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数据驱动的无线信道可用吞吐量估计与预测方法 

肖遥，刘峻铄，龙智夫，邱才明 

（华中科技大学电子信息与通信学院，湖北 武汉 430074） 

摘  要：无线局域网络技术正蓬勃发展，但随之而来的新问题严重影响了无线信道的通信质量。无线信道质量对

指导路由器应对突发拥塞和选择合适信道具有重大意义。以信道可用吞吐量为指标设计了一套解决方案：首先，

采用入侵式数据采集方法收集信道数据，使用人工神经网络训练并估计当前时刻的信道可用吞吐量；然后，采用

非入侵式数据采集方法收集信道数据，使用改进的递归神经网络模型预测未来一段时间的信道可用吞吐量。在真

实数据上的实验表明，该方案可以有效地对信道可用吞吐量进行估计与预测，对路由器的决策有着指导意义。 
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A data-driven approach to wireless channel available  
throughput estimation and prediction 

XIAO Yao, LIU Junshuo, LONG Zhifu, QIU Caiming  

School of Electronic Information and Communications, Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China 

Abstract: The rapid development of wireless local area network technology has brought about new challenges that sig-
nificantly affect the communication quality of wireless channels. Wireless channel quality is crucial for guiding routers in 
managing sudden congestion and selecting appropriate channels. A set of solutions using channel available throughput as 
an indicator was designed. Firstly, invasive data collection methods were used to collect channel data, and an artifical 
neural network was trained to estimate the available throughput of the channel at the current time. Subsequently, 
non-invasive data collection methods were utilized to collect channel data, and an improved recurrent neural network 
model was employed to predict the available throughput of the channel for a future period. Experiments on the real data 
show that the scheme can effectively estimate and predict the available throughput of the channel, providing guidance for 
router decisions. 
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0  引言 

对于无线用户而言，无线业务的服务质量至关

重要。随着无线局域网（WLAN, wireless local area 
network）技术[1-2]的迅速发展，设备密集部署、新

老协议共存、高质量无线业务需求增加等一系列问

题，使得无线信道变得混乱和拥塞，严重影响了接

入点（AP, access point）的业务服务质量，降低了

用户站点（STA, station）的无线业务体验[3]。因此，

对无线网络的服务质量进行定量的估计和预测，指

导 AP 选择合适的信道，提升服务质量以提高 STA
的无线业务体验是有意义和必要的。 

在 IEEE 802.11 协议中，已经有多个物理指标

被用于评估无线网络信道的质量，如接收信号强度
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指示（RSSI, received signal strength indicator）[4]、

信干噪比（SINR, signal to interference plus noise 
ratio）[5]和误码率（BER, bit error rate）[6]等，然而

