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基于图神经网络的航班地面保障数据插补算法

邢志伟1，孙恪1，2，罗谦2，*，刘畅2，张涛2，乔迪3
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3.   四川省机场集团有限公司成都天府国际机场分公司，成都 610041)

摘　　　要：针对航班地面保障数据缺失问题，提出一种基于图神经网络的数据插补算法。通

过降噪编码器降低原始数据中噪声对训练的影响，增强提取特征的可靠性；建立一种图表示学习框

架，使用聚合函数聚合采样区间内节点的特征，实现神经网络节点的状态更新，得到第 1 次嵌入特

征；应用长短时记忆网络对航班的时序信息进行第 2 次嵌入得到隐藏层的状态空间；通过反卷积神

经网络进行特征还原，提出一种损失函数实现网络的迭代，在迭代多次后得到最终的航班地面保障

数据插补结果。使用西南某机场 2018 年 4～6 月份的航班地面保障数据对所提算法进行测试，结果

表明：相比于其他算法，所提算法在低缺失率时，插补误差平均降低了约 74%；在较高缺失率时，

插补误差平均降低了约 68%；所提算法迭代次数约在 100 次，正则化系数约为 0.5 时，插补误差达

到最低。
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航班地面保障过程作为过站航班的关键环节，

能够反应机场运行效能，为机场协同决策提供重要

参考 [1]。在航班地面保障实际运行过程中，保障数

据采集大多依靠人工采集，这些数据往往在采集、

传送和存储过程中出现缺失[2]。缺失的数据不仅不

足以正确的表征机场运行态势，而且较差的数据质

量对下游的挖掘也会造成较大影响。数据插补方

面的研究由来已久，而对航班地面保障数据缺失问

题的研究较少，需要进一步探究。

传统的处理缺失值的方法是采用均值插补 [3]

或删除该样本 [4]，而这种方法可能会潜在改变样本

的分布，出现过拟合等情况 [5]，在样本缺失率较高

时,偏差可能会在下游处理任务被放大。因此，如何

实现航班地面保障缺失数据精确插补是机场高效

运行的关键问题之一。Rubin[6] 提出针对数据缺失

可能原因的讨论，部分研究者提出期望最大化算

法、最邻近算法及链式方程多元插补等基于统计的

方法 [7-11]。简单的统计方法在应对样本量充足、缺

失率较低的情景下会带来较大的方便，而在某些场

景中可能并不适用。

数据插补的本质是依据历史数据建模从而通

过模型反馈对数据缺失值进行填补，考虑神经网络

天生对变量间的非线性关系映射的优势，越来越多

的研究者尝试将其应用到数据插补上来[12-14]。Wang
等[15] 提出改进的编码器算法，通过对特征层正交分

解，实现了高效的特征提取。图神经网络由于整合

了数据图结构特征的神经网络，相比于传统的网络

结构能够进一步把握变量间的关联，Cui等 [16] 定义

网络间流量的转化为一种马尔可夫过程，较好的捕

捉了网络的时空效率，提升了预测效率并节省了计
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算资源； Yao等[17] 提出一种空间交互图卷积网络模

型，将图形卷积与映射函数结合从图表示学习的角

度预测数据流量；Yang等 [18] 提出一种在线学习的

框架能够对实时采集的数据进行插补，通过将数据

分解成时间和空间特征，再分别进行处理，但其研

究的对象仍然是静态下的；Cini等[19] 提出图递归插

补网络 （graph  recurrent  imputation  networks,  GRIN）

模型专门用于对时间序列数据的插补；You等[20] 通

过标签预测的方法尝试使用含有缺失值的数据集

直接进行预测，并提出一种基于图表示学习的插补

框架（Grape）。国内也有部分研究者试图由低秩补

全理论解决交通和气象等领域的缺失值问题 [21-23]，

而这些研究缺少对数据时序的讨论。

为解决时序数据的缺失问题，Che等 [24] 提出一

种基于门控循环单元（gated recurrent unit, GRU）的

用 于 插 补 的 递 归 神 经 网 络 （recurrent  neural  net-
works，RNN）（简称 GRU-D），GRU-D将缺失机制融

入到深度网络中从而能够捕捉到时序的长时依赖

性，并且实现了较精准的预测结果，Tian等 [25] 采用

多尺度平滑来推断丢失数据，以克服采集到的交通

数据长度不同、采样不规则等问题，并提出一种基

于长短期记忆（long short term memory ，LSTM）网络

的新方法（简称 LSTM-M），学习变量间的时间关联

信息，以实现缺失数据的插补。还有部分针对多元

时间序列 （multivariate  time  series,  MTS）的插补模

型，Luo等[26] 提出用于MTS分布建模的多元时间序

列生成对抗网络 （multivariate  time  series-generative
adversarial networks, MTS-GAN），并对 MTS生成任

