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RW-MC：基于随机游走的自适应矩阵填充算法 

王新恒，王倩云，王佳杰，赵国锋，靳文强 

（重庆邮电大学通信学院，重庆 400065） 

摘  要：为了对软件定义无线网络系统中虚拟接入点（VAP）状态信息进行实时测量，根据实际网络中虚拟接入

点性能的数据特征，提出一种基于随机游走的自适应矩阵填充算法（RW-MC）。首先，基于离散度和覆盖度的采

样模型确定初始样本点；然后，利用随机游走模型对之前时隙的采样点序列建模分析，确定新时隙的测量点；最

后，比较相邻窗口的恢复矩阵中重叠部分的误差率与标准误差，实现测量点的动态自适应。实验表明，该测量方

法能够在低采样率、低误差的情况下实现对全网 VAP 实时感知。 
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RW-MC: self-adaptive random walk based 
matrix completion algorithm 

WANG Xin-heng, WANG Qian-yun, WANG Jia-jie, ZHAO Guo-feng, JIN Wen-qiang 
(School of Communication, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China) 

Abstract: Concerning the continually perceiving performance of virtual access points (VAP) was urgent in soft-
ware-defined wireless network (SDWN), with the features of VAPs’ measurement data (VMD), a self-adaptive matrix 
completion algorithm based on random walk was proposed, named RW-MC. Firstly, the discrete ratio and covering ratio 
of VMD account for a sample determination model was used to claim initial samples. Secondly, random walk model was 
implemented for generating sampling data points in the next iteration. Finally, a self-adaptive sampling redress model 
concerning the differences between the current error rates and normalize error rates of neighboring completion matrices. 
The experiments show that the approach can collect the real-time sensory data, meanwhile, maintain a relatively low error 
rate for a small sampling rate. 
Key words: SDWN, matrix completion, RW-MC, random walk 
 

1  引言 

近年来，随着智能终端的快速普及，全球移动

数据业务呈指数式增长。软件定义无线网络

（SDWN, software defined wireless network）[1]作为

5G[2,3]关键技术之一，解决了传统无线网络中架构

封闭、僵化的缺陷，实现了控制与转发分离，满足

了移动终端的无缝切换、安全认证等需求。基于

SDN 和 NFV 理论，在同一接入点（AP, access point）
设备上的不同虚拟 AP（简称 VAP）创建相互独立

的无线网络，实现终端无线接入[4]。由于 VAP 具有

独立的 BSSID，并从 MAC 层模拟物理 AP 的功能。

因此，每个物理 AP 产生的多个 VAP 会平分带宽资

源和信道速率。为了保证用户终端的服务质量，本

文每个物理 AP 虚拟出 6 个 VAP。控制器要实现系

统负载均衡及调度控制，就需要对 VAP 性能进行实
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时感知。大量的研究工作[5～8]将 VAP 信号强度、VAP
关联用户数和VAP数据流量3个性能指标作为控制

器决策的重要依据。因此，运营商在进行无线网络

资源优化管理时，对 VAP 的上述 3 个性能指标进行

有效且准确的测试具有十分重要的意义。然而，对

系统中所有 VAP 节点的性能数据均采取直接测量

的方式，获取资源调度执行所需的性能参数会存在

诸多方面的问题。首先，SDWN 中 VAP 节点规模

庞大，对每个 VAP 节点性能数据都进行直接测量必

然耗费高昂的成本；其次，大规模的数据测量不仅

会消耗系统存储资源和处理资源，在性能数据的测

量过程中，其测试命令的传输还会占用额外的网络

带宽资源，从而加重网络负载，影响终端用户的通

信质量。因此，提出一种低成本、高准确率的全网

VAP 性能数据测量方法迫在眉睫。 
压缩感知作为一种新的采样理论，利用信号的

稀疏特性，在远小于 Nyquist 采样率的条件下，根

据随机采样获取信号的离散样本，通过非线性重建

算法恢复丢失信号。文献[9]利用基于随机游走和压

缩感知的方法对强连通以及低节点度数的城市道

路进行分析，设计了一种数据恢复算法，仅用少量

探测车推测出交通全网络的道路延时和拥塞情况。

为了实现细粒度的流量测量， Malboubi 等[10]提出

了一种基于 SDN 的测量架构 iSTAMP，该架构利用

压缩感知理论设计最佳二进制测量矩阵，同时提出

了一种设计有效的压缩流量聚集矩阵的方法，实现

低成本、高准确率的测量方案。基于压缩感知理论

的测量方法虽然可以节省测量开销，但大多数应用

程序在实际情况下并没有明显的稀疏性特征。 
矩阵填充技术作为一个引人注目的新领域，是

压缩感知理论向二维空间的扩展与衍生。研究表明

低秩矩阵可以通过合适的算法进行精确的重构[11]。

Gong[12]利用 SDN 的灵活性设计出一个智能的测量

架构——SNIPER，采用矩阵填充技术和优化算法

实现对全网性能的准确监测。Xie[13]将矩阵填充技

术应用到端到端网络中进行网络性能监控，提出了

一种基于矩阵填充的自适应连续采样算法。He[14]