这些指标并不能直观全面地反映无线网络的服务

质量。考虑无线业务的吞吐量可以直观地反映业务

质量[7-8]，将信道的可用吞吐量作为衡量信道质量的

指标具有其独特的意义。信道的可用吞吐量被定义

为信道数据传输速率（理论最大值）与当前时刻无

线业务所占用的吞吐量之差，该物理量定量地表示

了信道当前能够承受无线业务的能力。当信道可用

吞吐量较低时，信道业务繁忙或干扰严重，进行无

线业务可能导致服务质量下降；反之，当信道可用

吞吐量较高时，信道相对空闲或干扰较少，进行无

线业务时可以获得更好的体验。 
目前，对于信道可用吞吐量的研究主要基于模

型：通过构建数学模型对无线网络的物理原理和协

议机制进行描述，并基于所构建的数学模型对信道

可用吞吐量进行估计。例如，Hu 等[9]建立了一个单

跳间隙模型捕捉单跳网络的竞争流量吞吐量和包

对间隙变化之间的关系；Jain 和 Dovrolis[10]基于端

到端的思想，构建了自加载周期流（ SLoPS, 
self-loading periodic streams）方法，在不对无线信

道作出任何干扰的情况下估计信道可用吞吐量；

Shah 等 [11]直接对载波侦听多路访问 /冲突避免

（CSMA/CA, carrier sense multiple access with colli-
sion avoid）机制进行细致地分析与数学建模，提出

了信道可用吞吐量的估计方案[12]。 
基于模型的方法通过所构建的数学模型直观

地描述了无线网络的物理原理和协议机制，能够定

量地分析各个物理量对整个系统的影响并作出针

对性的改进和优化。然而，这类方法在构建模型的

过程中往往需要进行一定程度的化简与假设，实际

场景可能无法满足这些假设，进而导致模型性能的

降低；同时，这类方法通常只针对某一类协议或者

场景，在新环境中的表现可能不佳，具有一定的局

限性。相比之下，基于数据驱动的深度学习方法凭

借无须建模、自动学习特征、泛化能力好等特点，

成为了解决问题的优先选择[13-14]。 
综上所述，本文提出了一种数据驱动的无线信道

可用吞吐量估计与预测方法。具体而言，本文首先使

用“打流”操作估计当前时刻信道的可用吞吐量；在

这基础上设计并实施了一套入侵式数据采集方法，用

于构建数据集，从而训练人工神经网络（ANN, ar-

tificial neural network）对当前时刻信道可用吞吐量进

行估计。为了获得用于预测的连续信道可用吞吐量时

间序列数据，本文提出并实现了一套非入侵式的数据

采集方案，通过训练改进的递归神经网络（RNN, 
recurrent neural network）模型对信道可用吞吐量进行

预测。在真实数据集上的实验结果表明，本文提出的

方法可以更准确地估计和预测无线信道的可用吞吐

量，从而为无线网络的优化和改进提供有力的支持。 

1  信道当前时刻可用吞吐量估计 

为了完成对未来一段时间信道可用吞吐量的

预测，首先需要对当前时刻信道可用吞吐量进行估

计。因此，本节提出了一种标定信道可用吞吐量的

方法，在此基础上设计并实现了入侵式数据采集方

案。详细阐述了方案中各模块的工作原理和配合方

式，并利用该方案完成了数据集的构建。最后，具

体说明了如何确定 ANN 结构并利用该模型对当前

时刻的信道可用吞吐量进行估计。 
1.1  入侵式数据采集方案 

为了使用 ANN 对当前时刻信道可用吞吐量进

行估计，首先需要构造能够用以训练的数据集。入

侵式信道可用吞吐量探测及数据采集方案结构示

意图如图 1 所示，由打流模块、数据采集模块和实

际业务模块构成。其中，实线表示有线链路，虚线

表示无线链路。 

 
图 1  入侵式信道可用吞吐量探测及数据采集方案结构示意图 

1.1.1  信道可用吞吐量标定与打流模块 
打流模块由两个 STA 分别设置为发送端与接

收端并与 AP 进行连接。打流是一种测试无线网络

性能的手段，一次打流过程为：发送端以固定的传

输速率 tS 发送一段时间的数据，接收端则计算这段

时间内平均的接收速率 rS 。根据打流结果可以得
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出：如果 r tS S= ，则认为此时无线信道具有支持这

次打流的能力；如果 r tS S＜ ，则认为此时无线信道

不具有支持这次打流的能力。 
对于一个稳定的无线网络环境，应该存在一个

上限速率
0t

S ，当打流的传输速率
0t tS S＞ 时，都有

r tS S＜ ；当传输速率
0t tS S≤ 时，都有 r tS S= 。可

以看出，上限速率
0t

S 直观地反映了该无线信道的质

量和业务承载能力，因此使用上限速率
0t

S 标定当前

时刻信道可用吞吐量是合理的。为了进一步验证该

想法，笔者于微波暗室中构造了一个稳定的无线网

络环境，使用打流模块设置不同的传输速率进行打

流，稳定无线网络环境中打流结果见表 1。 

表 1 稳定无线网络环境中打流结果 

发送端传输速率/(Mbit·s-1) 接收端接收速率/(Mbit·s-1) 

