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摘要： 准确预测航班地面保障关键环节时间可以更高效地为航班过站做好保障工作，实现航班精细化管理。在

实际航班运行生产过程中，保障数据缺失与异常普遍发生。传统预测模型在面对数据缺失挑战时，其预测性能

往往遭受显著制约。为克服此局限，在因果图卷积网络（Causal graph convolutional network， CGCN）的基础上，

引入动态时间规整（Dynamic time warping， DTW）模块，构建了面向数据缺失场景的航班保障时间节点预测模

型。通过缺失值的自主式处理与时空特征的深入挖掘，为数据缺失下的航班地面保障时间预测提供了一种更为

有效的解决方案。以国内某大型机场航班保障数据集（共 6 480 条数据）为例进行验证，实验结果表明：与考虑缺

失值的因果图卷积网络（Causal graph convolutional network with missing data， CGCNM）、动态时空图卷积神经

网 络（Dynamic spatial ‑ temporal graph convolution network， DSTGCN）、贝 叶 斯 时 间 因 子 矩 阵 分 解（Bayesian 
temporal matrix factorization， BTMF）、长短期记忆网络（Long short‑term memory， LSTM）等 7 种基准模型相比，

所 提 模 型 在 20%~80% 缺 失 率 的 场 景 下 ，各 保 障 时 间 节 点 预 测 结 果 的 平 均 绝 对 误 差（Mean absolute error， 
MAE）至少降低 8.1%，均方根误差（Root mean square error， RMSE）至少降低 4.6%；且随着缺失率的增加，所提

模型的优势更加明显。实例证明，建立的考虑缺失值的航班地面保障时间预测模型在预测精度和预测稳定性上

都优于上述基准模型，能够为机场保障运行提供客观可靠的决策依据。
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Abstract: Accurate flight ground service time prediction can improve the flight transit efficiency and realize 
flight refinement management. However， the lack and abnormality of relevant data make the research more 
challenging in real scenarios. To this end， a flight ground service time prediction model considering missing 
values is proposed. A dynamic time warping（DTW） algorithm is introduced on the basis of the causal graph 
convolutional network （CGCN） to realize the prediction of flight ground service link time under different data 
missing modes and missing rates. The flight support dataset （6 480 items） of a large airport in China is used 
as an example for validation. The results show that the proposed model can maintain high prediction 
performance under conditions of 20%—80% missing rates， compared with the remaining seven benchmark 
models including causal graph convolutional network with missing data （CGCNM）， dynamic spatial ‑
temporal graph convolution network （DSTGCN）， Bayesian temporal matrix factorization （BTMF）， long 
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short‑term memory （LSTM）， etc. The mean absolute error （MAE） of the prediction results for each service 
time node is reduced by more than 8.1%， and the root‑mean‑square error （RMSE） is reduced by more than 
4.6%. The experiment demonstrates that the proposed model is better than the baseline model in terms of 
prediction accuracy and prediction stability. It can provide an objective and reliable decision-making basis for 
flight support operations.
Key words: air transportation； time prediction； deep learning； flight support network； missing data

