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【摘　 要】 　 为解决机场跑道侵入事件风险量化难度大、时效性差、精准性低等问题，提升跑道侵入

风险预警能力，构建融合强化学习的动态贝叶斯网络（ＤＢＮ）风险预测模型。 首先，结合因果推断理

论与灰色关联分析法分析跑道侵入历史事件，识别跑道侵入事件风险致因；其次，运用贝叶斯网络

（ＢＮ）理论挖掘各风险因素间的关联性，并利用皮尔逊线性相关系数量化各因素间的关联关系，构建

表征风险传播的致因关系网络；然后，利用三角模糊方法与隐马尔可夫模型（ＨＭＭｓ）优化 ＤＢＮ 参数

学习机制；最后，利用历史数据验证基于融合强化学习的 ＤＢＮ 预测结果准确性。 结果表明：基于融

合强化学习的 ＤＢＮ 预测结果与历史数据统计数值的拟合较好，准确率为 ８４ ％，与单独 ＤＢＮ 预测结

果相比准确性提升 １０ ％；相比于采用度值评价法，通过互信息识别关键节点可有效提升预测准确率

和区分度。
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０　 引　 言

　 　 随着航空业的快速发展，多跑道机场面临的风险

日益严峻，据美国联邦航空管理局［１］与中国民航局网

站［２］公布数据显示，仅 ２００８—２０２０ 年，涉及跑道侵入

事件近 ５ ６００ 多件，跑道侵入已成为影响机场安全运

行的关键事件之一。 因此，厘清跑道侵入风险影响因

素，识别风险传播过程并预测风险水平，对于预防此

类事故发生，减少跑道侵入诱发的人员伤亡及经济损

失，具有重要意义。
目前，国内外学者围绕跑道侵入等飞行区域不

安全事件开展了大量研究。 ＲＯＧＥＲＳＯＮ 等［３］ 统计

分析跑道侵入事件原因，并将机场物理特征、运行特

点和天气环境融入事件诱因范畴，拓展了跑道侵入

致因分析的范畴。 ＡＪＫＭ 等［４］通过计量经济学方法

探究美国 ２００２—２０１５ 年间跑道侵入事件诱因，识别

不同场景下影响跑道侵入的关键性因素，明晰各因

素间的关联关系。 霍志勤等［５－６］ 采用统计回归方

法，分析跑道侵入影响因素及其相互作用关系，进而

确定影响跑道侵入的关键致因，并据此厘清各因素

间的因果关系；夏正洪等［７］ 通过分析机场热点的时

空特征，构建机场热点的风险评价模型，为分析机场

跑道侵入风险等级提供了新思路；ＳＴＲＯＥＶＥ 等［８］

构建跑道侵入碰撞风险模型，量化分析了跑道侵入

风险水平；王兴隆等［９］ 利用复杂网络理论，构建了

机场飞行区航空器冲突探测的栅格识别方法；罗军

等［１０－１１］构建了跑道侵入风险贝叶斯模型，结合模糊

集和改进优劣解距离法计算贝叶斯模型参数，预测了

跑道侵入发生的风险概率；黄宝军等［１２］ 针对跑道侵

入多主体相互作用的过程，引入多智能体模型与时态

逻辑交互语言构建了跑道侵入的仿真模型；焦卫东

等［１３］提出了能够检测航空器跑道侵入风险的共形几

何代数方法；王洁宁等［１４］ 系统分析了机场飞行区保

障业务流程，并结合本体识别理论与贝叶斯理论分析

跑道侵入事件风险水平；袁乐平等［１５］ 采用统计分析

方法结合复杂网络，构建了跑道侵入致因网络模型；
沈笑云等［１６］利用自动相关监视技术实时感知跑道侵

入风险态势，并建立了多级跑道侵入告警机制；吴维

等［１７］基于风险识别方法构建跑道侵入风险传播模

型，从网络脆弱性角度分析了风险推演过程。
综上，国内外专家系统研究了跑道侵入事件的

风险要素，探析了各要素间的相互作用关系，并建立

了多种跑道侵入风险评估模型。 然而，由于跑道侵

入事件的偶发性以及诱因复杂性，跑道侵入风险量

化难度较大。 为此，笔者拟基于融合强化学习的动

态贝叶斯网络（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ），构
建跑道侵入风险预测模型，以量化分析该类时间风

