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二.问题意义 

研究问题：利用 AI定位网络故障的具体原因。 

研究背景： 

1.定位网络故障的重要性 

 在无线网络的运行和管理中，难免会出现一些网络故障。为了能够保证网络尽快正常运

行，需要及时地、准确地对网路故障进行定位。 

2.如何进行网络故障定位 

 网络故障定位的关键是根据结果信息，去鉴别根源。它往往依赖着网络参量之间的依赖

和逻辑关系。比如我们监测到某个网络参量有异常变化，那就需要去分析，哪个根因或者哪

几个根因会对这个参量有着决定性作用，从而进行网络故障定位。  

3.现有定位方法以及问题 

 现有定位方法往往是根据工程师的经验进行主观判断，这会带来一些问题。第一，工程

师在判断中由于主观影响，有可能忽略一些隐藏的依赖关系，从而导致错过了一些重要的根

因。第二， 我个人觉得这个对工程师的要求很高，具备这种素质的人才可能也不多，耗费

人力和时间。因此，现在尝试转向 AI，寻求在这个问题上的突破。 

4.ICASSP 2022大赛 题目重述 

 基于以上背景，大赛题目要求参赛选手能够根据赛事提供的一些数据和信息支持，

能够准确定位网络故障。 

 大赛提供了以下网络参量之间的依赖关系图： 

 



 其中，feature0 的变化是我们最终监测到的异常结果，而需要根据这个网络依赖关

系，找到最终的网络故障原因。图中列出了 1-6 的故障原因，不过由于赛事提供数据集

中的标签，只有前三个，因此在后续的训练和测试中，也是只会出现前三个归因。 

 值得注意的是，故障归因很有可能不是单一个原因引起的。比如提供的训练集中，

很多标签都是原因 2 和 3 共同造成的网络故障，这是后续分析中的难题。 

 赛事提供的训练集和测试集数据的形式都是时间切片形式。我选取了测试集中的一

个样本做具体说明，样本如下所示。 

 

 我们发现样本的第一列数据就是时间线，每一个样本都会提供多个时间切片，即在

不同时间上各个特征的具体值（当然有些特征会丢失），我们需要根据这些时间切片对

我们的网络模型做训练。 

 最后说明一下比赛的评分机制。由于一共有六个归因，最后每个测试样本的预测结

果应该是一个 1*6 的行向量，对应位置为 1 则代表存在这个归因。在每个样本中，如果

测试结果有此归因，而预测结果也有此归因，则计 1 分；而如果测试结果有此归因，预

测结果无此归因，则需要扣 1 分。样本𝑖的最终得分𝑠𝑖还需要用上述方法计算出分数后，

除以真实的归因数量。而最后整体的得分𝑆则需要算所有𝑁𝑡𝑒个样本的平均得分，公式如

下： 

𝑆 =
∑ 𝑠𝑖
𝑁𝑡𝑒
𝑖=1

𝑁𝑡𝑒
 

 

三.思路方法 

思路分析： 

 论文通过对大赛数据的前瞻分析，得到了一些后续工作方向上的重点。 

1.数据相关性分析 

 作者利用所给训练数据，作出了各个特征之间的相关性热力图如下右图所示。（我觉得

这是一步很棒、很直观的工作，去进一步理清楚题中所给数据以及所给关系图的含义。刚拿

到题目我对依赖关系确实也不太明白，但是这个图一出来就感觉对题目一下就懂了） 



  

 其中，颜色越深的地方表示特征间的相关性越强。比如我们发现，对角线上的相关性都

是 1，因为每个特征和自己计算相关性那就是 1。再比如，特征 13和特征 15的关联性就非

常强，我在图中用红色圈标出，相关性几乎也达到了 1。这一特点和题目中所给的网络关系

图一致，如右上图所示，特征 13和特征 15同时由归因 1给决定，因此我们后续的工作中在

分析归因 1时，对特征 13和 15就要格外地关注。 

 

