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基于TCN-MHSA模型的高速铁路
基站信号场强预测方法
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摘 要：高速铁路基站信号场强是衡量基站信号强度的指标，其质量直接影响无线网络覆盖基站的效

果。对基站信号场强进行预测，能够帮助铁路通信系统维护单位实时掌握基站运行状态，助力运维人员提前

制定网络优化计划，排查并解决基站潜在隐患。文章提出一种基于时域卷积网络（temporal convolutional net‐

work，TCN）和多头自注意力（multi-head self-attention，MHSA）机制相结合的基站信号场强预测模型。该

模型基于Abis接口数据，采用TCN作为特征提取器，利用其膨胀因果卷积机制扩大感受野，高效捕获多尺度

时间依赖关系，然后引入MHSA机制，在捕捉不同子空间特征、并行处理数据的同时，根据数据不同维度的

重要程度选择性提取信息，从而增强模型对场强变化趋势的预测能力。试验结果显示，在 Abis 接口数据集

上，该模型的平均绝对百分比误差 （mean absolute percentage error， MAPE）、均方误差 （mean-square er‐

ror，MSE）、均方根误差 （root mean square error，RMSE）、平均绝对误差 （mean absolute error，MAE）、

决定系数 （R-square，R2） 指标均优于卷积神经网络 （convolutional neural network，CNN）、长短期记忆

（long short-term memory，LSTM） 网络、双向长短期记忆 （bidirectional long short-term memory，Bi-LSTM）

网络模型，表明其具有良好的预测性能，可为铁路通信网络质量监测及其后期网络优化提供决策支持。
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0　引言

铁路综合数字移动通信系统（global system for mo‐

bile communications-railway，GSM-R） 是铁路运输领

域的核心通信基础设施[1]。该系统除了提供基础调度通

信功能，在高速铁路场景中，还是列车运行控制系统

车-地信息传输的重要基础承载网络[2]，网络信号场强

作为评估GSM-R网络通信质量的核心指标[3]，其质量

直接影响车-地信息传输的电路交换数据链接稳定性，

因此分析网络信号覆盖情况、提前发现弱场区域，可

为网络优化决策提供重要的参考手段[4]。

传统场强预测方法主要基于Hata模型[5]，但建立符

合实际铁路运行条件的电波传播模型，需结合大量实

际场强测试数据以保障建模效果[6]。近年来，基于深度

神经网络的预测模型能从数据中自动学习相关特征，

具有良好的预测精度和鲁棒性，受到众多研究者的关

注。文献[7-8]提出利用人工神经网络预测GSM-R系统

场强，通过输入基站接收机信息与提取的环境特征，

无须构建复杂传播模型，即可实现接收功率预测；文

献[9]采用广义回归神经网络进行场强覆盖预测，分析

了训练集构成和平滑因子对预测结果的影响；文献[10]

将神经网络训练任务分成多个子任务并行处理，最终

通过功能集成实现优于单一神经网络的预测性能；文
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献[11]提出基于遗传算法和反向传播 （back propaga‐

