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基于贝叶斯网络的航班离港时间动态估计

邢志伟１　 朱　慧１　 李　彪１ 　罗　谦２

(中国民航大学电子信息与自动化学院　天津３００３００)１

(中国民航局第二研究所工程技术研究中心　成都６１００４１)２

　
摘　要　为了准确地感知航班离港流程和估计航班离港的时间,设计了一种基于动态贝叶斯网络的航班离港时间估

计方法.首先,基于航班的不同属性分析影响航班离港流程的因素,根据影响因素对数据进行分类处理,在历史数据

分类的基础上,结合蒙特卡洛模拟方法获取各环节的联合分布和先验分布,并由柯尔莫哥洛夫检验确定各环节的联合

分布模型,从而获得动态贝叶斯网络模型的参数;其次,根据贝叶斯网络架构和条件概率推理动态估计离港时间及各

环节的完成时间;最后,选取国内中部某机场的单航班离港运行数据进行仿真验证.研究结果表明:随着流程的推进,

其传播误差会增大,但离港时间的估计精度达到了８０％以上,动态估计结果的稳定性较好,能够充分地反映航班离港

流程中各关键节点的实际情况.
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Abstract　Inordertoaccuratelyperceivetheflightdepartureprocessandestimatetheflightdeparturetime,amethod

forestimatingflightdeparturetimebasedondynamicBayesiannetworkwasdesigned．Firstly,thefactorsaffectingthe

flightdepartureprocessareanalyzedbasedondifferentflightattributes．Accordingtotheinfluencingfactors,thedata

areclassifiedandprocessed,andtheMonteCarlosimulationmethodiscombinedwiththehistoricaldataclassificationto

obtainthejointandpriordistributionofeachlink．TheKolmogorovtestisusedtodeterminethejointdistributionmodel

ofeachlink,andtheparametersofthedynamicBayesiannetworkmodelareobtained．Secondly,theBayesiannetwork

architectureandconditionalprobabilityareusedtoinferthedynamicestimationofthedeparturetimeandthecompleＧ

tiontimeofeachlink．Finally,thesingleＧdestinationoperationdataofanairportinthemiddleofthecountryareselected

forsimulationverification．Theresearchresultsshowthatwiththeprogressoftheprocess,thepropagationerrorwill

graduallyincrease,andtheestimatedaccuracyofthedeparturetimewillbeover８０％,what’smore,thestabilityofthe

dynamicestimationresultwillbebetter,whichcanfullyreflecttheactualsituationofthekeynodeinthedeparture

processoftheflights．

Keywords　Airtransportation,Flightdepartureprocess,DynamicBayesiannetwork,Kolmogorovtest,ConditionalproＧ

babilityestimation,Propagatederror

　

１　引言

根据民航局的相关统计,随着民用航空的运输量持续快

速的增长,目前国内千万级机场已达到３２个.随着航班架次

的激增,机场、航空公司面临巨大的运行压力,而解决这一发

展瓶颈的最佳方式之一就是建立基于信息共享的机场协同决

策(AirportＧCollaborativeDecisionMaking,AＧCDM)系统.AＧ

CDM 系统以航班运行流程里程碑节点的跟踪和预测为核心,



实现对航班动态实时且精确的掌握.航班离港是整个地面运

行的最后一个节点,精确地估计其时间对航班的推出控制和

场面运行调度有着至关重要的意义.

