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一种使用协作预测的自组织网络故障检测方法

王玉婷　 刘　楠　 潘志文　 尤肖虎

（东南大学移动通信国家重点实验室，南京 ２１１１８９）

摘要：为了提升自组织网络的自动管理能力，实现有效的自治愈，研究了无线网络的小区故障问题，提出了

一种基于协作预测的小区故障检测方法．通过利用改进的协同过滤算法，考虑了无线网络中用户的位置相
关性，同时通过引入协作灰度预测模型，给出了用户运动过程的时间相关性．模拟了基站正常运行的场景，
收集用户数据进行模型训练并选取阈值，在模拟的故障场景下有效地实现了故障的检测．仿真结果表明，所
提方法在用户稀少的密集小基站网络中比传统故障检测方法具有更高的检测率，并保证了更低的通信开销

和虚警率．在用户稀少的情况下，所提方法的故障检测率比传统研究方法提升了１４％左右，同时，所提方法
在邻居用户的帮助下能够检测到无活动用户的故障小区．
关键词：小区故障检测；协作预测；协同过滤；灰度模型
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