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Abstract　Howtoappropriatelyselectlinkqualitymetricsandbuildalinkqualityestimationmodel
withbetterperformance,generalizationcapability,andlowertimecomplexityisoneofthekey
challengesinwirelesssensornetworks．WeselectMCS＝{μ,r,σ２},whereμ＝{μlqi,μrssi,μsnr},r＝
{rlqi,rrssi,rsnr},σ２＝{σ２

lqi,σ２
rssi,σ２

snr},aslinkqualitymetriccandidateset．Alinkqualitymetricselection
algorithmbasedonwrapperisproposed,whichemploysadaptivegeneralregressionneuralnetwork
(AGRNN)toevaluatetheimportanceoflinkquality metriccandidatesubsetssoastoselectlink
qualitymetrics．Takingadvantagesofgeneralregressionneuralnetwork(GRNN)inclassificationand
timecomplexity,thispaperproposesalinkqualityestimationmodelbasedonAGRNNwhichassigns
differentsmoothingfactorstoeachlinkqualitymetricandadaptivelymodifiesthembyusingback
propagation．Indexes,suchasaccuracy,recall,generalizationerrorandcomputingtime,areusedto
evaluatethelinkqualityestimationmodels．Inscenariosoftheindoorscenario,theparkscenarioand
themotorwayscenario,theexperimentalresultsshowthattheproposedlinkqualityestimationmodel
canachievebetterperformance,generalizationcapability,andlowertimecomplexity,comparedwith
linkqualityestimation modelsbasedonpolynomial,supportvectorclassifierandrandomforest
respectively．

Keywords　wirelesssensornetworks;linkqualityestimation;metricselectionalgorithmbasedon
wrapper;adaptivegeneralregressionneuralnetwork

摘　要　为选择合适的链路质量参数,进一步提高链路质量评估的性能和泛化能力、降低时间复杂度,确

定链路质量参数的备选集MCS＝{μ,r,σ２},其中μ＝{μlqi,μrssi,μsnr},r＝{rlqi,rrssi,rsnr},σ２＝{σ２
lqi,σ２

rssi,

σ２
snr};提出包裹式链路质量参数选取算法,采用自适应广义回归神经网络(adaptivegeneralregression

neuralnetwork,AGRNN)评价各备选子集的重要性,选择链路质量参数;借助广义回归神经网络

(generalregressionneuralnetwork,GRNN)在分类以及时间上的优势,提出基于 AGRNN 的链路质量

评估模型,该模型为每个链路质量参数分配不同的光滑因子,采用误差反向传播的思想对其进行自适应

修正;采用准确率、召回率、泛化误差和计算时间评价链路质量评估模型．室内、公园和公路场景下的



实验表明:与基于多项式法、随机森林、支持向量分类器的链路质量评估模型相比,基于 AGRNN 的链

路质量评估模型具有更优的评估性能和更好的泛化能力以及更低的时间复杂度．
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　　无线传感器网络(wirelesssensornetworks,

WSNs)是物联网的重要组成部分,用于获取有关环

境的条件和个人信息,充当物理世界和数字世界间

的重要桥梁．WSNs由大量传感器节点组成,其中传

感器节点可控制或监测物理信息及环境条件,例如

声音、振动、压力、温度和污染物的运动,并通过网络

协同技术传递到基站．WSNs广泛应用于与环境监

测、医疗保健、军事、国家安全等相关领域中[１]．
传感器节点大多采用无线射频进行通信,故

WSNs的通信质量易受环境的影响,例如正在使用

某一范围的频谱、特定调制方案,以及通信设备本身

和随机信号的干扰．随着时间的推移,通信质量会发

生变化,节点之间的链路是不可靠的[２]．针对链路质

量评估问题中存在的２个挑战:１)如何选择合适的

链路质量参数．２)如何构建具有较优评估性能、较好

泛化能力和较低时间复杂度的链路质量评估模型．
本文提出基于自适应广义回归神经网络的链路质量

模型．
本文的主要贡献包括２个方面:

１)提出基于包裹式的链路质量参数选取算法,
采用自适应广义回归神经网络(adaptivegeneral
regressionneuralnetwork,AGRNN)评价各备选

