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　　摘　要：　为提高无线传感器网络（ＷＳＮｓ）链路质量预测精度和降低噪声影响，提出了一种联合改进核ＦＣＭ与智
能优化ＳＶＲ（ｉｍｐｒｏｖｅｄｋｅｒｎｅｌｆｕｒｒｙｃｍｅａｎｓａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ）的ＷＳＮｓ链路质量预测
方案．首先将基于紧致度和离散度的有效性指数引入核 ＦＣＭ方法，实现样本集聚类个数自动划分；然后采用改进核
ＦＣＭ方法对链路质量样本数据进行处理，获得样本聚类隶属度；在此基础上，构建群居蜘蛛优化 ＳＶＲ预测模型，采用
基于“动态折射”学习机制的群集蜘蛛对模型参数进行优化，得到不同聚类最佳ＳＶＲ参数组合；最后采用ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ
算法对不同实验场景下的ＷＳＮｓ链路数据进行预测评估．仿真结果表明，同其它预测算法相比，该算法预测精度提高
了３６．８～６８．４％．
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１　引言
　　随着嵌入式计算技术、分布式信息处理技术、传感
器技术的发展成熟［１］，无线传感器网络（ＷｉｒｅｌｅｓｓＳｅｎｓｏｒ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＳＮｓ）在危险品监测、追踪定位、战场环境感
知等领域得到了广泛应用［２］．ＷＳＮｓ内部署了大量传感
器节点，节点间以无线电射频多跳方式相互通信［３］．链
路作为节点互连通信的最基本元素［４］，良好的链路质

量对于路由协议设计、网络拓扑结构控制等具有重要

意义［５］．
链路质量预测与链路质量评估已经成为 ＷＳＮｓ研

究关键问题之一，由于容易受到外部环境噪声干扰以

及电磁波多径效应影响，链路质量呈现出一定的时变

性和动态性［６］，这给链路质量可靠性预测带来了不小

的挑战．常见的链路质量预测方法可以分为基于链路
特性、基于概率估计和基于智能学习理论三类［５］．面对
ＷＳＮｓ应用领域的不断拓展以及高通信率和可靠性要
求，极端学习机（ＥＬＭ）［７］、神经网络、支持向量机
（ＳＶＭ）等智能学习预测方法展现出了良好性能，学者
们也围绕提高链路质量预测精度和泛化能力展开了系

列研究：郭志强［６］等在设计综合性链路质量评价指标

的基础上，利用贝叶斯网络提出了一种链路质量分类

预测机制，但是该模型需要大量样本数据支撑，增加了

网络运行负担；文献［８］以物理层与链路层相关参数为
预测依据，提出一种４Ｃ链路质量预测方法，通过 Ｌｏｇｉｓ
ｔｉｃ回归方法实现了包接收率的准确预测，但是算法存
在一定程度的延时及过拟合问题．模糊聚类理论［９］为

精细化链路质量预测提供了可能，利用聚类方法可以

将样本数据以无监督的方式分成若干子类，并在此基

础上进行进一步预测分析．舒坚［５］等提出了一种基于

ＦＳＶＲ的链路质量预测机制，利用ＦＣＭ方法对不同实验
场景下的链路数据进行隶属度子类划分，降低了孤立

点以及噪声对预测性能的影响，但是该机制选取 ＰＲＲ
为链路质量评估指标，增加了网络通信量和节点能耗；

文献［１０］提出了一种基于时间度量的模糊支持向量机
预测模型，通过非线性逼近来预测项目完成时间，但是

由于ＷＳＮｓ链路质量通常只在短时间内具备时间相关
性［１１］，因此该模型并不适用于链路质量预测．实时、高
效、可靠的ＷＳＮｓ链路质量预测能够协助上层协议强制
性的将通信数据引入到质量较好的链路上，从而可以

提高网络整体性能［１２］．
针对上述问题，本文提出一种基于改进核 ＦＣＭ

与智能优化 ＳＶＲ（ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ）的 ＷＳＮｓ链路质量
预测方案：采用 ＦＣＭ方法对样本集进行划分，得到
不同隶属度样本子类；利用 ＳＶＲ预测模型分别对样
本子类进行预测，进而得到链路质量预测结果．根据

