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摘  要: 无线传感器网络中,节点通过单跳或多跳传递信息.如能提前获知链路质量信息,为上层路由选择链路提

供参考,是感知信息实时、准确地送达监控中心的基础.在分析现有基于智能学习链路质量预测方法的基础上,提出

一种基于云模型的链路质量预测机制.通过收集不同场景下的链路质量样本,采用自适应高斯云变换对训练样本中

的 RSSI(received signal strength indication),LQI(link quality indicator),SNR(received signal strength indication)及
PRR(packet reception rate)进行链路划分;考虑到传感器节点的资源受限问题,采用 Apriori 算法对划分后的链路质量

参数 RSSI,LQI,SNR 及 PRR 进行关联规则挖掘;在此基础上,基于三维云正向发生器预测链路质量.仿真结果表明,
与基于 BP 神经网络的预测方法相比,提出的链路质量预测机制具有较高的预测精度. 
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Abstract:  Message is delivered between nodes through single hop or multiple hops in wireless sensor networks (WSNs). Obtaining  
link quality information in advance which provides reference for the upper routing protocol to select link is the basis of delivering to the 
monitoring center accurately and in time. In this paper, a concrete analysis about the related works on WSNs link prediction based on 
intelligent learning is presented. A novel model, Cloud Model, is proposed to predict link quality. The large amounts of link quality 
samples are collected from different scenarios, and then adaptive gauss cloud transformation is applied to clustering training samples, 
such as RSSI, LQI, SNR and PRR. Taking the limit of node’s resources into consideration, an Apriori algorithm is applied to mining the 
association rules from the RSSI, LQI, SNR and PRR which had been clustered. At last, three dimensional cloud model is employed in 
WSNs link prediction. Comparing with BP neural network prediction method, the proposed prediction model achieves higher accuracy as 
simulation experiment results show. 
Key words: wireless sensor network; link quality prediction; link quality cluster; adaptive Gauss cloud transformation; three dimensional cloud 
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无线传感器网络(wireless sensor networks,简称 WSNs)是一种由大量部署在监控区域的节点以自组织方

式形成的网络[1].节点所处的通信环境复杂多变,节点数据传输过程中易受到多径效应、信号本身自衰减及其

他无线通信协议(wifi,GSM,Bluetooth)信号干扰等因素的影响,导致节点间的通信链路质量会呈现不规则的变

化,造成数据的丢失.若数据丢失,一般采用重传策略,该策略虽然能提高数据传输成功率,但同时造成能量的浪

费.若能及时感知 WSNs 的链路质量状况,为节点选择路径可靠的链路作为路由选择,则能很大程度上减少数

据重传的次数,进而降低网络中节点的额外能量消耗.因此,全面而准确的链路质量预测机制对提高整个网络

通信的可靠性、延长网络寿命是非常关键的. 

1   相关研究 

目前,针对 WSNs 链路质量方面的研究主要包括链路特性的研究和链路质量的评估与预测,对链路质量的

预测可以分为基于概率估计理论和基于智能学习理论的预测方法.近年来,越来越多的基于智能学习的预测方

法用于链路质量预测中,这些预测方法包括:模式识别、Markov 链、模糊理论、贝叶斯网络、支持向量机

(support vector machine,简称 SVM)等. 
文献[2]基于均值接收信号强度(received signal strength indication,简称 RSSI)和均值链路质量指示(link 

quality indicator,简称 LQI) 计算反映当前链路质量的包接收率(packet received rate，简称 PRR),采用指数平滑

的方法，根据 PRR 形成的时间序列对链路质量进行预测;文献[3]提出用于 mesh 网络的链路质量预测模型

XCoPred,采用模式匹配的方法预测链路的变化情况;文献[4]提出基于监督学习理论的链路质量预测方法,将
LQI、RSSI、缓冲区大小等 7 个因素作为特征向量进行训练，提取并计算出链路质量预测值提供给 Metric- 
Map 路由协议,实验结果表明机器学习在预测上有较大的优势.上述物理层度量对硬件较为依赖[5],尤其当 RSSI
值接近无线芯片接收阈值时,较容易出现长尾现象,进而造成欠学习. 