险程度。

１　 构建跑道侵入风险传播网络

　 　 跑道侵入事件通常是由于人员、设备、管理和运

行环境某项发生变化导致的，而且，其中一项变化后

会时序衍生其他风险事件，体现传播的时序特征。
据此，可将历次跑道侵入的风险事件诱因设为节点，
进而结合节点间的因果关系构建风险网络。

１􀆰 １　 风险网络节点识别与确定

　 　 由于跑道侵入事件存在偶发性强、致因链长、隐
藏性强等特点，仅采用统计历史数据无法精准识别

诱因。 为此，可通过采用因果推断与灰色关联分析

相结合的方式识别诱因及其相互关系。
１） 识别风险致因链。 根据美国联邦航空管理

局［１］和中国民航局网站［２］ 公布的跑道侵入不安全

事件数据，选取 ２００８—２０２０ 年间典型的 ２ ６２６ 件跑

道侵入不安全事件为样本，分析样本数据。 首先，提
取分类不安全事件中涉及的要素，包括人员、设备、
环境和管理等，并按照上述要素发生的时序特征，筛
选出每次跑道侵入事件因果链条；其次，对因果链条

的相似性进行聚类分析，构建典型因果链；最后，将
典型的因果链条进行组合，形成因果链网，并利用因

果推断理论分析验证链条的逻辑性和准确性。
从数据以及因果推断发现，跑道侵入致因事件

中人的因素主要包括管制人员差错、飞行人员差错、
场面保障人员、车辆驾驶员差错、工作年限高、反应

时间长、陆空通话水平低、培训工作不到位、业务素

·１２·
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质差及不安全行为等事件；设备因素主要包括监视

设备差错、通信设备差错和地面标志差错等事件；环
境因素主要包括低能见度、地面湿滑、航班量大等事

件；监管因素主要包括监管人员不足、规章制度不完

善、监管频次低等事件。
２） 计算风险致因节点关联性。 由于统计分析

与因果推断形成的风险链条网络节点过于庞大，不
利于风险快速精准识别，因此，需对风险链条网络进

行优化。 首先，基于灰色关联理论，计算致因间的关

联系数；然后，对致因间的关联系数依次排序，分析

关联度较低的因素对风险链条网络的影响程度，并
对其进行优化；最后，形成核心跑道侵入风险传播网

络，具体可表示为：

σｃｋ ＝
ｃｍｉｎ ｜ μｃｋ － μｃ０ ｜ ＋ ρｃｍａｘ ｜ μｃｋ － μｃ０ ｜
｜ μｃｋ － μｃ０ ｜ ＋ ρｃｍａｘ ｜ μｃｋ － μｃ０ ｜

，

ｃ ＝ １，２，…，ｍ；ｋ ＝ １，２，…，ｎ （１）

ｒｋ ＝
∑
ｍ

ｃ ＝ １
σｃｋ

ｍ
，ｃ ＝ １，２，…，ｍ；ｋ ＝ １，２，…，ｎ （２）

式中： σｃｋ 为灰色关联系数；ｃ 为跑道侵入致因的种

类；ｋ 为同一致因种类中的评价指标类别； μｃｋ 为致

因种类 ｃ 对应评价指标 ｋ 的值； μｃ０ 为同一致因种类

下评价指标的参考值； ｃｍｉｎ 为同一致因种类下评价

指标的最小值； ｃｍａｘ 为同一致因种类下评价指标的

最大值；ρ 为削弱最大最小化极差导致关联系数失

真而引入分辨系数，取 ρ ＝ ０􀆰 ５［１５］；ｍ 为跑道侵入致

因分类总数；ｒｋ为灰色关联度。
以运行环境因素为例，计算出的致因灰色关联

度为：ｒｋ ＝ （０􀆰 ７３， ０􀆰 ７４， ０􀆰 ８２， ０􀆰 ６３， ０􀆰 ２１， ０􀆰 ７１，
０􀆰 ５８， ０􀆰 ２３， ０􀆰 ４３），从大到小依次为：跑滑布局复

