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【摘　 要】 　 为提升空中交通运行安全，提出一种基于时空关联规则挖掘和深度学习相结合的延误

等级预测方法。 首先，选取平均航班延误时间和延误率作为机场进港延误度量指标，并分析其时空

关联特性；其次，基于模糊 Ｃ 均值（ＦＣＭ）聚类算法划分机场进港延误等级，并在此基础上，基于频繁

模式增长（ＦＰ⁃Ｇｒｏｗｔｈ）算法挖掘机场进港延误的时空关联规则；然后，基于规则数据以及延误指标数

据构建样本数据，作为长短时记忆（ＬＳＴＭ）模型的输入，输出为未来时段机场进港延误等级，同时引

入注意力机制，学习不同规则对预测结果的影响程度；最后，采用美国航班数据进行算例分析。 结果

表明：总体预测的平均准确率达到 ０􀆰 ９１，不同时段的预测准确率均在 ８０％以上，注意力层网络的连

接权重可解释预测结果。
【关键词】 　 时空关联规则；　 长短时记忆（ＬＳＴＭ）；　 机场进港；　 延误等级；　 延误预测；
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０　 引　 言

　 　 随着我国航空运输业的快速发展，空中交通需

求持续上升。 中国大陆的商业航班在短短 １０ 年内

实现了 １􀆰 ７６ 倍的增长，从 ２００８ 年的 ４２２ 万架次增

长到 ２０１９ 年的 １ １６６ 万架次［１］。 快速增长的空中

交通需求与有限空域资源之间的矛盾日益突出，导
致航班延误频发。 ２０１９ 年，我国航班平均延迟时间

约为 １４ ｍｉｎ，平均航班正常率约为 ８１􀆰 ４３％。 航班延

误会增大空中交通运行的无序性，增大空中交通管

理人员的工作难度，严重威胁空中交通运行的安全

性［２］。 航班延误早已成为评估空中交通管理的重

要指标。 为缓解延误的负面影响，开发有效的航班

延误预测方法，已成为智能空中交通管理的关键。
近年来，由于大量空中交通数据可以获取，数据

驱动的延误预测得到广泛关注。 随机森林、贝叶斯

网络等机器学习技术被用于航班延误预测，取得较

好的预测效果，但该类浅层结构的学习模型对于高

维交通数据和复杂延误模式的特征提取能力略显不

足。 深度学习模型在处理非线性和不确定性问题方

面具有明显优势。 ＫＩＭ 等［３］ 提出一种用于预测航

班延误的长短时记忆 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）架构。 ＬＳＴＭ 作为循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）的变体，能够很好地提取输入

