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基于随机森林的链路质量预测 
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摘  要：链路质量预测对无线传感器网络的上层协议设计至关重要，通过链路质量预测方法选择高质量的链路通

信，可以提高数据传输的可靠性和网络通信的效率。基于无监督聚类的高斯混合模型划分链路质量等级，采用零

相位分量分析白化法去除样本间的相关性，计算信噪比、链路质量指示及接收信号强度指示的均值和方差，并将

其结果作为链路质量参数；基于随机森林分类算法构建链路质量评估模型，采用随机森林回归算法构建链路质量

预测模型，预测下一时刻的链路质量等级。在不同的实验场景下，与指数加权移动平均、三角度量、支持向量回

归机和线性回归预测模型相比，所提预测模型具有更高的预测准确率。 
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Abstract: Link quality prediction is vital to the upper layer protocol design of wireless sensor networks. Selecting high 
quality links with the help of link quality prediction mechanisms can improve data transmission reliability and network 
communication efficiency. The Gaussian mixture model algorithm based on unsupervised clustering was employed to di-
vide the link quality level. Zero-phase component analysis (ZCA) whitening was applied to remove the correlation be-
tween samples. The mean and variance of signal to noise ratio, link quality indicator, and received signal strength indica-
tor were taken as the estimation parameters of link quality, and a link quality estimation model was constructed by using a 
random forest classification algorithm. The random forest regression algorithm was used to build a link quality prediction 
model, which predicted the link quality level at the next moment. In different scenarios, comparing with exponentially 
weighted moving average, triangle metric, support vector regression and linear regression prediction models, the pro-
posed prediction model has higher prediction accuracy. 
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1  引言 

无线传感器网络（WSN, wireless sensor net-
work）是一种由各种具有感知能力、计算能力和通

信能力的廉价微型传感器节点通过无线通信的方

式以自组织形式构成的网络[1]。由于被监测区域的

复杂性和不确定性[2]，如果数据分组在低质量链路

上进行传输，当节点之间进行通信时就容易丢失数

据，从而引发消息重传，虽有重传机制保证数据分

组的完整性，但这易导致传输效率的下降和能耗的

增加。通过链路质量预测选择高质量链路进行通

信，不仅可以保障数据的可靠传输，还可以降低节

点的能耗，延长网络寿命。因此，降低节点能耗、

提高能源利用率的关键在于提高节点间通信效率。 
在通信过程中，准确的链路质量预测是保证上层

协议（数据链路层的 MAC 协议、网络层的路由协议、

网络管理层的拓扑控制等）性能的基础，对路由协议

的设计者而言至关重要[3]。因此，建立一个良好的

WSN 链路质量预测机制，进而动态地调整路由协议，

保证数据正确传输显得十分必要[4]。本文研究链路质

量预测方法，为上层路由选择提供参考。 

2  相关研究 

无线传感器网络由于节点移动、多径衰落、噪

声和干扰等因素影响导致无线链路动态变化，实

时、准确的链路质量预测面临巨大挑战，吸引了国

内外学者的广泛关注和深入研究。目前，主要有基

于链路特性、基于概率估计理论和基于智能学习的

方法。 
2.1  基于链路特性的方法 

此类方法主要是采用硬件参数接收信号强度

指示（RSSI, received signal strength indicator）、链路

质量指示（LQI, link quality indicator）、信噪比（SNR, 
signal to noise ratio）对链路质量进行预测。文献[5]
使用一种帧计数器 meter，能够在低功率无线传感