2.特征值的分布范围 

 由于所给特征值较多，个人觉得在最后的网络训练中可能会导致过拟合，且加大计算量，

因此在对特定的归因中能够找到一些关键的影响特征，而去掉一些无关紧要的特征，会大大

减少后续的网络处理量。 

 基于此，作者利用训练集的数据，对不同归因标签下的数据进行密度统计，其中特征 13，

15，19，60的密度特性如下所示： 

 

 那 feature13和 15图做举例，我们发现和其他几条曲线相比，在归因 1的影响下，归

因 1 曲线的分布明显不同于其他几条曲线，说明在归因 1 的影响下，feature13 和 15的值

明显偏小！而其他几个归因下，feature13 和 15 的分布情况基本相同。这样就非常充分的

说明了，feature13和 15对于我们去判断归因 1非常的重要，而 feature13和 15在判断归

因 2，3的时候，则用处不会很大（甚至可以丢弃）。 

 个人感觉这个数据分析非常的精彩，一下子给后续的工作有了方向，本来一堆数据也不



太确定用哪个，怎么用，现在通过这种分析手段，可以把重点关注到一些关键的特征上了。 

 

3.时间切片分析 

 我们在特征分布分析中，可以观察下 feature60 的分布，我们发现在归因 2，归因 3，

以及归因 2 和 3 的曲线分布都不太一样，所以 feature60 到底是哪个归因的关键因素？这

里非常重要的事情就是，我们需要确定某个样本它的归因来源是只有一个还是有两个或者多

个。 

 之前分析了特征值在所有样本维度上的分布情况，接下来作者通过分析特征值在单个样

本的时间维度上的分布情况，来观察归因的个数对结果的影响，作者选取了测试样本 518和

475号的情况，结果如下图所示： 

 

 其中 518 号样本的特征值浮动非常大，作者认为这种浮动的原因可能是由于多个归因

造成的；而相比而言，475号样本的特征值浮动则很小。我个人的理解就是，对于多个归因

的情况下，对结果的影响会有更多的不确定性，而如果只有一个归因，那对结果造成的影响

规律更有可能被人为所学习到。因此，这给我们后续的工作提供了一种思路，如果要判断归

因是否为单个，可以通过观察时间切片上的特征值浮动情况进行判断。 

 

具体方法： 

 整体方法的结构框架如下图所示，包括前期对数据特征的融合处理，以及后期主要的网

络架构，下面我将分部分讲解我的理解： 

 

1.归因个数分类：对单个归因和多个归因进行分类判别，以决定后续的处理方法。 

 归因个数的分类方法就是根据我们在对时间切片分析时的思路所形成的。具体方法可以

分为以下几个步骤： 

①先根据题目中所给的关系依赖图，选择与归因关系比较大的特征值。比如我们这里选择归

因 1，那我们可以选择 feature13和 15进行判别。 



②对选定的特征值分别计算方差（或者标准偏差），然后设定一个阈值，如果这个方差大于

阈值，那则可以判定此处是多个归因。否则是单个对因。 

相关代码如下： 

 

 

 上面的图中，通过.std 函数计算 feature13 和 feature15 的标准偏差，然后进行一个

归一化，即除以所有文件中标准偏差的最大值，然后使用 feature_fil去存放 feature13和

15的标准偏差之和。 

 紧接着，我们在下面的硬判决中，我们把这一阈值设成了 0.6，如果大于这一阈值，就

认为波动较大，看作多个归因。 

 做了分类之后，作者对于不同的分类结果做了不同的处理方式。如下图的伪代码所示： 

 

 当我们判决为多个归因时，由于这个时候，特征值随着时间变化的浮动很大，因此在后

续的处理中，我们对每个时间点单独进行预测，即数据的每一行进行单独预测，然后把每个

样本每个时间点的结果进行合并得到最终结果。而当判决为单个归因时，由于特征值的浮动

不是很大，因此就可以直接对一个样本的所有数据做处理，而不用分时间处理。 

 

