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利用反向传播算法合理分配缓冲区 
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摘  要  该文提出了一种新的缓冲区分配方法，即动态神经共享 (Dynamic Neural Sharing，DNS)方法。这种方法

利用反向传播算法合理分配缓冲区资源，从而减少自相似业务的分组丢失率。通过两组仿真实验发现，与完全分

割(Complete Partitioning, CP), 完全共享(Complete Sharing, CS), 部分共享(Partial Sharing, PS)这些传统的缓冲区分

配方法相比，DNS 在减少分组丢失和体现公平性(每个源都占有一定数量的缓冲区资源)之间达到了更好的平衡。 
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Abstract  A novel buffer management algorithm named DNS(Dynamic Neural Sharing) is suggested in this paper. This 
algorithm utilizes the Back Propagation learning Algorithm(BPA) to manage buffer appropriately, thus reduce the packet 
loss in self-similar teletraffic patterns. A conclusion is drawn through two emulations that the DNS addresses the trade off 
between packet loss and fairness issues better than those traditional algorithms such as CP(Complete Partitioning), 
CS(Complete Sharing) and SPS(State Partial Sharing). 
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1  引言  

神经网络是一种非线性系统，它能够像人一样，通过学

习(亦即训练)来达到一定的功能，从而完成相应的任务。神

经网络的一个显著特点是：如果系统中存在可以接受的误

差，那么这个误差不会影响整个系统的正确运行，依然能够

得到好的结果[1]。这一特点使得神经网络模型比其他模型更

适合于具有突发特性的自相似业务流，再加上简单的学习方

法，使得它可以作为系统业务流模拟的一种强有力的工具。

所以，有一些学者利用神经网络来解决通信网系统中的一些

非线性问题：Yuang等人提出了利用反向传播神经网络来解

决无线ATM网络带宽分配问题[2]；Bolla等人提出了利用神经

网络的预测能力来解决包含同步电路交换和异步分组交换

时分复用混合结构中的带宽分配问题[3]；Long提出了利用神

经网络的预测能力来控制状态变化未知的系统结构 [4]；

Mohamed提出利用神经网络的预测能力来自动量化视频数

据流的质量[5]；Yousefi’zadeh等提出利用神经网络的预测功
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能来减少具有自相似特性的业务模型的分组丢失[1]。 

本文采用 5 层神经网络结构(见图 1)和反向传播算法，

利用神经网络的学习能力和预测能力，为自相似业务流建 

 
图 1  神经网络结构 

Fig.1  The structure of neural network used for the task of modeling 
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模，来预测业务流的到达过程，比较 4 种缓冲区分配方案，

根据分组丢失率的大小，对 ON-OFF 模型产生的自相似业务

流及来源于贝尔实验室的实测网络数据流进行仿真，得到

DNS 缓冲区分配方案的丢失率和公平性优于 CP，CS，PS

缓冲区分配方案。为了提高预测能力，减小预测误差，对这

些数据进行相应的平滑处理。为了提高反向传播算法的收敛

速度，采用了动量因子平滑收敛过程中的振荡，使得算法在

稳定的前提下更快收敛。 

2 利用改进的反向传播算法实现对自相似业务流 
的预测 

本文仿真所用神经网络共 5 层结构，1 个输入层(8 个神

经元)，3 个隐层(每个隐层中有 20 个神经元)，1 个输出层(1

个神经元)。每 1 层的所有神经元都要经过加权，再总体相

加，然后经过传输函数作为下一层神经元的输入。 

用 [ ]s
jx 表示 s 层第 j 个神经元的当前输出状态， [ ]s

jiw 表

示第 层的第 i 个神经元与第 s 层的第( 1)s − j 个神经元之间

的连接权值， [ ]s
jI 表示第 s 层的第 j 个神经元的净输入，传

输函数 ( )( ) 1 1 zf z −e= + ， [ ]s
je 表示第 s 层第 j 个神经元与第

层之间的反向传播算子， 表示输出层第 个神经元

的期望输出， 表示输出层第 个神经元的实际输出， 表

示输出层第 个神经元的反向传递算子， 表示学习速度，

为了提高收敛速度还加入了动量因子
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式中 E 为绝对误差函数。 

利用偏倒数的链式法则，将式(1)和式(2)代入式(3)，可

得 
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其中 'f 表示 f 的导数，且 f 是处处连续函数，我们取 
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将式(6)带入式(4)得 
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本文使用批处理算法，将一批训练样本进行训练后才进行一