杂、航班量过大、低能见度、地面湿滑、夜间、降水、沙
尘、低温、高原机场，其中低温与高原机场作为环境

致因对跑道侵入关联性最小。 因此，删除上述 ２ 种

因素，并保留关联度高的致因构建风险传播网络。
采用上述方法，优化已有因果链条，最终确定涵盖人

员、设备、环境和管理 ４ 个类别的 ６１ 个致因节点，见
表 １。

表 １　 致因节点

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｃａｕｓａｌ ｎｏｄｅｓ
符号 名称 符号 名称 符号 名称
ａ１ 人的因素 ａ２２ 管制人员培训工作不到位 ｂ７ 降水
ａ２ 场面保障人员和车辆驾驶员差错 ａ２ ３ 管制人员工作年限低 ｂ８ 沙尘
ａ３ 管制人员差错 ａ２４ 管制人员工作强度高 ｃ１ 设备因素
ａ４ 飞行人员因素 ａ２５ 管制人员人数少 ｃ２ 监视设备故障
ａ５ 场面人员未及时发现危险 ａ２６ 复诵错误 ｃ３ 通信设备故障
ａ６ 场面人员未经许可进入跑道 ａ２７ 飞行人员对机场不熟悉 ｃ４ 地面标志有误
ａ７ 进入错误跑道 ａ２８ 飞行人员未听指令进入跑道 ｃ５ 场面灯光中断
ａ８ 场面人员和车辆驾驶员反应迟钝 ａ２９ 飞行人员处置不及时 ｃ６ 场面灯光故障
ａ９ 场面人员和车辆驾驶员业务素质差 ａ３０ 飞行人员未及时发现错误 ｃ７ 设备可靠性差
ａ１０ 场面人员和车辆驾驶员对机场熟悉程度低 ａ３１ 飞行人员陆空通话水平低 ｃ８ 通信中断
ａ１１ 场面人员和车辆驾驶员工作经验低 ａ３２ 飞行人员反应时间长 ｃ９ 标志模糊不清或不合理
ａ１２ 场面人员和车辆驾驶员工作年限 ａ３３ 飞行人员业务素质差 ｃ１０ 设备质量差
ａ１３ 场面人员和车辆驾驶员培训工作不到位 ａ３４ 飞行人员工作年限低 ｃ１１ 检修频率低
ａ１４ 未发现飞行人员复诵错误并纠正 ａ３５ 飞行员经验少 ｄ１ 监管因素
ａ１５ 未发现飞行人员、车辆等异常并及时处置 ａ３６ 飞行人员培训不到位 ｄ２ 监管频次低
ａ１６ 管制员未按规定操作 ｂ１ 环境因素 ｄ３ 规章执行率低
ａ１７ 管制指令不及时 ｂ２ 地面湿滑 ｄ４ 监控手段不足
ａ１８ 管制人员陆空通话水平低 ｂ３ 低能见度 ｄ５ 监管人员不足
ａ１９ 管制人员业务素质差 ｂ４ 航班流量大 ｄ６ 监管投入不足
ａ２０ 管制人员工作经验不足 ｂ５ 跑滑布局复杂
ａ２１ 管制人员反应时间长 ｂ６ 夜间

１􀆰 ２　 基于 ＢＮ 计算节点风险值

　 　 统计历史数据发现，由于跑道侵入偶发性因果

链条中致因间的风险作用机制存在一定的因果关系

不确定性［１５］。 为此，基于历史数据并利用 ＢＮ 挖掘

各致因间的作用过程和风险传播程度，并据此进一

步构建风险传播因果链序网络。 以管制指令不及时

风险值 Ｆｇ（ａ１７） 为例，使用 ＢＮ 计算关联致因对其所

属分类形成风险的贡献度，根据事件分析致因节点间

·２２·
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关联关系确定概率 ｐ（ａ１７） 需要先计算出 ｐ（ａ１９）、
ｐ（ａ２０）、ｐ（ａ２１）、ｐ（ａ２２）、ｐ（ａ２４）、ｐ（ｂ４） 。 其中， ｐ（ａ１７）
与 ａ２１ 相关，根据管制单位对人员素质的分类规则