务制定约束将其应用于 MTS插补；Spinelli等 [27] 将

编码器网络引入标准 GAN架构中，该架构避免了

对抗阶段中对数据的预处理。而基于 GAN的插补

网络往往需要一个额外的阶段来对模型进行训

练 [28]，实际情况中数据的缺失满足训练对质量的要

求，现有方法大多是在假设数据集完整的基础上进

行模型的验证，缺少针对实际业务的考虑。

本文在上述研究的基础上，基于 LSTM网络提

出基于图的时间序列归纳式插补 （简称 IGITS-
LSTM）算法。首先，运用降噪自动编码器网络结

构，在编码器阶段加入随机噪声以保证提取到可靠

的特征，规避了在训练阶段对数据的预处理过程；

其次，结合实际业务流程，通过保障节点间信息的

传递，聚合采样区间内的节点信息，更新当前节点

的特征嵌入，在门控神经网络中引入衰退率，控制

节点间传递的信息量；然后，应用 LSTM网络捕捉

多航班间的时间相似度，得到隐藏层的特征向量；

最后，在反卷积神经网络上将提取到的特征向量还

原为原本的维度，通过提出的损失函数对网络参数

多次迭代后，得到最终插补结果。 

1　问题描述

航班地面保障过程是一个存在并行工作流程

的动态混杂过程，根据实际业务流程可大致分为航

油补充、客舱服务、货仓装卸、机务巡检等主要并

行流程，各个流程之间不仅存在先后关系，还有一

定的逻辑推理次序。保障资源必须按照机场地面

保障运行标准的进离场时间规定按时到位并提供

保障服务。图 1为机场航班地面保障一般作业流程。

本文针对航班地面保障过程中各个保障节点

中存在的数据缺失问题，通过算法模型对历史数据

进行分析，推断网络节点中的缺失数据，从而提升

航班保障数据的质量，为下游任务提供充足的参考。

假设航班地面保障数据一天采集 n 个航班量，

一个航班包含 D 个保障节点。将航班地面保障数

据组织为矩阵形式：
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图 1    航班地面保障流程

Fig. 1    Flight ground operation process
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 （1）

xd
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式中：X为采集到的航班地面保障流程原始数据矩

阵；null为缺失值；ti 为第 i 架航班的到达时刻，由于

不同航班之间的采样间隔并不是连续不变的，因

此，通过航班到达时刻来标记一次保障过程；d 为一

次保障流程中的第 d 个保障节点； 表示 ti 时刻到

达航班的保障过程中的第 d 个保障节点。

本文针对数据缺失常见的原因进行分析，一方

面航班地面保障数据通常由人工收集 [2]，地服保障

人员在完成保障工作后可能出现人为的失误，忘记

记录时间节点导致该保障节点的数据缺失，另一方

面机场数据库积累了大量的保障数据，信号干扰或

网络攻击也可能造成数据的大量缺失，而且为节省

存储空间对数据进行主动压缩和数据在传输过程

中出现的意外缺失都是不可避免的。定义一种遮

蔽矩阵 M来表示航班地面保障数据中存在缺失的

部分：

M = [mt1 ,mt2 , · · · ,mtn ] =


m1

t1
· · · m1

ti
· · · m1

tn
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（2）
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其中： 定义如下：

md
ti
=

{
1 xd

ti
, null

0 其他
（3）

采集的航班保障流程数据缺失率具体定义为

α =

n∑
1

D∑
d=1

(1−md
ti
)

nD
×100% （4）

X′定义 为缺失恢复后的航班地面保障数据矩阵：

X′ =


x1

t1
· · · x1

ti
· · · x1

tn
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· · · x2
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tn