交通状态参数间的依赖关系，并避免传统 ＲＮＮ 在训

练过程中所产生的梯度爆炸问题，但其仍然不能很

好地学习到网络中各节点的空间依赖关系。 为捕获

航班延误在机场网络上的空间传播特性，ＱＵ Ｊｉｎｇｙｉ
等［４］通过融合飞行数据和气象数据，构建基于循环

神经网络的航班延误预测模型；ＣＡＩ Ｋａｉｑｕａｎ 等［５］将

航班延误预测问题抽象为一个基于机场网络图结构

信息的时间序列分析任务，并利用改进的图神经网

络捕获多机场场景中高度有意义的航班延误模式。
上述研究取得了一定的研究成果，但仍存在以下不

足：①目前研究大多忽略机场网络上各机场间的空

间影响；②数据驱动模型的可解释性较弱，影响管制

员对预测结果的接受度；③对于机场管理人员，往往

更加关注机场的航班延误处于一个什么水平，且以

往关于机场延误等级的研究较少。
鉴于此，笔者拟提出一种基于时空关联规则

（Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ Ｒｕｌｅｓ， ＡＲ）与 ＬＳＴＭ 相结合的机场进

港延误等级预测模型，通过将时空关联规则作为

ＬＳＴＭ 模型的输入，提高延误等级预测的准确性。
由于国内航班实际运行数据不对外公开，采用美国

航班数据验证模型的有效性，以期提高模型的可解

释性以及寻优速度。

１　 机场进港延误指标及数据描述

１􀆰 １　 机场进港延误指标提取

　 　 ２０１７ 年，我国民航局出台了《航班正常管理规

定》，该文件明确指出，延误航班是指航班实际进港

挡轮挡时间晚于计划进港时间超过 １５ ｍｉｎ 的情

况［６］。 文中采用进港航班的平均延误时间，以及平

均延误率 ２ 个指标来衡量机场进港航班的延误

程度。
１） 平均延误时间是指研究时段内，所有进港航

空器延误时间的平均值，计算公式如下：

Ｄｉｊ ＝
∑
Ｎｉｊ

ｋ ＝ １
ｄｉｊｋ

Ｎｉｊ
，ｄｉｊｋ ＝

Ｔａ
ｉｊｋ － Ｔｓ

ｉｊｋ，Ｔａ
ｉｊｋ － Ｔｓ

ｉｊｋ ≥ ０

０，Ｔａ
ｉｊｋ － Ｔｓ

ｉｊｋ ＜ ０{ （１）

式中： ｉ，ｊ，ｋ 分别为第 ｉ 机场、第 ｊ 时段和第 ｋ 架进港

航空器； Ｄｉｊ 为第 ｉ 机场第 ｊ 时段的平均延误时间，
ｍｉｎ； Ｎｉｊ 为第 ｉ 机场第 ｊ 时段的进港航空器数量，
架次 ／ ｈ； ｄｉｊｋ 为第 ｉ 机场第 ｊ 时段第 ｋ 架航空器的进

港延误时间，ｍｉｎ； Ｔａ
ｉｊｋ，Ｔｓ

ｉｊｋ 分别为第 ｉ 机场第 ｊ 时段

第 ｋ 架航空器的实际进港时间和计划进港时

间，ｍｉｎ。
２） 延误率是指研究时段内，延误航班的数量与

该时段进港航空器数量之比，计算公式如下：

·０６·
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Ｒ ｉｊ ＝
∑
Ｎｉｊ

ｋ ＝ １
γｉｊｋ

Ｎｉｊ
，γｉｊｋ ＝
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式中： Ｒ ｉｊ 为第 ｉ 机场第 ｊ 时段的航班延误率； γｉｊｋ 为

第 ｉ 机场第 ｊ 时段的第 ｋ 架航班的状态，当航班延误

超过 １５ ｍｉｎ，则该航班处于延误状态，其对应的 γｉｊｋ

值为 １，否则为 ０。

１􀆰 ２　 航班数据描述

　 　 鉴于我国航班运行数据获取困难，从美国交通

运输部网站获取得到美国 ２０１９ 年航班运行数据，大
约包含 ５ ０００ 万条航班记录。 数据格式包括航班

号、航班日期、实际和计划进港 ／离港时间、始发地和

目的地等。

　 　 先进行数据预处理，剔除大约 ３％的数据缺失

航班，以及航班取消或改航备降等造成延误超过 ３ ｈ
的航班。 由于夜间凌晨航班运输量较少，进一步选

取每日 ０６：００—２１：００ 的航班运行数据作为研究数

据。 再基于式（１）与式（２），计算各机场各小时的平

均延误时间和延误率。

２　 机场进港延误等级预测模型构建

　 　 充分挖掘与学习机场延误时空关联性成为准确

预测机场延误的关键。 鉴于此，提出 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 的机

场进港延误等级预测模型，以实现基于机场历史延

误指标数据预测未来延误等级。 该模型主要由数据

处理模块、延误聚类模块、规则提取模块、网络训练

模块和延误预测模块构成，如图 １ 所示。

图 １　 基于 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 的机场延误预测模型

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａｉｒｐｏｒｔ ｄｅｌａｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＲ⁃ＬＳＴＭ

