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基于数据挖掘的指定航班计划延误预测方法

张成伟 罗凤娥 代　毅
中国民用航空飞行学院空中交通管理学院　四川 广汉６１８３００
　
摘　要　针对现有航班延误预测方法较少从指定航班计划延误预测角度进行分析,提出一种研究离港航班计划中指定某航班

计划发生延误情况的预测方法.首先,分析大量航班历史运行数据,挖掘数据内在特征.其次,通过建立航班数据的贝叶斯网

络分析模型,得到不同条件下航班延误情况的概率分布;以动态贝叶斯网络(DynamicBayesianNetworks,DBN)推理为主要建

模方法,研究了动态贝叶斯网络推理和仿真过程,提出了一种用于构建航班延误预测模型的新方法,建立了实际航班数据的隐

马尔可夫(HiddenMarkovModel,HMM)延误预测分析模型,利用隐马尔可夫模型中解码问题 Viterbi算法实现了指定航班延

误时间的预测.最后,以某航空公司全年航班运行数据为例进行实例仿真及验证,结果表明,该方法实现了航班延误预测对象

的精确性.
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Abstract　InviewofthefactthattheexistingflightdelaypredictionmethodsarerarelyanalyzedfromtheperspectiveofthedeＧ
signatedflightplandelayprediction,apredictionmethodtostudythedelaysituationofaspecifiedflightplaninthedeparture
flightplanisproposed．First,analyzingtheintrinsiccharacteristicsofalargenumberofhistoricalflightdataminingdata．SecondＧ
ly,thisresearchemploysDynamicBayesianNetworkinferenceasthemainmodelingmethodtoobtaintheprobabilitydistribution
underdifferentconditionsofflightdelay．BystudyingtheDynamicBayesianNetworkinferenceprocessandsimulation,thispaper

presentsanewmethodfortheconstructionoftheflightdelaypredictionmodelwhichistoestablishHiddenMarkovflightdelay
predictionmodelbasedontherealflightdata．UsingtheViterbialgorithmofHiddenMarkovmodeldecodingproblemtopredict
theflightdelaytime．Finally,takinganairline’sfullＧyearflightoperationdataasanexampleforexamplesimulationandverificaＧ
tion,theresultsshowthatthismethodimprovestheaccuracyofflightdelaypredictionobjects．
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１　引言

航班延误问题是限制我国民航业快速发展的亟待解决的

问题之一,随着新成立航空公司的不断涌现,航班延误情况直

接影响到公司的品牌效应,同时也对航空公司的管理工作造

成很大的麻烦.若想缓解航班延误问题,需从运行控制的角

度首先针对航班计划执行情况进行预测.

在航空公司运行控制指挥中心(AirlineOperationConＧ
trolCenter,AOC)制定的３天以内航班实际运行过程中,航

班延误时常发生.签派员往往不能确定已延误的航班延误的

时间有多长,进而对后续航班的保障能力有限,运行控制的效

果受到一定的限制.

近年来,国内外诸多学者对航班延误预测方面的研究,已

经取得一定的成果.在国外,２００４年 Fabdelghany等[１]以有

向无环图的形式来表示航班计划,基于最短路径算法对延误

时间进行推理分析,但研究的缺点在于不能预测航班的延误

状态;２００５年 Tu等[２]重点选取离港航班作为研究的主要对

象,以人工智能相关算法为主要预测建模方法,模型检验采用

混合分布残差估计,解决了混合模型中局部最优值的问题,该
研究模型拟合度高,且具有较高的预测能力.２００７ 年 Xu
等[３]研究了航班延误各个因素之间的关联性,通过静态贝叶

斯网络分析模型的建立,运用线性和非线性回归方法仿真航

班延误影响因素所带来的影响,该研究同时指出研究影响航

班延误的多种因素的重要意义.２０２０年,Arora等[４]使用服

务恢复双偏差框架来描述航班延误到达的可能性,利用多项

式logistic回归方法建立航班到达延误时间预测模型,分析了



美国不同航空公司运行控制的特点.在国内,２００８年,Yao
等[５]实现了对不正常航班进行预警的效果,并将预警级别分

为５个等级,选取延误人员数量、延误率以及可用资源等指标

建立预警评价指标体系,其对不正常航班管理等相关方面也

做了大量深入研究.２００９年,Xu等[６]研究了基于贝叶斯网

络模型的航班延误波及分析,根据得到的延误情况概率分布

进行相应预测,并对各因素之间的相互影响进行了研究.