器网络中实现精确和实时的链路评估，当存在信道

竞争和共存干扰时，使用分布式轻量级方法统计损

坏的数据帧数，并将其应用到 4-Bit 评估器中，实

验结果表明，该方法能够提高链路质量评估的准确

性和实时性。文献[6]为了解决输电检测系统中对上

层通信网络的链路质量问题，通过分析 WSN 的网

络特征，同时依据跳数、网络环境，在路由建立阶

段选择最优下一跳节点。文献[7]提出了一种简单、

准确、低成本的链路质量估计技术，适用于资源受

限的 WSN 场景，并通过卡尔曼滤波和模糊逻辑优

化了低成本下 RSSI 和 LQI 对链路质量的影响，最

后在锅炉厂的实验场景中，以 2 种不同的速率实现

流式传输，实验结果表明，该方法以较小时延为代

价实现了无差错传输。文献[8]提出了一种综合性的

链路质量度量方法——三角度量（Triangle），利用

几何学的方法，结合分组接收率（PRR, packet 
reception rate）、LQI 和 SNR 信息来衡量链路质量，

能通过较少的链路探测分组快速且可靠地评估链

路质量。 
2.2  基于概率估计理论的方法 

此类方法主要是通过发送大量的探测分组，计

算接收端的分组接收率。文献[9]基于常用的对数正

态路径损耗模型，将由 SNR 表征的无线链路质量

分解为具有不同特性的 2 个部分：时变非线性部分

和非平稳随机部分。通过对这 2 个部分的分别处理，

提出了一种新的链路质量估计方法——WNN-LQE，
获得链路质量的置信区间。文献[10]将指数加权移

动平均（EWMA, exponentially weighted moving 
average）数学模型应用到链路质量评估中，解决数

据分组传输速率的不稳定问题，实验结果表明，通

过在 EWMA 模型中建立相关参数，可以调节评估

结果的灵敏性和稳定性，以达到特定环境下的要

求。文献[11]中的 4-Bit 采用期望传输次数（ETX, 
expected transmission count）作为指标的评估器，使

用 4-Bit 刻画物理层、链路层和网络层的状况，选

择 RSSI、LQI 指标，同时考虑了链路的非对称性，

实验结果表明，该评估方法可以在大幅度减少能量

消耗的同时提高准确性。然而，重传数据分组数并

未将信道质量与平稳性考虑在内。 
2.3  基于智能学习的方法 

此类方法主要采用机器学习[12]和模式匹配等

智能学习方法进行建模。文献[13]采用一种基于支

持向量机的多分类链路质量评估机制，选择 RSSI
和 LQI 作为评估参数，根据 PRR 将链路质量分为

5 个等级，该模型可以使用较少数量的探测数据分

组准确地估计出当前的链路质量。文献[14]使用一

种基于模式匹配的方法来预测链路质量变化，将链

路的 SNR 值存储到邻居节点，以获得 SNR 的时间

序列，当需要对链路的未来状态进行预测时，节点

使用互相关函数查找过去与当前时刻相匹配的

SNR，但文中只使用了 SNR 来度量链路质量，并不
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能反映出链路的真实情况，且实验只与线性预测模

型进行对比，也不能很好地反映出模型的性能。 
上述研究为解决链路质量预测问题提供了相关

的经验和思路。其中，基于链路特性的方法主要是使

用物理层参数预测链路质量，其所需的参数获取简

单，可以直接从节点中读取，但节点本身存在校准误

差；基于概率估计理论的方法需要发送大量的探测分

组，对链路的长期度量较为准确，但对链路的短期变

化不敏感；基于智能学习的方法通过数据驱动能够挖

掘出数据之间潜在的特征，是未来研究的一个趋势。 
本文采用无监督聚类高斯混合模型（GMM, 

Gaussian mixed model）划分链路质量等级，作为链

路质量的评价指标；采用零相位分量分析（ZCA, 
zero-phase component analysis）白化方法对数据进

行预处理，去除样本间的相关性；应用随机森林分

类（RFC, random forest classifier）算法评估链路质

量等级；通过链路质量的时序信息，应用随机森林

回归（RFR, random forest regression）算法预测下一

时刻的链路质量等级。 

3  链路质量等级的划分 

根据不同距离下链路 PRR 分布的不同，将链路

的通信范围划分为 3 个不同的区域，分别为连通区、

过渡区和不连通区。传统方法中评判链路质量的优

劣是通过计算 PRR 值，而不同的文献中划分的等级

数不同，划分等级的标准也不同。本文应用 GMM
无监督聚类方法，将 PRR 值划分为 5 个等级，等级

划分的标准由 GMM 学习得到。 
GMM 根据高斯概率密度函数来判断样本是否

属于该高斯模型，每个高斯模型都对应着一种类

别，通过样本的输入计算出概率密度，与设定好的

阈值相比较，从而确定样本所属的类别。由于 GMM
具有多个模型，划分更为精细，适用于多类别的划

分。样本集 { }1 2PRR PRR, , ,PRRmD = 的高斯混合

分布和概率密度函数分别为 

 
1
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i j j i j j
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其中，式(1)为高斯混合分布，该分布由 k 个混合高

