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一种基于随机森林的OFDM系统自适应算法
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摘 要：针对动态变化的信道环境，自适应正交频分复用（Orthogonal Frequency Division Multiplexing，OFDM）系

统可以对子载波间隔和循环前缀长度进行调整，以最大化系统的吞吐量。为了能够快速准确地找到OFDM系统在

不同信道环境中的最优子载波间隔和循环前缀长度取值，本文提出了基于随机森林的OFDM系统自适应算法。随

机森林算法基于集成的思想，能够有效处理高维度数据，并且具有高效率、高准确率和强泛化能力等优势，可以在

复杂的数据场景下进行有效的分类。通过提取通信过程中信噪比、用户移动速度、最大多普勒频率和均方根时延

扩展等信道特征与OFDM系统的子载波间隔和循环前缀长度组成训练样本，利用随机森林算法创建了OFDM系统

参数多分类模型。所提模型可以根据输入的信道特征，实现 OFDM 系统子载波间隔和循环前缀长度的自适应分

配。同时，针对训练样本主要集中在少数几个系统参数类别的情况，利用合成少数类过采样技术对较少样本数的

类别进行扩充，满足了随机森林算法对训练样本类别平衡化的需求，进一步提高了算法的分类准确率。相比传统

的自适应算法，所提算法具有更高的分类准确率和模型泛化能力。分析和仿真结果表明，与子载波间隔和循环前

缀长度固定的OFDM系统相比，本文所提出的自适应算法能够准确选择出最优的系统参数，可以有效地减轻信道

中符号间干扰和子载波间干扰的影响，从而在整个信噪比范围上提供最大的平均频谱效率。基于随机森林的

OFDM系统自适应算法能够动态地分配子载波间隔和循环前缀长度，增强OFDM系统的通信质量和抗干扰能力，

实现在不同信道环境下的可靠传输。
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Abstract: In order to adapt to a dynamic channel environment， adaptive orthogonal frequency division multiplexing（OFDM） 

systems can adjust the subcarrier spacing and cyclic prefix length to maximize the system throughput. In order to quickly and ac‐

curately determine the optimal values for the subcarrier spacing and cyclic prefix length for an OFDM system operating in differ‐

ent channel environments， this study investigated a random forest-based adaptive algorithm for OFDM systems. The random for‐

est algorithm， which is based on the principle of ensemble learning， is capable of effectively handling high-dimensional data 
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and possesses advantages such as high efficiency， high accuracy， and strong generalization ability. It can effectively be used for 

classification in complex data scenarios. A dataset was created to train a multi-classification model based on a random forest for 

OFDM system parameters by extracting channel characteristics， including the signal-to-noise ratio （SNR）， user movement 

speed， maximum Doppler frequency， and root mean square delay spread during the communication process， and then combin‐

ing them with the subcarrier spacing and cyclic prefix length of the OFDM system. The proposed model could adaptively allo‐

cate the subcarrier spacing and cyclic prefix length in an OFDM system based on the input channel characteristics. Meanwhile， 

because the training samples were probably concentrated in a few categories， a synthetic minority oversampling technique was 

utilized to augment the samples in other categories with fewer samples. The classification accuracy of the algorithm was further 

improved by meeting the requirement of category balancing in the training samples for the random forest algorithm. Compared to 

traditional adaptive algorithms， the proposed algorithm exhibited a higher classification accuracy and model generalization capa‐

bility. The analysis and simulation results indicated that compared to OFDM systems with a fixed subcarrier spacing and cyclic 

prefix length， the proposed adaptive algorithm could accurately select the optimal system parameters. It effectively mitigated the 

impact of inter-symbol interference and inter-subcarrier interference in the channel， thereby providing the maximum average 

spectral efficiency across the entire SNR range. In conclusion， the random forest-based adaptive algorithm for OFDM systems 

could dynamically allocate the subcarrier spacing and cyclic prefix length， enhance the communication quality and interference 

resilience of the OFDM system， and enable reliable transmission in different channel environments.