和 Cheng[15]针对无线传感器网络中因资源有限导致

的数据采集困难问题，利用采集数据在空间和时间

上的稀疏特性，提出了一种结合矩阵填充和稀疏约

束的数据恢复算法。文献[16]利用无线传感网络收

集天气信息，研究发现该数据集具有低秩、相对稳

定的特性，提出基于矩阵填充的线上数据收集方

法，实现高准确率、低成本的全网数据测量。因此，

本文将探索如何将矩阵填充技术有效引入到

SDWN 网络测量中，以实现对全网 VAP 的低成本、

高准确率的检测。 
现有的矩阵填充解决方案通常假设数据矩阵

有一个已知且固定的低秩，文献[17]指出采样数目

m 必须满足
6
5 lbm Cn r n≥ 条件，才能以接近 1 的概

率恢复出该矩阵的所有数据。然而，无线网络的不

稳定性使 VAP 性能动态变化，测量数据矩阵的秩随

时间变化不再是一个固定值。为了研究 VAP 的网络

性能特征，对 90 个 VAP 设备进行连续数据采集，

发现 VAP 性能数据矩阵的秩确实存在随时间动态

改变的问题。根据矩阵填充理论，随着数据矩阵秩

的增大，需要更多采样点才能实现数据准确恢复。

因此，若想实时恢复 VAP 动态变化的性能数据，则

需以自适应的方式调整每一时隙的采样数目。 
实现实时矩阵恢复，确定新时隙的采样个数以

及采样点的选择同样重要，而目前的多数研究缺乏

对采样点位置选择的考虑。随机游走作为一种解决

数据预测的重要方法，广泛应用于互联网及金融股

票市场。文献[18]提出一种联合考虑用户和产品的

推荐算法。根据用户间以及用户与产品的关系，提

出一种主题模型，建立用户—产品的二分图，利用

随机游走测试它们的相关性，设计了用户和产品的

综合推荐系统。文献[19]利用随机游走推测源节点

（发数据分组）的位置以保护源节点。监测网络的

边缘部分，游走得到的第一个边缘节点分布反映出

源节点的相关位置，据此实现攻击监测。可以看出，

随机游走是通过对原始数据集的学习，并根据当前

状态以最大概率预测出下一状态。将随机游走用于

系统性能数据的测量，在高准确率恢复采样的方式

下，发现采样点间存在的规律，借助该规律构造随

机游走图和转移概率矩阵，以迭代收敛的方式科学

地筛选出下一时隙的最优采样节点。经过若干次随

机游走，得到最优采样序列，为提高新时隙的数据

恢复准确率起到了重要作用。 
本文提出了一种基于随机游走的矩阵填充算

法——RW-MC 算法，该方法以较低的测量样本率

实现全网 VAP 性能测量。主要工作如下：1) 基于

对大量 VAP 网络性能的分析，发现测量数据具有低

秩性、时间稳定性和相邻时隙数据稳定性和秩的相

对稳定性的特征，利用这些特性引入矩阵填充理
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论，即通过测量部分 VAP 的性能以恢复全网的网络

状态，从而减少 VAP 测量点；2) 利用随机游走模

型对之前时隙的采样节点序列进行建模分析，预测

下一时隙的采样节点序列，如此，在新时隙有一个

更科学合理的采样方式，最终通过对新时隙采样点

的实际测量，应用 SVT 算法以较低地恢复误差实现

进行整体数据重构；3) 为最大化地减少测量样本

点，本文将相邻窗口所得到的恢复矩阵中交叉部分

的误差率与基准重构误差进行比较，实现自适应调

整测量样本数。 

2  问题分析及研究思路 

2.1  测量问题 
本文引入矩阵填充理论，利用直接测量得到的

少量 AP 性能参数近似准确地恢复出全网 AP 的性

能参数，从而降低网络开销，提高系统稳定性。 
假设 SDWN 网络中 VAP 节点数为 N，测量时

隙为 T，则定义 XN×T为测量矩阵，VAP 为矩阵的行，

时隙为矩阵的列，其中，Xnt 表示矩阵 X 中第 n 个

VAP 在时隙 t 内的性能数据值。 
定义 1  二进制抽样矩阵 BN×T 的表达如式(1)

