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认知无线网络中基于时间序列预测的冲突分解算法

杨双懋，郭伟，唐伟

(电子科技大学 通信抗干扰技术国家级重点实验室，四川 成都 611731）

摘 要：针对认知无线网络提出了一种新的基于业务模型预测的冲突分解算法，该算法利用认知节点对用户业务

的感知能力对业务进行建模，使用模型预测冲突报文数，同时结合树形分解算法来分解报文冲突。理论分析和仿

真结果都表明，在真实的自相似业务背景下，该算法能提高认知网络的系统吞吐率和降低平均分解周期，从而使

得系统的整体性能得到改善。
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Collision resolution algorithm based on time-series
forecasting for cognitive wireless networks
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Abstract: A novel prediction-based collision resolution algorithm for self-similar traffic in cognitive wireless networks

was formulated. The packet collision was resolved by combining the tree splitting scheme and the prediction theory.

Through theoretical analysis and simulation experiments, the proposed prediction-based collision resolution algorithm

performs better than the binary-tree splitting algorithm in terms of network throughput and collision resolution period.
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1 引言

近年来，无线通信快速增长，各种业务需求也

急剧增加，而传统的网络元件（包括节点、协议栈、

用户行为规则）由于缺乏有效的情景认知机制，难

以对业务需求和传输环境的动态变化做出自适应

调整。认知网络(cognitive networks)是基于认知无线

电技术发展起来的一种新型的自适应数据传输网

络[1]，使得网络元件具有感知、学习和重配置的能

力，以达到优化网络性能的目的。认知网络的自适

应能力主要体现在通过认知过程来实现对环境变

化和用户需求进行感知和响应。而传统的研究热点

主要集中在对认知无线电技术中的频谱分配、频谱

感知和优化无线电发射参数集等领域，这些都是对

网络环境变化的认知和决策过程。

同时，认知网络中也应该考虑对用户需求进行

感知学习和推理，使得网络能够尽快甚至事先适应

用户需求的变化，以提高网络的性能。对用户需求

的感知和学习就是对网络业务的测定、评价和建

模。由于无线信道是一个共享的传输介质，当多个
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用户同时在信道上通信时可能出现碰撞，将导致系统