Key words: orthogonal frequency division multiplexing； synthetic minority oversampling technique； random forest；

adaptive algorithm

1　引言

正交频分复用（Orthogonal Frequency Division 

Multiplexing，OFDM）具有抗信道频率选择性衰落

能力强、频带利用率高、适合高速率数据传输等优

点，广泛应用于数字广播电视系统、无线局域网和

蜂窝移动通信等业务中［1］。然而，OFDM 信号在复

杂多变的无线信道中传输时，容易受到多径效应和

多普勒效应的影响，造成符号间干扰（Inter-symbol 

Interference，ISI）和子载波间干扰（Inter-carrier Inter‐

ference，ICI）［2］。为了减轻 ISI 和 ICI 的影响，提高

OFDM系统的容量，自适应OFDM系统通过采取灵

活调整子载波间隔和循环前缀（Cyclic Prefix，CP）

长度等方法以适应不同的信道环境［3-8］。

传统的链路自适应技术包括自适应功率控制

和自适应调制编码（Adaptive Modulation and Cod‐

ing，AMC）等。自适应功率控制可以根据信道质量

动态地调整发送功率，而 AMC 可以根据实时的信

道状态信息和可靠性要求对调制编码方式进行调

整。然而，传统的链路自适应技术在信道导致的 ISI

和 ICI情况下难以发挥作用［9］。混合参数集可以看

作链路自适应技术的发展和延伸。文献［10］中指

出基于混合参数集的自适应 OFDM 将子载波间隔

和 CP 长度定义为可变的波形参数集，在不同的信

道环境下，通过动态地调整参数集为不同的用户提

供最匹配的通信波形进行传输，用定制化的波形服

务不同的用户和设施。

在单用户OFDM通信系统中，针对多径信道环

境带来的 ISI，文献［11］提出了一种具有可变 CP长

度的自适应OFDM系统。该系统使用不同长度CP

来适应信道时延扩展的变化，能够在满足误码率性

能的情况下最大限度地提高频谱效率。为了减轻

信道中 ICI 的影响，文献［12］提出了一种子载波间

隔自适应的 OFDM 系统。推导了系统容量的闭合

表达式，并根据信道的多普勒条件和信噪比（Signal 

to Noise Ratio，SNR）等信息来动态地改变OFDM系

统的子载波间隔，能够有效地减轻由高移动性引起

的 ICI 的影响，从而最大化系统在时变信道中的平

均频谱效率（Average Spectral Efficiency，ASE）。文

献［13］分析了双选择性信道中时延扩展和多普勒

扩展等对OFDM系统性能的影响，在子载波间隔和

其他系统参数之间折中选择，找到了最大化信干比

的参数。然而，上述研究都是基于特定场景和信道

环境中的理论推导，没有将通信过程中产生的已有

数据利用起来。

为了建立复杂信道特征和多个系统参数之间

的映射关系，文献［7］提出了一个基于机器学习的

自适应系统。文献［14］将调制编码方式和 CP 长

度作为候选参数集，通过 K 近邻（K-Nearest Neigh‐

bor，KNN）算法对信道环境进行在线学习，决策出

最优的参数集。然而，机器学习算法的收敛速度

较慢，往往存在决策时间长的问题。文献［15］中

将信道的 SNR、时延扩展和多普勒扩展以及对应

的系统参数组成三维的查找表，将通信过程中产
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生的已有数据利用起来，通过查表的方式快速选
择合适的参数。然而，查表的方式完全依赖表中
的数据，无法应对未知的信道环境，泛化能力
较弱。

随机森林（Random Forest，RF）［16-17］算法基于集
成的思想，能够处理高维度数据，具有效率高、准确
率高和泛化能力强等优势而被广泛用来解决各种

分类问题。本文提出了一种基于 RF 的单用户
OFDM 系统自适应算法。通过利用通信过程中产
生的数据作为训练 RF 的样本，将 SNR、均方根
（Root of Mean Square，RMS）时延扩展、多普勒条件
等信息作为信道特征向量，建立了基于 RF 的