模糊聚类分类数事先给定以及 ＳＶＲ预测结果受参
数配置影响较大的缺陷，分别将基于紧致度和离散

度的有效性指数引入核 ＦＣＭ方法，以实现样本集聚
类个数自动划分；利用群集蜘蛛优化（ＳｏｃｉａｌＳｐｉｄｅｒ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＳＯ）算法对模型参数进行优化，从而得
到子类最佳 ＳＶＲ参数组合．方案从采样数据本身出
发，优化参数，收敛速度快，计算复杂度小，有效降低

了网络运行负担，实现 ＷＳＮｓ网内检测数据的实时
性预测．最后，实测数据与预测结果对比实验证明了
该方案的有效性．

２　改进核ＦＣＭ

２１　核ＦＣＭ算法
模糊Ｃ均值聚类算法（ＦＣＭ）是应用较为广泛的聚

类算法之一，该算法的本质是利用隶属度来描述数据

点属于某个子类的程度，进而实现数据分类的目的［１３］．
对于Ｓ维数据集，即 Ｘ∈ＲＳ，数据集内样本 ｘｋ∈Ｘ（ｋ＝
１，２，…，ｎ）．聚类的目的是将 ｎ个数据样本划分为 Ｃ个
子类，并使得聚类目标函数达到最小值，即：

ｍｉｎＪＵ，( )Ｖ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｋ＝１
μｍｉｋ ｘｋ－ｖｉ

２ （１）

其中，μｉｋ为样本ｘｋ对第ｉ个子类的隶属度，Ｕ＝［μｉｋ］Ｃ×ｎ
为隶属度矩阵，Ｖ＝｛ｖｉ｝（ｉ＝１，２，…，Ｃ）为聚类中心集

合，ｍ为模糊加权指数．令 Ｊ
μｉｋ
＝０，Ｊ
ｖｉ
＝０有：

Ｊ
μｉｋ

＝０μｉｋ ＝
ｘｋ－ｖｉ －

２
ｍ－１

∑
Ｃ

ｊ＝１
ｘｋ－ｖｊ －

２
ｍ－１

，

Ｊ
ｖｉ
＝０ｖｉ＝

∑
ｎ

ｋ＝１
μｍｉｋｘｋ

∑
ｎ

ｋ＝１
μｍｉｋ

ｓｔ　∑
Ｃ

ｉ＝１
μｉｋ ＝１，μｉｋ∈［０，１］，∑

ｎ

ｋ＝１
μｉｋ∈（０，１）

（２）
从迭代公式（２）可以看出，ＦＣＭ实质上属于局

部搜索算法范畴，并且对初值依赖性较大［１４］．由于
ＦＣＭ使用欧氏距离评价相似度，仅适用于处理适紧
致度与离散度较好的数据，因此引入核模糊 Ｃ均值
聚类算法（ＫＦＣＭ），利用内核诱导距离替换传统欧
式距离，即：

ｍｉｎＪ（Ｕ，Ｖ）＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｋ＝１
μｍｉｋ Φ（ｘｋ）－Φ（ｖｉ）

２ （３）

虽然ＫＦＣＭ采用了内核诱导距离，提高了算法应用
范围，但是仍存在很多问题：１）ＫＦＣＭ需要事先设定聚
类数目Ｃ，但是Ｃ取值大小直接影响了算法最终的聚类

１９
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效果．２）ＫＦＣＭ通常采用随机初始化的方式生成初始聚
类中心，导致ＫＦＣＭ聚类有效性降低．３）模糊加权指数
ｍ的取值很大程度上影响了聚类结果．
２２　改进核ＦＣＭ算法实现