文献[6]采用智能学习方法对 WSNs 链路质量进行研究,先由信噪比(signal noise rate,简称 SNR)与 PRR 映

射关系估计出丢失的数据包中包含的信号强度,再将其与所接收到的数据包的信号强度作为算法的输入训练

数据集;其预测精度比传统基于 PRR 量度的预测精度更高;文献[7]综合考虑物理层与链路层的参数,提出 4C 链

路质量预测模型,实验中将贝叶斯分类器、Logistic 回归、人工神经网络(artificial neural network,简称 ANN)预
测的效果进行比较,实验结果表明 4C 的预测精度最高,同时发现 SNR、LQI 与 PRR 具有很好的相关性,但是在

样本数据集较大时,其分类精度下降,且容易出现过学习和局部最优现象,最终导致 PRR 在 0.5 附近的预测精度

大幅度下滑;文献[8]综合考虑链路的可靠性、波动性、不对称性、信道质量 4 个特性,构造相应的 4 个链路质

量参数,结合模糊理论得出模糊 IF-THEN的关联规则,采用贝叶斯神经网络训练样本,设计了 F-LQE链路质量预

测模型,实现对链路质量的多维评估. 
云模型是用自然语言表示的某个定性概念与定量表示之间的不确定性转换模型[9].目前,越来越多的领域

涉及到模糊概念的处理和表达,传统的模糊数学已经不能满足模糊研究的需要,而云模型因其自身处理模糊和

随机性的优势被越来越频繁的应用到各个领域,与传统处理模糊概念的方法相比,更加直观、具体,云模型已经

被应用于评估推荐[10,11]、预测[12]、模糊控制[13]及智能算法改进[14]等领域.云模型中的自适应高斯云变换是一

种聚类技术,聚类在分类、数据挖掘、智能学习、模式识别等领域具有重要地位;云模型中的云推理以概念为

基本表示,从数据库中挖掘出定性知识,构造规则发生器,多条定性规则构成规则库,当输入一个特定的条件激

活多条定性规则时,通过推理引擎,实现带有不确定性的推理和控制.  
现有的智能学习方法建立的链路质量预测模型一般通过单一的链路质量参数 SNR 或 LQI 或 RSSI 去拟合

PRR 参数而建立一种回归预测模型,容易陷入欠拟合或过拟合问题而导致预测性能不佳问题.云模型不是建立

一种精确的数学模型去描述 PRR 与物理层参数的关系,而是通过关联规则建立物理层参数 RSSI、SNR、LQI
与 PRR 的模糊关系,通过这种不确定性知识的表示寻找复杂系统的规律性[11].本文综合物理层与链路层的参

数,采用自适应高斯云变换对链路质量的等级进行划分,得到相对应的云概念数字特征;利用三维云正向发生器

的云推理构建链路质量预测模型. 
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2   基于云模型的 WSNs 链路质量预测模型 

本文提出的云模型预测模型分为两部分:一是链路质量的划分,二是预测模型的建立.图 1 是整个预测模型

的技术路线示意图. 

 

图 1  基于云模型的 WSNs 链路质量预测模型 

2.1   链路质量的划分 

自适应高斯云变换从实际数据样本的统计分布出发,自动形成符合人类认知的、合适粒度的多个概念,反
映人类认知中从低层次、细粒度到高层次、粗粒度的变粒度概念抽取过程和聚类过程,实现了将链路质量相

关概念的自动分类过程.本文以链路质量参数 RSSI、LQI、SNR为规则前件,以链路质量参数 PRR为规则后件,
进行关联规则挖掘.利用自适应高斯云变换算法(self-adaption gaussian transformation,简称 S_GCT)[15]对链路质

量相关概念进行划分,引入含混度(confusion degree,简称 CD)[15]衡量概念外延的离散程度,由公式(1)计算得到

CD. 

En
He3

=CD , 

其中 He为云概念中的超熵, En 为熵.以下是其算法实现步骤: 
算法 1. 自适应高斯云变换算法. 
输入:训练样本集 },...,2,1|{X Nixi = ,概念含混度 β ; 
输出:M 个高斯云 MkHEEC

kkk enx ,...,1),,,( = . 

1. 统计训练数据样本集 },...,2,1|{X Nixi = 的频度分布 )( ixp 的波峰数量 m,作为概念数量的初始值; 

2. 用启发式高斯云变换算法 (heuristic gaussian transformation,简称 H_GCT)将数据样本集 X{xi|i=1, 
2,…,N}聚类成 m 个高斯云 

mkHEEC
kkk enx ,...,1),,,( = ; 

3.按含混度顺序,对每个高斯云的含混度 CD 进行判断,如果 CDk>β,k=1,…,m,则概念数 m=m−1,跳转至 2:否
则,输出 M 个含混度小于等于 β 的高斯云      

.,...,1),,,( MkHEEC
kkk enx =  

2.2   链路质量参数间关联规则的挖掘 

Apriori 算法[16]是最有影响力的挖掘布尔关联规则频繁项集的算法之一,是一种基于两阶段频集的递推算

法.本文采用 Apriori 算法进行链路质量参数间关联规则的挖掘. Apriori 算法描述如下. 
算法 2. Apriori 算法. 
1.扫描事务数据库 D,若第 1 次遇到该数据项,则加入候选 1-项集 C1,并将其计数值 count 置 1;如果该数据