子集的重要性,选取链路质量参数．
２)提出基于AGRNN的链路质量评估模型,该

评估模型可为每个链路质量参数分配不同的光滑因

子并进行自适应调整,且具有更低的时间复杂度,能
更有效地评估链路质量．

１　相关研究

目前,国内外学者对 WSNs链路质量评估方法

进行了探索,主要包括:基于硬度量、软度量的链路

质量评估方法;基于混合多层的综合性链路质量评

估方法;基于映射关系的链路质量评估方法以及基

于数据驱动的链路质量评估方法[３]．
１)基于硬度量、软度量的链路质量评估方法

基于硬度量链路的质量评估方法主要采用接收

信号强度指示(receivedsignalstrengthindicator,

RSSI)、链 路 质 量 指 示 (link qualityindicator,

LQI)、信噪比(signaltonoiseratio,SNR)等物理层

参数对链路质量进行评估[２]．文献[４]提出一种快速

判断链路质量的评估方法,当lqi≤１６５时认为链路

质量较差,当lqi＝２５５时认为链路质量较好,实验

表明:与基于RSSI的链路质量评估模型相比,基于

LQI的链路质量评估模型能给出更加准确的评估结

果,且稳定性相对较好．
基于软度量链路的质量评估方法主要采用包接

收率(packetreceptionratio,PRR)、需要传输次数

(requirednumberofpacketretransmissions,RNP)、期
望传输次数(expectedtransmissioncount,ETX)等
统计量对链路质量进行评估．文献[５]提出一种基于

增强卡尔曼滤波器的链路质量评估方法,根据每个分

组的接收I∕Q流的观察来估计链路质量,通过卡尔曼

滤波过滤掉测量噪声,在工业现场的环境验证了基

于增强卡尔曼滤波器的链路质量评估方法的有效性．
基于硬度量的链路质量评估方法可直接从硬件

中读取,消耗能耗较少,容易受噪声、多径衰落和干

扰等影响,对链路质量进行评估具有一定的敏捷性;
基于软度量的评估方法能够较准确地对链路质量进

行评估,反映链路的稳定性,但需发送大量的探测

包,统计结果得到,该方法会消耗较多的能耗．故可

知单独的硬度量或者软度量均难以较全面的评估链

路质量．
２)基于混合多层的综合性链路质量评估方法

基于混合多层的综合性链路质量评估方法通过

混合链路的物理层、链路层等多层信息对链路质量

进行评估．文献 [６]提出了一种链路质量评估模

型———FＧLQE(fuzzylinkqualityestimator),该模

型基于分组传送、非对称性、稳定性和信道质量４种

链路质量属性对链路质量进行评估,采用模糊逻辑

对各链路属性进行融合．实验结果表明:基于 FＧ
LQE的链路质量评估模型具有较好的稳定性及可

靠性;文献[７]提出一种混合的链路质量评估度量

(linkverificationmetric,LVM),将３个链路质量

参数进行融合:

lvm＝prr×
Mapped(snr)

１－Mapped(rssi), (１)
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其中,Mapped 表示标准 化 函 数,实 验 结 果 表 明

LVM 可借助硬件参数SNR 的敏捷性优势较为准

确地对具有相似prr 值的稳定链路进行区分,对于

具有相似snr和rssi值的不稳定链路,LVM 主要依

赖于PRR表征链路质量,LVM 是一种低成本的链

路质量评估度量,未来可在路由决策上扮演重要角

色,但是LVM 的有效性仅在软件环境下被验证．
基于混合多层的综合性链路质量评估方法混合

了多层的链路信息,能较准确地评估链路质量,但是

需要同时收集多层信息,链路质量评估的及时性得

不到很好保证．
３)基于映射关系的链路质量评估方法

硬度量对环境变化敏感且耗能低,而软度量具

有一定的稳定性,在此基础上寻找物理层参数与

PRR等链路性能参数之间的直接映射关系得到了

广泛的研究:文献[８]提出了一种三角链路质量度量

法和基于最小路径间干扰的地理多径路由协议,三
角链路质量度量法是一种混合的链路质量度量方

法,它将snr,lqi,prr 几何地合并为一个稳健的估

计器,其中snr和lqi的平均值作为直角边,斜边的

值为度量值,三角链路质量度量法提供了必要的链

路质量特性,可供路由选择可靠的转发节点,实验表

明:应用三角链路质量度量的协议可以在合理的能

源成本下改善网络寿命,确保高数据包传输率．
基于映射关系的链路质量评估方法综合考虑了

链路质量评估的稳定性、敏捷性以及能耗等特性,但
是融合方法过于简单,评估动态不稳定链路的质量

时准确性较差．
４)基于数据驱动的链路质量评估

基于数据驱动的链路质量评估方法是以数据为

基础,经过训练以及逼近真实值等过程形成自动化

的链路质量评估模型,包括文献[９]提出基于多项式

法(polynomial,Poly)的链路质量评估模型,仅以

rssi的均值作为输入,仅当多项式的最高次幂为６
时评估性能最佳,在工厂以及室外环境下验证了该

评估模型的有效性;文献[１０]采用机器学习方法结

合 WSNs环境属性,例如探测到的节点个数、成功

接收数据包个数、数据包间间隔等,对链路质量进行

评估,实验结果表明:与回归树、线性回归相比,基于

人工神经网络(artificialneuralnetwork,ANN)的
评估结果更加接近真实值;文献[１１]采用小波神经

网络得到下一时刻的SNR及其方差,利用SNR与

PRR之间的映射关系,计算出PRR的置信区间,在
智能电网环境下验证了该方法的有效性;文献[１２]