将 ａ２１ 分高、中、低 ３ 档，分别为 ３０、２０ 和 １０ ｓ，所对

应 ｐ（ａ２１） 分别为 ０􀆰 ０５、０􀆰 ３、０􀆰 ６； ｐ（ａ２４） 与 ｂ４ 相关，
根据实际运行情况将 ｂ４ 分为高、中、低 ３ 档，所对应

ｐ（ｂ４） 分别为 ０􀆰 ０５、０􀆰 １５、０􀆰 ２； ｐ（ａ１９） 与 ａ２２ 有关，
将 ｐ（ａ２２） 分为高、低 ２ 档，所对应 ｐ（ａ２２） 分别为

０􀆰 １、０􀆰 ３。 按照初始的状态不同，有 １８ 种概率计算

组合。 因此，需要计算出 １８ 种组合对应的 ｐ（ａ１７），
具体如下：

Ｆｇ（ａ１７） ＝ ∑
ｎ

ｋ
－ ＝ １

θｇ
ｋ
－Ｐ（ａ１７ ／ Ａｇ

ｋ
－） （３）

θｇ
ｋ
－ ＝

１ ０００ｋ
－
Ａ ＋ １００ｋ

－
Ｂ ＋ １０ｋ

－
Ｃ ＋ｋ

－
Ｄ

ｋ
－
Ａ ＋ｋ

－
Ｂ ＋ｋ

－
Ｃ ＋ｋ

－
Ｄ

（４）

式中： Ｆｇ（ａ１７） 为致因 ａ１７ 在第 ｇ 种条件下的风险

值； ｇ ＝ １，２，…，１８ 为 １８ 种不同条件概率的组合；
Ｐ 为条件概率； Ａｇ

ｋ
－ 为导致 ａ１７ 发生第 ｇ 种条件下的

前序致因集合；ｋ
－
为前序致因节点对应的事件编号；

θｇ
ｋ
－ 为第 ｇ 种组合下第 ｋ

－
节点事件发生所导致 ａ１７ 发

生的风险值；将前序致因节点导致 ａ１７ 发生概率分为

Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 等 ４ 个等级，Ａ 为最高影响等级，Ｄ 为最

低影响等级； ｋ
－
Ａ、ｋ

－
Ｂ、ｋ

－
Ｃ、ｋ

－
Ｄ 为 ｋ

－
节点发生导致 ａ１７ 分

属 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 不同等级的对应次数，将不同前序致

因节点导致该节点发生的概率转变为风险值。
根据上述公式计算 Ｆｇ（ａ１７） 风险值，见表 ２。 同

理，可算出其他节点的风险值。
表 ２　 ａ１７ 对应的 １８ 种风险值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｉｇｈｔｅｅｎ ｒｉｓｋ ｖａｌｕｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ａ１７