的吞吐率下降，采用冲突分解算法(collision resolution

algorithm)可以高效地进行随机多址接入[2~4]。其基本

思想是：如果系统中出现碰撞，那么让新到达的分

组在系统中等待，当参与碰撞的分组均被成功传输

后，再让新分组传输。

传统的冲突分解算法都局限在 MAC(media

access control)层内设计碰撞避免的运行机制，并进

行参数选取。目前，经典的冲突分解算法有树形冲

突 分 解 算 法 [2,5,6] 和 FCFS(first-come first-serve

splitting algorithm，先到先服务冲突分解算法)冲突

分解算法[7]。在树形冲突分解算法中，碰撞的分组

按照某一概率随机地进入左时隙或右时隙，且保证

左时隙的优先级比右时隙高，即只有当左时隙分解

成功后，才能进入右时隙的分解。树形冲突分解由

于完全基于随机的方式，当发生冲突的分组数比较

多时，系统的时隙利用率不高，文献[5]中提出了改

进型的二叉树形冲突分解算法，需要对树形分解算

法中的左时隙进行侦听，并根据侦听到的信道状态

(由左时隙判断出右时隙一定为冲突空闲或成功传

输)进行控制，使在其后的时隙(右时隙)一定发生空

闲或冲突时的无效分解提前完成，该算法提高了系统

性能。该算法要求冲突节点事先知道每一次冲突的报

文的数量，然而该参数在目前的通信系统中难以获得

和在冲突节点间共享，所以该算法难发实用意义不

高。FCFS 冲突分解算法基本思想是：把发生碰撞的

分组冻结在碰撞窗口中，然后将碰撞分组按照产生时

间先后顺序进行分解，保证先到达的分组先成功传

输。FCFS 冲突分解算法是基于时间调度，可以减少

空闲时隙，但是当碰撞分组中存在产生间隔比较小的

分组时，用时间条件分解将需要进行多次分解。

时间序列模型[8]作为研究网络业务的工具已经

有了很好的应用背景[9]和理论支撑[10, 11]，因此传统

的业务模型多采用具有短时相关性 (short-range

dependence)泊松模型或者 Markov 过程来模拟网络

业务，包括在上述经典冲突分解算法的仿真中都采

用了泊松模型来刻画业务。但是最近的研究发现，

实 际 网 络 中 的 用 户 业 务 呈 现 出 自 相 似 性

(self-similarity)和长时相关性(long-range dependence)
[9~11]，由于这些经典方法没有考虑网络中用户业务

需求的特征，往往把用户的数据业务模型简单地假

设为符合泊松过程的话音类业务，因而这些算法在

实际网络中的性能并不理想，特别是当用户业务具

有自相似性时候，业务在不同时间尺度上都具有很

强的突发性，经典算法的效率将显著下降[12]，所以

需要对传统的冲突分解算法进行改进。

本文主要考虑对用户需求进行建模，利用时间

序列对用户业务的属性进行预测，然后将预测结果

结合冲突分解算法对信道进行合理调度，从一个新

的视角解决认知无线网络中用户与资源的利用率，

增大系统吞吐率。本文安排如下：第 2 节是认知无

线网络系统模型；第 3 节介绍一种基于 FARIMA 模

型的用户业务建模和预测方法；第 4 节提出一种基

于时间序列预测的冲突分解算法；第 5 节是仿真结

果的说明和比较；第 6 节是结束语。

2 认知无线网络系统模型

本文研究通信信道共享的认知无线网络。如图

1 所示，网络中存在 N 个认知用户，记为 21 , ,, Ni i i… 。

考虑用户 1 2 1, , , Nii i -… 产生数据业务，并将数据发送

至用户 Ni 。存在一个或者多个具有较高运算能力认

知辅助基站(或者由运算能力很强的 Ni 充当)，该基

站将通过一个全局公共控制信道来收集用户业务

信息，实现对业务的建模和预测，并将预测结果结

合冲突分解算法对认知用户如何使用信道进行合

理调度，可靠地交换控制信息等功能。在认知网络

的条件下，该公共控制信道可被看作是一个交互认

知流的专用信道。整个网络采用分时系统，设所有

待发送报文长度相等，且每个报文都只需要占用一

个时隙就可以发送完毕，且假定收发双方是严格同

步的，使得报文都是在时隙起始时开始发送，本时

隙完毕时结束发送。

图 1 网络结构示意图
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在任何一个时隙内，当且仅当只有一个用户

