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民航管制运行风险主题发现及演化趋势

张洪海, 戴一鸣∗, 刘文泉, 石宗北, 李一可
(南京航空航天大学民航学院, 南京 211106)

摘　 要　 空中交通管制运行安全正面临多元风险致因导致潜在危害的问题。 为解决多元风险引发的管制不安全运行问题,
基于对管制不安全运行事件报告的全面分析,对管制运行安全风险信息和潜在规则进行挖掘;通过对隐含狄利克雷分布( la-
tent Dirichlet allocation,LDA)风险主题发现模型挖掘的风险主题和关键词进行分析,明确管制运行风险主题及不同风险主题

间相互演化规律;针对风险主题关键词,构建了民航管制运行领域的基于 BERT(bidirectional encoder representation from Trans-
formers)模型的语义网络,分析风险主题相互关联的风险特征,得出风险主题间潜在关系,可为关键词间关联度的量化提供一

定理论依据;促进民航管制运行安全风险的数字化呈现的发展,挖掘管制不安全信息,为准确感知管制运行风险奠定基础。
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Risk Topics Discovery and Trend in Air Traffic Control Operations
ZHANG Hong-hai, DAI Yi-ming∗, LIU Wen-quan, SHI Zong-bei, LI Yi-ke
( Civil Aviation College, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 211106, China)

[Abstract]　 In order to address the challenges posed by multifaceted risk factors in air traffic control operations, a comprehensive
analysis of unsafe operational incident reports was performed to extract risk-related information and identify underlying patterns. The la-
tent Dirichlet allocation (LDA) model was utilized to uncover key risk topics and associated keywords, and the evolutionary relation-
ships among different risk themes were systematically analyzed. A semantic network for the civil aviation air traffic control domain was
constructed using the bidirectional encoder representation from Transformers(BERT) model to examine the interconnections and poten-
tial dependencies among risk topics. This network provides a theoretical foundation for quantifying the association between keywords.
The findings indicate that the proposed approach enhances the digital representation of safety risks in air traffic control operations. It is
concluded that the results offer valuable insights for advancing risk assessment and mitigation strategies in civil aviation air traffic con-
trol systems. The relevant research results can better mine air traffic control unsafe information and lay a foundation for accurately per-
ceiving air traffic control operations risks.
[Keywords] 　 air traffic management ( ATM); air traffic control operational safety; risk management; latent Dirichlet allocation
(LDA) topics model; semantic network

　 　 安全是民航业的生命线,空中交通管制(air traf-
fic control,ATC)部门在民航业运行安全保障方面发

挥着至关重要的作用。 随着中国民航业的快速发展,
据统计,中国民航旅客运输量已占全球运输总量的

13%,机场和空域空间变得愈发拥挤,为空中交通管

制运行带来了压力,空中交通管制不安全运行事件时

有发生。 管制不安全运行事件被认为是民航事故率

增长的主要原因之一,导致航空运输效率和安全绩效

下降[1-2]。 过去 20 年来,中国管制不安全运行事件数

量持续增加,引起公众对民航安全高度关注[3],管制

不安全事件的发生直接影响民航体系运行安全与效

率,成为当前亟待解决的问题。
管制不安全运行事件因素复杂多样,包括人为

失误、设备问题及恶劣天气等。 中国民航近年来在

管理体系、设备升级及管制员培训方面取得显著成

效,然而高密度机场(如北京首都国际机场、上海浦

东国际机场)在高负荷运行环境下,仍面临一系列

复杂且不确定风险,引发诸如虹桥机场跑道入侵事
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件等管制不安全事件的发生。 管制运行不安全事

件致因呈现多样化与复杂化趋势,仍需进一步挖掘

管制运行风险的深层次因素。
为明确管制不安全运行事件的发生机制和主要

因素,有研究试图挖掘历史上众多管制不安全运行事

件报告中潜在的安全风险及态势感知因素[4-5]。 为预

防各种管制不安全运行事件发生,一些学者对管制运

行安全因素的检索以及风险演化规律的调查进行了

探索[6]。 其中,影响因素分析包括传统分析方法[7-8]