次网络权值的更新，也即将每个神经元梯度 ( ) 的平

均值

[ ] [ 1]s s
j ie x −

( )( )[ ] [ 1]mean s s
j i

−e x 作为式(9)中的梯度进行网络权值的

更新。那么，式(9)变为 
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经过改进的反向传播算法的步骤可以描述为： 

(1)将一批训练样本从输入层前向传播到输出层，在这个

传播的过程中，每次训练所有神经元的净输入和输出状态都

可以确定。 

(2)对于每次训练来说，输出层的每个神经元计算局部误

差，并根据式(8)计算输出层的反向传播算子，将这批训练输

出层每个神经元的梯度平均在一起，然后根据式(10)更新输

出层权值。 

(3)每次训练中，每一层的神经元都根据式(7)在后一层

的基础上计算反向传播算子，并求出每个神经元的平均梯

度，根据式(10)更新权值。 

反向传播算法的时间复杂度为 ，空间复杂度为( )Ο IN

( )NΟ ，其中I代表迭代次数，N代表网络中权值的个数[1]。 

3  4 种缓冲区分配方案 

4 种缓冲区分配方案分别是完全分割(CP)方案、完全共

享(CS)方案、部分共享(PS)和动态神经共享(DNS)方案。在

本文中，CP 方案根据系统中数据业务流的个数将缓冲区均

分，固定分配给每个业务流，缓冲区没有共享；CS 方案将

缓冲区作为一个可以共享的整体被各个业务流使用，每个业

务流没有固定的缓冲区大小；SPS(Static Partial Sharing)方案

将缓冲区分成两个部分，整个缓冲区的 2/5 作为共享缓冲区，

剩下的 3/5 作为固定缓冲区被平分给每个业务流；DNS 方案

也是将缓冲区分成两个部分，整个缓冲区的 2/5 作为共享缓

冲区，而剩下的 3/5 则按照神经网络的预测结果在各个业务

流之间进行动态分配。本文采用 2 个业务流进行仿真，并设

定不同的优先级，且认为业务流与对应缓冲区之间是先来先

服务的系统。 

4  基于预测结果降低分组丢失率的原理及算法 

(1)本仿真选用 2 个源(X，Y)，由于神经网络传输函数为

( ) 1 (1 )zf z e−= + ，其值域为(0，1)，因此训练集中数据分布

在(0，1)内。DNS 方法过程描述如下：如果用 a 表示每次训
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练的样本数(训练所需样本数取决于业务模型的复杂度)，每

次预测 20 个数据，以(a+20)为区间分别对 X，Y 进行平滑，

得到两组训练集 'X ， 。'Y 'X ， 的计算公式如下： 'Y

( )
( )
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20 max

i

k
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' i i a
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== =
+ ×

∑ X
X

X
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表示 X 数组的最大值。 

( )
( )

( ) ( ) (1 , 1,2, , 20
20 max

i

k
k

' i i a
a

== =
+ ×

∑Y
Y

Y
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Y 数组的最大值。 

(2)分别对 'X ， 进行训练。对'Y 'X 进行第t次训练过程

的训练集{Pt，dt }亦即{输入向量，目标向量}可表示为 
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其中 ,  T 表示转置。 1,2, , ; 0,1, ,( 1)j a t b= =L L −

对 进行训练也有相似的表达式。每次训练后预测 20

个后继到达分组数，共进行 b 次训练，得到 20×b 个预测数

据(a+20×b=17000)构成的预测数据组

'Y

"X ， 。 ''Y

(3)分别对 "X ， 进行与平滑相反的变换得到''Y '''X ，

，使之分别对应于 X，Y 中的第(a+1)~17000 个数据。反

平滑公式可表示为 
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有时预测出的结果会小于对应源的最小值或者大于其

最大值，可以将小于最小值的数值变为最小值，将大于最大

值的数值变为最大值。 

5  仿真实验结果及分析 

在仿真中，调度算法采用 FTDM(Fixed Time Division 

Multiplexing)，每个源占用一定的服务器带宽和服务速率，

没有带宽的共享。每个源对应的服务器速率分别为每组数据

的平均值 mean(X), mean(Y)。在有缓冲区共享的方法中，数

据产生率低的源在缓冲区共享资源的占用上优先级比较高。

不管是缓冲区的管理还是服务器的调度，认为源与对应的缓

冲区之间是先来先服务的队列系统。将每个源的到达速率与

服务速率相比，若到达速率小于服务速率，就没有分组丢失；

若到达速率大于服务速率，缓冲区中的队列就会变长，若队

列长度超出了此源可占用缓冲区资源的大小，就会出现分组

丢失。 

本部分进行两组仿真实验，实验所需参数见表 1。观察

当缓冲区的大小从1到总服务器速率(3×(mean(X)+mean(Y)))