风险 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６

取值 ２８􀆰 ６ ２８􀆰 ３ ２７􀆰 ７ ２７􀆰 ６ ２７􀆰 ３ ２６􀆰 ７
风险 Ｆ７ Ｆ８ Ｆ９ Ｆ１０ Ｆ１１ Ｆ１２

取值 ２４􀆰 ７ ２４􀆰 ４ ２３􀆰 ８ ２３􀆰 ９ ２３􀆰 ５ ２２􀆰 ９
风险 Ｆ１３ Ｆ１４ Ｆ１５ Ｆ１６ Ｆ１７ Ｆ１８

取值 ２９􀆰 ７ ２９􀆰 ５ ２８􀆰 ９ ２５􀆰 ７ ２５􀆰 ４ ２４􀆰 ９

１􀆰 ３　 基于时序特征优化风险网络

　 　 由于跑道侵入事件通常是由因多种风险叠加耦

合形成，同时，跑道侵入事件往往是具有时序关系的

动态风险传播特性，因此需要综合考虑因素的时序

关系。 为进一步剖析跑道侵入事件中节点的耦合关

系，需要将跑道侵入事件因果链中节点被触发的时

间顺序进行划分，进而得到跑道侵入事件的时序数

据，并采用皮尔逊线性相关系数优化跑道侵入的致

因网络，计算节点在不同事件下不同时段的风险变

化相关性，最终得出表征节点风险时序关系的皮尔

逊相关系数，具体如下：
􀭺ωｉｊ ＝

∑
Ｎ^

ｎ^＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
（Ｆ^ｔ

ｎ^（ｉ） － Ｆｔ（ｉ）） · （Ｆ^ｔｎ^（ｊ） － Ｆｔ（ｊ））

∑
Ｎ^

ｎ^＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
（Ｆ^ｔｎ^（ｉ） － Ｆｔ（ｉ））２∑

Ｎ^

ｎ^＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
（Ｆ^ｔｎ^（ｊ） － Ｆｔ（ｊ））２

（５）
式中： 􀭺ωｉｊ 为节点 ｉ 与节点 ｊ 的皮尔逊线性相关系数

值，当 􀭺ωｉｊ ≥ ϕ 时，节点 ｉ 与节点 ｊ 具有连边， ϕ 为设

定的阈值； ｎ^为某个跑道侵入事件， Ｎ^为跑道侵入事

件总数； Ｆ^ ｔ
ｎ^（ ｉ） 为节点 ｉ 在第 ｎ^ 个事件中 ｔ 时刻的风

险值， Ｆ ｔ（ ｉ） 为节点 ｉ 在 ｔ 时刻所有事件中的平均风

险值； Ｆ^ｔ ｎ^（ ｊ） 为节点 ｊ 在第 ｎ^ 个事件中 ｔ 时刻的风险

值； Ｆ ｔ（ ｊ） 为节点 ｊ 在 ｔ 时刻所有事件中的平均风

险值。

２　 确定跑道侵入 ＤＢＮ 参数

２􀆰 １　 先验概率的计算与优化

　 　 由于监管因素存在历史数据不足、关联程度不

够明晰的问题，故结合专家经验与业务知识对根节

点的先验概率进行修正和完善。 为消除不同专家认

识偏差和主观性，采用模糊综合评价方法计算根节

点的先验概率。 模糊综合评价方法主要步骤如下：
步骤 １：确定评价对象根节点种类以及在实际

运行中所处的概率水平。
步骤 ２：依据跟节点种类，收集专家意见。 设定

５ 个不同等级的评价结果，即 Ｌ ＝ ｛１，２，…，５｝ ，分别

表示发生概率极低、低、一般、高、很高。
步骤 ３：建立模糊逻辑规则。 为便于专家进行

客观、科学评价，构建隶属度函数，见表 ３。
表 ３　 隶属度函数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
节点状态 概率范围 模糊数集

极低 ０􀆰 １ （０􀆰 １， ０􀆰 １， ０􀆰 ２）
低 ０􀆰 ３ （０􀆰 ２， ０􀆰 ３， ０􀆰 ４）

一般 ０􀆰 ５ （０􀆰 ４， ０􀆰 ５， ０􀆰 ６）
高 ０􀆰 ７ （０􀆰 ６， ０􀆰 ７， ０􀆰 ８）

极高 ０􀆰 ９ （０􀆰 ８， ０􀆰 ９， ０􀆰 ９）

　 　 步骤 ４：建立逻辑规则处理专家意见。 利用权

·３２·
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重化运算规则处理专家意见，获取专家对不同根节

点意见集，具体如下：

Ｍ ＝
∑
Ｅ

ｅ ＝ １
ηｅ·Ｍｅ

∑
Ｅ

ｅ ＝ １
ηｅ

＝ （Ｍ１
ｉｊ，Ｍ２

ｉｊ，Ｍ３
ｉｊ） （６）

式中： Ｍ 为专家意见先验概率的综合模糊数； Ｍｅ 为

第 ｅ 个专家对各个节点先验概率的模糊数；Ｅ 为专

家总数； Ｍ１
ｉｊ 为集成专家意见在不同隶属度下的模

糊数均值；ηｅ 为 ｅ 专家意见对应权重。
步骤 ５：解模糊化。 利用期望值规则将模糊数

均值转变为先验概率值，具体如下：
Ｐσ

ｃｌ ＝ ε１Ｍ１
ｉｊ ＋ ε２Ｍ２

ｉｊ ＋ ε３Ｍ３
ｉｊ （７）

式中： Ｐｃｌ 为解模糊化的概率值； ε 为对应解模糊数

均值的权重； σ 为对节点所处的状态水平，共分为

５ 个状态水平。
步骤 ６：综合评价。 将解模糊化的概率值进行

归一化处理，得到根节点概率值，具体如下：

Ｐ^ｇ ＝
Ｐｃｌ

∑
５

σ ＝ １
Ｐσ

ｃｌ

（８）

式中 Ｐ^ｇ 为综合处理的根节点概率值。

２􀆰 ２　 基于强化学习的条件概率计算

　 　 ＤＢＮ 参数学习通常在给定事件因果关系的基

础上，从训练数据中学习，进而计算节点间条件概率

和转移概率。 现有方法中主要采用专家评价、半定

量分析等方式，但也存在难以通过上述方式确定其

条件概率的情况，如 ａ２９、ａ３０、ａ３５ 等节点，这使得在

ＤＢＮ 参数计算时存在准确性不高、颗粒度不足和时

序特征不强等问题。 由于隐马尔可夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ
Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌｓ，ＨＭＭｓ）具有较强学习能力，可有效分