和现代文本分析技术[9-10]。 传统分析方法在揭示事

件间潜在关联和风险演化规律方面存在一定局限性;
现代文本分析技术能够提取控制操作风险因素,识别

不同不安全事件属性之间的多级关联关系。 风险演

化规则主要面向分析跑道侵入、硬着陆、通信故障等

不安全事件并跟踪航空事故调查报告[11-13],利用事故

报告进行分析的方法已逐步发展为评估各个领域安

全绩效的重要技术。 Samuel 等[14]将自然语言理解方

法运用于航空安全数据分析,实现了从航空安全报告

系统(aviation safety reporting system,ASRS)语料库中

提取航空事件分类及文本挖掘;Xu 等[15]通过文本分

类技术对航空安全监督报告中叙述性文本进行分类,
确定报告中人为因素主题,为自然语言处理在语义构

建中的使用提供实例验证,并明确了优先考虑管制安

全运行的方向。
机器学习和自然语言处理领域的进步促进了

文本数据挖掘和语义关系分析的发展,主题模型和

语义网络已成为自然语言处理领域内重要工具。
隐含狄利克雷分布( latent Dirichlet allocation,LDA)
主题模型[16]在文本数据挖掘方面具有强大性能,可
以从大量文本数据中提取文档的主题信息。 Grigor-
ev 等[17]提出了一种基于机器学习的事故持续时间

预测模型,实现文本特征与非文本变量的结合;Ku-
hn 等[18]对航空安全报告系统数据进行主题建模,
揭示了隐藏的风险因素; Sun 等[19] 使用 LDA 主题

模型对 22 种交通方向的期刊 17 163 篇文章进行评

估,推断出 50 个主要主题,实现了期刊与国家及地

区在聚合主题分布中相似度的量化;陈可嘉等[20] 针

对文本表示中的问题,提出了一种基于 LDA 主题模

型的文本表示改进方法;张思松等[21] 利用语义网络

构建线上文本的语义网络挖掘模型,实现了线上文

本的有效挖掘;Atul 等[22]利用语句中的潜在词序和

上下文关系并结合语料库统计数据和分层数据库,
确定了语句对间相似性的计算;陈芳等[23] 利用语义

网络分析对 269 条管制不安全数据进行语料挖掘,
将关联关系进行可视化并进行语义网络分析,实现

对非结构化管制运行数据的充分利用。 基于主题

模型的挖掘方法虽可以从管制不安全运行事件报

告中发现一般主题,但会忽略管制运行风险主题随

时间变化的趋势和规律。
由于 LDA 模型只考虑了词频,没有考虑词序或

语义关系,而语义网络缺乏对关键词间相似度的量

化,使得在探索管制运行风险主题时,很难真实反映

主题关键词间相互依赖程度。 而深度双向预训练语

言模型(bidirectional encoder representation from trans-
formers,BERT) [24]则能够结合上下文语义信息,对词

汇进行向量化,以揭示关键词之间的相关性。 再通过

结合语义网络[25],可以显著表示关键词间关联关系,
从而更准确表示管制运行安全风险知识。

上述研究集中于探究特定不安全事件的影响

因素关联性、特征规律等,并由此提出相应的改进

措施,但对管制不安全运行事件分析大多泛化程度

高、对文本数据探究不够彻底、不能够有效挖掘相

应的风险因素,忽略了管制运行过程中各类风险主

题的相互演化。 为实现更准确高效地从海量数据

中提取关键信息的要求,适应日益增长的民航运输

量,现结合大量管制不安全运行事件报告,创建针

对管制运行安全风险管理的分词语料库,有效解决

分词歧义和特殊术语问题;构建管制运行安全风险

主题模型,系统识别中国民航管制运行风险主题,
弥补主题模型在探索管制运行安全风险主题方面

的局限性,揭示不同管制运行风险主题的历史趋势

和因素,并更准确地对这些风险主题中的主要风险

因素进行定位;构建的民航管制语义网络提高对事

件报告的专业理解,量化不同风险主题共性的演

变,识别的风险主题不仅为管制运行风险态势感知

和管制安全态势综合评估提供重要参考,还可为提

升当前管制运行安全水平与推动民航安全管理现

代化提供理论基础和技术支持。

1　 民航管制运行风险主题发现

在探究民航管制不安全运行事件事理逻辑前,
需洞悉管制运行过程中存在的风险因素及主题。
首先对管制不安全运行事件报告进行处理,然后构

建民航管制运行风险主题发现模型,将处理好的文

本数据输入,从而实现民航管制运行风险分类表征。
1. 1　 数据预处理

通过航空安全报告系统收集了 2000—2022 年

共 16 985 份空中交通管制相关不安全运行事件报

告。 每份事件报告都包含事件报告编号、日期 /时
间、地点、运行环境、航空器信息、人员信息、原因分

析和事件经过等信息,图 1 为经过处理的管制不安

全运行事件报告样例数据及数量统计。
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图 1　 管制不安全运行事件报告样例数据及数量统计

Fig. 1　 Number of ATC incident reports and sample data

图 1 中统计了各个年份的报告数量,可以看出

2010—2019 年报告数量相对较多,2020—2022 年由
于全球受疫情的影响民航航班数量锐减,不安全事

件报告呈现下降趋势。
风险主题发现前需将管制不安全运行事件报

告整理成待输入的文本集。 首先通过构建中文停
用词词库,停用与空中交通管制运行无关的词语,
如介词、代词和特殊符号等;其次向停用词词库中
补充常出现在报告中但又不能表明管制不安全运

