
ISSN 1004⁃9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 35，No. 1，Jan. 2020，pp. 100-109
DOI：10. 16337/j. 1004⁃9037. 2020. 01. 008
ⒸⒸ 2020 by Journal of Data Acquisition and Processing

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E⁃mail：sjcj@ nuaa. edu. cn

Tel/Fax：+86⁃025⁃84892742

基于功率检测和选择性集成的无线MAC协议识别技术

杨俊安 1，2，黄科举 1，2

（1.国防科技大学电子对抗学院，合肥，230037；2.安徽省电子制约技术重点实验室，合肥，230037）

摘 要：通过检测无线网络的功率变化识别介质访问控制（Medium access control，MAC）协议在认知

无线电和认知电子战领域具有重要意义。为提高识别能力，本文在现有特征的基础上，提出碰撞概率

估计特征和 Fisher统计量特征。针对识别目标的网络配置与训练样本不同时识别效果较差的问题，提

出利用基于 Q学习的选择性集成方法，从训练的多个基分类器中选择一部分组成分类系统，提高算法

的泛化能力。利用OPNET仿真软件采集 4种MAC协议的功率变化数据进行验证。实验结果表明，所

提特征能够提升对不同MAC协议的区分度，当目标网络与训练网络的配置不同时，选择性集成方法的

识别效果优于单分类器和全部集成方法。
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Abstract：Wireless medium access control（MAC）protocol identification based on power detection plays
an important role in cognitive radio and cognitive electronic warfare. To improve accuracy，features like
collision proportion estimation and Fisher statistic are derived. Aiming at the problem of low accuracy when
the target network is different from training samples，the selective ensemble method based on Q-learning is
utilized. The identification system is constructed from a set of selected base classifiers to improve
generation capacity. The proposed method is tested with samples of four MAC protocols by OPNET
simulation. Experimental results show that the features proposed in this article increase discrimination
ability of different MACs. Moreover，when the target network is different from training samples，the
selective ensemble method has higher accuracy than the single classifier and the ensemble of all classifiers.
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引 言

在认知无线电和认知电子战领域，识别目标网络的介质访问控制 (Medium access control, MAC)协
议具有重要意义。对于认知无线电，利用主用户的MAC协议信息，可以预测频谱空穴随时间的变化情

况，在充分利用频谱资源的同时降低对主用户的干扰 [1]。例如，当主用户的MAC协议分别为载波侦听

多路访问 (Carrier sense multiple access，CSMA)和时分复用 (Time division multiple access，TDMA)时，

为了最大化频谱资源利用率，认知无线电用户应采用不同的接入机制 [2⁃3]。在认知电子战领域，干扰目

标的MAC协议信息能够用于决定最佳干扰时机 [4]，针对不同的MAC协议采取特定的干扰方式，有助

于提高干扰效能 [5⁃7]。认知无线电和认知电子战的相关研究均假定已知目标的MAC协议和参数，事实

上，由于次用户相对于主用户的透明特性、干扰方与被干扰方的非合作特性，系统无法直接获取目标的

MAC协议信息，需要研究基于目标网络功率变化情况的MAC协议识别方法。

认知无线电技术赋予无线电台感知频谱环境以及推理学习的能力 [8]，机器学习是实现认知无线电

的学习、决策过程的重要途径 [9]。利用机器学习中的分类算法，根据目标的功率变化进行MAC协议分

类具有一定的可行性。

Hu等人 [10]通过提取目标无线网的信号功率、信道空闲时间和信道占用时间的统计特征，训练支持

向量机 (Support vector machine, SVM)分类器，实现对 TDMA、CSMA/CA、ALOHA、S⁃ALOHA四种

协议的分类。但该方法假定网络中不同节点的功率和数据包长度均相同，在实际应用中具有一定的局

限性。Rajab等人 [11]通过检测目标信道的能量变化，提取活动时间和非活动时间的分布特征，并分别采

用 K最近邻 (K nearest neighbor, KNN)分类器和朴素贝叶斯 (Naïve Bayes, NB)分类器，识别 802.11b/g/
n三种协议。上述研究均采用单一分类器，并假定训练样本的网络配置与待识别目标相同。但在实际

