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ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ， ｈｅｎｃｅ ｉｍｐａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ａｔ ｔｉｍｅｓ，
ｆａｕｌｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｉｇｈｔ ｓｐｒｅａｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ
ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｍｏｒｅ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ
ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｌｙ， ｓｅｎｓｏｒ
ｆａｕｌｔｓ ｌｅａｄ ｔｏ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｖａｌｕｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ａｃｔｕａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｖａｌｕｅｓ， ｗｈｉｃｈ， ｉｆ ｌｅｆｔ ｕｎａｔｔｅｎｄｅｄ， ｃａｎ
ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｓｅｎｓｏｒ ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｉｌｕｒｅｓ．
Ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐａｃｔ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＷＳＮ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，
ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆａｉｌｕｒｅ ｉｎ ｃｒｉｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｕｃｈ ａｓ
ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ， ｅｎｅｍｙ ｔｒａｃｋｉｎｇ， ａｎｉｍａｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ，
ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｃａｎ ｐｏｓｅ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｉｍｐａｃｔ ｔｏ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ， ｈｕｍａｎ ｌｉｆｅ ａｎｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃ
ｌｏｓｓｅｓ［２，１２］ ．

Ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ａ ＷＳＮ ｍａｙ ｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ： ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ， ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ， ａｎｄ
ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ［１，３，９］ ． Ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ａｎｄ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ
ｃａｎ ｂｅ ｇｒｏｕｐｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ａｓ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｆａｕｌｔｓ．
Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｐｅｒｓｉｓｔ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｌｉｆｅｓｐａｎ
ｏｆ ａ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｕｎｗａｎｔｅｄ
ｂｅｈａｖｉｏｕｒ． ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔ， ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ｃａｎ
ｉｎｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｌｅａｄ ｔｏ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ ｏｕｔｃｏｍｅｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔｏ ｇａｔｈｅｒ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔ ｄａｔａ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｆａｕｌｔ，
ｉｔ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｏｆ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｌｅｓｓ ｃｏｍｍｏｎ， ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｃａｎ ｏｃｃｕｒ ｉｎｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ａ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅ ｌｉｆｅ
ｔｉｍｅ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ａ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｓａｉｄ
ｔｏ ｂｅ ｓｕｆｆｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔ， ｉｆ ８１ ｔｏ １００％ ｏｆ
ｉｔｓ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ ａｒｅ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ
ｔｉｍｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ． Ａ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｓａｉｄ ｔｏ ｂｅ ｓｕｆｆｅｒｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔ， ｉｆ ３１ ｔｏ ８０％ ｏｆ ｉｔｓ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ
ａｒｅ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ａｃｒｏｓｓ ａ ｇｉｖｅｎ ｔｉｍｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ． Ａ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ
ｆａｕｌｔ ｏｃｃｕｒｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｙ ｄａｔａ
ｒａｎｇｅｓ ｆｒｏｍ ５ ｔｏ ３０ ％ ｆｏｒ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｔｉｍｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ．
Ｓｉｎｃｅ， ｂｏｔｈ ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔ ａｎｄ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｎａｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｆａｃｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｗｈｅｎ ｉｔ ｃｏｍｅｓ
ｔｏ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ， ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｒｅｌｙ
ｈｅａｖｉｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ
ｎｏｄｅｓ ｔｏ ａｓｃｅｒｔａｉｎ ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｕｓ［１，８， １０，１３］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａｓ
ｔｈｅ ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ ｏｆ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ ｅｓｃａｌａｔｅｓ

ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＷＳＮ， ｔｈｅｓｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｆｔｅｎ ｆａｌｔｅｒ ｉｎ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｉｓｃｅｒｎｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｕｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｏ
ａｓｃｅｒｔａｉｎ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｙ ｓｔａｔｅ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ ｉｎ
ＷＳＮ， ｔｈｅｓｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｓｅｎｄ
ｔｈｅｉｒ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｉｔｈｅｒ ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅｓ， ｓｉｎｋ ｎｏｄｅ ｏｒ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄ． Ｈｅｎｃｅ， ａｓ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ，
ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａ ｄｅｃｌｉｎｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｉｆｅｔｉｍｅ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔｌｙ ｌｅａｎ ｏｎ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［３－１５］ ． Ｗｈｉｌｅ ｔｈｅｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｈａｖｅ ｓｈｏｗｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｉｎ ｃｅｒｔａｉｎ ｃｏｎｔｅｘｔｓ， ｔｈｅｙ
ｅｎｃｏｕｎｔｅｒ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｗｈｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ＷＳＮｓ． ＷＳＮｓ
ｉｎｈｅｒｅｎｔｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｉｅｌｄ ａｎｄ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ， ｃｒｅａｔｉｎｇ ａ ｖａｓｔ ａｎｄ
ｄｙｎａｍｉｃ ｄａｔａｓｅｔ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ
ｗｉｔｈｉｎ ＷＳＮｓ ｃａｎ ｂｅ ｆｒａｍｅｄ ａｓ ａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ，
ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｖａｌｕｅｓ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｐｒｅｖａｉｌｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｎｏｔ ｆｕｌｌｙ
ａｌｉｇｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＷＳＮｓ．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ ｒｅｌｉａｎｃｅ ｏｎ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｅｓ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ
ｃａｎ ｂｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ＷＳＮ
ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｕｎｐｒｅｄｉｃｔａｂｌｅ
ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｎｏｖｅｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｂａｇｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅｓ ｏｕｔｌｉｎｅｄ ａｂｏｖｅ． Ｏｕｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｇｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｕｎｉｔ （ＧＲＵ）， ａｎｄ ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄｅｌｓ． Ｂａｇｇｉｎｇ， ａ ｒｏｂｕｓｔ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， ｈａｒｎｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ
ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｗｅａｋ ｌｅａｒｎｅｒｓ ｔｏ ｓｕｒｐａｓｓ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓｔｒｏｎｇ ｌｅａｒｎｅｒ． Ｉｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｍｉｔｉｇａｔｅｓ ｖａｒｉａｎｃｅ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｏｆ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｄｕｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｏｕｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｇｇｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ａｔ ｔｈｅ ｂａｓｅ ｓｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｉｓ ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ
ｅｖｅｒｙ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ａｃｔｉｖｅｌｙ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｓｉｎｇ ｉｔｓ ｌｏｃａｌｌｙ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｔｏ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｉｔｓ ｏｗｎ ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｕｓ． Ｂｙ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ
ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｉｔｓ ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｅ ｂａｓｅｄ ｓｏｌｅｌｙ ｏｎ ｉｔｓ ｄａｔａ， ｅａｃｈ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ ＷＳＮｓ．

Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｒｅ
ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

１） Ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｉｍｅｄ ａｔ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆａｕｌｔｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ，
ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ， ａｎｄ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ．

２） Ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｂａｇｇｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｒｅａｄｉｎｇｓ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｎｏｄｅｓ ｔｏ
ｄｅｔｅｃｔ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ．

３） Ｗｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｉｎｇ Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｏｌａｂ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｓｅｔｔｉｎｇｓ．

４） Ｗｅ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｍｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｒａｔｅ， ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ， ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ，
ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ｒａｔｅ， ａｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ ａｇａｉｎｓｔ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃
ａｒｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ： Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ｒｅｖｉｅｗｓ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｅｒｔａｉｎｉｎｇ
ｔｏ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＷＳＮｓ． Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２， ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ａ
ｔａｘｏｎｏｍｙ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ｆａｕｌｔｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎ ＷＳＮｓ． Ｏｕｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ
ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４． Ａｔ ｌａｓｔ， ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ
５， ｗｅ ｃｏｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｗｉｔｈ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋｓ．

１　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｗｅ ｄｉｓｃｕｓｓ ｓｏｍｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｋｅｙ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｍａｄｅ ｂｙ ｔｈｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｄｏｍａｉｎ．

Ｓａｅｅｄ ｅｔ ａｌ．［１１］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｈｙｂｒｉｄ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ Ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ Ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ Ｔｒｅｅｓ
（ＥＴ）． ＥＴｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ
ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒｅｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＥＴ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｇａｉｎｓｔ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ， ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ， ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒｓ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ．
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ＷＳＮ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ＥＴ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｌｉｋｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ， Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ＥＴ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍａｎａｇｅｄ ｔｈｅ

ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｉｎ ＷＳＮ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ ｍｅｍｂｅｒ
ｔｏ ｓｅｎｄ ｔｈｅｉｒ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄｓ．
Ｈｅｎｃｅ， ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｅｎｅｒｇｙ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｉｓ ｄｉｓｓｉｐａｔｅｄ ｉｎ
ｔｒａｎｓｍｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ ｍｅｓｓａｇｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒ
ｈｅａｄ． Ｐｒｉｙａ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｈｙｂｒｉｄ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ＷＳＮ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｄ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ＷＳＮ ｗｉｔｈ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｔｏ ｆｉｌｔｅｒ，
ｗｒａｐｐｅｒ， ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｔｙｐｅｓ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ
ＭＲＭＲ （ Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ Ｍａｘｉｍｕｍ
Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ） ｆｏｒ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ａｎｄ Ｅ⁃ＭＲＭＲ （ Ｅｎｈａｎｃｅｄ
Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ） ｆｏｒ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ， ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｗｒａｐｐｅｒ ａｎｄ ｆｉｌｔｅｒ
ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ＳＶＭ （Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ） ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ＷＳＮ．
Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｄｒａｗｂａｃｋ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｌｉｅｓ ｉｎ ｉｔｓ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ， ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｏｖｅｄ ｔｏ ｂｅ
ｉｍｐｒａｃｔｉｃａｌ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｄｅｍａｎｄｓ．
Ｓｗａｉｎ ｅｔ ａｌ．［１］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｔｏ
ｄｅｔｅｃｔ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｔｈｉｓ
ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｗｏｒｋｓ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｓｔｅｐｓ： Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ａｌｌ ｔｈｅ
ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｇｒｏｕｐｅｄ ｉｎｔｏ ｃｌｕｓｔｅｒｓ， ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ ｉｓ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｂｙ ｉｔｓ ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｅａｃｈ
ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄ ｃｏｌｌｅｃｔｓ ｄａｔａ ｓｅｎｓｅｄ ｂｙ ｉｔｓ ｃｌｕｓｔｅｒ
ｍｅｍｂｅｒｓ， ａｎｄ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ
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ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｃｅｎｔ， ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ＷＳＮ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｄｅｔｅｃｔｅｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｐｉｋｅ，
ｆｉｘｅｄ ｂｉａｓ， ｇａｉｎ ａｎｄ ｏｕｔ ｏｆ ｂｏｕｎｄ ｆａｕｌｔｓ． Ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｉｍｅｄ ｔｏ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ＷＳＮ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｄｅｌａｙ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＷＳＮ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ，
ａｓ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｅａｃｈ
ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅ． Ｚｉｄｉ ｅｔ ａｌ．［８］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ＷＳＮ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ＳＶＭ ｆｏｒ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｏｒｋｓ ｉｎ ｔｗｏ ｓｔｅｐｓ． Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ， ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ
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ａｎｄ ｂｅｌｉｅｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａ ｒｏｂｕｓｔ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ
ｌｏｗｅｒ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ． Ｔｈｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｎｏｔ ｓｃａｌａｂｌｅ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｃｈａｎａｋ ｅｔ ａｌ．［１５］

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄａｔａ
ｆａｕｌｔ ｉｎ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅ ｔｒａｎｓｍｉｔｓ
ｉｔｓ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｔｓ ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄ， ｗｈｉｃｈ ｔｈｅｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｓ ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｄａｔａ．
Ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｄａｔａ， ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄ ｃｏｍｐｕｔｅｓ ｔｈｅ ｔｗｏ⁃
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｚ ｔｅｓｔ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｎｏｄｅｓ ｉｎ
ＷＳＮ． Ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｈａｖｉｎｇ ｚ ｓｃｏｒｅ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ａ
ｃｅｒｔａｉｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｓ ｔｅｎｔａｔｉｖｅｌｙ ｍａｒｋｅｄ ａｓ ｓｏｆｔ ｆａｕｌｔ．
Ｃｌｕｓｔｅｒ ｍｅｍｂｅｒｓ ｔｈｅｎ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅ ｉｎ ｖｏｔｉｎｇ ｔｏ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ
ｍｅｍｂｅｒ． Ａ ｎｏｄｅ ｉｓ ｄｅｅｍｅｄ ａｓ ｆａｕｌｔｙ ｉｆ ｉｔ ｇｅｔｓ ｍｏｒｅ
ｔｈａｎ ｈａｌｆ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｍｅｍｂｅｒｓ ｖｏｔｅ ａｓ ｆａｕｌｔｙ． Ｓｉｎｇｈ
ｅｔ ａｌ．［１９］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｈａｒｎｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ａｎ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ． Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ
ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ． Ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ａｎ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ ａ ｄｅｃｏｄｅｒ，
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ｌｏｗｅｒ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｔｅｐ， ｔｈｉｓ ｄａｔａ ｗａｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｏ
ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ． Ｔｈｉｓ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｅｎａｂｌｅｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ
ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ． Ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｕｓｉｎｇ Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ａｎｄ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｖａｌｕｅｓ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ
ｒｅｌｉａｂｌｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｕｔｃｏｍｅｓ． Ｔｈｉｓ ｒｏｂｕｓｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｅｎｓｕｒｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｌｅａｒｎｅｄ ａｎｄ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｄａｔａ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｔｅ ｆａｕｌｔ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｌｏｗｅｒ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ．

２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｍｏｄｅｌ

　 　 Ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｃａｎ ｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｄｕｒａｔｉｏｎ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｉｍｅｓｐａｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔ． Ｔｈｅｓｅ ｆａｕｌｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｉｎ Ｒｅｆｓ． ［１， ３， ９］：
２．１　 Ｔｒａｎｓｉｅｎｔ Ｆａｕｌｔｓ
　 　 Ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ， ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ｉｎ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ａｒｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅｉｒ ｔｅｍｐｏｒａｒｙ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ ｔｉｍｅｓｐａｎ
ｎａｔｕｒｅ． Ｔｈｅｓｅ ｆａｕｌｔｓ ｏｃｃｕｒ ｄｕｅ ｔｏ ｔｅｍｐｏｒａｒｙ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｓｒｕｐｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍｓ， ｗｈｉｃｈ
ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｏｗｅｒ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ， ｂａｔｔｅｒｙ
ｉｓｓｕｅ， ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ， ｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ． Ｕｎｌｉｋｅ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔ， ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｈａｖｅ ａ ｓｈｏｒｔ ｔｉｍｅ ｄｕｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｄｏ ｎｏｔ ｐｅｒｓｉｓｔｓ
ｏｖｅｒ ａｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｐｅｒｉｏｄ． ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｃａｎ ｂｅ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ Ｅｑ．（１）：