行事件具体信息的词汇,如时间、跑道号、滑行道

号、速度单位、高度单位等词汇;然后依据民航管制
领域和安全领域的专业词汇,同时参照相关法规、
文献及现有管制不安全运行事件报告构建空中交
通管理领域词典,避免在分词过程中将领域专业词

汇分割开来,从而进一步提高语义的准确性;最终
所构建的停用词词库共含有 2 536 个词语,领域词

典共含有 4 819 个词语。 同时,在管制不安全运行
事件报告中,由于中文的复杂性会出现多个词语表

达同一个意思的情况,例如“分散了注意力” “注意
力分散”“失去情景意识”与“丧失情景意识”等。 因

此,在对文本数据进行分词时,还需要构建同义词

转换表对分词后的结果进行同义词转换。
利用 Python 中 Jieba 分词工具对管制不安全运

行事件报告进行分词处理,在分词过程中通过对词

语词性进行标注并对词性进行过滤。 经上述预处

理后最终生成能够输入 LDA 主题模型的语料数据。
1. 2　 基于 LDA 主题模型的风险主题

1. 2. 1　 LDA 主题模型

LDA 是一种主题建模技术,用于发现文本数据

中隐藏的主题结构。 它假设文档是由多个主题混

合而成的,而每个主题又由一组关键词组成。 通过

分析文档中的关键词分布,LDA 主题模型可以推断

出主题与文档之间的概率关系,从而揭示文本数据

中的潜在主题,其概率图模型如图 2 所示。
在 LDA 模型中, K 为管制运行风险主题数量;

M 为管制不安全运行事件报告数量; α 为 θm 先验分

布; θm 为第 m 个不安全事件报告主题分布; Zm,n 表

示从 θm 中生成不安全事件报告 m 的第 n 个词的主

题; wm,n 表示最终生成第 m 个不安全事件报告的第

n 个词; β 为 φk 先验分布; φk 为词分布; Nm 为不安

全事件报告 m 中词语总数。 在进行 LDA 主题模型

训练前,需要预先指定超参数 α、β 和主题数 K。 参

数 α 影响着事件报告的主题稀疏性,α 越高对主题

稀疏性的影响越小,主题分布越均匀,即生成的文

档混合了大量主题,而 α 越低对主题稀疏性的影响

越大,主题分布越稀疏,即生成的文档涵盖少量的

主题数。 参数 β 影响着每个主题下关键词的稀疏

性,β 越高意味着对关键词的稀疏性影响越小,即生

成的每个主题下所包含语料库中大部分关键词,因
此这些关键词所表明的主题更为一般,而 β 越低意

味着对关键词的稀疏性影响越大,即每个主题下的

关键词分布更不均匀,所表明的主题更为具体。 在

LDA 主题模型训练的过程中,随着所发现的主题数

量越来越多,研究期望生成的每个文档所包含的主

题数量更少且更为具体。

图 2　 LDA 模型结构

Fig. 2　 Model structure for LDA

1. 2. 2　 LDA 风险主题识别

对于主题数 K 的确定,将采用困惑度指标来度

量最优的主题数,困惑度越小,则表明主题模型的

91472025,25(17) 张洪海,等:民航管制运行风险主题发现及演化趋势
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效果越好,其计算公式为

Perplexity = exp 1
N∑

N

i = 1
[CE(pi,qi)]{ } (1)

式(1)中:N 为测试集中的样本数量; CE(pi,qi) 为

第 i 个样本的交叉熵, pi 为真实的概率分布, qi 为预

测模型的概率分布。
在以往大多数 LDA 主题模型训练研究中[26-27],

通常将 α 设置为 α = 50 / K,β 设置为 β = 0. 01,此时

模型生成的结果呈现了较其他参数值更好的效果。
采用上述参数值时,对于主题数 K 的确定,困惑度

计算公式为

Perplexity = exp -
∑
M

m = 1
log2p(wm)

∑
M

m = 1
Nm

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(2)