 （5）

因此，航班地面保障数据插补问题可以看作

学习一个函数来恢复缺失的保障数据，具体可以描

述为

F (X,M) = X′ （6）
 

2　基于图嵌入的航班地面保障数据

插补算法

本文以图自动编码器框架为基础，分析多航班

保障业务间的关联关系，提出 IGITS-LSTM算法。

首先，考虑不同航班保障过程节点间的特征相似度

构建航班保障过程网络模型并通过全连接神经网

络对节点的特征维度进行扩充；然后，利用嵌入式-
门控循环单元 （gated  recurrent  unit-aggregate,  GRU-
A）对扩充后的张量模型分割后进行采样聚合，得到

第 1次嵌入的特征张量；其次，考虑航班间的时间

关联关系，用 LSTM网络对特征张量进行第 2次特

征提取，得到最终的中间层表示；最后，在解码层的

帮助下将中间层还原为初始维度，并与初始数据进

行整合，获得一个完整的数据集。整个数据插补流

程示意如图 2所示，图中，H为特征提取过程中的

中间向量。
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图 2    航班地面保障数据插补流程示意图

Fig. 2    Schematic diagram of flight ground operation data imputation process
 
 

2.1　GRU-A 嵌入

为构建航班地面保障网络结构模型，需要先对

保障信息中的图结构信息进行提取，在航班地面保

障网络拓扑图中，将每个保障环节看作是图中一个
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节点，拓扑图的邻接矩阵 A由特征向量的相似矩

阵 S得到，根据节点特征属性计算两两节点间的欧

氏距离得到相似矩阵 S，对于缺失值采用局部平均

的计算方式进行初始化：

S i = distance
(

xm
ti
, xn

ti

)
（7）

S i式中： 为在 ti 下的航班保障节点 m 和 n 特征向量

的欧氏距离。参考大规模流形正则化算法，设定距

离参考阈值，当节点间的度量高于该阈值时则进行

关联，得到的邻接矩阵随后用于图嵌入过程。

图嵌入过程与基于空间域的卷积方法（简称

GraphSAGE）相似，从航班保障流程时序图中选取

出具有相似特征结构的节点进行采样。与传统的

知识图谱网络由某个节点的发散状拓扑结构不同，

航班地面保障网络呈现的是一张存在唯一起讫点，

从起点到终点为通路状态的拓扑结构，符合保障过

程中节点随时序向前发展的实际业务场景，并且满

足节点的排列不变性。由此，本文提出一种全新的

采样的方法，如图 3所示，其中，p 和 f 分别为不同

的时序通道和航班保障节点数据不同的特征维度，

根据网络拓扑结构的特点，确定航班保障流程的初

始节点（上轮挡）和结束节点（撤轮挡），这 2个节点

往往是唯一且确定的，依据航班地面保障时序图的

邻接矩阵 At，采用路径搜索算法，得到该时序图

下从起始保障节点到终止节点的所有通路，并依

据采样到的路径对保障节点进行划分，确定采样

范围。
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图 3    GRU-A采样与聚合示意图

Fig. 3    Schematic diagram of GRU-A sample and aggregate
 

δ

航班保障流程中节点间信息的交互方式依存

于时间信息中，本文提出用于时序插补的 GRU-

A模块，先引入时滞向量 以反映当前值与先前时

序的时间滞后属性，定义在当前值缺失状态下时间

的滞后程度，初始状态下该值默认为 0，具体计算

式为

δd =


xd

t − xd−1
t md

ti
= 1, i > 1

δd−1+ xd
t − xd−1

t md
ti
= 0, i > 1

0 t = 1

（8）

δd式中 ： 为一次保障流程中第 d 个节点的时滞 ；

xd
t 为第 d 个保障节点的时间属性。

γd

为进一步对缺失值进行合理的插补，引入衰退

率 γ 对传统的 GRU网络进行改进，通过控制上一

个时序信息传入当前时序的比例，实现缺失值的精

确插补，第 d 个保障节点更新时的计算衰退率 为

γd = exp
(
−max

(
0,Wγδd +bγ

))
（9）

Wγ bγ
γd

式中：  和 为带训练的参数，指数函数负幂是为

使得衰退率 在（0,1）范围内单调递减。

γ具体衰退率 在 GRU-A模块中的应用存在

2处，如式（10）和式（11）所示，上一序列的数值在经
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γ过全连接层的处理后通过衰退率 对原始数据中缺