发送报文时，该报文被正确接收；而当有 2 个或

以上用户在同一个时隙内发送报文时发生冲突，

报文都不能被正确接收，接收方将得不到任何报

文的信息。并且在一个时隙完毕的时候，每个用

户能够获得该时隙的状态信息反馈，包括空闲(用

0 表示)、成功发送(用 1 表示)以及报文冲突(用 e

表示)。

现有许多研究中认为，用户业务时间序列满

足泊松过程。然而，文献[9~11]指出，实际网络

中的用户业务时间序列具有自相似与长相关特

征，不能简单地采用泊松过程来拟合，需要用更

精确的数学模型来描述。而在这些数学模型中，

用户业务的特征参数变化范围较大，在动态复杂

网络中，如何实现信道资源的高效利用、保障业

务的 QoS 是一个需要利用认知网络技术来解决的

难点。在认知网络中，用户具有感知、学习和决

策的认知能力，通过测量或者预测网络环境参数，

实现网络的动态决策，达到适应网络环境、优化

网络性能的目标。

本文基于认知过程对用户业务的特征进行感

知、学习，并在此基础上，在链路层进行决策，高

效分解报文冲突，以提高网络性能。

3 基于 FARIMA 模型的用户业务预测

3.1 用户业务时间序列的拟合模型

时间序列[8]中能用来拟合用户业务的有多种模

型，例如具有短时相关性的泊松过程、Markov 过程、

Markov-modulated Poisson Process 、 AR (auto-

regressive) 、 MA(moving average) 、 ARMA (auto-

regressive moving average) 和 ARIMA (auto-

regressive integrated moving average)过程等。而这些

模型都不能处理网络中长相关特性。另一方面，长

相关模型，例如 FBM(fractional brownian motion)和

FGN (fractional gaussian noise)等，又缺乏刻画业务

短时相关性的能力。因此，本文采用了可以同时描

述 业 务 长 相 关 和 短 相 关 特 性 FARIMA(p, d,

q)(fractional autoregressive integrated moving

average，分数自回归求和滑动平均)来对用户业务

拟合建模。

令 tX 表示用户业务的时间序列。令 B 表示时延

算子，即 1t tBX X -= 。令 d 表示分数差分阶数，且

（ ）0.5,0.5d ∈ - ，分数差分算子 d▽ 的二项展开式可

以表示为

0

(1 ) ( )d d k

k

d
B B

k
▽

∞

=

= - = -∑ (1)

其中， ( 1) /[ ( 1) ( 1)]
d

d k d k
k

= Γ + Γ + Γ - + ，Γ代表伽

玛函数，定义算子 ( ) ( 1)k d
g k

k
= - ，则根据伽玛函数

的性质，可以得到分数差分算子的迭代计算方式为

1
(0) 1, (1) , , ( ) ( 1)

k d
g g d g k g k

k

- -
≡ = - = -… 。

于是 FARIMA(p, d, q)可以表示如下

( ) ( )d
t tB X B aΦ ▽ Θ=

其中，非负整数 p 为自回归阶数，非负整数 q为滑

动平均阶数，{ }ta 为零均值且方差为 2σ 的维纳过

程， ( )BΦ 与 ( )BΘ 为没有公共解的复变量多项式，

表示为

2
1 2

2
1 2

( ) 1

( ) 1

p
p

q
q

B B B B

B B B B

Φ φ φ φ

Θ θ θ θ

 = - - - - 
 

= - - - -  

…

…

当 0 0.5d﹤ ﹤ 时，FARIMA (p, d, q)呈现出长相

关性，且其描述自相关性的参数 Hurst 参数

0.5H d= + ；当 0d = 时，FARIMA (p, d, q)退化成

ARMA (p, q)，只呈现出短时相关性。

3.2 分数差分阶数 d 的估计

对于自相似过程，仅用 Hurst 参数 H 就可描述

其尺度伸缩特性，因此，对自相似性的检验主要就

是对 Hurst 参数的估计。目前主要的 Hurst 参数的

估计方法有基于聚集过程的方差法[13]、经典的时域

R/S(rescaled adjusted range statistics)分析法[14]、频域

的周期图法[15]、基于最大似然(maximum likelihood)

估计的 Whittle 估计法[16]和小波域内基于小波系数

的 Abry-Veitch 小波法[17]等，虽然这些方法时间计

算复杂度不同，但是准确度都不太高。对于需要精

确估计 Hurst 参数的场合，即根据 Hurst 参数计算

分数差分阶数 d 再用于对自相似序列去除长程相关

性的时候，上述方法都不能非常精确的估计出分数

差分阶数。因此，本文将 R/S 分析法和搜索法相结

合，提出了一种限定搜索法。

限定搜索法的思想是先使用 R/S 分析法估计出

序列分数差分阶数 d 的粗估计 d̂ ，然后在粗估计的

邻居域内从小到大不断改变 d̂ 的值，用来对序列按
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照式(1)进行分数差分滤波，计算滤波后序列的自相

关函数序列的平方和，把得到最小平方和的 d̂ 作为

该序列分数差分参数 d。

对于长度为 N 的序列 Wt，其 K 点协方差函数

估计量，自相关函数估计量和自相关函数序列的平

方和用如下公式计算：

1

1
ˆ( ) , 1,2, ,

N k

t t k
j

k WW k K
N

γ
-

+
=

= =∑ … (2)

ˆ( )kρ = ˆ( ) /kγ ˆ(0), 1,2, ,k Kγ = … (3)