式(2)中:Perplexity 为困惑度; P(wm) 为文档 m 中

词 wm 的概率; Nm 为文档 m 的字数。
为探究主题模型结果的稳定性和一致性,对不

安全事件报告进行管制运行风险主题提取。 将

16 985份不安全事件报告打乱,分别计算出 2 500、
5 000、7 500、10 000、12 500 和 16 985 份空管不安全

事件报告的困惑度曲线,如图 3 所示。 在 6 组对照

实验中,可以看出,随着不安全事件报告数量的增

加,困惑度曲线的最小值稳定在 K = 16 处。 因此,
从事件报告中共发现 16 个主题。

为探究主题模型结果的稳定性和一致性,对不

安全事件报告进行管制运行风险主题提取。 将

16 985份不安全事件报告打乱,分别计算出 2 500、
5 000、7 500、10 000、12 500 和 16 985 份空管不安全

事件报告的困惑度曲线,如图 3 所示。 在 6 组对照

图 3　 主题困惑度随管制不安全事件报告数量变化曲线

Fig. 3　 Change of the perplexity curve with the number of ATC incident reports

0247
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实验中,可以看出随着不安全事件报告数量的增

加,困惑度曲线的最小值稳定在 K = 16 处。 因此,
从事件报告中共发现 16 个主题。
1. 2. 3　 风险主题变化趋势

在原始数据集中,每篇不安全事件报告都有对

应的时间信息,通过结合 LDA 主题模型识别结果,
对风险主题随时间的变化趋势及演化规律进行进

一步探讨。 对主题变化趋势的分析,采用主题强度

指标来度量风险主题的变化趋势,计算出不同时间

窗口下不同风险主题强度并绘制风险主题变化趋

势图与风险主题百分比图,以便进一步分析风险主

题变化趋势。 其计算公式为

∂t
z =

∑
pt

p = 1
∂p
z

T (3)

式(3)中: ∂t
z 为不安全事故报告 p 中风险主题 z所占

比例; pt 为时间窗口 t 中的文本报告数据集。
为进一步细化风险主题的变化趋势,在较长时

间跨度内设置时间节点 Tmid ,将数据按时间节点划

分为两部分,即分为 Tstart ~ Tmid 和 Tmid ~ Tend 的数

据,分别计算各风险主题在这两个时间段内的环比

增长率 Di ,其计算公式为

Di =
∑
Tend

y = Tmid

δyi - ∑
Tmid

y = Tstart

δyi

∑
Tmid

y = Tstart

δyi

(4)

式(4)中: Di 为风险主题 i的环比增长率; δyi 为风险

主题 i 在第 y 年的数量。
通过上述计算公式,可以得出各风险主题的环

比增长率 Di 。
1. 3　 基于 BERT 的语义网络

LDA 模型是一种文本语料库挖掘算法,对于从

长文本中提取主题信息特别有效,然而 LDA 模型只

考虑了词频,没有考虑词序或语义关系,缺乏关键

词之间关联的描述与模型有效性。 因此,在探索管

制运行领域的风险主题时,很难真实反映主题关键

词之间相互依赖程度。 为更好结合上下文语义信

息,对词汇进行向量化,以揭示关键词之间的相关

性,将使用 BERT 语言模型构建语义网络模型,进而

显著地表示关键词之间的关联关系,更准确地表示

管制运行安全风险知识。
BERT 是一种基于深度学习的预训练语言模型,

采用 Transformer 架构并通过大规模无监督学习从大

量文本中抽取出丰富的语言表示,其结构如图 4所
示。 与传统语言模型相比,BERT 语言模型不仅能够

双向理解上下文,还能捕捉更复杂的语义信息,使其

图 4　 BERT 语言模型结构

Fig. 4　 Structure of the BERT language model

在各种自然语言处理任务中取得了显著的性能提升。
BERT 的模型结构和预训练策略使其成为当前自然

语言处理领域的主流技术之一。 与 LDA 模型相比,
BERT 的优势主要体现在深度神经网络架构使 BERT
能够学习更复杂的语言特征和语境信息;无须标注数

据即可进行无监督预训练,适用性更广;能够全局感

知语境并更好地理解和生成文本;可通过微调适应特

定任务,具有更强泛化能力等方面。
采用 BERT 模型计算的关键词向量将会更加贴

合民航管制领域,利用民航管制领域 BERT 模型对

关键词进行数字化表征并通过式(5)计算关键词之

间的词语相似度。 具体计算过程如下。
步骤 1　 利用空中交通管理领域 BERT 模型计

算关键词 A 、 B 的 n 维词向量为 Ai = (x1,x2,…,
xn),Bi = (x1,x2,…,xn) 。

步骤 2 　 利用式(5) 计算词向量间的余弦相

似度。

cos(A,B) = AB
‖A‖‖B‖

=
∑

n

i = 1
Ai Bi

∑
n

i = 1
(Ai) 2 ∑

n

i = 1
(Bi) 2

(5)

式(5)中: cos(A,B) 为关键词 A和关键词 B的余弦
相似度; Ai 为关键词 A 的词向量第 i 个分量; Bi 为
关键词 B 的词向量第 i 个分量。