35 32.7 

32 31.4 

31 30.9 

30 30.0 

25 24.9 

 
根据表 1 的结果可知，该稳定的无线网络具有

上限速率 St0，其值约为 30.9 Mbit/s。这意味着，对

于一个稳定的无线网络环境，可以通过设置不同的

传输速率并进行打流，最终根据打流结果完成对该

无线网络信道可用吞吐量的标定。 
而在真实网络环境的信道可用吞吐量是时刻

变化的，不存在固定不变的上限速率 St0。为了有效

地完成对当前时刻信道可用吞吐量的标定，本文提

出了使用多次打流并自适应地修改每次打流的传

输速率的方法完成对信道可用吞吐量的一次逼近，

传输速率自适应调整原理如图 2 所示。通过传输速

率自适应调整原理，打流模块得以完成对真实网络

环境中的信道可用吞吐量的标定。 

 
图 2  传输速率自适应调整原理 

1.1.2  数据采集模块 
数据采集模块由一个数据采集设备和一个数

据接收与转存设备构成。前者能够分别采集无线网

络中媒体接入控制（MAC, media access control）层

和物理（PHY, physical）层数据，物理层则将采集

的数据分别保存为.pcap 文件和.csv 文件。 
.pcap 文件记录了 MAC 层的详细信息，包括帧

的接收时刻、源地址、目的地址、帧控制字段类别、

帧总长度和重传标志位等。其中，帧控制字段类别

定义了帧的类型与功能，如 Data 帧、Qos_Data 帧、

BA 帧、RTS 和 CTS 帧[15]等。该文件以帧为单位进

行记录，.pcap 文件的数据结构如图 3 所示。 

 
图 3  .pcap 文件的数据结构 

.csv 文件则以秒为单位记录了 PHY 层的无线

网络物理量，如.csv 文件部分 PHY 层特征及其含义

见表 2。 

表 2 .csv 文件部分 PHY 层特征及其含义 

特征名称 含义 

ant_rssi 接收信号强度指示 

ant_snr 下行信噪比 

chload 信道同协议占空比 

duty_ratio 信道非协议（干扰）占空比 

Free_power 底噪 

 
1.2  模块间配合及数据集构建 
1.2.1  原始数据集采集与构建 

在无线通信领域中，数据采集方式可以根据对
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被采集环境造成干扰的程度分为非入侵式和入侵

