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基于灰色关联逼近理想解排序法的航班时刻表评估

张天赐, 万莉莉∗, 王倩, 彭秋萍
(南京航空航天大学民航学院, 南京 211106)

摘　 要　 准确评估航班时刻表,有助于有针对性地制订航班时刻优化策略,对缓解航班时刻的供需矛盾和减少航班延误具有

重要意义。 针对航班时刻表的评估问题,首先,基于现有评估指标集,引入了滑行时间评估指标;其次,使用分类算法预测并

计算了评估指标;再次,提出了一种基于灰色关联逼近理想解排序法的航班时刻表评估方法;最后,以北京首都国际机场为

例,与现有评估方法进行了对比分析。 结果表明:引入滑行时间评估指标,可以提高灰色关联逼近理想解排序法对航班时刻

表的优劣区分能力;灰色关联逼近理想解排序法能避免现有的基于帕累托面的方法在样本较少时不能有效评估航班时刻表

的问题,具有更强的普适性。
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Flight Schedule Evaluation Based on Technique for Order
Preference by Similarity to an Ideal Solution-Grey Correlation

ZHANG Tian-ci, WAN Li-li∗, WANG Qian, PENG Qiu-ping
(College of Civil Aviation, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 211106, China)

[Abstract]　 Accurate evaluation of flight schedule is helpful to formulate the optimization strategy of flight schedule, alleviate the
contradiction between supply and demand of flight schedule, and reduce flight delay. For the evaluation of flight schedule, firstly,
based on the existing evaluation index set, the taxiing time evaluation index was introduced. Secondly, the classification algorithm was
used to predict and calculate the evaluation index. Thirdly, an evaluation method of flight schedule based on technique for order prefer-
ence by similarity to an ideal solution-grey correlation was proposed. Finally, taking Beijing Capital International Airport as an exam-
ple, a comparative analysis with the existing evaluation method was done. The results show that the introduction of taxiing time evalua-
tion index can improve the ability of grey correlation approximation ideal solution ranking method to distinguish the advantages and dis-
advantages of flight schedule. The grey correlation approximation ideal solution ranking method can avoid the problem that the existing
Pareto surface based methods can not effectively evaluate the flight schedule when there are few samples, and has stronger universality.
[Keywords]　 flight schedule evaluation; TOPSIS-GC; delay prediction; taxi time prediction

　 　 随着民航业快速发展,航班延误问题日益凸
显,其根本原因是航空公司旺盛的时刻需求和机场
有限的容量之间的不平衡。 民航局在制订航班时
刻表时,虽然考虑了航空公司的时刻需求和机场的
容量之间的平衡,但实际运行中可能出现各种情况
造成机场容量下降,以至于不能满足航空公司旺盛
的时刻需求,进而导致航班延误等情况的发生。 对
航班时刻表执行过程中可能发生的航班延误等情
况进行预测,并以此作为指标评估航班时刻表,可
以得知制作的航班时刻表的优劣程度,进而指导航
班时刻表的优化,对缓解机场的容需矛盾,减少航

班延误,具有重要意义。
目前对航班时刻表评估的研究还在起步阶段,

Lambelho 等[1]首次对航班时刻表评估展开研究,使
用机器学习算法预测航班延误并以此作为指标,使
用基于帕累托面的方法评估航班时刻表。 但在实
际运行中,航班时刻表样本较少,基于帕累托面的
方法只有在指标间满足特定条件时,才能区分航班
时刻表之间的优劣关系,具有一定的局限性。

航班时刻表评估指标尚无行业规范,但中外学
者从航班延误、滑行时间等方面对航班时刻表展开
了较多研究,为评估指标的选取与计算奠定了基
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础。 Wang 等[2]发现航班延误和滑行时间对航班时

刻表中航班轮档时间设置都有较大影响;Kim 等[3]