步骤 3　 利用式(5)计算得出的词语间相似度,
可以得到 m 个关键词的相似度矩阵 S ,如式(6)
所示。

S =

s11 s12 … s1m
s21 s22 … s2m
︙ ︙ ︙
sm1 sm2 … smm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(6)

式(6)中: S 为关键词的相似度矩阵; sij 为第 i 个关

12472025,25(17) 张洪海,等:民航管制运行风险主题发现及演化趋势



投稿网址:www. stae. com. cn

键词和第 j 个关键词间的余弦相似度。
步骤 4 　 引入语义网络图 G = (V,E) ,其中

V = {V1,V2,…,Vn} 。 其邻接矩阵及相似度矩阵 S 为

S = 1, cos(A,B) ≥ φ
0, cos(A,B) < φ{ (7)

式(7)中: φ 为临界相似度,结合现有研究成果决定

设置 φ = 0. 8 [28]。

2　 民航管制运行风险主题分析

2. 1　 风险主题确定

依据 LDA 主题模型得出事件报告的主题编号,
并统计每个主题下事件报告数量如图 5 所示。

为更清晰地表示每个主题的关键词信息,对关

键词重要度进行排序并显示前 30 个关键词,绘制词

云图如图 6 所示。

图 5　 每个风险主题下事件报告数量

Fig. 5　 Number of ATC incident reports for each risk topic

图 6　 风险主题词云

Fig. 6　 The word cloud of risk topics
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　 　 图 6 中,颜色越深,字体越大的词语表明在该主

题中较为重要,在图中确定的主题揭示了民航管制

运行时存在的潜在风险。 结合图 5 和图 6 所示信

息,如主题十六(设施设备)中包含雷达、仪表着陆

系统、编码有误、甚高频全向信标(VHF omnidirec-
tional radio range, VOR)、故障、空中防撞系统( traf-
fic collision avoidance system, TCAS)等关键词,该主

