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0 前言

随着移动通信用户数量的增加和网络技术的进

步，室内分布系统天线外打故障已成为无线通信领域

的普遍难题。由于天线位置和数量众多，这类故障难

以被快速准确地发现和定位，导致网络质量下降和用

户体验变差［1］。尽管当前通过人工巡检、监控和告警

系统能在一定程度上进行故障定位和处理，但存在漏

检和误判的问题［2］。为解决这一问题，利用机器学习

技术，研发了能够提前预测并精准定位天线外打故障

的新方法［3］，以及时发现和提前解决故障。

1 综合解决方案

机器学习涉及的知识太多，容易使人望而生畏。

然而，KNIME工作流极大地降低了入门的难度，它专

注于机器学习思想和应用，无需过多其他专业技能。

同时，它是基于 Eclipse开发环境的机器学习工具，采

用类似数据流的方式来建立流程，还可以与其他系统

（Python、Java、Tableau等）集成，同时内置各种主流机

器学习算法［4］。

1.1 技术手段

基于KNIME工作流的机器学习模型，利用人工智
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摘 要：
室内分布系统天线外打故障因难以快速准确定位，对用户体验和网络运维带来

了严重挑战。基于KNIME工作流的机器学习算法预测模型，提出了一种新方

法。这种方法能够及时发现并提前解决室内分布系统天线外打故障，实现了从

“事后发现”到“事先预测”以及从“全面排查”到“精准定位”的转变，确保室外分

布系统天线故障的全面精准定位。

Abstract：
Due to the difficulty in quickly and accurately locating indoor distribution antenna outward emitting fault，it poses serious chal-

lenges to user experience and network operation and maintenance. Based on machine learning prediction model of KNIME

workflow，a new method is proposed，which can timely detect and solve indoor distribution antenna outward emitting fault in

advance，achieving a transition from "post discovery" to "pre prediction" and from "comprehensive investigation" to "precise po-

sitioning"，ensuring the comprehensive and accurate positioning of indoor distribution antenna outward emitting fault.
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能核心技术，通过总结经验，发现规律并掌握规则［5］。

机器学习工作流程如图1所示。

以监督学习为例，机器学习就是对历史数据进行

选定模型训练，不断优化形成可靠模型后，对新的输

入数据进行预测［6］。机器预测原理如图2所示。

本次采用基于KNIME工作流机器学习的方式对

无线网络室内分布系统天线外打故障情况进行预

测［7］。KNIME工作流通过采用类似数据流的方式构建

流程，实现了模型搭建与数据预测的功能，并将这些

流程图形化展示。

a）数据获取。即从 KNIME 工作流设置一个

Reader节点读取数据，同时可以设置相关数据观察节

点进行数据相关性观察。

b）数据处理。将已有数据划分为训练数据和测

试数据，对应训练模型及测试模型［8］。

c）模型训练。选定机器学习模型，设置相关参

数。

d）模型测试。验证及测试模型，将测试数据输入

已训练模型。

e）结果统计及查看预测结果。

f）模型评价。主要通过ROC曲线图和混淆矩阵

判断。

（a）ROC曲线如图 3所示。P值（ROC曲线下的面

积）越接近1越好。

（b）混淆矩阵如图 4所示。对角线的值越大越

好，即准确度（accuracy）越高越好。

1.2 技术优点

使用基于KNIME工作流的机器学习模型进行预

测，这种方法拥有以下特点与优势。

a）入门容易，仅需要掌握计算机基础知识和英

语，就可以进行机器学习模型的搭建。

b）通过节点、工作流的方式实现建模，无需学习

相关的编程语言。

c）内置多种主流机器学习算法，方便使用者建模

与调测［9］。

d）兼容性强，还可以与其他系统（如Python、Java、
Tableau等）集成。

e）基于机器学习的大数据预测判定具有高可靠

性。

本方案主要关注室内分布系统天线外打情况是

否存在故障。在方案实施前，主要通过人工分析后台

图1 机器学习流程

图3 ROC曲线

图2 机器预测原理
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网管数据和告警的方式判断故障的存在［10］。实施本