OFDM系统参数多分类模型，实现不同信道环境下
的系统参数自适应分配。针对样本数据不平衡的
特点，利用合成少数类过采样技术（Synthetic Minor‐

ity Oversampling Technique，SMOTE）［18-20］扩充了用
于OFDM系统参数多分类的样本数据，提高了算法
的准确率和泛化能力。

2　系统模型

图 1 给出了联合子载波间隔和 CP 长度的自适
应OFDM系统模型。信道特征是时变的，自适应算
法可以根据当前的信道状态信息动态地调整子载
波间隔和CP长度。

OFDM信号在复杂的无线信道中传输时，容易

受到多径效应和多普勒效应的影响，造成 ISI和 ICI。

其中，时变信道引起的 ICI功率P IC I1表达式为［12］

P IC I1 =
-
P
6 (πfmaxTs N ) 2

（1）

式中，
-
P 为平均发送功率，最大多普勒频率为 fmax =

fcv c，fc 是载波频率，单位 Hz；v 是用户移动速度

（km/h），c是光速。TS = 1 B表示采样周期，B是系统

带宽，N是子载波数。系统的总带宽保持不变，子载

波间隔表示为Df = B N。

CP 不足引起的 ISI 功率 P ISI 和 ICI 功率 P IC I2 表

达式为［4］

P ISI = P IC I2 =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-
P
N

L - LCP + b ( )1 - ea ( )L - LCP

( )1 - eaL
L > LCP

0 L ≤ LCP

（2）

式中，L 表示信道路径数，LCP 是 CP 长度。b = (1 -
e-a ) -1

，a = Ts Td，Td表示信道的最大时延扩展。

文献［5］中的分析表明，ICI随着子载波间隔的

增大而减小。因此，在固定带宽下增加子载波间
隔，即减小子载波数，可以减轻 ICI的影响。但是，

较大的子载波间隔不利于 OFDM 系统抵抗频率选

择性衰落，可能会导致更多的 ISI。可以通过在

OFDM 符号中插入足够长的 CP以消除 ISI。但是，

插入的CP也引入了系统开销，降低了频谱利用率。

因此，CP 长度需要根据时变信道 RMS 时延扩展的
变化而动态地调整。

为了能够根据信道环境特征，动态地调整

OFDM 系统的子载波间隔和 CP 长度，使得 OFDM

系统可以有效地抵御信道中的 ISI和 ICI，本文利用

通信过程中产生的已有数据作为训练随机森林

（RF）的样本，建立多分类模型，实现对 OFDM 系统

参数的动态分配。样本中信道特征和子载波间隔、
CP长度组成的系统参数集是映射关系，因此，子载
波间隔和CP长度可以组成用于多分类的标签：

y = [Df，LCP ] （3）

假设共组成 I 种标签，从而标签向量可以表示

为 Y = [ y1，y2，⋯，y I ]。将信道的平均信噪比
-
γ，用户

移动速度 v，最大多普勒频率 fmax，RMS 时延扩展 στ
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图1　联合子载波间隔和CP长度的自适应OFDM系统

Fig. 1　Adaptive OFDM system combining subcarrier spacing and CP length
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和信道路径数L构成信道特征：

x =[
-
γ，v，fmax，στ，L] （4）

假设不同信道特征组成空间大小为 n的信道特

征向量 X = ( x1，x2，⋯，xn )，则信道特征和系统参数

集之间的一一映射关系可以表示为
x j ® y t

s. t.{x j ÎX
y t Î Y

1 ≤ j ≤ n

1 ≤ t ≤ I
（5）

RMS 时延扩展由功率时延分布（power delay 

profile，PDP）二阶中心距的平方根给出：

στ =
∑
l = 0

L - 1

τ 2
l P ( )τ l

∑
l = 0

L - 1

P ( )τ l

-

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷∑
l = 0

L - 1

τ l P ( )τ l

∑
l = 0

L - 1

P ( )τ l

2

（6）

其中，τ l 和 P (τ l)分别表示第 l条路径的信道时延和

功率。

考虑平均频谱效率（ASE）作为衡量系统性能

的指标，根据文献［12］，ASE表示为

CASE =
N

( )N + V ln 2
Ei (1，P IC I1 + P ISI + P IC I2 + σ 2

w

λ ( )-
P - P IC I1 )

exp ( P IC I1 + P ISI + P IC I2 + σ 2
w

λ ( )-
P - P IC I1 ) （7）

其中，Ei (1，x) = ∫
x

¥

( )e-t t dt表示指数积分，σ 2
w表示复

高斯加性白噪声的方差。常数 λ = -1.6 ln ( )ε 0.2 ，

ε表示误码率约束为10-3。通过优化子载波间隔和

CP长度，使得ASE最大，该优化问题可以建模为

(Df，LCP ) *
= arg min

( )Df，LCP Î Y
(CASE|X ) （8）

由于 ASE 表达式计算困难，因此，基于 ASE 表

达式提出的自适应算法往往比较复杂，决策时间长。

针对这一问题，本文创建了基于RF的多分类模型，

实现OFDM系统参数自适应调整，提高决策效率。

3　基于随机森林的自适应算法

本文所提 OFDM 系统自适应模型如图 2所示。
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投票得出分
类预测结果