２０１０年,Lv等[７]从航班延误导致的结果入手,从机场运行角

度出发提出预警指标体系的构建.２０１８年,Wu等[８]通过数

据融合,基于双通道卷积神经网络建立了航班延误预测模型,
并选择Padding技术进行了模型优化.２０１９年,Wu等[９]基

于深度 SEＧDenseNetDE,融合航班信息及气象信息,构建航

班延误预测分析模型.２０２０年,Zhang等[１０]从空中交通网络

流系统角度界定大面积航班延误,计算基本再生数预测大面

积航班延误能否发生.
上述航班延误预测方面的研究虽已取得一定的成果,但

多是从航班周期运行角度出发对延误进行预测,未研究针对

某一指定航班的延误预测方法.鉴于此,拟针对某一指定航

班计划进行延误预测分析,预测对象为某架指定飞机在已知

离港机场所要执行的航班计划.以数据挖掘技术中的贝叶斯

网络为研究方法,建立实际航班数据的(BN)模型,挖掘延误

要素之间的相互关联性.借鉴动态贝叶斯网络(DBN)仿真推

理思想,利用隐马尔可夫解码问题 Viterbi算法实现航班延误

时间的预测,并在 MATLAB环境下通过航班实际运行数据

的仿真实验,来预测具体航班的延误可能性.

２　动态贝叶斯网络及隐马尔可夫模型

以往的数据挖掘以贝叶斯网络(BayesianNetworks,BN)
为基础,通过网络结构与数据匹配找到变量间的关系,但这种

方式往往耗时太多,不能用于实时性的推理进而影响航班实

时计 划 延 误 预 测 的 精 确 性.动 态 贝 叶 斯 网 络 (Dynamic
BayesianNetworks,DBN)基于静态贝叶斯网络模型又进一步

进行了深入研究,形成了与时序数据相关的实时数据挖掘

体系.

２．１　动态贝叶斯网络模型

动态贝叶斯网络的推理主要是依据大量观测数据,对其

中的隐含变量的最大可能取值概率进行推测的过程.主要针

对隐变量离散动态网络进行推理,构建基于 DBN网络的航班

延误预测分析模型,因此针对隐变量离散 DBN 给出推理

过程[１１].

DBN推理时可根据所建立 DBN的性质对网络模型进行

简化.隐马尔可夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)是所

有离散 DBN的基础,将复杂动态贝叶斯离散网络模型转化为

简单 HMM 的方法,根据前向后向算法实现 DBN的推理.
若记随机变量集为X＝{X１,X２,􀆺,Xn},Pa(Xi)代表父

节点集.在t时刻的Xi表示为Xi[t].

P(X１,X２,􀆺,Xn)＝∏
n

i＝１
P(Xi|Pa(Xi)) (１)

DBN模型引入含时间因素的随机过程.为了实现可行

的建模,做如下假设:
(１)假设时间片内的时序变化是平稳的.
(２)假设该动态系统变化过程是具有马尔可夫性的,即满

足式(２).

P(X[t＋１]|X[１],X[２],􀆺,X[t])＝P(X[t＋１]|X[t])
(２)

(３)假设 DBN 的组成:一个先验网B０,定义在初始状态

X[１]上的概率分布;一个转移网B→ ,定义在变量 X[１]与

X[２]上的转移概率P(X[t＋１]|X[t]).
先验网络B０图和转移网络B→ 图如图１所示.因此,若给

定一个 DBN模型,则在X[０],X[１],􀆺,X[T]上的联合概率

分布为:

P(X[０],X[１],􀆺,X[T])＝PB０
(X[１])∏

T

t＝１
PB→

(X[t＋１]|

X[t]) (３)
若用P(Xt|Xt－１)表示某变量前一时刻状态在当前状态

发生的概率,Xi
t 表示第i个变量t时刻的取值,Pa(Xi

t)表示

其父节点,且当只有两个时间片段和 N 个变量时,有:

P(Xt|Xt－１)＝∏
N

i＝１
P(Xi

t|Pa(Xi
t)) (４)

同样 DBN中任一节点的联合概率计算方法如式(５)所
示:

P(X１:N
１:T )＝∏

N

i＝１
PB０

(Xi
１|Pa(Xi

１))×∏
T

t＝２
∏
N

i＝１
PB→

(Xi
t|

Pa(Xi
t)) (５)

(a)DBN初始网络B０ (b)DBN转移网络B→

(c)按时间轴展开的 DBN

图１　动态贝叶斯网络示意图

Fig．１　DynamicBayesianNetworkdiagram

根据大量航班运行历史数据中挖掘出航班延误影响因素

之间的关联性来完成预测与预警,因此预测的推理计算式如

式(６)所示:
计算P(Xt＋h|y１:t),已知y１:t的观察值,预测出t＋h时刻

Xt＋h的值,即:

P(Yt＋h＝h|y１:t)＝∑
x
P(Yt＋h＝y|Xt＋h＝x)P(Xt＋h＝

x|y１:t) (６)

２．２　隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型是隐变量离散 DBN的特例,任何一个离

散 DBN都可以转化为若干个标准 HMM 进行推理.图２所

示为一个简单的 HMM 的图形模式,其中节点y１,y２,y３ 表示

观测节点,节点x１,x２,x３ 表示隐含节点.