近年来，随着航空运输量的不断增长，航班的

高密度运行已成为常态，如何缓解机场航班延误与

保障运行安全成为亟待解决的关键问题。航班地

面保障工作作为机场运行的核心环节，面对航班流

量的激增、保障资源的紧缺以及相关关系的模糊

性，对各类干扰的敏感度显著提高。换言之，在保

障过程中即便是微小的扰动，也可能对航班的正常

运行产生显著影响，导致航班延误［1］。因此，对航

班保障时间节点的精准预测是实现航班精细化管

理、提升保障工作抗干扰能力、减少航班延误的关

键［2］。机场管理人员可以根据预测结果对航班排

序、资源优化、旅客引导等做出决策，从而提高机场

运行效率和保障作业精细化程度，并改善乘客出行

体验，提升旅客满意度。

目前国内外学者在航班保障预测方面已经积

累了许多研究，除了单环节保障时长的预测外［3‑5］，

更多的研究集中于整体保障时间的预测。现有的

预测模型主要有贝叶斯网络［2，6］、支持向量机［7］、线

性回归和随机森林［8］、神经网络［9‑11］以及混合启发

式算法［12］等。然而，现有研究方法存在不足，主要

体现在以下两个方面。

首先，上述预测模型对于缺失或异常数据的处

理通常采用删除的方式，预测性能受到显著的影响

和限制。在现实场景中，航班保障数据的采集主要

依赖于传感器设备和人工记录，由于设备故障、数

据接口不稳定以及人工失误导致的数据缺失是无

法避免的，这为航班保障时间的预测带来了更大的

挑战［13］。目前基于缺失数据的时空预测研究主要

分为两种。第 1 种是在进行预测之前使用一系列

插补算法等对缺失数据进行填补。然而这类方法

对数据集长度的要求会更高，并且预测误差的叠加

会导致预测精度下降，尤其是对于高缺失率的数

据［14］。因此许多学者提出了第 2 种方法，即一步式

精准预测，主要集中在地面交通、地理气象等领

域。张壮壮等［15］针对交通流预测问题，提出了一

种连续缺失数据情况下的时空卷积神经网络预测

模型，实现了不同缺失模式下的交通流的预测。张

海静［16］基于深度学习的框架，通过深度置信网络

和卷积神经网络提取交通流量的时空特征，结合长

短期记忆网络（Long short‑term memory， LSTM）

神经网络对高峰时期的短时交通流进行预测。王

培晓等［14］考虑数据缺失的情况，设计了一种因果

图卷积网络，实现一步式时空预测。徐东伟等［17］

结合节点向量和生成对抗网络，实现数据缺失下的

交通流预测。易茜等［18］在碳耗预测问题中，改进

了生成对抗填补网络，引入正则化机制实现对碳耗

数据的预测。然而在航班保障预测领域，相关研究

还非常少，Liu 等［13］首次将其应用于航班地面保障

时间预测问题中，并提出了一种新的滑动双向图网

络模型框架，借助图卷积网络来处理缺失值的预测

问题。

其次，随着人工智能技术的兴起，已经有许多

学者将机器学习、深度学习的方法运用于航班地面

保障预测。Lian 等［7］对比了经典回归算法与人工

神经网络算法，提出一种基于粒子群优化的改进支

持向量机算法，用以预测飞机的推出滑行时间。

Yin 等［8］考虑了地面瞬时流量指数、地面累积流量

指数等 4 个预测因子，提出一种基于随机森林的飞

机起飞滑行时间预测模型。Yuan 等［9］分析了影响

航 班 过 站 时 间 的 关 键 因 素 ，采 用 3 层 BP（Back 
propagation）神经网络对航班过站时间展开预测。

邢志伟等［10］基于自适应多层遗传算法对传统 BP
神经网络进行改进，实现了航班保障时间的精准估

计。此外，考虑到航班保障资源到位时间的不确定

性，邢志伟等［11］还提出一种基于深度神经网络的

航班过站保障时间预测模型。然而，传统的机器学

习模型在训练学习时，主要关注如何更精确地拟合

每个特征与目标值的关系，通过综合考量得出最终

的预测值。这样的方法会存在一定缺陷，即忽略了

特征间可能存在的时间因果关联，这种时间上的依

赖关系在模型中并未得到充分体现。与此不同，因

果卷积网络则明确考虑到了这一关键因素。它不

仅能够处理多维特征之间的复杂关系，还能有效地

捕捉和利用时间上的因果依赖，从而使得预测结果

更加准确和可靠［19］。

从研究现状来看，因果卷积网络与图卷积网络

在时空特征挖掘方面具有显著优势，但在航班地面

保障预测领域应用较少，且缺乏对数据缺失情况的

考虑。因此，本文聚焦不同数据缺失模式下的航班

地面保障节点时间预测问题，提出一种融合了动态

时间规整（Dynamic time warping， DTW）的因果图

卷 积 网 络（Casual graph convolutional neural， 
CGCN）预测模型。所提模型能够有效解决数据缺

失场景下的保障时间节点预测问题，提升不同缺失
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模式乃至高缺失率情况下的预测精度与稳定性，实

现对航班地面保障各时间节点的精细化预测。

1 问题描述

1. 1　航班保障流程

航班地面保障是机场运行管理中的重要一环，

对于航班能否正常推出起着关键作用。本文研究的

航班地面保障过程主要是指从上轮挡开始到撤轮档

结束，以旅客登机、航油加注、行李货邮装卸等环节

为核心的机坪保障活动。机场航班地面保障流程的

关键环节及相应时间节点如图 1所示，任何一个节点

发生延误都有可能影响航班乃至整个机场的正常运

行。因此航班地面保障是一个具有严格服务时序、

多资源协同运作的复杂流程控制问题。

1. 2　数据缺失下的航班保障时间预测

近年来，图卷积网络由于其强大的图结构关系

提取和表达能力，被广泛应用于交通领域。基于空

间图结构的方法在道路交通缺失数据的预测问题

中也表现出了良好的性能［14‑17］。由于航班地面保

障服务流程是由一系列保障工作节点组成，与道路

交通网络具有相似的结构特征，因此也可以将其抽

象为一种空间图结构，即将不同的保障节点理解为

空间节点［13］。基于上述分析，航班地面保障流程

网络可以抽象为图结构 G= (V，ε，A )，其中 V 是节

点集合，表示图 G中一共有 n 个保障节点，ε表示各

保障节点之间的关联关系，A则表示节点间的加权

关联矩阵。

V = { vi } n

i = 1
（1）

按照机场航班序列对时间进行离散处理，分成

若干个时间窗口，每一个航班 t 对应一个时间窗口

τt，因此可以得到一个航班保障网络时间图序列

（Time‑graph series，TGS），如图 2 所示。

TGS = {G t } m

t = 1
（2）

每个航班保障环节代表一个空间节点，每个航

班对应的保障时间窗口代表一个时间节点。因此，

图 G t 中的每个保障节点都对应了一个时空数据

xt
i，表示节点 vi 在时间窗口 τt 内采集到的数值，即

航班 t 所对应的保障节点 vi 的运行时刻。图 G t 中

所有保障节点的时空数据可以用时空状态矩阵

X ∈ R n × m 来表示，如图 3 所示。其中

x i = { xt
i }

m

t = 1
∈ R 1 × m （3）

表示保障节点 vi 在所有时间窗口下的时间序列。
在时间序列上观测到的保障数据称为时间维度观

图 1 航班地面保障关键环节流程图

Fig.1 Flowchart of flight ground service process

图 2 航班保障流程时间序列图

Fig.2 Temporal series chart of flight ground service process
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测值。