中，由于网络配置环境的多样性，目标的网络配置一般与训练样本不同，如网络通信负载、节点数及节

点发射功率等。单分类器方法容易过拟合，对不同于训练样本配置的目标识别效果较差。

针对MAC协议识别的特征提取问题，本文提出根据功率检测序列提取碰撞概率估计特征和 Fisher
统计量特征。针对待识别目标与样本配置不同时识别效果较差的问题，本文提出一种将选择性集成应

用于MAC协议识别的方法，以提升分类系统的泛化能力。利用 OPNET软件仿真得到的 TDMA、CS⁃
MA/CA、ALOHA、S⁃ALOHA协议数据进行协议识别实验。结果表明，本文所提特征对不同MAC协

议具有较好的区分度，并且当目标与训练样本的网络配置不同时，选择性集成方法优于单分类器和全

部集成方法。

1 系统模型

为简化问题，本文以单频点的无线MAC协议作为研究对象。单频点无线网络的MAC协议可分为

无竞争和有竞争两类，其中有竞争MAC协议包括基于随机访问和基于预约机制 [12]。采用无竞争MAC
协议的网络中各节点按照事先确定的规则访问频谱资源，该规则保证各节点通信时不会发生碰撞，如

TDMA协议。基于预约机制的MAC协议中节点在利用控制帧预约频谱资源后才能发送数据，如 CS⁃
MA/CA协议。基于随机访问的MAC协议没有碰撞避免机制，节点在需要发送数据时立刻发送，如

ALOHA协议和 S⁃ALOHA协议。因此本文对 TDMA、CSMA/CA、ALOHA和 S⁃ALOHA四种MAC
协议进行识别。

在进行MAC协议识别时，首先通过侦察获取无线网络的通信频率，采集该频点上信号的功率变化

信息；其次根据功率变化信息提取用于MAC协议分类的特征；最后基于样本训练基分类器，并采用强

化学习方法对基分类器进行选择性集成，得到分类系统。在利用该分类系统进行MAC协议识别时，采

用投票法根据基分类器的结果得到系统的分类结果。
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1. 1 数据采集

假设通过一个接收节点采集目标无线网络传输信道上的功率信息，无线信道环境为加性高斯白噪

声环境，如图 1所示，则接收机在时刻 t接收到的信号功率为

p ( t )= ∑
i= 1

NT

pi ( t )+ n ( t ) (1)

式中：NT表示目标无线网络中的节点个数；pi(t)表示接收机接收到网络中第 i个节点的信号功率；n(t)表
示背景噪声。设接收节点的采样时间间隔为 τ，则目标网络的功率变化由序列 pm= p (t= mτ),m=
1,2,…,M表示。

图 2为采样得到的功率序列 {pm}示意图，由于背景噪声，序列 {pm}存在一定的波动，但仍能根据功率

变化情况估计目标网络中节点的通信行为。当功率变化大于一定阈值 e时表示网络中存在节点通信行

为的变化，例如图中m=6, 15, 25, 36时 pm-pm-1>e，表示有新的节点开始发送数据。

1. 2 特征提取

为了区分 4种MAC协议，根据功率信息提取的特征，需

要体现两方面特性：碰撞概率特性和发送时间周期性。如图

3所示，TDMA和 CSMA/CA协议分别采用时隙分配方式和

RTS/CTS预约机制以保证传输过程中不发生碰撞，ALO⁃
HA和 S⁃ALOHA协议采用随机接入的方式，传输过程中容

易发生碰撞；TDMA和 S⁃ALOHA协议采用分时机制，其数

据包发送时间存在一定的周期性，CSMA/CA和ALOHA协

议的数据包发送时间较为随机。根据碰撞概率和发送时间

周期特性的不同，可以有效区分 4种协议。

1. 2. 1 碰撞概率特征

当目标网络中不同节点同时发送信号时出现数据包碰撞，此时接收节点检测到的功率为多个节点

所发送信号的功率之和。文献[10]假定所有节点的发送功率相同，当碰撞概率较大时，接收功率的变化

范围也较大，因此采用接收功率的均值和方差作为碰撞概率特征。为了更符合实际情况，本文假定不

同节点的发送功率不同，并在仿真时为不同节点设置不同的信号发送功率。图 4为仿真得到的目标网

络分别为不同的MAC协议时，对接收节点得到的功率序列 {pm}归一化后的累积概率分布函数 (Cumula⁃
tive distribution function, CDF)。由于 TDMA和 CSMA/CA协议中不会发生数据包碰撞，其 CDF呈阶