图２　隐马尔可夫 HMM 的图形模式

Fig．２　HiddenMarkovmodeldiagram
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HMM 的数学表达式可简化为:λ＝(A,B,π).现将各符

号含义说明如下:Q＝q１,q２,􀆺,qT 表示隐状态序列;O＝o１,

o２,􀆺,oT表示可输出观测序列;A＝a１１a１２􀆺ann表示转移概率

矩阵,aij表示从状态i转移到状态j的概率且需满足式(７)的
要求;B＝bi(ot)表示发射概率矩阵,即在状态i观测到ot的概

率;π＝π１,π２,􀆺,πn表示初始状态,πi表示初始状态为i的概

率且满足式(８).

∑
n

j＝１
aij＝１ (７)

∑
n

i＝１
πi＝１ (８)

构建隐马尔可夫航班延误预测分析模型,采用解码问题

Viterbi算法来对模型进行构建和分析.Viterbi(维特比算

法)就是求解 HMM 上的最短路径,也是最大概率问题的算

法,根据可观察状态的序列找到一个最可能的隐藏状态序列.

已知一个观测值序列O＝o１,o２,􀆺,oT,同时也已知隐马尔可

夫模型λ＝(π,A,B),尝试通过数学方法选取一组与观测值序

列O＝o１,o２,􀆺,oT 对应的隐状态序列Q＝q１,q２,􀆺,qT.通

常认为使得式(９)取得最大的概率值即为最为合适的隐状态

序列[１２].

P(O|λ)＝∑P(O|Q,λ)P(Q|λ)

＝ ∑
q１q２􀆺qT

πq１bq１
(Q１)aq１q２

(Q２)􀆺aqT－１qTbqT
(QT)

P(O|λ)＝∑P(O|Q,λ)P(Q|λ)

＝ ∑
q１q２􀆺qT

πq１bq１
(Q１)aq１q２

(Q２)􀆺aqT－１qTbqT
(QT)

P(O|λ)＝∑P(O|Q,λ)P(Q|λ)

＝ ∑
q１q２􀆺qT

πq１bq１
(Q１)aq１q２

(Q２)􀆺aqT－１qTbqT
(QT)(９)

首先定义γt(i)＝P(qt＝Si|O,λ)是观测序列O 和给定模

型参数λ,t时刻恰为状态Si的概率:

γt(i)＝P(qt＝Si|O,λ)＝P(qt＝Si,O|λ)
P(O|λ) ＝

　P(O１,O２,􀆺,Ot|qt＝Si,λ)P(Ot＋１,Ot＋２,􀆺,OT|qt＝Si,λ)
P(O|λ)

(１０)

再根据前向变量αt(i)和后向变量βt(i)的定义,可将上式

变形得到以下等式:

γt(i)＝P(qt＝Si|O,λ)＝P(qt＝Si,O|λ)
P(O|λ)

＝P(O１,O２,􀆺,Ot|qt＝Si,λ)P(Ot＋１,Ot＋２,􀆺,OT|qt＝Si,λ)
P(O|λ)

＝αt(i)βt(i)
P(O|λ)＝ αt(i)βt(i)

∑N
i＝１αt(i)βt(i) (１１)

其中,γt(i)满足条件∑
N

i＝１
γt(i)＝１,使得γt(i)最大的状态即是最

佳状态.

３　针对指定航班计划的延误预测

３．１　基于贝叶斯网络的航班离港延误数据分析

研究选取国内某大型航空公司航班运行历史时刻表,构
建BN模型样本选取了２０１９年１月１日至１月３１日共计

１０６９８个航班数据.因在民航局发布的«民航航班正常统计

办法»中对航班延误的定义主要针对离港延误时间来界定,故
本文重点分析航班离港延误的情况.首先数据预处理在

SQLServer２００８环境中增加离港延误时间属性.根据航空

公司航班运行时刻表中对延误原因的分类标注,归纳延误原

因的标记代码如表１所列.