x t = { xt
i }

n

i = 1
∈ R n × 1 （4）

表示航班 t对应的时间窗口 τt 下所有保障节点的空

间序列。在空间序列上观测到的保障数据称为空

间维度观测值。

为了处理保障网络中缺失的节点数据，引入一

个 0‑1 掩码矩阵M ∈ R n × m，该矩阵用于区分时空数

据中的真实值与缺失值。如果保障节点 vi 在时间

窗口 τt 内的数据缺失，则 m t
i = 0，即 xt

i 为空。因此，

m i ∈ R 1 × m 用于区分时间序列 x i 中的真实值与缺失

值，m t ∈ R n × 1 用于区分空间序列 x t 中的真实值与

缺失值。最终，图G t 可以用式（5）表示。

G t = V，ε，A，x t，m t （5）
因此，本文将构建一个函数 f，基于含有缺失数

据的航班保障网络时间图序列，准确预测未来航班

的保障节点时空数据，即如式（6）所示，W 表示模

型中需要学习的参数。

Ĝ m + 1 = f ({G t } m

t = 1
，W ) （6）

2 航班保障时间节点预测模型

本文采用的模型为考虑数据缺失的时间动态

规整因果图卷积网络（Dynamic time warping caus‑
al graph convolutional network with missing data， 
DTWCGCNM）。该模型由两大核心组件构成：缺

失值处理机制和时空特征提取模块。在缺失值处

理部分，模型致力于挖掘时间图序列中缺失数据的

模式，并根据这些模式自动修复不同类型的缺失

值。而在时空特征提取部分，模型专注于描绘时空

图序列间的复杂关联。在图卷积技术中融入动态

时间规整算法来揭示数据间的空间依赖关系，并运

用因果卷积技术来探索时间序列中的时间因果联

系。最后，通过最小化模型预测值与真实观测值之

间的损失函数，实现对模型参数的优化。图 4 展示

了模型的全流程。

2. 1　航班保障数据缺失值处理

本文将保障数据的缺失模式分为随机缺失和

连续块状缺失两种［15］。

定义 1 随机缺失：随机缺失是指单个时间点

上的观测值出现缺失，在这种模式下，缺失的发生

是随机的，不依赖于未观测到的数据值本身。

定义 2 连续块状缺失：连续块状缺失是指数

据在时间序列上连续缺失多个观测点。这种缺失

往往由系统故障、记录中断或特定事件引起，导致

一段时间内无法获取数据。

为了更清晰地表达这两种缺失模式的内涵，本

文以一个小案例加以说明。在某时段内有 8 个航

班，对应了 8 个时间窗口 τ1~τ8，每个航班有 16 个保

障节点 v1~v16，其中加油环节结束节点为 v3。假设

航班 4 的加油环节结束时间缺失，即 x4
3 为缺失值。

此时，若航班 4 的邻近航班的航班加油结束时间节

点数据并未缺失，则 x4
3 属于随机缺失；反之，若航

班 4 的邻近航班的加油结束时间节点数据也缺失，

则 x4
3 属于连续块状缺失，如图 5 所示。

为了实现对数据缺失模式的精确辨识，本文引

入一个辅助变量 p t

p t = { pt
i }

n

i = 1
（7）

图 3 航班地面保障时空数据图

Fig.3 Temporal and spatial data graph of flight ground ser‑
vice

图 4 航班保障时间节点预测模型全流程

Fig.4 Overall schematic of the proprosed model

图 5 随机缺失与连续块状缺失

Fig.5 An example of random missing and block missing
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表示缺失值 xt
i 距离最近一次观测值的时间间隔步

长，其计算方法为

pt
i =

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

τt - τt - 1 + pt
i - 1         t > 1 ， m t - 1

i = 0
τt - τt - 1                      t > 1 ， m t - 1

i = 1
0                                    t = 1

（8）

式中：当 pt
i = 1 且 m t

i = 0 时，节点 vi 在时间窗口 τt

内趋向于随机缺失模式，即只有单个时间窗内的数

据缺失；当 pt
i > 1 且 m t

i = 0 时，节点 vi 在时间窗口

τt 内趋向于连续块状缺失模式，即至少连续 3 个时

间窗的数据都缺失。

在随机缺失模式下，数据的整体趋势在时间维

度上是连续的，因此当某个时间点的数据缺失时，

可以通过相邻时间点的观测值来预测推断。在连

续块状缺失模式下，由于数据的缺失跨越了多个时

间窗，因此时间维度上的连续性被打破。相比之

下，在空间维度上可能存在的某种模式或规律，可

用于该节点的缺失值推断。例如，当某个航班的加

油结束节点数据缺失时，可以通过邻近航班的加油

节点数据对其进行推断补全；当连续多个航班的加

油结束节点数据全部缺失时，说明该节点的数据采

集或存储过程存在问题，无法再从时间（航班）维度

进行推断，此时可以寻找与加油结束节点具有相似

时间模式的其他保障节点（例如食品配餐等），通过

类比推理对缺失值进行补全。因此，可以得出结

论：在随机缺失模式下，缺失值与时间维度观测值

的关联性更高；在连续块状缺失模式下，缺失值与

空间维度观测值的关联性更高。基于该分析结果，

本文将采用空间观测值和时间观测值的加权组合

作为缺失值的最终估计结果，权重的确定依赖于具

体的缺失模式，计算方法为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x t = m t ⊙x t +( 1 - m t ) ⊙ ( δt ⊙x t：tm +
         ( 1 - δt ) ⊙x t：sm )
δt = exp { }-max ( )0，W δ P t + qδ