提出了一种基于支持向量分类器(supportvector
classifier,SVC)的链路质量评估算法,选取 RSSI
和LQI作为链路度量,通过实验法确定径向基函数

(radialbasisfunction,RBF),构建基于SVC的链路

质量评估模型,实验表明基于SVC的链路质量评估

模型的准确率为９３．３８％,优于LQIＧPRR和FLI这

２种算法;文献[１３]选取一些最具代表性的机器学

习算法分别为:逻辑回归、随机森林(randomforest,
RF)、支持向量分类器、多层感知机、决策树和多数

算法,对链路质量进行评估,实验结果表明基于 RF
的链路质量评估模型的准确率为９５．３％并优于其他

链路质量评估模型．
基于数据驱动的链路质量评估方法,利用智能

的学习算法对链路质量参数与链路质量之间的映射

关系进行学习,保证了评估的准确性,但是评估模型

的时间复杂度会随着样本的增加而急剧增加．
广义回归神经网络(generalregressionneural

network,GRNN)是由Specht[１４]在１９９１年提出的．
GRNN建立在非参数回归的基础上,以样本数据为

后验条件,执行Parzen非参数估计,依据最大概率

原计算网络输出．由于 GRNN具有训练速度快、非线

性映射能力强、容错性高、鲁棒性强等特点,已被广泛

应用包括噪声数据处理、函数逼近、主动振动控制以

及故障诊断等回归以及分类问题[１５Ｇ１６]．由于 WSNs
易受外部环境的噪声、电磁波以及多径效应的影响,
GRNN中单一的光滑因子难以适应这种复杂的环

境,而 AGRNN可为每个输入参数分配不同的光滑

因子并进行自适应调整,在环境嘈杂的实验中进行

测试,结果表明 AGRNN具有良好的建模性能[１７]．
基于映射关系的链路质量评估方法综合考虑链

路质量评估的特性,本文借鉴该方法选取物理层参

数为链路质量参数,根据PRR划分链路质量等级作

为标签,构建链路质量参数与链路质量等级的关系

模型;在基于数据驱动的链路质量评估方法中,人工

神经网络、支持向量分类器、随机森林、小波神经网

络运用于链路质量评估和预测领域取得了较好的效

果,AGRNN是一种具有快速学习和良好建模能力

的人工神经网络,故本文采用时间复杂度较低的

AGRNN构建链路质量评估模型．

２　链路质量等级的划分

链路质量等级的划分主要分为硬划分和软划

分．软划分一般采用聚类算法对样本进行聚类,根据

聚簇中prr的范围确定划分链路质量等级的阈值,
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样本的变化可能会导致阈值发生变化;硬划分一般

借助如平稳概率、运行或损失长度等物理参数来区

分链路质量的主要类别,各类别的链路质量分别对

应一个prr 的范围,即划分的阈值,阈值不受样本

变化的影响．文献[１８]应用 GilbertＧElliot模型对

PRR 进行分析,借助物理参数将prr≥０．８的链路

划分为“好”链路,将prr＜０．２的链路划分为“差”链
路,余下为“中等”链路,在此基础上文献[１９]采用硬

划分方法划分链路质量等级,评估模型具有较好的

准确性．硬划分方法简单,且阈值设定合理,故本文

借鉴文献[１８]划分链路质量等级,如图１所示:

Fig．１　Linkqualitylevelsdividedbyharddivisionmethod
图１　基于硬划分的方法划分链路质量等级

本文主要研究“好”“中等”以及“差”链路,若

prr值在[０,０．２)内,则视为“差”链路;若prr 值在

[０．２,０．８)内,则视为“中等”链路;若prr 值在[０．８,

１]内,则视为“好”链路．

３　链路质量参数的确定

３．１　构建链路质量参数的备选集

本文拟选取物理层参数为链路质量参数．基于

硬件的链路质量参数,主要有 RSSI、LQI、SNR、噪
音等级 (noiselevel,NL)、信道状态信息 (channel
stateinformation,CSI)、信号质量 (signalquality,