表１　航班延误原因与延误代码对照表

Table１　Flightdelayreasonsanddelaycodes
延误原因 代码

天气原因 TQ
工程机务 JW
公司计划 JH
空勤组 KQ

食品供应 SP

延误原因 代码

流量控制 LL
军事活动 JS

机场 JC
联检 LJ

离港系统 XT

延误原因 代码

旅客 LK
公共安全 AQ
代理机构 DL
地面服务 DM
其他说明 SM

从航班信息时刻表中筛选出离港航班信息并输入模型变

量中,模型输出形式为BN的后验概率分布,建立航班数据的

BN分析模型如图３所示.

图３　航班延误贝叶斯网络模型

Fig．３　Bayesiannetworkflightdelaymodeldiagram

利用 Netica软件来分析的离港航班数据 BN 模型[１３],变
量集为:X＝{cur_date,time,delay_code,dep_delay}.其中,

cur_date表示当前日期;time表示一天当中的时间段;delay_

code表示离港延误原因;dep_delay表示离港延误的时长.
各个变量的值域为:cur_date＝{D２０１９０１０１,D２０１９０１０２,

D２０１９０１０３,􀆺,D２０１９０１３１}.航班历史运行数据２０１９年１
月份每一天的航班离港量.

time＝{０~８,８~１０,１０~１２,１２~１６,１６~１８,１８~２０,

２０~２４}将一天２４小时划分为这７个时间段.

delay_code＝{天气原因、工程机务、公司计划、空勤组、
食品供应、流量控制、军事活动、机场、联检、离港系统、旅客、
公共安全、代理机构、地面服务、其他说明}.(对应表１)

dep_delay＝{小于３０min,３０~６０min,１~２h,２~４h,大
于４h}.时间划分依据民航总局颁发的«民航航班正常统计

办法»的通知中航空公司航班延误时间统计表中的时段划分

来确定的.
从所建立的航班延误 BN 模型中可以清楚地看出,航班

延误时间dep_delay的父节点有两个,分别为time和delay_

code,由此表示出了其与计划离港时间和延误代码之间的关

系.因此,通过从航班运行数据出发的贝叶斯网络来分析离

港航班延误的延误原因与延误时间,挖掘其中的关联性并做

分析.
不管是航班延误原因、航班计划离港时段、已知机场离港

延误情况,每个变量的状态都对其他状态的发生有一定的影

响.获取上述影响因素联合分布的条件概率过程,实质上就

是航班延误贝叶斯网络模型学习的过程.当新的航班信息数

据加入之后,之前得到的后验概率就成为了先验概率,进而又

得到了新的后验概率分布,这样将大量数据加入航班延误数

据BN模型之后,各节点边缘概率分布就趋于一个相对平稳

的概率分布.

t０tot８表示计划离港航班时间在０点至８点之间的航

班量占全部航班总量的８．７３％.各节点的条件概率分布以

节点dep_delay的条件概率分布部分内容为例进行说明,如
表２所列.
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表２　dep_delay概率分布 CPT(部分内容)

Table２　dep_delayprobabilitydistributions

time delay_code ＜３０min３０~６０min １~２h ２~４h ＞４h
０－８点 TQ １１ ６ １８ ４５ ５４
０－８点 JW ０ １ ３ １ ０
０－８点 JH １ ８ ４ ９ ２
０－８点 KQ ０ ０ ０ １ １
０－８点 SP ０ ０ ０ ０ ０
０－８点 DL ０ ０ ０ ０ ０
０－８点 DM ０ ０ １ ０ ０
０－８点 LL １６ ２５ ２１ １２ ３
０－８点 SM ４７１ ３ １ ２ ８

通过图４可以看到离港航班延误的整体概率分布情况,
清楚地描述了贝叶斯网络模型中４个节点随机变量的贝叶斯

后验概率分布,进一步分析出了延误时间在３０min以内的航

班占了绝大部分的５７．３％,延误时间在３０~６０min之间的占

到１７．８％,１小时至２h的航班延误有１１．４％,同时２~４h延

误以及超过４h的延误也有发生,但发生的概率很小.另外,
可以从模型中发现导致航班延误的主要原因为流量控制

(LL),贝叶斯后验概率占到２０．９％,天气原因也是导致延误

的主要因素,后验概率为１８．９％,说明这段时间天气状况不

是很稳定,此外有６．５８％是公司计划的原因.以小概率存在

由于机场和旅客自身原因导致的航班延误因素后验概率分别

为１．１８％和１．０３％.

