇ. １２　 Ｔｈｅ Ａｖｅｒａｇｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｗｈｅｎ ＳＮ
ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ ａｎｄ Ｔｒ ｅｑｕａｌｓ ３０ ｕｎｉｔｓ

６.５　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｂａｃｋｂｏｎｅ
　 　 Ｉｎ [１１]ꎬ Ｂｏ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ
ａｓ ａ ｍｅｔｒｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ＣＤＳ. Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ａ ｓｍａｌｌ ｄｅｇｒｅｅ ｉｓ

６４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ. １ꎬ Ｎｏ. １ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１４

ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｌｅｓｓ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｐａｃｋｅｔ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ.
Ｆｉｇ. １３ ａｎｄ Ｆｉｇ.１４ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ
ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｉｍｕｌａ￣
ｔｉｏｎꎬ ＳＮ ｃｈａｎｇｅｓ ｆｒｏｍ １００ ｔｏ ５００ꎬ η ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０.０６
ａｎｄ α ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ０.３. Ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ １３ꎬ Ｔｒ ｉｓ １５ ｕｎｉｔｓ. Ａｎｄ
Ｔｒ ｉｓ ３０ ｕｎｉｔｓ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ １４. Ｗｅ ｃａｎ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｏｄｅ
ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＤＳ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ａｎｄ Ｔｒ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｓ ｍｏｒｅ ｄｅｎｓｅｒ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｓ ｎｏｔ ｃｏｎ￣
ｓｐｉｃｕｏｕｓ ａｎｙ ｍｏｒｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅ ｏｒ ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｉｓ ｌａｒｇｅ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｏｓｅ ｒｅ￣
ｓｕｌｔꎬ ＤＬＡ￣ＢＦ ｈａｓ ａ ｌａｒｇｅ ａｖｅｒａｇｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ.
ＢＦＡ￣ＣＥＭ ｈａｓ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ａｖｅｒａｇｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ.
Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ＢＦＡ￣ＣＥＭ ａｎｄ ＺＶＢＦ￣ＭＤ ｈａｖｅ ａ ｓｉｍｉｌａｒ
ａｖｅｒａｇｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｗｈｅｎ Ｔｒ ｉｓ ３０.

Ｆｉｇ. １３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｔｈｅ
ＣＤＳ ｗｈｅｎ ＳＮ ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ ａｎｄ Ｔｒ ｅｑｕａｌｓ １５ ｕｎｉｔｓ

Ｆｉｇ. １４　 Ａｖｅｒａｇｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｔｈｅ

ＣＤＳ ｗｈｅｎ ＳＮ ｉｓ ｃｈａｎｇｅｄ ａｎｄ Ｔｒ ｅｑｕａｌｓ ３０ ｕｎｉｔｓ

７. Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈ￣
ｏｄꎬ ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ＢＦＡ￣ＣＥＭ ｔｏ ｇｅｔ ａ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｏｆ

ＷＳＮ. Ｉｎ ＢＦＡ￣ＣＥＭꎬ ａ ＭＩＳ ｉｓ ｇｏｔ ａｔ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｄｏｍｉ￣
ｎａｔｏｒｓ ｇｅｔ ｔｈｅｉｒ ａｃｔｉｏｎ ｓｅｔｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｓｏｍｅ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒｓ
ａｒｅ ｃｈｏｓｅｓ ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒ ｔｏ ｇｅｔ ａ ｂａｃｋｂｏｎｅ. Ｉｎ
ＢＦＡ￣ＣＥＭꎬ ＣＥＭ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｇｅｔｔｉｎｇ ａｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ＭＣＤＳ
ａｎｄ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ γ ａｎｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ. Ｗｅ ａｌｓｏ
ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＢＦＡ￣ＣＥＭ. Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａ￣
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Ｔｅｌ: ＋０８６￣１３９８３２８２０１６ꎻ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｊｙｓ１２３９８＠１２６.ｃｏｍ

ＺＨＡＯ Ｙｉｎｇ ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｂ. Ｓｃ. ａｎｄ Ｍ. Ｓｃ.
ｂｏｔｈ ｆｒｏｍ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ
２０１１ａｎｄ ２０１４ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｎｏｗꎬ ｓｈｅ ｉｓ
ａ Ｐｈ.Ｄ. ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｉｎ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒ￣
ｓｉｔｙ. Ｈｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ.

Ｔｅｌ: ＋０８６￣０２３￣６５１０６２３８ꎻ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｚｈａｏｙｉｎｇ.ｅｎｊｏｙ＠１６３.ｃｏｍ

８４
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