为了进一步改善ＫＦＣＭ聚类效果，引入基于紧致度
和离散度的有效性指数以实现聚类个数自动划分；提

出“最大效益”聚类中心初始化方法，以提高聚类质量．
改进核ＦＣＭ（ＩＫＦＣＭ）算法能够实现样本集聚类个

数自动划分，其具体工作过程可以描述为：

１　参数初始化．设置初始聚类个数 Ｃ＝２、最大聚类个数 Ｃｍａｘ、模糊
加权指数ｍ、最大迭代次数Ｔｍａｘ以及终止条件Θ．

２　根据“最大效益”聚类中心初始化方法对聚类中心 Ｖ进行初始
化，计算初始隶属度矩阵．
ＦｏｒＣ＝２：Ｃｍａｘ

３　Ｗｈｉｌｅ（｜ｖｔｋ－ｖｔ－１ｋ ｜≤Θ｜ｔ≤Ｔｍａｘ）ｄｏ

４　｛计算隶属度矩阵Ｕｔ、聚类中心Ｖｔ．
５　ｔ＋１→ｔ．｝
６　计算有效性指数ＶＳＣ Ｕ，( )Ｖ．

Ｅｎｄｆｏｒ
７　输出结果．ＶＳＣ Ｕ，( )Ｖ取值最小时对应的 Ｃ即为最佳聚类个数，

其对应的聚类中心、隶属度矩阵即为最佳Ｖ、Ｕ．

３　群居蜘蛛优化ＳＶＲ预测模型

３１　支持向量回归机（ＳＶＲ）
ＳＶＲ［１６］在处理小样本、高维非线性预测问题上表

现出了优异性能，并在参数估计、模式识别、函数逼近等

领域得到了广泛应用，其数学模型可以描述为：

ｙ＝ωＴ·φ（ｘ）＋ｂ （４）
其中，φ（ｘ）为低维数据到高维特征空间映射函数，ω、ｂ
为系数．对于不满足拟合函数的数据样本（ｘｉ，ｙｉ），引入
松弛变量 ξｉ、ξ


ｉ，损失函数参数 ε和惩罚系数 Ｃｓ，并将

支持量回归拟合问题转化为约束优化问题，即：

ｍｉｎ１２ω
Ｔω＋Ｃｓ∑

ｎ

ｉ＝１
ξｉ＋ξ

( )
ｉ

ｓｔ　
ｙｉ－ω

Ｔｘｉ－ｂ≤ε＋ξｉ
ωＴｘｉ＋ｂ－ｙｉ≤ε＋ξ


ｉ

ξｉ ≥０，ε≥０，ｉ＝１，２，…，
{

ｎ

（５）

式（５）通过拉格朗日多项式可以转化为：

ｍａｘ －１２∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
（αｉ－α


ｉ）（αｊ－α


ｊ）Ｋ（ｘｉ·ｘｊ）

＋∑
ｎ

ｉ＝１
（αｉ－α


ｉ）ｙｉ－∑

ｎ

ｉ＝１
（αｉ＋α


ｉ）ε

ｓｔ ∑
ｎ

ｉ＝１
（αｉ－α


ｉ）＝０，αｉ，α


ｉ ∈［０，Ｃｓ］

（６）

其中，αｉ、α

ｉ 为拉格朗日乘子，Ｋ（ｘｉ·ｘｊ）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ

条件的核函数．求解式（６）最优化问题获得最优解

)

α＝

)

α１，α


)

１，…，

)

αｌ，α


)

( )ｌ ．根据ＫＫＴ条件只有少数

)

αｉ或α


)

ｉ不

等于０，其对应的样本即为支持向量．故转化为：

ｙ＝∑
ｉ∈ＳＶ
（αｉ－α


ｉ）φ（ｘｉ）·φ（ｘ）＋ｂ

＝∑
ｉ∈ｓｖ
（αｉ－α


ｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ （７）

３２　改进群居蜘蛛优化算法（ＩＳＳＯ）
群居蜘蛛优化（ＳＳＯ）算法［１７］是一种全新的群智能

启发式计算技术，其通过模拟学习蜘蛛种群协同进食

行为，实现对最优化问题的优解．相关实验表明，ＳＳＯ在
求解连续优化问题等领域具有较为突出性能．

同蚁群算法、粒子群算法等智能优化算法一样，

ＳＳＯ同样存在“早熟”现象．为了进一步提高 ＳＳＯ算法
优化性能，本文重点从提高种群样本多样性和改进个

体更新方式等方面加以改进．（以雌性子群为例）
种群划分　大量研究证明，提高种群样本多样性，

可以提高智能优化算法的全局寻优能力．为此，将雌性
子群划分为“白领”群ＦＢ和“蓝领”群 ＦＧ，其中ＦＢ为雌
性子群内适应度最优的前 ＰＢ个蜘蛛，剩余的蜘蛛组成
ＦＧ（数量为ＰＧ），具体划分规则为：