２􀆰 １　 基于 ＦＣＭ 的机场进港延误等级识别

　 　 机场延误等级需要同时基于平均航班延误和延

误率进行识别，并且由于空中交通系统的复杂性，机
场延误等级本身就是一个模糊的概念，没有严格的

划分标准。 目前解决此类问题，主要采用机器学习

中的聚类算法，通过描述研究对象之间的数据信息，

将研究对象划分为多个簇类，使得同一簇内的样本

数据相似性尽可能地接近，不同簇内的样本数据相

似性尽可能地大［７］。
聚类算法主要有 Ｋ－均值聚类、谱聚类、模糊 Ｃ

均值（Ｆｕｚｚｙ Ｃ⁃Ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）聚类算法和基于密度的

空间聚类算法等方法，其中，ＦＣＭ 算法对运动状态
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相互联系模糊、无清晰界限这一特性具有很大的优

势。 通过迭代使目标函数最优化得到元素隶属度矩

阵，从而实现数据集的分类。
有关 ＦＣＭ 的具体原理详见文献 ［ ８］。 基于

ＦＣＭ 的机场延误等级聚类的流程如图 １ 延误聚类

模块所示。 在进行聚类之前，由于机场平均延误时

间和延误率量纲不同，需要对其进行标准化处理。
聚类终止条件为达到最大迭代代数（设定为 １００）或
低于隶属度最小变化值（设定为 ２）。 采用肘部法则

确定最佳延误等级数目［９］。

２􀆰 ２　 机场进港延误时空关联规则挖掘

　 　 关联规则挖掘 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法［１０］ 和 ＦＰ 增长（ＦＰ
Ｇｒｏｗｔｈ，ＦＰ⁃ｇｒｏｗｔｈ）算法［１１］ 是常用的 ２ 种关联规则

挖掘算法。 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法需要多次扫描数据库，每次

利用候选频繁集产生频繁集，而 ＦＰ⁃ｇｒｏｗｔｈ 则利用

树形结构，无需产生候选频繁集而是直接得到频繁

集，大大减少扫描交易数据库的次数，算法运行速度

一般比 Ａｐｒｉｏｒｉ 快 ２ 个数量级以上。 由于机场延误

数据庞大，采用 ＦＰ⁃ｇｒｏｗｔｈ 算法挖掘机场延误时空

关联规则，该算法具体原理见文献［１２］。
由于机场进港延误的时空分布特性，不同时段

具有不同的时空关联规则。 为提高规则提取的精细

化以及后续延误预测的准确性，针对每个小时的延

误预测都挖掘出一套相应的时空关联规则。 如

１３：００—１４：００ 的关联规则可理解为基于 １３：００ 之

前各机场不同时段的延误等级推导出机场在

１３：００—１４：００ 的延误等级。
以 １３：００—１４：００ 时段关联规则的挖掘为例，给

出具体步骤如下：
１） 利用各机场在 ９：００—１４：００ 期间每小时的

延误等级，构建机场延误时空事务集 Ｍ。 每天各机

场在 ９：００—１４：００ 期间不同小时的延误等级，构成

一个事务。
２） 设置最小支持度和最小置信度，取值范围为

０～１。
３） 扫描数据集 Ｍ，将事务相关数据按项集频繁

程度进行降序排序，构建 ＦＰ⁃ｔｒｅｅ，并删去小于最小

支持度的项。
４） 在所有频繁延误项集内部进行组合构成条

件模式，将满足最小置信度的条件模式输出为强关

联规则，即实现所有时空关联规则的挖掘，见表 １。
表中每个项目的前 ２ 位数字代表时段，中间 ３ 个字

母代表机场三字代码，最后 １ 个数字代表延误等级。

规则 ５ 的 含 义 为： 底 特 律 大 都 会 机 场 （ Ｄｅｔｒｏｉｔ
Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｔａｎ Ｗａｙｎｅ Ｃｏｕｎｔｙ Ａｉｒｐｏｒｔ， ＤＴＷ ） 在

１０：００—１１：００ 的延误等级为 １（正常），洛杉矶国际

机场 （ Ｌｏｓ Ａｎｇｅｌｅｓ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｉｒｐｏｒｔ， ＬＡＸ ） 在