所示。 

 
1,

( )
0,N T nt N T× ×

 
= = {

 
B B

直接测量

其他
 (1) 

其中，矩阵 B 中元素值为 1 表示该节点为直接测量

点，元素值为 0 表示该节点为无需直接测量。 
定义 2  直接测量矩阵MN×T的表达如式(2)所示。 

 N T N T N T× × ×= •M X B  (2) 

其中，•运算符表示 nt nt ntM X B= × ；矩阵 B 为二进

制抽样矩阵，其中，1 对应的下标即为直接测量点

集合。由于只对部分节点直接测量，因此，矩阵M 中

会存在空缺元素，为此，将未测量的元素值标记为 0。 
相关研究表明[12,18]，测量样本数满足式(3)时，

才能以接近 1 的概率恢复出原矩阵，其中，C 是常

数，n 为矩阵的阶数，r 为矩阵的秩，m 为测量样本

数。但是在实际测量中，随着时隙的增加需要对性

能数据进行实时测量，并且测量执行之前是无法预

知结果矩阵秩的大小。 

 
6
5 lbm Cn r n≥  (3) 

因此，以下 2 个问题是本文研究重点。 

1) 确定 t 时隙采样个数 mt； 
2) 确定 t 时隙采样节点序列 Bt。 

2.2  矩阵秩的特征分析 
从式(3)可以看出，测量样本数 m 与矩阵秩 r

有关，而数据矩阵的秩会随着时隙的移动发生变

化，使新时隙滑动窗口进行矩阵填充变得更加困

难。变化的秩意味着需要动态地调整采样点数目才

能完成高准确率的矩阵填充，而在实际应用中，并

不知道新时隙滑动窗口矩阵的秩。Xie[13]提出低秩

性、相邻时隙稳定性、秩相对稳定性是使用新时隙

测量点精确恢复矩阵的必要条件。 
本文采用 SDWN 实验平台测量的真实数据为

仿真数据集。SDWN 实验平台由 1 台控制器（操

作系统为 CentOS6.3 CPU 为奔腾 E5300，双核，

2.60 GHz 内存 3 GB）、1 台 SDN 交换机（比威

S6228SP 24 端口，千兆带宽）以及 15 个 Netgear 
WNDR3800 AP 设备组成。综合考虑终端需求的带

宽大小和物理 AP 本身的资源情况，在 SDWN 实验

床中的每个 AP 设备均添加 6 个 VAP，共 90 个 VAP
节点。在测量过程中每隔 5 s 对所有 VAP 执行一次

测量，测量指标包括 VAP 信号强度、已关联用户数

和数据流量，持续测试 12 h。为了保证测量数据的

真实性，本文选择了某工作日的 9:00～17:00时间段，

在重庆邮电大学逸夫实验楼 3 楼进行数据采集。为

了降低异常数据对算法仿真结果的干扰，本文每 30 s
取一次数据平均值作为一个时隙的数据读取值，将

计算后的值表示为矩阵的形式，其中，VAP 为矩阵

的行，时隙为矩阵的列。 
定义矩阵 SN×T(t)为 t 时间点测量得到的 VAP

性能数据矩阵，矩阵元素 Sij 表示 VAPi 在第 j 个时

隙下的性能数据值，矩阵 S 中每一列表示对应时

段下的每个 VAP 节点的性能数据，矩阵 S 中每一

行表示单个 VAP 节点在不同时隙下的性能数据。 
1) 低秩性 
图 1 中 X 轴表示按照降序排列的前 k 个矩阵奇

异值；Y 轴

2

1

2

1

( )

k

i
i
r

i
i

g k
σ

σ

=

=

=
∑

∑
，其中，σi表示第 i 个奇异

值。从图 1 中可知，前 10%的奇异值占奇异值总和

的百分比在 80%左右。因此，可以得出以下结论：

这 3 种测试数据在该实验环境中都具有明显的低秩

特性。 
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图 1  矩阵奇异值 g(k) 