斯模型组成， jΣ 为协方差矩阵， iu 为第 i个高斯模

型均值向量， jα 为混合系数，且
1

1
k

j
j
α

=

=∑ ；式(2)

为第 j 个高斯模型的概率密度函数。 
令 ( , , )j j j jθ α= μ Σ ，GMM 共有 k 个高斯模型，

通 过 样 本 集 D 来 估 计 GMM 的 所 有 参 数

1 2( , , , )kΘ θ θ θ Τ= ，对于给定的样本集 D 采用极大

似然估计，即最大化似然函数 

 
1 1
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似然函数的求解采用最大期望（EM, expecta-
tion maximum）算法进行迭代，具体的步骤如下。 

步骤 1  初始化高斯混合分布的模型参数{( ,jα
 

, ) |1 }j j j k≤ ≤μ ∑ 。 

步骤 2  E 步：依据当前模型参数，计算 PRR i

各混合成分的后验概率，即 
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步骤 3  M 步：计算新一轮迭代的模型参数

j
′μ 、 j

′∑ 、 jα ′，采用式(5)~式(7)分别计算新均值

向量、新协方差矩阵和新混合系数为 
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步骤 4  重复步骤 2 和步骤 3，直到每一个高斯

分布的均值和方差收敛，再将样本划入相应的等级中。 

4  链路质量评估 

采用 ZCA 白化方法去除冗余样本，采用

Bootstrap 重抽样方法生成不同的数据集；对数据集

进行训练，生成多棵链路质量决策树，组合构成

RFC 模型，评估链路质量。 
4.1  样本数据预处理 

传感器节点收集到的物理层数据（RSSI、LOI、
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SNR）和链路层数据（PRR）之间存在着相关性。

文献[15]指出，PRR 较高的链路中，其 RSSI 也较高

的概率为 95%，RSSI 与 PRR 是相关的；文献[16]
指出，LQI 与 PRR 具有较强的相关性，由 LQI 可
以估计 PRR 值。由于样本数据各特征之间存在着相

关性，若直接将样本数据用于训练会存在冗余现

象，因此本节采用白化的方法降低样本数据之间的

相关性，经白化处理后的数据特征之间相关性降

低，且所有特征具有相同的方差。 
常用的白化处理方法包括主成分分析（PCA, 

principal component analysis）白化和ZCA白化。PCA
白化是将数据进行 PCA 处理，使处理后数据的协

方差矩阵为单位矩阵；ZCA 白化是在 PCA 白化的

基础上进行一个选择操作，通过将 PCA 处理后的

旋转矩阵左乘特征矩阵，将数据旋转回去，保留数

据的所有特征，使 ZCA 白化后的数据更接近原始

数据，ZCA 白化的具体步骤如下。 
步骤 1  计算数据集的协方差矩阵Σ 为 

 ( ) ( ) T

1

1 ( )( )
m

i i

im =

= ∑ x xΣ  (8) 

其中， m 为数据集样本的个数， ( )ix 为物理层参数

特征组成的向量。 
步骤 2  求出数据集的协方差矩阵Σ 后，计算出

协方差矩阵Σ 的特征向量，按列排放组成矩阵U，即 

 1 2 n

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

U u u u  (9) 

其中， 1u 是最大的特征值对应的特征向量，n 是特

征的个数，特征值越大，代表着该特征包含的信息

越多。 
步骤 3  将向量 u组成新基，得到数据集旋转

后的结果 rotx 为 

 

T
1
T

T 2
rot

T
n

x

x
x

x

⎡ ⎤
⎢ ⎥
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⎢ ⎥
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u

u
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其中， T
n xu 就是样本点 x 在特征向量 nu 上的投影幅值，