１２：００—１３：００ 的延误等级为 ２（轻度延误），奥黑尔

国际机场 （ Ｏ ＇ Ｈａｒｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｉｒｐｏｒｔ， ＯＲＤ） 在

１１：００—１２：００ 的延误等级为 ３ （准点），置信度为

９１􀆰 ３％。 该条规则说明其他机场的延误通过传播影

响到目标机场。
表 １　 延误传播关联规则示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｏｆ ｄｅｌａｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
序号 规则输入 规则输出 置信度

１ ０９ＤＴＷ１ １１ＯＲＤ１ ０􀆰 ８９９

２ １０ＯＲＤ２，１１ＭＳＰ１，
１２ＢＷＩ１ １２ＯＲＤ２ ０􀆰 ９３１

３ ０９ＰＨＸ１，１１ＢＷＩ２ １２ＳＬＣ１ ０８５６
４ １０ＰＤＸ１ １３ＯＲＤ３，１３ＢＮＡ１ ０􀆰 ９１１
５ １０ＤＴＷ１，１２ＬＡＸ２ １１ＯＲＤ３ ０􀆰 ９１３

　 　 注：机场名称分别为：明尼阿波利斯－圣保罗国际机场
（Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ－Ｓａｉｎｔ Ｐａｕｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｉｒｐｏｒｔ， ＭＳＰ）、巴尔的
摩 － 华 盛 顿 国 际 机 场 （ Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｔｈｕｒｇｏｏｄ Ｍａｒｓｈａｌｌ Ａｉｒｐｏｒｔ， ＢＷＩ）、菲尼克斯天港国际机场
（Ｐｈｏｅｎｉｘ Ｓｋｙ Ｈａｒｂｏｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｉｒｐｏｒｔ， ＰＨＸ）、盐湖城国际
机场（Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｉｒｐｏｒｔ， ＳＬＣ）、波特兰国际
机场（Ｐｏｒｔｌａｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｉｒｐｏｒｔ， ＰＤＸ）、纳什维尔国际机
场（Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｉｒｐｏｒｔ， ＢＮＡ）。

　 　 ５） 为提高后续延误预测的计算速度，将上述关

联规则中的二项集和三项集保留下来，用于后续预

测。 以表 １ 为例，规则 １、规则 ３、规则 ４、规则 ５ 被保

留下来，规则 ２ 被删除。
６） 针对所要预测机场及预测时段，从得到的关

联规则中提取预测所需的强关联规则。 仍以表 １ 为

例，若要预测 ＯＲＤ 机场在 １１：００—１２：００ 的延误等

级，则提取相应规则 １、规则 ５。

２􀆰 ３　 基于 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 的预测模型

２􀆰 ３􀆰 １　 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型构建

　 　 ＬＳＴＭ 模型具有复杂的内部结构，在处理非线

性问题上表现良好，被广泛应用于非线性时间序列

预测问题。 机场延误时间序列兼具周期性和非线性

特征，因此，选择 ＬＳＴＭ 模型解决机场延误预测问

题。 时空关联规则能够挖掘出机场延误的时空传播

特征，将时空关联规则所对应的数据信息作为

ＬＳＴＭ 的训练数据，可有效剔除冗余信息，保留有用

信息，提高寻优速度和预测准确性，同时利用时空关

联规则可增加预测结果的可解释性。 构建 ＡＲ⁃
ＬＳＴＭ 的预测模型步骤如下：
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１） 样本集的构建。 样本集主要包含 ２ 部分，一
部分是基于每日机场延误数据，构建与挖掘出关联

规则相一致的规则样本，另一部分是由预测机场的

延误指标序列构成时序样本。 以 ２􀆰 ２ 节的例子说明

样本集的构建。
规则样本构建。 已知要预测 ＯＲＤ 机场在

１１：００—１２：００ 的延误等级，且提取的强关联规则

为： ０９ＤＴＷ１ → １１ＤＲＤ１ 和 １０ＤＴＷ１， １２ＬＡＸ２ →
１１ＤＲＤ３。 则针对这 ２ 条规则分别构建规则样本。
若完全按规则的形式建立样本进行训练，则需要先