2.特征数据的提取和预处理：赛事提供了一些特征值的数据，但是有些特征值还包含着数值

无法体现的含义，需要进一步挖掘。此外，为了后续训练的方便，作者还对数据集做了一定

额外的处理，将在这部分做讲解。 



1）空间信息的提取 

 赛事提供的数据中出现了一些特征，会有不同的后缀，比如 feature20_n，n可以取 0-

7八个不同的值。数据对 feature20_n的解释如下： 

 

 其实说白了，feature20_n 就是一个空间位置的特征信息值，n取 0-7分别代表了 8个

信息监测中用到的 8 个接受方向，那这 8 个方向的取值是什么样子的呢？方向的取值可以

是 0-31之间的 32个整数，这 32个整数分别代表某个位置，就是一个 4*8的矩阵来代表位

置，如下图所示： 

 

 由于 0-31 的数值，从数学角度上来看，其实一点空间意义都没有。但是它的实际物理

意义在这里是表示空间位置的信息，因此作者在原有特征的基础上，新增添了两个特征

feature_edge和 feature_distance，来表示这一位置信息，具体方法如下： 

Feature_edge: 

 这个特征用来表示接收方向中有多少是处于边缘位置的。因为边缘位置的信号接受和中

心位置的信号接受到的值可能会有所不同。作者定义 4*8 矩阵的最左边两列和最右边两列

为边缘位置，如上图中的深蓝色区域，feature_edge 的具体值等于这 8 个接受方向中，处

于边缘位置的方向个数。 

 具体实现代码如下： 

 

 使用 edge_list存放边缘的 16个位置，然后通过 for循环来查找 feature20_0-7的八

个值中，有几个是在边缘位置的，最后把 feature_edge这个特征值也放进每个样本的特征

中去，形成一类新的特征。 



Feature_distance: 

 除了八个方向的边缘位置特征之外，作者还考虑了各个位置之间的欧氏距离。这也是非

常重要的，因为如果几个接收方向之间都靠在一起，那得到的结果肯定会相对接近，而如果

几个接受方向分布位置差异比较大，那可以更全面的反映网络的情况。作者就利用 4*8的矩

阵去计算他们之间的欧式距离。 

 

 上图中的绿色位置就是 8 个接收方向的位置，把他们转换为右图对应的坐标之后计算

相互之间的欧氏距离。Feature_distance 的值，等于两两之间的欧氏距离之和右上图是计

算位置 10到其他 7个位置的欧氏距离的示意图。 

 具体实现代码如下： 

 

 第一步，先要将位置的特征值转为 xy坐标。对于 y坐标，由于矩阵为 4*8的，所以直

接用特征值 m 去除以 8 取整即可。比如 0-7的话除以 8 取整后就是在第 0 行，8-15则在第

1行，以此类推。而 x坐标，就用特征值 m减去 8倍的所在行数，多出来的值就说明了 x坐

标，也就是在第几列。比如我们拿位置 11来进行具体计算： 

𝑦 = [
11

8
] = 1,𝑥 = 11 − 8𝑦 = 3 

∴ (𝑥, 𝑦) = (3,1) 

 第二步，我们看到代码中用了一个双循环，来遍历两两之间的欧氏距离计算，计算公式

为：√(𝑥1− 𝑥2)2+ (𝑦1− 𝑦2)2，然后对他们进行求和。 

 最后将 feature_distance这一特征作为数据的新一类特征放入每个数据样本中。 

 

2）时间信息的提取 

 由于每个样本的时间序列长短不一样，因此作者赋予了一个时间序列长度的新特征，记

为 feature_length，它就等于每个样本中的样本个数（即时间切片长度）。所以每条数据又

多了这样的一个特征。 



3）数据的预处理 

 除了给数据集添加了一些新的特征之外，为了更好地给网络提供训练数据，作者还对数

据进行了以下比较重要的处理操作。 

①z-score归一化处理 

 考虑到训练集和测试集中特征值的差异比较大，为了网络更好地进行拟合，作者对数据

使用 z-score进行了归一化处理，我们借助代码进行理解。 

 具体代码如下： 

 