析隐含的随机过程，为此，采用 ＨＭＭｓ［１８］计算 ＤＢＮ 模

型参数。 根据 ２􀆰 １ 和 ２􀆰 ２ 参数学习确定 ＤＢＮ 参数，
利用 ＤＢＮ 专业软件 ＧｅＮｌｅ 构建相应动态风险传播网

络，根据收集到的信息完成动态参数学习，并对网络

进行更新，进而实现风险传播概率的精准推算。

３　 跑道侵入风险预测实例分析

３􀆰 １　 构建跑道侵入风险传播的 ＤＢＮ

　 　 基于 １􀆰 ２ 与 １􀆰 ３ 节进一步构建跑道侵入的 ＤＢＮ
结构，如图 １ 所示。 该图将统计的跑道侵入事故以

及事故症候涉及的风险因素分为 ４ 个类别 ６１ 个节

点，连边呈现节点间的因果链序关系。

图 １　 跑道侵入风险传播 ＤＢＮ
Ｆｉｇ． １　 ＤＢＮ ｏｆ ｒｕｎｗａｙ ｉｎｃｕｒｓｉｏｎ ｒｉｓｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

３􀆰 ２　 数据收集与处理

　 　 选取 ２００８—２０２０ 年间 ２ ６２６ 件跑道侵入不安

全事件数据作为样本［１－２］，并选取 ２００８—２０１３ 年的

１ ６０８ 个事件作为参数学习样本，分别采用 ＢＮ、ＤＢＮ
和 ＨＭＭｓ 学习 ＤＢＮ，预测 ２０１４—２０２０ 年发生的

１ ０１８ 起跑道侵入事件风险。

３􀆰 ３　 融合强化学习方法的风险预测结果分析

　 　 针对致因节点的相同变化，分别采用 ３ 种方法

对跑道侵入事件的发生概率进行预测，根据专家意

见和实际运行经验将风险概率高于 ０􀆰 ８５ 视为高风

·４２·
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险，即会发生侵入事件如实际发生侵入事件认为预

测准确，其余为中低风险，即可能发生如实际发生侵

入事件认为预测不准确。
采用 ＤＢＮ，以年为单位将 ２０１４—２０２０ 年间的跑

道侵入数据划分为 ７ 个时间片，由于获取的跑道侵入

历史事件数据是文本数据，将文本数据转化为跑道侵

入致因链的 ６１ 个节点的离散化数据（节点风险程

度），预测跑道侵入风险程度。 ＤＢＮ 是在 ＢＮ 基础上

引入时间变量，通过历史数据表达节点间推理关系，
对将来趋势进行预测，根据图 １ 的风险传播网络图和

历史数据，预测目标时间片的跑道侵入风险，将发生、
不发生分别记为 Ｔｒｕｅ、Ｆａｌｓｅ，预测过程如图 ２ 所示。

图 ２　 ＤＢＮ 跑道侵入风险预测

Ｆｉｇ． ２　 ＤＢＮ ｒｕｎｗａｙ ｉｎｃｕｒｓｉｏｎ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 利用 ＨＭＭｓ 参数学习 ＤＢＮ 进行预测时，首先按

照历史数据时序关系，并采用模糊综合评价与

ＨＭＭｓ 计算先验概率和条件概率，最后更新 ＤＢＮ 参

数以预测结果。 采用 ３ 种方法预测 ２０１４—２０２０ 年

跑道侵入事件发生情况，上述 ３ 种方法预测准确率

如图 ３ 所示。

图 ３　 不同风险预测方法预测结果对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

上述 ３ 种方法预测准确率的中位数分别为

０􀆰 ７４，０􀆰 ８０ 和 ０􀆰 ８４，采取 ＨＭＭｓ 强化学习 ＤＢＮ 比

ＤＢＮ 和 ＢＮ 预测模型精度分别提升 ４ ％和 １０ ％，而
且具有良好的预测稳定性，其预测偏离程度及波动

程度最小，说明该方法在强时序关系风险事件预测

中具有较强的稳定性，见表 ４。
表 ４　 不同风险预测方法的结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