此时的 rotx 已经消除了输入特征 ( )ix 之间的相关性。 

步骤 4  对数据集进行 PCA 白化，如式(11)所
示。经 PCA 白化后，数据所有特征具有相同的方

差，其中， iλ 是 rotx 协方差矩阵中对角元素的值。 

 rot,
PCA,

i
i

iλ
=
x

x   (11) 

步骤 5  将PCA处理后的旋转矩阵左乘特征矩

阵，得到 ZCA 白化，如式(12)所示。ZCA 白化保留

了数据的所有特征，使 ZCA 白化后的数据更加接

近原始数据。 

 ZCA, PCA,i i=x Ux  (12) 

4.2  构建评估模型 
上述获得的样本空间中，应用 ZCA 白化去除

了样本之间的相关性，并用 GMM 无监督聚类算法

得到了链路质量等级。由于链路质量是由多个因素

共同决定的，而链路质量等级能够很好地反映出链

路的好坏，通过链路质量等级的确定可以实现链路

质量的评估。因此，链路质量评估是根据多个因素

确定链路质量等级的，其实质就是一个多分类问

题。本文利用 RFC 算法在分类问题上的优势，且不

容易出现过拟合的特点，构建链路质量评估模型。

首先通过 Bootstrap 重抽样方法构建不同的数据集，

对每一个数据集分别训练生成链路质量决策树，然

后对决策树的结果进行组合投票产生最优分类，最

终得到链路质量等级。模型将链路物理层的参数组

成的向量作为输入，将评估出来的链路质量等级值

作为输出，输入向量 iInput 的组成为 

 2[PHY , (PHY )],PHY (RSSI,LQI,SNR)i i i iσ= ⊂Input
 

 
 (13) 

其中，PHYi 是物理层参数的均值， 2 (PHY )iσ 是物

理层参数的方差。原始训练集 kT 由 2 类数据构成：

一类为通过 GMM 无监督聚类算法得到的链路质量

等级值；另一类为影响链路质量的 6 种物理层参数，

作为评估模型的输入。利用 Bootstrap 重抽样方法从

kT 中随机选取训练样本，经过w次抽样后可以构造

出不同的训练子集 1 2, , ,k k kwT T T ，并用训练子集分

别构建出决策树，构建过程采用 C4.5 算法，即在决

策树节点划分属性时，用信息增益比来选择特征。 
在生成决策树的过程中，由于采用 Bootstrap

重抽样方法从原始数据中抽取训练集，有 63%的数

据会被重复抽取，而 37%的数据从未抽取，未抽取

的数据叫作袋外数据（OOB, out of bag）。用 OOB
来检验决策树的分类效果，得到的误差为袋外数据

误差（OOBE, out of bag error）[17]。袋外数据误差

用于计算决策树的平均误分率，可以得到 OOB 误
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差估计。将 w 棵决策树的误差估计值取平均，可以

得到随机森林的泛化误差估计值，OOBE 越小，随

机森林算法的分类性能越好。 
RFC 通过构造训练集之间的差异增加分类模

型间的差异性，从而提高组合模型的泛化能力。通

过 w 轮训练，得到 w 棵决策树分类模型序列

1 2{ ( ), ( ), , ( )}wh X h X h X ，最后组合成一个多分类模

型系统。基于 RFC 的评估模型，最终的输出结果采

用投票方式产生。 

 
1

( ) arg max ( ( ) )
w

iY i

H x I h x Y
=

= =∑  (14) 