使用递归神经网络和天气相关特征对美国几个机
场航班延误进行分类;冯霞等[4-5] 提出了一种场面

交通状况衡量指标及基于该指标的无障碍滑出时
间计算模型,并基于 K 最近邻和支持向量回归,构
建了离港航班滑出时间预测模型;Choi 等[6] 利用随

机森林和天气相关特征对航班延误进行分类;
Diana[7]预测了飞机的滑行时间,并使用不同的机器

学习方法测试了多个案例;周洁敏等[8] 利用随机森

林特征选择模型筛选 21 个重要特征,引入正则化
L1、L2 范数,建立弹性神经网络预测模型,对航班落
地延误时间进行预测;Klein 等[9]用天气条件作为特

征来进行机场航班延误预测;Chen 等[10] 使用多标

签随机森林分类算法分析航班延误的传播;徐海文
等[11]基于航班时刻表数据,建立了离港延误时间预

测模型;张舜尧等[12]从航空公司的角度建立了航班

延误预测模型,并以此为基础建立了航班时刻表优
化模型,模型可有效减少航班延误。

以上研究都是对航班时刻表中的航班延误或
者滑行时间进行预测或建立优化模型等,从单方面
对航班时刻表进行研究,还没有学者综合考虑航班
延误、滑行时间等因素的影响对航班时刻表进行评
估,而且现有的评估方法具有一定的局限性,亟须
提出一种普适性更强的航班时刻表评估方法,为航
班时刻表优化做铺垫。 因此,现对航班时刻表评估
展开研究,首先,基于现有评估指标集,引入滑行时
间评估指标,从航班延误和滑行时间两方面选取 4
个评估指标;其次,由于航班时刻表中航班延误和
滑行时间在航班执行前是未知的,采用分类算法预
测航班延误和滑行时间,并以此计算评估指标;最
后,使用灰色关联逼近理想解排序法( technique for
order preference by similarity to an ideal solution-grey
correlation, TOPSIS-GC)对多个航班时刻表的性能
进行比较并进行优劣排序。

1　 评估指标

对执行前航班时刻表的评估问题进行研究,由
于对航班时刻表执行时的气象条件、空域结构等外
部条件是未知的,所以只针对航班时刻表进行研
究,故做出如下假设:①不考虑雷暴、冰雹等恶劣天
气的影响;②认为航班时刻表在执行时的终端区空
域结构、停机位、滑行道、管制策略等外部条件与评
估时一致,未发生改变。

现有评估指标集包含预测的进港延误和离港
延误百分比两个评估指标[1],同时航班延误和滑行

时间对航班轮档时间设置都有较大影响[2],且目前
对航班延误和滑行时间预测的研究已经比较成熟,
评估指标的计算精度可以得到保证,所以从航班延
误和滑行时间两方面选取了 4 个评估指标。
1. 1　 航班延误

航班延误指航班实际进港挡轮档 /离港撤轮档
时间晚于计划进港 /离港时间超过 15 min 的情况,
反之为航班准点。 准点率可体现航班时刻表的整
体延误情况,选取进港准点率和离港准点率作为航
班延误评估指标。

(1)进港准点率是航班时刻表中进港准点的航
班在进港航班中的比例,公式为

IA =
NAO

NA
(1)

式(1)中: IA 为航班时刻表进港准点率; NAO 为航班
时刻表中进港准点航班数量; NA 为航班时刻表进港
航班数量。

(2)离港准点率是航班时刻表中离港准点的航
班在离港航班中的比例,公式为

ID =
NDO

ND
(2)

式(2)中: ID 为航班时刻表离港准点率; NDO 为航班
时刻表中离港准点航班数量; ND 为航班时刻表离港
航班数量。
1. 2　 滑行时间

滑行时间分为滑入时间和滑出时间,滑入时间
即航班着陆接地到挡轮档所经过的时间,滑出时间
即航班撤轮档到起飞离地所经过的时间。 当航班
的滑入 /滑出时间在机场地面滑行时间标准以内为
滑入 /滑出时间可靠,否则为不可靠。 为体现航班
时刻表的整体滑行时间可靠情况,选取滑入可靠性
和滑出可靠性作为滑行时间评估指标。

(1)滑入可靠性是航班时刻表中滑入时间可靠
的航班在进港航班中的比例,公式为

II =
NIO

NA
(3)

式(3)中: II 为航班时刻表滑入可靠性; NIO 为航班
时刻表中滑入时间可靠的航班数量。

(2)滑出可靠性是航班时刻表中滑出时间可靠
的航班在离港航班中的比例,公式为

IO =
NOO

ND
(4)

式(4)中: IO 为航班时刻表滑出可靠性; NOO 为航班
时刻表中滑出时间可靠的航班数量。

2　 基于分类算法的评估指标预测

由于航班时刻表是在航班执行前制订的,其评
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估指标不能直接得到,所以使用分类算法对航班时
刻表中每个航班的延误和滑行时间可靠情况进行
预测,进而计算评估指标。
2. 1　 分类算法