方案后，相对于人工分析判断，故障检测的可靠性得

到了提高，同时在未发生告警的情况下，也能预测并

发现问题，实现了从全面排查到精准排查的转变，从

而减少了人工成本，同时提高了无线网络排查效

率［11］。

另一方面，为了验证机器学习的预测准确性和可

靠性，有效识别出“真实的”和“虚假的”故障信息，本

方案搭建了 7种不同算法的预测模型。同时对比不同

算法预测的评估效果，选择最适当的模型算法作为室

内分布系统天线外打故障预测工具［12］，有效降低了误

判断的概率，大大提升问题发现率以及故障判断的准

确性。

1.3 技术情况说明

为了提高机器学习预测的准确性与可靠性［13］，本

方案搭建了 7种不同算法构成的预测模型，分别是：逻

辑回归算法、支持向量机算法、决策树算法、随机森林

算法、袋装算法、提升算法、贝叶斯算法。

数据特征包括用户面最大激活UE数、平均噪声

干扰（分贝毫瓦）、上下行总流量（GB）、修正-同时在线

用户数、上行PRB平均利用率、下行PRB平均利用率、

最大用户数、RRC连接建立成功率、ERAB建立成功

率、无线接通率、无线掉线率、ERAB掉线率、切换成功

率、空口上行业务量（GB）、空口下行业务量（GB）、

RRC连接建立最大用户数、无线利用率、上行RTP丢
包率、下行RTP丢包率、低 PHR小区占比、低CQI小区

占比、是否故障［14］。

模型预测效果评价判断采用ROC曲线图结合混

淆矩阵的方式实现。

1.3.1 逻辑回归算法

逻辑回归算法的基本原理是尽可能提高所有点

分类正确的概率，即尝试将所有点尽可能地远离分类

边界。逻辑回归算法的原理如图5所示。

1.3.2 支持向量机算法

支持向量机算法的基本原理是尝试最大化由支

持向量确定的边界距离，即分类的边界越宽越大越

好。支持向量机算法原理如图6所示。

1.3.3 决策树算法

决策树也叫分类树或回归树，叶子节点给出分

类，内部节点代表某个特征，分支代表某个决策规则。

构建决策树时通常采用自上而下的方法，在每一步选

择一个最好的属性来分裂。“最好”的定义是使子节点

中的训练集尽量地“纯”。不同的算法使用不同的指

标来定义“最好”。决策树算法原理如图7所示。

1.3.4 袋装算法

袋装算法通过从训练集中随机有放回地抽样出 n
个样本集，建立 n个决策树模型，然后通过这几个模型

的投票来决定结果。通过对几个模型的综合应用，可

以在降低偏离的同时降低方差，从而提高预测的准确

性和可靠性。袋装算法原理如图8所示。

1.3.5 随机森林算法

类似袋装算法，该方法也进行随机有放回抽样，

而且对特征也进行抽样，每次抽m个特征，对特征抽

样是为了防止特征之间的相关性对模型的影响。

1.3.6 提升（Boosting）算法

图4 混淆矩阵

图5 逻辑回归算法原理

图6 支持向量机算法原理
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与袋装算法类似，提升（Boosting）算法的基本思

想、方法是把多个弱分类器集成为一个强分类器。与

袋装算法不同的是，袋装算法的每一步都是独立抽样

的，而提升算法中每一次迭代则是基于前一次的数据

进行修正的，通过提高前一次模型中分错样本在下次

抽样中的概率，模型反复学习并优化分类，最终提高

模型的准确率。提升（Boosting）算法原理如图9所示。

1.3.7 贝叶斯算法

贝叶斯定理描述的是如何使用证据（我们在哪

里，在哪个抽样空间中）和先验信念（全集空间，或者

更大的那个空间）计算事件或假设的条件概率。从先

验信念开始，然后获取一些数据并用这些数据来更新

信念，更新后的信念被称为后验（信念）。之后获得了

更多的数据，旧的后验成又为新的先验，循环重复。

在机器学习中，数据就是证据，结果就是信念，目的就

是使用数据更新信念。贝叶斯算法原理如图10所示。

1.4 模型选择

通过对比 7种预测模型发现，在当前数据量和选

定特征码的情况下，支持向量机算法的ROC曲线图显

示 P值等于 0.83（最大值是 1），而且混淆矩阵准确度

（Accuracy）为 82%（最大值是 100%）。从ROC曲线图

P值以及混淆矩阵准确度评估来看，支持向量机算法

的表现尚属良好，模型的准确性和可靠性达到实际使

用的要求。随着后期不断增加新数据和特征码，并不

断进行循环训练学习，该模型还有提升的空间［15］。模

型选择如图11所示。

2 案例应用及分析

某地（市）运营商在预测模型指导下，对 20个居民

住宅小区的室内分布系统天线外打情况进行现场勘

察，最终发现 14个住宅小区存在室内分布系统天线外

打故障，问题发现准确率达到70%，大大提升了室内分

布系统天线外打潜在问题的发现能力及处理效率。

此举解决了室内分布系统天线外打故障排查困难、花

费工时较长的问题，提高了住宅小区无线网络质量，

并降低了无线网络投诉量。部分预测室分系统天线

外打故障的住宅小区，整改前后指标对比如表1所示。

图8 袋装算法原理

图9 提升（Boosting）算法原理

图10 贝叶斯算法原理
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从表 1可以看出，通过基于KNIME工作流机器学

习的模型搭建，对实际住宅居民小区的室内分布系统

天线外打情况进行了有效预测［16］。在故障处理并恢

复后，网络指标得到明显提升。

3 总结

KNIME工作流机器学习降低了机器学习入门的

门槛，它专注于机器学习思想和应用。用户无需学习

编程语言即可上手。KNIME工作流还内置多种主流

机器学习算法，方便使用者建模与调试，同时其兼容

性强，可以与其他系统集成。我们可提供基于KNIME
的机器学习文档，学习文档以PPT的形式提供，帮助使

用者更好地掌握KNIME工作流机器学习。此外，该模

型还具有使用方便、无需新增硬件设备、无需搭建系

统环境、可靠性高等优点，适合推广应用。
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图11 模型选择
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表1 整改前后指标对比
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