式两类。非入侵式数据采集通常无须对环境进行物

理介入，能够在不干扰无线网络正常运行的情况下

获取数据。然而，这类方法往往只能采集到相对简

单的无线特征，如 RSSI、SINR 等。相比之下，入

侵式数据采集通常需要对无线网络环境进行物理

介入，如使用额外的信号源等，可能在数据采集的

过程中对通信系统或网络造成一定的干扰或影响。

不过，相较于非入侵式数据采集，入侵式数据采集

能够获得更为复杂的无线特征。 
根据上述定义，打流模块的打流操作本质上是

一种入侵式的数据采集。因此，打流模块在进行工

作时，数据采集模块采集的数据不能够有效地反映

无线网络环境的真实信息。为了构造能够真实反映

无线网络环境和吞吐量的数据集，打流模块与数据

采集模块配合工作示意图如图 4 所示。 
当打流模块进行打流操作时，数据采集模块

会暂时停止工作。这是因为此时采集的无线特征

无法反映真实的无线网络环境状态。而打流模块

在完成一次打流后，会进入一段时间的休眠，此

时无线网络未被物理介入，数据采集模块可以采

集到能够准确、真实地反映无线网络环境状态的

数据。因此，打流模块每完成一次打流，会记录

下本次的传输速率和接收速率，并将这些数据与

上一轮数据采集模块所采集到的数据一起构成

一个原始样本点。所有的原始样本点将组成原始

数据集。 
需要指出的是，打流持续时间和数据采集持续

时间过长，将导致构造的数据集缺乏瞬态特征，而

较短的持续时间和保护间隔可能会导致硬件设备

无法正常工作。因此，如何选择合适的打流持续时

间、数据采集持续时间和保护间隔是需要考虑的问

题。通过大量实验研究，笔者得出结论：将打流持

续时间和数据采集持续时间设置为 3 s、保护间隔设

置为 0.5 s 是较为合理的。 
为了使训练好的 ANN 能够具备较好的性能和

泛化能力，本文在卖场、家庭和办公室 3 个典型场

景中分别部署了入侵式数据采集方案进行数据采

集。此外，为了进一步丰富数据集，本文还使用多

台 AP 与 STA 人工构造了模拟场景。在模拟场景中，

通过控制 STA 的数量、无线业务类型以及无线业务

强度，尽可能地复现了不同繁忙程度的环境，从而

丰富了数据集的多样性。 
1.2.2  特征提取与数据集构建 

依照如图 4 所示的工作原理，本文得以使用入

侵式数据采集方法构造原始数据集。该数据集包含

了反映无线信道质量的特征，但并不适合直接用于

训练 ANN，因此需要进行进一步的数据处理。 
1) 冗余去除 
为了完成对真实环境信道可用吞吐量的一次

标定，打流模块需要依照如图 2 所示的自适应调整

原理和如图 4 所示的模块间配合原理进行多次打

流。因此在原始数据集中，存在未能对当前时刻信

道可用吞吐量进行标定的冗余。因此本文规定，如

果某个原始样本点满足 

 t r t0.9 S S S× ≤ ≤  (1) 

则认为该原始样本点完成了对当前时刻信道可用

吞吐量标定，使用接收速率 rS 标定当前时刻的信道

可用吞吐量。同时，保留所有满足式(1)的原始样本

点并删除其余原始样本点。 
2) 特征选择与提取 
PHY 层的特征以每秒平均值的方式记录于.csv

文件中，这种数据结构可以直接作为 ANN 的输入

数据，因此无须额外处理。MAC 层的特征以帧的

形式保存于.pcap 文件中，该数据结构不适合直接作

为 ANN 的输入数据，因此本文以秒为单位，提取

了 9 个特征，MAC 层无线特征提取见表 3。 

 
图 4  打流模块与数据采集模块配合工作示意图 
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表 3 MAC 层无线特征提取 