失的部分进行插补。

x̂d = wx h̄d−1+ bx （10）

x̄d = mti ⊙ xd + (I−mti )γd ⊙ x̂d （11）

h̄d−1 x̂d

mti

x̄d

wx bx ⊙

式中： 为上一个节点的隐藏状态； 为用于插补

缺失值的状态估计 ； I为单位矩阵 ； 为值全为

0或 1的向量； 为保障流程中节点 d 插补后完整

的特征向量； 和 都是带训练的参数向量； 表

示 Hadamard积，其含义表示为[
a11 a12

a21 a22

]
⊙
[

b11 b12

b21 b22

]
=

[
a11b11 a12b12

a21b21 a22b22

]
γ衰退率 还作用于网络中的隐藏层，较远间隔

的数据对当前节点的嵌入参与度小于关联度较大

的采样点附近的数据。GRU-A模块的具体聚合过

程如下：

h′d = γd h̄d−1 （12）

rd = σ(Wr x̄d +Ur h′d−1+Vr mti + br) （13）

zd = σ(Wz x̄d +Uz h′d−1+Vz mti + bz) （14）

h̃d = tanh(Wx̄d +U(rd ⊙ h′d−1)+Vmti + b) （15）

h̄d = (I− zd)⊙ h′d−1+ zd ⊙ h̃d （16）

h′d
rd zd h̃d Wr

Wz W Ur Uz U Vr Vz V

br bz b

式中 ： 为被衰退算子处理后的隐藏状态向量 ；

为重置门； 为更新门； 为候选隐藏状态； 、

、 、 、 、 、 、 、 为待训练的参数矩

阵； 、 、 为待训练的参数向量。

航班保障网络数据经过 GRU-A模块特征提取

后依然是一个子块，且每个子块之间存在相同的节

点，本文采用均值池化的方式对一次航班保障过程

的子块进行聚合，对重合的节点特征向量取平均作

为聚合后节点的特征表示，如下：

H̄ti = σ
(
w ·MEAN

({
H̄p, p = {1,2, · · · ,P}

}))
（17）

H̄ti ti

H̄p

w σ (·)