tion，BP）人工神经网络的GSM-R无线网络通信场强

预测模型，相比传统 Hata 模型和单一 BP 神经网络模

型，预测精度显著提高；文献[12]采用粒子群优化算法

优化径向基函数神经网络参数，构建GSM-R无线场强

预测模型。

虽然神经网络模型在场强预测领域取得了一定进

展，但预测精度仍有待提升，而且当前研究的建模数

据多源自基站基础数据，适用场景为基站初期建设规

划[13-15]，针对后期运维阶段的GSM-R网络场强变化预

测研究仍较为欠缺。因此，本文针对上述问题，结合

深度学习方法与接口监测系统采集的 Abis 接口数据，

提出一种基于时域卷积网络 （temporal convolutional 

network，TCN） 和多头自注意力 （multi-head atten‐

tion，MHSA）机制相结合的高速铁路基站信号场强预

测模型。该方法有效融合了TCN和MHSA的优点，即

TCN的膨胀因果卷积通过间隔采样，可高效捕捉序列

不同尺度的时序特性；在此基础上引入 MHSA 机制，

可自适应选择对预测更重要的时间步特征。二者结合

使模型可准确捕捉基站场强变化规律与关键局部突变

点，提升预测准确性，为场强预测提供可靠的数据

支撑。

1　基于TCN-MHSA的场强预测模型

由于机车移动电台所处的无线电波传播环境复杂，

其接收信号电平不仅会由于无线信道传播特性产生慢

衰落，还会由于大量多径信号的相长与相消干扰形成

快衰落。为有效捕捉电平信号的时域衰落特征并实现

场强预测，本文采用对时序特征提取优异的 TCN 模

型[16]，并引入 MHSA 机制[17]进行优化，构建了基于

TCN-MHSA的神经网络模型。该网络模型采用膨胀因

果卷积对输入数据进行特征提取，即膨胀因果卷积通

过指数级扩展的膨胀因子，在保持参数数量恒定的前

提下显著扩大感受野，使模型能有效捕获从局部到全

局的多尺度时间依赖关系；引入的MHSA机制可根据

历史场强数据自动分配注意力权重，强化关键特征信

息，提升模型对重要特征的敏感度。TCN-MHSA模型

由 TCN 层、MHSA 层和预测层组成，整体框架如图 1

所示。

1.1　时域卷积网络层

时域卷积网络通过引入因果卷积保证模型的因果

性，即输出仅依赖当前与过去输入，不依赖未来输入，

避免输入时序数据泄漏未来信息，并通过残差连接保

证梯度稳定，其膨胀因果卷积结构和残差连接分别如

图2和图3所示。

在TCN-MSHA模型中，将离散的时间序列数据及

其相关特征变量数据表示为
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式中：X为输入矩阵；d为输入矩阵的特征维度。

将X作为模型输入，可得膨胀因果卷积表达式为

Y it =∑
j = 1

N ( )f ( )j ×X i
t - ( )N - j d

(2)

式中：Y it 为第 i 条 t 时刻的输出；X i
t - (N - j)d 为第 i 条

图1　场强电平预测模型整体框架

Fig. 1　Overall framework of the field strength level prediction model
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t - (N - j)d时刻的输入；f ( j )为卷积核权重；N为卷积核

大小；d为膨胀因子，通过调整d控制卷积核的采样间

隔，逐层扩大感受野，从而捕捉长期依赖关系。

为加速训练收敛，防止过度拟合，引入非线性因

素增强模型的表达能力。在卷积操作后添加权重归一

化层、激活层和Dropout层，其连接可表示为

Di =Dropout (ReLU (WeightNorm (Yi × t ) ) ) (3)

式中：Di为经过权重归一化、激活层和Dropout操作后

的输出；Y i × t为第 i层卷积。

为加强特征提取效果，需累加膨胀因果卷积层。

由于网络层次变深，易出现梯度消失问题，因此引入

残差连接。每个卷积层的输出与对应的输入相加形成

残差块，通过激活函数得到该层输出为

Oi =ReLU ( res(DiW i )+Conv1 ´ 1 (X i )) (4)

式中：Oi 为最终输出 O 的第 i 条输出数据，OÎR；

ReLU(res(DiW i )+Conv1 ´ 1 (X i ))为残差连接，其中Xi为

输入序列，W i为可变换参数矩阵，Conv1 ´ 1 (X i )通过1×

1卷积实现与残差输出的特征维度匹配。

1.2　MHSA层

为提升模型对时序重要特征的敏感度，弥补TCN

在序列动态变化建模的不足，本文在TCN层输出后引

入MHSA机制，将输入序列的特征向量映射至多个独

立的子空间，通过计算序列中每个位置与其他所有位

置的注意力权重，学习输入序列内部的依赖关系，二

者协同作用显著增强了模型对复杂时间模式的表征能

力。这种层次化的特征提取和建模机制，既保留了局

部特征的精细结构，又实现了全局时间依赖的有效建

模，最终提升模型对复杂时间序列的建模精度。

假设 TCN 的输出数据表示为 XÎRB ´ T ´D，其中 B

为输入流量数据的样本数，T为时序长度，D为特征维

度。通过不同的可学习参数矩阵对 X 进行线性变换，

可分别映射得到自注意力机制所需的查询 （Query）、

键（Key）、值（Value）矩阵，其数学形式如下：

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

Qi =XW q
i

Ki =XW k
i

Vi =XW v
i

(5)

式中：Qi、Ki、Vi按特征维度划分为h个头，具体为Qi

=[Q1, Q2, …, Qh]，Ki=[K1, K2, …, Kh]，Vi=[V1, V2, …,Vh]；

W q
i 、W k

i 、W v
i 为可学习参数矩阵，W q

i ÎRD ´ dk，W k
i Î

RD ´ dk，W v
i ÎRD ´ dk，其中dk为每个头的维度。

单头自注意力计算公式为

Attention i(QiKiVi ) = Softmax ( Qi K i
T

dk )Vi (6)

式中：Attention i( × )为对第 i个头注意力的计算。

通过求解多次注意力可得到多个不同输出，拼接

多个输出从而得到最终输出，其表达式为
Zmulithead (QKV )=

Concat (Attention1Attention2Attention i )W O (7)