图2　基于STOME-RF的OFDM系统自适应模型

Fig. 2　STOME-RF-based adaptive model for OFDM system
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由于OFDM通信过程中产生的样本数据中，部分类
别的样本数量较少，因此存在数据不平衡的问题，
这可能会降低随机森林（RF）算法的多分类准确率。
针对这一问题，本文采取 SMOTE 算法对样本数据
进行过采样，扩充少数类别的样本数量，以平衡样
本数据，满足 RF 算法对样本类别平衡化的需求。
进一步，利用RF算法对样本数据进行多分类，按照
算法 2的流程生成决策树，共生成K棵分类决策树，
形成“森林”。最后在仿真部分，利用训练数据集对
建立的多分类模型进行训练，利用测试数据集测试
模型的分类准确率。本文提出的基于 SMOTE-RF

的 OFDM 系统自适应算法能够针对不同的信道特
征，快速地找出一组最优的子载波间隔和CP长度，
最大化系统的ASE。
3.1　样本预处理

清除数据中重复或样本值缺失的样本后，基于
原样本特征的均值和标准差，使用 Z-Score 方法进
行特征的标准化。信道特征向量 X 经过标准化后
的新特征向量Xstd为

Xstd =
X - -

X

1
n∑

i = 1

n

( )X i -
-
X

2

（9）

其中
-
X = 1 n∑i = 1

n X i表示均值。

为了消除样本特征之间的相关性，利用零相位
成分分析（Zero-phase Component Analysis，ZCA）的
方法对样本特征进行白化操作。ZCA 白化是在主
成分分析（Principal Component Analysis，PCA）白化
上进行旋转，ZCA白化后的样本具有原样本的所有
特征，因此，更加接近原样本。ZCA 白化的具体步
骤如下。

步骤1 计算样本特征向量的协方差矩阵为

Σ =
1
n

XX T （10）

其中，X =[x1，x2，⋯，xn ]表示特征向量，x i 是特征向

量X的列向量，( )⋅ T
表示转置运算。

步骤 2 利用特征分解的方法求出Σ的特征向
量和特征值，将特征向量作为列向量组成特征矩
阵U为

U = [ ξ1，ξ2，⋯，ξm ] （11）

其中，m 表示特征的数量。U 中的特征向量按照对
应的特征值的大小排列。

步骤 3 将原始数据的特征向量转换到特征矩
阵 U 构建的新空间中，得到数据集转换后的结
果X rot为

X rot = U T X =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úξ1 X

ξ2 X


ξm X

（12）

步骤 4 按照式（13）对数据集进行 PCA 白化，

使得数据的每个特征具有相同的方差。

XPCA，i =
X rot，i

λ i

（13）

其中，λ i是X rot矩阵对角元素的值。

步骤 5 将XPCA，i 左乘特征矩阵U，进行ZCA白

化，如式（14）所示。ZCA白化后的数据被映射回源

空间，从而更加接近原始数据。

XZCA，i = UXPCA，i （14）

3.2　样本平衡

SMOTE算法是在特征空间中对少数类别进行

过采样，以平衡样本数据。如式（15）所示，取样本 z1

与其最近邻居 z2之间的差值，然后将差值乘以0和1

之间的随机数，产生“虚拟”样本 z3，并将其添加到原

始样本中，以平衡样本数据类别。图 3（a）显示了具

有三个类别的不平衡样本，图 3（b）展示了使用

SMOTE过采样算法对不平衡样本进行采样后的结

果。可以观察到，经过采样后，原样本数量较少的

类别B和类别C被扩充，样本数据达到了平衡。

z3 = z1 + rand(0，1)´ | z1 - z2 | （15）

利用SMOTE对样本数据进行过采样的具体流

程如算法1所示。

3.3　自适应算法流程

RF并联地创建多个决策树模型，每个决策树模

型之间是相互独立的，使用相同训练样本集。在构

建决策树模型时，每棵决策树利用Bootstrap抽样方

法从训练样本集中进行有放回的随机抽样，生成新

的训练样本集，同时随机选取训练样本集的部分特

征组成新的特征向量进行训练。每棵决策树的训

算法1 SMOTE算法

输入：同类别样本的近邻数α。
1. 在OFDM系统参数多分类样本的特征空间中，随机选取

某一少数分类样本 z1。计算与 z1 同类型的 M 个样本的
欧式距离。

2. 根据计算的样本之间的距离，选取与样本 z1最近的α个
同类样本。然后在α个同类样本中，随机选择一个样本
z2，根据式(15)合成新的样本 z3。                                    

3. 循环上述步骤直至所有少数类别的样本扩充完成。
输出：平衡化的样本集。
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练样本和特征各不相同，因此得出的训练结果也不