根据 VAP 的工作原理，通过虚拟化技术使所有

VAP 利用同一无线射频模块发射信号，且均处于同

一无线信道中，并平分物理 AP 的带宽资源。因此，

处于某一物理环境下，单个物理 AP 设备下的所有

VAP 的性能参数具备相似性，如关联用户、数据流

量的近似平均分布。 
2) 相邻时隙数据稳定性 
图 2 中 X 轴表示 2 个连续时隙之间的归一

化差值；Y 轴表示累积概率。观察到通过归一化

处理过的相邻时隙数据差小于 0.1 的超过 90%。

这些结果表明相邻时隙内的 AP 性能数据变化

平稳。 

 
图 2 相邻时隙数据稳定性 

3) 秩的相对稳定性 
图 3 中 X 轴表示随着时间变化每个滑动窗

口内矩阵的初始时隙，设置滑动窗口大小为 240 时

隙，而整个测试一共有 1 440 个时隙，所以 X 轴

的范围为 0～1 200，Y 轴为对应矩阵的秩。数据

矩阵的秩是动态变化的，但相邻矩阵的秩变化

不大。因此，在已知矩阵中的部分元素时，利

用矩阵填充理论能有效重构缺失的元素。 

 
图 3  随时间变化的矩阵秩特征 

2.3  研究思路 
为了以较低的测量成本实现全网 VAP 数据流

量的测量，本文提出了基于滑动窗口模型的

RW-MC 方法。RW-MC 的滑动窗口以时隙为单位，

矩阵的行为 VAP 节点，矩阵的列为时隙。滑动窗口

大小固定并随着时间变化向右移动，定义包含当前

时隙的窗口为活跃窗口。 
如图 4 所示，假设测试中包含 2 个物理 AP，

即 12 个 VAP 节点，其中，滑动窗口大小设定 T = 7。
图中包含 2 个窗口，第 1 个窗口是从时隙 3 到时隙 9，
记为 12 7 (9)X × ；第 2 个窗口是从时隙 4 到时隙 10，
记为 12 7 (10)X × 。由于当前时隙为 10，即第 2 个窗口

为当前活跃窗口。从图 4 可以看出，相邻的 2 个窗

口矩阵仅有一列元素不同，为了研究前后 2 个矩阵

的秩之间的关系，下面介绍 2 个定理。 

 
图 4  滑动窗口模型 

定理 1  给定矩阵 m nR ×∈A ，矩阵 m nR ×∈B ，
2( , ) m nR ×∈A B 为矩阵 A 的增广矩阵，则矩阵秩满足

以下关系。 
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max{ ( ), ( )} ( , )

( , ) ( ) ( )
rank rank rank

rank rank rank
 
{ + 

A B A B
A B A B

≤

≤
 (4) 

其中，rank()表示求解矩阵秩函数。 
若矩阵 B 为一个非零向量 mR∈B ,则矩阵秩满

足如式(5)的关系。 
 ( ) ( , ) ( ) 1rank rank rank +A A B A≤ ≤  (5) 

定理 2  已知 VAP 数据流量窗口矩阵 ( )N T t×X
和 ( 1)N T t× +X ，其中， ( ( ))N Trank t r× =X ，则矩阵

( 1)N T t× +X 的秩满足式(6)。 

 1 ( ( 1)) 1N Tr rank t r×− + +X≤ ≤  (6) 