分类预测算法,首先输入包含特征和标签(类
别)的训练数据;然后通过学习,找到特征与标签间
的关系,即映射。 所以说分类预测模型是求取一个
从输入变量(特征)到离散的输出变量(标签)之间
的映射函数。 在此当输入有特征而无标签的未知
数据时,可以通过映射函数预测未知数据的标签。
2. 2　 评估指标分类预测模型

构建了进行航班延误和滑行时间可靠性预测
的特征集,采用实数编码、三角函数变换和目标编
码 3 种方法进行特征编码[1],如表 1 所示。

表 1　 数据特征描述

Table 1　 Data feature description
特征 编码方法 特征描述

Year 实数编码 航班执飞日期的年份

Distance 实数编码
出发地(目的地)机场到目的地

(出发地)机场的航线距离

Day_of_week 三角函数变换 航班执飞日期为一周中第几天

Day_of_year 三角函数变换 航班执飞日期为一年中第几天

Month_of_year 三角函数变换 航班执飞日期的月份

Hour_Dep 三角函数变换 航班时刻表离港时刻的小时

Hour_Arr 三角函数变换 航班时刻表进港时刻的小时

Airline 目标编码方法 执飞航班的航空公司

Aircraft 目标编码方法 执飞航班的机型

Continent 目标编码方法 出发地(目的地)机场所在洲

Country 目标编码方法 出发地(目的地)机场所在国家

与目标编码方法相结合的特征:以航班延误预
测为例,基于该航班延误的概率对字段 Airline 进行
编码,例如,总共有 3 个国航的航班,其中有 2 个航
班准点,则航空公司国航编码为 2 / 3 = 0. 67。

基于三角函数变换的特征:通过三角函数将小
时、年、月等特征转化为周期性特征。 例如,对于 1 d

中的特定时间 t,使用函数 sin 2πt
24( ) 和 cos 2πt

24( ) 来

确保 24 h 周期性,因此 t = 24:00 和 t = 1:00 将成为
连续的时间。

根据选择的数据特征,使用 LightGBM 算法对航
班时刻表中每个航班的进港延误、离港延误、滑入
时间可靠性和滑出时间可靠性进行预测,并根据
式(1) ~式(4)计算评估指标。

3　 评估方法

根据评估指标,使用 TOPSIS-GC 法对多个航班
时刻表的性能进行相对比较。 与同一航季制订的
多个航班时刻表相比,可以选出更优的航班时刻

表;与其他航季已执行的航班时刻表相比,可以体
现制订的航班时刻表的优劣程度。 航班时刻表评
估流程如下。

步骤 1　 对 n 个待评估的航班时刻表的 4 个评
估指标,构建原始数据矩阵为

X =

x11 x12 … x1j

x21 x22 … x2j

︙ ︙ ︙
xn1 xn2 … xnj

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(5)

式(5)中: xij 为第 i 个航班时刻表的第 j 个评估指
标,i = 1,2…,n, j = 1,2,3,4。

步骤 2　 构建参考数据行。
X0 = [x0(1),x0(2),x0(3),x0(4)] (6)

式(6)中: x0(1)、x0(2)、x0(3)、x0(4) 为各评估指
标的参考值,高优指标的参考值为最大值,低优指
标的参考值为最小值。

步骤 3　 计算原始数据矩阵 X 各指标行与参考
数据行对应元素的差值的绝对值 x0( j) - xij 。

步骤 4　 根据 x0( j) - xij 计算原始数据矩阵

X 各指标与参考数据行中对应元素的关联系数,计
算公式为

ξij =
min

i
min

j
| x0(j) - xij | + ρ max

i
max

j
| x0(j) - xij |

| x0(j) - xij | + ρ max
i

max
j

| x0(j) - xij |

(7)
式(7)中: ξij 为第 i 个航班时刻表的第 j 个评估指标
与参考数据行对应元素的关联系数; ρ 为分辨系数,
在(0,1)内取值,若 ρ 越小,关联系数间差异越大,
区分能力越强,通常 ρ 取 0. 5。

计算结果构成的关联系数矩阵为

Z ij =

ζ11 ζ12 … ζ1j

ζ21 ζ22 … ζ2j

︙ ︙ ︙
ζi1 ζi2 … ζij

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(8)

步骤 5 　 由关联系数矩阵 Z ij 中各列的最大值
构成最优方案,各列的最小值构成最劣方案,即

Z + = (ζmax1,ζmax2,ζmax3,ζmax4) (9)
Z - = (ζmin1,ζmin2,ζmin3,ζmin4) (10)
步骤 6　 计算各航班时刻表与最优方案距离和