相同，提高了模型的鲁棒性和泛化能力。决策树在

生成过程中不进行剪枝处理。假设训练样本数据

集的容量为 n1，则 RF 创建决策树的具体流程如

算法2所示。

从算法 2 中可以看出，RF 模型在建立过程中，

为了满足森林中决策树多样性的要求，需要对训练

数据进行随机抽样，包括样本随机抽样和特征随机

抽样。然后选择最优的特征属性，建立节点。决策

树建立节点的过程如图 4所示，节点分裂依据基尼

系数最小的原则。基尼系数是一个用于计算系统

混乱程度的指标，计算公式为

Gini(D)= 1 -∑
i = 1

m

P 2
i （16）

其中，Pi 是类别为 i 的样本在样本集 D 中出现的概

率。使用选择的属性进行分类后的基尼系数公

式为

Gini(D)=
s1

s1 + s2

Gini(D1 )+
s2

s1 + s2

Gini(D2 )  （17）

其中，s1、s2 为划分成两类的样本量，Gini(D1 ) 和

Gini(D2 )分别为划分后的两个类别的基尼系数。

基尼系数的值越大，表示系统的混乱程度越高。

决策树模型的建立过程就是不断地利用最优属性进

行节点分裂，以划分样本降低训练样本集的混乱程

度，最终使得相同类别的样本在同一个节点上。

利用SMOTE算法对样本数据进行平衡化处理

后，进一步，利用RF算法对OFDM系统参数进行自

适应分配。基于RF算法的自适应流程图和步骤分

别如图5和算法3所示。

图3　SMOTE过采样结果

Fig. 3　SMOTE oversampling results

随机选取的
样本数据

否

是否到达
叶子节点

节点分裂结束

是

选择分裂属性

进行分裂生成子
节点

生成两个
子节点

遍历样本的所
有属性，对每
个属性进行
分裂

对比每个属性
的分裂效果，
选择最优的
分裂属性

图4　决策树节点分裂流程图

Fig. 4　Node-splitting flowchart of decision tree

算法2 RF创建第 k棵决策树算法

输入：训练样本集D = {( x1,y1 ) , ( x2,y2 ) ,⋯, ( xn1
,yI )}，最大深

度和最大特征数。
1. 利用Bootstrap抽样方法从训练样本集中进行有放回的

随机抽取第 k个训练样本，抽取的样本容量和输入的原
训练样本相同。

2. 随机抽取特征向量子集，选择最优的特征属性。
3. 根据当前选择的最优特征属性，将数据集划分成两个部

分，建立当前节点的左、右子节点。
4. 判断决策树训练是否结束，若训练结束，则生成第 k棵决

策树；否则，对左、右子节点递归调用第1~3步。
输出：第 k棵完整的分类决策树。

1012



第 6 期 王 波 等： 一种基于随机森林的OFDM系统自适应算法

H (x)= arg max
yÎ Y

∑
k = 1

K

Q(hk (x)= y) （18）

其中，H (x)表示集成的分类模型，hk (x)表示第 k 棵

决策树分类模型，Q(×)表示示意性函数。

4　仿真及结果分析

4.1　生成样本数据

利用 MATLAB仿真软件搭建 OFDM 通信链路

平台，仿真模拟OFDM在双选择性信道环境下的通

信。共生成 900 个样本数据用于训练和测试

SMOTE-RF自适应模型。其中，用于多分类的系统

参数为子载波数 N 和 CP 比率 R 各 3 种，从而，子载

波间隔为Df = B N，CP长度为LCP = N*R，共 9种系统

参数的组合构成标签向量。具体仿真参数如表 1

所示。

4.2　SMOTE-RF模型评价

由OFDM系统自适应算法可知，随机森林（RF）

在建立的过程中，会并联地创建多棵决策树，算法

的分类结果由所有决策树多数投票决定。因此，决

策树是RF模型的核心，决策树的数量对RF模型分

类的准确率和效率产生直接影响，是 RF 建模过程