变化时(这里缓冲区大小与分组个数一一对应)，CP，CS，

SPS，DNS 的分组丢失情况，并进行比较。其中 CP 将缓冲

区资源固定均分给 2 个源，SPS 将缓冲区分为两部分，3/5

是共享区域，余下的 2/5 固定均分给 2 个源。通过仿真实验，

分别得出总丢失率的比较曲线和优先级低的源的丢失率的

比较曲线。 

仿真实验 1 中的 X 源数据由 50 个 ON-OFF 源产生自相

似业务；Y 源数据由 30 个 ON-OFF 源产生自相似业务，ON

期间和 OFF 期间均服从 Pareto 分布，突发参数 H 值分别为

0.8217 和 0.8094，动量因子分别取为 0.65 和 0.60。仿真实

验 2 中的 X 源来源于贝尔实验室 1989 年 10 月 5 日 11：00

开始测量的广域以太网每 0.1s 内到达的分组数，Y 源数据来

源于贝尔实验室 1989 年 8 月 29 日 11：25 开始测量的局域

以太网(一小部分是广域网传输数据)每 0.1s 内到达的分组

数。这些数据都具有自相似性，突发参数 H 值分别为 0.9286

和 0.8145，相应的动量因子分别取为 0.70 和 0.61。 
表 1  两组仿真实验所需参数 

Tab.1  Parameters for two simulations 

 
max 
(X) 

mean
(X) 

max 
(Y) 

mean 
(Y) 

a b 
缓冲区

最大值

仿真 1 39 25 24 15 2000 750 120 

仿真 2 686 59 122 37 2000 750 288 

仿真实验结果示于图 2－图 5。 

 
图 2  仿真 1 中优先级低的源的       图 3  仿真 1 中总丢失 

丢失率比较曲线                   率的比较曲线 
Fig.2 The comparing curve of     Fig.3 The comparing curve of 
lower priority source packet           total packet loss in 

loss in the first simulation            the first simulation 

 
图 4  仿真 2 中优先级低的源的       图 5  仿真 2 中总丢失 

丢失率比较曲线                  率的比较曲线 
Fig.4 The comparing curve of     Fig.5 The comparing curve of 
lower priority source packet           total packet loss in 
loss in the second simulation         the second simulation 
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从以上图形可以看出：SPS 方法达到了提高总的分组丢

失率和体现公平性之间的平衡，DNS 方法的性能比 SPS 方

法的性能又有所提高，得出了满意的实验结果。 

同时可以看出，仿真实验 2 的结果与仿真实验 1 相比，

分组丢失率比较大。这是因为神经网络训练所需要的样本数

取决于业务模型的复杂度，实际的网络复杂度比用 ON-OFF

源模拟的系统复杂度要大得多，需要的训练样本数也要更

多。此处进行了比较简单的仿真试验，选取了比较少的训练

样本数，其目的只是在 4 种算法之间进行比较，仍然得到了

满意的实验结果。要得到数量级小的分组丢失率，只需选用

更多的训练样本即可，但这样会增加训练的时间。如果要对

更加复杂的网络进行模拟，需要的训练样本数很多，这是非

常费时的。这也算是神经网络的一个缺点。 

此外，在训练的过程中，有时会出现不收敛的情况。这

是由于神经网络对初始值的选取十分敏感，若初始值选取不

当，就会导致结果不收敛。在实验中，一般选取初始值为一

个比较小的数值(如 0.01)。 

6  结束语 

本文分别对用 ON-OFF 源模拟的自相似业务模型以及

实际的业务模型进行了实验，得出了 DNS 缓冲区分配方案

的丢失率和公平性优于 CP，CS，PS 缓冲区分配方案，证明

了利用神经网络模型合理分配缓冲区可以减少分组丢失率，

并能使得每个源都能合理的占用一定的缓冲区资源，体现了

公平性。当然，本文采用的神经网络模型，对初始值的选择、

动量因子的选择以及训练算法的收敛速度较慢等，都需要进

行更深入的研究。 
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