式中： 为 时刻下航班地面保障数据隐藏状态表

征矩阵； 为单航班地面保障网络采样后分割的

子块 ； 为待训练的参数矩阵 ； 为激活函数 ，

MEAN为均值函数。

实际航班保障过程是一个针对多航班问题的

研究，不同航班由于不同的任务需求，机型大小、乘

客数量等都会存在较大区别，因此，多航班地面保

障流程图的拓扑网络就是一个随时序变化的动态

网络，通过 GRU-A对单个时序内的网络节点进行

填补，考虑到不同航班之间可能存在时间上的特征

关联，额外通过一种基于 LSTM网络的时序插补模

型对不同航班之间时间维度上可能存在的特征关

联进行提取，LSTM网络通过“门控”机制来调节信

息流。

hd

Hti

H

X̂

经过嵌入后的特征向量 拼接后形成特征矩

阵 ，再将单个航班保障数据矩阵拼接形成张量数

据 ，用反卷积神经网络对其维度进行还原得到插

补后完整的矩阵 ，具体过程为

Hti = concat(h1,h2, · · · ,hD) （18）

H = concat(H1,H2, · · · ,HD) （19）

X̂ = sigmoid(LHΘ) （20）

L Θ

Ĉt

式中： 和 为待训练的参数矩阵，sigmoid为激活

函数。基于 IGITS-LSTM算法的航班地面保障数据

插补框架如图 4所示，图中，G表示数据图结构，在

LSTM模块中 Ct−1 表示上一步的记忆状态， 表示

当前时刻下备选状态，ht 表示隐藏状态，ft 表示遗忘

门的状态输出，jt 表示输入门的状态输出，ot 表示输

出门的状态输出。 

2.2　损失函数

X̂

X̂

为让解码器中的 更接近于原始矩阵 X，需要

在隐藏层中找出最好的中间向量 H。而如何以更

合理的数值替代矩阵中的缺失值是一个值得考虑

的问题。受文献 [29]的启发，本文提出一种评估插

补值精确度的方法。首先，定义两部分损失函数，

损失函数的一部分是信息损失，数据插补结果 应

该更加接近初始不完整的时间序列 X，另一部分是

对抗损失，迫使参数训练得到的嵌入表达更加准

确；其次，具体描述两部分损失函数的构造细节。

X̂信息损失由原始样本 X和插补结果 的平方

差定义。由于插补出的数据本身可能受到训练次

数的影响，因此，为减小这种不确定因素带来的影

响，本文仅仅考虑未缺失部分的方差：

Linfo =
∥∥X⊙M− X̂⊙M

∥∥
2

（21）

为在无监督环境中学习有用的预测表示，引入

一个基于图表示学习的损失函数，如式（22）所示，

通过随机梯度下降算法调节矩阵权重和聚合函数

中的参数，图嵌入中间层向量 h将会学习到图更多

有用的特征，对抗损失函数会使得采样序列中离节

点较近的节点有更加相似的表示，而远离节点的表

示则更加不同。

LG = − lg(σ(hT hadj))−QEhadj∼P(hadj) lg(σ(−hT hadj))（22）

式中：hadj 为固定长度上与 h相邻的节点；P(·)为负

采样分布，E 表示负采样分布下的期望；Q 为负采

样的数量。

通过损失函数来不断优化插补效果，最后，数
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据插补损失函数由信息损失和对抗损失两部分

组成：

L = (1−λ)Linfo + λLG （23）

λ其中： 为正则化系数，在训练中由人工调节，负责

调节信息损失和对抗损失二者的比例。

X̂

IGITS-LSTM算法的伪代码如下所示，对于每

一个初始的时间序列 X，通过一个随机遮蔽矩阵对

其中的部分数据置零，将人工处理缺失后的矩阵输

入 GRU-A模块，得到第 1层的嵌入向量；再通过

LSTM模块对数据的时间关联特征进行进一步提

取，得到隐藏层的最终向量表示；最后，通过解码器

对中间向量处理回原本的维度 ，通过损失函数

L 将结果反馈到神经网络中，当数据插补误差不断

收敛到一个可以接受的阈值内，则可以将插补结果

替换初始序列中的缺失部分如下：

X′ = X ·M+ (I−M) · X̂ （24）

IGITS-LSTM算法的伪代码如下：

1. 输入 X：原始航班地面保障数据；A：航班地

面保障网络邻接矩阵；epoch：插补值最大更新迭代

次数；M：遮蔽矩阵。

X′2. 输出 ：插补后的航班地面保障数据；

Xd
ti
← fcn

({
xd

ti
,∀i ∈ (1,2, · · · ,n) ,d ∈ (1,2, · · · ,D)

})
3. 

//扩充维度

←4. for v 1 to epoch do

←5. 　for i 1 to n do
Xti
←

{
Y1

ti
,Y2

ti
, · · · ,YP

ti

}
6. 　　 //依据时序网络图

中存在的通路采样出数据子块

←7. 　　for p 1 to P do
Ȳ p

ti ← noise
(
Y p

ti

)
8. 　　　 //对子块添加噪声

H̄p← aggregator
(
Ȳ p

ti

)
9. 　　　 //对采样到的子

块进行第 1次特征嵌入

10.　　 end for
H̄ti ←MeanPool

(
H̄1, H̄2, · · · , H̄P

)
11. 　　　 //通

过均值池化对子块进行聚合

Hti ← LSTM1
(
w1(Hti−1, H̄ti ,Cti−1)+ b1

)
12. 　　　

//对特征向量进行第 2次嵌入

Cti ← LSTM2
(
w2(Hti−1, H̄ti ,Cti−1)+ b2

)
13. 　　

14. 　end for
H← concat(

{
Hti , i ∈ (1,2, · · · ,n)

}
)15. 　

X̂← sigmoid(LHΘ)16. 　 //对特征向量进行反

卷积还原回初始维度

17. end for
X′← X ·M+ (I−M)⊙ X̂18.  

3　实验分析
 

3.1　数据来源与评价指标

为验证本文 IGITS-LSTM算法的有效性，选取

西南某机场 2018年 4～6月的航班地面保障数据进

行缺失值插补实验。其 2个月间的航班数量约为

25 400个，保障节点的数据缺失率在 20% 左右。航

班保障过程通常包含下客、卸载行李、清洁、燃

油、餐食等 42个保障节点，但是由于航班机型，旅

客等因素的不同，其实际保障过程会省略其中部分

 

...

IGITS-LSTMCritic 噪声

tanh

1−
σ σ

rdzd

hd hd

xd

GRU-A

G1

G2

Gt−1

...