预测结果
概率值

预测结果占比分布情况 ／ ％
ＢＮ ＤＢＮ ＨＭＭｓ 学习的 ＤＢＮ

［０，０􀆰 ５） ６􀆰 ４ ５􀆰 ５ ２􀆰 ０
［０􀆰 ５，０􀆰 ８５］ １９􀆰 ２ １４􀆰 ２ １３􀆰 ８
（０􀆰 ８５，１］ ７４􀆰 ４ ８０􀆰 ３ ８４􀆰 ２

３􀆰 ４　 灵敏度分析

　 　 为分析跑道侵入网络中观测节点（根节点）对

风险预测结果的影响情况，以及不同时序条件下风

险节点与风险预测结果相关程度，对节点进行灵敏

度分析。 首先采用先验知识法，分析观测节点对风

险预测灵敏性，随后通过调整观测节点的风险发生

概率计算跑道侵入事件的风险变化情况，计算结果

如图 ４ 所示。
由图 ４ 可知：多数观测节点风险增加并未使得

·５２·



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

第３４卷
２０２４年

图 ４　 观测节点灵敏度分析

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｄｅｓ

跑道侵入风险显著波动，整体与跑道侵入风险呈正

向关系，跑道侵入风险概率变化在 ３０ ％以内。
为确定不同时序条件下，节点间敏感度变化情

况，采用互信息法对网络中节点进行灵敏度分析。
互信息是衡量随机变量之间相互依赖程度的度量，
可挖掘节点间关联关系［１９］。 采用互信息法表征

２ 个节点间相互关系、信息共享程度以及风险波动

对彼此的影响情况，计算式为：

Ｉ（ ｉ；ｊ） ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
ｐ（ ｉ，ｊ）ｌｏｇ２

ｐ（ ｉ，ｊ）
ｐ（ ｉ）ｐ（ ｊ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （９）

式中： Ｉ（ ｉ；ｊ） 为两个节点间互信息； ｐ（ ｉ，ｊ） 为节点

ｉ，ｊ 联合概率； ｐ（ ｉ） 与 ｐ（ ｊ） 为对应节点的边缘概率。
由于网络节点数量较多，仅展示互信息前 ７ 位的

节点随时间步长下互信息值的变化情况，如图 ５ 所示。

图 ５　 不同时间片下互信息变化曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｌｏｔｓ

由图 ５ 可知：网络节点的互信息值随时间步长增

加并没有发生明显变化，其波动范围在 １３ ％以内。

３􀆰 ５　 关键节点识别

　 　 识别风险网络关键节点是制定有效控制策略的

基础，传统复杂网络主要采用度值评价节点重要性，
而这种方法会造成评价客观性低。 为此，提出采用

互信息作为识别风险网络关键节点的方法，该方法

通过对比复杂网络中节点度值、互信息值与历史事

件中节点致灾性，得出互信息值表征历史事件中节

点致灾性准确程度更高。 然而，度值、互信息值和历

史事件发生次数占比量纲不一致。 为此，对互信息

值扩大 １ ０００ 倍，对历史事件发生次数占比扩大

１００ 倍，由于图幅限制按照度值排序取 １７ 个节点，
在不同方法下的对比情况如图 ６ 所示。

图 ６　 不同方法识别关键点对比情况

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ
ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

相比于度值识别风险网络关键节点，互信息法

可以提升识别准确率，并增强不同节点重要程度的

分辨能力。

４　 结　 论

　 　 １） 融合灰色关联理论与 ＢＮ 等强化学习方法，
有助于降低跑道侵入偶发性强对致因网络构建的干

扰，厘清跑道侵入致因间关联关系，增强致因网络构

建的精准性。
２） 采用三角模糊方法与 ＨＭＭｓ 算法优化 ＤＢＮ

参数学习，有效利用时变信息，使跑道侵入风险的预

测准确率相比于传统方法提升 １０ ％，达到 ８４ ％。
　 　 ３） 引入互信息方法分析节点间灵敏度，相比与

传统复杂网络度评价方法，其识别风险网络中关键

节点的准确率显著提升。

·６２·
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