
  2026 年第 4 期 161

智能技术信息技术与信息化

基于人工智能的家庭宽带终端故障预测与主动运维研究
张子樵 1 

ZHANG Ziqiao    

 摘　要               随着双千兆网络建设的深入推进，家庭宽带用户规模持续增长，终端设备光猫、路由器等稳定运行直接

影响用户网络体验。传统被动运维模式存在故障响应滞后、定位效率低、人力成本高等突出问题。文章

针对家庭宽带终端故障诱因复杂、数据时序性强、样本不平衡等特点，提出一种基于注意力增强与动态

门控 LSTM（AEDG-LSTM）的故障预测算法，并构建了端到端的主动运维体系。该算法通过多维度数

据采集构建特征集，引入注意力机制强化关键故障特征权重，设计动态门控单元优化时序依赖捕捉能力，

结合 SMOTE 算法解决样本不平衡问题。实验结果表明，AEDG-LSTM 算法故障预测准确率达 94.1%，

显著优于传统方法。基于该算法的主动运维体系可将故障修复时间缩短 45% 以上，有效提升运维效率

与用户满意度。   
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0  引言

截至 2025 年，我国家庭宽带用户数已突破 6.86 亿户，

光纤接入率超 98%，终端设备无线路由器等作为用户接入网

络的“最后一公里”关键节点，其稳定性直接影响用户感知 [1]。

随着 VR、3D 视频和超高清视频业务的普及，家庭用户对高

带宽、高质量宽带业务的需求不断提升 [2]。传统运维模式以

用户报修 - 人工排查为主，平均响应时间超 2 h，故障定位 准

确率较低，难以满足用户对网络“零感知中断”的需求 [3-5]。

主动运维是解决上述问题的有效方法，其核心是通过技

术手段提前预测故障并主动处置，而 AI 技术是实现这一目

标的关键 [6]。当前研究存在三方面局限：一是故障预测多依

赖单一阈值或基础机器学习模型，如 SVM、随机森林，难以

捕捉终端运行数据的时序关联性；二是终端故障样本占比低，

通常不足 5%，模型易偏向无故障预测，漏报率高；三是未

形成预测 - 诊断 - 处置的闭环运维机制，预测结果落地性差。

因此，本文提出了一种系统性的解决方案：一是构建了

多维度数据采集体系，覆盖终端状态、性能与环境参数；二

是设计了 AEDG-LSTM 算法，利用注意力增强和动态门控优

化机制使得预测精度提高了 ；三是结合了智能工单系统与远

程控制模块，形成了主动运维闭环。 

1  基于 AEDG-LSTM 的家庭宽带终端故障预测与主动运维

1.1  总体架构

总体架构如图 1 所示，该系统有 4 个层级，分别为数据

采集层、数据处理层、模型预测层、主动运维层。 

图 1  系统的总体架构图

（1）数据采集层：终端内置了传感器采集的三类数据

 如下：①状态数据，包括光功率、电压、各个模块的温度；

②性能数据，包括上下行速率、丢包率、时延等指标；③环

境数据，有周边湿度、散热孔遮挡的状态等。为了时序连续性，

将采集频率定为 2 min 一次。

（2）数据处理层的作用是完成数据清洗以及特征工程

与样本均衡。特征工程构建了三种特征：一是基础特征，

即原始指标；二是衍生特征，比如 1 h 温度变化斜率、流 量

波动率等；三是关联特征，比如高温度 - 低光功率耦合特
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征。同时为了平衡正负样本，解决故障样本不多的问题，把