特征名称 特征含义 

num_of_frame 该秒内帧的总数 

mun_of_mac 该秒内帧发送地址的个数 

num_of_QosData 该秒内服务质量数据帧的总数

num_of_Data 
num_of_BA 

该秒内数据帧的总数 
该秒内块确认帧的总数 

num_of_CTS 
num_of_RTS 
data_length 

该秒内 CTS 帧的总数 
该秒内 RTS 帧的总数 
该秒内帧的总长度 

retry_rate 该秒内重传帧占帧总数的比重

 
因此，对于每个持续时间为 3 s 的原始样本

点，本文以表 2 所示的 5 个 PHY 层特征和表 3 所

示的 9 个 MAC 层特征，以秒为间隔构建了一个

数据集，其中每个样本点有 42 个输入特征和相应

的信道可用吞吐量作为真值。本文构造了样本容

量为 23 000 左右的数据集，信道可用吞吐量直方

图如图 5 所示。 

 
图 5  信道可用吞吐量直方图 

1.3  基于 ANN 的信道可用吞吐量估计 
考虑具有非线性激活函数的多层神经网络可

以拟合任何函数[16]，本文选择使用 ANN 模型完成

对当前时刻信道可用吞吐量的估计。在构造 ANN
的过程中，ANN 的层数（包括输入层、隐藏层和输

出层的总数）和每层感知机个数的选择对于 ANN
整体性能至关重要：过少的层数和感知机个数将导

致欠拟合现象，使 ANN 无法有效逼近和拟合复杂

的映射函数；而过多的层数和感知机个数会导致过

拟合现象，严重影响 ANN 的泛化能力。文献[17-20]
提出了不同的方法来确定层数和感知机个数，但是

不同方法的计算结果有时存在较大差异。此外，激

活函数的选择也会对最终结果产生影响。目前常用

的激活函数包括 Sigmoid 函数、Tanh 函数、ReLU

函数及其变种，每种激活函数都有其独特的特点和

优势，在特定问题中表现明显优于其他激活函数。 
因此，本文仅基于以下共通且宽松的约束条

件，在第 1.2 节构造的数据集上，测试不同层数、

感知机个数和激活函数的 ANN 的性能。最终根据

“在满足精度要求的前提，选择最精简紧凑的网络

结构”的基本原则确定最佳的 ANN 的网络结构。 
● 若使用值域为[0, )+∞ 的激活函数（如 Sigmoid

函数、ReLU 函数），需要将数据集缩放至

[0,1]；若使用值域为 [ 1,1]- 的激活函数（如

Tanh 函数），需要将数据集缩放至[ 1,1]- 。 
● 网络层数至少为 3 层，可根据结果适当增加。 
● 隐藏层感知机个数不应该超过输入层感知

机个数的两倍。 
● 隐藏层感知机个数减少不宜过快，为上一隐

藏层感知机个数的 1/4～1/2 为宜。 
最终，本文选择采用 4 层 ANN 模型，每一层

的感知机个数为 42、64、16、1；选择 ReLU 作为

激活函数；使用第 1.2 节提供的 42 维特征 1 维标

签数据，以 80%和 20%的比例划分训练集和测试

集；使用均方误差（MSE, mean square error）作为

损失函数；使用随机梯度下降法（SGD, stochastic 
gradient descent）训练参数。为验证模型的性能，

本文使用 MSE 作为评价指标将 ANN、Sigmoid 回

归和多元线性回归进行比较，不同回归模型在估

计信道可用吞吐量任务中的性能见表 4。可以看

出，ANN 有效完成了对当前时刻信道可用吞吐量

的估计。 

表 4 不同回归模型在估计信道可用吞吐量任务中的性能 

多元回归算法 MSE 

ANN 0.009 026 81 

Sigmoid 回归 0.012 897 08 

多元线性回归 0.012 692 08 
 

2  信道未来可用吞吐量预测 

由于第 1 节采集的数据并非连续的时间序列，

因此本节设计并实现了非入侵式数据采集方案用

以采集连续的信道可用吞吐量时间序列数据，分析

了非平稳性对时间序列的影响，并就如何解决时间

序列的非平稳性给出了解决方案。最后，介绍所使

用改进的 RNN 模型，并利用该模型对信道未来可

用吞吐量进行预测。 
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2.1  非入侵式数据采集与构建 
一般情况下，时间序列预测算法需要一段连续

的时间序列才能正常工作。然而，在第 1 节采集并

构建的信道可用吞吐量数据集并非连续的，因此无

法直接用于预测。为此，本节在第 1 节的基础上，

设计并实现了一种非入侵式数据采集方案，非入侵

式数据采集方案结构示意图如图 6 所示。 

 
图 6  非入侵式数据采集方案结构示意图 

由于第 1 节训练得到的 ANN 模型可以直接使

用数据采集模块提供的数据对当前时刻的信道可

用吞吐量进行估计，而无须使用打流模块进行标

定，因此可以删除打流模块。此时整个方案不会对

无线网络做出任何物理介入，数据采集模块能够连

续不间断地非入侵式地对无线网络环境进行数据

采集，并依照第 1.2 节所述构造数据集。将构造好

的数据集输入 ANN 模型，即可获得连续的无线网

络信道可用吞吐量时间序列。 
2.2  基于经验模态分解的数据处理方法 

时间序列的预测算法大致可以分为基于统计

模型的方法和基于深度学习的方法，这两类方法

在进行时间序列预测时，一般都会要求被预测的

时间序列具有平稳性的特征，因为具有非平稳性

特征的时间序列如果处理不当将严重影响预测模

型的性能。由于无线网络环境的网络拓扑结构、

干扰强度等时刻变化，这些因素的不断变化导致

包括信道可用吞吐量在内的无线网络特征时间序

列是非平稳的。 
本节使用经验模态分解（EMD, empirical mode 

decomposition）[21]方法将非平稳的信道可用吞吐量

时间序列分解为多个平稳的时间序列以解决该问

题。EMD 是一种能将非平稳时间序列数据平稳化

并分解的时间序列处理方法，关键是将原始序列分

解为数个具有平稳性的本征模函数（IMF, intrinsic 
mode function）[22]分量和一个残余分量，其中 IMF
分量有两个约束条件：任意时刻局部极小值点和极