2

1

ˆ ( )
K

j

M jρ
=

= ∑ (4)

于是限定搜索法的具体算法如下。

1) 给定分数差分参数 d 的邻域大小 ed ，自相

关函数序列的平方和 M 的精度 ef ，搜索步长 step

的初始长度是 / 2ed 。

2) 用 R/S 分析法估计出 d 的粗估计值 d̂ ，指定

搜索范围是 d̂ ed± ，则当前搜索点取为 c
ˆd d ed= - 。

3) 计算当前搜索点 cd 的自相关函数序列的平

方和 1M ，即利用式(1)对序列 tX 进行分形滤波后得

到 Wt，再用式(4)计算滤波后序列的 1M 。

4) 计算搜索点 cd step+ 的自相关函数序列的

平方和 2M 。

5) 比较 1M 和 2M 的值，如果 1 2| |M M ef- ﹤ ，

则算法结束，返回 cd 作为分数差分参数 d 的值；如

果 1 2| |M M ef- ﹥= 且 1 2M M﹥ ，则令 c cd d step= + ，

跳到步骤 3)；如果 1 2| |M M ef- ﹥= 且 1 2M M﹤= ，则

令 / 2step step= - ，跳到步骤 3)。

对于精度 K ，可以根据序列的自相关函数估计

量是否显著趋于 0 来决定，例如当 0k K≥ 时，

ˆ ( ) 0kρ ≈ ，则可以取 0K K= 。另外 ed 和 ef 2 个精

度需求可以根据当前数据量和最终精度要求在实

际运用中灵活调整。通过上述限定搜索法，可以比

较快速的计算出较精确的分数差分阶数 d。

3.3 基于 FARIMA 模型的用户业务时间序列预测

算法

文献[8]中介绍了多种基于时间序列预测的

方法和模型，但是对于网络业务的预测，必须要

求是在时域中进行，并且为了满足实时性的需

求，预测方法不能过于繁琐和复杂。因此，本文

中的预测方式采用了比较成熟 FARIMA 模型，该

模型能够实现最优线性预测。同时，FARIMA 模

型要求输入的时间序列必须是零均值平稳序列，

实际的用户业务序列却往往不满足零均值的要

求。传统的去均值的方法就是直接减去均值，然

而该类方法不能减小序列的波动。因此，为了减

小用户业务序列的波动，本文中提出了分段去均

值的方法。

设非零均值序列 tX 的长度为 N ，按照长度 Nt

把 tX 分为 L段，则对于 tX 中每一个元素有：

1

(( 1) ) (( 1) )

1
                          (( 1) ),

N

t N t N

t

t N
jN

X l t m X l t m

X l t j
t =

- + = - + -

- +∑
1,2, , ,  1,2, , Nl L m t= =… … (5)

本文采用如下步骤为用户业务进行建模和预

测。

1) 对给定的业务流按照式(5)的方法进行去均

值处理，得到一个零均值的业务数据序列 tX 。

2) 采用 3.2节给出的算法估计出序列的分数差

分阶数 d。
3) 采用式(1)对 tX 进行分数差分滤波，得到一

个 ARMA(p, q)序列 tW 。

4) 利用 AIC(akaike information criterion)准则[17]

对序列 tW 定阶，得到 p 和 q的非负整数值。

5) 利用近似最大似然估计得到序列 tW 的所有

参数 2
1 2 1 2, , , , , , , ,q pθ θ θ φ φ φ σ… … 。

利用上述步骤可以完成对用户业务的建模，得

到了用户业务的 FARIMA(p, d, q)模型参数。因为

FARIMA 是线性模型，可以基于最小均方误差得到

线性预测的结果。利用用户业务建模阶段步骤 3)中
的获得的 ARMA(p, q)序列 tW ，计算 tW 的 h 步预测

值 ˆ ( )tW h ：

1

1 2 1 1

1 1 2 1 1

1 2 1 1

1 2 1 1

ˆ (1) E( )

        E(

          )

        