σ σ σtanh

tanh

输入:
Gt (Xt, At)

LSTMGraph-TS

ft
jt ot

输出: Ht

Ct−1

ht−1

(a) IGITS-LSTM框架 (b) 编码器框架

全连接平均池化

反馈

H
1 H

2 ··· H
t

Ct

hd
ˆ

ˆ

G1 G2 Gt

图 4    航班保障数据插补框架

Fig. 4    Flight ground support data imputation framework
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节点，因此，在航班保障网络建图过程中以实际记

录数据为准。

数据插补的准确性由 3个指标进行度量，包括

平均绝对误差（mean absolute error, MAE），平均绝对

百分比误差 （mean absolute  percentage  error,  MAPE）
和均方根误差（root mean square error, RMSE）。 

3.2　插补误差分析

在实验数据上，应用了 7种数据插补算法进行

插补 ，分别是平均值插补 （mean  imputation,  MI）、
K最近邻插补 (K-nearest neighbor, KNN)、矩阵分解

（matrix factorization, MF）、链式方程多重插补（mul-
tiple  imputations  by  chained  equations,  MICE）及 3种

基于RNN改进的插补算法GRU-D、LSTM-M、IGITS-
LSTM。通过比较 MAE、MAPE和 RMSE来评估不

同算法的插补性能。在模拟随机缺失模式下，分别

设定 2类缺失率，低缺失率为 10% 和 20%，高缺失

率为 50% 和 60%，在每种缺失率下重复实验 10次

以消除随机性带来的影响，分别计算 10次 3种指

标并取平均值。其最终实验结果如表 1和表 2所

示，并得到如下结论。
 
 

表 1    低缺失率下每种算法的插补表现

Table 1    Imputation performance of each algorithm with low missing rates

算法
MAE/s MAPE/% RMSE/s

缺失率为 10% 缺失率为 20% 缺失率为 10% 缺失率为 20% 缺失率为 10% 缺失率为 20%

MI[3] 122.34 130.11 6.38 6.51 176.23 208.18

KNN[9] 63.49 75.32 3.17 3.59 101.33 128.04

MF[11] 55.38 63.91 2.51 3.12 88.60 106.09

MICE[10] 52.32 57.88 2.49 2.89 83.21 92.61

GRU-D[24] 23.42 27.31 1.17 1.14 38.64 45.06

LSTM-M[25] 39.24 42.55 1.96 2.12 66.38 68.93

IGITS-LSTM 11.32 12.71 0.55 0.64 23.74 25.97
 
 

表 2    高缺失率下每种算法的插补表现

Table 2    Imputation performance of each algorithm with high missing rates

算法
MAE/s MAPE/% RMSE/s

缺失率为 50% 缺失率为 60% 缺失率为 50% 缺失率为 60% 缺失率为 50% 缺失率为 60%

MI[3] 135.72 141.12 6.78 7.05 217.12 225.81

KNN[9] 88.32 100.33 4.44 4.78 143.05 167.01

MF[11] 68.42 75.86 3.42 3.79 113.54 125.17

MICE[10] 67.71 78.91 3.38 3.76 115.11 128.62

GRU-D[24] 35.62 50.39 1.74 2.52 65.12 83.65

LSTM-M[25] 53.37 67.91 2.71 3.26 90.61 111.37

IGITS-LSTM 15.22 23.21 0.73 1.77 25.42 59.86
 

1） MI、KNN、MF、MICE这 4种算法的插补准

确度在高低 2种类型的缺失率下，插补精度明显低

于另外 3种算法，其中，MI算法精度更是远远低于

3种常规插补算法，这可能是由于均值插补不考虑

节点之间的内在关联，以固定的值插补必然会带来

较大的误差，尽管 KNN、MICE和 MF算法考虑到

了部分节点的关联属性，插补精度明显提升，但只

是通过笼统的聚类规则对节点特征进行了关联，因

此，提升效果有限。

2） 基于 RNN的改进算法明显优于传统的插补

算法 ，GRU-D、LSTM-M和 IGITS-LSTM这 3种算

法由于其考虑到了数据的时间属性，其对节点特征

的嵌入往往能建立更多的关联，捕获到长时序列中

的信息传递规律，在对时序数据进行插补时能够带

来较好的效果。

3） 本文 IGITS-LSTM算法明显优于其他算法，

表中加粗部分的值表示最优结果，并且在高缺失率

下这种差距变得更加明显，在 10% 和 20% 缺失率

的情况下，与较先进的算法相比，IGITS-LSTM算法

在插补精度上提升了约 74%，而在 50% 和 60% 缺

失率情况下，插补精度提升了约 68%。这可能是本

文算法中的 GUR-A模块能够根据实际航班地面保

障的业务流程进行建图，并通过两段图嵌入算法对

保障节点信息进行深度提取，还原出的数据更能接

近业务的真实情况。

4） 尽管MI算法的数据插补性能不如其他几种

算法，但是该算法在缺失率发生较大变化时，波动

率却是最小的，不仅如此，基于 RNN的算法在面对
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缺失率从 20%～50% 的突变时波动变化均大于传