　 ψτ [｛｛∈（βａ）｛ ｓｉ（ｋβａ）｝ ≠ ｛ ｓｉ（σβａ）｝｝＆

　 　 　 ｛∈（βｒ）｛ ｓｉ（ｋβｒ）｝ ＝ ｛ ｓｉ（σβｒ）｝｝ ] （１）

ｗｈｅｒｅ， ｋβａ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｖａｌｕｅｓ ｔｈａｔ ｄｉｖｅｒｇｅ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｖａｌｕｅｓ σβａ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ
ｔｉｍｅ ｓｐａｎ βａ ＝ ｛１，２，３，．．．， ｔｓ｝ ． Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ， ｄｕｒｉｎｇ
ｒｅｇｕｌａｒ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ βｒ ＝ ｛１，２，３，．．．， ｔｒ｝ ， ｋβｒ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｏｄｅ ｖａｌｕｅｓ ａｌｉｇｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｖａｌｕｅｓ σβｒ ． Ｉｔ
ｉｓ ｎｏｔｅｗｏｒｔｈｙ ｔｈａｔ βａ ≪ βｒ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ
ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｃｃｕｒｓ ｏｖｅｒ ａ ｓｈｏｒｔｅｒ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
β ＝ ｛１， ２， ３， ．．．， ｔｒ｝ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｓ ｉ ．
２．２　 Ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ Ｆａｕｌｔｓ
　 　 Ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ＷＳＮｓ ｓｔｅｍ ｆｒｏｍ
ｕｎｐｒｅｄｉｃｔａｂｌｅ， ｅｒｒａｔｉｃ， ａｎｄ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ． Ｔｈｅｓｅ ｆａｕｌｔｓ ｍａｎｉｆｅｓｔ ｉｎ ａｎ ｏｎ⁃ａｎｄ⁃ｏｆｆ
ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ａｎｄ ｍａｙ ａｒｉｓｅ ｄｕｅ ｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｆａｕｌｔｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ， ｕｎｓｔａｂｌｅ ａｍｂｉｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｏｒ
ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｏｗｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｒａｎｄｏｍ
ｎａｔｕｒｅ， ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｃａｎ ｂｅ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ； ｈｏｗｅｖｅｒ， ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｅｒｒｏｒｓ ｃａｎ ｂｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｒ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ，
Ｅｑ．（２） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ［１］：

　 ψτ [｛｛∈（β１）｛ ｓｉ（ｋβ１）｝ ≠ ｛ ｓｉ（σβ１）｝｝＆

　 　 　 ｛∈（β２）｛ ｓｉ（ｋβ２）｝ ＝ ｛ ｓｉ（σβ２）｝｝ ] （２）

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｔ β１ ＝ ｛１，２，３，．．．， ｔ１｝， ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ

ｎｏｄｅ ｖａｌｕｅｓ ｋβ１ ｄｅｖｉａｔｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｖａｌｕｅ
σβ１ ． Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ， ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｔ β２ ＝ ｛１，２，３，．．．，
ｔ２｝， ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｖａｌｕｅ ｋβ２ ｅｑｕａｌｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｅｎｓｏｒ
ｖａｌｕｅ σβ２ ． Ｔｈｅｓｅ ｓｅｔｓ， ｛ β１， β２｝， ａｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｔｉｍｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｔ β ＝ ｛１， ２， ３， ．．．， ｔ｝
ｐｅｒｔａｉｎｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｓｉ ． Ｔｈｅ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｉｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｌｏｎｇｅｒ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ
ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ．
２．３　 Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ Ｆａｕｌｔｓ
　 　 Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ＷＳＮｓ ａｒｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｉｅｓ ｔｈａｔ ｐｅｒｓｉｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ
ｍａｙ ｅｘｈｉｂｉｔ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ． Ｔｈｅｓｅ
ｆａｕｌｔｓ ｃａｎ ａｒｉｓｅ ｄｕｅ ｔｏ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｇｉｎｇ， ｗｅａｒ ａｎｄ
ｔｅａｒ， ｏｒ ｅｖｅｎｔｕａｌ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒｓ． Ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ， ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｉｍｐａｃｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｅｄ ｄａｔａ， ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｂｅｉｎｇ ｅｉｔｈｅｒ ｅｒｒａｔｉｃ ｏｒ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｌｙ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｎｇ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｅｑ． （３），
ｗｈｉｃｈ ｏｕｔｌｉｎｅ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ
ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｆａｕｌｔｓ［１］ ．

ψτ｛ ｓｉ（ｋβ）｝ ≠ ψτ｛ ｓｉ（σβ）｝ （３）
　 　 Ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｓｉ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｓｅｎｓｏｒ ｖａｌｕｅｓ ｋβ

ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ β ＝ ｛１， ２， ３， ．．．， ｔ｝ ． Ｔｈｅｓｅ
ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ ｖａｌｕｅｓ ｋβ ｄｒｉｆｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｖａｌｕｅｓ σβ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ
ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｏｖｅｒａｌｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｄａｔａ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｄｉｍｉｎｉｓｈｅｄ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ ａｎｄ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｆａｕｌｔｓ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｎｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＷＳＮ．

３　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ⁃
ｂａｓｅｄ ｂａｇｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ．
３．１　 Ｂａｇｇｉｎｇ
　 　 Ｔｈｅ ｂａｇｇｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ａｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ － ｂａｓｅｄ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｓ ｓｕｂｓｅｔｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｅａｃｈ ｒｅｇｒｅｓｓｏｒ􀆳ｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ
ｆｉｎａｌ ｆｏｒｅｃａｓｔ［２０－２１］ ． Ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｒａｎｄｏｍｉｚｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ，
ｂａｇｇｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍｉｎｉｍｉｚｅｓ ｂｉａｓ ａｓ ｗｅｌｌ
ａｓ ｖａｒｉａｎｃｅ ｓｔｅｍｍｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ． Ｈｅｎｃｅ， ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｗｈｅｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｌｏｗ ｂｉａｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ． Ｂａｇｇｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｅｓ ａｓ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａ ｐａｒａｌｌｅｌ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｉｍｅｄ ａｔ ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｎｏｎ － ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄａｔａ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｅｔ，
ｗｈｅｒｅ ｃｅｒｔａｉｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｍａｙ ｂｅ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｉｎ ｎｅｗｌｙ
ｃｒｅａｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ｉｓ ｍｉｎｉｍａｌｌｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ，
ａｎｄ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ
ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ａｌｉｇｎ ｗｉｔｈ ｄｅｓｉｒｅｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ．
Ｅａｃｈ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｒｏｕｔｉｎｅｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｎｅｗ ｍｏｄｅｌｓ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ
ｏｆ ａｌｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅｓ
ｔｗｏ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ＧＲＵ ａｎｄ ｐｒｏｐｈｅｔ， ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｂａｇｇｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｃａｐｉｔａｌｉｚｅ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ．
Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｇｇｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ
ｃｌｅａｒ ｒｏａｄｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ
ｄｅｓｉｒｅｄ ｏｕｔｐｕｔ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１．