识别出规则输入项目所对应时段的机场延误等级，
这样势必会降低模型预测的效率。 为此，ＡＲ⁃ＬＳＴＭ
模型直接通过机场延误指标数据预测未来机场的延

误等级，将规则样本的输入由延误等级转变为延误

指标数据。 以“１０ＤＴＷ１，１２ＬＡＸ２→１１ＤＲＤ３” 规则

为例，将某日的 １０：００—１１：００ＤＴＷ 机场和 １２：００—
１３：００ＬＡＸ 机场的平均延误时间和延误率数据（归
一化后的数据）构成样本输入序列，样本输出为该

日 １１：００—１２：００ＤＲＤ 机场的延误等级。 对应该条

规则，假设有 ｍ 天的历史数据，可建立 ｍ 个样本。
该例共有 ２ 条规则，则可构建 ２ × ｍ 个样本。

时序样本构建。 将每天 ＯＲＤ 机场 １１：００ 之前

４ ｈ 的平均延误时间和延误率序列构成样本输入，
样本输出为该日 １１：００—１２：００ＤＲＤ 机场的延误等

级，这样便构成一条样本。 同样根据 ｎ 天的数据可

构建 ｎ 条样本。
将上 述 ２ 类 样 本 合 并， 构 成 ＯＲＤ 机 场

１１：００—１２：００ 预测时段的样本集，样本集的输入主

要包括 ２ 大类特征：每条规则对应一个规则特征，延
误时序对应时变特征。

２） 训练集和测试集的划分。 由 ｎ 天得到的样

本集划分为 ２ 个子集，由前 ０． ８ × ｎ 天得到的样本集

作为训练数据集，由后 ０． ２ × ｎ 天得到的样本集作为

测试数据集。
３） 将规则样本集和延误时序样本集输入到相

应的 ＬＳＴＭ 隐藏层中，如图 １ 的网络训练模块。 将

各 ＬＳＴＭ 的输出 ｈｔ ，输入到注意力层，学习各条规

则及延误时序的特征权重，提高网络表示能力。 依

据下式得到注意力向量 Ｇｔ ：
Ｇｔ ＝ φ（Ｗｈ·ｈｔ ＋ ｂｈ） （３）

式中： φ（ｘ） 为 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数； Ｗｈ 为权重向量；
ｂｈ 为偏置项。 依据下式将 Ｇｔ 与 ｈｔ 作元素乘法，得
到注意力层的输出：

ｈ^ｔ ＝ ｈｔ·Ｇｔ （４）

　 　 将 ｈ^ｔ 作为全连接层的输入，并得到最终的预测

结果。

ｙｔ ＝ σ（Ｗｙ·ｈ^ｔ ＋ ｂｙ） （５）
　 　 ４） 根据损失函数反向传播神经网络，在此过程

中更新神经元中的相关参数。 通过计算损失结果是

否达到预设值来判断是否满足训练迭代终止条件。
５） 迭代终止后，将模型输出，并将测试集数据

输入，得出预测结果。
２􀆰 ３􀆰 ２　 模型评价指标

　 　 采用精确率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ１、准确率 Ａ 以及接

受者操作特性 （ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，
ＲＯＣ）曲线 ５ 个评价指标验证 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型的预测

性能。 首先，将机场延误等级的多分类问题转化为

每个状态等级的二分类问题；然后，若机场延误等级

划分为 Ｍ 个等级，则针对每个等级均可统计出上述

５ 个评价指标；最后，统计各指标 Ｍ 个等级的均值，
表征模型的总体预测性能。 定义每个延误等级发生

为正类，未发生为负类。 真正例（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＴＰ）
为把正类预测为正类，假正例（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）为
负类预测为正类，真负例（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ， ＴＮ）为负