上述 2 个定理体现出相邻窗口矩阵的秩具有稳

定性，它将作为新时隙数据采样的停止条件。文献[13]
提出 3 种学习采样的方法，即每个时隙的采样点个

数和位置都是固定的，这种方式缺乏对采样过程中

VAP 节点间关系的考虑。因此，本文提出基于随机

游走的自适应采样算法。 
1) 根据测试数据集确定初始随机游走图和基

准重构误差。将初始滑动窗口作为数据集，并对该

窗口内所有 VAP 的数据进行直接测量，得到数据矩

阵。结合采样式与基于离散度、覆盖度的采样修正

模型得到滑动窗口内的采样节点序列。根据采样节

点的数据使用 SVT 算法对整个初始滑动窗口数据

进行恢复，与真实数据比较得到基准重构误差，并

以采样节点序列构造初始随机游走图。 
2) 利用随机游走模型对之前时隙的采样点序

列建模分析，确定新时隙的测量点。随着滑动窗口

的右移，通过随机游走过程实时推测下一时隙最优

采样点位置并更新随机游走图。 
3) 将相邻窗口的恢复矩阵中重叠部分的误差

率与标准误差比较，实现测量点的动态自适应。在

滑动窗口随时间右移的过程中，首先保证相邻滑动

窗口内采样数一致，进而基于相邻滑动窗口重构矩

阵重叠区域误差与基准重构误差的对比结果动态增

减，实现每一时隙采样数目自适应，最终得到合理的

新时隙采样点序列。对新时隙采样点进行实际测量，

通过 SVT 算法恢复出滑动窗口内全部数据，由此便

推测出新时隙内所有 VAP 节点的有效性数据。 

3  随机游走模型 

3.1  构造 VAP 节点随机游走图 
通过初始窗口数据矩阵的采样节点序列构造

出 VAP 节点的初始随机游走图，如图 5 所示。假设

SDWN 中有 N 个 VAP 节点，且分别用 1 到 N 的数

字进行标记，记 VAP 节点集合为 { }1,2,3, , N= …N 。

滑动窗口大小为 T，测量得到的 T 个时隙的采样节

点序列作为训练集合 { }1 2 3, , , , TD D D D D= … ，其中，

1 2 3{ , , , , }i n n n n dD x x x x+ + + += … ， ix ∈N 为第 i 次采样

对应的 VAP 节点。首先，通过节点集合N 和训练

集合 D 构造初始化随机游走图，然后利用随机游走

模型通过点与点之间的连通性刻画各个VAP节点之间

的关联性。其基本思路为将集合N 中的每个 VAP 节

点 i∈N 映射为图中的一个点 vi，若采样序列 D 中存

在节点 i∈N 到节点 j∈N 的跳转  ( )i j i j→ ≠ ，则将

顶点 vi和 vj连接，记为(vi ,vj)。由 VAP 节点集合N 和

训练集合 D 导出的随机游走图记为式(7)～式(9)。 
 ,G V E=（ ） (7) 

 { | ,1 }i i kV iv ∈= ≤ ≤N  (8) 

 { }( , ) | , ,i j i jE v v v v V i j= ∈ ≠
 (9) 

其中，V 为图中的顶点集合，其元素对应节点集合

中的一个 VAP 节点，E 为图中的边，其元素对应着

VAP 节点之间的跳转情况，(vi ,vj)表示在图 G 中存

在一条 vi 到 vj 的边。 
然后，计算随机游走图 G 的权重矩阵 W，如

式(10)，边的权值为训练集合 D 中 VAP 节点之间的

转移次数。 
 ( , ), ( , )ij i j i jW B v v v v E= ∈  (10) 

其中， ( , )i jB v v 为训练集合 D 中的所有时隙节点序

列中节点 i 到节点 j 的转移次数。 
根据随机游走图 G 的权重矩阵 W 计算转移概

率矩阵 P，如式(11)所示。其中，Pij 表示顶点 vi 转

移到顶点 vj的转移概率。 

 ij
ij

ij
i

W
P

W
=
∑

 (11) 

 
图 5  随机游走图的构造示例 
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3.2  随机游走过程 
建立完初始随机游走图后，就可以通过随机游

走过程找到下一时隙的最佳采样点。以第 t 个时隙

最后一个采样点为起点依据随机游走图G′实现随

机游走过程，得到稳定状态的概率分布向量Π，用

于预测第 t+1 个时隙的首个采样节点。 
随机游走过程包括 4 个输入参数：邻接矩阵 p、

初始概率分布向量 s0、跳转发生概率α 、发生跳转

时跳转到图中每个顶点的概率分布向量 d。每次游

走过程后的输出概率分布向量记作 s，则 s 的计算

方法为 
 0(1 ) pα α= − • + •s s d  (12) 

将向量 s 作为式(12)的输入 s0，反复迭代式(12)
直至收敛，将此时的概率分布向量记作Π，向量Π
即为稳定状态的概率分布向量。 

为了应用式(12)，首先利用训练集合 D 计算得

到随机游走图 G 的权重矩阵 W 和转移概率矩阵 P，
此时，将训练集合 D 训练得到的转移概率矩阵 P 用

于新时隙采样节点序列的预测中，在随机游走过程

中，粒子以转移概率矩阵 P 随机游走到其他顶点。

因此，邻接矩阵 p 为训练集合 D 的转移概率矩阵 P。 
根据训练得到的 VAP 节点转移概率矩阵 P，得

到 xn 发生跳转时跳转到图中每个顶点的概率分布

向量，即 

 ( )nP x=d  (13) 

初始概率分布向量 s0 则由随机游走图G′得到，

为图G′中从 xn转移到图中其他顶点的概率分布。 

 1 2
0 , ,...,n n n

n n n

x x x M

x i x i x i
i i i

W W W
W W W

  ′ ′ ′  = { }′ ′ ′  
  
∑ ∑ ∑

s  (14) 