针对航班离港的机理分析及过程建模的一系列问题,国

内外学者做了相应的研究.在离港队列及推出控制方面,文

献[１]基于美国波士顿机场的场面实际数据建立了机场离港

队列模型,对跑道运行容量以及航班推出时间进行了评估和

预测;文献[２]将一种动态规划方法应用于离港飞机的排序,

以优化跑道队列并减少离港和不可避免的延误成本,但未考

虑气象和空管等约束;文献[３]结合美国肯尼迪国际机场的实

际跑道配置和随机离港队列扰动开发了一款适合该机场的动

态规划离港推出决策模型,实现了优化机场容量的目的;从航

班离港延误的角度出发,文献[４]确定了离港延误的多种影响

因素,用统计方法得出不同影响因素下的延误时间的概率分

布模型,并通过该模型预测离港的延误时间;文献[５]构建了

航班离港延误时间的概率分布模型,结合两阶段遗传算法选

择最佳模型;文献[６]设计了基于航空信息网络的枢纽机场航

班延误预测模型,以提高预测延误时间的准确度;文献[７]采

用支持向量机回归方法来建立航班延误预测模型,利用前站

的保障情况来预测航班到港的延误时间.而离港时间的直接

预测研究并未达到一定的深度和广度,文献[８]建立了航班离

港时间序列预测模型,并结合数据挖掘和指数平滑预测方法

进一步优化了结果,但没有分析内部可能出现的随机扰动;文

献[９]建立了航班离港动态模型并进行了数据仿真,通过预测

值来推断航班延误情况,但未考虑航班密度和航班之间的传

播效应.

航班离港流程与进港滑行、保障、推出控制及离港滑行等

环节存在关系,同时其自身还具有一定的随机性.实现航班

离港时间的精确动态估计,并搭建过站航班里程碑节点的动

态预测系统是本文的出发点.本文基于对航班离港流程和影

响因素的分析结果建立合理的离港时间数学模型,并提出了

一种多属性决策航班离港流程动态贝叶斯网络模型,结合概

率推理对其进行简化,利用历史数据得到各节点检验后的概

率分布和联合分布,根据流程的更新动态预测离港时间.对

国内中部某枢纽机场的实际数据进行验证分析,结果表明所

提方法的预测精度可达８０％以上.与其他研究相比,该方法

更具实际和参考价值,能进一步优化推出时隙与保障资源的

协同调度,减少了航空公司的运营成本,实现了机场运行态势

的动态感知及预测.

２　航班离港流程及影响因素分析

根据民航相关规范性文件,结合航班运行的实际情况,可

以将航班离港流程分为进港、保障、出港３个阶段[１０].其中,

进港阶段指在本机场降落并到达指定停机位的所有流程,主

要包括跑道滑行、滑行道滑行、牵引及引导和上轮挡４个过

程;保障阶段是航班离港的关键过程,主要包括下客、核心保

障(清洁、清污、配餐等)、机务巡检和上客等地面保障工作;出

港阶段是指航班从等待推出到实际起飞的过程,即收到空管

的允许推出的指令后,航空器从停机位开始离场到航班起飞,

至此完成了整个离港过程.航班离港的流程如图１所示.

图１　航班离港的流程

Fig．１　Flightdepartureprocedures

２．１　离港流程的数学模型

本文主要针对单个航班对航班离港过程进行分析和建

模,对实际流程进行如下简化处理:

１)机位在航班降落前已经分配完毕,忽略降落后更改机

位的情况;

２)不考虑航空公司航班运行计划的临时变化和优化;

３)忽略保障资源的交接和调度对离港流程造成的影响.

根据实际离港流程分析得到航班离港时间的数学模型:

tD＝tTI＋tGS＋tTO (１)

tTI＝tRI＋tAI (２)

tGS＝max{M１,M２,M３,M４} (３)

tTO ＝tAO ＋tRO (４)

其中,tD 表示航班离港时间,为滑入、保障、滑出３个阶段的

时间之和;tTI表示航班进港的滑入时间,与降落跑道和滑行

道滑行路径相关;tRI为跑道降落滑入时间;tAI为滑行道滑入

时间;tGS表示航班地面保障时间,与机型的大小和保障资源

的运行状态相关;M１ 为机务巡检,M２ 为客舱服务,M３ 为货

舱服务,M４ 为添加燃油;tTO 为航班离港滑出,与推出时隙分

配和滑行路径相关;tAO 为滑行道滑出;tRO 为跑道起飞滑出.