（9）

式中：x t：tm 表示所有节点在时间维度上的最近一次

可直接观测到的数据值；x t：sm 表示所有节点在空间

维度上的最相似观测值，通过计算节点间的空间相

似性向量，得到与目标节点最为相似的节点进行数

据迁移，如图 6 所示；δt 表示由 P t 计算的缺失模式

概率，当 δt 趋近于 1 时，缺失数据模式趋向于随机

缺失，当 δt 趋近于 0 时，缺失数据模式则趋向于连

续块状缺失；W δ 和 qδ 分别表示在缺失数据处理过

程中可优化的参数。本文的模型并不是直接通过

观测值来填补缺失值，而是考虑到最终的时空预测

任务，不断地对权重 W δ 进行学习，从而自主确定

缺失值的处理策略。

2. 2　航班保障网络时空特征挖掘

本文采用的预测算法结合了图卷积网络和因

果卷积网络，旨在挖掘航班保障时间图序列的时空

依赖关系。具体而言，基于图卷积操作，目标节点

能够有效地整合其邻域节点的状态信息，从而捕捉

空间维度上的关联性。同时，利用因果卷积操作，

目标节点能够吸收其自身的历史状态信息，进而在

时间维度上建立关联性。这两种操作的结合使得

算法能够全面分析航班保障时间图序列中的时空

依赖关系。

2. 2. 1　基于图卷积的空间依赖挖掘

由于航班地面保障过程是一个具有严格时间

约束和空间约束的复杂流程，各保障环节之间存在

相互影响的显性关系与隐性关系，例如下客环节延

迟会影响后续清洁、加油等环节，体现出了节点间

的显性影响关系。而各节点之间的隐性影响关系

则需要通过数据进一步挖掘。因此，准确获取节点

间的空间依赖关系是保障时间预测的一个关键问

题。传统的卷积神经网络（Convolutional neural 
network， CNN）在局部空间特征提取方面表现出

色，但其应用范围主要局限于欧几里得空间，如图

像处理和规则网格数据等［17］。本文的航班保障网

络不是二维网格，CNN 模型不能反映节点间的拓

扑结构。近年来，CNN 被推广到可以处理任意图

结构数据的图卷积网络（Graph convolutional net‑
work， GCN）中，受到了广泛的关注，且 GCN 模型

已成功应用于许多领域，包括流量预测、轨迹识别

和图像分类等［16］。因此，本文采用图卷积网络来

挖掘各保障节点间的空间依赖关系。在图卷积操

作中，目标保障节点在空间维度上接收邻域节点的

状态信息，其计算方法为

∗g vi = ∑
j ∈ Ni

A ij x jW g （10）

式中：∗g 表示图卷积操作；N i 表示节点 vi 的空间领

域集合；W g 表示图卷积操作中需要学习的参数；

A ij 表示节点间加权邻接矩阵。

图 6 目标节点的时空依赖关系

Fig.6 Spatial‑temporal correlation of the target node
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在图卷积操作中，邻接矩阵起着关键作用，它

决定了节点自身及其邻域信息的聚合方式［20］。传

统邻接矩阵的构建往往侧重于距离等因素的考量，

而航班保障节点之间并不遵循此类空间距离的约

束，并且部分节点间存在一定的因果关联，因此本

文更关注保障节点间的时间相似性与因果关联

性。与人工设计的基于先验知识构造的邻接矩阵

不同，本文采用 DTW 算法生成邻接矩阵，这种方

法完全基于数据驱动，并且补偿了普通空间图无法

反 映 的 时 间 序 列 间 隐 藏 的 时 空 依 赖 关 系［19］。

DTW 算法可以对时间序列之间的相关性进行度

量，从而反映出对应空间节点间的潜在的关联性，

使得改进后的图卷积网络更符合航班保障系统的

运 作 逻 辑 。 假 设 有 两 个 时 间 序 列 O=
{ o1，o2，…，on }，U= { u1，u2，…，um }，计算两个时序

数据之间的距离矩阵Hm × n，DTW 算法的目标是在

矩阵H中找到一条最优的翘曲路径使得序列 O与

U所有匹配点的损失和最小。那么可以找到这样

一 条 翘 曲 路 径 L，它 的 第 s 个 元 素 为 ls = ( i，j )s，

ls ∈ R 2，L= ( l1，l2，…，ls，…，lS )，其中 max ( m，n ) ≤
S ≤ n + m - 1。该路径满足以下约束：

（1）边界约束：l1 = ( 1，1 )，ls = ( m，n )，保证序列

O和 U的第一个和最后一个元素对应，具体地说，

要保证在选择路径时，从左下角的位置开始，并且

终点在右上角的位置；

（2）连续性：如果 ls - 1 = ( i′，j ′)，那么下一个点

ls = ( i，j )需要满足 i - i′≤ 1，j - j ′≤ 1，也就是说，

不可越过自己相邻的点与其他点对齐；

（3）单调性：如果 ls - 1 = ( i′，j ′)，那么路径的下

一个点 ls = ( i，j ) 需要满足 i - i′≥ 0，j - j ′≥ 1，这
就限制了 L上的点必须遵循时间单调性。

由动态规划求出最短路径，即路径上的元素和

最小，计算过程如算法 1 所示。最终得到矩阵 A ij

作为后续图卷积模型的加权邻接矩阵。

A ij = dist ( vi，vj ) （11）
算法 1　DTW 算法生成邻接矩阵

输入： O= { o1，o2，…，on }，U= { u1，u2，…，um }
（1） for i = 1，2，…，n do
（2）   for j = 1，2，…，m do
（3）    H ij = | oi - ui |