式中：Zmulithead (QKV )为经线性变换得到的最终输出矩

阵；Attention i 为第 i头的注意力输出；Concat ( × )为拼

接函数；W O为输出的可变换参数矩阵。

1.3　预测层

为避免出现梯度消失问题，引入残差连接，前者

对输入进行处理，并映射为函数 F(x)，后者直接将输

入序列传递至网络末端，与网络输出相加后得到最终

结果，表达式为

P′ =Oi +M i (8)

式中：P′为残差输出；Oi为TCN处理后的输出；M i为

MHSA机制层的输出。

为实现最终预测，还需接入全连接层，全连接层

表达式为

Ppre =WP′ + b (9)

式中：Ppre 为最终预测输出；W为可变换参数矩阵；b

为向量偏置。

2　试验及其试验结果分析

2.1　试验数据集及其预处理

本文数据来源于2024年12月中国铁路昆明局集团

有限公司沪昆高速接口监测系统采集的基站Abis接口

测量报告，数据包括机车MSISDN号、占用小区及其

小区广播信道号、上下行电平质量等信息，测量报告

如表1所示。

图2　膨胀因果卷积结构

Fig. 2　Dilated causal convolution structure

图3　残差接连示意

Fig. 3　Residual continuity
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数据集共含 65 839条数据，其中 63 852条用于模

型训练，153条用于单小区模型验证，1 814条用于整

条高速铁路小区模型验证。对数据集中部分下行场强

电平数据进行可视化，如图4所示。由图4可知，实际

采样的场强电平值波动范围较大，这一特征对精准分

析其分布规律与变化趋势的预测模型带来挑战。

为获取与下行场强电平值相关性强的关键特征变

量，对数据集特征变量进行相关性分析，即首先剔除

MSISDN、小区、千米标等标识特征，再对数值型特征

进行相关性分析，最终选定 RxLevelUp、TA、NB0 电

平、RxLevelDown 作为关键变量，对应的相关性热力

图如图5所示。

由图5可知，所选特征变量与场强电平存在不同程

度相关性：①小区上行接收电平和下行电平场强的相

关系数为 0.89，呈现高度相关性；②时间提前量、邻

区电平值均与下行电平场强具有较高的相关性。通过

特征变量选择，可去除冗余无关特征，仅将关键特征

变量纳入下行场强电平预测模型训练，从而提升模型

预测精度。

原始Abis接口数据存在缺失值，为保证试验数据

的完整性、提升预测模型的准确性与稳定性，对缺失

值进行平均值插补填充；为消除特征间的量纲差异，

均衡不同特征对模型的影响，同时加速模型训练、提

升模型性能，对每个特征维度进行标准化操作，本文

采用StandardScaler归一化方法，表达式为

Zstandardscaler =
X - μ
σ

(10)

式中：Zstandardscaler为归一化后的数据；X为原始数据；μ

为特征均值；σ为特征标准差。

特征数据处理完成后，将其输入 TCN-MHSA 模

型，以预测基站场强。

2.2　试验环境与评价指标

本文提出的场强预测模型及其相关算法基于

Python 3.10 实现，深度学习框架选用 PyTorch 2.1。试

验参数设置如下：样本批量为 32，训练周期为 50轮；

考虑到实际采样数据波动大、噪声多，为优化训练过

程，采用平均随机梯度下降作为优化器。该优化器通

过对多次迭代的参数取平均，可平滑更新轨迹，有效

降低方差，使收敛过程更稳定，适配本试验的数据特

点与训练需求。

模型超参数通过网格搜索确定，搜索空间如下：

TCN中卷积核大小为2、3、4；TCN网络层数为1、2、

3；MHSA 机制的头数为 2、4、8；隐藏层维度为 32、

64、128；学习率为 0.001、0.005、0.010。网格搜索参

数与验证损失关系的箱线图如图6所示。

由图 6可知，学习率 0.005对应的箱体位置低、范

围窄，中位数显著低于0.001、0.010，是收敛速度与稳

定性的平衡点；隐藏层维度为 64时，箱体中位数低于

32，并且异常值更少，整体分布比 128 更紧凑；TCN

网络层为 2时，箱体中位数低于 1层，比 3层更稳定；

卷积核为4时，箱体中位数最低，分布最紧凑，明显优

于卷积核 2、3；MHSA 头数为 8 时，箱体中位数略低

表1　Abis接口测量报告

Table 1　Abis interface measurements

数据名称

MSISDN

小区

千米标

速度

BCCH

RxLevelUp

RxLevelDown

RxQualUp

RxQualDown

TA

NBO电平

含义

机车所用SIM卡号码

机车当前占用小区名称

机车当前所处位置千米标

机车当前运行速度

机车当前所处小区的广播信道

机车当前占用小区上行接收电平值

机车当前占用小区下行接收电平值

机车当前占用小区上行接收电平质量值

机车当前占用小区下行接收电平质量值

时间提前量

相邻小区下行电平值

图4　下行场强电平数据可视化

Fig. 4　Visualization of downlink field strength level data

图5　特征变量相关性热力图

Fig. 5　Correlation heatmap of characteristic variables
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于 2、4，并且异常值更少。经过搜索，最终超参数设