SQ)以及码片相关度 (chipcorrelationindicator,

CCI)等,其中SQ 仅适用于直接序列展频技术的物

理层调制方案[２０];CSI适用于正交频分复用以及多

入多出等技术的物理层调制方案[２１];而 RSSI适用

于所有可用的IEEE８０２．１１调制方案中．其他指标,
例如 LQI,该参数通常与 RSSI一起评估或预测链

路质量[２０];通常 NL不单独作为链路质量参数,而
是与RSSI计算得到SNR;LQI被定义为符号相关

度[２２]即CCI,文献[２３]指出 LQI,RSSI,SNR 均与

PRR存在着相关性．考虑到指标的通用性以及其与

分类目标的相关性,本文选取LQI,RSSI,SNR构建

链路质量参数的备选集．
从“好”“中等”以及“差”不同链路中随机选取１

个周期并观察rssi,snr,lqi的变化,如图２所示．其

中,１个探测周期内发送３０个数据包,对于丢失的

数据包,本文采用最小值填充:采用０对snr的缺失

值进行填充,采用－１００对rssi的缺失值进行填充,
采用５０对lqi的缺失值进行填充．

Fig．２　Thevalueofhardwareparametersin
differentlinks

图２　周期内不同链路的硬件参数值

由图２(a)可知,“好”链路一般位于连通区,链
路质量较好,具有较高的lqi,rssi,snr 值,同时lqi
和rssi处于稳定状态,相比之下snr 具有一定程度
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的波动;而“中等”链路一般位于过渡区,链路质量一

般,如图２(b)所示,lqi,rssi,snr值均有大幅度的波

动,相比于连通区的链路,具有较低的lqi,rssi,snr
值;“差”链路一般位于非连通区的链路,链路质量

差,如图２(c)所示,lqi,rssi,snr 处于稳定状态但是

数值几乎为最小值．由上分析可得出结论:
若lqi,rssi,snr值越高,波动程度越低,则链路

质量越好．
本文使用lqi,rssi,snr 的均值μlqi,μrssi,μsnr表

示探测周期内各硬件参数的数值大小;使用lqi,

rssi,snr的极值rlqi,rrssi,rsnr与方差σ２
lqi,σ２

rssi,σ２
snr表

示探测周期内各硬件参数的波动程度;将lqi,rssi,

snr的均值、极值与方差作为链路质量参数 M 的备

选集(candidateset,CS),记为 MCS,其中μ＝{μlqi,

μrssi,μsnr},r＝{rlqi,rrssi,rsnr},σ２＝{σ２
lqi,σ２

rssi,σ２
snr},

MCS＝{μ,r,σ２}．
３．２　链路质量参数的选取

链路质量参数的选取旨在不错过任何一个有用

的链路质量参数的同时又保证链路质量参数之间不

存在冗余现象,减少链路质量评估模型不必要的时

间与空间的复杂度．包裹式方法将特征选择过程与

训练过程整合在一起,以模型的预测或分类能力作

为衡量特征子集的选择标准,从模型性能的角度出

发,包裹式方法具有更优的性能,但是需花费一定的

时间开销[２４],而 AGRNN 具有快速学习的能力．因
此,本文采用包裹式方法,结合 AGRNN 评价各备

选子集的重要性,选取链路质量参数,具体的实现过

程如算法１所示:
算法１．基于包裹式的链路质量参数选取算法．
输入:实验训练集样本 D,链路质量参数的备

选集MCS＝{μ,r,σ２},学习算法ζ为AGRNN,停止

条件控制参数Τ;
输出:链路质量参数的选取结果M．
① 初始化最小损失误差Emin＝¥,T＝|MCS|,

M＝∅,t＝１;

②forallmu,υ∈MCS,u≠υdo
③ 　计算mu 与mυ 的相关系数Corruυ;

④ 　ifCorruυ＞０．８
⑤ 　　deletedmu,updateMCS;

⑥ 　endif
⑦endfor
⑧ whilet≤Tdo
⑨ 　A＝MCS－M;

⑩ 　forallmp∈Ado

 　　M′＝M∪mp;

 　　E＝CrossValidation(ζ(DM′));

 　　if(E＜Emin)then
 　　　Emin＝E;