项已加入 C1,则将 count 加 1,扫描 C1,剔除小于 minisupport 的项集,则得到了 1-频繁项集的集合 L1; 
2.假设 Lk−1 已生成, Lk−1 与自身进行连接生成 kL 后最终得到候选 k-项集的集合 Ck; 

3.对 Ck 进行剪枝:即从 Ck 中剔除所有(k−1)-子集不全包含在 Lk−1 中的项集; 
4.扫描事务数据库 D,对于其中的每一个事务,如果它包含 Ck 中的候选集 c,则将 c 的计数值加 1.扫描 Ck,剔
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除小于 minisupport 的项集,则得到 K-频繁项集的集合 Lk; 
5 .重复步骤 2~步骤 4,直至 Lk 为空; 
6 .得到最终频繁集 kLLLL ∪∪∪ ...21= . 

2.3   链路质量的预测 

本文采用云推理[9]对链路质量进行预测,输入 Input 为由(RSSI,LQI,SNR)构成的向量. 

),2,1)(( niUMax i =

 
图 2  基于云推理的链路质量预测 

图 2 中, nFCG 为第 2.1 节中挖掘的 n 个关联定性规则的相应规则前件云发生器.当 Input 输入到此 n 个规

则前件云发生器中,产生 n 个隶属于前件云概念的隶属度 ui,i=1,2,…,n;找出其中最大的隶属度,激活相应的规则

后件云,将此后件云的期望值作为链路质量的预测 PRR 值.由于云模型是一种不确定的认知模型,每次激活的规

则后件云也带有不确定性,导致最后的 PRR 期望值可能在一定范围内波动,为了提高预测准确性,将 RSSI、
LQI、SNR 多次输入到模型中,激活一定数量的规则后件云,最后取 PRR 平均值作为预测输出. 

本文规则前件由 3个参数构成,因此要将一维正向云算法推广至三维正向云算法.文献[17]的一维正向云算

法,将其推广至三维正向云算法,三维正向云算法描述如下,相应的三维正向云发生器如图 3 所示. 
算法 3. 三维正向云算法. 
输入:定性概念数字特征组{(Ex1,En1,He1),(Ex2,En2,He2),(Ex3,En3,He3)},生成云滴的个数 N; 
输出:云滴 ),,( 321 iii xxx 及其确定度 Niui ,...,2,1),( = . 

1. 产生一个期望值为(En1,En2,En3),方差为 2 2 2
1 2 3( , , )e e eH H H 的三维高斯随机数 NiEEE inini

,...,2,1),,,( 321n = ; 

2. 产生一个期望值为 ),,( 321x xx EEE ,方差为 2 2 2
1 2 3( , , )n i n i n iE E E 的三维高斯随机数 ),,( 321 iii xxx ; 

3. 计算确定度
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4. 令 ),,,( 321 iiii uxxxdrop 为一个云滴,它是该云表示的语言值在数量上的一次具体实现,其中 ),,( 321 iii xxx 为

定性概念在论域中这一次对应的数值, iu 为 ),,( 321 iii xxx 属于这个语言值的程度的度量; 

5. 重复步骤 1~步骤 4,直到产生 N 个云滴为止. 
相应的三维正向云发生器如图 3 所示. 
若论域 U1 中的一个特定点 a,通过云发生器可生成这个特定点 a 属于概念 A 的确定度分布,此时云发生器

称为前件云发生器.文献[15]的单条件前件云发生器算法,设计三条件前件云发生器算法如下所述. 
算法 4. 三条件前件云发生器. 
输入:规则前件定性概念的数字特征组 )},,(),,,(),,,{( 333222111 enxenxenx HEEHEEHEE ,特定值 ),,( 321 xxx ; 
输出:对应特定值 ),,( 321 xxx 的确定度 u . 

1. 生成以 ),,( 321 nnn EEE 为期望, 2 2 2
1 2 3( , , )e e eH H H 为方差的 3 维正态随机数 ),,( 321 yyyy = ; 
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图 3  三维正向云发生器 

3   实验设计与分析 

实验中选用美国 CrossBow 公司的 TelosB 节点,在 TinyOS 系统下运行 NesC 程序以提取样本,基于无线传

感器网络可视化数据分析平台(wireless sensor networks visual data analysis platform,简称 WSNs-VDAP)分析不

同实验场景下的链路质量,其中 WSNs-VDAP 由本校物联网技术研究所开发,主要提供了感知数据的图形化显

示、链路质量参数分析等功能. 