ＰＢ＝ (ｃｅｉｌＰＢ，ｍｉｎ＋λ· （ＰＢ，ｍａｘ－ＰＢ，ｍｉｎ）

ｅｘｐｌｎ２
ｍｉｎ｛Ｊ（Ｆｉ）｝
ｍａｘ｛Ｊ（Ｆｉ )）｝( ][ )－１ （８）

ＰＧ＝Ｐｆ－ＰＢ （９）
其中，ＰＢ，ｍｉｎ、ＰＢ，ｍａｘ为ＰＢ最小值与最大值．从式（９）可以
看出，ＦＢ规模大小是动态变化的：随着算法迭代次数不
断增加，ＦＢ规模逐渐增大，表明种群内存在更多的“白
领”个体以改进的个体更新方式进行进化，进而提高了

算法深度搜索能力，改善了算法收敛精度．
“动态折射”学习机制　对于“白领”群内个体，模

拟光学折射现象（如图１所示），设计“动态折射”学习
机制，具体工作过程为：对于个体 Ｆｉ（Ｆｉ１，…，Ｆｉｋ，…，
ＦｉＮ），其第ｋ维变量 Ｆ

ｍｉｎ
ｉｋ≤Ｆｉｋ≤Ｆ

ｍａｘ
ｉｋ ．取点 Ｆ

ｍｉｎ
ｉｋ与 Ｆ

ｍａｘ
ｉｋ 之

间的连线为ｘ轴，两点中间位置为坐标原点 Ｏ．在 ｘ轴
上方 存 在 一 处 点 光 源 Ｏ（ｘ，ｙ）（ｘ＝Ｆｉｋ、ｙ ＝

∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｆ２( )ｉｋ －Ｆ

２

槡 ｉｋ），其发出一束光射向一个能够在点 Ｏ

处自由转动的镜面并发生折射．设入射光与法线夹角
为θ１、与ｘ轴夹角为β１，折射光与法线夹角为θ２、与ｘ轴
夹角为β２，镜面ｘ轴夹角为α．在折射光线上选取点Ｏ″，
并定义Ｏ″在ｘ轴上的投影为更新后的Ｆｎｅｗｉｋ．根据折射定
律（折射率为η），有：