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｂａｇｇｉｎｇ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ［２０］

３．１．１　 Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ （ＧＲＵ）
　 　 Ｔｈｅ ＧＲＵ ｗａｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ Ｃｈｏ ｅｔ
ａｌ．［２２］ ｉｎ ２０１４， ｅｍｅｒｇｉｎｇ ａｓ ａ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌｍ ｏｆ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
（ＲＮＮｓ） ［２３－２４］ ． Ｐｒｉｍａｒｉｌｙ， ＧＲＵ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ ｏｆ
ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｓｔａｎｄａｒｄ ＲＮＮｓ． Ｉｔ ｉｓ
ｏｆｔｅｎ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ａ ｖａｒｉａｎｔ ｏｆ ＬＳＴＭ （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ） ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｉｎ
ｖａｒｉｏｕｓ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． ＧＲＵ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｔｗｏ ｓｉｇｍｏｉｄ
ｌａｙｅｒｓ： ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅ ｇａｔｅ （ ｚｔ） ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｅｔ ｇａｔｅ （ ｒｔ） ．
Ｔｈｅｓｅ ｇａｔｅｓ ａｒｅ ｐｉｖｏｔａｌ ｉｎ ｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｎｉｓｈｉｎｇ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｏｕｔｐｕｔ．
Ｆｉｇ．２ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＧＲＵ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，
ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ

ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｆｌｏｗ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｒｅｓｅｔ
ａｎｄ ｕｐｄａｔｅ ｇａｔｅｓ．
　 　 １） Ｕｐｄａｔｅ ｇａｔｅ

Ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ＧＲＵ ｉｎｉｔｉａｔｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅ
ｇａｔｅ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅ ｇａｔｅ ｚｔ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｏｒ ｔｉｍｅｓｔｅｐ
ｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｆｏｒｍｕｌａ：

ｚｔ ＝ σ ｗ ｚ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （４）
ｈｅｒｅ， ｉｎｐｕｔ （ ｘｔ） ， ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅ （ ｈｔ －１） ａｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔｓ （ｗｚ） ａｎｄ ｓｕｍｍｅｄ
ｔｏｇｅｔｈｅｒ． Ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔｅｐ， ａ ｓｉｇｍｏｉｄ （σ） ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ０ ａｎｄ １． ｚｔ ｐｌａｙｓ ａｎ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｏｌｅ ｉｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｗｈｉｃｈ ｐａｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｒｅｔａｉｎｅｄ ｏｒ ｐｒｏｐａｇａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ
ｔｉｍｅｓｔｅｐｓ．

Ｆｉｇ． ２　 ＧＲＵ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ２） Ｒｅｓｅｔ ｇａｔｅ
Ｔｈｅ ｒｅｓｅｔ ｇａｔｅ ｒｔ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｔ ｔｉｍｅｓｔｅｐ ｔ ｕｓｉｎｇ

ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｅｑ．（５） ．
ｒｔ ＝ σ ｗ ｒ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （５）

ｗｈｅｒｅ， ｘｔ ， ｈｔ －１ ａｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ
ｗｅｉｇｈｔｓ （ ｗ ｒ ） ａｎｄ ｓｕｍｍｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ． Ｔｈｅｎ， ａ σ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｎｏｒｍａｉｌｚｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ０ ａｎｄ １． ｒｔ ａｓｓｉｓｔｓ
ｔｈｅ ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ， ｈｏｗ ｍｕｃｈ ｔｈｅ ｐａｓｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｄｉｓｒｅｇａｒｄｅｄ．

３） Ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎｔｅｎｔ
Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｒｔ ａｎｄ ｅｎｔａｉｌｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ

ａ ｎｅｗ ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎｔｅｎｔ ｔｏ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｈｅ ｒｔ ａｎｄ ｒｅｔａｉｎ
ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐａｓｔ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ，
ｔｈｉｓ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ．（６） ．

ｈｔ

︿
＝ ｔａｎｈ ｗ· ｒｔ∗ ｈｔ －１，ｘｔ[ ]( ) （６）

ｈｅｒｅ ｈｔ

︿
ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅ． Ｔｈｅ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｂｅｇｉｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｘｔ ｂｙ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔ （ ｗ ） ． Ｎｅｘｔ， ｅｌｅｍｅｎｔ⁃
ｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｏｕｔｐｕｔ ｈｔ －１ ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｐａｓｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｂｅ ｒｅｔａｉｎｅｄ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ， ａｎｄ ａ
ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃ ｔａｎｇｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ ｔａｎｈ ） ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ
ａｐｐｌｉｅｄ．

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

４） Ｆｉｎａｌ ｍｅｍｏｒｙ ａｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ
Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｃｏｍｐｕｔｅｓ ｔｈｅ ｈｔ ｖｅｃｔｏｒ， ｗｈｉｃｈ

ｃｏｎｔａｉｎｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ ａｎｄ ｐａｓｓｅｓ ｉｔ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｏｗｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｚｔ ｐｌａｙｓ ａ ｐｉｖｏｔａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ｅｑｕａｔｉｏｎ：

ｈｔ ＝ （１ － ｚｔ）∗ ｈｔ －１ ＋ （ ｚｔ∗ ｈｔ

︿
） （７）

ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ， ｉｆ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｚｔ ｉｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ０， ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｔｅｎｔ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｄｉｓｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｉｔ ｉｓ ｄｅｅｍｅｄ ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．
Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ， ｓｉｎｃｅ ｚｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ０ ａｔ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ
ｓｔｅｐ， （１ － ｚｔ） ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｌｏｓｅ ｔｏ １， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｂｅ ｒｅｔａｉｎｅｄ．
３．１．２　 Ｐｒｏｐｈｅｔ
　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄｅｌ， ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｆａｃｅｂｏｏｋ
ｔｅａｍ， ｉｓ ａｎ ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｌｉｂｒａｒｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［２５－２６］ ． Ｉｔ ｏｐｅｒａｔｅｓ ｏｎ ａ ｄｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅ
ｍｏｄｅｌ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｅｖｅｎ ｗｉｔｈ ｓｉｍｐｌｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ｃｕｓｔｏｍ ｓｅａｓｏｎｓ ａｎｄ ｈｏｌｉｄａｙｓ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｃｕｒｖｅ ｆｉｔｔｉｎｇ， Ｆａｃｅｂｏｏｋ ｐｒｏｐｈｅｔ ｉｓ ａｎ
ａｄｄｉｔｉｖｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ａｃｃｏｍｍｏｄａｔｅｓ ｖａｒｉｏｕｓ
ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ􀆳ｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｙｅａｒｌｙ， ｍｏｎｔｈｌｙ， ｗｅｅｋｌｙ，
ａｎｄ ｄａｉｌｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｈｏｌｉｄａｙ ｅｆｆｅｃｔｓ． Ｅｑ．（８）
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｐｒｉｍａｒｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ａ Ｆａｃｅｂｏｏｋ
ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｃｈ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ｔｒｅｎｄ， ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ，
ａｎｄ ｈｏｌｉｄａｙｓ．