中必须考虑的关键参数。本小节以决策树的数量

为变量，采用袋外（Out of Bag，OOB）数据误差和均

方 误 差（Mean-square Error，MSE）两 个 指 标 ，对

SMOTE-RF模型的泛化能力和鲁棒性进行评价。

考虑到训练样本数据集的容量为 n1，则在一次

随机采样中，一个样本没有被采集到的概率是 1 -

1 n1，那么 n1 次采样都没有被采集到的概率是 (1 -
1 n1 ) n1

。当n1 ®¥时，有

lim
n1 ®¥ (1 - 1

n1 ) n1

=
1
e

≈ 0.368 （19）

因此，在每一轮随机采样中，训练样本集中大

约有 36.8% 的样本没有参与决策树的生成，称之为

袋外（OOB）数据。可以使用这些OOB数据检测RF

模型的泛化能力，得到OOB数据误差，OOB数据误

差越小，模型的泛化能力越好。图 6（a）展示了传统

RF 算法和本文所提 SMOTE-RF 算法的 OOB 数据

误差曲线，从图中可以看出，SMOTE-RF 算法的

OOB 数据误差明显低于传统 RF 算法。除此之外，

SMOTE-RF算法的 OOB数据误差随着决策树数量

的增加而降低，但是当树的数量超过 55时，OOB数

据误差基本保持平稳。

均方误差（MSE）是反映估计量与被估计量之间

差异程度的一种度量，可以采用MSE来衡量模型分

类的有效性。假设测试样本数据集的容量为n2，对于

测试样本集X = ( x1，x2，⋯，xn2 )，设Y = ( y1，y2，⋯，y I )
是 X 的真实标签，Ŷ = ( ŷ1，ŷ2，⋯，ŷ I )是测试样本集

的分类结果。Ŷ的均方误差定义为

MSE (Ŷ )  E (Ŷ - Y ) 2

（20）

经过计算可得

MSE (Ŷ ) = E (Ŷ - Y ) 2

= E é
ë(Ŷ - EŶ ) - ( y - EŶ )ùû

2

=

E (Ŷ 2 ) - (EŶ ) 2

+ (EŶ - Y ) 2

= Var (Ŷ ) +Bias2(Ŷ )
（21）

式（21）说明，均方误差 MSE (Ŷ ) 是由方差

Var (Ŷ )和偏差 Bias (Ŷ ) = | EŶ - Y |的平方两部分组

预处理
后的
样本

训练分
类预测
模型

训练完
成的
模型

预测并
输出
结果

生成测
试样本

生成训
练样本

随机抽取
训练样本
和特征

图5　基于RF的OFDM系统自适应流程图

Fig. 5　RF-based adaptive flowchart for OFDM system

算法3 基于RF的OFDM系统自适应算法

1. 从训练样本集D = {( x1,y1 ) , ( x2,y2 ) ,⋯, ( xn1
,yI )}中有放回

的随机抽取一个样本容量也为n1的Bootstrap训练样本，
然后等概率的从特征集中随机抽取特征子集组成新的
特征向量，作为RF中单棵决策树的训练样本。

2. 从抽取的特征向量中选择最优属性进行节点分裂，生成
一棵完整的决策树，决策树在生成的过程中不进行减枝
操作。

3. 重复步骤1和步骤2，训练K轮生成决策树集合，构成RF
模型。

4. 利用训练完成的模型对测试样本进行分类，根据式(18)，
K棵决策树多数投票得出最终结果。

表1　OFDM系统参数设置

Tab. 1　Parameter settings of OFDM system

参数

系统带宽/MHz
载波频率/GHz
训练样本占比

测试样本占比

子载波数

CP比率

值

5
2

0.8
0.2

128,256,512
0.25,0.125,0.0625
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成。偏差描述了RF算法的分类结果与真实标签的
偏离程度，即算法本身的拟合能力；方差度量了训