η＝
ｓｉｎθ１
ｓｉｎθ２

（１０）

２９
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根据几何关系有：

θ１＝
π
２－（α＋β１），θ２＝

π
２－（α＋β２）

ｃｏｓ（α＋β１）＝ηｃｏｓ（α＋β２）

（１１）

取Δ＝（Ｆｍｉｎｉｋ ＋Ｆ
ｍａｘ
ｉｋ）／２，有：

ｃｏｓβ１＝
Δ－Ｆｉｋ
ＯＯ′，ｃｏｓβ２＝

Ｆｎｅｗｉｋ －Δ
ＯＯ″

β１＝ａｒｃｃｏｓ（（Δ－Ｆｉｋ）／ＯＯ′），

β２＝ａｒｃｃｏｓ（（Ｆ
ｎｅｗ
ｉｋ －Δ）／ＯＯ″）

（１２）

联立式（１１）（１２）有：
ｃｏｓ（α＋β１）

η
＝ｃｏｓαｃｏｓβ２－ｓｉｎαｓｉｎβ２

＝
Ｆｎｅｗｉｋ －( )Δｃｏｓα
ＯＯ″ －ｓｉｎα １－

Ｆｎｅｗｉｋ －Δ( )ＯＯ″槡
２

（１３）
η（Ｆｎｅｗｉｋ －Δ）ｃｏｓα－ ＯＯ″ｃｏｓ（α＋β１）

＝ηｓｉｎα ＯＯ″２－（Ｆｎｅｗｉｋ －Δ）槡
２

 ＯＯ″２－（Ｆｎｅｗｉｋ －Δ）
２

＝［（Ｆｎｅｗｉｋ －Δ）ｃｏｔα］
２－

ＯＯ″ｃｏｓ（α＋β１）
ηｓｉｎ( )α

２

（１４）

取 Ｏ″Ｏ ＝τＯ′Ｏ（τ∈（０２，０８）），整理式（１４）有：

Ｆｎｅｗｉｋ
２－２ΔＦｎｅｗｉｋ ＋Δ－

（τＯ′Ｏ）２

（１＋ｃｏｔ２α）
－
τ２ Ｏ′Ｏ２ｃｏｓ２（α＋β１）
η２ｓｉｎ２α（（１＋ｃｏｔ２α））

＝０

（１５）

可以证明，当 α∈ －ａｒｃｔａｎ
ｃｏｓβ１
ｓｉｎβ１＋η

，
π
２－β１( )，时，

方程（１５）有符合条件的解，该解即为更新后的 Ｆｎｅｗｉｋ．镜
面以Δα的频率转动，得到一系列Ｆｎｅｗｉｋ，取使适应度最优
的维度作为个体第ｋ维更新结果．当个体所有维度完成
更新后，若适应度优于原个体，则新的个体替代原个体；

否则随机生成新的蜘蛛．

从“动态折射”学习机制工作过程可以看出，蜘蛛

个体采用这种更新机制扩展了局部搜索范围，特别是

在算法运算后期，蜘蛛陷入局部最优的概率不断加大，

而这种类似于“反向”学习的更新策略提高了蜘蛛个体

扰动范围，改善了算法全局寻优能力．

３３　群居蜘蛛优化ＳＶＲ预测模型实现
本文将改进的群居蜘蛛优化算法引入到ＳＶＲ模型

中，提出智能优化ＳＶＲ（ＩＳＶＲ）预测模型，通过群集蜘蛛
对模型参数进行优化，从而得到最佳ＳＶＲ参数组合．

定义１　蜘蛛编码方式．在 ＩＳＶＲ中定义蜘蛛编码
方式为Ｆｉ（Ｃｓ，ｉ，εｉ，σｉ），且有：
Ｃｓ，ｉ∈［Ｃｓ，ｍｉｎ，Ｃｓ，ｍａｘ］，εｉ∈［εｍｉｎ，εｍａｘ］，σｉ∈［σｍｉｎ，σｍａｘ］

（１６）
其中，式（１６）给出了优化参数取值范围．

定义２　目标函数．对于ＩＳＶＲ参数配置优化问题，
ＩＳＳＯ目标函数定义为：

Ｊ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ

)

ｉ－ｙ( )
ｉ

[ ]２ ／ｎ （１７）

其中，ｙ

)

ｉ、ｙｉ分别为预测值和实测值．
ＩＳＶＲ预测模型实现过程可以描述为：

１　算法初始化．设置 ＩＳＳＯ及 ＩＳＶＲ相关参数，对蜘蛛种群进行初
始化．
Ｗｈｉｌｅ（终止条件不满足）ｄｏ
｛

２　对种群进行划分．
３　在雄性（雌性）子群中，“白领”群体按照“动态折射”学习机制进

行更新；“蓝领”群体按照基本ＳＳＯ更新策略进行更新．
４　发生交配行为．
５　更新雄性（雌性）子群子和全局最优解．

｝

６　输出结果．得到ＩＳＶＲ最佳参数组合（Ｃｓ，ｂｅｓｔ，εｂｅｓｔ，σｂｅｓｔ）．

４　链路质量预测

４１　相关问题描述
目前关于链路质量度量方式主要分为基于物理层

和基于链路层两类：基于物理层度量方法主要利用射

频模块提供的链路质量信息，如接收信号强度指标

（ＲＳＳＩ）、链路质量指标（ＬＱＩ）、信噪比（ＳＮＲ）等［６］；最常

见的基于链路层度量方法是数据包接收率（ＰＲＲ）［１１］．
虽然这些指标并不能完全反映链路质量，但是也一定

程度的提供了链路质量相关信息，当综合运用这些指

标对链路质量度量进行预测评估时，可以较好的反映

链路质量真实情况．
定义３　链路质量度量参数．定义链路质量度量参

数为均值 ＳＮＲ（ＳＮＲ）、均值 ＲＳＳＩ（ＲＳＳＩ）、均值 ＬＱＩ
（ＬＱＩ）以及ＰＲＲ．

定义４　数据样本集．针对 ＷＳＮｓ链路质量预测问
题，定义数据样本集为：

Ｘ＝｛ｘｋ｜ｘｋ＝（ＳＮＲｋ，ＲＳＳＩｋ，ＬＱＩｋ）｝，ｋ＝１，２，…，ｎ
（１８）

３９
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定义５　ＩＳＶＲ训练样本集．对于 ＩＳＶＲ预测模型，
其数据样本定义为：

