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基于TXF-Net联合架构模型的基站故障预测算法研究
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摘 要：基站作为移动通信网络的关键接入节点，其故障会直接导致网络服务中断与用户体验下降。传统方

法难以有效利用多源异构特征（高维时序告警与静态统计特征）并捕捉其复杂映射关系。为此，提出了一种

基于特征融合的级联式深度学习模型TXF-Net（Transformer-XGBoost fusion network）。该模型首先利用Trans‐

former编码器对基站的告警时间序列进行深层编码，捕捉其长程依赖与动态模式，并输出高层次的时序语义

特征向量。随后，将该向量统计特征共同输入至XGBoost模型进行最终决策。实验表明，TXF-Net模型在

Top1和Top3准确率等关键指标上均显著优于单一模型，验证了该方法在精准判定基站故障根因方面的有

效性。
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0　引言

随着 5G网络的高速发展和深度部署，截至

2025年3月月末，我国基站数量已达到439.5万[1]，

基站设备的复杂化与运行环境的多样化导致故障

发生率显著上升。传统依赖人工经验的故障处理

模式修复时间较长，大量用户通信中断引发投诉

率上升。告警数据作为基站异常状态的直接反

馈，包含故障发生前后的关键信息，但现有技术

未充分挖掘告警数据的时序规律与语义关联，也

缺乏不同模型在故障预测场景下的适配性分析，

导致预测精度与泛化能力不足。

当前基站故障相关研究主要分为两类：一类

是从基站建设状态、频率干扰、激活状态等业务

维度进行人工分析[2]，此类方法需要收集大量基

站相关数据，且依赖人工分析；另一类是构建根

因分析算法模型，例如，以XGBoost等为代表的

树模型结合一些特征工程对故障分析进行建

模[3]，树模型擅长处理结构化特征和捕捉特征间

的非线性关系，但对时序数据中的长距离依赖和

动态模式建模能力有限；而基于深度学习的时序

建模方法，如采用LSTM捕捉告警序列规律，但

未融合文本特征与统计特征，在复杂故障场景下

鲁棒性不足。此外，现有研究缺乏多模型横向对

比分析，也未探索模型融合的联合架构，难以充

分发挥不同模型的优势。

本文研究价值体现在 3个方面。（1）模型对

比层面：通过 XGBoost、 FM、 LSTM、 Trans‐

former等多种模型的对比实验，明确不同模型在

基站故障预测场景下的适配性，为运维实践提供

模型选择依据。（2）技术创新层面：提出TXF-

Net模型框架，融合Transformer的时间序列建模

能力和 XGBoost 的统计特征/结构化特征建模能
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力，解决单一模型难以兼顾时序规律与统计特征