２．２　离港流程的影响因素

航班离港流程是一个多约束的复杂工作过程,针对离港

流程这一 NPＧHard问题,首先分析其主要的影响因素,根据

不同因素进行分类求解.本文选择对机型、机位、航班执行时

间等因素进行重点分析[１１].

２．２．１　机型

使用机型的不同会导致航班的载客量也存在差异,航班

的离港时间同样会受到相应的影响.一般来说,机型越大,航

班的离港时间就越长.对目前服役的民航主力机型按照座位

数进行分类,如表１所列.

表１　航班机型分类

Table１　Classificationofaircrafttypes

类别 座位数 代表机型

小 ６０座以下 E１９０,EMB１４５,MA６０,CRJ９００等

中 ６１~２５０座 MD９０、B７３７系列、A３２０系列、CRJ７００等

大 ２５１座以上 B７４７、B７６７、B７７７、A３４０系列、A３８０系列、MD１１等

根据机型的分类,从国内中部某枢纽机场一年的历史数

据中随机抽取３组样本进行统计分析,每组包含１００个样本,

结果如图２所示.图２表明,一般情况下,大型机的航班离港
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时间的均值比中型机和小型机长约３０min.

(a)大型机离港时间统计 (b)中型机离港时间统计

(c)小型机离港时间统计

图２　不同机型的航班离港时间

Fig．２　Departuretimefordifferentaircrafttypes

２．２．２　机位

不同航空公司的不同航班停靠的机位也不相同,这会导

致其保障资源的调度时间、上下客持续时间和推出时隙分配

存在差异,图３为统计分析结果.受到多种约束条件的限制,

近机位的离港时间的均值要比远机位长约２０min.

(a)近机位离港时间统计

(b)远机位离港时间统计

图３　不同机位的离港时间

Fig．３　Departuretimefordifferentstands

２．２．３　航班执行时间

机场航班的密度会随着执行时间的变化而改变,这与旅

客的出行喜好以及航空公司安排的航班计划密切相关,根据

实际运行情况,将航班执行时间分为０∶００－６∶５９,７∶００－

９∶５９,１０∶００－１７∶５９,１８∶００－２３∶５９.具体统计情况如图４
所示.由于７∶００－９∶５９是出港高峰期,且航班地面保障服

务的资源配置条件最佳,因此,航班离港时间比较集中,且时

间较短;１０∶００－１７∶５９是进港和离港相对较为平衡的阶段,

保障资源配置也会呈现出均匀分布,这一时段的离港时间会

出现一定的波动,但总体保持平稳;１８∶００－２３∶５９主要是以

进港航班为主,此时的离港压力不大,因此这一时段航班的离

港平均时间最短;对于时间段０∶００－６∶５９,由于保障资源较

少,因此离港时间的离散程度较大且平均时间较长.

由以上分析可知,航班离港时间的决定性因素包括机型、

机位和航班执行时间.因此需要在这３个决策属性的基础

上,系统性考虑航班离港时间动态估计方法,建立航班离港流

程的多决策属性的动态贝叶斯网络模型.

(a)０∶００－６∶５９离港时间统计 (b)７∶００－９∶５９离港时间统计

(c)１０∶００－１７∶５９离港时间统计 (d)１８∶００－２３∶５９离港时间统计

图４　不同执行时段的离港时间

Fig．４　Departuretimefordifferentexecutionperiods

３　离港时间动态估计模型

３．１　离港流程贝叶斯网络

贝叶斯网络(BayesianNetworks,BN),又被称为信念网

络或因果网络,是一种系统地描述随机变量之间相关关系的

语言,且主要用于不确定性推理和数据分析,这是一种基于概

率推理的因果关系图模型,使得不确定性推理在逻辑上变得

更为清晰.

航班离港流程是一个较为明显的动态贝叶斯网络模型,

根据上述的流程分析,可以得到离港流程贝叶斯网络的拓扑

图,如图５所示.