其中， ( )H x 表示组合分类模型； ( )ih x 表示第 i 棵决

策树分类模型；Y 表示输出变量，即链路质量等级

值； ( )I ⋅ 表示示性函数。 

5  链路质量预测 

采用 RFR 算法对各个实际场景构建模型，建模

过程如图 1 所示。 

 
图 1  基于随机森林回归算法的链路质量预测过程 

利 用 Bootstrap 方 法 从 训 练 样 本 集

( 1, , )kS k n= 中进行 w 次抽样，组成 w 个样本子

集，每个子集中的元素都不完全相同，对每个样本

子集分别构建回归树，并在测试集中对模型进行预

测，预测结果需要w棵回归树共同决定。 
5.1  样本集的构建 

RFC 评估模型的输出为链路质量等级值

1 2lv {lv , lv , , lv }n= ，其中， lvn 为第 n 个时刻评估

模型输出的等级值。利用滑动窗口将 lv 变换成样本

集 {( , )}k kS x y= ，其中， 2(lv , , lv )k k k nx + −= 为预测

模型的输入， 1lvk k ny + −= 为标签值， k 为样本集的

序号，n 为滑动窗口的大小，窗口的滑动步长为 1。 

5.2  回归树生成 
回归树的生成就是递归地构建二叉树的过程，

对回归树采用平方误差最小化原则，利用分类与回

归树（CART, classification and regression tree）中的

回归树算法生成一棵回归树，共生成 w 棵回归树，

从而形成“森林”。为了保证回归树的多样性，降

低树之间的相似性，从而保证随机森林模型不容易

产生过拟合问题。在回归树的构建过程中，从 M 个

影响链路质量等级的特征中随机选取 m 个作为随

机特征变量，用来构建回归树，m 在模型中是一个

超参数，对最终的结果有一定的影响。随机森林中

回归树数量 w 也是模型的一个超参数，超参数之间

的组合会对最终的预测效果产生重要的影响。在不

同的实验场景中，最优组合也是不同的，根据经验

值所构建的随机森林并不适合每个实验场景。因

此，本文采用网格搜索算法对超参数进行优化，网

格搜索算法将会遍历所有变量可能的取值，计算出

每种可能性对应的目标值，从而选出变量最优的组

合。回归树生成算法如算法 1 所示。 
算法 1  回归树生成算法 
输入  训练数据集 D  
输出  回归树 ( )f x  
步骤 1  选择最优切分变量 j 与切分点 s，求解 

1 2
1 2

2 2
1 2, ( , ) ( , )

min min ( ) min ( )
i i

i ij s c cx R j s x R j s
y c y c

∈ ∈

⎡ ⎤
− + −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ ∑ (15) 

步骤 2  用选定的 ( , )j s 划分区域并确定相应

的输出值为 

 ( ) ( )
1 2( , ) { | } ( , ) { | }j jR j s x s R j s x s= = >x x≤ ，  (16) 

 
( , )

1 , , 1,2
i m

m i m
x R j sm

c y x R m
N ∈

= ∈ =∑  (17) 

步骤 3  继续对 2 个子区域调用步骤 1 和步骤

2，直到子区域不能继续划分，生成叶子节点。 
步骤 4  将输入空间划分为 M 个区域

1 2, , , MR R R ，生成回归树为 

 
1

( ) ,
M

m m
m

f x c I x R
=

= ∈∑  (18) 

5.3  预测阶段 
当 w 棵回归树模型构建完成后，采用测试集数

据对链路质量进行预测。将测试集中的 6 个物理层

参数作为链路质量预测模型的输入，分别为
2 2 2{RSSI ,LQI ,SNR , (RSSI ), (LQI ), (SNR )}i i i i i iσ σ σ ，

得到各回归树模型预测的等级序列。基于 RFR 算法
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的预测模型最终输出的链路质量等级值是各回归

树模型的均值。 

 
1

1 ( ), 1, 2, ,
w

k i k
i

Y f x k n
w =

= =∑   (19) 

其中， kY 为链路质量组合预测模型， ( )i kf x 为第 i 棵

回归树预测模型。 
5.4  模型评价 

本文采用五折交叉验证法将样本数据集划分

为 5 个大小相似的子集，每个子集在划分的过程中

保持数据分布的一致性。在训练过程中，将 4 个子

集的并集作为训练集，剩下的作为测试集，进行 5
次训练，对 5 次预测的结果取均值作为最终的预测

结果。采用均方误差（MSE, mean square error）评

价预测模型的优劣，即 

 2

1

1MSE ( lv )
N

k k
k

y
N =

= −∑   (20) 

其中， lvk 为模型的预测值， ky 为测试集中的真实

值。MSE 越小，模型的预测值与真实值的差异越小，

模型的性能越好。 

6  实验设计与分析 

在数据收集过程中，选用美国 Crossbow 公司

的 Telos B 节点，并采用如图 2 所示的无线传感器

网络链路质量测试平台对收集到的数据进行分析，

数据的预处理和模型的构建通过使用服务器上的

Python 平台实现。 

 