大值点分别构成的上下包络线平均值为 0；序列中

极值点的个数和过零点的个数相差不超过 1。EMD
算法的流程如下。 

步骤 1 将时间序列 ( )x t 的所有极大值点和极

小值点分别用插值法进行拟合，获得序列的上包络

线和下包络线 max ( )x t 和 min ( )x t 。 
步骤 2 计算上下包络线 max ( )x t 和 min ( )x t 的均

值 1 max min( ) ( ( ) ( )) / 2m t x t x t= + ，原序列减去该值得到

1 1( ) ( ) ( )h t x t m t= - 。判断新的序列 1( )h t 是否满足

IMF 分量的两个约束条件，若满足，则 1( )h t 为一个

IMF 分量；否则用 1( )h t 代替 ( )x t 重复以上步骤，直

至满足条件。 
步骤 3 从原始序列中减去获得的 IMF 分量，

重复进行步骤 1 和步骤 2，直至最后的 IMF 分量的

过零率（ZCR, zero crossing rate）为 0，过零率表示

序列通过零点的次数与序列长度的比值。最终可以

将原始时间序列 ( )x t 分解为一系列不同频率的 IMF
分 量 以 及 残 余 分 量 ( )r t 的 线 性 叠 加 ：

( ) ( ) ( )ix t r t h t= + ∑ 。 
本节对非平稳的信道可用吞吐量时间序列进

行分解，原始时间序列通过 EMD 得到的 4 个 IMF
分量与 1 个残余分量。某一段归一化的信道可用吞

吐量时间序列分解结果如图 7 所示。 
2.3  基于 EMD+CNN-LSTM 模型的信道可用吞吐

量预测 
对信道可用吞吐量时间序列进行 EMD 有效地

消除了时间序列数据的非平稳性，但是将原有的 1 维

时间序列变成了 5 维时间序列。如何分析不同维度

之间的相互关系并同时对 5 维时间序列进行预测是

本节需要解决的问题。 
2.3.1  神经网络模型介绍 

卷积神经网络（CNN, convolutional neural 
network）[23]是一种前馈神经网络。该网络使用局部

感受野、权重共享和池化 3 种操作，在降低网络复

杂度的同时保持了对平移、旋转、尺度缩放等变化

的不变性，因此被广泛用于图像分类、目标识别、

语音识别等领域。 
递归神经网络（RNN, recurrent neural network）[24]

的基本单位同为感知机。由于其特殊的网络结构，
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RNN 相比于前馈神经网络更适合捕捉并学习时间

序列中前后样本点的时间依赖关系，被广泛用于时

间序列预测任务中。但由于在梯度下降的过程中，

RNN 的梯度会被近距离梯度主导，远距离梯度对整

体梯度的影响微乎其微，使得 RNN 难以学习到远

距离的依赖关系。针对此问题，Hochreiter 等[25-27]

提出了长短期记忆（LSTM, long short-term memory）
网络，LSTM 模型在 RNN 的基础上引入了遗忘门、

输入门和输出门 3 种门的结构以保证模型能够学习

到远距离的依赖关系，在长时间序列预测问题上逐

渐取代了 RNN 模型成为了主流方法。 
考虑 CNN 模型具有学习空间特征的能力，

LSTM 模型则具有处理长期依赖关系的能力，因此

结合了两者优点的 CNN-LSTM 模型被提出并广泛

应用于多维时间序列的预测。CNN-LSTM 模型结构

示意图如图 8 所示，首先 CNN 模块通过卷积操作

和池化操作提取输入时间序列的空间特征，然后将

其传递给 LSTM 模块，LSTM 模型在时间维度上对

数据进行建模，并利用其自身的优势捕捉数据集的

长期依赖关系。 

2.3.2  基于 EMD+CNN-LSTM 模型的信道可用吞

吐量预测 
在第 2.2 节中，为了解决信道可用吞吐量时间

序列的非平稳性问题，使用了 EMD 方法将信道可

用吞吐量时间序列分解为了 4 个 IMF 分量和 1 个残

余分量。本节使用 CNN-LSTM 模型对这 5 个时间

序列进行预测，并将预测结果相加，最终获得信道

可用吞吐量的预测结果，EMD+CNN-LSTM 模型流

程如图 9 所示。使用前 5 min 的信道可用吞吐量数

据作为模型的输入，并要求模型预测后 1 min 的信

道可用吞吐量时间序列。EMD+CNN-LSTM 模型预

测结果如图 10 所示，可以看出，该模型很好地捕

捉了信道可用吞吐量的变化趋势。 
为了进一步评估 EMD+CNN-LSTM 模型的有

效性，本节对该模型与多种预测模型进行了对比分

析，并使用了均方根误差（RMSE, root mean square 
error）、平均绝对误差（MAE, mean absolute error）、
平均绝对百分比误差（MAPE, mean absolute per-
centage error）和可决系数（R-Square）这 4 种评价