梯状，在每个阶梯处的功率值对应目标网络中某些节点的信号功率；由于ALOHA协议和 S⁃ALOHA协

图 1 信号接收模型

Fig.1 Signal receiving model
图 2 功率序列

Fig.2 Power sequence

图 3 不同MAC协议数据包传输情况示意

Fig.3 Packet transmission in different MAC
protocols
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议中数据包碰撞概率较大，接收的功率可能为多个信

号功率之和，其可能的取值更多，CDF曲线较为平滑，

且相对集中分布在较小的功率值处。因此功率的统

计特性能够一定程度反映目标网络中数据包碰撞的

情况，本文采用序列{pm}的平均值 Ep，方差Vp，偏度 Sp，

峰度Kp作为特征。

除功率统计特性外，本文提出根据序列 {pm}直接

估计目标网络中发生碰撞的数据包比例 RC。记 RC=
NC/N，其中N为 {pm}中的数据包个数估计，NC为 {pm}中
发生碰撞的数据包个数估计。按照如下方式统计 N

和 NC：pm-pm-1>e时记为一次数据包传输，如图 2中
m=6, 15, 25, 36时满足条件，此时 N=4；pm-pm-1>
e且 pm-1>e时记为一次数据包碰撞，如图 2中 m=25
时满足条件，此时NC=1，得到图 2所示{pm}的 RC=NC/N=0.25。
1. 2. 2 发送时间周期性特征

对于采用分时机制的MAC协议，虽然节点发起通信的行为是随机的，但节点进行通信的起始时刻

是一个时隙的起始时刻，因此发送时间周期性可以作为区分MAC协议的特征之一。文献[10]假定所有

数据包的长度相同，则采用分时机制协议的空闲时间和通信时间均为数据包传输时间的整数倍，统计

空闲时间和通信时间的最小值、最大值和中位数作为特征。上述特征不适用于数据包长度变化的情

况，且容易受到通信负载的影响。因此本文假定数据包长度随机变化，通过统计发送起始时刻的自相

关函数最大值 a和 Fisher统计量 g，用于估计通信节点发送行为的周期性。

首先利用序列 {pm}得到目标网络的发送起始时刻标

记序列 {fm}，即当 m为发送起始时刻时令 fm=1，否则令

fm=0。图 2所示的序列 {pm}对应的序列 {fm}如图 5所示。

序列{fm}的自相关函数能够体现其周期性，按照如下方式

计算自相关函数的最大值 a为

a= max
k= 1

m- 1 ( ckc0 ) (2)

ck=
1
M ∑m= 1

M - k

( fm-
-f ) ( fm+ k-

-f ) (3)

式中：F为序列{fm}的平均值；ck表示序列{fm}延时为 k的自

相关系数。

Fisher周期性检验中的统计量 g[13]可以体现时间序列的周期性，g越大表明序列的周期性越强，其

计算方式如下

g=
max
k= 1

M/2
Fk

∑
k= 1

M/2

Fk

(4)

Fk= | ∑
m= 1

M

fm ⋅ e
-i2π km

M |
2

(5)

图 5 发送起始时刻标记序列

Fig.5 Identity sequence of transmitting start time

图 4 归一化后功率的累积概率分布函数及概率密

度函数

Fig.4 Cumulative probability and probability densi⁃
ty of normalized power values
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式中{Fk}为序列{fm}的周期图。