类预测为负类，假负例（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ， ＦＮ）为正类

预测为负类。
１） 被预测为正类中实际正类的比例 Ｐ。

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（６）

　 　 ２） 实际正类中被预测为正类的比例 Ｒ。

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（７）

　 　 ３） Ｆ１ 为 Ｐ 和 Ｒ 的加权调和平均值。

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（８）

　 　 ４） 正确分类的样本数占总样本数的比例 Ａ。

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ

（９）

　 　 ５） ＲＯＣ 曲线：以真正例率（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ，
ＴＰＲ）为纵轴，假正例率（ Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ，ＦＰＲ）
为横轴得到的图形，ＴＰＲ 表示将实际正类预测为正

类的概率，ＦＰＲ 表示将实际负类预测为正类的概

率，为量化 ＲＯＣ 曲线，计算 ＲＯＣ 曲线下的面积

（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）值，该值处于 ０～１，值越大

表明预测准确性越高。
另外，为进一步衡量错误预测的程度，统计样本

的预测延误等级和实际延误等级的等级差值，并计

算其均值和方差。 均值越大，表明预测误差越大，预

·３６·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３５卷
２０２５年

测性能越差。 方差越大，表明预测误差与均值的离

散程度越大，预测性能越差。

３　 延误等级预测算例分析

　 　 采用 １􀆰 ２ 节数据进行算例分析。 由于采集数据

共包含 ３４９ 个机场，且大部分机场的航班量较少，航
班延误现象不明显，对其他机场延误的影响较小。
为提高关联规则提取效率，选取日吞吐量排名前 ３０
的机场作为本算例研究的空间范围。

３􀆰 １　 机场进港延误等级聚类识别

　 　 基于 ＦＣＭ 聚类算法，采用 ３０ 个机场的平均延

误时间和延误率数据，聚类识别各机场不同时段的

延误等级。 基于肘部法确定最佳聚类数目 ｋ 为 ４，
即延误等级个数为 ４，聚类结果如图 ２ａ 所示，图 ２ｂ
给出不同等级下平均延误时间箱线图。 从图 ２ 可以

看出，不同等级的箱体呈现较强的分离特征，聚类效

果较好。

图 ２　 机场延误等级聚类结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｉｒｐｏｒｔ ｄｅｌａｙ ｌｅｖｅｌｓ

３􀆰 ２　 机场进港延误时空关联规则提取与分析

　 　 基于聚类结果构建机场延误时空事务集，采用

２􀆰 ２ 节机场延误时空关联规则提取方法，挖掘延误

传播演化轨迹，共得到 ６３０ 条关联规则。 其中，比较

设置不同数值时 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型的预测效果，并选取

预测效果最好时所对应的参数取值，即最小支持度

为 ０􀆰 ３，最小置信度为 ０􀆰 ７５。 选取 ３ 条规则（规则中

在本文第一次出现的机场有：圣弗朗西斯科国际机

场（Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｉｒｐｏｒｔ， ＳＦＯ）、华盛顿

杜勒斯国际机场 （ Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ｄｕｌｌｅｓ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ａｉｒｐｏｒｔ， ＩＡＤ））并对其进行可视化，如图 ３ 所示。