指标评估所提算法的性能。其中，RMSE 是在 MSE

 
图 7  某一段归一化的信道可用吞吐量时间序列分解结果 

 
图 8  CNN-LSTM 模型结构示意图 
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的基础上做平方根衡量预测值与真实值之间的偏

差；MAE 是绝对误差的平均值，反映预测值误差

的实际情况；MAPE 为 0%表示完美模型，该值大

于 100%则表示劣质模型；R-Square 表示预测序列

对原始序列的预测效果，一般可决系数越大，表示

预测模型效果越好。不同模型对信道可用吞吐量预

测性能对比见表 5，其中 Time_1 表示模型训练完毕

所需要的时间，Time_2 表示训练完毕的模型输出预

测结果所需要的时间。 

 
图 10  EMD+CNN-LSTM 模型预测结果 

由表 5 可知，EMD+CNN-LSTM 模型各项性能

指标均优于其他模型，并且使用 EMD 算法的模型

预测性能相较于未使用 EMD 算法的模型有显著提

升。因此，所提 EMD+CNN-LSTM 预测模型可以有

效解决信道可用吞吐量预测的问题。AP 可以根据

预测结果选择接下来一段时间内的最优的信道以

满足 STA 的无线业务体验。 

3  结束语 

估计与预测无线网络信道的质量，对辅助 AP
工作、提升 STA 业务体验有重要意义。本文以信

道可用吞吐量为指标，分为估计信道当前时刻信

道可用吞吐量和预测信道未来可用吞吐量两个步

骤以满足上述需求。具体而言：首先设计了入侵

式数据采集方案，使用打流的方法获取带有信道

当前时刻信道可用吞吐量的数据集；然后使用该

数据集对 ANN 模型进行训练以完成多个无线网

络特征对信道可用吞吐量的估计；接着设计了非

入侵式数据采集方案并配合训练好的 ANN 模型

获得连续的信道可用吞吐量时间序列；最后使用

EMD+CNN-LSTM 模型以完成信道未来可用吞吐

量的预测。 
整体方案在数据集上表现良好，较好地解决了

实际问题，但依然有可以优化的空间。在未来的工

作中可以针对以下几点来提升方案的整体性能。 
1) 由于数据采集的时间成本与存储成本较大，

本文仅选择了卖场、家庭和办公室 3 个典型场景进

行数据采集。若条件允许，可以选择更多的典型场

景进行数据采集。扩大方案的适用场景以提升方案

 
图 9  EMD+CNN-LSTM 模型流程 

表 5 不同模型对信道可用吞吐量预测性能对比 

时间序列预测模型 RMSE MAE MAPE R-Square Time_1/s Time_2/s 

EMD+CNN-LSTM 0.064 0.046 15.044% 0.905 197.99 0.075 

CNN-LSTM 0.113 0.084 31.669% 0.705  81.47 0.076 

EMD+LSTM 0.068 0.050 17.498% 0.892 184.07 0.080 

EMD+RNN 0.069 0.050 17.783% 0.889 146.82 0.081 

LSTM 0.115 0.087 33.103% 0.691  80.91 0.080 

RNN 0.116 0.088 33.243% 0.686  81.73 0.081 
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的泛化能力。 
2) 当典型场景数量增加时，可先使用分类算

法，以典型场景名称为标签对采集的数据集进行分

类，然后对每一个典型场景数据使用整体方案，可

以减少陌生与不稳定的场景对模型性能的影响，提

升整体方案的泛化能力。 
3) 同一个典型场景，不同时间段的无线信道状

态可能不同，在场景分类的基础上进行子场景聚

类，聚类结果可作为输入特征为模型提供更多信

息。这是一个时间序列子序列聚类问题[28]，可以使

用文献[29-30]中的算法解决。 
4) 针对深度学习模型，过拟合是降低泛化能力

的主要问题，通过使用正则化、添加 Drop Out 层、

为数据集引入适量噪声、使用批量归一化等技术可

以缓解模型的过拟合问题，从而提升模型的泛化能

力[31-32]。 
5) 设备不稳定造成的数据误差是客观存在的，

本文在数据处理的过程中采用了 EMD、数据归一

化等方法尽可能地减小数据误差带来的影响。此外

可以通过增加样本点的时间跨度，用时间平均的方

式削弱数据误差的影响。 
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