题突出显示了民航管制运行过程中空管设施设备

的良好性将会直接影响到管制运行的安全性。 主

题四(起飞 /离场阶段)涉及航班起飞 /离场阶段,该
主题包含起飞、起飞许可、放行许可、中断起飞、起
飞间隔、起飞许可助记符、尾流、检查清单等关键

词。 主题七(进近 /进场阶段)包含进近、进近过程

不稳定、最后进近阶段、进场飞机、工作负荷、操作

不当、排序、缺乏整体战略等关键词,介绍了飞机在

进近进场阶段时的运行情况。 同时,主题十二(下
降 /着陆阶段)中包含着陆、下降率、交叉检查、着陆

许可、垂直速度、擦机尾等关键词,这些关键词集中

表明飞机在下降 /着陆阶段的运行情况。 在图 5中,
主题四(起飞 /离场阶段)、主题七(进近 /进场阶段)
和主题十二(下降 /着陆阶段)的事件报告数量总和

占全部事件报告的 23% ,故民用航空器起飞、下降

和进近着陆阶段是管制安全事故多发阶段,相关研

究表明在民用航空器起飞、下降和进近着陆阶段需

要频繁的进行人工操作,而不合时宜的指令和机动

动作会造成管制不安全运行事件发生[29-31]。
主题三(冲 /偏出跑道)在所有风险主题中数量

最多,包含冲 /偏出跑道、交叉检查、复飞、减速过

晚、风向变化、滑水现象、湿雪、所需距离等关键词,
反映了冲 /偏出跑道等方面的风险因素。 主题五

(跑道侵入)反映了跑道侵入风险,其中包含进入跑

道、跑道侵入、注意力分散、情景意识缺失、穿越跑

道、脱离跑道、滑行道布局、跑道警戒灯等关键词。
主题十(飞行冲突)所包含的关键词为冲突、航迹交

叉、飞行冲突、空中接近、告警、轨迹相对、危险接近

等,主要反映了管制运行过程中飞行冲突风险。
冲 /偏出跑道、跑道侵入和飞行冲突这三类风险在

管制运行过程中往往所造成的后果较为严重,同时

结合相应空管不安全事件报告可以看出这三类运

行风险大多都是由多因素共同作用所导致。
一些风险主题还涉及相关的人为因素,例如主

题八(人为差错)和主题十五(表达不准确)表明在

管制运行过程中出现疲劳、紧张、习惯性差错、错误

印象、口误、未遵守标准操作程序、复诵错误等情况

时会造成不安全事件的发生,因此在面对这类风险

主题时需相关人员着重提高专业技能和专注度,以

避免类似事件的发生。 还有一些风险主题涉及不

安全事件发生时的空域运行状况、空域结构或运行

规则 /程序、运行模式等,从这些主题中可以发现不

合理的空域结构、复杂的运行规则 /程序以及运行

模式的改变都会影响管制运行的安全性。
此外,主题九(管理因素)表明了一些国家或地

区的安全管理体系不完善、监管水平过低,导致管

制团队整体职责体系失效,从而引发管制不安全运

行事件的发生。 同时,主题九(管理因素)也反映了

机组资源管理的重要性。 因此,完善管理制度、遵
守标准操作程序、明确岗位职责等能够有效提高民

航管制运行的安全性。 主题十四(气象因素)则反

映了管制运行过程中恶劣的天气条件、低能见度运

行、各类天气现象等都会增加管制和机组的工作压

力与工作负荷,直接或间接造成不安全事件的发生。
从 16 985 份不安全事件报告中提取出的风险

主题,揭示了管制运行过程中潜在危险因素,这些

风险主题直接或间接影响着民航管制运行的安

全性。
2. 2　 风险主题演化规律分析

2. 2. 1　 逐年演化规律

为揭示近年来风险主题的变化,截取 2009—
2022 年的数据研究风险主题变化趋势,其结果如

图 7所示。 同时进一步统计并计算各类风险主题在

每一年占比情况,以明确风险主题趋势与风险主题

间的相关性,如图 8 所示。 由图 7 和图 8 可以看出,
一些风险主题随时间呈现下降趋势,如主题四、主
题六、主题十一和主题十四,这四类风险主题分别

表示起飞 /离场阶段、通信失联、飞行间隔和气象因

素。 一些风险主题呈现上升趋势,如主题二和主题

八,这两类风险主题分别表示飞行高度和人为差

错。 一些风险主题随时间呈现先上升后下降的趋

势,如主题三(冲 /偏出跑道)、主题五(跑道侵入)、
主题十二(下降 /着陆阶段)和主题十三(空域运行

环境)。 其余大部分风险主题在本研究中随时间呈

现明显的上下波动。 同时,由于受全球疫情影响民

航航班数量大规模减少,因此在近三年中各类风险

主题数量都有所下降。
2. 2. 2　 宏观演化规律

基于式 ( 4 ), 将数据分为 2010—2014 年和

2015—2019 年的数据,分别计算各风险主题在两个

时间段内的环比增长率 Di ,其计算公式为

Di =
∑
2019

y = 2015
δyi - ∑

2014

y = 2010
δyi

∑
2014

y = 2010
δyi

(8)

32472025,25(17) 张洪海,等:民航管制运行风险主题发现及演化趋势



投稿网址:www. stae. com. cn

图 7　 风险主题变化趋势图

Fig. 7　 Distribution of risk topics over time

图 8　 风险主题百分比图

Fig. 8　 The proportion of the number of risk topics per year

　 　 通过式 (8),得出各风险主题的环比增长率

Di ,其计算结果如表 1 所示,主题四、主题六和主题

十一同比下降幅度最大,这些主题分别涉及起飞 /
离场阶段、通信失联和飞行间隔等方面;主题二、主
题七和主题九同比增长幅度最大,其中主题二主要

涉及飞行高度相关风险因素,主题七主要涉及进

近 /进场阶段相关风险因素,主题九主要涉及管制

运行管理相关风险因素;其余大部分风险主题同比

变化幅度不大,但也呈现上升趋势。

图 9 具体展示了主题二(飞行高度)、主题四

(起飞 /离场阶段)、主题六(通信失联)、主题七(进
近 /进场阶段)、主题九(管理因素)和主题十一(飞
行间隔)随时间的变化趋势。

依据以上结果,对主题二(飞行高度)、主题四

(起飞 /离场阶段)、主题六(通信失联)、主题七(进
近 /进场阶段)、主题九(管理因素)和主题十一(飞
行间隔) 主要原因进行统计分析。 在图 10 中,
2015—2019 年主题四(起飞 /离场阶段)、主题六(通
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表 1　 各风险主题环比增长率

Table 1　 Ring growth rate of each risk topic
主题 Di 主题 Di

主题一(指令偏差) - 0. 015 主题九(管理因素) 0. 681
主题二(飞行高度) 0. 942 主题十(飞行冲突) 0. 236

主题三(冲 / 偏出跑道) - 0. 032 主题十一(飞行间隔) - 0. 241
主题四(起飞 / 离场阶段) - 0. 425 主题十二 (下降 / 着陆阶段) 0. 339