统的数据插补算法，而且在缺失率达到 60% 时，所

有算法插补精准度均有较大的下降，这可能是数据

量缺失较大对节点间特征关联的嵌入方法带来了

一定影响。 

3.3　基于插补数据的预测精度分析

为确认插补后的完整数据是否适合下游任务，

在 3.2节 7种算法插补后的数据集上训练了不同的

回归模型，包括决策树（decision tree,  DT）回归器、

线性回归器（liner regressor, LR）、随机森林（random
forest, RF）回归器、支持向量机（support vector regres-
sion regressor, SVR）回归器和 RNN回归器。上述回

归器均通过 scikit-learn实现，并将航班地面保障数

据的缺失率设置在 30%，在上述 7种数据插补算法

对缺失的数据进行补充后，使用 MAE对回归器在

不同算法插补结果进行评价，结果如图 5所示，并

可以得到如下结论。
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图 5    不同插补数据下不同回归模型训练得到的航班地面保

障数据预测MAE

Fig. 5    MAE of flight ground operation data prediction by

different regression models trained on different imputed datasets
 

1） 基于 RNN的回归模型预测指标明显整体略

低于其他 4种算法。尽管相同数据下不同预测方

法的预测指标变化并不明显，但说明了 RNN在相

同数据下预测精准度更高，更适合航班地面保障这

种时间属性的数据类型。

2） 在每种回归模型下，插补精度较高数据大多

数情况下会使得预测精度也有所提升。通过插补

误差分析实验可以发现，本文算法模型在大多数情

况下能使航班保障数据的插补精度有一定的提升，

图 5表明插补精度越高的数据下，相同的回归模型

执行预测任务效果整体呈现下降趋势，这说明提升

数据质量在大多数情况下能够对下游任务带来正

向的增益。

3） 较高的数据质量，较好的回归模型在某些情

况并不一定能够带来更精准的预测结果。由图 5
可知，在 SVR回归模型下，30% 的数据缺失率下，

LSTM-M插补算法带来了比 GRU-D算法更精准的

插补结果，因此，数据预测结果也更加精准，但是在

DT回归模型下结果却恰恰相反，这说明较好的数

据质量不一定能够带来较好的数据预测结果，而在

同样采取 MI算法插补的数据上看 RNN的预测精

度甚至不如 RF，这说明在较差的数据质量下较好

的回归模型也不一定能够带来较精准的结果。出

现这种现象的原因可能是在数据插补阶段的图嵌

入与在预测阶段的特征提取存在一定的重合，这种

重合可能导致了模型的冗余，使得模型预测效果进

一步降低。 

3.4　训练迭代次数的影响性分析

在训练阶段，训练迭代的次数（epoch）总是会影

响训练的结果，因此，需要对不同迭代次数下算法

的插补精度进行实验。在训练开始前先对数据集

进行处理，分成 20%、30% 和 50% 缺失率下 3种数

据集，再通过不同迭代次数下的模型对其进行数据

插补，观察精度的变化。如图 6所示，数据插补精

度确实很大程度上收到了迭代次数的影响。在 20%
和 30% 缺失率下的数据集，模型大约在 100次迭代

后达到最优精度，在 50% 缺失率下，模型大约在

110次迭代后才达到最优精度，而在较低缺失率下

的模式训练已经出现过拟合；另外在 50% 缺失下模

型的训练在达到最优后呈现上下波动的趋势，并不

像在较低缺失下逐渐偏向过拟合。深度神经网络

总是试图先学习数据中的低频信息然后在拟合像

噪声一样的高频信息，因此，需要在训练阶段相对

较早的停止神经网络的训练过程，实际训练中需要

尝试各种不同的 epoch以获得最佳的训练结果。
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图 6    训练迭代次数的影响

Fig. 6    Effect of influence of training epoch
  

3.5　正则化系数影响性分析

正则化系数同样是影响模型训练的重要参数

之一，通过尝试不同的参数值来比较数据插补的结

果。在 20%、30% 和 50% 数据缺失率下观察数据

插补精度随超参数变化而变化的规律。如图 7所

示，在不同缺失率下，模型的插补精度均在 0.5时达
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到最优结果，而且随着值的增加，模型的插补精度