置如下：隐藏层维度为 64，TCN 网络层数为 2，卷积

核为4，MHSA机制的头数为8，学习率为0.005。

为评估本文方法的可靠性与有效性，本文采用5个

主要评估指标进行试验验证，分别为均方误差（mean 

squared error，MSE）、均方根误差（root mean squared 

error，RMSE）、平均绝对误差 （mean absolute error，

MAE）、平均绝对百分比误差（mean absolute percent‐

age error，MAPE）、决定系数（R-square，R2），具体计

算公式为：

eMSE =
1
n∑i = 1

n

( ŷi - yi ) 2
(11)

eRMSE =
1
n∑i = 1

n

( )ŷi - yi

2
(12)

eMAE =
1
n∑i = 1

n

|| ŷi - yi (13)

eMAPE =
1
n∑i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi

yi

´ 100% (14)

R2 = 1 -
∑

i
( )ŷi - yi

2

∑
i
( )ȳi - yi

2
(15)

2.3　试验分析

为验证本文模型在基站场强预测中的优越性，选

取3种经典神经网络模型进行对比试验，分别为长短期

记忆（long short-term memory，LSTM）网络、双向长

短期记忆 （bidirectional long short-term memory， Bi-

LSTM）网络和卷积神经网络（convolutional neural net‐

work，CNN）。此外，为满足消融试验需求，将 TCN

单独纳入试验。考虑到实际应用中需分析单个小区与

多个小区的电平情况，试验分为单个小区电平预测与

一个无线闭塞中心（radio block center，RBC）管辖区

段内多小区电平预测两部分。

2.3.1　单个小区电平的预测

图7展示了5种预测模型在高速铁路单个小区电平

预测中的趋势变化，表2进一步汇总了各模型的关键指

标。图7采用双轴坐标系对比基站场强数据的实际值与

预测值：横轴（x轴）为按空间顺序排列的小区编号，

纵轴（y轴）为基站下行场强电平值。其中，“蓝色折

线”表示实际测量的基站场强数据（反映真实网络状

                                                    (a) 学习率                                    (b) 隐藏层数                                (c) 网络层数

                                                                             (d) 卷积核大小                            (e) MHSA头数

图6　参数与验证损失关系箱线图

Fig. 6　Box plot of the relationship between parameters and validation loss

表2　不同模型对高速铁路单个小区场强电平的
预测精度对比

Table 2　Comparison of prediction accuracy across models 
for single-cell field strength level on high-speed railway

模型

CNN

LSTM

Bi-LSTM

TCN

TCN-MHSA

MAE

0.237 4

0.289 8

0.285 4

0.224 1

0.213 0

MSE

0.094 00

0.125 80

0.122 26

0.088 25

0.075 20

MAPE

0.728 3

0.997 0

0.999 4

0.733 6

0.729 5

RMSE

0.306 3

0.354 6

0.350 2

0.297 1

0.274 2

R2

0.900 5

0.866 6

0.870 0

0.906 4

0.920 2
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态），“红色折线”表示模型预测的基站场强数据（展