主题五(跑道侵入) 0. 067 主题十三(空域运行环境) 0. 131
主题六(通信失联) - 0. 376 主题十四(气象因素) 0. 268

主题七(进近 / 进场阶段) 0. 469 主题十五(表达不准确) 0. 041
主题八(人为差错) 0. 436 主题十六(设施设备) 0. 323

图 9　 部分风险主题变化趋势图

Fig. 9　 Some risk themes change trend chart

图 10　 管制不安全运行事件主要原因统计

Fig. 10　 Main reasons for ATC incidents

信失联)和主题十一(飞行间隔)中造成不安全事件的

各主要原因相比前五年均有大幅减少,而主题二(飞行

高度)、主题七(进近 /进场阶段)和主题九(管理因素)
则有大幅增加,可见在所有风险主题的主要原因中占

比较大的是人为因素和运行规则 /程序等原因。
依据表 1 和图 10 的结果并结合具体事件报告,

风险主题随时间变化的趋势很大程度上受人为因

素(如管制员业务技能或工作负荷及疲劳度等)和

管制运行规则 /程序(如不合理的管制移交程序或

空域设计不合理等)的影响。 同时,随通信、导航和

监视系统性能和精度的提高,在一定程度上降低了

管制不安全运行事件的发生频率。

3　 民航管制运行风险语义网络

3. 1　 风险语义网络构建

依据风险主题识别结果,将空管不安全运行事

件报告输入 BERT 语言模型中,基于 Gephi 软件选

取相似度来构建语义网络,可视化展示词语之间关

联关系并计算出各拓扑指标数值。 在构建的语义

网络图中,共有 155 个节点和 1 239 条边。 语义网

络中节点为各类风险主题的关键词,边为各关键词

之间的相似度。 每个节点的大小与其在语义网络

中的平均度值成正相关,节点越大则表明与其相连

的词语越多;边的宽度与关键词之间的相似度成正

相关,边越宽则表明两个关键词越为相近。 各个拓

扑指标如表 2 所示。
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表 2　 语义网络主要拓扑指标

Table 2　 Main topological indicators of the
semantic network

拓扑指标 数值

平均度 15. 111
网络直径 6
图密度 0. 099

平均聚类系数 0. 492
平均路径长度 2. 42

根据计算得出的拓扑指标,对构建的语义网络

进行 综 合 分 析。 首 先, 该 网 络 的 平 均 度 达 到

15. 111,表明网络中的平均节点与其他节点有着大

约 15. 111 个连接,每个节点平均与其他节点有相对

较多的关联,节点之间存在相对密集的连接关系,
表现网络中关键词之间多样而丰富的语义关联,不
同关键词间存在较强烈的相似性。 其次,网络的直

径为 6,表明任意两个节点之间最短路径长度最多

为 6,网络具有较好的全局连通性,信息传递路径相

对较短,信息传播相对迅速,因信息可通过较短路

径在网络中传播,有利于信息的快速传播和交流。
然而,图密度仅为 0. 099,表明图中实际存在边的数

量仅占可能存在边的数量约 9. 9% ,网络中实际连

接相对较少,可能存在着一些未被发现或未被建立

的潜在连接。 平均聚类系数达到 0. 492,表明网络

中节点具有较强的聚类特性,节点倾向于形成闭合

的三角形结构,即各节点与邻居节点之间存在较多

连接,存在比较密集的子图或社区结构,节点之间

的关联性比较紧密。 最后,网络的平均路径长度为

2. 428,表明任意两个节点之间平均最短路径长度大

约为 2. 428,表明节点之间连接较紧密,信息传播速

度较快,因信息传播或者搜索路径相对较短,较小

的平均路径长度可以提高网络效率,加速信息传输

或挖掘。
上述构建的语义网络表现出一定的稠密性和

聚类性,表明部分关键词间具有相似关系,反映出

空管不安全运行事件报告中事件主要原因存在共

通性。 但该网络也存在一定程度的网络稀疏性,
这些特征对网络信息传播和语义关联产生重要

影响。
为揭示各类风险主题间的潜在关系,使用基于

多层次模块化优化社群识别算法的 Louvain 聚类算

法[32]对民航管制运行安全风险语义网络进行聚类

分析。 将图中节点划分为具有高内聚性和低耦合

性的社群,最大化社群内部连接强度并最小化不同

社群之间的连接,在不指定具体社群数量的情况下

短时间内实现不同粒度的大规模网络社群划分。
利用 Louvain 聚类算法将构建的语义网络中关

键词分为不同模块,使用相同的颜色表示同一模块

中的关键词。 最终,共计算出 4 个模块,如图 11 所

示。 可见同一模块内关键词之间的连接相对密集,
而不同模块中关键词间的连接相对稀疏。
3. 2　 风险主题关联性分析

民航管制运行安全风险语义网络不仅表示了

关键词间的相互联系,同时还揭示了风险主题间的

潜在关系。 在图 11 中,模块一(橙色区域)的节点