的问题。（3）运维实践层面：基于真实数据验证

联合模型的有效性，预测准确率提升至 67.3%，

Top3准确率达到 90.1%，可为运维人员提供精准

的故障预测，定位基站故障及问题。

1　相关技术与模型基础

1.1　传统机器学习模型

（1）极端梯度提升树（XGBoost）

XGBoost[4]基于梯度提升决策树框架，通过

集成多个弱分类器提升预测性能，支持对缺失值

的自动处理与正则化优化，能有效捕捉特征间的

非线性关联。在基站故障预测中，XGBoost可利

用告警频次、时间特征等统计信息，适合处理结

构化特征输入，但难以捕捉告警序列的时序依赖

关系。

（2）因子分解机（FM）

FM[5]通过因子分解技术建模特征间的低阶交

互关系，解决传统线性模型无法处理特征交叉的

问题。对于基站告警数据中的“告警类型−时间

窗口”“告警频次−故障类型”等交叉特征，FM

能有效挖掘其隐含关联，但其对时间序列的建模

能力较弱，无法捕捉告警发生的先后顺序规律。

1.2　深度学习时序模型

（1）长短期记忆（LSTM）网络

LSTM网络[6]通过门控机制（输入门、遗忘

门、输出门）解决传统循环神经网络（recurrent 

neural network，RNN）的梯度消失问题，可捕捉

时间序列的长期依赖关系。在基站告警序列处理

中，LSTM网络能挖掘故障前告警的时序演变规

律，如“故障前30 min射频单元告警频次上升”，

但仅能单向捕捉时序信息，对双向时序关联的建

模能力不足。

（2）Transformer

Transformer[7]基于自注意力（self-attention）

机制，可并行处理时序数据并计算不同时间步特

征的关联权重，能捕捉非连续告警事件的隐性关

联（如“故障前1 h网元连接中断+故障前10 min

小区闭塞告警”）。相较于 LSTM 网络，Trans‐

former对长序列的建模能力更强，但缺乏对低阶

特征交互的捕捉能力。

1.3　联合建模思路

模型融合是解决异构数据建模的有效手段，

通过将不同来源、不同类型的特征有机结合，可

显著提升模型性能。本文采用的特征融合策略属

于“早期融合”与“中期融合”的结合。

（1）利用Transformer将时序数据转换为固定

维度的特征向量。

（2）将时序特征向量与原始结构化特征进行

拼接。

（3）利用XGBoost对融合后的特征进行最终

决策。

这种策略既保留了原始特征的信息，又融入

了时序数据的高层语义表示，实现了两种模型的

优势互补。

2　融合架构设计及特征工程

2.1　整体架构

TXF-Net架构分为 3个核心阶段：时序特征

提取阶段、特征融合阶段和最终决策阶段。TXF-

Net融合架构如图1所示。

（1）时序特征提取阶段：利用Transformer模

型对原始时序数据进行编码，生成包含时序动态

模式的特征向量。

（2）特征融合阶段：将Transformer生成的时

序特征与原始统计特征、业务特征进行拼接，形

成完整特征集。

（3）最终决策阶段：利用XGBoost模型对融

合特征进行训练，实现故障根因的分类预测。

2.2　Transformer时序特征提取模块设计

2.2.1　输入序列构建与特征工程

为充分捕捉基站故障发生前后告警数据的时
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序关联与动态模式，本文研究以“故障事件”为

核心锚点，构建包含故障前后告警数据的时间序

列，并通过多维度特征工程将非结构化时间信息

与告警语义信息转化为模型可识别的向量表示。

2.2.1.1　时间序列构造逻辑

以每条故障记录为目标样本，按基站身份 ID

与时间维度关联历史告警数据，构建“故障前T1

告警序列−故障时刻−故障后T2告警序列”的完

整时序窗口。对窗口内的告警数据按时间戳升序

排序，形成长度可变的告警序列；若序列长度超

过预设阈值，截取固定长度告警数据；若序列长

度不足，则通过零向量填充至固定长度，确保输

入序列维度一致性。

2.2.1.2　多维度特征编码方案

针对告警数据中的“告警类别”与“时间信

息”两类核心信息，设计分层特征编码策略，具

体包括以下3个方面。

（1）告警类别语义编码：基站告警数据包含

“射频单元交流掉电告警”“小区不可用告警”等

20 余类告警类型，采用标签编码（label encod‐

ing）将离散告警类别映射为整数索引，再通过嵌

入层（embedding layer）转换为稠密向量，捕捉

告警类别间的语义关联，如“射频单元交流掉电

告警”与“射频单元维护链路异常告警”的向量

距离被约束为相近值。

（2）时间特征结构化编码：时间信息是故障

预测的关键前兆，本文研究通过分段离散化与周

期性编码结合的方式，将时间特征转化为高区分

度向量，具体处理逻辑如下。

① 时间段划分：基于基站故障发生的时间

分布规律，将一天 24 h 按[0,6,12,18,24]划分为

“凌晨”“早上”“下午”“晚上”4个时间段，采

用独热编码转换为 4维向量，再通过嵌入层压缩

为 8维特征向量，以捕捉不同时段故障高发的规

律（如“凌晨”时段市电波动导致的动力环境故

障占比更高）。

② 星期划分：将每星期按星期一到星期日

划分为 7个周期段，同样通过“独热编码+嵌入

层”转换为 8 维特征向量，适配基站设备维护

周期。

③ 周期性正弦/余弦编码：为保留时间的连

续周期性特征，对“小时”与“星期几”进行正

弦−余弦编码，计算式如下：

hour_sin = sin (2π ´
hour
24 )  （1）
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图1　TXT-Net融合架构

··214



电信科学 2025 年第 Z2 期

hour_cos = cos (2π ´
hour
24 ) （2）

weekday_sin = sin (2π ´
weekday

7 ) （3）

weekday_cos = cos (2π ´
weekday

7 ) （4）

该编码方式可有效捕捉“每天同一时段”