示预测效果）。

2.3.2　一个RBC管辖区段内多小区电平的预测

图8展示了5种预测模型在高速铁路某RBC管辖区

段内多小区电平预测中的趋势变化，表3进一步汇总了

各模型的关键指标。

由图 7和图 8可知，5个模型对基站信号电平变化

趋势的预测整体表现良好，但均存在小幅波动，这一

现象源于电平数据本身具有强烈的跳变性，降低了模 型对特征的准确提取能力，其中TCN-MHSA模型的预

测趋势与真实值最为接近，明显优于独立使用TCN的

预测效果。CNN模型在预测平稳值时波动较大，原因

在于其擅长通过局部卷积提取局部特征，但容易忽略

图像中的全局依赖信息；LSTM、Bi-LSTM模型虽然更

关注全局依赖关系，但是局部特征预测的细致度明显

不足。由表 2 和表 3 可知，本文提出的 TCN-MHSA 模

型在所有评价指标上均表现最优，充分验证了该模型

(a) CNN模型预测结果

(b) LSTM模型预测结果

(c) Bi-LSTM模型预测结果

(d) TCN模型预测结果

(e) TCN-MHSA模型预测结果

图7　各模型单小区场强电平预测结果

Fig. 7　Prediction results of single-cell field strength level 

for models

(b) LSTM模型预测结果

(c) Bi-LSTM模型预测结果

(d) TCN模型预测结果

(e) TCN-MHSA模型预测结果

图8　各模型多小区场强电平预测结果

Fig. 8　Prediction results of multi-cell field strength levels 

for models

表3　不同模型对多小区场强电平预测精度对比
Table 3　Comparison of prediction accuracy across models 

for multi-cell field strength levels

模型

CNN

LSTM

Bi-LSTM

TCN

TCN-MHSA

MAE

0.249 4

0.258 1

0.245 3

0.254 4

0.211 0

MSE

0.148 1

0.167 6

0.151 2

0.137 5

0.117 6

MAPE

1.624 6

1.651 4

1.628 8

1.424 8

1.387 0

RMSE

0.384 9

0.409 4

0.388 8

0.370 8

0.343 0

R2

0.852 8

0.833 5

0.849 8

0.863 3

0.883 1

(a) CNN模型预测结果
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的有效性与优越性。

由以上试验得出结论：与 CNN 模型相比，TCN-

MHSA模型采用膨胀因果卷积，在满足场强时序数据

因果性约束的条件下，能有效捕捉长时序序列的中长

期特征依赖关系，因此对长期趋势的预测效果更优；

与传统的LSTM和Bi-LSTM模型相比，TCN-MHSA模

型的局部电平预测精度更高，这得益于其引入的膨胀

因果卷积网络，通过聚焦关键特征、利用膨胀卷积网

络提升时间序列分析的准确性与上下文感知能力；与

单独TCN模型相比，TCN-MHSA模型对场强电平局部

突变的预测效果更佳，这与MHSA机制的引入，为特

征空间分配更多权重，确保模型聚焦关键空间关联

（如信号切换区域），从而更精准捕捉电平序列的突变

特征相关。

3　结束语

本文提出一种基于TCN和MHSA机制相结合的基

站信号场强预测模型。相比于其他几种常用模型，

TCN-MHSA模型之所以能更准确地捕捉基站信号场强

的变化趋势，核心在于其融合了TCN与MHSA机制的

优点，能更好地理解输入数据特点、提取电平数据的

时序特征。因此，该模型在 MAPE、MSE、MSE、

RMSE、MAE、R2 等指标方面相较于其他模型展现出

更优的拟合效果，可为GSM-R网络中基站信号场强监

测与网络优化指导提供理论与应用参考。
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Signal field strength prediction method for high-speed railway base stations 
based on the TCN-MHSA model

YU Xiaobo1,2, PENG Yi1

(1. Faculty of Information Engineering and Automation, Kunming University of Science and Technology, Kunming, Yunnan 

650500, China; 2. Kunming Communication Depot, China Railway Kunming Group Co., Ltd., Kunming, Yunnan 650011, China)

Abstract:  Signal field strength measures the power of signals transmitted by base stations along high-speed railways and directly 

affects wireless network coverage. Predicting field strength enables railway communication maintenance enterprises to monitor the opera‐

tional status of base stations in real time, and helps operation and maintenance personnel plan network optimizations and identify and 

mitigate potential hazards. This paper proposes a signal field strength prediction model for base stations, which combines a temporal con‐

volutional network (TCN) with a multi-head self-attention (MHSA) mechanism. Using Abis interface data, this model employed TCN as 

a feature extractor, leveraging its dilated causal convolution mechanism to expand the receptive field and efficiently capture multi-scale 

temporal dependencies. The MHSA mechanism captured features across different subspaces, processed data in parallel, and selectively 

extracted information across different dimensions based on their importance, thereby enhancing the model's ability to predict field 

strength trends. Experimental results on Abis interface datasets show the TCN-MHSA model outperforms the convolutional neural net‐

work (CNN), long short-term memory (LSTM) network, and bidirectional long short-term memory (Bi-LSTM) network models in the 

following indicators: mean absolute percentage error (MAPE), mean square error (MSE), root mean square error (RMSE), mean absolute 

error (MAE), and R square (R2). These results indicate the model's strong predictive performance can provide decision-making support 

for the quality monitoring of railway communication networks and future network optimization.

Keywords:  high-speed railway; temporal convolutional network; multi-head self-attention mechanism; Abis interface; field 

strength; prediction
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