3.1   数据收集 

WSNs 中,感知数据在传输过程中容易受到环境噪声及多径效应的影响.为保证数据样本的多样性及考虑

各种干扰源对链路质量的影响,实验分别在教室的走廊、校园树林及公路两旁场景下进行,如图 4~图 6 所示. 
实验中部署一个接收节点 RX 与一个发送节点 TX,TX 以每秒 10 个包的速率向 RX 节点发送数据包.RX

接收数据,包括 RSSI、LQI,通过计算得到 SNR.每发送 200 个数据包,计算一次 PRR.测量样本数据库的每组数

据由这 200 个数据包的均值 RSSI、均值 LQI、均值 SNR 及 PRR 组成,测量样本数据库总共有 11 771 组数据. 

              
             图 4  学校教室走廊          图 5  学校树林           图 6  学校公路旁 

3.2   链路质量的分类 

采用自适应高斯云变换算法 1 处理获得的测量样本 LQI,概念含糊度阈值β设置为 0.5.运行步骤 1~步骤 3
自动找到合适的概念个数,如图 7~图 9 所示,LQI 划分成 7 类云概念{很低,低,较低,一般,高,较高,很高},见表 1. 

         
图 7  启发式高斯云变换 LQI 初始结果           图 8  启发式高斯云变换 LQI 结果 
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图 9  自适应高斯云变换 LQI 结果                   图 10  LQI 划分结果 

同理,可将链路质量参数 RSSI、SNR、PRR 进行自适应高斯云变换.RSSI 被划分成 6 类{弱,较弱,一般,较
强,强,很强},SNR 被划分成 5 类{低,较低,中等,较高,高},PRR 被划分成 10 类{极低,很低,低,较低,一般,中等,高,
较高,很高,极高}. 

为了方便后续的挖掘工作,需要对各个参数的分类结果进行编号,即 RSSI{1,2,3,4,5,6}, SNR(7,8,9,10,11), 
LQI (12,13,14,15,16,17,18)和 PRR(19,20,21,22,23,24,25,26,27,28). 

表 1  LQI 分类云的数字特征 
概念 期望 熵 超熵 含糊度 

LQI 很低 64 2.6 0.30 0.35 
LQI 低 71 2.5 0.30 0.36 

LQI 较低 79 3.0 0.40 0.40 
LQI 一般 83 2.7 0.35 0.39 

LQI 高 90 2.1 0.25 0.36 
LQI 较高 97 2.0 0.15 0.23 
LQI 很高 106.9 3.0 0.50 0.50 

设置支持度 support 的阈值为 0.0071,置信度 confidence 的阈值为 0.4,挖掘出 31 条符合条件的强关联规则,
部分关联规划见表 2. 

表 2  部分关联规则 
规则前件 规则后件 

1 7 12 19 
1 7 13 19 
1 8 14 20 

  
2 9 16 28 
3 10 18 28 
4 11 18 28 
6 11 18 28 

表 2 中,{(1,7,12)→(19)}表示:If RSSI 弱,SNR 低,LQI 很低 then PRR 极低;{(6,11,18)→(25)}表示:If RSSI
强,SNR 高,LQI 很高 then PRR 极高. 

3.3   链路质量的预测 

利用本文算法预测得到的结果与基于 BP 神经网络预测得到的结果进行对比,结果如图 11 所示.将实验测

得的 60 组数据作为测试集,图 11 中 M-PRR 代表实验测量得到的 PRR 值,BP-PRR 代表基于 BP 神经网络预测

得到的 PRR 值,C-PRR 代表本文预测方法得到的 PRR 值.与基于 BP 神经网络的预测方法相比,本文方法能更准

确地捕获链路的动态变化,预测误差较小,尤其是在样本点 22-27、48-52处, BP-PRR方法的平均误差为 11.53%,
本文方法的平均误差为 5.66%. 

由图 11 可知,当实际链路 PRR 值低于 50%时,本文方法预测值比实际链路质量值要低,如样本点 18、44、
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47;当实际链路 PRR值高于 90%,本文方法预测值比实际链路质量值要高,如样本点 1-7、23-28.产生这是因为表

2 所示的关联规则中,表示 PRR 很低与 PRR 很高的比例较大,导致最终激活 PRR 很低与 PRR 很高的概率较大,
因此当实际链路质量较低时,预测器出现低估现象,而实际链路质量较好时,预测器出现高估现象. 
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图 11  基于 BP 神经网络与云模型的链路质量预测结果 

4   总结与展望 

本文分析了 WSNs 中基于智能学习的链路质量预测方法,利用云模型在预测方面的优点,将云模型中高斯

云变换及云推理方法引入 WSNs 的链路质量划分及预测中,建立了物理层参数 RSSI,LQI,SNR 与链路层参数

PRR 的关联规则.实验结果表明,与基于 BP 神经网络的预测方法相比,基于云模型的链路质量预测方法对预测

精度更高,且只需要当前链路的一组物理层参数 RSSI,LQI,SNR,就能预测出链路的 PRR 值,节省了能量及内存. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行以及百忙之中对本文进行评阅的各位专家教授表示

感谢. 
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