规则 ａ： （ １４ＤＴＷ１， １５ＩＡＤ１， １５ＳＦＯ２ ） →
１６ＭＳＰ１）；

规则 ｂ：（１５ＯＲＤ２，１６ＭＳＰ１） →（１９ＯＲＤ３）；
规则 ｃ： （ １４ＤＴＷ１ ） → （ １５ＩＡＤ１， １６ＭＳＰ１，

１９ＳＬＣ１）。
图 ３ 中矢量线 ｉｎｃｏｍｅ、ｉｎｔｅｒｎａｌ 表示 ３ 种不同的

延误传播方向，ｉｎｃｏｍｅ 线代表关联机场对目标机场

延误等级的影响，ｉｎｔｅｒｎａｌ 线代表目标机场对自身延

误等级的影响。 从规则 ２ 可以看出，目标机场的延

误情况不仅与关联机场有关，也与自身延误情况有

关。 ＯＲＤ 机场在 １５：００—１６：００ 时段的延误状况会

影响到该机场 ４ ｈ 之后的延误状况。

图 ３　 时空关联规则可视化

Ｆｉｇ． ３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

３􀆰 ３　 机场进港延误等级预测结果及分析

　 　 基于关联规则挖掘结果，预测机场的进港延误

等级。 分别分析不同延误等级、不同时段和不同机

场的预测准确性，并和现有基线模型进行对比，验证
ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型的有效性。
３􀆰 ３􀆰 １　 模型参数设置

　 　 经过多次迭代调优最大迭代次数、网络层数、层
节点数、学习率、权值初始化等参数，并选取模型预

测效果最好时所对应的参数值，作为最终的参数取

值。 经过调优试算发现，选用 Ａｄａｍ 优化器，均方误

差损失函数的学习率为 ０􀆰 ００１，最大迭代次数为

２００，批处理量为 ６４，ＬＳＴＭ 隐藏层数为 ３ 时，模型预

测效果最好。
３􀆰 ３􀆰 ２　 不同延误等级的预测结果分析

　 　 以 ＯＲＤ 机场 ２０１９ 年 １０ 月 １ 日—１２ 月 ３１ 日每

天 １９：００—２０：００ 时段的延误等级预测结果为例，分

·４６·



第 ４ 期 李善梅等：基于时空关联规则与 ＬＳＴＭ 的机场进港延误等级预测

析不同等级的预测效果，计算不同等级下的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１

和 Ａ，见表 ２。 可见：模型的总体准确率和稳定性较

高，Ａ 和 Ｆ１ 分别达到 ０􀆰 ９１ 和 ０􀆰 ８９。 其中，轻度延误

的 Ａ 最低，为 ０􀆰 ８１，重度延误的 Ａ 最高，为 １，这可能

是由于重度延误的延误指标均明显高于其他延误等

级，分离度较大，易于模型对该等级的识别。
表 ２　 性能指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
延误等级 Ｐ Ｒ Ｆ１ Ａ

正常 ０􀆰 ９２ １ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９２
轻度延误 ０􀆰 ７６ １ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ８１
中度延误 １ ０􀆰 ５８ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ９２
重度延误 １ １ １ １
平均值 ０􀆰 ９２ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ９１

３􀆰 ３􀆰 ３　 不同时段的预测结果分析

　 　 通过单一时段的预测结果说明 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型

的有效性。 进一步以 ＯＲＤ 机场为例，分析其在不同

时段的预测效果，部分时段的预测效果见表 ３。 可

见：各时段的总体预测效果较好，Ａ 均在 ８０％以上，
尽管 １９：００—２０：００ 的预测准确率较低，但其延误等

级预测误差较小，不足 ０􀆰 ２。
表 ３　 不同时段预测结果分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄｓ

时段 Ｄ ／ ｍｉｎ Ｒ ／ ％ Ａ ／ ％ 平均预测
误差 ／ ｍｉｎ

１１：００－１２：００ ３􀆰 ０７５ ４􀆰 ２７ ９５􀆰 ８ ０􀆰 ０４１

１４：００－１５：００ ４􀆰 ０２８ ５􀆰 ６６ ９１􀆰 ７ ０􀆰 ０９３

１６：００－１７：００ ５􀆰 ０１３ ６􀆰 ８５ ８６􀆰 ５ ０􀆰 １４５

１９：００－２０：００ ６􀆰 ４１２ ７􀆰 ３５ ８３􀆰 ３ ０􀆰 １９７

３􀆰 ３􀆰 ４　 不同预测模型的对比分析

　 　 为说明 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型的优越性，同时进行支持

向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和 ＬＳＴＭ 模型

的对比试验，以及 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型中未考虑延误时序

特征（只考虑规则特征）的试验（ＡＲ⁃ＬＳＴＭ⁃Ｒ），各模

型的 ＲＯＣ 曲线和 ＡＵＣ 值如图 ４ 所示，各模型的 Ｐ、
Ｒ、Ｆ１、Ａ 见表 ４。 由表 ４ 可知：ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型的各个