SMOTE 过采样与 ENN 欠采样结合。

（3）模型预测层：本层建立了 AEDG-LSTM 算法，实

现了故障提前 1~2 h 的预警，还可以输出故障类型的概率分

布，例如光衰超标的概率 75%、设备过热的概率 20%。

（4）主动运维层是凭借前面的预测的结果引发了三级

处置：一是自动修复，远程重启、调优参数；二是远程诊断，

技术人员通过远程自行排查；三是人工派单，系统自动生成

含故障定位和处理建议的工单。

1.2  AEDG-LSTM 算法的结构 

长短期记忆网络（LSTM）是一种循环神经网络，是为

了解决一般 RNN 存在的长期依赖问题专门设计的，关键在

于引入了门控机制，遗忘门、输入门、输出门和细胞状态，

通过结构控制信息的遗忘、更新及输出，进而解决了一般

RNN 有的梯度消失或者是爆炸问题。这一种特性使得 LSTM

非常适合用于时间序列预测、自然语言处理 [7-9]。 

但是基础的 LSTM 算法在终端故障预测中也有不足之

处：（1）对关键特征的关注度不足，比如故障前 30 min 的

温度骤升；（2）遗忘门和输入门的参数比较固定，较难适应

终端运行状态的变化。所以，本研究在注意力增强与动态门

控两方面进行了改进。 

注意力增强与动态门控长短期记忆网络（attention-en-

hanced and dynamic gating long short-term memory, AE-

DG-LSTM）的算法结构分为特征注意力层、动态门控 LSTM

层、输出层三个部分。

（1） 特征注意力层

根据输入特征集中不同指标对 故障影响的权重不同，例

如设备温度对过热故障的影响是远高于 Wi-Fi 信号强度的，

设计了一种特征注意力机制。依据输入的特征矩阵 X= [x1, x2, 

…, xn]，借助全连接层与 Softmax 函数计算特征的注意力权

重 ai：

                      （1）

式中：Wa、Ua 是权重矩阵；ba 是偏置项。加权后的特征向量

为 。

（2） 动态门控 LSTM 层

在遗忘门 Ft 和输入门 It 中加入了动态调整因子 λt，λt 是

根据当前时刻输入特征的波动强度来定的，波动越大，λt 值

也越大，说明模型对近期数据的关注度就更高：

                                          （2）

式中：std(xt) 是 t 时刻输入特征的标准差；k 是调节系数。动

态遗忘门与输入门计算公式为：

                                                         （3）

                                                          （4）

通过动态门控的这个改变，该模型可以自适应调整对历

史信息的遗忘速度与当前信息的接收强度，使复杂场景的时

序依赖捕捉能力提高了。

（3）输出层

本文利用 Softmax 函数输出了故障类型的概率分布，同

时结合了阈值判断，设置了预警概率 ≥80% 即触发预警，得

到最终的预测结果。 

1.3  主动运维闭环的流程

（1）故障的分级：依据故障类型预测将其分为三个等

级，P0 是紧急故障，比如断网；P1 是严重故障，比如速率

骤降；P2 是轻微故障，例如偶发丢包。

（2）自动处置：轻微故障 P2 先是触发自动修复，例

如 Wi-Fi 信号弱的时候可通过远程调整信道，成功率大约

72%。

（3）人工介入：自动修复没成功的 P2、P0 及 P1 故障，

系统自动生成有故障概率分布和历史处置方案的工单，并且

派单到运维人员。

（4）结果的反馈：所有处置完成后，将数据回传至模

型层，用于模型的迭代优化，每周进行一次更新。

2  实验与案例分析 

2.1  实验数据

本次实验采集了某省级运营商 1 万余户的家庭宽带终端

的状态数据、性能数据及环境数据三方面的数据。该数据集

包括了 15类常见故障，例如光衰超标、设备过热、Wi-Fi异常、

接触不良等，每个故障样本有前 2 h 的时序数据，每 2 min

采一次样。

2.2  实验设置

本实验将本文算法 AEDG-LSTM 与阈值判断法、SVM、

XGBoost、LSTM、GRU、Attention-LSTM（仅含注意力机制）

在同一预处理流程、同一条件下进行对比，评价其在准确率、

召回率、F1 值方面的差别。 

2.3  实验结果

2.3.1  不同模型对比

根据表 1 实验数据，本文提出的 AEDG-LSTM 模型在家

庭宽带终端故障预测任务中表现最优，准确率达到 94.1%，

召回率为 92.7%，显著优于其他对比模型。AEDG-LSTM 较

高的召回率，表明其对故障样本的识别能力更强，漏报率低，

这得益于动态门控单元。与基础 LSTM 相比，AEDG-LSTM

在各项指标上均有一定提升，证明引入注意力机制和动态门

控机制能够有效增强模型对关键特征的捕捉能力和序列建模
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能力。同时 Attention-LSTM 性能优于基础 LSTM 但弱于 AE-

DG-LSTM，也证明了动态门控对时序动态性的适配价值。

表 1  不同模型性能对比

单位：%

模型类型 准确率 召回率 F1 值

阈值判断法 73.2 69.5 71.3

SVM 82.1 78.3 80.2

XGBoost 86.5 83.7 85.1

GRU 88.9 85.2 87.0

LSTM 90.3 87.9 89.1

Attention-LSTM 92.5 90.1 91.3

AEDG-LSTM 94.1 92.7 93.4

2.3.2  样本均衡与特征工程影响

为明确 AEDG-LSTM 各核心组件的作用，设计消融实验，

逐一移除组件后训练模型，对比性能变化如表 2 所示。

表 2  消融实验结果

单位：%

实验设置 准确率 召回率 F1 值

AEDG-LSTM 94.1 92.7 93.4

无 SMOTE-ENN 90.5 78.2 83.9

无特征注意力 91.8 89.3 90.5

无动态门控 92.6 90.2 91.4

从表 2 数据可得出，未采用 SMOTE-ENN 时，召回率骤

降 14.5%，说明样本均衡对故障预测至关重要。移除特征注

意力或动态门控后，F1 值略有下降，验证了两者的独立贡献。

2.3.3  主动运维效果

基于 AEDG-LSTM 的主动运维体系在某运营商 2 万户用

户中试点 3 个月，对比试点前后的运维关键指标。

从表 3 数据可知，主动运维体系的终端故障主动发现率

达 89%，平均故障修复时间缩短了 45.3%，用户投诉量下降

40%。

表 3  主动运维试点效果对比

运维模式
故障主动

发现率 /%

平均故障修复

时间（MTTR）
/min

自动修复

成功率 /%

用户投诉

量 /( 件·万
户 -1·月 -1)