 我们发现，z-score的具体做法是：对于一个样本中的时间切片序列，先计算出此样本

中每个特征值在时间维度上的平均值和标准差，然后最后的归一化平均值就是用特征值减去

平均值之后，再除以标准差： 

𝒗 =
𝒗𝟎−𝒗𝟎̅̅ ̅

𝛿(𝒗𝟎)
 

 这样就让训练集和测试集中的数据更加平滑，也更加接近。 

②时间切片长度统一 

 我们之前提到过，由于各个样本的时间切片长度都不一样，因此特地给样本加上了

feature_length 这样一个特征值。但是，在训练网络的时候，输入的样本矩阵的大小不一

样，会给训练带来不便，因此作者对时间的切片长度进行了统一，使得每个样本的时间长度

都为 30。 

 对于时间长度大于 30的样本，直接取前 30行进行截断，将后面的丢弃。这里需要注意

的是，丢弃了之后，需要重新计算特征的平均值和标准差进行 z-score归一化。 

 对于时间长度小于 30的样本，则作者使用了每一个特征值的均值对数据进行填充，填

充到等于 30行。 

③丢失数据填充 

 我们之前也提到过，赛事方提供的样本数据中，会有一些特征值的丢失，为了它们不影

响训练，作者使用了如下办法进行填充：①如果样本中的某一特征值，只是有一些时间点上

有缺失，那就用该特征值的平均值对缺失值进行填充；②如果样本中的某一特征值在所有时

间点上全部缺失，那就用前一个样本和后一个样本在该特征值上的平均值去进行线性的填

充。 

 ②③两部分的代码如下图所示： 



 

 代码中在时间序列长度大于和小于 30 的两种情况下，先进行了序列长度的统一。然后

对于每个样本每行中缺失的数据进行了平均值的填充，具体原理如前所述。 

 

3.网络结构：文章对于不同的归因预测，使用了不同的网络，比较有创新性的是基于 TextCNN

加入了 Attention模块的网络，我重点对这个网络进行讲解。 

TextCNN：  

我们先介绍最基本的 TextCNN结构，它的网络结构和处理过程如下示意图所示： 

 

 TextCNN原本是用于对语言文本的处理上。首先输入端输入一个代表某个句子的矩阵①，

然后 TextCNN有几组不同大小的卷积核②，通过不同大小的卷积核②与①做卷积，可以得到

不同长度的特征嵌入向量③，也就提取了句子中的不同特征。然后通过一个池化操作，将特

征向量③转换为一个可以概括特征向量整体的值④，也是为了减少整个网络的计算量（有不



同的池化方法，这里不展开介绍）。然后将这些特征值进行连接，得到最后的特征⑤，然后

连接一个全连接层再进行 softmax处理，就可以得到最终的一个二分类的结果⑥，这两个结

果的和为 1，分别代表两类的概率。 

 我们通过作者的代码，来看一看论文中的 TextCNN是什么样的。具体代码如下： 

 

 我们先不看 for循环以上的 attention部分，for循环为我们展示了整个的 TextCNN的

具体结构，这里用到了 3，4，5的三种不同分辨率大小的卷积核，每个大小的卷积核都会经

过卷积+BN+ReLu+最大池化的操作，和我们介绍的原理相同，其中最大池化就是选择整个向

量种最大的值作为我们尺寸减小后的特征值。 

 For循环过后，我们已经得到了一个拼接好的特征向量，将它送入 dense全连接层，并

进行 softmax处理，我们可以看到最终的输出通道数为 2，也刚好对应着我们的二分类结果，

其中一类是该样本属于归因 1的概率，另一类则是属于其他归因的概率。 

Attention模块：  

 Attention模块也是自然语言处理领域中的一项处理方式，现在也被广泛应用于各大领

域。Attention的思想就是，由于自然语言处理中，相同的单词如果处于句子中的不同位置，

那它的含义往往也是不一样的，因此需要通过 attention 机制去给这些不同位置的信息赋

予不同的权重，即关注度，要让网络处理数据时更关注一些重要的信息。 

 论文中使用到的 attention模块相对比较简单，整个网络的架构如下图所示： 

 



