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基于超限学习机的 WSNs 链路质量评估方法
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摘要: 提出基于超限学习机的链路质量评估方法. 选择非对称性指标、信噪比变异系数、均值信噪比为链路质量参

数,以包接收率为链路质量评价指标,划分链路质量等级;采用粒子群算法优化超限学习机的输入层权重和偏置参

数,构建链路质量评估模型. 不同场景下的实验结果表明,与支持向量分类机评估方法相比,所提方法具有更高的

评估准确率.
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Abstract: An approach of estimating link quality was proposed which is based on extreme learning
machine. The index of link asymmetry, the coefficient of variation of signal to noise ratio and mean signal
to noise ratio are chosen as link quality parameters. Link quality level is classified by link packet receive
rate which is the evaluation index. Particle swarm optimization algorithm is employed to optimize input
weights and offset parameter, so that link quality model is built. In different scenarios, compared with
the support vector classification machine estimate methods, the experimental results show that the pro鄄
posed estimation method achieves better precision.
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摇 摇 无线传感器网络 (WSNs, wireless sensor net鄄
works)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,广泛应用于军事、环境监测、交
通运输及医疗保健等领域[1] . 由于受环境噪声和多

径效应影响,采用低功率射频通信的节点间链路质

量呈现出波动性、非对称性等时空特性,导致节点间

通信具有不稳定性,如能有效评估链路质量,不仅能

保障数据稳定传输,提高网络吞吐率,还能降低节点

能耗,延长网络的生存周期.
国内外在 WSNs 链路质量评估方面进行了大量

的研究,主要包括基于物理层参数的评估、基于链路

层参数的评估、综合性评估以及基于机器学习的评



估. 相比单一物理层参数或链路层参数的评估方

法,综合性评估方法能更准确、更全面地评估链路质

量[2] . 典型的综合性评估方法有基于模糊规则的链

路质量评估方法[3]、基于模糊逻辑的链路质量综合

评价指标[4] 以及优化的基于模型规则链路评估方

法[5]等. 机器学习的方法越来越多地应用到链路质

量评估中[6鄄7] .
超限学习机(ELM, extreme learning machine)由

Huang 等提出,是一种随机权值的单隐层前馈神经

网络学习算法,算法对参数设置要求低,模型简单,
广泛应用于语种识别、图像识别等多分类问题[8] .

笔者从链路的非对称性、波动性以及信道质量

3 个方面综合评估链路质量,借助 ELM 学习速度

快、模型简单、分类精度较高的优势,采用粒子群优

化算法(PSO, particle swarm optimization algorithm)
优化 ELM[9],构建基于 PSO 优化的 ELM 的链路质

量评估模型(LQE鄄IELM, link quality estimation mod鄄
el based on improved extreme learning machine).

1摇 链路质量参数的选择

考虑 WSNs 受环境噪声以及多径效应等因素的

影响,链路质量呈现出波动性以及非对称性,通过上

行和下行的均值信噪比 (ASNR, average signal to
noise ratio)差的绝对值来定义链路的非对称性指标

(ASL, asymmetry level) [3],如
渍 = | 字0 - 字1 | (1)

其中:渍 为 ASL 的值,字0 为上行 ASNR,字1 为下行 AS鄄
NR.

通过信噪比(SNR, signal to noise ratio)的变异

系数 ( CV, coefficient of variation) [4] 来度量波动

性,如
酌 = 滓(字) / 滋(字) (2)

其中:酌 为 CV 的值,滓( 字)为 SNR 的方差,滋( 字)为

SNR 均值. 通过 ASNR 来度量信道质量.
选择 ASL、CV 以及 ASNR 作为链路质量参数,

选择包接收率(PRR, packet reception rate)来评价

链路质量.

2摇 链路质量等级的划分

用链路质量等级来描述链路质量状态,根据

PRR 将链路质量划分为 5 个等级,对应等级值为 1
~ 5,如表 1 所示.

表 1摇 链路质量等级

等级值 链路质量描述 PRR

1 非常差 [0,10)

2 差 [10,40)

3 一般 [40,70)

4 好 [70,90)

5 非常好 [90,100]

3摇 基于 ELM 的链路质量评估

3郾 1摇 ELM 链路质量评估模型

采用 ELM 构建链路质量评估模型,模型网络结

构如图 1 所示.