（4）    if i = 0， j = 0 then H c ( i，j )= H 2
ij

（5）    else if i = 0 then H c ( i，j )= H 2
ij +

H c ( i，j - 1 )
（6）    else if j = 0 then H c ( i，j )= H 2

ij +
H c ( i - 1，j )

（7）    else H c ( i，j )=H 2
ij + min ( H c ( i -

1，j )，H c ( i，j - 1 )，H c ( i -
1，j - 1 ) )；

（8）   end
（9）  end
（10） return dist (O，U )= H c ( n，m )

2. 2. 2　基于因果卷积的时间依赖挖掘

对于时间序列数据的建模通常会使用循环神

经网络，这主要得益于其独特的循环自回归结构，

这种结构能够有效地捕捉和表示时间序列数据中

的时间依赖性和动态变化，但循环神经网络存在梯

度消失以及梯度爆炸的问题。传统的 CNN 由于卷

积核大小的限制，不适用于时间序列数据的处理。

而因果卷积网络，也称时序卷积网络，能够较好地

保持历史数据之间的先后关系，即数据在时间轴上

的因果性。在数据序列特征提取过程中，在时间轴

方向上保持数据特征时序的一致性能有效提升模

型预测的准确性［21］。因果卷积作为一种特定类型

的卷积运算，仅依赖于过去时间步的信息，这种局

部依赖特性在时间维度上约束了卷积核的作用域，

有效降低了内存使用量。因此，因果卷积网络具有

更 短 的 网 络 训 练 时 间 以 及 模 型 的 性 能 验 证 时

间［19］。它的反向传播路径与输入的时序数据的时

间方向并不相同，从而能避免循环神经网络（Re‑
current neural network，RNN）中经常出现的梯度爆

炸等问题［22‑23］。

因此，本文通过因果卷积操作，使目标保障节

点在时间维度上接收并处理自身的历史状态信

息。鉴于传统的因果卷积在处理长序列时存在困

难，本文采用因果膨胀卷积操作来替换传统的因果

卷积操作，即在卷积核移动过程中加入步长间隔参

数 dilation 以获得更长远的时间依赖关系［22］。该操

作可以在不增加模型参数数量与时间建模长度的

前提下实现时间序列特征的精准捕获，如图 7、8 所

示。因果卷积和因果膨胀卷积的计算方法为

( ∗c xi ) ( t )= sum (W c ⊙ ( xt
i，xt - 1

i ，...，xt - k + 1
i ) )  （12）

( ∗cd xi ) ( t )= sum (W cd ⊙ ( xt
i，xt - d

i ，...，xt -( k - 1 ) d
i ) )

（13）

图 7 因果卷积结构

Fig.7 Causal convolutional structure
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式中：∗c 表示因果卷积操作；∗cd 表示因果膨胀卷积

操 作 ；⨀ 为 Hadamard 积 ，即 逐 元 素 相 乘 ；( xt
i， 

xt - 1
i ，…，xt - k + 1

i ) 和 ( xt
i，xt - d

i ，…，xt -( k - 1 ) d
i ) 表 示 需

要卷积的向量；k 表示卷积核的大小；W c 和 W cd 分

别表示两种卷积操作中可优化的参数。

2. 2. 3　基于因果图卷积的时空依赖挖掘

本文地面保障时间节点预测模型的核心在于

集成上述图卷积和因果膨胀卷积操作，兼顾航班地

面保障网络时序图的时空相关性特征。具体集成

操作为

∗g vt
i = ∑

j ∈ Ni

A ij x t
jW g （14）

x is = { x 1
is，x2

is，…，xt - 1
is ，xt

is } = { ∗g v1
i，∗g v2

i，…，∗g vt - 1
i ，

∗g vt
i } （15）

( ∗cd [ x i ] [ x is ] ) ( t )=

sum ( )W cd ⊙ ( )xt
i，xt - d

i ，…，xt -( k - 1 ) d
i

xt
is，xt - d

is ，…，xt -( k - 1 ) d
is

（16）

式中：∗g vt
i 表示节点 vi 在时间窗口 τt 中的图卷积结

果，x is ∈ R t × 1 则表示节点 vi 在不同时间窗口附带的

空间信息，∗cd 为因果膨胀卷积操作。本文将两种

操作的集成方式如下：首先将一组航班保障时间图

序列输入一层图卷积网络，输出一组融入了邻域空

间关系的时间图序列。然后将包含空间和时间关

系的两组时间图序列并联输入至 N 层因果卷积网

络中得到最终输出。此种并联集成的方式允许模

型同时利用时间和空间两个维度的信息，而不会因

为信息的串联（即图卷积操作的输出直接作为因果

卷积操作的输入）而丢失或扭曲原有的时间模式。

因此，将时间和空间序列并联拼接的方法可以在不

破坏原有时间模式的基础上引入额外的空间信息，

相比现有的时空图神经网络［15‑17］，能有效提升模型

的预测效果。在后续实验分析中可以证明，相比时

间图卷积网络（Temporal graph convolutional net‑
work，TGCN）［23］、谱 图 马 尔 科 夫 网 络（Spectral 
graph Markov network，SGMN）［21］等串联集成的时