图５　航班离港流程贝叶斯网络的拓扑图

Fig．５　Bayesiannetworktopologydiagramofflightdeparture

process

其中,x１a表示航班到达本场,x１b表示航班完成整个离港

流程;x２a表示航班进港滑行,x２b表示出港滑行;x３a表示上轮

挡节点,x３b表示撤轮挡节点,这两个节点集中了航班过站离

港的绝大部分保障环节;x１１~x７１为航班地面保障的核心环
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节,分别为机务巡检、清污操作、机上清洁、配餐、货舱操作、添

加航油、允许上客;x４a为下客过程,x４b为上客过程.

定义１　 航班离港流程动态贝叶斯网络可被定义 为

(NN１,NN → ),其中NN１为初始时刻离港贝叶斯网络,包含了初始

时刻的离港条件概率分布P(Xi＋１|Xi);NN → 是一个包含离港

流程时间演化机理的贝叶斯网络,定义了关键时刻相继更新

后各变量之间的分布P(Xt
i＋１|Xt

i),即:

P(Xi＋１|Xi)＝∏
N

j＝１
P(Xj|Pa(Xj)) (５)

P(Xt
i＋１|Xt

i)＝∏
i

k＝１
P(Xt

k)􀅰∏
N

j＝i
P(Xt

j|Pa(Xt
j)) (６)

其中,X＝{xi}为整个流程环节及节点的集合;Xi 表示随时间

更新整个离港流程中已发生的环节集合,Xi＋１为未发生环节

集合;Pa(Xj)表示环节内的时间分布,反映了该环节对整个

网络的作用.式(６)主要表示整个动态贝叶斯网络的瞬时作

用,可以反映航班离港过程中时间的流逝.

航班离港流程贝叶斯网络存在两个假设:

假设１　一阶马尔可夫假设,即各节点之间在某一演化

时刻中位于同一个时间片内或边上,不能随意跨越演化机理

流程[１２];

假设２　齐次性,即时间演化贝叶斯网络NN → 的参数不随

时间的变化而发生改变[１２Ｇ１３].

由于航班离港流程动态贝叶斯网络非常复杂,不利于进

一步的实时估计通过概率推理离港时间,因此须根据实际情

况简化贝叶斯网络,这里涉及两个定理.

定理１　给定实际离港流程贝叶斯网络NN,设P(Xi＋１|

Xi＝xi)为后续计算环节的后验概率,NN′为从NN 中除去对整

体流程影响较小的节点后得到的贝叶斯网络[１３],则有:

PNN(Xi＋１|Xi＝xi)＝PNN′(Xi＋１|Xi＝xi) (７)

定理２　设Y 是通过后验条件xi 将整个网络mＧ分割的

所有节点的集合,Xi＋１为除了Y 和xi 的所有节点的集合,Xi′
为Xi 中所有父节点在Y 中的集合,Xi″＝Xi\Xi′.按如下规

则构造新的航班离港流程贝叶斯网络NN′:

(１)从NN中除去所有Y 中节点;

(２)对于Xi″中所有的非根节点,除去其所有的边,然后

将其概率分布设为均匀分布,则有:

PNN(Xi＋１|Xi＝xi)＝PNN′(Xi＋１|Xi′＝xi) (８)

定理１表明所有对航班离港流程影响较小的节点都可以

在概率推理前除去;定理２指出经mＧ分割简化后的贝叶斯网

络对整体的影响程度可以忽略不计[１３Ｇ１５].由此得到简化后

的航班离港流程动态贝叶斯网络结构NN′,如图６所示.

图６　简化的贝叶斯网络结构

Fig．６　SimplifiedBayesiannetworkstructure

３．２　条件概率密度估计

根据航班离港流程动态贝叶斯网络的结构,通过链规则

可以得到最终的航班离港估计时间的条件概率密度,即:

f(z１z２z３)＝f(z１)f(z２|z１)f(z３|z１z２) (９)

其中,z１＝‹x１a,x３a›,z２＝‹x４a,x４b,x３１,x４１,x６１›和z３＝‹x１b,

x３b›表示简化后网络的３个时间片,并存在一定的时间顺序.