其中，
nx jW ′ 表示顶点 xn转移到顶点 xj的次数，α的

取值一般为 0.15。 
将式(12)中所需的 4 个输入参数代入，可以得

到概率分布向量 s，经过反复迭代式(12)直至其收

敛。为此，可得出稳定状态的概率分布向量Π，Π
表示在稳定状态下每个顶点的概率分布。 

4  基于随机游走的矩阵填充算法 

4.1  确定初始采样样本 
设全网 VAP 节点数为 N，滑动窗口大小为 T，

记窗口矩阵为 ( )N T t×X 。在初始化阶段，所有 VAP

节点执行测量任务，持续 T 个时隙，并将测量数据

上传给控制器，记为 ( )N T T×X ，且该窗口矩阵的秩

( ( ))N Tr rank T×= X 。因此，根据式(3)可计算出该窗

口矩阵的采样数为 m。 
研究表明，VAP 节点直接测量的选择对于矩阵

的重构正确率有很大的影响。文献[20]描述了 2 种

采样模型：伯努利模型和均匀模型。在伯努利模型

中，每个节点被选为采样节点的概率
1 2

mp
n n

= ，其

中，n1 和 n2分别表示矩阵的行数和列数。在均匀采

样模型中，随机从矩阵中选取 Ω个节点作为采样节

点。然而这 2 种采样模型并不能保证采样节点具有

较大的离散度，同时也不能够确定矩阵的各行各列

都至少被一个采样点覆盖，这都会对矩阵重构的准

确率产生影响。 
本文针对上述 2 种采样方式所出现的问题，进

行了以下改进并提出了基于离散度和覆盖度的采

样模型。 
1) 从初始滑动窗口的数据矩阵 XN×T 中随机选

取 m 个样本点。 
2) 记每个样本点为 Xnt，n 为 AP 的编号，t 为

时隙，计算全部样本点 n 和 t 的标准差 nσ 和 tσ 。 

( )

( )

2

2

m

i
i

n

m

i
i

t

n n

m

t t

m

σ

σ

−
=

−
=

∑

∑
 

3) if &&n n t ttau tauσ σ≥ ≥  then 

4)    采样点具有较高的离散度； 
5) else  
6)   采样点离散度较低，重新采样； 
7) end if  
8) if ( ) 0 && ( ) 0i jsum AP sum t≠ ≠  then 

9)   所有行和列都有数据被采集到； 
10) else  
11)   有行或列存在没有被采样点覆盖的情

况，重新采样； 
12) end if  
13) 得到一个有效的采样结果，集合为 D； 
14) 通过 SVT 算法重构，得到数据矩阵 X̂ ； 
15) 对比 N T×X 与 ˆ

N T×X ，得到基准重构误差

率 0ε ； 
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 0

ˆ
ij ij

ij

X X

X
ε

−
=
∑
∑

 

其中，tuan、tuat 分别为 m 个采样点 AP 编号和时隙

编号标准差的阈值，这 2 个值与数据矩阵的大小有

关，其值通过多次的训练来确定。当一次采样结果

离散度满足步骤 2)与步骤 3)时，这些采样点有较高

的离散度；如果不满足，则重新进行采样。 
当拥有较高离散度之后，继续验证矩阵的各行各

列都被至少一个采样点覆盖。如不满足此条件，则重

新进行采样；如满足，则是一个可靠有效的采样结果。 
4.2  基于随机游走模型的自适应采样阶段 

由于终端用户的上网行为具有规律性，第 t 时
隙的采样节点序列与其之前时隙的采样序列存在

相关性，因此可以根据第 t 时隙之前的采样节点序

列呈现出的规律特性，利用随机游走过程对第 t 个
时隙的采样节点序列进行预测。本文所提出的预测

方法是利用随机游走模型对之前时隙的采样节点

序列进行建模分析，预测下一时隙的采样节点序

列。如此在新时隙有一个更科学合理的采样方式，

以获得更低的恢复误差。 
本文运用基于随机游走模型的时隙采样节点

序列预测算法，根据一段时间的采样节点序列构造

随机游走图，其顶点数即为系统中的 VAP 数量且

VAP 节点与顶点一一对应，假设各顶点上都存在一

个可移动粒子，根据各粒子历史运动轨迹获得训练

集合 D，然后每个顶点游走到其他顶点的转移概率

可以通过 D 计算得到，最后建立转移概率矩阵。假

设以随机游走图中某一顶点上的粒子 xi为本次游走

过程的起始点，它经过 n 步转移到达另一顶点 xj，

根据转移概率矩阵得到其转移概率为 pij。由马尔可

夫过程性质可以获得，当相邻概率值相等或接近相

等时，认为该随机游走过程收敛到一个平稳状态。 
由 3.2 节可知，通过构造随机游走图并据图进行

随机游走，最终可以根据稳定状态下的概率分布向量

Π得到从 xn 出发转移到达哪个顶点的概率最大，从

而预测出顶点 xn的下一个顶点 xn+1。 

 1 1
 max { ( )}n j M

x avg jπ+ =
≤ ≤

 (15) 