空图神经网络，本文模型的预测精度至少能提升

10% 以上。

2. 3　航班保障时间节点预测模型优化

本文采用的 DTWGGCNM 模型在训练过程

中，目标是尽量减少航班保障时间节点预测值与真

实值之间的均方误差。考虑到数据缺失对预测结

果的影响，本文选择采用可观测数据优化模型的参

数。损失函数为

Z (W )= min ( x t + 1 ⊙m t + 1 - x̂ t + 1 ⊙m t + 1 )2  （17）
式中：x t + 1 ∈ R n × 1 表示时间窗口 τt + 1 内的观测值；

x̂ t + 1 ∈ R n × 1 表示时间窗口 τt + 1 内的预测值；m t + 1 ∈ 
R n × 1用于区分x t + 1中的观测值与缺失值；W表示模型

中需要优化的参数。当节点 vi 在时间窗口 τt + 1 中

的观测值缺失时，m t + 1
i 为 0，即损失函数不累计节

点 vi 在时间窗口 τt + 1 内的预测误差。

3 实验与分析

为验证 DTWGGCNM 模型的有效性与适用

性，本文选用国内某大型机场的实际航班保障数据

进行验证分析。不同类型的航班在保障需求方面

存在差异性，其中过站航班的保障需求具有时间紧

迫性，其保障作业效率直接影响航班运行准点率。

因此，本文选用的航班数据中并未纳入过夜航班，

而是聚焦于过站航班的保障场景，选取了国内某大

型机场 2023 年 1 月至 3 月的过站航班地面保障实

际数据，涵盖 24 个关键保障节点，共 6 480 个时间

窗口进行试验。数据样例如表 1 所示。由于机场

的航班运行时间存在日周期性，航班保障时间节点

数据分布也存在明显的日周期性。因此，本文将包

含 6 480 个时间窗口的时间序列数据以天为单位进

行切分，划分为多个包含完整周期的大时间窗，结

合因果膨胀卷积操作，以更好地捕获数据中的周期

性规律［24‑25］。本文方法可以处理具有明确时间顺

序或潜在周期性规律的时间序列数据，因此可服务

多领域的时空预测任务，例如交通流量、气象数据、

经济指标等。

图 8 因果膨胀卷积结构

Fig.8 Dilated convolutional structure

表 1 航班保障数据样例

Table 1 Data sample of flight support

航班号

XX

日期

1~31

上轮挡

7：10

廊桥/客
梯车对接

7：12

开客
舱门

7：14

开货
舱门

7：19

下客
开始

7：18

下客
结束

7：33

行李装
卸开始

7：25

行李装
卸结束

7：52

…

…

关客
舱门

7：58

撤轮挡

8：01
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3. 1　数据预处理

首先，本文对采集到的航班地面保障数据进行

了预处理，主要分为以下 3 个方面。

（1） 缺失数据补齐。根据统计，本文采集到的

初始航班保障数据整体缺失率约为 14.9%。其中

加清排污、下客环节的缺失率偏高，分别达到了

75% 与 62%，且多为连续块状缺失；挡/撤轮挡环

节的缺失率约为 27%，开/关舱门环节的缺失率约

为 7%；此外，上客、加油、清洁、配餐等环节的缺失

率偏低，均在 5% 以下，以随机缺失为主。为了验

证不同数据缺失场景下本文模型的适用性，首先需

要补全自然缺失值，从而保证后续试验环境的一致

性。本文采用性能较优的时空卷积神经网络模型

（Spatial‑temporal convolutional neural network， 
ST‑CNN）模型［15］对缺失数据进行补全。

（2）缺失场景构建。为了检验模型在不同缺

失场景下的性能，并进行对比分析，本文选择人工

构建不同类型的缺失场景，以保障试验环境的一致

性。参考文献［14］对数据集进行缺失处理，即人为

设置缺失数据。图 9 展示了处理过后的数据分布

情况，分别为 20%、40%、60% 和 80% 的随机缺失

与连续块状缺失。灰色代表缺失数据所在位置，在

随机缺失场景下，缺失数据均匀散布在数据集中，

而在连续块状缺失场景下，缺失数据以条块状分布

在数据集中。

（3）数据样本划分。本文依据二八准则，将处

理过的数据划分为训练数据集及测试数据集。其

中，训练数据集（占总数据的 80%）作为训练过程

的输入，其余数据作为测试过程的输入。

3. 2　实验设置

3. 2. 1　基线模型对比

为了验证本文所提出的航班地面保障时间节

点预测模型 DTWCGCNM 的优越性，选取目前交

通领域内比较流行的机器学习与深度学习模型作

为基线模型，基于相同数据集下的预测结果与本文

模型进行对比分析。所选基线模型如下：

（1） 考虑缺失值的因果图卷积网络（Causal 
graph convolutional network with missing data， 
CGCNM）［14］：结合因果卷积神经网络和图卷积神