图 2 无线传感器网络链路质量测试平台 

6.1  实验参数设置与数据收集 
实验场景的设置主要从 WSN 的常用场景出

发，考虑了在真实的环境中可能会遇到的干扰，例

如无线电波、障碍物、邻近信道等。因此本文设定

了 4 个实验场景，有校园广场、校园室内走廊、校

园小树林和校园停车场，具体的实验场景分别如图

3~图 6 所示，在每个场景都部署了一个小型的星型

WSN 网络。其中，校园广场、校园小树林和校园停

车场部署了 9 个节点，一个为 Sink 节点，8 个为感知

节点；校园室内走廊部署了 5 个节点，一个为 Sink
节点，4 个为感知节点；节点间距均为 10 m。校园广

场、校园小树林和校园停车场按照如图 7 所示的星型

网络部署实验节点，校园室内走廊按照如图 8 所示的

位置部署实验节点，实验参数设置如表 1 所示。 

 

图 3  校园广场实验场景 

 

图 4  校园室内走廊实验场景 

 

图 5  校园小树林实验场景 

 

图 6  校园停车场实验场景 
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图 7  星型网络部署 

 
图 8  室内走廊部署 

表 1 实验参数设置 
参数 参数值 

发送功率/dBm 31 

信道 26 

探测分组数量/个 30 

分组发送速率/（个·秒-1） 5 

发送周期/ms 200 

测试周期/s 10 
 
6.2  实验结果分析 

为了保证数据的多样性与可靠性，本文通过连

续几天的测量获得不同场景下的 PRR，其部分结果

分别如图 9~图 12 所示。 

 

图 9  校园广场节点 1 的 PRR 

校园广场场景中比较空旷且干扰源较少，在相

同的距离下链路整体表现近似，因此选用节点 1 描

述该场景的链路质量。由图 9 可知，校园广场实验 

 

图 10  校园室内走廊节点 2 的 PRR 

 

图 11  校园小树林 4 个节点的 PRR 

 

图 12  校园停车场节点 6 的 PRR 

场景的 PRR 大部分都在 0.8 以上，链路质量处于较

高水平，且稳定性较好，这是由于广场比较空旷且

干扰源较少。选用节点 2 描述校园室内走廊场景的

链路质量，由图 10 可知，在 0~25 s 链路呈现较高

的波动性和突发性，之后链路趋于平稳，这是因为

该时段有人员的走动对链路产生了干扰。由图 11
可知，链路质量整体波动较大，节点 7 和节点 8 的

PRR 在 0.1~0.5 之间波动，链路质量处于较差水平，

这是因为该场景中的主要干扰源是树木，且分布无

规律，容易产生干扰，节点 1 和节点 2 距离 Sink
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节点的距离相同，但处于不同的方向，其 PRR 也呈

现出不同的波动情况，这是由于不同方向上树木的

遮挡情况不同。选用节点 6 描述校园停车场场景的

链路质量，由图 12 可知，链路的 PRR 在 0~0.9 之

间波动，链路有着较大的波动性和突发性，这是因

为该场景中有建筑物和车辆的遮挡，且时常有车辆

进出停车场，车辆上移动设备所产生的无线信号会

对链路产生干扰。 
为了进一步验证 RFR 模型的预测性能，在 4 种

实验场景下，将 RFR 模型与 EWMA 模型、Triangle
模型、支持向量回归机（SVR, support vector regres-
sion）模型和线性回归（LR, linear regression）模型

进行对比，其中，EWMA 和 Triangle 为传统学习方

法，LR 和 SVR 为常见的机器学习方法。各个场景

下的预测值与真实值的对比分别如图 13~图 16 所

示，从图 13、图 14 和图 16 可知，链路大部分时间

都是处于 1、2 等级链路，链路质量较好，5 个模型都

能预测出链路的状况，但是当链路发生突变时，RFR
模型能够预测出链路的突变情况，模型的准确性较

好；从图 15 可知，此时的链路主要是在 4、5 等级波

动，链路质量较差，但 RFR 模型仍能捕捉到链路的

变化，模型的准确性好，并能够适应环境的变化。 

 
图 13  校园广场的实验预测结果 

 