图４　离港航班延误BN模型

Fig．４　Bayesiannetworkofflightdelaysdiagram

当大量新的航班BN模型数据不断加入来更新后验概率

分布并趋于稳定的情况下可去除日期变量,并将这一类环境

下的延误情况作为目标时段内延误的参考.通过图４可以很

直观地分析到在时段１２∶００－１６∶００之间延误情况最为严重,
图５给出在此时间段内航班离港延误的情况,可以看到绝大

部分航班延误时间在３０min以内,另外也存在一定比例的

３０~６０min的延误和１~２h的延误,导致延误发生的主要原

因除了前面已做过说明分析的SM(其他说明原因)以外,依
次为LL(流量控制原因)和 TQ(天气原因),比例几乎持平后

验概率分别为２０．９％和２０％,其次就是因为JH(航空公司计

划)的原因导致的延误发生,后验概率为８．５％.
进一步分析３０~６０min航班延误的原因,从图６中可以

看出结论与图５基本一致,主要延误原因是 LL(流量控制)、

JH(公司计划)和 TQ(天气原因),但概率分布不同,３０~
６０min时间段上的延误主要以４９．９％的概率由 LL(流量控

制)原因导致延误的发生.天气原因并不是导致此时间段延

误的主要原因,可以推测此时段天气状况较为稳定.

图５　１２∶００－１６∶００离港延误情况

Fig．５　１２∶００－１６∶００departuredelaydiagram

图６　３０~６０min离港延误原因

Fig．６　３０~６０mindeparturedelaydiagram

通过图７可以明显的分析出,对于延误时长在１~２h之

间的延误仍然符合延误的主要原因是 LL(流量控制原因)和

TQ(天气原因)的结论,但是 TQ(天气原因)是导致该时段发

生延误的最主要原因,后验概率分布高达４６．７％.其次是

LL(流量控制)原因占３４．４％的概率,说明导致１~２h的延误

天气原因起到了主导作用.

图７　１~２h离港延误原因

Fig．７　１~２hdeparturedelaydiagram

天气原因是导致样本数据１月份航班离港延误的一个主

要因素,对天气因素导致的延误影响情况是很值得关注的.

图８给出了 TQ(天气原因)延误影响情况的概率分布,发现

在延误高发的时段１２∶００－１６∶００之间,延误时长多集中在

２~４h,后验概率为２９．３％.同时延误时长大于４h的概率占

到２６．６％,１~２h的概率占到２４．６％,可见天气导致的延误

时间较长,该时段因天气原因导致的延误情况较为严重,并且

波及范围较广,需要给予特别关注.
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图８　TQ(天气)原因导致延误的情况

Fig．８　TQ (weather)causeddelaysdiagram

下面通过分析 LL(流量控制)原因在延误高发时间段

１２∶００－１６∶００之间的延误情况,如图９所示.可以从后验概

率分布情况看出,LL原因对航班延误时间影响主要集中在

３０~６０min之间,后验概率占到４６．７％,其次造成延误小于

３０min的后验概率为３２．５％,造成２h以上的航班延误情况

很少.

图９　LL(流量控制)原因导致延误情况

Fig．９　LL(flowcontrol)causeddelaysdiagram

在分析离港航班延误数据BN模型时还有一部分JH(公
司计划)原因导致的航班延误,图１０特别针对JH(公司计划

原因)导致的延误情况进行展示,在延误高发的 １２∶００－
１６∶００时间段,JH 原 因 导 致 的 延 误 影 响 集 中 发 生 在 小 于

３０min的延误时长,后验概率为４７．１％;３０~６０min的延误时

长,后验概率为４２．９％;１~２h的延误后验概率占到７．９％;另
外极少概率为导致２h以上的离港延误.

图１０　JH(公司计划)原因导致延误的情况

Fig．１０　JH (airlineschedule)causeddelaysdiagram

综上所述,可以通过不同条件下的航班延误概率分布情

况了解造成航班延误的主要原因和影响航班延误的时间范

围.通过概率分布情况基本可以得到数据之间的隐藏关系为

天气原因造成航班超过２h以上的延误可能性最大,另外流

量控制原因和公司计划原因最有可能造成航班延误时间在

１h以内.

３．２　航班延误隐马尔可夫预测模型

通过前文构建的航班延误贝叶斯网络模型的BN结构进

行的相关数据分析可知,航班延误时间和航班延误的原因是

影响航空公司整体运行品质的重要因素,也是航空公司决策

者比较关心的两个因素,因此这里针对构建航班延误隐马尔

可夫模型构建过程从延误时间以及延误原因两个方面进行建

模分析.

(１)计划离港时间作为输出可观测序列,预测可能发生的

延误时间.

针对图１１,需要特别注意的是该模型预测的对象为某

架飞机所执行的一系列航班,且该系列航班的起飞机场为

已知,计划离港时间是存在时序关系的.所建立的 HMM
模 型 利 用 Viterbi算 法 便 可 以 对 其 进 行 相 应 的 延 误 时 间

预测.