试点前

（被动运维）
12 150 35 42

试点后

（主动运维）
89 82 72 25

本体系根据故障等级 P0、P1、P2 触发差异化处置流程，

不同等级故障的处置效果如下：

（1）P2 级，轻微故障：72% 通过自动修复解决，远程

调整参数、重启模块等，平均处置时间仅 8 min。

（2）P1 级，严重故障：30% 自动修复，70% 远程诊 断

后派单，平均处置时间 45 min——较试点前（平均 120 min）

缩短 62.5%。

（3）P0 级，紧急故障：15% 自动修复，85% 生成带

定位信息的工单，派单准确率达 93%，运维人员可直接携

带对应备件，平均处置时间 98 min——较试点前（平均 180 

min）缩短 45.6%。

2.3.4  典型案例说明

（1）设备过热故障主动预警

某用户终端连续 30 min 温度以 0.8 ℃/min 速率上升，

从 42 ℃ 升至 66 ℃，AEDG-LSTM 提前 42 min 预测设备

过热故障，预警概率 91%，系统自动触发散热优化指令，调

整终端风扇转速、降低非必要模块功耗，15 min 后温度降至

52 ℃，故障未实际发生，用户无感知。

（2）光衰超标故障主动处置

某用户终端光功率持续波动，系统预测光衰超标故障，

预警概率 88%，远程诊断发现为光纤接头轻微氧化，生成工

单时附带接头清洁处置建议，运维人员携带专用清洁剂上门，

15 min 修复，较传统用户报修后排查 2 h 大幅提升效率。 

此外，为验证模型的稳定性，将其连续运行 30 天，准

确率波动仅 ±0.8%，无明显性能衰减，这是因为每周基于

新运维数据进行增量训练，使模型持续适配终端运行状态

的变化。

上述实验结果表明：AEDG-LSTM 算法通过特征注意力

增强与动态门控优化，解决了传统模型对关键特征关注不足、

时序动态性适配差的问题，在家庭宽带终端故障预测中能够

更准确地识别潜在故障状态，为实现高效的主动运维提供了

可靠的技术支持；SMOTE-ENN 样本均衡、特征注意力层、

动态门控单元是算法性能的核心支撑，三者协同解决了样本

不平衡、特征权重分散、时序动态性适配差等关键问题；基

于该算法的主动运维体系可将故障主动发现率提升至 89%，

MTTR 缩短 45.3%，有效降低运维成本并提升用户体验，具

备实际落地价值；该体系具有良好的稳定性，且扩展性强，

模型通过增量训练支持新增故障类型。

3  结论与展望

本文提出的基于 AEDG-LSTM 算法的家庭宽带终端故障

预测与主动运维方案，通过多维度数据采集、算法优化与闭

环运维设计，实现了终端故障的精准预测与高效处置。实验

结果表明，该方案故障预测准确率达 94.1%，可显著缩短故

障修复时间、降低运维成本，显著提高了用户满意度，增强

了运营商市场竞争力，为家庭宽带网络的智慧运维提供了可

行路径。
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飞机机翼柔性装配生产线运行状态智能监测方法
赵旺旺 1 

ZHAO Wangwang    

 摘　要               表征装配精度劣化的早期故障特征能量微弱，易被生产线强背景噪声和多重物理场耦合干扰淹没，呈现

非高斯、非线性特性。常规方法难以从高维融合信号中稀疏化表征故障敏感特征，且无法有效解耦特征

与多种工况扰动，导致监测准确性不足。为此，文章提出了一种飞机机翼柔性装配生产线运行状态智能

监测方法。通过多模态传感器网络实时采集数据，采用软阈值去噪和线性补偿方法抑制干扰与传感器漂

移，并对高关联性的数据进行融合。从时域和频域两个维度挖掘生产线状态特征，时域上计算信号的峭

度与偏度以捕捉瞬态冲击与分布形态异常；频域上通过傅里叶变换提取功率谱密度以识别周期性故障成

分。以挖掘的稀疏化特征为数据基础评估各特征变异程度并计算信息熵，采用核基变化点检测方法确定

信息熵权重，通过加权求和计算健康分数。将其与正常运行临界指数范围比较后确定生产线运行状态，

实现智能监测。实验结果表明，该方法对飞机机翼柔性装配生产线状态监测效果显著，决定系数稳定在

0.7 以上，监测结果与实际状态拟合良好，准确性与可靠性较高。   
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0  引言

航空制造业作为现代技术应用的主要领域，其技术水平

在一定程度上能够反映国家的综合实力，尤其是在信息化空

前发展的大背景下，对新型飞机的使用寿命和性能提出了更

高的要求，其中，飞机机翼作为飞机关键部件，其装配质量

直接影响飞行安全与性能。飞机机翼柔性装配生产线具备高

度的灵活性与适应性，可满足多种型号机翼的装配需求，然

而，该生产线结构复杂且工艺环节较多，在运行过程中容易

未来的研究一方面可进一步对算法进行优化创新，探究

出更精准的时序预测模型及更强大的多模态融合技术；另一

方面可以引入数字孪生技术，构建虚拟的网络镜像，进而得

到更加准确的模拟与预测。
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