 　　　M＝M′;

 　　endif
 　endfor
 　t＝t＋１;

endwhile
returnM．
AGRNN分类性能指标E 为Loss损失误差．序

列前向选择策略只能加入特征而不能剔除特征,即
便后面加入的特征与已选入的特征存在冗余,基于

此本文在进行链路质量参数选取之前利用皮尔逊相

关系数去除冗余参数,如步骤②~⑦,其中判断参数

之间是否冗余的阈值设定为经验值０．８,而后采用序

列前向选择策略选取链路质量参数,如步骤⑧~．

４　链路质量评估

本文采用自适应广义回归神经网络构建链路质

量评估模型,AGRNN 为每个链路质量参数分配不

同的光滑因子,借鉴误差反向传播的思想对光滑因

子进行修正,能够快速自适应 WSNs中动态链路环

境,提高链路质量评估准确性的同时具有较快的学

习速度．
４．１　模型结构的确定

AGRNN是基于广义回归的神经网络,故其结

构与广义回归神经网络相似．AGRNN 链路质量评

估模型由４个部分组成如图３所示,分别为输入层、
模式层、求和层和输出层[１４]．输入层神经元个数与

M 中链路质量参数的个数相对应,记为d,模式层

神经元个数小于或等于训练集样本数,记为n,本文

随机将实验样本按７∶３的比例划分为训练集样本

D＝{(xk,yk)}Nk＝１和测试集样本V＝{(x′k′,y′k′)}N′k′＝１,
其中xk,x′k′∈RRd,yk,y′k′∈{１,２,３}．求和层由２种

类型的神经元组成:一种为所有模式层神经元输出

的算术之和,记为SD;另一种为所有模式层神经元

加权求和,记为SN
[１４],其个数等于输出层神经元数．

输出层神经元个数为链路质量类别数,本文研究

“好”“中等”以及“差”链路,故输出层神经元个数为３．
图３为 AGRNN 链路质量评估模型结构图,

xk＝(x１
k,,xj

k,,xd
k)对应评估模型的输入层;

ŷk＝(ŷ１
k,ŷ２

k,ŷ３
k)为输出的编码形式,对应评估模型
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Fig．３　ThestructureofLQEmodelbasedonAGRNN
图３　基于 AGRNN链路质量评估模型结构

的输出层,其中ŷk＝(１,０,０),ŷk＝(０,１,０),ŷk＝
(０,０,１)分别对应“好”“中等”以及“差”链路;模式层

神经元传递函数为

P′i,q＝P′(xq,xi)＝exp[－∑
d

j＝１

(xj
q －xj

i)２
(oj)２

], (２)

其中,{(xq,yq}r′q＝１为模型输入,r′≤N,第i个模式

层神经元对应样本(xi,yi),i∈{１,２,,n},P′i 为

模式层中第i个神经元的输出;xj
q 为xq 中第j个链

路质量参数值;xj
i 为x

i 中第j个链路质量参数值;

oj 为第j个链路质量参数对应的光滑因子．
链路质量评估值的输出为

ŷq ＝
∑
n

i＝１
yi×exp(－P′(xq,x

i))

∑
n

i＝１
exp(－P′(xq,x

i))
, (３)

其中,yi 为第i个模式层神经元对应样本的真实链

路质量等级．
本文采用的Loss损失函数为

eq＝(ŷ１
q－y１

q)２＋(ŷ２
q－y２

q)２＋(ŷ３
q－y３

q)２,(４)

yq＝(y１
q,y２

q,y３
q)为第q 个被评估样本对应真实链

路质量等级的编码形式．
本文则借鉴误差反向传播的思想对光滑因子进

行修正为

oj
q＝－η

∂eq

∂oj＋oj
q－１, (５)

其中,η为学习速率因子,一般为很小的正数．
４．２　模型的构建

基于 AGRNN 的链路质量评估模型的训练实

质就是寻找最优光滑因子o＝(o１,,oj,,od)的
过程,模型的训练与评估如算法２所示:

算法２．基于 AGRNN的链路质量评估模型．
输入:训练集样本D,测试集样本V,o０ 为默认

光滑因子的值(本文设为经验值０．０４),KFold 为交

叉函数,d 为链路质量参数的个数,学习算法ζ 为

AGRNN;
输出:测试集V＝{(x′k′)}N′

k′＝１的链路质量评估

结果为{(ŷ′k′)}N′
k′＝１．

① 将训练集与测试集样本的输入归一化;

② 将训练集样本的输出转换为oneＧhot编码

形式;

③forallDt′⊆KFold(n_splits＝５)．split(D)

do
④ 　将Dt′中的链路质量参数作为输入,余下

D－Dt′分别为模式层神经元对应的样

本,此时r′为Dt′ 的样本数,n 为D－
Dt′样本数;

⑤ 　forq＝１,２,,r′do
⑥ 　　fori＝１,２,,ndo
⑦ 　　　forj＝１,２,,ddo
⑧ 　　　　ifq＝＝１then
⑨ 　　　　　ojq＝o０;