　注:该图只针对＜３０min的节点做了转移概率示意弧线,其他节点应同理

图１１　航班计划离港时间为输出观测序列的 HMM 预测模型

Fig．１１　HMMpredictionmodelwithflightplanneddeparture

timeasoutputobservationsequencediagram

HMM 模型使用的条件为观测序列和隐状态序列都必须

是离散的,因此将隐状态序列离散化处理如表３、表４所列.

表３　隐状态变量离散化

Table３　Discretizationofhiddenstatevariables

隐状态变量:延误时间 离散化序列表示

＜３０min １

３０~６０min ２

１~２h ３

２~４h ４

＞４h ５

表４　可观测状态变量(计划离港时间)离散化

Table４　Discretizationofobservablestatevariable
(planneddeparturetime)

可观测状态变量:计划离港时间 离散化序列表示

０∶００－８∶００ １

８∶００－１０∶００ ２

１０∶００－１２∶００ ３

１２∶００－１６∶００ ４

１６∶００－１８∶００ ５

１８∶００－２０∶００ ６

２０∶００－２４∶００ ７
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(２)航班延误原因作为可观测输出序列,预测可能发生的

延误时间.
当航空公司得知航班确定已延误时通常已经确定了该航

班的延误原因,但是该航班延误的时间大概有多长是困扰航

空公司非正常航班预警的一个关键问题.
图１２给出了建立的航班延误原因作为可观测序列的

HMM 预测模型,其中隐状态序列依然为航班的延误时间.
所建立的 HMM 模型利用 Viterbi算法便可以对其进行相应

的延误时间预测.

注:为图示清晰,只针对＜３０min的节点做了转移概率示意弧线,其他节点应同理

图１２　延误原因为输出可观测序列的 HMM 预测模型

Fig．１２　HMMpredictionmodelwithflightdelayreasonsasoutput

observationsequencediagram

同样需要对可观测序列航班延误原因状态变量进行离散

化处理,这里为了便于模型的建立,将延误原因按照航空公司

延误原因统计最多的六大类来处理,如表５所列.

表５　可观测状态变量:延误原因离散化

Table５　Observablestatevariables:discretizationofthecauses

ofdelay
可观测状态变量:延误原因 离散化序列表示

TQ １
GS ２
LL ３
JC ４
LK ５

SM ６

４　数值分析

针对所建立的航班延误 HMM 预测模型,根据计划离港

时间为可观测输出序列给出仿真实验.设置计划离港时间为

可观测输出序列的 HMM 预测模型,模型训练数据来源选取

某大型航空公司２０１９年１－２０１９年６月份的航班历史运行

数据.

首先航班时刻表数据信息需要在SQLServer２００８环境

中进行预处理,筛选出某指定机型所对应的一系列航班.如

表６中筛选出的机号为６７７９,并且起飞站为成都所对应的所

有航班.本算例以预测７月份连续两天机号６７７９所执行起

飞站为成都的航班为例,经数据库筛选得到计划离港时间,并

结合表４离散化处理对照序列表可得到如表７所列的可观测

输出状态序列表.

表６　某航空公司２０１９年机号６７７９运行信息汇总(部分截取)

Table６　Operatinginformationtailnumber６７７９in２０１９
航班号 机型 机号 起飞站 计划起飞 实际起飞 到达站 延误时间 延误原因

AB８５５５ A３２０ B６７７９ 成都 ７∶１５ ７∶２０ 西安 － NULL
AB８６４３ A３２０ B６７７９ 成都 １２∶５０ １３∶１１ 西昌 ０∶１６ 军事活动