从序列{pm}提取 Ep，Vp，Sp，Kp，RC，a，g共 7维特征用于MAC协议分类，其中 Ep，Vp，Sp，Kp以及 RC体

现协议的碰撞概率特性，a和 g体现协议的发送行为周期性。

1. 3 基于强化学习的选择性集成算法

泛化能力是指分类算法对新鲜样本的适应能力。泛化能力强的算法能够学习到隐含在数据背后

的规律，对具有相同规律的训练集以外的数据，算法也能保持较好的分类效果 [14]。因此，提升分类算法

的泛化能力，有助于提升对不同于训练集配置网络的协议识别效果。

集成学习针对同一问题训练多个基分类器，并将基分类器集成为一个分类系统，该系统的分类准

确率优于单个分类器，且具有较强的泛化能力。相比于将所有基分类器全部集成到系统中，从中选取

较优的部分基分类器构建的集成系统可能提高分类效果，并且所需的预测时间更短 [15]。选择部分基分

类器进行集成的方法称为选择性集成(Selective ensemble, SE)，或者称为集成剪枝 [16]。

在构建集成系统时，首先利用训练集训练多个基分类器，其次利用验证集，按照特定算法选择最优

的基分类器子集组成集成系统，如图 6所示。基分类器的选择是选择性集成的关键。理论上可以通过

枚举法，枚举所有可能的基分类器集合，并衡量每个基分类器集合的预测效果选择最优的集合，但这一

方法的计算复杂度过高，实际中并不可行。采用贪婪方法直接选择分类效果最优的数个基分类器，得

到的基分类器集合不一定为最优。

强化学习作为一种基于试错的行为学习方法 [17]，能够用于基分类器的选择。文献 [18]采用强化

学习方法，将基分类器的选择问题建模为马尔可夫决策过程，以分类准确率作为优化目标，在决策

过程中对所有可能的基分类器集合的分类效果进行估计，并选择最优的集合，最终收敛到最优的基

分类器集合。该方法比枚举法更加高效，并且能够一定程度上避免贪婪算法容易找到局部最优解

的问题。

记基分类器集合为 T={C1, C2, C3, …, CT}，强化学习中的状态 si由已选择的基分类器和当前考虑

的基分类器组成，行为 aj包括是否集成当前考虑的基分类器，如图 7所示。在每次状态转移时决定是否

包含特定基分类器到集成系统中，在每个状态 si，以 si的基分类器集合对验证集的分类效果作为该次决

策的回报值。采用强化学习中的Q⁃学习 [19]算法，将所选基分类器的分类效果作为回报值优化基分类器

选择策略，最终收敛到最优的基分类器选择策略，其算法流程如图 8所示，其中参数 ε，α，γ分别表示随机

选择行为的概率、学习速率和未来回报值的折扣比例，事先设置为固定值。

图 6 选择性集成系统构建过程

Fig.6 Construction of selective ensemble system
图 7 选择性集成的马尔可夫决策过程

Fig.7 Markov decision process of selective ensemble
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2 实验结果和分析

2. 1 数据集及算法参数

本文通过 OPNET软件进行仿真，其无线网络环境配置如图 9所示，目标无线网络包含 9个节点，

通过一个接收节点获取目标网络通信信道上的功率变化情况，设置接收节点的采样速率为 104次/s，
每次采样 10 s，即 105个采样点作为一个接收功率序列 {pm}，并根据该序列提取特征得到一个样本。本

文实验分别仿真 TDMA、CSMA、ALOHA、S⁃ALOHA四种MAC协议。为了体现无线网络配置场景

的多样性，在仿真时随机设置通信节点的发射功率和数据包长度，并设置通信负载 G为 0.1，1或 0.1~
10之间的随机数，分别得到 500，500，1 500个样本，总样本数为 10 000个，样本数据分布情况如表 1
所示。

本文采用 DT、SVM、KNN、NB四种基分类器，基分类器由基于 Python语言的 Scikit⁃Learn库实

现，其中 DT、KNN、NB分类器均采用默认设置，SVM分类器设置核函数为径向基函数，惩罚因子

C=500，核参数 gamma=20。用于选择性集成的 Q⁃学习算法相关参数设置为 ε=0.1、α=0.1、γ=0.9。

图 8 基于Q-学习的选择性集成算法流程

Fig.8 Process of Q-learning based selective ensemble algorithm
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2. 2 评价指标