            

t t

t t p t p

t t t q t q

t t p t p

t t q t q

W W

W W W

a a a a

W W W

a a a

φ φ φ

θ θ θ

φ φ φ

θ θ θ

+

- - +

+ - - +

- - +

- - +

=

= + + + +

- - - -

= + + + -

- - -

…
…

…
…
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2

1 1 2 2

2 1 1 2 2

1 2 2

1 1 2

ˆ (2) E( )

        E(

           )

ˆ        (1)

            

t t

t t p t p

t t t q t q

t t p t p

t q t q

W W

W W W

a a a a

W W W

a a

φ φ φ

θ θ θ

φ φ φ

θ θ

+

+ - +

+ + - +

- +

+ - +

=

= + + + +

- - - -

= + + + -

- -

…
…

…
…

……

1 1 2 2

1 1 2 2

ˆ ( ) E( )

        E(

            )

t t h

t h t h p t p h t h

t h t h q t q h

W h W

W W W a

a a a

φ φ φ

θ θ θ
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利用得到的 ˆ ( )tW h ，以及最近 Nt 点的均值，可

以得到 tX 的 h 步预测值 ˆ
tX ( )h ：
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1
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4 基于业务预测模型的树形冲突分解算法

本文所设计的基于业务模型预测的冲突分解

算法的基本思想如下：首先，对用户业务时间序列

进行感知，提取其中的特征参数(p, d, q)。然后，利

用这些特征参数，对用户业务时间序列进行在线学

习，对下一个时隙中报文数量进行实时预测。当冲

突发生的时候，执行冲突分解决策，利用学习过程

所预测得到的冲突时隙中的报文个数，选择相应的

算法进行冲突分解。具体步骤如下。

1) 设某时刻以前到达的业务已经发送完毕，根

据历史数据，对该时刻以前到达的用户业务建立

FARIMA (p, d, q)时间序列 tX ，利用 3.3 节的公式可

以得到 tX 的 h 步预测值 ˆ ( )tX h 。

2) 利用 1)中的预测器预测当前时隙中待发报

文数 N，若 N≤2，则发送下一时隙中到达的报文，

如果发生冲突，转入第 10)步，否则转到第 2)步；

若 N≥2，说明会有冲突发生，将这些会冲突的节点

编成一个组。

3) 该组中的每一个报文独立地做 N 点均匀分

布试验，若结果为 i (i=1, 2, 3, …, N)，选择第 i 个

时隙发送信息。

4) 若第 i 时隙中无节点发送报文，则该时隙空

闲。

5) 若第 i 时隙中只有一个节点发送报文，则该

节点发送的信息分组发送成功。

6) 若第 i 时隙内有 2 个以上的待发报文，则选

择该时隙的节点所发送的信息分组冲突，将该时隙

内的节点将编成一个新组，准备在后续过程中再次

冲突分解。

7) 若出现 r 个空闲时隙，说明预测结果不准

确，转入第 10)步。

8) 若成功发送的报文数到达 k 个，则终止冲突

分解算法，此时如果还有未发的待发报文，全部进

入下一时隙进行发送。

9) 若冲突分解过程中产生了 m 组新的冲突节

点，则可选择其所在时隙的序号大小来确定冲突分

解的先后秩序，然后重复第 10)步和第 11)步的过程。

只有当序号在前的冲突节点组中的信息分组全部

成功发送，后续冲突的节点组才进行冲突分解，分

解过程到所有编组中的待发报文数为零后才停止

本次冲突分解。

10) 将系统中发生冲突的节点编成一个组，此

时可以划分时隙为左右时隙，称呼第一个时隙称为

左时隙，称呼第二个时隙为右时隙。

11) 对属于同一组的发生冲突的每一个报文独

立地做 2 点均匀分布试验，若结果为‘0’，则选择左

时隙(第 1 时隙)发信息；若结果为‘1’，则选择右时

隙(第 2 时隙)发信息。

12) 单独占用左时隙发信的节点，若报文分组

发送成功后，则停止试验。否则重复 10)、11)的过

程，左时隙发信左子树的激活信源数为零后转向下

一步。

13) 单独占用右时隙发信的节点，若报文分组

发送成功，则停止试验。否则重复 10)、11)、12)