⑩ 　　　　else
 　　　　　ojq＝ojq－１;

 　　　　endif
 　　　　根据式(２)计算P′i,q;

 　　　endfor
 　　　根据式(３)计算ŷq;

 　　endfor
 　　根据式(４)计算eq;

 　　根据式(５)对光滑因子进行修正;

 　　若修正后的光滑因子不在给定的界限

内,则令其为邻近的边界值;

 　endfor
 　得到局部最优光滑因子oq,将其加入到H 中;

endfor
 对光滑因子组Η求均值,得到最优光滑因子o;

 链路质量评估结果为ζ(D,V,o),其中ζ(D,

V,o)可由训练过程中式(２)、式(３)求得,
此时V 对应模型的输入,D 中样本分别

为模式层神经元对应样本,光滑因子为o．
AGRNN为第j个链路质量参数分配光滑因子

oj,并进行自适应修正,为了使得光滑因子不陷入局

部最优,本文采用５折交叉验证,对５次训练得到的

光滑因子求均值,最优光滑因子o 如步骤③~．若
没有给定光滑因子一个界限,oj 可能出现负值或者

过大等情况,这样会对评估结果造成较大的影响,故
使oj∈[omin,omax]来保证评估的准确性如步骤．
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模型训练结束后得到最优光滑因子o,通过步骤
可得到测试集V＝{(x′k′)}N′

k′＝１的链路质量评估结果．
４．３　模型的评价

本文基于 AGRNN 构建 M 与链路质量等级的

关系模型,从而对链路质量进行评估,并采用常见指

标:准确率Accuracy、召回率Recall对评估模型的

分类性能进行评价;采用泛化误差(generalization
error,GR)对评估模型的泛化能力进行评价;采用

计算时间对评估模型的时间复杂度进行评价．
准确率Accuracy 为测试集样本中被正确识别

的样本数与测试集样本总数之比:

　Accuracy(f:V)＝
１
N′∑

N′

k′＝１
II(f(x′k′)＝y′k′),(６)

其中,k′为第k′个测试集样本,k′∈{１,２,,N′},

II(f(x′k′)＝y′k′)为判断测试集样本是否被正确识

别的函数,是为１,否为０．
召回率Recall指的是对于某一链路质量等级

测试样本,分类正确的正样本与真实正样本数之比,
其中真实正样本数为:TP 以及真实标签为该等级

但未被正确识别为该等级的样本数FN 之和,通常

用来衡量分类器的查全率:

Recall＝
TP

TP＋FN
, (７)

若计算“好”链路的召回率,TP 与FN 之和表示测

试集样本中真实的链路质量等级为“好”的样本数,

TP 表示测试集样本中被评估为“好”链路且被正确

识别的样本数．
学习方法的泛化能力是指模型适应新样本的能

力,通常采用 GR进行评价,GR表示测试误差与训

练误差的差异程度[２５]．
文献[２６]采用模型的学习时间作为评价指标,

在此基础上本文增加评估所花费的时间对模型的时

间复杂度进行评价,即计算时间(computingtime,

CT),该指标由评估模型训练和评估所花费的总时

间进行表征．

５　实验结果与分析

本文实验在 TelosB节点上进行,采用实验室自

主研发的链路质量测试平台对节点间的链路质量信

息进行收集、展示以及离线分析,采用Python进行

实验床实验,选取基于多项式法、随机森林、支持向

量分类器的链路质量评估模型与本文提出的链路质

量评估模型进行对比,并对不同场景下各模型的评

价结果进行分析．
５．１　实验场景

本文分别在室内、公园和公路实验场景下部署

８~９个节点组成网络进行实验,如图４所示,位于

中间的节点为Sink节点,Node表示感知节点,实验

参数设置如表１所示．

Fig．４　Theexperimentscenarios
图４　实验场景图

　　室内实验场景如图４(a)所示,Sink节点被放置

在中间,在Sink节点前、后２个方向分别部署４个

和５个等距的感知节点,该场景设置在研究生实验

室外的廊道．公园实验场景如图４(b)所示,Sink节

点被放置在中间,在Sink节点上、下、左、右４个方

向分别部署２个感知节点,该场景设置在校园的小

树林．公路实验场景如图４(c)所示,节点摆放与公园

场景类似,该场景设置在流量较大的路段．具体实验

参数设置如表１所示:
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Table１　TheSettingofExperimentalParameters
表１　实验参数设置