当预测出 xn+1 后，则更新随机游走图G′。xn

对应的顶点记为 vi，xn+1 对应的顶点记为 vj ，改变

随机游走图 G 中边的权值，将边(vi ,vj)的权值加 1。
接下来，继续以 xn+1 为起点根据随机游走图 G'实现

随机游走过程，预测下一个采样节点，以此类推，直

到预测出第 k+1 时隙的最后一个采样节点 xn+d为止。 
通过随机游走，可以清楚地得到每一次游走后

的采样节点，但是每一个时隙当中采样点数目仍无

法确定。为了解决这个问题，下面，提出了基于随

机游走的自适应连续采样算法。 
1) 窗口固定采样 
由图 3 和 2.3 节可以看出，在滑动窗口移动过

程中，由于相邻数据矩阵的秩之间具有稳定性，则

保持窗口内采样节点数不变，使新时隙采样数目与

移出滑动窗口的时隙保持一致，如图 6 所示，t＋1
时隙的采样数与 t＋1－T 时隙采样数一致。 

 
图 6  窗口固定采样 

2) 自适应采样 
如图 7 所示，每一次滑动窗口内完成矩阵填充

后，将恢复的数据与上一滑动窗口恢复数据的重叠

部分进行比较算出误差值，并将之与标准误差比

较，实现采样数目的动态调整。具体算法如下。 

 
图 7  自适应连续采样 
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算法 1  基于随机游走的自适应连续采样算法 
1) 通过窗口固定采样得到新时隙的采样点数

目 tm 。根据随机游走算法，得到 tm 个点的采样节

点序列 tD ； 

2) 对当前窗口的数据矩阵进行矩阵填充，得到

ˆ ( )N T t×X ； 

3) 将 ˆ ( )N T t×X 与上一时隙滑动窗口填充数据

ˆ ( 1)N T t× −X 的交叉部分进行误差计算 

 

1

1 1
1

1 1

ˆ ( ) ( 1)

ˆ ( 1)