过程，分解过程到编组中的待发冲突报文数为零时

停止。

该冲突分解算法的基本思想是利用数学模型

对过去的业务建模，在每一次发送报文前利用模型

预测当前时隙可能报文数 N，若 N≤2，则选择二叉

树形算法进行分解，若 N≥2，则先选择 n 叉树形算

法进行第一次分解，n 叉树形算法能快速分解大量

的冲突报文到多个时隙中发送，对自相似业务的突

发性能进行很好的适应，当大量冲突报文分散到多

个时隙后，继续采用 n 叉树形分解会造成多个空闲
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时隙，此时对继续冲突的分组采用二叉树形算法进

行分解。其间还可以考虑 2 个参数 r 和 k，连续出

现多个空闲时隙，可能是系统发生反馈错误或者模

型预测结果过大的情况，r 参数的设置可以防止算

法进入死循环和浪费时隙资源，连续出现多个成功

发送的时隙后，可以利用 k 防止模型预测结果过大

而浪费时隙资源的情况，r 和 k 在实际系统中可以

灵活使用，及时根据系统运行状态进行调整。

设二叉树形分解算法分解N个冲突报文需要的

平均时隙数为 E( )NL ，根据文献[19]，可以得到如

下公式：

2

2( 1)( 1)
E( ) 1

[1 0.5 (1 0.5) ]

iN

N i i
i

N i
L

i=

  - -
= +   - - -  

∑ (6)