而每个环节的条件概率密度都需要提前得到,因此本文在历

史数据分类的基础上,结合蒙特卡洛模拟方法来获取环节的

联合概率密度和先验概率密度[１６Ｇ１７].通过多次的仿真和模

拟可知:环节的先验概率密度和联合概率密度分别服从对数

正态分布和正态分布,其中的概率密度函数分别为:

f(xi)＝ １
２πσx

exp{－ １
２σ２[lnxi－μ]２} (１０)

f(xi)＝ １
２πσ

exp{－ １
２σ２[xi－μ]２} (１１)

图７为下客环节的先验概率密度估计函数及下客Ｇ清洁

的联合分布概率密度估计函数的拟合情况.由图７可知,两

个拟合分布能在很大程度上反映实际情况.

(a)下客环节的先验概率密度拟合

(b)下客Ｇ清洁的联合分布概率密度拟合

图７　下客概率密度函数的拟合情况

Fig．７　Probabilitydensityfunctionfittingofdeplaning

利用柯尔莫哥洛夫检验方法来判断概率密度拟合函数能

否反映历史数据中的信息[１８],能否作为动态贝叶斯网络的参

数,具体步骤如下.

(１)设X１,􀆺,Xn 为某环节概率密度为F(x)时抽取的样

本,做出如下假设:

H０:F(x)＝F０(x)

H１:F(x)≠F０(x)

其中,F０(x)为环节中某个已知的分布函数,将 X１,􀆺,Xn 由

小到大排列,得到X(１),􀆺,X(n),并构造经验函数Fn(x);

(２)求D∗
n ,即:

D∗
n ＝sup|F(x)－F０(x)|

＝max
１≤k≤n

{|Fn(xk)－F０(xk)|,|Fn(xk＋１)－F０(xk)|}

(１２)

其中,令xn＋１＝∞,即Fn(xn＋１)＝１,xk 为X(k)的观测值.

定理３　设样本总体的分布函数F(x)连续,则相应的经
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验分布函数为Fn(x),记Qn(y)为统计量 nD∗
n 的分布函数,

则Qn(y)的极限分布为:

Q(y)＝lim
n→∞

Qn(y)

＝
∑
∞

k＝－∞
(－１)kexp{－２k２y２}, y＞０

０, y≤０
{ (１３)

因此,函数Q(y)与F(x)的形式无关.

(３)利用定理３对假设 H０ 做分布拟合检验,对于已给的

显著性水平α,查表２得到D∗
n (α),若D∗

n ＞D∗
n (α),则否定原

假设,否则接受原假设.

表２　D∗n (α)的近似值

Table２　ApproximatevalueofD∗n (α)

n
α

０．２０ ０．１０ ０．０５ ０．０１

＞５０
１．０７
n

１．２２７
n

１．３６
n

１．６３
n

３．３　离港时间的动态估计

由柯尔莫哥洛夫检验方法能够确定最终的环节分布情

况,及航班离港流程动态贝叶斯网络结构中的某些确定参数,

可以得到最终的航班离港时间估计方法.

Step１　对实际机场运行的历史数据进行预处理,包括数

据的合并、删除、转换及分类等,根据影响因素对数据进行分

类处理;

Step２　结合历史数据模拟并计算出各环节的实际分布

和联合分布的概率密度估计函数,经假设检验确定最终的概

率密度估计函数,根据条件概率公式得到相应的条件概率密

度估计函数;

Step３　将概率密度所得参数作为各影响因素分类下的

航班离港流程动态贝叶斯网络的结构参数,根据概率推理的

链式法则可得出航班离港时间的概率密度估计模型;

Step４　各环节的初始估计值以概率密度最大值代替,随

着航班离港流程的不断演进,重复更新各环节的估计值,动态

贝叶斯网络的结构随着环节的触发情况发生变化;

Step５　随着流程的变化不断更新离港估计时间,以推理

出的离港时间概率密度估计模型的概率密度最大值作为最终

的估计值.