AB８８９５ A３２０ B６７７９ 成都 １７∶１５ １７∶５７ 北京 ０∶３８ 军事活动

AB８７３３ A３２０ B６７７９ 成都 ２０∶３０ ２１∶１３ 广州 ０∶３８ 军事活动

AB８６４３ A３２０ B６７７９ 成都 ７∶１０ ７∶２２ 西昌 ０∶０７ 军事活动

AB８８９５ A３２０ B６７７９ 成都 １１∶４５ １２∶４４ 北京 ０∶５９ 航空公司

AB８８９６ A３２０ B６７７９ 成都 １６∶０５ １６∶４１ 西昌 ０∶３１ 机场

AB８７３３ A３２０ B６７７９ 成都 ２０∶３５ ２１∶１１ 广州 ０∶３１ 机场

AB８７５１ A３２０ B６７７９ 成都 ２１∶００ ２３∶５７ 海口 ２∶５２ 天气

AB８９８５ A３２０ B６７７９ 成都 ８∶００ １３∶４９ 武汉 ５∶４４ 天气

AB８７３３ A３２０ B６７７９ 成都 １２∶５０ １５∶４８ 广州 ２∶５３ 天气

AB８８７１ A３２０ B６７７９ 成都 ７∶１５ ８∶４３ 太原 １∶２３ 天气

AB８９１９ A３２０ B６７７９ 成都 ２０∶３０ ２２∶１５ 杭州 １∶４０ 天气

AB８６６７ A３２０ B６７７９ 成都 ２１∶５０ ２１∶４８ 昆明 － NULL
AB８７２３ A３２０ B６７７９ 成都 ７∶３５ ８∶１３ 呼和浩特 ０∶３３ 流量

表７　计划离港时间离散状态序列表

Table７　Discretesequenceofplanneddeparturetime

计划离港

时间
０７∶１５ １２∶５０ １７∶１５ ２０∶３０ ０７∶１０ １１∶４５ １６∶０５ ２０∶３５

离散化

序列
１ ４ ５ ７ １ ３ ５ ７

根据已完成的航班离港延误 BN 模型数据分析,可以得

到延误时间的隐状态转移概率矩阵a如表８所列.

表８　航班延误时间转移概率矩阵分布

Table８　Probabilitymatrixdistributionofflightdelay

a ＜３０min ３０~６０min １~２h ２~４h ＞４h
＜３０min ０．６ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１

３０~６０min ０．１ ０．５ ０．２ ０．１ ０．１
１~２h ０．１ ０．１ ０．４ ０．２ ０．２
２~４h ０．１ ０．１ ０．１ ０．４ ０．３
＞４h ０．１ ０．２ ０．２ ０．２ ０．３

表８中的纵列表示当前状态,横行表示未来预测状态,以
表格中第一个数字０．６为例,即当前已知延误时间＜３０min,

未来预测延误时间仍然＜３０min的概率为０．６.根据航班时

刻表１－６月份的历史数据９０％作为模型训练数据统计,得
到计划离港时间的可见状态发生输出概率分布b１ 如表 ９
所列.

表９　计划离港时间输出概率矩阵分布

Table９　Outputprobabilitymatrixdistributionofplanneddeparture

time

b１
０∶００－
８∶００

８∶００－
１０∶００

１０∶００－
１２∶００

１２∶００－
１６∶００

１６∶００－
１８∶００

１８∶００－
２０∶００

２０∶００－
２４∶００

＜３０min ０．１０３ ０．１４４ ０．１４４ ０．２６１ ０．１１４ ０．１０９ ０．１２５
３０~６０min ０．０２９ ０．１３１ ０．１１２ ０．２９２ ０．１４７ ０．１３２ ０．１５６

１~２h ０．０５４ ０．０８３ ０．０７１ ０．２４５ ０．１６６ ０．１４０ ０．２４０
２~４h ０．１１０ ０．０２８ ０．１２３ ０．２５０ ０．１３２ ０．１４１ ０．２１７
＞４h ０．１４０ ０．０００ ０．０３１ ０．２６４ ０．１８０ ０．１５３ ０．２３１
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初始状态设置为１,可见状态序列V＝{１,４,５,７,１,３,５,

７}(即表７所列计划离港时间离散状态序列表)的 MATLAB
运行结果如图１３所示.

图１３　航班延误预测 Viterbi算法的 MATHLAB运行结果

Fig．１３　FlightdelaypredictionViterbialgorithm MATHLAB

operationresult

结合表３所列的航班延误时间隐状态离散处理结果,对

应得出预测的航班延误时间的离散序列为{２２３３１１３１},
分别表示预测延误时间依次为{３０~６０min,３０~６０min,１~
２h,１~２h,＜３０min,＜３０min,１~２h,＜３０min}.

现基于该方法,选取机号６７７９,离港站为成都机场,利用

MATLAB实现预测７月份的所有航班延误结果如图１４所

示,对比信息整理结果如表１０所列.