图 1摇 ELM 链路质量评估模型结构
摇

设初始样本集为 T = {( xi,yi ) | ( i = 1,2,…,
N)},N 为样本总数,xi = (渍i,酌i,字0i) T 为第 i 个样本

对应的 ASL、CV 以及上行 ASNR,yi = ( yi1,yi2,yi3,
yi4,yi5)为第 i 个样本的链路质量等级值 one鄄hot 编
码. 对于一个有 L 个隐含层节点的 ELM 网络, 有

oi = 移
L

h = 1
茁hG(ahxi + bh) (3)

其中:oi = (oi1,oi2,oi3,oi4,oi5)为 ELM 在输出层上的

输出;h 为隐含层节点数;茁h = (茁h1,茁h2,茁h3,茁h4,茁h5)
为第 h 个隐含层节点到输出节点的权重矩阵;ah 为

隐含层节点与输入层节点的权值矩阵,ah = (籽1,籽2,
…,籽r,…,籽自) T,其中 籽r 为第 h 个隐含层节点与第 r
个输入层节点的权重,自 为输入层节点个数,本文中

为 3;bh 为第 h 个隐含层节点的偏置;G 为激活函

数,选用 Sigmoid 作为激活函数.
ELM 训练的目标是使得期望输出与实际输出

的误差最小,即

移
N

i = 1
椰oi - yi椰 =0 (4)

存在 茁h、ah、bh,使得
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yi = 移
L

h = 1
茁hG(ahxi + bh),i = 1,2,…,N (5)

转换成矩阵形式,即
H茁 = Y (6)

其中:H 为隐含层节点的输出矩阵,

H =
G(a1x1 + b1) … G(aLx1 + bL)

左 左
G(a1xN + b1) … G(aLxN + bL

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú)

(7)

茁 为隐含层节点到输出层的权重矩阵,
茁 = (茁1,茁2,…,茁L) T (8)

Y 为期望输出的链路质量等级编码矩阵,
Y = (y1,y2,…,yN) T (9)

在 ELM 输入层权重与偏置参数随机确定后,隐
含层节点的输出矩阵 H 得到确定,得到具有最小范

数的唯一解 茁̂,
茁̂ =H + Y (10)

其中:H + 为 H 的 Moore鄄Penrose 广义逆,茁̂ 为隐含层

节点到输出层的权重.
将初始样本集按 7 颐 3划分为训练集和测试集,

隐含层节点数取经验值 150,训练得到 ELM 链路质

量评估的模型 ( LQE鄄ELM, link quality estimation
model based on extreme learning machine) .
3郾 2摇 评估模型参数的优化

ELM 中输入层权重矩阵 A = (a1,a2,…,aL)和
偏置参数矩阵 B = (b1,b2,…,bL)是随机生成的,在
隐含层节点数确定的情况下,其取值势必影响 ELM
评估模型的效果. 采用 PSO 优化 ELM 模型参数 A、
B,得到 LQE鄄IELM,

V = LQE - IELM(A,B,茁̂,G(x),L,灼) (11)
其中:V 为链路质量等级值,A 的维度为 L 伊 自,自 为

输入层节点个数;B 的维度为 L 伊 1;灼 为模型输入,
灼 = (渍,酌,字0) .

PSO 是一种模拟鸟群觅食的仿生优化算法,每
个粒子都表示问题的一个解,具有实现容易、精度

高、收敛快等优点[9] . 将 ELM 中 A 和 B 转换为追 伊
1 的矩阵 浊,其中 追 为

追 = L(自 + 1) (12)
定义粒子位置为 浊,粒子的速度定义为 v,同样

是 追 伊 1 的矩阵.
将 ELM 模型的链路质量评估准确率作为粒子

的适应度,适应度值越大表示粒子位置越优. 粒子

通过式(13)更新自己的速度,利用式(14)更新自己

的位置,得到评估准确率较高的 ELM 模型.