N t

ij
i j t T

cp N t

ij
i j t T

X t t

X t
ε

−

= = − +
−

= = − +

− −
=

−

∑ ∑

∑ ∑
 

4) while 0cpε ε τ− >  do 

5)     if 0cpε ε τ− >  then 

6)      在当前时隙 t 通过随机游走算法增加

∇个采样点，此时 t tm m= +∇并更新 tD ，重新进行

矩阵填充和 cpε 误差计算； 

7)   else if 0 cpε ε τ− > then 

8)      在下一时隙的游走采样过程中减去∇
个采样点，即 1 1t tm m+ += −∇； 

9)   end if 
10)   根据 tm 和 tD 的变化重新进行矩阵填充

和 cpε 误差计算； 

11) end while 
12) 最终确定时隙 t 的采样节点序列 tD =  

{ }1 2 3, , , , ,n n n m ix x x x x N+ + + ∈… ； 

算法中步骤 2)得到当前窗口的恢复矩阵

ˆ ( )N T t×X 后，将其与上一窗口的恢复矩阵 ˆ ( 1)N T t× −X

两者交叉的部分进行误差计算，得到比较误差 εcp。

并与标准误差值 ε0 比较。当|εcp－ε0|>τ，τ为误差阈

值，5.3 节有对其计算方法的介绍。若 εcp－ε0>τ，则

在当前时隙通过随机游走添加∇个采样点。此时，

采样点个数增加为 t tm m= +∇，同时更新采样序列

Dt，重新进行矩阵填充并计算 εcp，将新的比较误差 
εcp 与标准误差 ε0 进行比较，直到两者的差距小于

阈值 τ，否则将继续添加采样点；若 ε0－εcp > τ，则

在下一时隙的游走采样过程中减去∇个采样点。此

时，采样点个数减少为 1 1t tm m+ += −∇。根据新的采

样序列进行矩阵填充并计算 εcp，将其与标准误差进

行比较，直到两者的差距小于阈值 τ，否则会持续

更新采样序列并计算。最终时隙 t 的采样序列确定

为 { }1 2 3, , , , ,t n n n m iD x x x x x N+ + += ∈… 。 

5  实验方法及结果分析 

5.1  测量模型 
在 SDWN 框架下，通过对传统 AP 设备的软件

改造和 Libpcap、Netlink、Open vSwitch 等技术的

应用，实现了对 AP 信号强度、关联用户数、数据

流量三大性能指标的数据采集。同时，运行在应用

平面的 RW-MC 算法通过 API 来处理控制器采集到

的 AP 数据信息，并指导其下达数据采集指令。最

终实现全网 AP 性能数据的获取，并记录在数据库

中。如图 8 所示为测量系统的总体框架。 
VAP 性能测量过程包括 2 个阶段：学习阶段和

测量阶段。学习阶段利用 RW-MC 算法确定测量样

本数及样本点，测量阶段具体为：1) 根据学习阶段

输出的测量样本率和样本点下发测量任务到数据

平面；2) 数据平面中对应的 VAP 节点执行测量任

务，并将数据返回存储在数据库中；3) 采用奇异值

阈值算法恢复测量矩阵，恢复出的结果记录为全网

VAP 性能数据。 
5.2  实验平台部署 

在逸夫实验楼进行实验平台实际部署，其真实

的实验环境包括 1 个控制器和 15 个物理 AP。 
图 9 中五角星符号代表实际部署的无线接入点

AP 位置，圆点代表信号强度测试位置，方形区域为

测试的各个 AP 的信号强度（如 309 -65 dBm，表示

在此节点测定 309 房间 AP 的信号强度为-65 dBm）。

通过 Fluke Air Check 测量的信号强度可以看出，该

区域达到了密集部署的需求。 
5.3  实验测试 
5.3.1  算法性能测试 

1) 初始窗口矩阵采样方式对比 
本实验以 AP 数据流量作为实验数据，将改进

后的模型与伯努利模型和均匀采样模型进行比较，

用 3 种方式从初始矩阵中按照采样率 28.6%取 m
个点，本实验中节点数目 N=90，滑动窗口大小

T=240，总共进行 M=30 次采样。结果如图 10 所示。 
由实验结果可以看出，通过改进后的模型进行

采样得出的恢复误差值不仅在整体上小于伯努利

模型和均匀模型得出的结果，且更稳定。此时，将

这 M 次恢复误差的平均值作为基准重构错误率 0ε ，

将每一次恢复误差率与基准重构错误率的差距均

值作为自适应采样的阈值τ ，如式(16)所示。 

ˆ
ijX
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图 8  VAP 性能测量系统架构 

 
图 9  SDWN 实验平台实际部署 
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图 10  采样模型对比 
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∑
 (16) 

2) 算法误差测试 
本实验设置了 4 种采样方式作为对比实验，同

样以 AP 数据流量作为实验数据。第一种是本文提

出的基于随机游走的自适应确定采样点数；第二种

是窗口固定采样数下的随机游走；第三种是窗口固

定采样数下的交叉采样，交叉采样即相邻的 2 个时

隙采样节点不重复；第四种是每一时隙按照 20%、

30%、40%的固定比例采样，采样方式为随机采样。

实验中初始矩阵的采样率在 28%左右。最终将以上

4 种方式得到的重构数据矩阵与整体测量数据矩阵

比较，得出的重构误差如图 11 所示。 

 
图 11  恢复误差对比 

本文自适应采样算法的重构误差为 0.6%～0.7%，

与固定采样率 40%的效果较为接近，重构误差远远

小于固定采样率为 20%和 30%的情况，证明了本文

算法低采样、高准确的特点；同时，将固定窗口采

样数与随机游走和交叉采样 2 种方式对比可以看

出，随机游走方式能结合历史信息找出最优测量

点，实现更高的恢复准确率；最后，自适应算法比

随机游走窗口固定采样方式的重构误差小 0.3%左

右，证明了自适应算法的有效性。 
5.3.2  系统性能测试 

1) 流量对比实验 
图 12 为实验平台内中心交换节点的数据流量

随时间的变化情况，系统内 AP 均通过该节点实现

与控制器和互联网的数据交换。实验测试过程中，

为每个 VAP 施加 10 Mbit/s 的数据流作为实验的背

景流量。通过在相同测试环境下对 VAP 的网络性能

采用全网方法和 RW-MC 方法进行实际测量，对比

2 种方法的测量结果，可以看出全网测量消耗的流

量是 RW-MC 测量方式的 3 倍。 

 
图 12  中心节点数据流量对比 

6  结束语 

针对全网 VAP 性能测量产生的存储资源不足、

处理能力不够、测量数据传输占用大量带宽等问题，

提出了一种基于随机游走的矩阵填充算法。在保证低

重构误差的情况下，减少直接测量样本数，降低测量

数据占用的存储空间大小和降低测量数据传输占用

的带宽。同时，测量结果有利于研究者解决负载均衡、

切换和节能等网络优化问题。 
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