（ｘｉ，ｙｉ）＝
ｘｉ＝ ＳＮＲｉ，ＲＳＳＩｉ，ＬＱＩ( )ｉ
ｙｉ＝ＰＲＲ{

ｉ

（１９）

４２　ＷＳＮｓ链路质量预测实现
基于改进核 ＦＣＭ与智能优化 ＳＶＲ（ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ）

的ＷＳＮｓ链路质量预测机制工作原理可以描述为（如图
２所示）：首先采用ＩＫＦＣＭ算法对样本集进行自动聚类
划分，得到不同隶属度样本子类，然后利用 ＩＳＶＲ预测
模型分别对样本子类进行训练，得到最佳参数组合

（Ｃｓ，ｂｅｓｔ，εｂｅｓｔ，σｂｅｓｔ）．对于待预测样本数据，利用隶属度计
算公式得到样本隶属度向量，并选取相似度最高子类

对应的 ＩＳＶＲ预测模型进行链路质量预测分析，最终得
到链路质量预测结果．

５　实验仿真
　　分别在公路、操场等场所建立不稳定链路库和稳
定链路库，其中在公路场景下收集通行高峰期时的链

路质量状况，在操场场景下收集噪声和干扰较少时的

链路质量状况．利用 Ｍａｔｌａｂ仿真平台实现对链路质量
的预测分析，ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ相关参数设置如下：ｍ＝
２５、Ｃｍａｘ＝１２、Ｐ＝２００、Ｔｍａｘ＝５００、Θ＝１０

－４、ＰＢ，ｍａｘ＝

１００、ＰＢ，ｍｉｎ＝２０、τ＝０６５、Δα＝
π
１２、ＰＦ＝０６５；Ｃｓ∈

［１０，１００］、ε∈［０１，０５］、σ［００１，１０］．取链路收发
１００个包的ＳＮＲ、ＲＳＳＩ、ＬＱＩ作为一个样本数据．并分别
在不稳定链路库和稳定链路库内选取 ２５０个数据作
为训练样本，并选取一定时间内连续 ４０个数据作为
测试样本．

评价指标 为了进一步分析 ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ预测性
能，引入均值绝对误差ＭＡＥ、均方误差 ＲＭＳＥ以及均等
系数ＥＣ３个指标．

ＭＡＥ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ

)

ｉ－ｙ( )
ｉ
／ｎ （２０）

ＲＭＳＥ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ

)

ｉ－ｙ( )
ｉ

[ ]２ ／ｎ （２１）

ＥＣ＝１－ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ
∧
－ｙ( )

ｉ槡
２ [／ ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙ２

槡 ｉ＋ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ
∧

槡 ]２
（２２）

其中，ｙ

)

ｉ、ｙｉ分别为预测值和实测值，ｎ为测试样本数．

５１　仿真结果分析
采用ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ分别对两个场景下的测试样本

进行实验，表１给出了相关参数优化结果，图３给出了
链路质量预测结果，图４给出了 ＩＳＳＯ优化 ＳＶＲ参数收
敛曲线．

表１　ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ参数优化结果

参数优化 评价指标

Ｃ Ｃｓ ε σ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＥＣ

不稳定

链路
５

３９１３

４２１６

４１３８

５０３７

３９７１

０２７

０３１

０２９

０８６

０１９

０３９

０３３

０２８

０８３

０２６

０１２ ３４ｅ－３ ０９５

稳定

链路
３

３７４８

３５２６

４２１５

０１３

０１８

０３０

００９

００７

０３７

００９ ４９ｅ－４ ０９７

　　从表１及图３可以看出，对于不同实验场景，ＩＫＦ
ＣＭ聚类结果是不一样的，这样更利于实现精细化预
测，降低了孤立点对预测结果的影响，而且两类链路预

测均等系数ＥＣ指标都在０９５以上，表明链路质量预测
值与真实值具有很高的拟合度（除稳定链路第１５个测
试数据外）．从图４可以看出，针对不同的分类 ＩＳＶＲ预
测模型，ＩＳＳＯ算法只需要迭代１００次左右就能够收敛