图１４　７月份延误预测 Viterbi算法的 MATLAB运行结果

Fig．１４　DelayforecastViterbialgorithm MATLABrunningresults

inJuly

表１０　某航空公司７月份离港延误预测情况与实际情况的对比统计

Table１０　StatisticscomparingtheforecastofdeparturedelaywithactualsituationinJuly

序号 航班日期 航班号 机号 起飞站
计划

离港时间
到达站

计划离港

时间离散化

预测结果

离散化数值
预测结果

实际

延误时间

１ ２０１９/７/２ ８５５５ ６７７９ 成都 ７∶００ 西安 １ １ ＜３０min ７
２ ２０１９/７/２ ８８０１ ６７７９ 成都 １６∶００ 西安 ５ １ ＜３０min １３７
３ ２０１９/７/４ ８５５５ ６７７９ 成都 ７∶００ 西安 １ １ ＜３０min ０
４ ２０１９/７/４ ８６４３ ６７７９ 成都 １６∶０５ 西昌 ５ １ ＜３０min ２７
５ ２０１９/７/４ ８８９５ ６７７９ 成都 ２０∶３５ 北京 ７ ３ １~２h １０
６ ２０１９/７/５ ８８０１ ６７７９ 成都 １６∶００ 西安 ５ ３ １~２h ５
７ ２０１９/７/７ ８７３３ ６７７９ 成都 １２∶５０ 广州 ４ ２ ３０~６０min ２７
８ ２０１９/７/７ ８８７１ ６７７９ 成都 ７∶１５ 太原 １ １ ＜３０min ８
９ ２０１９/７/７ ８８９５ ６７７９ 成都 ２０∶３５ 北京 ７ ３ １~２h ５
１０ ２０１９/７/８ ８６２７ ６７７９ 成都 １５∶４０ 无锡 ５ ３ １~２h ９
１１ ２０１９/７/８ ８８９６ ６７７９ 成都 １１∶４５ 西昌 ３ １ ＜３０min ４１
１２ ２０１９/７/９ ８１０１ ６７７９ 成都 ７∶００ 南充 １ １ ＜３０min ２９
１３ ２０１９/７/１３ ８７５５ ６７７９ 成都 １７∶１５ 三亚 ５ １ ＜３０min １４
１４ ２０１９/７/１３ ８９９７ ６７７９ 成都 ７∶２５ 长沙 １ １ ＜３０min ２１
１５ ２０１９/７/１８ ８６３１ ６７７９ 成都 １５∶１０ 昆明 ４ １ ＜３０min ２３
１６ ２０１９/７/１８ ８９２３ ６７７９ 成都 ８∶５５ 南京 ２ １ ＜３０min ８
１７ ２０１９/７/２１ ８８１３ ６７７９ 成都 １５∶１５ 徐州 ４ １ ＜３０min ３０
１８ ２０１９/７/２２ ８６３１ ６７７９ 成都 １５∶１０ 昆明 ４ １ ＜３０min １４６
１９ ２０１９/７/２２ ８９２３ ６７７９ 成都 ８∶５５ 南京 ２ １ ＜３０min ２３
２０ ２０１９/７/２４ ８６１７ ６７７９ 成都 １５∶００ 香港 ４ １ ＜３０min ２８
２１ ２０１９/７/２４ ８６６７ ６７７９ 成都 ２１∶５０ 昆明 ７ １ ＜３０min ２１
２２ ２０１９/７/２８ ８８６７ ６７７９ 成都 １９∶２０ 西宁 ６ ３ １~２h １
２３ ２０１９/７/２８ ８８６８ ６７７９ 成都 ２３∶５５ 昆明 ７ ３ １~２h ５
２４ ２０１９/７/２９ ８８５５ ６７７９ 成都 １０∶０５ 银川 ３ １ ＜３０min ２６
２５ ２０１９/７/２９ ８８５６ ６７７９ 成都 １５∶０５ 昆明 ４ １ ＜３０min ２３
２６ ２０１９/７/２９ ８８６７ ６７７９ 成都 １９∶２０ 西宁 ６ ２ ３０~６０min ３５
２７ ２０１９/７/２９ ８８６８ ６７７９ 成都 ２３∶５５ 昆明 ７ ３ １~２h ９５

　　通过对７月份一整个月的机号６７７９并且起飞站为成都

的离港航班延误预测情况进行统计分析,其中延误预测准确

的有１８个航班,误差率为３３．３％,可见预测模型是可行且有

效的,预测效果较为理想.

结束语　本文针对指定航班计划的延误预测分析,预测

对象为某指定机号且离港机场为同一机场的航班计划.应用

贝叶斯网络理论建立了实际航班数据的BN模型,利用 NetiＧ
ca软件进行数据处理,挖掘各要素之间的关联性,给出了不

同条件下航班延误的概率分布情况;建立了实际航班数据的

隐马尔可夫航班延误预测分析模型,利用解码问题 Viterbi算

法实现了对指定航班延误时间的预测,提出了以计划离港时

间为输出观测序列、以延误原因为输出观测序列两种不同条

件下的隐马尔可夫(HMM)航班延误预测模型,通过实例仿

真过程得出了延误时间的预测结果,可为以后研究预防以及

控制航班长时间延误的措施提供理论依据.
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