并且有 0E( ) 1L = ， 1E( ) 1L = 。

在二叉树形分解算法中，采用完全随机的的方

式决定某一分组是进入左时隙还是进入右时隙，因

此式(6)中的分组进入某个时隙的概率为 0.5。下面

考虑用 n叉树形算法对N个冲突报文进行第一次分

解后的系统状态，设 ( )Pr j 为某个时隙中含 j 个报

文的概率，则

1 1
( ) 1

j N jN
Pr j

j n n

-      = -      
      

因为只有当 1j = 的时候系统才能成功分解出

冲突报文，考虑 (1)Pr 的极值，很容易求得当且仅

当 n N= 时， (1)Pr 取得极大值，所以本文采用的 n

叉树形算法对 N 个报文进行分解时都令 n N= 。设

E( )NL～ 为 2次树形分解(先进行 n叉分解再进行二叉

分解)中 N 个冲突报文的平均时隙数，则

0

E( ) 1 ( )E( ), 3
N

N j
j

L N Pr j L N
=

= + ∑～ ≥

由上面的分析可以得到 2 次树形分解 E( )NL～ 和

二叉树形分解算法E( )NL 的对比表 1，从表 1 中可

以看出，随着需要分解的报文数增加，2 种算法所

需要的分解时隙数都在增加，但是对于基本的二叉

树形冲突分解算法，2 次树形分解算法所需要的平

均时隙数均占优，平均可以节约 10%左右的时隙，

这就为本文的基于业务模型预测的冲突分解算法

提供了理论支撑。

表 1 2 次树形分解 E( )NL～ 和二叉树形分解算法 E( )NL 比较

N E( )NL E( )NL～

3 7.666 7 7.407 4

4 10.523 8 9.773 8

5 13.419 0 12.127 3

6 16.313 1 14.475

7 19.200 9 16.819 7

8 22.085 4 19.162 6

9 24.969 0 21.504 3

10 27.853 2 23.845 2

5 基于业务模型预测的冲突分解算法仿真

本文通过仿真验证了基于业务模型预测的冲

突分解算法的性能。性能指标主要从考虑 3 个方面：

冲突分解过程中的吞吐率，报文平均时延和平均冲

突分解期。冲突分解过程中的吞吐率是指在冲突分

解期中单位时间内(一个时隙)成功传输的平均分组

数；报文平均时延是指报文从产生到成功接收的平

均时延；平均冲突分解期是指完成一次冲突分解所

需的平均时隙数。

仿真中业务轨迹采用了来自 ACM SIGCOMM

2004 会议的网络业务数据，该数据可以在 [20]上

获得。

实现基于自相似业务的冲突分解算法可以类

比实现基于泊松到达模型业务的冲突分解算法。利

用 MATLAB 实现了第 4 节中的网络模型和 2 次树

形分解算法，首先采集和处理来自 SIGCOMM’04

会议中匿名报文数据，并且以此作为 MATLAB

中的冲突分解算法的业务来源。每次仿真将传输

10 000 个报文，当全部报文成功分解后，仿真停止。

最后的仿真结果取 10 次仿真的平均值。

表 2 中是用户业务的基本参数，其中 Hurst 指

数是利用本文的限定搜索算法计算出，这些轨迹都

用来描述报文的到达时刻。其中 sig04_ver01 代表

了从 ACM SIGCOMM’04 会议数据轨迹中随机选

出的 10 000 个连续报文的到达时间戳。类似的，

sig04_ver02 和 sig04_ver03 代表了 SIGCOMM’04 会

议中的另外 20000 个连续报文到达时间戳。此外，

仿真中的时隙长度是可调整的，以便于考察不同到

达率下算法性能。

表 2 仿真业务参数

业务名称 H 指数 均值 方差

sig04_ver01 0.975 0.015 4.48e-04

sig04_ver02 0.931 0.004 91 6.97e-05
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sig04_ver03 0.939 0.005 95 0.358e-05

通过仿真，得到了系统的吞吐率、报文平均时

延和平均冲突分解期的曲线，其中 D_tree 代表使用

的是本文所提出的基于业务模型预测的 2 次树形冲

突分解算法，2_tree 代表是的使用二叉树形分解算

法。由图 2 的结果可以看出，当系统到达率比较小

时，2 种分解算法的情况比较接近，当到达率增加

到一定程度后，可以很明显地看到，二叉树算法的

吞吐率比本文的基于预测的 2 次树形算法算法的吞

吐率低，而且随着分组数目的增多，二叉树算法吞

吐率在部分业务轨迹上表现出不稳定和下降，这种

性能的下降除了二叉树算法本身的吞吐率约束之

外，很重要的一个原因是由于单位时隙中存在大

量突发性很强的分组，从而使二叉树算法无法快

速和有效地将其分解开来，而这种突发性是自相

似业务所具有的基本特征。

图 2 系统吞吐率曲线

从图 3 和图 4 的结果中更能进一步的说明本文

算法的优势，随着分组到达率的增加和业务的突发

特性，二叉树分解每一次冲突所花费的平均时隙数

和每一个报文的等待时延都在在快速增加，这是因

为二叉树算法在分解大量冲突报文时只能低效的

反复的做掷硬币的实验，需要大量时隙才能有效分

解冲突报文；而由于事先预测了可能到达报文数，

本文的算法能够快速的将多个报文分解到多个时

隙，大大避免了多个再次碰撞的时隙出现，使得平

均冲突分解期增加比二叉树更为平缓，而报文平均

等待时延也要小于二叉树算法。

图 3 平均时延曲线

图 4 平均冲突分解期曲线

6 结束语

本文在认知网络的基础上提出了一种基于业

务模型预测的冲突分解算法，该算法首先改进了常

规的 FARIMA 建模和预测算法，提出一种将分段平

均和限定搜索法与 FARIMA 建模和预测有机糅合

的新算法，提高了模型的精确性。另一方面，该算

法又结合了传统的 n 叉树形分解算法和二叉树形分

解，并且利用认知节点对用户业务的感知能力对业

务进行建模，按照业务预测的结果先对时隙中的多

个报文按照 n 叉树快速分解，并对再次冲突的报文

用二叉树进行分解，一方面避免了多次 n 叉树分解

中大量空闲时隙的浪费，另一方面又避免了二叉树

分解大量冲突报文时的低效。理论分析和仿真结果

都表明，在真实的自相似业务背景下，该算法能提

高认知网络的系统吞吐率和降低平均时延和平均

分解周期，从而使得系统的整体性能得到改善。
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