ParametersAttribute ValueofParameters

Channel ２６

NumberofPackets ３０

PacketSendingInterval∕s ０．２

TestPeriod∕s １２

TransmissionSpeed∕Kbps ２５０

Monitoring Active

５．２　模型的验证与对比

为验证基于 AGRNN 的链路质量评估模型具

有较优的评估性能、较好的泛化能力以及较低的时

间复杂度,本文分别在室内、公园以及公路３个场景

中收集实验样本,选取 M＝{m１,,mj,,md}作
为评估模型的输入,真实的链路质量等级为标签,选
取准确率、召回率、泛化误差、计算时间为评价指标．
采用交叉验证的方法优化SVC参数从而构建基于

SVC的链路质量评估模型[１２];采用网格搜索法确定

变化维度从而构建基于多项式回归的链路质量评估

模型[９];采用Bagging集成的思想构建基于随机森

林的链路质量评估模型[１３],将上述评估模型与本文

提出的基于AGRNN的链路质量评估模型进行对比．
１)准确率对比分析

基于 AGRNN 的评估值为所有训练集样本的

加权平均,权重因子为训练集样本与测试集样本对

应输入的欧氏距离平方指数,网络收敛于样本量积

聚最多的优化回归面,AGRNN 在分类能力上具有

较强优势,如图５所示:

Fig．５　TheaccuracyofdifferentLQEsindifferent
scenarios

图５　不同场景下链路质量评估模型的准确率

图５为不同场景下链路质量评估模型的准确

率,可知公路实验场景下的评估准确率远低于室内

实验场景的准确率,可能是由于收集公路实验场景

的链路信息时处于流量高峰期,存在移动障碍物影

响和干扰,链路具有动态、不稳定的特点使得评估模

型在训练过程中难以得到最优解,但是基于 AGRNN
的链路质量评估模型获得了最高的准确率,为８２．１％,
主要是因为 AGRNN 可自适应地为每个链路质量

参数分配不同的光滑因子,使该评估模型能较为准

确地评估链路质量．在公园实验场景下,基于AGRNN
的链路质量评估模型的准确率(８７．８％)远高于基于

Poly和基于 SVC 的链路质量评估模型(８５．８％,

８４．５％),略高于基于 RF的链路质量评估模型的准

确率(８６．９％),主要是因为在公园实验场景下,电脑

处于无源状态,如图４(b)所示,Sink节点插在电脑

上,故收集的实验数据量(８５２条)远少于室内场景

(２０１８条),仅通过少量的训练集样本,单一的分类

器难以准确地评估该实验场景下的链路质量,基于

RF的链路质量评估模型是以随机树为基分类器的

一种集成学习模型,评估该实验场景下的链路质量

更具优势,而 AGRNN在样本数据较少时仍具有较

好的分类或预测能力[１４],故此在该实验场景下能相

对较准确地评估链路质量．在室内场景下,基于

AGRNN以及基于SVC的链路质量评估模型均具

有较高的准确率分别为９３．６％和９３．２％．
在不同的实验场景中,基于 AGRNN 的链路质

量评估模型其准确率优于基于 RF、基于Poly、基于

SVC的３个链路质量评估模型,且在样本数据较少

的情况下仍能较准确地评估链路质量．
２)召回率对比分析

本文采用召回率来评价各链路质量评估模型正

确识别“好”“中等”以及“差”链路的能力,评价结果

如图６所示．
图６中Level１,Level２,Level３分别表示链路

质量等级１,２,３,对应“好”“中等”以及“差”链路．由
图６(a)可知,在室内实验场景中,基于 AGRNN 及

基于RF的２个链路质量评估模型在等级１和３下

的召回率相似且具有较高值分别为９６％和７０％,但
在等级２下基于 AGRNN 的链路质量评估模型的

召回率比基于 RF的链路质量评估模型高了７．７个

百分点,可知在该实验场景下基于 AGRNN 的链路

质量评估模型具有更高的召回率．如图６(b)所示,
在公园实验场景下基于Poly的链路质量评估模型

在等级１和３下的召回率为０,可能是因为收集该场

景下的实验样本时链路质量主要集中在等级２上,
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Fig．６　TherecallofdifferentLQEsindifferentscenarios
图６　不同实验场景下链路质量评估模型的召回率

基于AGRNN以及基于RF的２个链路质量评估模

型在链路质量等级 ３ 下的召回 率 均 为 ２３％,且

AGRNN的链路质量评估模型在链路质量等级１下

的召回率较RF高了７．９个百分点,可知基于 AGRNN

的链路质量评估模型正确识别少数类样本的能力较

强．在公路实验场景下,如图６(c)所示,基于 AGRNN
的链路质量评估模型在不同链路质量等级下的召回

率均最优分别为９５％,９０％,６０％．
综上可知基于 AGRNN 的链路质量评估模型

能够更好地识别少数类样本同时在不同链路质量等

级下具有更高的查全率．
通过对各评估模型的准确率和召回率的分析可

知:在不同实验场景下,基于 AGRNN 的链路质量

评估模型具有较高的准确率和召回率,即具有更优

的评估性能．
３)泛化误差对比分析

本文采用GR 来评价各评估模型的泛化能力,
若GR 越小说明模型评估未知数据的能力越强．本
文分别计算各评估模型在不同实验场景下的GR
值,如表２所示:

Table２　GRofDifferentLQEsinDifferentScenarios
表２　不同实验场景下各链路质量评估模型的GR值

LQE Indoor Park Motorway

Poly ０．０１０ ０．３０８ ０．０９２

AGRNN ０．１３０ ０．０７８ ０．１７２

RF ０．１４７ ０．２３８ ０．２０２

SVC ０．１７５ ０．０１７ ０．２３４

由表２可知,基于Poly的链路质量评估模型在

室内、公路实验场景下的泛化能力优于其他评估模

型,但是在公园实验场景下其泛化误差(０．３０８)为基

于SVC的链路质量评估模型泛化误差的１８倍;基
于SVC的链路质量评估模型在公园场景下泛化误

差为０．０１７,可知在该场景下其泛化性能力相比于其

他评估模型具有较大的优势,但是在室内和公路实

验场景下,其泛化误差分别为基于Poly的链路质量

评估模型泛化误差的１７．５倍和２．５倍,并没有体现

出其较好的泛化能力;基于 AGRNN 的链路质量评

估模型在室内和公路实验场景下的泛化误差分别为

基于Poly的链路质量评估模型泛化误差的１３倍和

１．８７倍,且在公园实验场景下基于 AGRNN 的链路

质量评估模型的泛化误差仅为基于SVC的链路质

量评估模型泛化误差的４．６倍．
综合３个实验场景下各评估模型的泛化误差可

知:基于 AGRNN的链路质量评估模型的泛化误差

一直较为稳定且接近最小值,具有较好的泛化能力．
４)计算速度对比分析

本文采用计算时间评价各链路质量评估模型的
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时间复杂度．实验样本从１０００条增加到１００００条,
其中步长设为１０００,作为各链路质量评估模型的输

入．在训练基于 RF的链路质量评估模型时决策树

个数为５００．采用５折交叉验证对基于 AGRNN 以

及SVC链路质量评估模型进行训练,并对测试集样

本进行评估,最后得到计算时间,如图７所示:

Fig．７　ComputingtimeofdifferentLQEs
图７　各链路质量评估模型的计算时间图

由图７可知,计算时间随着实验数据量的增加

而增加．基于 RF的链路质量评估模型,其计算时间

呈线性增加,且其计算时间远远大于其他评估模型,
可能是因为该方法是基于Boosting集成的思想,而
其他评估模型都是单分类器;在实验样本大于５０００
时基于SVC的链路质量评估模型其计算时间显著

增加,而基于 AGRNN 的链路质量评估模型,其计

算时间均在２５０s以内,略高于基于Poly的链路质

量评估模型,但仍处于一个较低的水平,该结果验证

了自适应广义回归神经网络具有快速学习的能

力———它与链路质量评估相结合可以减少模型的计

算时间,降低时间复杂度．

６　总　　结

如何选择合适的链路质量参数,构建具有较优

评估性能、较好泛化能力和较低时间复杂度的链路

质量评估模型,仍是一个具有挑战的任务．本文提出

了基 于 包 裹 式 的 链 路 质 量 参 数 选 取 算 法,采 用

AGRNN评价各备选子集的重要性,选取链路质量

参数;在链路质量的评估问题中,人工神经网络取得

显著效果且基于映射关系的链路质量评估方法综合

考虑链路质量评估的特性,本文采用 AGRNN 构建

链路质量参数与链路质量等级的关系模型,提出基

于 AGRNN 的链路质量评估模型．与基于SVC、基
于Poly、基于 RF的３个链路质量评估模型对比可

知:在３个不同的实验场景下,本文提出的评估模型

其准确率高于其他评估模型;对于少数类样本来说,
本文提出的模型能更全面地找出该类样本同时在不

同链路质量等级下具有更高的召回率．综合３个实

验场景下各评估模型的泛化误差可知:基于 AGRNN
的链路质量评估模型具有较好的泛化性;随着样本

数的增加,本文提出的模型其计算时间虽略高于基

于Poly的链路质量评估模型,但远远低于其他２个

链路质量评估模型．基于 AGRNN 的链路质量评估

模型具有较快的学习速度以及较强自适应能力,未
来可将该模型运用于在线的链路质量评估．
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