“每周同一天”的故障周期性规律，避免传统独

热编码导致的维度稀疏问题。

（3）特征融合与序列构建：对单条告警数据，

将“告警类别嵌入向量+时间段嵌入向量+星期嵌

入向量+小时正余弦编码+星期正余弦编码”进行

拼接；再按时间顺序排列所有告警的特征向量，

最终构建维度为[batch_size, seq_len, d_model]的输

入时间序列。

2.2.2　Transformer编码器结构设计

为聚焦时序特征提取能力，本文研究采用纯

编码器架构的Transformer模型（无解码器模块），

通过多层自注意力机制捕捉告警序列中的长距离

依赖关系，具体结构与参数配置如下。

（1）位置编码层：由于Transformer模型不具

备天然的时序感知能力，在输入序列进入编码器

前，需添加位置编码以保留时序信息。本文研究

采用可学习的位置嵌入（learned positional em‐

bedding），维度与后续自注意力层的模型维度

（d_model）保持一致；将位置嵌入与告警特征向

量拼接后，通过线性层映射后得到，确保时序信

息与语义特征在同一维度空间可交互。

（2）average pooling层：编码器最后一层输出

维度为[batch_size, seq_len, d_model]的时序特征张

量，其中每个时间步（token）对应一条告警的高

层语义特征。为得到固定维度的时序特征向量，本

文研究采用全局平均池化（average pooling）策略，

对所有时间步的特征向量取均值，计算式如下：

pooled_feat =
1

seq_len ∑t = 1

seq_len

xt （5） 

其中，xt 为第 t个时间步的特征向量，最终得到

维度为 [batch_size, d_model]的全局时序特征向

量，该向量融合了整个告警序列的动态模式与周

期性规律。

（3）多分类预测头（预训练任务）为使

Transformer模型学习到与故障预测相关的时序特

征，采用有监督预训练策略：在 average pooling

层后添加一层 FFN，以交叉熵损失函数（cross-

entropy loss）训练模型预测故障类别。该预训练

任务可引导Transformer聚焦于对故障预测有价值

的时序模式（如“射频单元告警连续出现+凌晨

时段”与“动力环境故障”的强关联），为后续

特征提取提供高质量的时序表示。

2.3　XGBoost特征融合与决策模块设计

为充分整合Transformer提取的高层时序特征

与基站故障预测相关的细粒度统计特征，本文研

究设计“双源特征融合+XGBoost决策”的模块

架构，通过多维度特征互补提升故障根因分类精

度，具体设计如下。

2.3.1　Transformer时序特征

基于第 2.2 节训练完成的 Transformer 编码

器，对所有训练集与测试集样本的告警序列进

行特征提取：将样本的告警序列输入最优预训

练Transformer模型，截取 average pooling层输出

的全局时序特征向量（即[batch_size, d_model]维

度张量），直接作为 XGBoost 的高层时序特征。

该特征向量已融合告警序列的长距离依赖关系

与周期性规律，是传统统计特征无法覆盖的动

态信息。

2.3.2　细粒度统计特征

针对基站故障根因与告警发生频率、关键告

警时序位置、时间属性的强关联特性，设计 4类

细粒度统计特征，通过业务经验与相关性分析筛

选出高区分度特征，具体包括以下3点。

（1）多时间窗口告警频次特征基于故障发生

时刻，划分多个关键时间窗口（故障前1天、3天、
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1周等），每个窗口内统计各类告警的出现次数，

形成“窗口数×告警类别数维”特征。

（2）关键告警位置特征通过 Pearson 相关性

分析即卡方检验等方式，发现，故障前最后一个

告警与故障后第一个告警的类型故障根因的相关

性极高，是强预测因子。对此设计告警类型编

码：将故障前最后一个告警、故障后第一个告警

的类型分别通过标签编码转换为 One-Hot 向量

（对应告警类别）。

（3）故障时间属性特征基于故障发生的时间

信息，构建结构化特征，包括以下3点。

① 小时特征：故障发生小时（0~23）的数

值特征（One-Hot编码）。

② 星期特征：故障发生星期几（0~6）的数

值特征（One-Hot编码）。

③ 时段特征：故障发生时段（“凌晨”“早

上”“下午”“晚上”）的One-Hot编码。

2.3.3　特征拼接

将两类特征进行横向拼接，形成融合特征

向量：

融合特征=[时序特征向量]+[统计/业务特征向量]