与最劣方案距离,公式为

D +
i = ∑

4

j = 1
(ζmaxj - ζij) 2 (11)

D -
i = ∑

4

j = 1
(ζminj - ζij) 2 (12)

步骤 7　 计算各航班时刻表与最优方案的相对
贴近度,公式为
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C i =
D -

i

D +
i + D -

i
(13)

式(13)中: C i 为第 i 个航班时刻表与最优方案的相
对贴近度, C i 越大,表示该航班时刻表越好。

步骤 8　 根据航班时刻表与最优方案的相对贴
近度进行排序, C i 越大,航班时刻表排名越靠前。

4　 实例分析

北京首都国际机场是中国三大门户复合枢纽
之一,世界超大型机场,交通量在高峰时期接近
100 架次 / h,其日高峰量接近 2 000 架次,位列全
国第一。 而越繁忙的机场,其反映出来的问题也
更加全面,故选取北京首都国际机场作为典型机
场进行分析。 将 2019 年冬春、夏秋航季的航班时
刻表与 2017、2018 年已执行的航班时刻表进行相
对性能比较,以评估 2019 年执行前航班时刻表的
优劣程度。
4. 1　 基于分类算法的评估指标预测

使用北京首都国际机场 2017 年和 2018 年冬
春、夏秋航季的 4 个已执行的航班时刻表数据作为
训练数据,2019 年冬春、夏秋航季执行前的航班时
刻表数据作为预测数据。
4. 1. 1　 LightGBM 算法建模

应用 Python 中的 sklearn 和 lightgbm 工具包完
成 LightGBM 算法的调参、训练及测试。 训练集与测
试集数据比为 4 ∶ 1,采用五折交叉验证进行参数调
优。 预测航班是否延误、滑行时间是否可靠为二分
类问题,所以参数 application 设置为 binary,boosting
设置为 gbdt。 使用工具包中的 GridSearchCV 函数完
成参数调优过程,最佳参数下,重复进行 3 次实验
后,训练集和测试集预测准确率如表 2 所示。

进港延误、离港延误和滑出时间可靠性的预测
准确率达到了 0. 78 以上,滑入时间可靠性的预测准
确率达到了 0. 9,说明使用 LightGBM 算法可以较为
准确地预测评估指标。

表 2　 LightGBM 算法验证集和测试集预测准确率

Table 2　 Prediction accuracy of verification set and test
set of LightGBM algorithm

类别 验证集 测试集 最佳参数

进港延误 0. 788 0. 785
n_estimators = 900
num_leaves = 220

离港延误 0. 828 0. 823
n_estimators = 700
num_leaves = 250

滑入可靠性 0. 902 0. 901
n_estimators = 600
num_leaves = 150

滑出可靠性 0. 822 0. 821
n_estimators = 900
num_leaves = 70

4. 1. 2　 评估指标

使用表 2 中的最佳参数预测后,由式 (1) ~
式(4)预测得到 2019 年航班时刻表的评估指标;
2017 年和 2018 年航班时刻表评估指标直接计算获
得,6 个航班时刻表评估指标如表 3 所示。

表 3　 2017—2019 年的 6 个航班时刻表评估指标

Table 3　 Six flight schedule evaluation
indicators from 2017 to 2019

航班

时刻表

航班延误指标
II IO

滑行时间指标
II IO

2017 夏秋 0. 391 1 0. 227 5 0. 604 0 0. 419 8
2017 冬春 0. 538 8 0. 395 4 0. 594 1 0. 475 9
2018 夏秋 0. 618 3 0. 735 4 0. 903 3 0. 753 5
2018 冬春 0. 688 9 0. 843 7 0. 935 3 0. 801 3
2019 夏秋 0. 719 6 0. 942 1 0. 996 8 0. 967 7
2019 冬春 0. 834 1 0. 970 5 0. 999 7 0. 979 2

4. 2　 TOPSIS-GC 法评估
根据表 3 中的评估指标,将 2019 年航班时刻表

与 2017 年和 2018 年航班时刻表进行相对性能比
较,评估结果如表 4 所示。

表 4　 TOPSIS-GC 法评估结果

Table 4　 Evaluation results of TOPSIS-GC
航班时刻表 Ci 排序

2017 夏秋 0. 005 6 6
2017 冬春 0. 077 6 5
2018 夏秋 0. 434 1 4
2018 冬春 0. 568 9 3
2019 夏秋 0. 868 7 2
2019 冬春 1. 000 0 1