经网络进行时空预测。

（2） 动 态 时 空 图 卷 积 网 络（Dynamic 
spatial‑temporal graph convolution network， DST‑
GCN）［19］：一种基于动态自适应图卷积的时空依赖

预测模型。

（3） 贝叶斯时间因子矩阵分解（Bayesian tem ‑
poral matrix factorization， BTMF）［26］：对矩阵分解

的因子矩阵建立了向量自回归模型，并采用贝叶斯

推断对所构建的时序矩阵分解模型进行求解。

（4） SGMN［21］：基于图的马尔可夫过程的一种

新的时空数据预测的神经网络结构。

（5） TGCN［23］： 适用于处理时间序列图数据

的神经网络算法，结合了图卷积网络和时间序列分

析的思想以解决时空数据预测问题。

（6） LSTM［20］：属于循环神经网络（Recurrent 
neural network，RNN）的一种，致力于解决长序列

训练时面临的梯度消失和梯度爆炸问题。

（7） 门 控 循 环 网 络（Gated recurrent unit， 
GRU）［27］：通过门控机制控制输入，能够保存长期

序列中的信息。在 GRU 模型中，所采用的训练数

据集与在 LSTM 模型中相同。

3. 2. 2　评价指标选取

本文选取了平均绝对误差（Mean absolute er‑
ror， MAE）和 均 方 根 误 差（Root mean square er‑

图 9 数据缺失场景构建

Fig.9 Constructing scenarios with missing data
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ror ， RMSE）两个指标来评估模型的预测性能。

这两个指标能够量化预测结果的误差大小，指标数

值越低表示预测方法越优。

MAE = 1
n ∑

i

n

|| xt
i - x̂ t

i （18）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( xt
i - x̂ t

i )2 （19）

式中：xt
i 为真值，x̂ t

i 为预测值，n 为样本总数。

3. 2. 3　参数选择

上述实验在  Python3.6 的软件环境下运行，通

过  Python 中的深度学习框架  Pytorch1.10.2 构建

模型。在模型训练过程中，本文主要使用控制变量

法获得超参数的最优组合［14］，主要包括以下参数：

时间依赖步长取 36、卷积核大小取 2、因果卷积网

络层数取 4，且每层的卷积核数量分别取 32、64、
32、1，膨胀因子分别为 2、4、6、8。
3. 3　实验结果分析

3. 3. 1　模型预测精度对比

图 10 首先展示了在无缺失数据集上本文模型

DTWCGCNM 与其他基线模型的预测精度结果比

较。从整体角度而言，8 种方法都呈现了较优的预

测水平，预测精度差异不大。其中 LSTM、GRU 这

类时间序列预测模型的精度要高于 DSTGCN、

TGCN 这种时空预测模型，原因可能是因为在没

有缺失的情况下，TGCN 这类串联式集成时空依

赖关系的模型会割裂了原有的时间模式。而本文

模型通过并联式集成卷积操作，使得原有的时间模

式不被破坏。总体而言，在无缺失数据集上，本文

基于动态时间规整的因果图卷积网络优势呈现出

了最佳预测性能，虽然领先优势不大，但随着数据

缺失率的增加，本文模型的优势会更加明显，展现

出更强的鲁棒性和适应性。因此，本文进一步比较

了不同缺失场景下各模型的预测效果。如表 2 所

示，各模型的预测精度展现出明显差异。

（1） 时空双维度特征捕捉的重要性

在 数 据 缺 失 情 况 下 ，本 文 模 型 和

Causal‑GCNM、SGMN、DSTGCN 等时空预测模

型的预测精度明显优于 LSTM、GRU 等传统时间

预测模型，且随着缺失率的增加，模型性能差异也

越大。这说明在数据出现缺失时，传统时间序列预

测方法仅专注于时间维度的特征捕捉，已难以满足

对高精度预测的需求。相比之下，能够同时学习和

捕捉时空两个维度特征的模型，则显示出了更为强

大的适应性和准确性。此外，对比本文模型与

Causal‑GCNM，DSTGCN 与 TGCN 的预测结果可

知，融入了 DTW 算法后，模型进一步挖掘出了空

间图中的隐藏时空依赖关系，呈现出更优的预测

效果。

（2） 缺失数据处理模块的作用

相较于 DSTGCN、TGCN 等不考虑缺失值的

机器学习模型，DTWCGCNM、SGMN 和 BTMF
等融入了缺失处理机制的模型在预测效果上表现

出明显优势。由此可见，对于保障预测模型而

言，精准的缺失值处理模块至关重要。本文模型通

过对缺失模式的分类学习与缺失数据的自主式处

理，增强了对各类数据缺失场景的适应性，提升了

模型的预测精度与稳定性，使平均绝对误差下降了

8.3% 以上，均方根误差下降了 4.6% 以上。

综上所述，与基线模型相比，本文提出的 DT‑
WCGCNM 模型在预测性能方面展现出以下优势：

①预测精度高，无论是在何种缺失场景下，都具有

最高的预测精度；②预测性能稳定，即使在高缺失

图 10 无数据缺失场景下各模型预测精度对比

Fig.10 Performance comparison of baseline models without 
missing data 

表 2 基线模型精度对比（MAE/RMSE）
Table 2 Performance comparison of baseline models（MAE/RMSE）