ｙ（ ｔ） ＝ ｇ（ ｔ） ＋ ｓ（ ｔ） ＋ ｋ（ ｔ） ＋ ｅ（ ｔ） （８）
ｗｈｅｒｅ， ｙ（ ｔ） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｖａｌｕｅ， ｇ（ ｔ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ａ ｔｒｅｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｎｏｎ－ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ， ｓ（ ｔ） ｓｉｇｎｉｆｉｅｓ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｃｈａｎｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｗｅｅｋｌｙ， ｍｏｎｔｈｌｙ， ｏｒ ｙｅａｒｌｙ ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ， ａｎｄ ｋ（ ｔ）
ａｃｃｏｕｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｈｏｌｉｄａｙｓ． Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｔｅｒｍ
ｅ（ ｔ） ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ａｎｙ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｏｒ ｒａｎｄｏｍ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｔｈａｔ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｔｏ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ， ａ ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｌｉｎｅａｒ
ｇｒｏｗｔｈ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ
Ｅｑ．（９） ．

ｇ（ ｔ） ＝ ｐ ＋ ａ （ ｔ）Ｔδ( ) ｔ ＋ （ｍ ＋ ａ （ ｔ）Ｔγ） （９）
Ｔｈｅ ｌｏｇｉｃａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ Ｅｑ．（１０）：

ｇ（ｔ） ＝ Ｃ（ｔ）
１ ＋ ｅｘｐ － （ｐ ＋ ａ （ｔ）Ｔδ）（ｔ － （ｍ ＋ ａ （ｔ）Ｔγ））( )

（１０）
Ｔｈｅ ｌｏｇｉｃａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ

Ｅｑ．（１０）， ｗｈｅｒｅ Ｃ（ ｔ） ｄｅｎｏｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｃｏｎｓｔａｎｔ
ｃａｒｒｙｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ； ｐ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｒａｔｅ； ａ（ ｔ） ｉｓ

ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｒａｔｅ ｔｈａｔ ｄｅｆｉｎｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｒｅｎｄ
ｃｈａｎｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｍｏｄｅｌ； ｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ｏｒ ｔｈｅ ｔｉｍｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ； δ ｉｓ ｔｈｅ ｒａｔｅ
ｏｆ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ａｔ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ｃｈａｎｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， ａｌｌｏｗｉｎｇ
ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｓｈｉｆｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｔｒｅｎｄｓ； Ｔ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｒｅｎｄ ｃｈａｎｇｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｆｏｒ
ｍｏｄｅｌ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ； γ ｍｅａｎｓ ｔｒｅｎｄ ｃｈａｎｇｅ ｐｏｉｎｔｓ； ａｎｄ
ｍ ｄｅｎｏｔｅｓ ａｎ ｏｆｆｓｅｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ． Ｄｕｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ， ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｅｎｕｍｅｒａｔｅｄ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ．

Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｅｒｍ ｉｎ ｙ（ ｔ） ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ ｓ（ ｔ） ，
ｅｍｂｏｄｉｅｓ ｔｈｅ ｓｅａｓｏｎａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ ｃａｐｔｕｒｅｓ
ｃｙｃｌｉｃ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ｏｎ ａ ｗｅｅｋｌｙ， ｍｏｎｔｈｌｙ， ｏｒ
ａｎｎｕａｌ ｂａｓｉｓ． Ｔｈｅ Ｆａｃｅｂｏｏｋ ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄｅｌ ｕｔｉｌｉｚｅｓ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｓｅｒｉｅｓ ｔｏ ｆｕｒｎｉｓｈ ａ ｖｅｒｓａｔｉｌｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｐｅｒｉｏｄｉｃ
ｅｆｆｅｃｔｓ， ａｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｅｑ．（１１） ．

ｓ（ ｔ） ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ａｎｃｏｓ

２πｎｔ
Ｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｂｎｓｉｎ

２πｎｔ
Ｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１１）

ζ ＝ ａ１，ｂ１，ａ２，ｂ２，…，ａＮ，ｂＮ[ ] （１２）
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｐｒｉｏｒ ｆｏｒ
ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ ｉｓ ｉｍｐｏｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ζ ～ Ｎｏｒｍａｌ（０， σ２） ．
Ｈｅｒｅ， Ｐ ｉｓ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄ （ ｔｉｍｅ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｎｅ ｆｕｌｌ
ｃｙｃｌｅ ）； Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈａｒｍｏｎｉｃｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ； ζ ｉｓ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｓｉｎｅ ａｎｄ ｓｉｎｅ ｔｅｒｍｓ， ｗｈｉｃｈ
ｄｅｆｉｎｅｓ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ． Ｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｏｌｉｄａｙ ｔｅｒｍ ｋ（ ｔ） ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ａｎ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｄｅｎｏｔｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｉｍｅ ｔ ｆａｌｌｓ ｗｉｔｈｉｎ
ａ ｈｏｌｉｄａｙ ｅｖｅｎｔ ｉ ． Ｅａｃｈ ｈｏｌｉｄａｙ ｉｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕｉ ，ｗｈｉｃｈ ｇｏｖｅｒｎｓ ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｈｏｌｉｄａｙ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ
Ｆａｃｅｂｏｏｋ ｐｒｏｐｈｅｔ ｍｏｄｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ｔｏ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｐｏｓｅｄ ｂｙ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ａｎｄ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ．
３．２　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｓｃｈｅｍｅ
　 　 Ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｂａｇｇｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ａ ｖａｌｕｅ， ｔｈｅ
ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ＷＳＮ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ
ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｏｕｔｐｕｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂａｇｇｉｎｇ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ． Ｉｆ ｔｈｅ ｄｉｓｐａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｍ ｅｘｃｅｅｄｓ ａ
ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ， ａ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｉｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｆｏｒ ａ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｉ ， ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｉｔｓ ｒｅａｌ
ｏｕｔｐｕｔ ｏｕｔｐｕｔｉ（ ｔ） ， ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｇｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｕｔ
ｂａｇｇｉｎｇｉ（ ｔ） ， ｉｆ ｂａｇｇｉｎｇｉ（ ｔ） － ｏｕｔｐｕｔｉ（ ｔ） ≥ ηｉ ， ｔｈｅｎ
ａ ｆａｕｌｔ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ａｔ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ ｉ ．

Ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｆａｕｌｔｓ， ｅａｃｈ ｎｏｄｅ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｉｔｓ ｖａｌｕｅｓ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂａｇｇｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｔｉｍｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ． Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ
ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈｉｎ
ａ ｇｉｖｅｎ ｔｉｍｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ． Ｉｆ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ８１％ ｔｏ １００％ ｏｆ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ， ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｉｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｓ
ｈａｖｉｎｇ ａ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔ． Ｉｆ ３１％ ｔｏ ８０％ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ
ａｒｅ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ， ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｉｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ ｈａｖｉｎｇ ａｎ
ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔ． Ｉｆ ５％ ｔｏ ３０％ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ
ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ， ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｉｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｉｎｇ ａ
ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｅｎｓｕｒｅｓ ｐｒｅｃｉｓｅ ｆａｕｌｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｆａｕｌｔ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ． Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ
ｐｈａｓｅｓ． Ｆｉｇ．３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｓｃｈｅｍｅ． Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ， ｔｈｅ ｂａｇｇｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｓｉｎｋ ｎｏｄｅ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ａｔ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｉｔｓ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｓｔａｔｕｓ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｖａｌｕｅ

Ｂａｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ＧＲＵ， Ｐｒｏｐｈｅｔ

Ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ １
Ｍａｘ＿ｓａｍｐｌｅｓ １
Ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ Ｎｏｎｅ

Ｖｅｒｂｏｓｅ ０
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ （ＧＲＵ） １００

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ （ＧＲＵ） ２５
Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｅｎｇｔｈ （ＧＲＵ） ６０

ＧＲＵ ｌａｙｅｒｓ （ＧＲＵ） ２
Ｕｎｉｔｓ ｉｎ ＧＲＵ ｌａｙｅｒｓ （ＧＲＵ） ５０ ｅａｃｈ

Ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒｓ （ＧＲＵ） ２
Ｕｎｉｔｓ ｉｎ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒｓ （ＧＲＵ） ２５， １

Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ＧＲＵ） Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ （ＧＲＵ） Ａｄａｍ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ （Ｐｒｏｐｈｅｔ） ３０

Ｆｉｇ． ３　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ

４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｇｇｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ． Ｆｉｒｓｔ， ａ ｂｒｉｅｆ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｓｅｄ ｉｓ ｇｉｖｅｎ． Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎ
ｐｒｅｓｅｎｔｓ， ａｎａｌｙｚｅｓ， ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｏｆ ｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
４．１　 Ｄａｔａｓｅｔ
　 　 Ｄａｔａｓｅｔ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｎｏｒｔｈ
Ｃａｒｏｌｉｎａ⁃Ｔｈｉｓ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｎｏｒｔｈ Ｃａｒｏｌｉｎａ［８，１１，１６］ ．
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｄａｔａｓｅｔ， ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｔｈａｔ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｈｕｍｉｄｉｔｙ．
Ｆｏｒ ａ ６⁃ｈｏｕｒ ｐｅｒｉｏｄ， ｔｈｅｓｅ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｅｖｅｒｙ
５ ｓ． Ｔｈｅｓｅ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＴｅｌｏｓＢ ｍｏｔｅ
ｆｒｏｍ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｏｐ ａｎｄ ａ ｓｉｍｐｌｅ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｈｏｐ ＷＳＮ． Ｔｈｅ
ｌａｂｅｌｌｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｔｈａｔ ｗｅ ｈａｖｅ ｐｒｅｐａｒｅｄ ｉｓ ａ ｓｅｔ ｏｆ
ｓｅｎｓｏｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎｔｏ ｗｈｉｃｈ ｗｅ ｈａｖｅ ｉｎｊｅｃｔｅｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆａｕｌｔｓ．
４．２　 Ｒｅｓｕｌｔ
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｗｅｒｅ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｍａｔｌａｂ ａｎｄ Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｏｌａｂ． Ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｉｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｅｃｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ ＷＳＮ． Ｔｈｅｓｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｗｅｒｅ
ｏｕｔｌｉｎｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ
ａｒｅ ＥＴ［１１］， ＳＶＭ［８］， ａｎｄ ＰＮＮ （Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ） ［１］ ． Ｔｈｉｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｆｉｖｅ ｍｅｔｒｉｃｓ： ａｃｃｕｒａｃｙ， ＦＰＲ （ Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ），
ＦＡＲ （Ｆａｌｓｅ Ａｌａｒｍ Ｒａｔｅ）， ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ． Ａｔ ｅａｃｈ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，
ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈａｔ ｍｅｔｒｉｃ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｌｏｔｔｅｄ ａｆｔｅｒ
ｉｎｊｅｃｔｉｎｇ ｅａｃｈ ｔｙｐｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｉｎ ｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ
ｍｅｔｒｉｃ ｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｂｅｌｏｗ［１，９］：

Ａａｃｃｕｒａｃｙ ＝ Ｅ ／ Ｓ （１３）
ｗｈｅｒｅ Ｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｕｌｔｙ ｎｏｄｅｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ，
ｗｈｉｌｅ Ｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｕｌｔｙ ｎｏｄｅｓ．
　 　 Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｉｓ ＦＰＲ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｂｅｌｏｗ：

ＢＦＰＲ ＝ Ｆ ／ Ｓ （１４）
ｈｅｒｅ Ｆ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｕｌｔｙ ｎｏｄｅｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ａｓ
ｆａｕｌｔ ｆｒｅｅ．
　 　 Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｉｓ ＦＡＲ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｂｅｌｏｗ：

ＣＦＡＲ ＝ Ｊ ／ Ｋ （１５）
ｗｈｅｒｅ Ｊ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｆｒｅｅ ｎｏｄｅｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ
ａｓ ｆａｕｌｔｙ， Ｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｕｌｔｙ ｆｒｅｅ
ｎｏｄｅｓ．

Ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍａｔｒｉｃ ｉｓ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ
ｅｎｅｒｇｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｏｃｅｓｓ［１，９］ ．
Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｔａｋｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ．

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．４ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｖｅｒｓｕｓ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ． Ｆｉｇ． ５ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ
ｂｅｔｗｅｅｎ ＦＰＲ ｖｅｒｓｕｓ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ． Ｆｉｇ． ６ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ＦＡＲ ｖｅｒｓｕｓ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ． Ｂｙ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｌｌ
ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ． Ｂｙ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ， ｔｈｅ ＦＲＰ， ａｎｄ ＦＡＲ ｏｆ ａｌｌ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｒｉｓｅｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ＥＴ， ＰＮＮ ａｎｄ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
Ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆａｉｌ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｆａｕｌｔｙ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｙ ｄａｔａ ｃｌｏｓｅｌｙ ｒｅｓｅｍｂｌｅｓ ｄａｔａ ｆｒｏｍ
ｎｏｒｍａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ． Ｓｏ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ
ＥＴ， ＰＮＮ ａｎｄ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｗｅｌｌ ｗｉｔｈ
ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆａｉｌ ｔｏ
ｄｅｔｅｃｔ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｈｉｇｈ
ｒｅｓｅｍｂｌａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｆａｕｌｔｙ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｓｏ，
ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｈｏｗ ａ ｌｏｗｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｈｉｇｈｅｒ ＦＰＲ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，
ＥＴ， ＰＮＮ ａｎｄ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｒｅａｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ． Ｓｏ， ｔｈｅｓｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｈｏｗ ａ ｌｏｗｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ
ｈｉｇｈｅｒ ＦＡＲ， ＦＰＲ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｍｐｌｏｙｓ ａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
ｂａｇｇｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ＷＳＮｓ ｂｙ
ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ．
Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅ􀆳ｓ ｏｗｎ ｄａｔａ ｔｏ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｉｔｓ ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｕｓ （ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｄｅｐｅｎｄ ｕｐｏｎ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ ｄａｔａ）， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｂｙ ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｅ ｂａｇｇｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｄｕｃｅｓ
ｖａｒｉａｎｃｅ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ． Ｈｅｎｃｅ，
ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ
ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ， ＦＰＲ， ａｎｄ ＦＡＲ．

Ｆｉｇ． ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｅｒｓｕｓ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