变的越来越差。λ 是用于平衡信息损失函数和对抗

损失函数比率的参数，损失函数是用于更新模型参

数的关键函数，因此，损失函数的偏差可能对训练

结果带来巨大的影响，增加的值就相当于在损失函

数中考虑了更多关于样本的对抗，而忽视了插补值

本身的偏差，这样填补出来的数据也会逐渐偏离

实际。 

4　结　论

1） 本文设计了一种基于降噪自动编码器框架

的航班地面保障数据插补框架，通过在训练过程中

对原始数据加入随机噪声可以提升隐藏层提取特

征的稳定性，同时避免了训练插补模型前对数据的

预处理阶段，符合机场航班地面保障数据缺失率较

大的场景。

2） 综合考虑航班地面保障实际业务过程，提出

一种基于图嵌入的数据插补算法，根据航班地面保

障网络中节点间的消息传递实现对缺失节点数据

值的补充，同时结合多航班时间关联属性，进一步

提取了特征向量，应用反卷积神经网络还原特征向

量，在迭代多次模型后，可以得到相对准确的完整

的航班地面保障数据。

3） 使用西南地区某机场 2018年 4～6月份的

航班地面保障数据进行仿真实验，模拟多种缺失

率，进行结果对比，仿真结果表明，本文提出的缺失

值插补算法相对于较新的算法，在 10%～20% 缺失

率下的插补误差平均降低了约 74%，在 50%～

60% 缺失率下的插补误差平均降低了约 68%，在模

型预测方面，经过该算法插补后的数据在同类回归

模型中也表现较好。合适的 epoch和 λ 能够显著提

升模型的插补效果。

由于本文模型仅仅考虑了航班地面保障数据，

其数据的特征提取与插补机制源于航班保障流程

的图结构特征，其适用性存在一定的局限，在未来

的研究中，需要考虑如何将模型泛化到更多具有类

似 MTS属性的数据集中；保障模型在较高缺失率

下也不会出现较大的插补偏差，并且由于本文只讨

论了随机缺失模式下的插补效果，并没有对另外

2种缺失模式进行验证，设计模型也没有考虑到缺

失数据自身的属性，因此，挖掘数据缺失过程中的

机理模型，可能有助于进一步提升模型的插补精度。
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Imputation algorithm for flight ground support data based on
graph neural network

XING Zhiwei1，SUN Ke1，2，LUO Qian2，*，LIU Chang2，ZHANG Tao2，QIAO Di3

(1.   Electronic Information and Automation Institute，Civil Aviation University of China，Tianjin 300300，China；

2.   Engineering Technology Research Center，The Second Institute of Civil Aviation Administration of China，Chengdu 610041，China；

3.   Chengdu Tianfu International Airport Branch，Sichuan Airport Group Co.，Ltd.，Chengdu 610041，China)

Abstract： A  data  imputation  algorithm  based  on  a  graph  neural  network  is  proposed  to  address  the  issue  of
missing  flight  ground  support  data.  Firstly,  to  reduce  the  impact  of  noise  in  the  original  data  on  training  denoising
autoencoder  is  applied  to  enhance  the  reliability  of  feature  extraction.  Secondly,  a  graph  representation  learning
framework  is  established  to  get  the  first  embedding,  using  aggregation  functions  to  aggregate  the  features  of  nodes
within the sampling interval to achieve state updating. Furthermore, a long and short-term memory neural network is
constructed to embed the temporal feature of flights to obtain the final state space of the hidden layer. Lastly, a loss
function is suggested to iterate the deconvolution neural network, which is employed for feature restoration. The final
flight ground operation data imputation result was acquired after numerous iterations, and the technique was evaluated
using ground operation data from a specific airport in Southwest China from April to June 2018. The results showed
that compared to other algorithms, the proposed algorithm imputation error decreased by an average of about 74% at
low missing rates. At higher missing rates, the imputation proposed algorithm error decreased by an average of about
68%. When the number of iterations of the proposed algorithm is about 100 and the regularization coefficient is about
0.5, the imputation error reaches the lowest.

Keywords： flight  ground  operation； graph  embedding；missing  value  imputation； recurrent  neural  network；
autocoder；multivariate time series
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