４　　验证与分析

４．１　数据来源及预处理

本文的仿真实验数据来源于国内某枢纽机场某季度的过

站航班实际运行数据,包括航班离港的所有字段和环节的时

间记录,具体数据样例如表３所列.把数据按照影响因素分

类处理,得到２４个分类模型,由于远机位的数据较少,无法搭

建相应的概率密度估计模型,因此本文主要对近机位的情况

进行仿真分析.根据影响因素的分类数据,利用蒙特卡洛模

拟与假设检验得出各环节的先验分布和联合分布,表４和表

５为执行时间为１０∶００－１８∶００的近机位小型机的相关分布

参数.将其作为航班离港流程动态贝叶斯网络的结构参数,

以进行关键环节的完成时间和航班离港时间的动态估计.

表３　航班离港流程的数据样例

Table３　Datasampleofflightdepartureprocess

关键字 时刻值

执行日期 ２０１６/５/１５
机型 B７３８

航班号 ７６１９
到达 ９∶０７
起飞 １０∶５１

上/撤轮挡 ９∶０９ １０∶３８
下客开始/结束 ９∶１０ ９∶１８
清洁开始/结束 ９∶１７ ９∶２７

添加燃油开始/结束 ９∶１７ ９∶２８
配餐开始/结束 ９∶１８ ９∶２６
上客开始/结束 １０∶１５ １０∶３５

表４　部分环节的联合分布参数

Table４　Jointdistributionparameterforsomelinks

环节 期望 方差

上轮Ｇ下客 ８．５３２８８ ２０．０６０６
下客Ｇ燃油 １８．２１７２ ２３２．７１３
下客Ｇ清洁 ９．６１３４９ ８．７４９１
下客Ｇ配餐 ６．０００４２ ９８．４２３２
燃油Ｇ上客 ２５．８３７１ ４３７．３５２
清洁Ｇ上客 ３４．４４０８ ５７８．７２６
配餐Ｇ上客 ３８．０５３９ ５１６．７７９
上客Ｇ撤轮 ４．９６６０６ １９．５０７３
撤轮Ｇ实飞 ２１．８５６６ １３５．４９５

表５　部分环节的先验分布参数

Table５　Prioridistributionparameterforsomelinks

环节 期望 方差

上轮挡 ５．６９３４８ １０．３３４
下客结束 １４．１９９２ ９．１３４３３

燃油 ３２．０６７８ １３７．６１５
清洁结束 ２３．８１５４ １７．４８２５
配餐结束 １９．９７６３ ４９．５５４６
上客结束 ５７．９７２１ ４７４．５２６
撤轮挡 ６２．９２６ ４６０．６９１
实飞 ８４．８３１６ ５９１．１１５８

４．２　仿真验证

选取该机场某日海航集团航班号为７６１９的航班实际的

离港流程数据进行仿真验证,结果如图８所示.此航班的实

际离港时间为９６min,由图８可以看出,随着时间节点的推进

和流程的更新,航班离港估计时间的置信区间越来越小,且估

计值越来越靠近实际值.各环节完成时间的动态估计结果如

表６所列,一旦该环节实际发生,航班离港流程动态贝叶斯网

络的结构就会改变,链规则和概率推理也会相应更新[１９].