（6）

假设时序特征维度为 d_model，统计/业务特

征维度为 n，则融合后的特征总维度为 d_

model+n。

3　实验方案设计

3.1　数据来源与格式

实验数据来源于某运营商 2025年 1月—3月

的运维数据，包含两类核心数据集。

（1）故障数据集：约 6万条记录，字段包括

工单 ID、基站 ID、故障发生时间、故障类型。

（2）告警数据集：约 300万条记录，字段包

括基站 ID、告警发生时间、告警标题。

数据集按照训练集:验证集:测试集8:1:1的方

式划分。

3.2　评价指标

采用以下指标评估模型性能。

（1）准确率（accuracy）：正确分类样本占总

样本的比例。

（2）Top3准确率：预测概率前 3的类别包含

真实类别的比例。

3.3　对比实验设计

为了更充分地对比模型选型对结果的影响，

同时选取了FM模型与LSTM模型进行对比实验，

共设置3组对比实验。

（1）对比非序列模型，选取两个经典模型，

树模型XGBoost和因子分解机 FM，另外在特征

工程上也会对比一下基础特征工程，以及增加了

若干特征后的效果。

（2）对比序列模型，同样选取两个经典模

型，LSTM和Transformer，另外在特征工程上也

会对比一下基础特征工程，以及增加了若干特征

后的效果。

（3）对比最优非序列模型和最优序列模型，

以及联合建模后的效果。

3.4　各模型设置

（1）XGBoost模型

超参数设置：树深度=5，学习率=0.1，迭代

次数=500，子样本比例=0.8。

（2）FM模型

超参数设置：因子维度=8，学习率=0.01，

迭代次数=100，正则化系数=0.001。

（3）LSTM模型

网络结构：2 层 LSTM（隐藏层维度 64），

Dropout=0.2。

训练策略：Adam 优化器，学习率=3×10−4，

批大小=32，早停策略（验证集 5 轮无提升则

停止）。

（4）Transformer模型

网络结构：2层编码器（注意力头数=4，隐

藏层维度64），Dropout=0.2。
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训练策略：Adam优化器，学习率=3×10−4，批

大小=32，早停策略（验证集5轮无提升则停止）。

3.5　实验环境

硬件环境：72核 Intel(R) Xeon(R) Gold 6240 

CPU @ 2.60 GHz，单核NVIDIA Tesla V100 GPU

（32 GB）。

软 件 环 境 ： Python 3.7， PyTorch 1.13.1，

Scikit-learn 1.0.2。

4　实验结果与分析

对3组实验分别进行数据结果的呈现和分析。

基础模型性能对比见表 1，对非序列化的经

典模型进行了对比，在基础特征集上（仅包含一

个月内若干窗口不同类型告警数量的统计值），

实验结果显示基于XGBoost的树模型结构在性能

上显著优于 FM，这表明树结构在当前故障类别

极度不均衡条件下，有明显的优势。XGBoost优

化版本在 Base 的基础上，进行了更多的特征工

程，加上了更长的时间窗口和时间、星期等信

息，准确率较LSTM提升 4.5个百分点，体现了

特征工程在该场景下的重要性。

序列模型性能对比见表 2，对经典的序列模

型进行了对比评测。从实验数据可知，LSTM-

Base模型表现最弱，受限于单向时序建模能力，

即使加长告警时间窗口（故障前报警数从10增加

到 20），也没有明显效果；Transformer-Base凭借

自注意力机制，在加长时间窗口以及进行更多的

特征引入之后（包括增加告警后特征）性能提升

明显，充分验证了Transformer架构及相关特征优

化对基站故障时序特征的捕捉优势。

最后，多模型性能对比见表 3，最终Top1准

确率达 67.3%，较单一 Transformer 提升 5.9 个百

分点，较XGBoost提升 1.6个百分点，说明联合

架构能同时利用时序编码与特征交互的优势，弥

补单一模型的不足；其Top3准确率超过了 90%，

在实际生产中可以为运维人员提供良好的数据支

撑以及自动化能力。

5　结束语

本文提出的 TXF-Net 架构通过特征融合策

略，有效结合了 Transformer 的时序建模能力和

XGBoost的结构化特征处理优势，在设备故障根

因分析任务中取得了优异性能。实验结果表明：

（1）特征融合策略能够充分发挥两种模型的优

势，显著提升分类准确率；（2）Transformer提取

的高层时序特征与传统统计特征、业务特征具有

互补性；（3）良好的特征工程对根因定位模型的

效果起到了决定性的作用。

未来研究可从以下方向展开：（1）探索更精

细的特征融合策略，如注意力机制加权融合；

（2）引入动态特征选择机制，自适应调整各类特

征的权重；（3）尝试端到端的联合学习模型，进

行更深入的领域建模；（4）将该融合架构扩展到

其他工业场景，如预测性维护、质量检测等领域。

表1　基础模型性能对比

模型

FM-Base

XGBoost-Base

XGBoost-Optimized

Top1准确率

50.4%

61.2%

65.7%

Top3准确率

71.0%

83.2%

88.5%

表2　序列模型性能对比

模型

LSTM-Base

LSTM-LW

Transformer-Base

Transformer-LW

Transformer-Optimized

Top1准确率

56.7%

56.8%

56.8%

58.5%

61.4%

Top3准确率

80.3%

80.5%

80.4%

82.5%

84.1%

表3　多模型性能对比

模型

XGBoost-Optimized

Transformer-Optimized

TXF-Net联合建模

Top1准确率

65.7%

61.4%

67.3%

Top3准确率

88.5%

84.1%

90.1%
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