评价指标都明显优于其他 ３ 个模型，相比其他模型，
ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型各延误等级的 ＲＯＣ 曲线都更加接近

左上角， ４ 种方法的整体 ＡＵＣ 值分别为： ＳＶＭ：
０􀆰 ８４５； ＬＳＴＭ： ０􀆰 ８４０； ＡＲ⁃ＬＳＴＭ⁃Ｒ： ０􀆰 ８３２５； ＡＲ⁃
ＬＳＴＭ：０􀆰 ９０５。 可见：ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 的 ＡＵＣ 值最高，同样

说明 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型预测效果的优越性。
３􀆰 ３􀆰 ５　 预测结果的解释

　 　 网络训练以后，通过注意力机制获取不同特征

图 ４　 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ４　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ

的连接权重，即不同特征对最终预测结果的影响程

度。 仍以 ＯＲＤ 机场 １４：００—１５：００ 时段延误等级预

测为例，该预测共用到 ３ 个关联规则，因此，共有

·５６·
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　 　 　 　 　 　 表 ４　 不同模型性能指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ Ａ

ＳＶＭ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ８８

ＬＳＴＭ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ８７

ＡＲ⁃ＬＳＴＭ⁃Ｒ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ８７

ＡＲ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ９１

３ 个规则特征和 １ 个时序特征。 提取模型训练后注

意力层连接各特征 ＬＳＴＭ 的权重，见表 ５。 从表 ５ 中

可以看出，３ 个规则中规则 １ 的权重最大，说明 ＯＲＤ
机场 １４：００—１５：００ 时段的延误等级受规则 １ 影响最

为严重，即延误情况与 ＤＴＷ 机场 １４：００—１５：００ 和

ＯＲＤ 机场 １５：００—１６：００ 时段的延误情况密切相关。
表 ５　 特征权重值

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ
序号 特征 权重

１ 规则 １：１４ＤＴＷ１，１５ＯＲＤ２→１９ＯＲＤ２ ０􀆰 ２７
２ 规则 ２：１５ＯＲＤ２，１６ＭＳＰ２→１９ＯＲＤ３ ０􀆰 １１
３ 规则 ３：１８ＯＲＤ３，１８ＤＴＷ４→１９ＯＲＤ４ ０􀆰 １８

４ 时序：１５ＯＲＤ， １６ＯＲＤ， １７ＯＲＤ，
１８ＯＲＤ→１９ＯＲＤ ０􀆰 ４４

４　 结　 论

　 　 １） 根据机场进港航班延误的时空关联特征，将
时空关联规则挖掘与深度预测相结合，构建基于

ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 的机场进港延误等级预测模型，对比不同

延误等级、不同时段的预测效果。 结果表明：ＡＲ⁃
ＬＳＴＭ 模型预测的总体准确率和稳定性较高。

２） 相对于 ＳＶＭ、ＬＳＴＭ 和 ＡＲ⁃ＬＳＴＭ⁃Ｒ 等预测

模型，对于不同等级的延误预测，ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型均

具有更高的预测准确率。
３） ＦＰ⁃Ｇｒｏｗｔｈ 算法能够很好地挖掘出不同机场

不同时段延误等级之间的相关性，将关联规则输入

到预测算法中，有效提高预测准确性和训练速度，且
可解释预测结果。

４） 未考虑天气、流控等因素，一方面由于这些

数据难以获取得到；另一方面，由于延误时间序列也

是这些影响因素综合作用的结果，ＡＲ⁃ＬＳＴＭ 模型通

过学习各机场延误时间序列的时空演化特征，实际

上也是在间接学习这些因素的综合影响特征，并取

得较为满意的预测效果。 后续在数据可获取的情况

下，会将更多的航班延误影响因素，如天气、流控等

数据，考虑到预测模型中，以提高预测精度。
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