练样本集的变动导致算法性能的变化，即数据扰动

的影响。为了使得模型具有较好的泛化能力，则需

要减小偏差使算法能够充分拟合数据；同时，尽可

能减小方差来降低数据扰动的影响。图 6（b）展示

了决策树的数量对 MSE 的影响，从图中可以观察

到，所提 SMOTE-RF 算法的 MSE 明显低于传统 RF

算法，证明了 SMOTE-RF 算法是有效的，降低了传

统 RF 算法的分类误差。进一步，可以观察到当决

策树的数量为55时，SMOTE-RF算法的MSE最低。

如图 6（c）所示，采用五折交叉验证的方法计算

出不同决策树数量下的模型预测准确率。可以看

到，SMOTE-RF 算法的预测准确率明显高于传统

RF 算法。并且，当决策树数量为 40 或 55 时，

SMOTE-RF算法的预测准确率最高。因此，综合上

述分析，在实际仿真中，选择决策树的数量为 55比

较合适。同时，本文采用网格搜索的方法得到了

SMOTE-RF 中决策树的最大深度和最大特征数两

个超参数的最优值。具体的超参数设置如表 2

所示。

4.3　SMOTE-RF模型性能分析

4.3.1　不同算法分类性能比较

为了评估比较不同分类算法的性能，观察模型

在不同类别上的分类情况，图 7比较了 STOME-RF

算法、RF 算法、决策树算法和 KNN 算法的混淆矩

阵。矩阵中非对角线上的元素表示分类错误的类

别数量，而对角线上的元素表示分类正确的类别数

量。从图中可以明显地观察到，所提SMOTE-RF算

法基本上在每个类别上都具有良好的分类表现，正

确分类的效果明显优于其他算法。

根据混淆矩阵，分别计算出了STOME-RF算法、

RF算法、决策树算法和KNN算法的准确率、精准率、

召回率和F1分数，作为衡量模型分类性能的数字指

标。数字评价指标的值越接近1，表示模型的分类性

能越好，具体结果如表 3 所示。从表中可以看到，

STOME-RF算法的准确率、精准率、召回率和 F1分

数都是最高的。其中，STOME-RF算法的准确率为

99.17%，相较于KNN算法、决策树算法和RF算法，

准确率分别提高了14.17%、4.73%和3.06%。证明了

所提STOME-RF算法具有较高的可靠性和准确性。

为了进一步评估和分析 STOME-RF 算法的鲁

棒性和泛化能力，利用 MATLAB 仿真软件搭建的

OFDM通信链路平台生成了不同信道环境下的通信

样本数据，对所提算法在不同数据集上进行测试。

其中样本数据集 1包含 4070条数据，用于多分类的

系统参数为 5种子载波数和 3种CP比率，共 15种系

统参数的组合构成标签向量。样本数据集 2 包含

18820条数据，并进一步扩充了信道环境特征，增加

了瞬时 SNR特征，用于多分类的系统参数为 5种子

载波数、3种CP比率和 9种调制方式，共 135种系统

参数的组合构成标签向量。

表 4和表 5分别计算出了 STOME-RF算法、RF

算法、决策树算法和KNN算法在样本数据集 1和样

本数据集 2下的准确率、精准率、召回率和F1分数。

在表 4 中，STOME-RF 算法的准确率为 98.59%，相

图6　决策树数量对模型性能的影响

Fig. 6　Influence of decision-tree quantity on model performance

表2　STOME-RF算法中的超参数设置

Tab. 2　Hyper-parameter settings for STOME-RF 

algorithm

超参数

决策树数量

最大深度

最大特征数

参数值

55
19
4
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较于 KNN 算法、决策树算法和 RF 算法，准确率分

别提高了 3.01%、2.79% 和 2.22%。从表 5 中可以看

到，当数据集的维度和规模变得很高时，决策树算

法和 KNN 算法的性能下降较大，而 STOME-RF 算

法的准确率为 99.40%，相较于 KNN 算法和决策树

算法，准确率分别提高了 42.42% 和 32.13%。表明

STOME-RF算法对于特征的选择有较好的鲁棒性，

具有处理高维度和大规模数据的优势。和RF算法

相比，准确率提高了 22.72%，表明 STOME-RF 算法

能够有效解决数据不平衡导致的分类性能下降的

表3　机器学习算法分类准确率比较

Tab. 3　Comparison of classification accuracies of 

machine-learning algorithms

使用算法

KNN
决策树

RF
STOME-RF

准确率

85.00%

94.44%

96.11%

99.17%

精准率

78.07%

86.11%

96.40%

99.22%

召回率

75.29%

92.07%

95.66%

99.16%

F1分数

76.31%

87.10%

95.74%

99.17%

表4　机器学习算法在数据集1上的测试结果比较

Tab. 4　Comparison of test results of machine-learning 

algorithms on dataset 1

使用算法

KNN
决策树

RF
STOME-RF

准确率

95.58%

95.80%

96.37%

98.59%

精准率

95.33%

95.58%

96.07%

98.58%

召回率

91.91%

91.58%

92.83%

98.58%

F1分数

93.56%

93.40%

94.40%

98.58%

图7　混淆矩阵对比图

Fig. 7　Comparison chart of confusion matrix
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问题。从表 4 和表 5 中还可以观察到，STOME-RF