主要涉及主题二(飞行高度)、主题三(冲 /偏出跑

道)、主题四(起飞 /离场阶段)和主题五(跑道侵入)
的关键词;模块二(紫色区域)的节点主要涉及主题

七(进近 /进场阶段)、主题十(飞行冲突)、主题十一

(飞行间隔)和主题十三(空域运行环境)的关键词;
模块三(绿色区域)的节点主要涉及主题六(通信失

联)、主题九(管理因素)、主题十四(气象因素)和主

题十六(设施设备)的关键词;模块四(蓝色区域)的
节点主要涉及主题八(人为差错)、主题十一(飞行

间隔)和主题十五(表达不准确)的关键词。 可以看

出在相同颜色区域内的风险主题有着更为紧密的

联系。 根据风险主题关键词,对每个模块中所包含

的风险主题进行统计分析,如表 3 所示。
结合图 11 和表 3,在同一模块中的风险主题具

有相互关联的风险特征并且其关键词间联系更为

密集。 例如,模块二中主题十(飞行冲突)和主题十

一(飞行间隔),反映了当管制运行过程中出现飞行

冲突时可能会导致违反飞行安全间隔的情况,进而

导致不安全事件的发生。 模块四种主题八(人为因

素)和主题十五(表达不准确)联系比较密集,这就

表明这两个主题间存在相互演化的规律。 因此,对
管制运行风险进行控制时需要持续关注风险演化,
从而做到提前掐断风险传播路径。

表 3　 各模块中主要涉及的风险主题及关键词

Table 3　 Main risk topics contained in each module

模块序号 主要风险主题 关键词

模块一
主题二、主题三

主题四、主题五

飞行高度、飞行时间延长、进场飞机、
起飞、冲 / 偏出跑道、复飞、中断起飞、
跑道侵入、穿越跑道……

模块二

主题七、主题十

主题十一、主题

十三

垂直间隔、空中接近、潜在冲突、最后

进近阶段、复杂程度、航迹交叉、容
量、扇区、空域……

模块三

主题六、主题九

主题十四、主题

十六

通信强度高、管制频率饱和、空中防

撞系统、地面迫近警告系统、气象雷

达、安全管理体系、管理制度不完善、
风切变、雷暴……

模块四

主 题 八、 主 题

十一

主题十五

失去安全间隔、高度错误、操作不当、
情景意识缺失、注意力分散、口误、错
误印象、人为因素、理解偏差……
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图 11　 民航管制运行风险语义网络

Fig. 11　 Semantic network for ATC operations safety risk

　 　 通过民航管制运行安全风险语义网络可以量

化关键词之间关联度,揭示各类风险主题之间相关

性,在处理非结构化文本数据方面也具有很大潜力。

4　 结论

针对空中交通管制运行风险主题分析问题聚

焦于空管不安全事件文本数据,对 16 985 份管制运

行不安全事件报告风险类别进行提取,发现 16 类主

题揭示了过去二十年民航管制运行过程中的风险

因素,实现了以数据驱动的风险管理。 挖掘管制运

行风险,构建民航运行风险语义网络,能够为管制

运行风险的精准防控提供参考,协助空中交通管理

单位进一步探究不安全事件的形成原因,进而对管

制流程、空域结构、人员管理等方面进行优化。
(1)通过 LDA 主题模型民航管制不安全运行事

件报告风险类别进行主题提取,揭示了过去二十年

民航管制运行过程中的风险因素,实现了以数据驱

动的风险管理。
(2)探究近年来每个风险主题随时间变化的趋

势,对不安全事件主要原因进一步分析,表明人为

因素在所有主要原因中所占比例最大。
(3)提出民航管制运行风险语义网络构建方

法,基于各类风险主题关键词,构建了民航管制运

行风险领域的 BERT 语言模型及语义网络,揭示各

类风险主题及关键词间潜在的关联关系和相似的

风险特征,表明一些风险主题具有相互关联的风险

特征及相互演化的规律。
针对揭示的关键风险主题及其演化规律,建议通

过系统性改进以提升我国民航管制运行安全水平。
针对高频风险,如冲 /偏出跑道与跑道侵入,优化滑行

路径,提升指令执行精度与可靠性。 考虑人为差错与

表达不准确等风险,在高密度运行环境下,建议加强

疲劳管理,减轻长时间工作对判断力的影响并规范管

制通话用语。 为应对设备故障和极端天气条件导致
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的风险,应加快导航与监控设备优化升级,加强对雷

暴和风切变等恶劣天气的监测预警能力。 优化空域

管理与管制移交程序,简化复杂运行环境,有助于提

高运行效率。 相关改进措施的推广将进一步提升中

国民航管制运行安全及效率。
由于在实时监测风险主题方面尚有不足,因此

在后期研究中,将考虑对管制运行风险的实时监

测、评估与预警,并集成先进信息技术以提升管制

运行风险管理效率,进一步提升空中交通管制运行

安全性,为民航业可持续发展做出更大贡献。
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