　 　 Ｆｉｇｓ．７， ８， ａｎｄ ９ ｄｅｐｉｃｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ
ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ， ＦＰＲ， ａｎｄ ＦＡＲ ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ ｒａｔｅ， ａｎｄ
ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ， ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇｓ．７， ８ ａｎｄ ９．
Ｎｏｔａｂｌｙ， ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＷＳＮ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｆａｌｓｅ ａｌａｒｍ
ｒａｔｅ， ａｎｄ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ． Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｅｍｐｈａｓｉｚｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｗｉｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ
ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｒｅｇａｒｄｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ
９７．６％， ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ＥＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ａｎ
ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ９６．７％， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ＳＶＭ ａｎｄ ＰＮＮ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ａｖｅｒａｇｅｓ ｏｆ ９５．５％ ａｎｄ ９５％，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ＦＡＲ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ＥＴ， ＳＶＭ， ａｎｄ ＰＮＮ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ａｃｈｉｅｖｅｓ ０．６％， １．１％， １．３％， ａｎｄ １．４％，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｆｏｒ ａｖｅｒａｇｅ ＦＰＲ， ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＥＴ， ＳＶＭ， ａｎｄ ＰＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｃｈｉｅｖｅ ２．２％， ３．２％， ４．５％， ａｎｄ ５％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｆｉｇ． ５　 ＦＰＲ ｖｅｒｓｕｓ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

Ｆｉｇ． ６　 ＦＡＲ ｖｅｒｓｕｓ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．７　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｅｒｓｕｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ

Ｆｉｇ． ８　 ＦＰＲ ｖｅｒｓｕｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ

Ｆｉｇ． ９　 ＦＡＲ ｖｅｒｓｕｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ

　 　 Ｆｉｇ．１０ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｏｆｔ
ｆａｕｌｔｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ａｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ， ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ
ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｌｅａｄｓ ｔｏ ａ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｒｏｓｓ
ａｌｌ ｓｏｆｔ ｆａｕｌｔｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ， ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ， ａｎｄ
ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ． Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｅｃｌｉｎｅｓ ｆｒｏｍ ０．９９ ｔｏ ０．９７，
ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｄｅｃｌｉｎｅｓ ｆｒｏｍ ０．９９ ｔｏ
０．９６５， ａｎｄ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｄｅｃｌｉｎｅｓ ｆｒｏｍ ０．９８

ｔｏ ０．９６５ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｉｓｅ ｉｎ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ． Ｎｏｔａｂｌｙ，
ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｓｏｆｔ ｆａｕｌｔｓ， ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ａｎｄ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ
ｆａｕｌｔ． Ｆｉｇｓ．１１ ａｎｄ １２ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ＦＰＲ ａｎｄ ＦＡＲ ａｇａｉｎｓｔ
ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｆｔ ｆａｕｌｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｔｈｅｓｅ ｆｉｇｕｒｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｆａｕｌｔ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｂｏｔｈ ＦＡＲ
ａｎｄ ＦＰＲ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ． Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ， ｔｒａｎｓｉｅｎｔ
ｆａｕｌｔ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｈｉｇｈｅｒ ＦＡＲ ａｎｄ ＦＰＲ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ
ｆａｕｌｔｓ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ ｕｎｐｒｅｄｉｃｔａｂｌｅ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ． Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ，
ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔ， ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｒａｎｄｏｍ
ｂｅｈａｖｉｏｕｒ， ｓｈｏｗｓ ｈｉｇｈｅｒ ＦＡＲ ａｎｄ ＦＰＲ ｔｈａｎ
ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｂｕｔ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ．
Ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔ， ｋｎｏｗｎ ｆｏｒ ｉｔｓ ｃｅｒｔａｉｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｂｅｈａｖｉｏｕｒ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｌｏｗｅｒ ＦＡＲ ａｎｄ ＦＰＲ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｆａｕｌｔｓ． Ａｎａｌｙｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｆａｕｌｔ
ａｌａｒｍ ｒａｔｅ ｖａｌｕｅｓ， ｐｅｒｍａｎｅｎｔ， ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ， ａｎｄ
ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｅｘｈｉｂｉｔ ０．７％， ０．９％， ａｎｄ １．５％，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｆａｕｌｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ
ｆｏｒ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ， ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ， ａｎｄ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ ａｒｅ
ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｏ ｂｅ ２％， ２．５％， ａｎｄ ３％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｆｉｇ．１０　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＮＮ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ

Ｆｉｇ．１１　 ＦＰＲ ｏｆ ＳＮＮ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．１２　 ＦＡＲ ｏｆ ＳＮＮ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ

　 　 Ｔａｂｌｅ ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ （ｕｓｉｎｇ １００ ｎｏｄｅｓ） ． ＥＴ， ＳＶＭ， ａｎｄ ＰＮＮ
ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｈｙｂｒｉｄ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ． Ｉｎ
ｈｙｂｒｉｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｒｅ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｉｎｔｏ
ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ａ ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄ． Ｈｅｒｅ， ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄ
ｃｏｌｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅｉｒ ｃｌｕｓｔｅｒ
ｍｅｍｂｅｒｓ， ａｎｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｓｅｎｓｅｄ ｄａｔａ ｃａｎ ｄｅｃｉｄｅ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ａｌｌ ｉｔｓ ｃｌｕｓｔｅｒ ｍｅｍｂｅｒｓ． Ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄｅｐｅｎｄｓ ｕｐｏｎ ｔｈｅ
ｖｏｌｕｍｅｓ ｏｆ ｍｅｓｓａｇｅｓ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄ
ａｎｄ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｍｅｓｓａｇｅ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ
ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ ｆａｒ ｅｘｃｅｅｄ ｔｈａｔ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［２７－２８］ ． Ｈｅｎｃｅ， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｈｉｇｈｅｒ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅｉｒ ｏｗｎ ｄａｔａ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ｉｔｓ ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｕｓ （ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｄｅｐｅｎｄ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ⁃
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ
ｍｏｄｕｌｅｓ ｄａｔａ） ． Ｈｅｎｃｅ， ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｅｒａｔｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｏｆ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｍｅｓｓａｇｅｓ ｅｘｃｈａｎｇｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｏｎｌｙ ｅｎｅｒｇｙ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｈｅｎｃｅ， ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｌｉｋｅ ＥＴ， ＳＶＭ， ＰＮＮ ｄｅｐｅｎｄｓ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ
ｉｎ ｍｅｓｓａｇｅ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｉｎｇ， ａｎｄ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｈｅｎｃｅ，
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎｌｙ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｈｅｎｃｅ， ｉｔｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ
ｔｈｅｓｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ａｖｅｒａｇｅ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

Ａｖｅｒａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｌａｔｅｎｃｙ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＥＴ

ＳＶＭ
ＰＮＮ

０．０３５６
０．４２４
０．４４５
０．４６２

０．７
１．６５
１．７
１．９

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃
ｂａｓｅｄ ｂａｇｇｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ＷＳＮｓ ｉｎ ａ
ｔｉｍｅｌｙ ｍａｎｎｅｒ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｇｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ （ＧＲＵ） ａｎｄ ｐｒｏｐｈｅｔ
ｍｏｄｅｌｓ． Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｏｆ ｂａｇｇｉｎｇ ａｌｌｏｗｓ ｗｅａｋｅｒ ｌｅａｒｎｅｒｓ ｔｏ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｅ ａｎｄ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓｔｒｏｎｇ ｌｅａｒｎｅｒ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ＷＳＮｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔ ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｕｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｗｉｔｈ ｓｅｖｅｒａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＳＶＭ， ＥＴ， ａｎｄ
ＰＮＮ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａｎ
ｏｎｌｉｎｅ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｄｅｌｙ ｔｒｕｓｔｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ， ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆ Ｎｏｒｔｈ Ｃａｒｏｌｉｎａ． Ｔｈｉｓ ｄａｔａｓｅｔ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ｓｅｎｓｏｒ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｂｏｔｈ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｈｏｐ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉ⁃ｈｏｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｍｍｏｎ
ｆａｕｌｔｓ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄ ｉｎ ＷＳＮｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ，
ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ， ａｎｄ ｓｏｆｔ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ． Ｔｈｒｏｕｇｈ
ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｗｉｔｈ
ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ｗｅ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＦＰＲ， ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ，
ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ ＦＡＲ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ， ｏｕｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｉｌｌ ｅｘｐｌｏｒｅ ｓｅｖｅｒａｌ
ｉｄｅａｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＷＳＮｓ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｗｅ
ｐｌａｎ ｔｏ ｅｘｅｃｕｔｅ ａ ｍｏｂｉｌｅ ｂａｓｅ ｓｔａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ
ｆｅｔｃｈｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔａｔｕｓ ｒｅｐｏｒｔｓ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｗｉｌｌ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｖｅｎ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｗｅ ｗｉｌｌ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ􀆳ｓ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ａｇａｉｎｓｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｏｕｒｃｅｓ
ｏｆ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｉｎｖｏｌｖｅ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｈａｔ ｃａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｓｗａｉｎ Ｒ Ｒ， Ｋｈｉｌａｒ Ｐ Ｍ， Ｂｈｏｉ Ｓ Ｋ． Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ａｄ Ｈｏｃ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
２０１８，６９：１５－３７． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｄｈｏｃ．２０１７．１０．０１２．

［２］Ｍｕｈａｍｍｅｄ Ｔ， Ｓｈａｉｋｈ Ｒ Ａ． Ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，７８：２６７ － ２８７． ＤＯＩ：１０．
１０１６ ／ ｊ．ｊｎｃａ．２０１６．１０．０１９．

［３］Ｓｗａｉｎ Ｒ Ｒ， Ｄａｓｈ Ｔ， Ｋｈｉｌａｒ Ｐ Ｍ． Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｓｕｒｖｅｙ． Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｐｅｒｓｏｎａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２２，１２７（４）：
３２１１－３２４３． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１１２７７－０２２－０９９１６－３．

［４］Ｒｅｇｉｎ Ｒ，Ｒａｊｅｓｔ Ｓ， Ｓｉｎｇｈ Ｂ． Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． ＥＡＩ
Ｅｎｄｏｒｓｅｄ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｃａｌａｂｌｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，
２０２１，８（３２）：ｅ８． ＤＯＩ：１０．４１０８ ／ ｅａｉ．３－５－２０２１．１６９５７８．

［５］Ｆａｎ Ｆ， Ｃｈｕ Ｓ Ｃ， Ｐａｎ Ｊ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｓｃｈｅｍｅ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ２０２３， ５０ （ ３ ）： ５９２ － ６０９． ＤＯＩ： １０． １０８０ ／
０２６６４７６３．２０２１．１９２９０８９．

［６］Ｍａｈｍｏｏｄ Ｔ， Ｌｉ Ｊ， Ｐｅｉ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２２，７８（３）：３６４６－３６７５． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１１２２７－０２１－０４００１－１．

［７］Ｒａｊａｎ Ｍ Ｓ， Ｄｉｌｉｐ Ｇ， Ｋａｎｎａｎ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ
ｎｏｄｅ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏ⁃ｆｕｚｚｙ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｎａｎｏｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２３， １３ （ ２ ）：
１００７－１０１５． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１３２０４－０２１－０１９３４－０．

［８］Ｚｉｄｉ Ｓ， Ｍｏｕｌａｈｉ Ｔ， Ａｌａｙａ Ｂ． Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ． ＩＥＥＥ Ｓｅｎｓｏｒｓ
Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１７， １８ （ １）： ３４０ － ３４７． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＪＳＥＮ．
２０１７．２７７１２２６．

［９］Ｓｗａｉｎ Ｒ Ｒ， Ｋｈｉｌａｒ Ｐ Ｍ． Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ
ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｓｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｗｉｒｅｌｅｓｓ
Ｐｅｒｓｏｎａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１７， ９５： ２５０７ － ２５４８． ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ｓ１１２７７－０１６－３９３１－３．

［１０］Ｌｏｇａｎａｔｈａｎ Ｓ， Ａｒｕｍｕｇａｍ Ｊ， Ｃｈｉｎｎａｂａｂｕ Ｖ． Ａｎ ｅｎｅｒｇｙ⁃
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ⁃ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｄａｔａ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｙ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ： Ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，
２０２１，３３（１７）： ｅ６２８８． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｃｐｅ．６２８８．

［１１］Ｓａｅｅｄ Ｕ， Ｊａｎ Ｓ Ｕ， Ｌｅｅ Ｙ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙ， ２０２１，
２０５：１０７２８４． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｒｅｓｓ．２０２０．１０７２８４．

［１２］ Ｂｉｓｗａｓ Ｐ， Ｓａｍａｎｔａ Ｔ． Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｐｅａｒｓｏｎ􀆳ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｐｅｒｓｏｎａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２２，１２３（３）：２６４９－
２６６４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１１２７７－０２１－０９２５７－７．

［１３］Ｓｗａｉｎ Ｒ Ｒ， Ｋｈｉｌａｒ Ｐ Ｍ， Ｂｈｏｉ Ｓ Ｋ． Ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ａｎｄ
ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｕｓｉｎｇ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｃｏ⁃ｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｗｉｒｅｌｅｓｓ
Ｐｅｒｓｏｎａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２０，１１１：７６３－７９８． ＤＯＩ：１０．
１００７ ／ ｓ１１２７７－０１９－０６８８４－ｚ．

［１４］Ｐｒｉｙａ Ｐ Ｉ， Ｍｕｔｈｕｒａｊｋｕｍａｒ Ｓ， Ｄａｉｓｙ Ｓ Ｓ． Ｄａｔａ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｐｅｒｓｏｎａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２２，
１２２（３）：２４４１－２４６２． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１１２７７－０２１－０９００１－１．

［１５］Ｃｈａｎａｋ Ｐ， Ｂａｎｅｒｊｅｅ Ｉ， Ｂｏｓｅ Ｓ． Ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ⁃ｔｏｌｅｒａｎｔ
ｒｏｕｔｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ⁃ｅｎａｂｌｅｄ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，
２０２１，３４（１７）：ｅ４９７０． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｄａｃ．４９７０．

［１６］Ｎｏｓｈａｄ Ｚ， Ｊａｖａｉｄ Ｎ， Ｓａｂａ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．
Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１９，１９（７）：１５６８． ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｓ１９０７１５６８．

［１７］Ｇｏｕｄａ Ｂ Ｓ， Ｐａｎｄａ Ｍ， Ｐａｎｉｇｒａｈｉ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｕｓｉｎｇ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏ ｔｅｓｔ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２３，１１：６９５８－
６９７２． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０２３．３２３６８８０．

［１８］Ｓｕｎ Ｇ Ｗ， Ｈｅ Ｗ， Ｚｈｕ Ｈ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｎｏｄｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｅｌｉｅｆ ｒｕｌｅ
ｂａｓｅ ｗｉｔｈ ｐｏｗｅｒ ｓｅｔ． Ｈｅｌｉｙｏｎ， ２０２２， ８ （ １０）： ｅ１０８７９．
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