2019 年冬春航季航班时刻表,在进港准点率、
离港准点率、滑入可靠性和滑出可靠性 4 个方面表
现均最好,排名处在第一位。 前四个航季的已执行
的航班时刻表评估结果逐步上升,这表明了北京
首都国际机场在 2017—2018 年期间,制定的航班
时刻表越来越适合机场的发展,机场的运行保障
能力逐步加强,航班不正常情况逐渐减少,保持着

良好发展的态势。 2019 年的两个执行前的航班时
刻表与 2017 年和 2018 年的 4 个航班时刻表相比,
各项评估指标均有较大提升,评估结果排名在前
两位,航班时刻表制定的更加合理,但两个航班时
刻表的进港准点率分别为 0. 719 6 和 0. 834 1,还
有较大提升空间,可以考虑从提升进港准点率的

角度对航班时刻表进行优化,以进一步提升 2019
年两个航班时刻表的合理性,减少潜在的航班不
正常情况。
4. 3　 方法对比分析

为探究航班时刻表的最佳评估方法,使用基于

72122022,22(5) 张天赐,等:基于灰色关联逼近理想解排序法的航班时刻表评估



投稿网址:www. stae. com. cn

帕累托面的方法对航班时刻表进行评估,并与 TOP-
SIS-GC 法进行对比,结果如表 5 所示。

表 5　 两种方法排序结果对比

Table 5　 Comparison of sorting results of two methods

航班时刻表
排序

基于帕累托面的方法 TOPSIS-GC 法

2017 夏秋 5 6
2017 冬春 5 5
2018 夏秋 4 4
2018 冬春 3 3
2019 夏秋 2 2
2019 冬春 1 1

表 5 中,两种评估方法对 2018 年和 2019 年的 4
个航班时刻表的排序完全相同,但在 2017 年冬春和
夏秋航季的两个航班时刻表的评估中,由于指标变
化较小,不能满足各项指标均优于另一个航班时刻
表的条件,基于帕累托面的方法无法评价两个航班
时刻表之间的优劣关系,而 TOPSIS-GC 法可以明显
地区分两个航班时刻表之间的优劣关系,避免了基
于帕累托面的方法在样本较少时无法区分航班时
刻表优劣的问题,这表明 TOPSIS-GC 法对航班时刻
表评估的普适性更强。
4. 4　 使用不同评估指标对比分析

为验证添加滑行时间指标对评估结果的影响,
使用 TOPSIS-GC 法,将添加滑行时间指标前后的评
估结果进行了对比。

图 1 为添加滑行时间指标前后的评估结果均方
差对比,仅使用航班延误指标的评估结果均方差为
0. 353,添加滑行时间指标后评估结果均方差为
0. 369。 对多个航班时刻表的性能进行相对比较,评
估结果的均方差越大,表明航班时刻表间的差异越
大。 与仅使用航班延误指标相比,添加滑行时间指
标后,评估结果均方差由 0. 353 提高到了 0. 369,这
说明添加滑行时间指标后,能更好地体现航班时刻
表之间的差异性,提高了 TOPSIS-GC 法对航班时刻
表的优劣区分能力。

图 1　 添加滑行时间指标前后 TOPSIS-GC 法评估

结果均方差对比

Fig. 1　 Comparison of mean square deviation of TOPSIS-GC
evaluation results before and after adding taxiing time index

5　 结论

针对航班时刻表评估问题,使用 LightGBM 算法
对评估指标进行预测,提出了 TOPSIS-GC 法评估航
班时刻表,以北京首都国际机场为例证明了方法的
有效性。

(1)相较于现有研究从航班延误方面选取评估
指标而言,考虑航班时刻表在航班延误和滑行时间
两个方面的表现,引入滑入可靠性、滑出可靠性两
个新的评估指标,能够更加全面地根据航班运行特
性进行评估,提高了 TOPSIS-GC 法对航班时刻表的
优劣区分能力。

(2)提出了 TOPSIS-GC 法评估航班时刻表,对
多个航班时刻表进行相对性能比较。 TOPSIS-GC 法
避免了基于帕累托面的方法在样本较少时不能有
效评估航班时刻表的问题,具有更强的普适性。

(3)只选择了航班延误和滑行时间两方面的指
标,进一步研究可以从航空公司效益和机场容量等
方面增加指标,使评估更加全面。
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