 由于我们的时间切片长度为 30，为了更充分地让网络用主要的注意力去关注比较重要

的一些特征，论文通过一个 attention weights矩阵（这个矩阵是可学习的），去将输入样

本的矩阵转换为一个新的带有 attention 权重的矩阵，维度是不变的，然后再送入我们的

TextCNN进行处理。具体的 attention模块代码如下所示： 

 

 其中 a_probs 就是我们的权重矩阵，我们发现它是将我们的样本输入到一个全连接层

中得到的，因此这个矩阵是可以通过梯度下降去学习的。然后最后的 attention模块输出，

就是用样本数据乘上我们的注意力矩阵即可。 

 至此，整个网络的架构我们已经全部梳理完毕，有关网络融合的部分放在了第四部分与

大家分享。 

 

四.实验结果及讨论 

讨论： 

其实本来我们的网络的输出应该是一个多分类的结果，因为有多种不同归因的组合方式。

但是作者这里进行了多个网络的对比试验，不仅使用了 TextCNN，还是用了 Random Forest，

SVM等方式，最后的结果如下所示： 

 



 其中 Text-CNN和 Random Forest的得分最高，同时，二者对于结果的预测度的相关性

很低，但是得分却很相近。这说明，Text-CNN 和 Random Forest 在一些特定的样本上表现

的很好，但是这些二者表现好的样本是不重合的！这就给作者提供了一个思路，那是不是可

以二者同时使用，Text-CNN只用于它预测正确率高的样本上，Random-Forest只用在它预测

正确率高的样本上，这样一来就进一步提升了网络性能。  

 根据实验结果进一步划分，最终作者确定了使用 Text-CNN去预测归因 1，使用 Random-

Forest去预测归因 2和 3的策略。借鉴 one-vs-rest的思想，用 Text-CNN去预测归因 1时，

就把问题看作一个二分类问题，即归因 1的类别和其他归因的类别进行二分类处理，而在使

用 Random-Forest的时候也是如此。最终形成了一个多网络融合的结构。 

 

结果： 

 在讨论中已经给出了最终的得分情况，作者使用的多网络融合的方法最终按照大赛规则

获得了 0.93分的得分，最终得分排名所有参赛队伍的第四名。 

 

五.总结与思考 

 读了学长的这篇参赛文章，我觉得对于我拿到一些 AI 有关的实际问题的时候，思路上

有了很大的帮助。 

1.做好数据的分析和处理。对于深度学习的问题，影响网络性能以及训练的很大一部分来自

于对训练数据的处理。在本文中，由于训练的数据很乱很杂，数量又很多，因此不能盲目地

去用这些数据，学长通过分析了它们之间的因果性和关联性，选择了部分合适的数据用于网

络训练；此外，提供的原始数据之外还有一些隐含的数据特征，学长通过分析题目所给条件，

提取出了一些新的特征作为数据；同时，由于数据的杂乱，需要对数据做补全和截断等处理，

让数据集的各样本的客观因素基本相同，对实验结果没有太大的影响，我觉得这是非常重要

的一点。 

2.利用数据的物理意义去搭建合适的网络。我觉得深度学习神经网络不能看做一个纯数字处

理的问题，就是盲目地更改网络结构，然后输入一批数据，再输出一批数据，我觉得这样的

优化很没有意义。我们需要去理清楚问题本身的物理意义以及数据的物理含义，然后对应的

网络结构才能有目的和方向的去优化。比如，论文分析出了多个归因和单个归因对数据结果

的影响，因此需要采用不同的适合的方式去做优化；而引入了 Attention结构，也是为了寻

找各个特征之间更加重要的特征。 

 最后，我觉得通过对应用层模块的学习，让自己能够对深度学习有了更多的了解，也激

发了自己很大的兴趣，目前自己也正在接触通信中的深度学习的一些其他应用，希望能够通

过 AI来给通信行业带来更多的提升。 

    

 

 