vt + 1
kd = wvtkd + c1 l ( h-摇 p

kd - 浊t
kd) +

c2 l ( h-摇 g
kd - 浊t

kd) (13)
其中:vt + 1

kd 、vtkd分别为第 k 个粒子在第 t + 1 和 t 次迭

代中第 d 维上的速度,d = 1,2,…,追;l 为随机生成

的范围在[0,1]之间的数; h-摇 p
kd、 h-摇 g

kd分别为粒子个体

最优和群体最优的位置;w 为惯性权重,取经验值

1;c1 和 c2 为学习因子,分别取 1郾 5 和 1郾 7[9] .
浊t + 1

kd = 浊t
kd + vt + 1

kd (14)
其中 浊t + 1

kd 、浊t
kd分别为第 k 个粒子在第 t + 1 和 t 次迭

代中的位置.
算法 1
输入:最大迭代次数 e,期望准确率 子,隐含层节

点个数 谆,粒子种群数 姿,数据集 U.
输出:LQE鄄IELM.
步骤 1摇 初始化参数,e = 50,子 = 0. 95,谆 = 150,

姿 = 20.
步骤 2摇 通过 ELM 评估模型输出得到初始粒

子位置 浊,记录粒子 茁̂ 矩阵,依据评估准确率确定种

群中的最优粒子.
步骤 3 摇 粒子根据式(13)和式(14)更新自身

速度和位置,结合 茁̂ 矩阵,由 ELM 评估模型计算得

到评估准确率,更新 h-摇 p
kd和 h-摇 g

kd .
步骤 4 摇 若迭代次数大于 e 或模型准确率高于

子,则停止搜索,进入步骤 5;若未达到最大迭代次数

且准确率低于 子,则返回步骤 3.
步骤 5摇 输出 LQE鄄IELM.

图 2摇 链路质量测试平台
摇

4摇 实验结果与分析

采用美国 CrossBow 公司研制的 TelosB 节点和

如图 2 所示的南昌航空大学物联网技术研究所开发

的链路质量测试平台在不同场景下获取链路质量信
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息. 通过 Matlab 仿真平台实现 LQE鄄IELM,并与

ELM、支持向量分类机(SVC, support vector classifi鄄
cation machine) [7] 链路质量评估方法进行了对比

实验.
4郾 1摇 实验场景

选择小树林、室内走廊、广场 3 个场景进行链路

质量测试实验,构建星形网络,包括 1 个 Sink 节点

和 8 个感知节点,如图 3 所示. 实验参数设置如表 2
所示.

图 3摇 实验场景图
摇

表 2摇 实验参数设置

参数属性 参数值

发送功率 / dBm 0

信道 26

探测包数 /个 30

探测方式 主动探测

发包速率 / (个·s - 1) 10

测试周期 / s 10

4郾 2摇 结果与分析

每个实验场景的实验数据都为 3 373 条,其中

训练样本 2 361 条,测试样本 1 012 条,平均训练 10
次,随机抽取 20 个连续的测试样本,得到 LQE鄄
IELM 的评估结果如图 4 ~图 6 所示. 图中实际值为

链路质量测试样本的链路质量等级值,LQE鄄SVC 评

估值为采用基于 k鄄折交叉验证算法优化的 SVC 方

法[7]得到的链路质量评估等级值,LQE鄄ELM 评估值

为采用 ELM 方法得到的链路质量评估等级值,
LQE鄄IELM 评估值为采用 LQE鄄IELM 方法得到的链

路质量评估等级值.
由图 4 ~图 6 可以看出,LQE鄄IELM 评估值的分

布与实际值分布基本吻合, LQE鄄ELM 评估值与

LQE鄄SVC 评估值的分布与实际值吻合度不高.
3 种方法在不同场景下的评估准确率见表 3.

图 4摇 小树林场景评估结果
摇

图 5摇 走廊场景评估结果
摇

图 6摇 广场场景评估结果
摇

摇 摇 由表 3 可以看出,传统 ELM 链路质量评估方法

表 3摇 不同场景下的评估准确率 %

模型 小树林 走廊 广场

LQE鄄ELM 88郾 23 90郾 23 82郾 48

LQE鄄SVC 90郾 20 93郾 31 83郾 12

LQE鄄IELM 93郾 24 94郾 23 89郾 13

与 k鄄折交叉检验优化的 SVC 方法相比,评估准确率

较低;所提出的 LQE鄄IELM 链路质量评估方法与传

统 ELM 以及 k鄄折交叉检验优化的 SVC 评估方法相

比,具有更高的评估准确率.
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5摇 结束语

采用 ELM 的链路质量评估方法,选择 ASL、
CV、ASNR 作为链路质量参数,可弥补单一链路质量

参数的不足,以包接收率为链路质量评价指标,划分

链路质量等级;采用 PSO 优化 ELM 输入层权重和

偏置参数,构建基于粒子群优化的链路质量评估模

型 LQE鄄IELM. 3 种场景下的实验结果表明,与 SVC
评估方法相比,所提出的方法具有较高的评估准

确率.
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