算法的精准率、召回率和 F1分数都是最高的，证明

了所提 STOME-RF 算法具有较高的鲁棒性和泛化

能力。然而，由于STOME-RF算法需要预先对数据

集进行过采样等处理，这增加了计算复杂度，模型

训练也需要更多的计算资源和时间。在以后的工

作中，将考虑进一步优化数据处理的算法，以降低

算法复杂度，提高效率。

4.3.2　基于SMOTE-RF的自适应OFDM系统容量

分析

图 8 显示了基于 SMOTE-RF 算法的自适应

OFDM 系统在不同信道环境下的平均频谱效率

（ASE）。采用新的样本数据进行仿真，从图中可以

看出，本文所提 SMOTE-RF算法的ASE和理论分析

结果基本吻合，证明了所提算法有效，且泛化能

力强。

图 9 比较了基于 SMOTE-RF 算法的自适应

OFDM 系统和子载波数 N、CP 比率 R 固定的传统

OFDM系统在不同信道环境下的ASE。其中，图9（a）

     

(a) 移动速度100 km/h，信道路径数20下的ASE

(b) 移动速度300 km/h，信道路径数50下的ASE 

(a) ASE values with a moving speed of 100 km/h

and 20 channel paths

(b) ASE values with a moving speed of 300 km/h

and 50 channel paths

 

(c) 移动速度500 km/h，信道路径数80下的ASE   
(c) ASE values with a moving speed of 500 km/h 

and 80 channel paths 
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图9　SMOTE-RF算法与固定参数的OFDM系统在不

同信道环境下的ASE比较

Fig. 9　Comparison of ASE values of SMOTE-RF 

algorithm and fixed-parameter OFDM system under 

different channel environments
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图8　SMOTE-RF在不同信道条件下的ASE

Fig. 8　ASE values of SMOTE-RF under different 

channel conditions

表5　机器学习算法在数据集2上的测试结果比较

Tab. 5　Comparison of test results of machine-learning 

algorithms on dataset 2

使用算法

KNN
决策树

RF
STOME-RF

准确率

56.98%

67.27%

76.68%

99.40%

精准率

79.06%

84.51%

89.05%

99.39%

召回率

55.29%

66.40%

73.54%

99.39%

F1分数

54.57%

65.85%

73.67%

99.39%
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假设用户移动速度为 100 km/h，信道路径数为 20；

图 9（b）假设用户移动速度为 300 km/h，信道路径数

为50；图9（c）假设用户移动速度为500 km/h，信道路

径数为 80。从图 9 中可以看到，无论哪一种方案，

ASE均随着SNR的增加而增加。但是，当SNR超过

一定水平之后，ASE不会持续增加，这是因为干扰的

存在，使得通过继续增加SNR，难以带来性能的持续

提升。同时，可以明显地观察到，固定参数的传统

OFDM 系统，只是在小的 SNR 范围内具有较高的

ASE，而基于SMOTE-RF算法的自适应OFDM系统

在整个SNR的取值区间上，都具有更大的ASE。表

明所提SMOTE-RF算法在不同信道环境下都具有较

强的适用性，能够自适应地调整子载波间隔和CP长

度以适应不同的信道环境，提高系统容量。

5　结论

本文提出了一种基于随机森林的 OFDM 系统

参数自适应分配算法。将通信过程中产生的已有

数据作为样本数据，创建了基于RF的多分类模型，

以实现不同信道环境下的 OFDM 系统参数的最优

选择。同时利用SMOTE算法对少数类别的样本数

量进行扩充，解决了样本不平衡的问题，进一步提

高了RF算法的准确率。仿真实验验证了本文所提

SMOTE-RF算法的有效性和可行性，表明了所提算

法具有较好的准确率和泛化能力。
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