分类系统对待分类样本进行分类后，对每种协议，统计如下 3个统计量：TP（True positive）表示被

分类系统识别为该协议且确实属于该协议的样本数；FP（False positive）表示被分类系统识别为该协议

但实际不属于该协议的样本数；FN（False negative）表示被分类系统识别为不属于该协议但实际属于该

协议的样本数。分类系统的准确率 P和召回率 R定义如下

P= TP
TP+ FP

R= TP
TP+ FN

F值是准确率和召回率的调和平均值，其定义如下

F= 2 × P × R
P+ R

由于 F值综合考虑分类系统的准确率和召回率，本文采用 F值作为分类效果的评价指标。

2. 3 实验结果

2. 3. 1 特征提取方法比较

采用选择性集成方法作为分类算法，比较不同特征对MAC协议识别效果的影响。在 10 000个样本中，

从 4种MAC协议中各随机选取 500个样本，其中 1 000个样本作为训练样本集，另外 1 000个样本作为验证

样本集，其余 8 000个样本作为测试样本集，分别采用文献[10]提取的特征和本文所提特征进行测试，得到对

不同协议的分类F值。将上述实验重复 10次后取平均得到的结果如表 2所示。实验结果表明采用本文所

提特征能够取得更好的分类效果，尤其对ALOHA协议和S⁃ALOHA协议的分类效果有明显提升。

图 10所示为相同样本分别采用文献 [10]和本文特征时的分布情况，图 10(a)采用文献 [10]中的功

率方差和通信时间中位数特征，图 10(b)采用本文中的数据包碰撞比例 RC和 Fisher周期性检验统计量

g。由于本文假定数据包发送时间长度为随机值，通信时间中位数无法准确反映网络中通信行为的周

期性，因此图 10(a)中的 ALOHA协议和 S⁃ALOHA协议样本点不易区分。而图 10(b)中除 RC接近 0时
ALOHA协议和 S⁃ALOHA协议不易区分外，4种MAC协议在特征 RC和 g上具有一定的可区分性。

图 9 OPNET软件仿真场景

Fig.9 Simulation scenario in OPNET

表 1 样本数据分布情况

Table 1 Distribution of sample data

协议

TDMA
CSMA/CA
ALOHA
S⁃ALOHA

G=0.1

500
500
500
500

G=1.0

500
500
500
500

G=random
(0.1,10.0)
1 500
1 500
1 500
1 500

合计

2 500
2 500
2 500
2 500

表 2 不同特征提取方法的分类效果

Table 2 Classification result of different feature extraction methods

提取方法

文献[10]所提特征

本文所提特征

TDMA
0.991 5
0.991 7

CSMA/CA
0.974 9
0.979 6

ALOHA
0.654 3
0.839 8

S⁃ALOHA
0.631 9
0.794 7

平均

0.813 2
0.901 5

106



杨俊安 等：基于功率检测和选择性集成的无线MAC协议识别技术

2. 3. 2 分类算法比较

在单分类器和全部集成方法的训练过程中，仅需要训练集样本用于分类器训练。在选择性集成方

法的学习过程中，除需要训练集样本用于基分类器训练外，还需要验证集样本用于基分类器的选择。

因此在将这些方法进行对比时，为保证其在训练时所用样本数相等，需要保证单分类器或全部集成方

法的训练集样本数等于选择性集成的训练集与验证集样本数之和。

为验证训练样本对识别效果的影响，在实验 1中随机选取训练样本，在实验 2中从G=1.0的数据中

选取训练样本，在实验 3中从 G=0.1的数据中选取训练样本。在实验 1中，从 4种MAC协议中各随机

选取 500个样本组成集合Y，作为单分类器和全部集成方法的训练集。从Y中随机选取 1 000个样本作

为选择性集成方法的训练集，剩余 1 000个样本作为其验证集。将所有样本中除 Y以外的样本作为测

试集，得到不同方法对不同MAC协议的分类 F值。将上述实验重复 100次后取平均得到结果如表 3所
示。在实验 2中，从 4种MAC协议中各选取 G=0.1的 500个样本组成集合 Y，其他步骤与实验 1相同，

得到结果如表 4所示。在实验 3中，从 4种MAC协议中各选取 G=1.0的 500个样本组成集合 Y，其他

步骤与实验 1相同，得到结果如表 5所示。

在实验 1中，单个DCT分类器的平均 F值最大，对每种MAC协议的分类效果最优的方法均为单分

类器。由于实验 1中的训练样本包含了测试样本中所有的通信负载情况，因此单个分类器便能够取得

较高的 F值。在此实验条件下，选择性集成方法对泛化能力提升的效果不明显，同时其训练样本数少于

单分类器和全部集成方法，因此选择性集成方法的识别效果不如单分类器和全部集成方法。在训练样

本较为充分时，可能出现选择性集成方法不如最优的单分类器的情况 [20]。

在实验 2和实验 3中，对大部分MAC协议，选择性集成方法的分类F值最大，且选择性集成方法的平

图 10 相同样本提取的文献[10]特征和本文特征的分布情况

Fig.10 Distribution of features of same samples in Ref.[10] and this paper

表 3 实验 1中不同分类方法的 F值

Table 3 F value of different classification methods in Experiment 1

提取方法

TDMA
CSMA/CA
ALOHA
S⁃ALOHA

平均

DCT
0.992 0
0.983 5

0.849 9

0.802 4
0.907 0

SVM
0.992 8
0.981 4
0.808 6
0.812 7

0.898 9

KNN
0.996 8

0.966 4
0.717 5
0.720 2
0.850 2

NB
0.987 1
0.917 9
0.740 7
0.675 6
0.830 3

全部集成

0.993 0
0.925 5
0.811 5
0.779 5
0.877 4

选择性集成

0.991 7
0.979 6
0.839 8
0.794 7
0.901 5
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均 F值最大，识别效果提升明显。在实验 2和实验 3中用于训练的样本与测试样本的通信负载不同，单分