缺失模式
20% 随机缺失
20% 块状缺失
40% 随机缺失
40% 块状缺失
60% 随机缺失
60% 块状缺失
80% 随机缺失
80% 块状缺失

DTWCGCNM
0.72/1.50
0.74/1.52
0.73/1.51
0.92/2.00
0.78/1.59
1.07/2.41
0.83/1.66
1.32/2.80

Causal‑GCNM
0.83/1.57
0.84/1.58
0.85/1.59
1.02/2.11
0.88/1.60
1.19/2.48
0.96/1.74
1.44/3.11

DSTGCN
2.66/3.61
2.87/4.63
5.36/5.96
4.80/6.54
7.49/8.17
6.02/7.70
9.23/9.90
6.93/8.41

BTMF
1.32/1.72
1.35/1.85
1.32/1.78
1.59/2.21
1.95/2.77
1.95/2.84
3.42/4.45
2.56/3.39

SGMN
0.79/1.63
1.30/2.46
0.86/1.74
2.22/3.59
0.99/1.99
2.22/3.35
1.70/2.58
2.97/4.28

TGCN
2.78/3.20
2.79/4.04
5.13/5.54
4.72/5.96
7.68/8.19
6.32/7.51
9.91/10.44
7.31/8.34

LSTM
3.55/4.12
2.82/5.12
4.59/5.05
4.52/6.97
8.75/9.29
6.32/8.59
9.69/10.30
7.22/9.29

GRU
3.61/4.20
2.83/5.14
4.61/5.07
4.54/7.01
8.94/9.47
6.44/8.64
9.79/10.40
7.33/9.35
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率情况下依然保持较高的预测水平，与其他模型拉

开差距。

3. 3. 2　预测结果分析

以撤轮挡环节为例，图 11 直观展示了在 20%、

40% 随机缺失与连续块状缺失场景下预测值和观测

真值之间的差异，造成这些误差的原因可能源于多

个方面。在随机缺失模式下，部分丢失的数据中可

能包含对预测模型至关重要的特征。尽管缺失是随

机的，但每次缺失都会对模型的训练和学习产生少

量影响，从而造成偏差累积；在连续块状缺失模式

下，一方面是部分特征在缺失的数据块中被忽略或

扭曲，导致时间趋势和周期性的捕获存在偏差，另一

方面是连续块状缺失往往由系统故障、记录中断或

特定事件引起，这些事件可能对数据产生长期影响，

导致误差产生。因此，相比随机缺失，连续块状缺失

模式下的预测误差会更高。然而从整体结果来看，

两种不同的数据缺失模式下，真实值与模型预测值

之间的接近程度均较高，这表明本文所提出的模型

能够较为精确地捕捉并预测保障时空数据的变化趋

势，进一步验证了模型的有效性和可靠性。

3. 3. 3　模型计算效率分析

考虑到本文提出的 DTWCGCNM 属于深度

学 习 模 型 中 的 一 种 ，故 将 其 与 Causal‑GCNM、

TGCN、LSTM、GRU 进行计算效率对比。模型设

计、硬件性能、数据处理等多方面影响。本小节从

训练速度和预测速度两个方面分析算法计算效率，

如表 3 所示。DTWCGCNM 这类非迭代模型的计

算效率要明显优于 LSTM、GRU 这类迭代型模型。

虽 然 DTWCGCNM 的 训 练 与 预 测 速 度 略 低 于

Causal‑GCNM，但基本保持在同一水平，并且在预

测精度上有了明显提升。综上所述，虽然 DTWC‑
GCNM 在计算效率上的提升幅度相对有限，但在

面对不同缺失场景的预测任务尤其是高缺失率场

景时，其展现出了更优的预测效果与稳健性能。因

此，相较其他深度学习模型，DTWCGCNM 在综合

性能方面更胜一筹。

4 结   论

本文得到的主要结论如下：

（1） 在 因 果 图 卷 积 操 作 的 基 础 上 ，引 入 了

DTW 算法以解决时间序列数据中的不对齐与伸

缩变异问题，能够在数据缺失情境下，有效捕捉时

图 11 20%、40% 随机缺失与连续块状确实场景下预测值与真值对比

Fig.11 Comparison between predicted values and true values in scenarios with 20% and 40% random missing and block missing

表 3 模型计算效率对比

Table 3 Model computation efficiency comparison s

参数

训练时间

预测时间

DTWCGCNM
2 972
109

Causal‑GCNM
2 933 

98

TGCN
4 156
125

LSTM
4 507
190

GRU
4 281
176
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间序列之间的相似性与动态匹配模式，从而提升模

型对保障时空特性的解析能力，增强模型对不同数

据缺失模式下时间预测任务的适应性。

（2） 构建了 8 种不同的保障数据缺失场景

（20%、40%、60%、80% 的随机和连续块状缺失

率）。预测结果表明，本文模型在数据缺失下的航

班地面保障时间预测方面具有显著优势。尤其是

在高缺失率场景下，与传统预测模型相比，本文模

型预测精度更高，预测性能更稳定，为机场保障运

行部门准确了解航班保障需求提供了具有应用价

值的预测模型，具有重要的现实意义。

本文研究主要集中于两种缺失模式，下一步将

针对混合型或更为复杂的数据缺失模式进行分

析。对于保障节点间的隐形关系，也会考虑更多影

响因素如不同时段、机型等进行更深一步的挖掘，

从而实现更精准的航班保障时间节点预测。
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