图 14  校园室内走廊的实验预测结果 

 

图 15  校园小树林的实验预测结果 

 

图 16  校园停车场的实验预测结果 

为进一步精确对比预测模型的预测效果，计

算了预测模型在不同实验场景下的 MSE，其结果

如表 2 所示。 

表 2 4 种实验场景下的 MSE 

实验场景 EWMA Triangle SVR LR RFR 

校园广场 0.193 9 0.155 8 0.089 3 0.104 9 0.019 6

校园室内走廊 0.160 1 0.125 7 0.117 0 0.099 2 0.027 0

校园小树林 0.925 3 0.656 2 0.281 1 0.428 5 0.255 2

校园停车场 0.502 6 0.404 7 0.358 0 0.375 0 0.143 8
 

由表 2 可知，在 4 种实验场景中，EWMA 模

型的 MSE 最大，有着较大的预测误差，Triangle
模型和 EWMA 模型的预测效果均不如机器学习

模型。校园停车场、校园室内走廊和校园广场实

验场景中，RFR 模型的预测性能均明显优于

EWMA 模型、Triangle 模型、SVR 模型和 LR 模

型，其中，校园室内走廊和校园广场是较为稳定

的实验场景，Triangle 模型、SVR 模型和 LR 模型

均具有较高的预测准确性，但是在校园停车场实

验场景中，由于车辆的运动和车载无线设备的干
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扰，链路出现了一定程度的波动，且呈现出突发

性，导致 SVR 模型和 LR 模型的预测效果均不理

想，但 RFR 模型却能及时地预测出链路的波动情

况，有着更好的抗干扰能力。和其他场景相比，

校园广场和校园室内走廊场景中 RFR 模型的

MSE 均较小，取得了较好的预测效果，尤其是在

校园广场场景中，RFR 模型的 MSE 最小，其预

测效果优于校园室内走廊场景。这是因为在校园

室内走廊中，会有人员来回走动，对链路造成干

扰，导致链路不稳定。在校园小树林场景中，由

于受到树木的直接遮挡和多径效应的影响，链路

质量处于较差的水平，相比其他 3 个实验场景，

各预测模型的预测误差均有增加，但 RFR 模型的

MSE 最小，有着更好的预测效果。 
在不同的时间段设计了 4 种实验场景，通过收

集不同干扰源下的链路质量测试模型性能。实验结

果表明，RFR 预测模型在 4 种场景中表现良好，均

有较高的预测准确性，体现出模型拥有良好的泛化

能力。 
在校园广场实验场景中验证模型的预测时间，

5 个模型的平均预测时间如表 3 所示。 

表 3 5 个模型的平均预测时间 

模型 平均预测时间/s 

EWMA 0.002 

Triangle 0.004 

SVR 0.015 

LR  0.005 

RFR 0.023 
 

由表 3 可知，EWMA 模型的预测时间最小，其

为传统模型，计算量最少。RFR 模型通过构造多棵

回归树，保证了模型的预测准确性，但并未大量增

加平均预测时间，和 SVR 模型处于一个量级上，

就链路质量预测问题而言，增加的时间处于可接受

范围。 

7  结束语 

本文采用 GMM 划分链路质量等级，用于评价

链路质量；运用 ZCA 白化去除样本之间的冗余性，

经白化处理后的数据之间相关性较低，且所有特征

具有相同的方差；基于 RFC 构建链路质量评估模

型，使用 Bootstrap 重抽样方法生成不同的数据集，

训练后生成多棵链路质量决策树，组合构成 RFC 模

型；通过链路质量的时序信息，应用 RFR 构建预测

模型，预测下一时刻的链路质量等级，采用 MSE
评价预测模型的优劣。4 种真实实验场景中的预测

结果表明，与 EWMA 模型、Triangle 模型、SVR
模型和 LR 模型相比，RFR 模型具有较高的预测准

确性和较良好的泛化性能。 
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