类器由于泛化能力较差，对于和训练场景不同的样本识别效果较差，而全部集成方法和选择性集成方法

通过提升分类系统的泛化能力，提高对未训练场景样本的识别效果，选择性集成方法的提升尤其明显。

在上述 3个实验中，不同分类方法总体上对 TDMA协议和 CSMA/CA协议的分类 F值更大，而对

ALOHA协议和 S⁃ALOHA协议的分类 F值较小，这与 2.2节中提取的特征造成 ALOHA协议和 S⁃
ALOHA协议不容易区分有关。另外，实验 3的识别效果总体上好于实验 2，这是由于实验 3中所用训

练样本的通信负载 G=1.0，而实验 2中所用训练样本的通信负载 G=0.1，通信负载较高时相同时间内

的通信行为次数更多，MAC协议的特征更明显，因此训练得到的分类系统的识别效果更好。同时，在 3
个实验中，KNN分类器对TDMA协议的识别效果最好，但对ALOHA协议和 S⁃ALOHA协议的识别效

果较差，这与不同协议特征的分布情况和分类器的特性有关。

算法的识别时间对于实现实时分类具有重要影响。多次实验统计的结果表明，单分类器算法的单

次识别时间为 0.002 ms左右，全部集成方法的单次识别时间为 0.05 ms左右，选择性集成方法的单次识

别时间为 0.01 ms左右。选择性集成方法的识别时间长于单分类器方法，但比全部集成方法更短，其识

别时间满足实时性要求。

3 结束语

通过检测无线网络的功率变化识别其MAC协议对于认知无线电和认知电子战具有重要意义。由

于不同无线网络配置不同，特征提取和分类算法的泛化能力对识别效果具有重要影响。本文根据典型

MAC协议的特性，提出从碰撞比例特性和发送行为周期性两方面提取特征，所提特征适用于网络节点

功率不同和数据包长度不同的情况，其分类效果优于原有特征。本文通过选择性集成学习提升分类系

统的泛化能力，实验结果表明，当识别目标与训练样本的网络配置不同时，选择性集成方法的协议识别

效果较单分类器和全部集成方法有明显提升。

表 4 实验 2中不同分类方法的 F值

Table 4 F value of different classification methods in Experiment 2

提取方法

TDMA
CSMA/CA
ALOHA
S⁃ALOHA

平均

DCT
0.734 4
0.798 1
0.584 7
0.474 3
0.647 9

SVM
0.668 4
0.463 2
0.407 6
0.487 9
0.506 8

KNN
0.975 0

0.460 5
0.579 0
0.299 4
0.578 5

NB
0.795 4
0.500 8
0.565 7
0.330 2
0.548 0

全部集成

0.935 3
0.660 2
0.599 3
0.458 9
0.663 4

选择性集成

0.974 5
0.930 9

0.629 4

0.600 4

0.783 8

表 5 实验 3中不同分类方法的 F值

Table 5 F value of different classification methods in Experiment 3

提取方法

TDMA
CSMA/CA
ALOHA
S⁃ALOHA

平均

DCT
0.789 6
0.851 5
0.691 3
0.530 4
0.715 7

SVM
0.707 8
0.737 4
0.531 6
0.638 8
0.592 9

KNN
0.960 4

0.767 6
0.513 6
0.638 8
0.720 1

NB
0.860 9
0.714 1
0.560 4
0.522 9
0.664 6

全部集成

0.935 0
0.812 9
0.670 1
0.511 4
0.732 4

选择性集成

0.939 8
0.906 0

0.776 0

0.764 6

0.846 6
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本文提出的MAC协议特征对ALOHA协议和 S⁃ALOHA协议的区分能力较差，还需进一步改进。

由于选择性集成方法在学习过程中除需训练基分类器外，还需对基分类器进行选择，因此训练时间较

长是该方法的不足。另外，对多频点MAC协议的特征提取方法和识别算法是今后的研究方向。
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