图８　航班离港时间的动态估计结果

Fig．８　Dynamicestimationresultsofflightdeparturetime
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表６　各环节完成时间的动态估计结果

Table６　Dynamicestimationresultsofeachlinkcompletiontime
(单位:min)

节点估计

上轮挡

结束

下客

结束

添加燃油

结束

机上清洁

结束

配餐

结束

上客

结束

撤轮挡

结束
离港

流程

更新

到达 ４．１２５ １４．０２２ ３１．９２９ ２２．８４４ １９．９８４ ６１．６８２ ７３．１３０ ９６．３９２
上轮挡结束 ５．０００ １４．３２４ ３４．９１４ ２４．６３２ ２０．３７０ ７３．２０１ ７６．５９３ ９９．８１３
下客结束 ５．０００ １２．０００ ２９．１９９ ２２．２６７ １６．５８３ ６６．３７１ ６９．７２３ ９０．７７５

添加燃油结束 ５．０００ １２．０００ ２４．０００ ２１．２２５ ２０．２４８ ６２．９２０ ６６．６６７ ８６．２７７
机上清洁结束 ５．０００ １２．０００ ２４．０００ １９．０００ １８．５４８ ６４．０４８ ７０．４５９ ９２．４８２

配餐结束 ５．０００ １２．０００ ２４．０００ １９．０００ １５．０００ ６９．０６９ ６５．９４４ ８７．７０３
上客结束 ５．０００ １２．０００ ２４．０００ １９．０００ １５．０００ ７０．０００ ７６．３７７ ９９．６９８

撤轮挡结束 ５．０００ １２．０００ ２４．０００ １９．０００ １５．０００ ７０．０００ ７４．０００ ９６．２０７

　　选取近机位的不同机型和不同执行时间的航班离港流程

进行动态仿真,得出的航班离港时间估计值如图９所示,随着

航班流程的演化,动态贝叶斯网络离港时间估计模型的准确

度可达到８０％以上.

图９　不同条件下的航班离港时间估计

Fig．９　Flightdeparturetimeestimationunderdifferentconditions

４．３　对比分析

本文随机选取了该机场某季度的２５个航班进行航班离

港流程的动态仿真估计,结果如图１０所示.

图１０　航班离港时间的对比分析

Fig．１０　Comparativeanalysisofflightdeparturetime

由仿真结果可以分别计算出每个环节的最小均方误差和

平均绝对误差,即:

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(Yi－Y

∧

i)２ (１４)

MAE＝(∑
n

i＝１
|Xi－Xi|)/n (１５)

其中,Yi 为估计值,Y
∧

i 为实际值,计算结果如表７所列.

表７　相关误差的计算结果

Table７　Calculationresultsofcorrelationerror
环节 RMSE MAE

上轮挡结束 ０．８７５ ０．８７５
下客结束 ２．１７８ ２．１７３

添加燃油结束 ８．３４７ ８．０１４
机上清洁结束 ３．９４１ ３．７４２

配餐结束 ４．３８９ ４．１６７
上客结束 ５．４６２ ４．８５１

撤轮挡结束 ４．８２０ ４．１５０
离港 ５．３７９ ４．３６０

　　可以看出,环节的误差随着流程演进而不断增大,这是由

概率推理存在的传播误差所造成的.本文还与传统航班离港

离散贝叶斯网络模型进行了对比,估计结果如图１１所示.可

以看出,本文方法不仅可以估计离港时间,还可以估计相关保

障环节,且估计结果的准确度比传统方法高５％~１０％.

图１１　不同贝叶斯网络的对比分析

Fig．１１　ComparativeanalysisofdifferentBayesianNetworks

结束语　本文通过分析航班离港的实际流程和影响因

素,刻画了整个过程的数学模型,构建了航班离港流程动态贝

叶斯网络架构,得到了航班离港时间的动态估计方法,研究表

明:保障环节的每一个过程都会对航班最终的离港时间产生

一定的影响,核心保障环节对其影响最大;机位、机型和执行

时间是航班离港流程的初始条件,是确定动态贝叶斯网络结

构参数的关键要素;离港流程的内部环节结束时间的动态估

计会随着时间进程的推进而变得精确.下一步将从环节的优

化、航班属性的划分及模型参数的推理等方面进行研究,考虑

在多航班的情况下建立整个机场航班离港时间动态估计的贝

叶斯网络模型,实现对航班离港的精确控制.
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