４９
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于全局最优解，表明 ＩＳＳＯ具有较为优秀的全局寻优
能力．
５２　对比实验分析

实验１　不同预测算法性能对比
为了进一步对比分析ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ性能，分别选取

文献［８］提出的４Ｃ链路质量预测算法、文献［１１］提出
的链路预测分类器以及经典的 ＢＰ神经网络预测模型
进行对比实验．图５给出了不同算法链路质量预测结
果，表２给出了不同算法评价指标对比结果．

从图５及表２可以看出，无论是对于不稳定链路还
是稳定链路预测问题，ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ预测精度都要好于
其他三种预测方法，特别的对于不稳定网络链路质量

预测，链路受到环境的干扰因素较多，突变的概率较大，

文献［８］提出的预测算法结合了物理层和链路层的参
数，ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ相比该方法的预测精度提高了
３２６％，表明ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ采用ＩＫＣＭ方法，实现了精细
化链路质量预测，有效避免了孤立点以及噪声对链路

质量预测结果的影响，从而具有更好的预测拟合度（除

稳定链路第１５个测试数据外）．
表２　不同算法评价指标对比结果

场景 指标 ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ 文献［８］文献［１１］ ＢＰ

不稳定

链路

ＭＡＥ ０１２ ０１６ ０２０ ０３８

ＲＭＳＥ ３４ｅ－３ ００５０ ００６２ ０１０５

ＥＣ ０９５ ０９４ ０８７ ０７６

稳定

链路

ＭＡＥ ００９ ０１１ ０１４ ０２４

ＲＭＳＥ ４９ｅ－４ ２６ｅ－３ ７８ｅ－３ ００７６

ＥＣ ０９７ ０９２ ０９０ ０８５

　　实验２　参数设置对算法性能影响
分别设置不同训练样本集，比对分析训练样本集

规模大小对不同预测方法性能影响；分别设置不同样

本向量ｘｋ，比对分析不同样本向量对ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ性能
影响．图６给出了不同训练样本规模下预测结果对比，
表３给出了不同样本向量下 ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ预测评价指
标对比结果．

表３　不同样本向量下评价指标对比

指标 （ＳＮＲ，ＲＳＳＩ，ＬＱＩ） （ＳＮＲ） （ＲＳＳＩ） （ＬＱＩ）

不稳定

链路

ＭＡＥ ０１２ ０２３ ０３３ ０２９

ＲＭＳＥ ３４ｅ－３ ０１７ ０３１ ０３４

ＥＣ ０９５ ０８８ ０８３ ０７９

稳定

链路

ＭＡＥ ００９ ０１９ ０２１ ０１８

ＲＭＳＥ ４９ｅ－４ ００１５ ００２３ ００２０

ＥＣ ０９７ ０９３ ０９１ ０９１

　　从图６可以看出，随着训练样本集规模的不断增
大，４种预测方法评价指标明显改善，特别是当训练样
本集规模达到４００个时，ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ与文献［８］、文献
［１１］提出的方法几乎具有相同的预测性能，但是对于
较少规模的训练样本集，ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ预测性能要好于
其他三种方法，及时当训练样本集为２００个时，ＩＫＦＣＭ
ＩＳＶＲ的ＥＣ指标已经达到了９０％以上，表明在尽量降低
训练样本规模，减少网络通信量的要求下，ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ
具有较为突出的链路质量预测性能．从表２可以看出，
数据样本向量参数选取对 ＩＫＦＣＭＩＳＶＲ预测性能影响
较大，当选取单一参数时，ＥＣ指标明显降低，另外，无论
是对于稳定链路还是不稳定链路，本文提出的 ＩＫＦＣＭ

５９



电　　子　　学　　报 ２０１８年

ＩＳＶＲ都具有优秀的ＥＣ指标，这也验证了该方法的合理
性和实际应用价值．

６　结束语
　　提出了一种联合改进核 ＦＣＭ与智能优化 ＳＶＲ的
ＷＳＮｓ链路质量预测方案．该方案在ＩＫＦＣＭ模糊聚类的
基础上，利用 ＩＳＶＲ模型实现对链路质量的可靠性预
测，降低了外部干扰以及孤立点对预测精度的影响，仿

真实验也证明了该方案具有较为突出的预测性能．下
一步将重点围绕算法预测敏感性和泛化能力等方面进

行研究．
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