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ｅｖｅｎｔ．ＴｈｅｄｉｓｃｒｅｔｅｅｖｅｎｔｓｓｅｑｕｅｎｃｅｉｓａＭａｒｋｏｖ

ｃｈａｉｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐａｍｏｎｇｓｔａｔｅｓ

ｃａｎｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎａｓｔａｔｅｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ．

 ┉┉┐┈┅│┄━┄━┉━┎

Ｔｈｅｓｔａｔｅｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｏｆｆｌｉｇｈｔｄｅｌａｙｂａｓｅｄ

ｏｎｔｈｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｍｏｄｅｌ
［８］
ｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓ

Ｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌ

牨牏＋１＝ 牨牏＋ 牣牏＋ 牥牏 （１）

Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｏｄｅｌ

牪牏＝ 牨牏＋ 牤牏 （２）

ｗｈｅｒｅ牨牏 ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅ，牣牏 ｔｈｅｓｙｓ

ｔｅｍ ｉｎｐｕｔ，牪牏 ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，牥牏 ａｎｄ牤牏 ｄｅ

ｎｏｔｅｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｎｏｉｓｅ，ｒｅｓｐｅｃ

ｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｂｏｔｈａｒｅｒａｎｄｏｍ ｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅｓ．Ｔｈｅ

ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ（１）ｄｅｓｃｒｉｂｅｓｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅｓｏｖｅｒｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｗｈｅｒｅａｓｔｈｅ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｏｄｅｌ（２）ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｈｏｗｍｅａｓｕｒｅ

ｍｅｎｔｓｒｅｌａｔｅｔｏｔｈｅｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅｓ．Ｉｆａｎａｉｒｃｒａｆｔ

ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ牕ｆｌｉｇｈｔｔａｓｋｓ，ｔｈｅｎｗｅｈａｖｅ牏＝１，…，

２牕．Ｗｈｅｎ牏ｉｓａｎｏｄｄｎｕｍｂｅｒ，牨牏 ｄｅｎｏｔｅｓａｄｅ

ｐａｒｔｕｒｅｄｅｌａｙｓｔａｔｅｏｒａｎａｒｒｉｖａｌｄｅｌａｙｓｔａｔｅ，ｖｉｓｅ

ｖｅｒｓａ．

Ｓｉｎｃｅｔｈｅｆｌｉｇｈｔｄｅｌａｙｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ

ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｃｔｕａｌｆｌｉｇｈｔｔｉｍｅａｎｄ

ｔｈｅｓｃｈｅｄｕｌｅｄｆｌｉｇｈｔｔｉｍｅ．Ｒａｎｄｏｍｆａｃｔｏｒｓｓｕｃｈａｓ

ｗｅａｔｈｅｒ，ｂａｇｇａｇｅｃｈｅｃｋｉｎｓ，ａｎｄｍｅｃｈａｎｉｃａｌｆａｉｌ

ｕｒｅｓｍａｙｒｅｓｕｌｔｉｎａｄｅｌａｙｅｄｆｌｉｇｈｔ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒ

ｈａｎｄ，ａｎｅａｒｌｙｆｌｉｇｈｔｔａｓｋｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｉｓａｃｈｉｅｖａｂｌｅ

ｔｈｒｏｕｇｈｐｌａｎｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．Ｆｌｉｇｈｔ

ｄｅｌａｙｓｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｓｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓｃａｎｂｅａｄｄｅｄ

ｔｏｔｈｅｍｏｄｅｌａｓ牣牏．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ａｉｒｔｕｒｎａｒｏｕｎｄ

ｔｉｍｅａｎｄｇｒｏｕｎｄｔｕｒｎａｒｏｕｎｄｔｉｍｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｔｏ

ｔｗｏｕｎｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．Ｖａｌｕｅｓｏｆ牣牏 ｆｏｒｄｉｆ

ｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｓｈｏｕｌｄｂｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｉｎｔｗｏｄｅｌａｙ

ｓｔａｔｅｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓａｎｄｔｈｅｆｌｉｇｈｔｄｅｌａｙｓｉｓｎｏｔｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔｅｄｂｙａｎｙｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ，ｗｈｉｃｈｌｅａｖｅｓ

ｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆ牣牏 ａｓａｋｅｙｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎｅｓｔａｂ

ｌｉｓｈｍｅｎｔｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ．

 ┄━┃┄┈┎┈┉│┃┅┊┉

Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，牨牏 ｉｓｔｈｅｄｅｐａｒｔｕｒｅｄｅｌａｙｆｒｏｍａｎ

ｕｐｓｔｒｅａｍａｉｒｐｏｒｔ，牣牏ｉｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓｔｈｅｄｅｌａｙｉｎ

ａｉｒ．Ｗｈｅｎ牣牏＜０，ｉｔｉｓａｃｔｕａｌｌｙｄｅｎｏｔｅｄａｓｆｌｉｇｈｔ

ｔｉｍｅｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ．Ｅａｒｌｉｅｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｓｈｏｗ ｔｈａｔ

ｔｈｅｌｏｎｇｅｒｉｔｉｎｅｒａｒｙｄｕｒａｔｉｏｎａｆｌｉｇｈｔｉｓｔｏｔａｋｅ，

ｔｈｅｍｏｒｅｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎｔｈｅｆｌｉｇｈｔｃａｎｏｂｔａｉｎ．Ａｎｄ

ｔｈｅｌｏｎｇｅｒｉｔｉｎｅｒａｒｙｄｕｒａｔｉｏｎｉｍｐａｃｔｓｏｎｔｈｅｆｉｎａｌ

ｓｔａｔｕｓｏｆｔｈｅａｒｒｉｖａｌｄｅｌａｙ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ａｍｏｒｅｅｆ

ｆｅｃｔｉｖｅｗａｙｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔ牣牏 ｉｓｇｉｖｅｎａｓｆｏｌｌｏｗｓ

牣牏＝ 牊牞牏牜牏 （３）

ｗｈｅｒｅ牊牞牏 ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｓｃｈｅｄｕｌｅｄｆｌｉｇｈｔｔｉｍｅｂｅ

ｔｗｅｅｎａｉｒｐｏｒｔｓ，牜牏 ｔｈｅｄｅｌａｙｏｆｐｅｒｓｃｈｅｄｕｌｅｄ

ｆｌｉｇｈｔｔｉｍｅ，ｏｒｄｅｌａｙｒａｔｅ．Ｔａｂｌｅ１ｓｈｏｗｓｄｅｌａｙ

ｒａｔｅｓｉｎｐｅｒｃｅｎｔａｇｅａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓｅｘｔｒａｃｔｅｄ

ｆｒｏｍｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｆｌｉｇｈｔｄａｔａ．

Ｎｅａｒｌｙ８５％ ｏｆｆｌｉｇｈｔｓｏｂｔａｉｎｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎｉｎ

ｓｏｍｅｌｅｖｅｌｓ，ｗｈｉｌｅ１５％ ｏｆｆｌｉｇｈｔｓｅｎｄｉｎｆｌｉｇｈｔｄｅ

ｌａｙｓ．Ｔｈｅｄｅｌａｙｒａｔｅｓｖａｒｙｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｎｄｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎ，ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇｓｈａｒｐｌｙａｓａｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍｔｈｅｃｅｎｔｅｒ．Ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｒｅｓｕｌｔｓｕｇ

ｇｅｓｔｓｕｓｔｏｕｓｅａｆｉｎｉｔｅｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅ

７７２Ｎｏ．３ ＣｈｅｎＨａｉｙａｎ，ｅｔａｌ．ＦｌｉｇｈｔＤｅｌａｙＳｔａｔｅＳｐａｃｅＭｏｄｅｌＢａｓｅｄｏｎＧｅｎｅｔｉｃＥＭ…



━ ┇┃┉┈┄━┎┇┉┈┉┇┃┉━┋━┈

Ｒａｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ燉％

（－１，－０．４） ０．２

［－０．４，－０．２） １０．７

［－９．２，０］ ７３．８

（０，０．２］ １４．４

（０．２，１） ０．９

ｔｈｅｄｅｌａｙｒａｔｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｆｉｎｉｔｅｍｉｘｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
［９］
ｉｓａｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｔｏｍｏｄ

ｅｌｔｈｅｇｅｎｅｒｉｃｒａｎｄｏｍｐｈｅｎｏｍｅｎａ．Ｌｏｎｇｔｅｒｍｅｍ

ｐｉｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈｅｈｉｇｈａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｉｓ

ｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ牋ｏｆｄｅｌａｙｒａｔｅｉｓ

ｍｏｄｅｌｅｄａｓａｆｕｎｃｔｉｏｎｗｉｔｈ牔ｍｉｘｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．

Ｔｈｅｍｉｘｔｕｒｅｄｅｎｓｉｔｙｏｆｔｈｅ牏ｔｈｐｏｉｎｔｉｓｗｒｉｔｔｅｎａｓ

牋（牜牏燏牷）＝∑
牔

牐＝１

犜牐犼牐（牜牏燏犤牐） （４）

ｗｈｅｒｅ牷＝ （犜牏，…，犜牔，犤１，…，犤牔）ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｖｅｃｔｏｒ，犜牐（犜牐∈ ［０，１］，∑
牔

牐＝１

犜牐＝ １）ｔｈｅ

ｍｉｘｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ 牐ｔｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ， ａｎｄ

犼牐（牜牏燏犤牐）ｔｈｅｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ牐ｔｈｃｏｍｐｏ

ｎｅｎｔｄｅｐｅｎｄｉｎｇｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒ犤牐．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅ

ａｓｓｕｍｅｔｈａｔ牋ｉｓａｎｏｒｍａｌｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ．Ａｎｄ犤牐

ｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓ犤牐＝ （犨牐，犈牐），ｗｈｅｒｅμｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅ

ｍｅａｎａｎｄ犈ｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘ．

Ｉｎｔｈｅｆｉｎｉｔｅｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｏｆｄａｔａｓｅｔ┼＝

（牜１，牜２，…，牜牕），牜牏ｉｓａｓｓｉｇｎｅｄｔｏｔｈｅｍｏｓｔｐｏｓｓｉｂｌｅ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ．Ｔｈｅｎ，ａｌａｂｅｌｖｅｃｔｏｒｓｅｔｏｆ牜牏，╄＝

（╄１，╄２，…，╄牕）ｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｉｆ牜牏 ｂｅｌｏｎｇｓｔｏｔｈｅ牑ｔｈ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ｔｈｅｎ牫牏牑＝１ａｎｄｔｈｅｒｅｓｔｌａｂｅｌｖａｒｉａｎｔｓ

ａｒｅｓｅｔｔｏ０．Ｐａｒａｍｅｔｅｒｖｅｃｔｏｒ牷ｉｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｔｏ

ｏｂｔａｉｎ╄．Ａｎｄｔｈｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｏｆ牷ｉｓｇｉｖｅｎａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ

ｌｏｇ爧（牷燏┼）＝∑
牕

牏＝１
∑
牔

牐＝１

｛ｌｏｇ犜牐＋ ｌｏｇ犼牐（牜牏燏犤牐）｝ （５）

 ﹢﹢﹦﹦﹦﹫﹢﹫﹣┐

﹢﹦﹥﹩﹦﹦﹫﹤﹦ ﹢﹩

﹫﹪

ＴｈｅＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［１０］
ｉｓｔｈｅｍｏｓｔｐｏｐｕｌａｒａｎｄ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｔｗｏｓｔｅｐ

ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ：ＥｓｔｅｐａｎｄＭｓｔｅｐ．ＴｈｅＥｓｔｅｐｃａｌｃｕ

ｌａｔｅｓｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｏｎｔｈｅ

ｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｔａ┼ａｎｄｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｖａｌｕｅｏｆ牷．Ｔｈｅ

Ｍｓｔｅｐｕｐｄａｔｅｓｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｅｏｆ牷．

Ａｆｔｅｒａｃｅｒｔａｉｎｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ，ｔｈｅａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｏｂｔａｉｎｓｔｈｅｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅｏｆ牷．Ｉｎｏｒ

ｄｅｒｔｏａｖｏｉｄｔｈｅｌｏｃａｌｍａｘｉｍｕｍｐｒｏｂｌｅｍａｓｓｏｃｉａｔ

ｅｄｗｉｔｈｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆＧＡ ｃａｎｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏＥＭ ｔｏｆｉｎｄ

ｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｕｍ．ＴｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆＧＡａｎｄ

ＥＭ ｉｓｋｎｏｗｎａｓｇｅｎｅｔｉｃＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［１１］
．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｕｓｅｄｉｎｔｈｅ

ｇｅｎｅｔｉｃＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓｔｈｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｆｕｎｃ

ｔｉｏｎｄｅｆｉｎｅｄｉｎＥｑ．（５）ａｎｄｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓｔｏｐｓｗｈｅｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｄｅｃｒｅａｓ

ｅｓｂｅｌｏｗａｇｉｖｅｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．Ｔｈｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｔｈｅ

ｇｅｎｅｔｉｃＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｈｏｗｎａｓｆｏｌｌｏｗｓ

Ｉｎｉｔｉａｌ：ｏｌｄＣｈｒｏｍ←（牷
０
１，…，牷

０
牑）

ＥＭｒａｔｅ←１Ｅ８；

ｂｅｓｔＦｉｔ←１００００；

ｏｌｄＦｉｔ←１００；

ｗｈｉｌｅ（ｂｅｓｔＦｉｔｏｌｄＦｉｔ）＞ ＥＭＲａｔｅ

ｆｉｔＶ←Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ（ｏｌｄＣｈｒｏｍ，牜）；

ｎｅｗＣｈｒｏｍ← Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ（ｏｌｄＣｈｒｏｍ，ｆｉｔＶ，

牘ｓ）；

ｎｅｗＣｈｒｏｍ← Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ（ｎｅｗＣｈｒｏｍ，牑，

牘ｃ）；

ｎｅｗＣｈｒｏｍ←Ｍｕｔａｔｉｏｎ（ｎｅｗＣｈｒｏｍ，牘ｍ）；

ｎｅｗＣｈｒｏｍ←ＥＭ（ｎｅｗＣｈｒｏｍ，牜）；

ｏｌｄＦｉｔ←ｂｅｓｔＦｉｔ；

ｂｅｓｔＦｉｔ←ｍａｘ（ｆｉｔＶ）；

ｎｅｗＣｈｒｏｍ←ｓｏｒｔＢｙＭｉｕ（ｎｅｗＣｈｒｏｍ）；

ｏｌｄＣｈｒｏｍ←ｎｅｗＣｈｒｏｍ；

ｅｎｄ

 ﹤﹢﹦ ﹥ ﹢﹥ ﹢﹫﹥﹢

﹫

Ｔｈｅｆｌｉｇｈｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｄａｔａｕｓｅｄｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ

ｓｔｕｄｙｉｓｐｒｏｖｉｄｅｄｂｙａｄｏｍｅｓｔｉｃａｉｒｌｉｎｅ．Ｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎｌｉｋｅａｒｒｉｖａｌｄｅｌａｙ，ｕｐｓｔｒｅａｍ ｄｅｌａｙｐｒｏｐａｇａ

ｔｉｏｎａｎｄｄｅｌａｙｒａｔｅｉｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍ ｔｈｅｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔａｌｄａｔａｗｈｉｃｈｉｓａｌｓｏｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｓｅｖｅｒａｌ

ｇｒｏｕｐｓｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄｂｙｏｐｅｒａｔｉｎｇｄａｔｅ，ｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ

（ｏｎｌｙｏｎｅｓｅｔ），ａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ（ｅｘｃｅｐｔｉｎｇｔｈｅ

ｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ）．Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅ

ｇｅｎｅｔｉｃＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ．Ｔｈｅｆｉｔ

ｎｅｓｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｖａｌｉｄａｔｅｄｏｎｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ．

８７２ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．２８



 ﹥┃┈┉┎┈┉│┉┄┃┄━┎┇┉

Ｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｅｌａｙｒａｔｅｉｓｉｍｐｌｅ

ｍｅｎｔｅｄｉｎＭａｔｌａｂ７１．Ｔｈｅｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｄｅｌａｙｒａｔｅｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１，ｗｈｅｒｅ

ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓａｍｉｘｔｕｒｅｏｆｎｏｒｍａｌ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｒａｔｈｅｒｔｈａｎａｓｉｎｇｌｅｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕ

ｔｉｏｎ．Ａｓｓｕｍｉｎｇｃｏｍｐｏｎｅｎｔｎｕｍｂｅｒ牔＝１，２，３，４，

ｗｅｏｂｔａｉｎｏｎｅｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｒｅｅｍｉｘｔｕｒｅ

ｍｏｄｅｌｓａｆｔｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，

Ｆｉｇ．２ｓｈｏｗｓａｆｉｔｔｅｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｉｔｈｔｗｏｃｏｍｐｏ

ｎｅｎｔｓ．

Ｆｉｇ．１ Ｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｄｅｌａｙｒａｔｅ

Ｆｉｇ．２ Ｆｉｔｔｅｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｉｔｈｔｗｏｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

 ﹨┉┃┈┈┉┈┉┄│┄━

Ｓｉｎｃｅｔｈｅｎｏｒｍａｌｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓａｒｅｍｉｘ

ｔｕｒｅｓｏｆｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ｇｅｎｅｒａｌｔｅｓｔｍｅｔｈ

ｏｄｓｃａｎｎｏｔｂｅｄｉｒｅｃｔｌｙａｐｐｌｉｅｄｔｏｆｉｔｎｅｓｓｔｅｓｔｆｏｒ

ｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｔｅｓｔｂａｓｅｄｏｎ

ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄｉｎｔｈｅｔｅｓｔ

ｗｉｔｈｓｔｅｐｓｓｈｏｗｎａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

（１）Ｇｅｎｅｒａｔｅａｎｕｍｂｅｒｏｆｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅｓ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｉｘｔｕｒｅ

ｍｏｄｅｌ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｅｔｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓ┨１ ａｎｄ

ｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓ┨２．

（２）Ｇｉｖｅａｎｕｌｌｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ爣０：ｉｎｗｈｉｃｈ┨１

ａｎｄ┨２ ａｒｅｄｒａｗｎｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｉｓ

ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．

（３）ＲｕｎｔｈｅＭａｔｌａｂｆｕｎｃｔｉｏｎ″（ｈ，ｐ）＝

ｋｔｅｓｔ２（┨１，┨２）″ｔｏｆｉｎｄｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ

ａｒｅｔｈｅｓａｍｅａｔｔｈｅ５％ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｌｅｖｅｌ．Ｉｆｔｈｅ

ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｌｅｖｅｌｅｑｕａｌｓｏｒｅｘｃｅｅｄｓｔｈｅ牘ｖａｌｕｅ

ｔｈｅｎｗｅｈａｖｅ牎＝１，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ牎＝０．Ｒｅｊｅｃｔ爣０ ｉｆ

牎＝１ｏｒａｃｃｅｐｔｔｈｅｎｕｌｌｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｉｆ牎＝０．

ＴｈｅＲｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍａｌｌｆｏｕｒｔｅｓｔｓｏｎｔｈｅｓｅｍｏｄ

ｅｌｓａｒｅｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂｌｅ２．Ｔｈｅｎｕｌｌｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｉｓ

ａｃｃｅｐｔｅｄｗｈｅｎ牔＝ ２．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｆｏｒｔｈｅｃａｓｅ

ｓｔｕｄｙ，ｔｈｅｎｏｒｍａｌｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｔｗｏｃｏｍ

ｐｏｎｅｎｔｓｈａｓｔｈｅｂｅｓｔｆｉｔｎｅｓｓ．

━ ┈┊━┉┈┄│┄━┉┈┉┈

牔 １ ２ ３ ４

牎 １ ０ １ １

牘 ０００６ ０２６９ ０００８ ００００１

 ┇┄┇│┃┋━┉┄┃┄┃┉﹦ ━┄

┇┉│

Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｏｄｅｌｉｓｖａｌｉｄａｔｅｄｉｎｔｈｅ

ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｇｅｎｅｔｉｃａｎｄｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｏｎ

ｔｈｅｓａｍｅｓｔｏｐｃｒｉｔｅｒｉａ，ｔｈｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｖａｌｕｅｓ

ｐｒｏｄｕｃｅｄｉｎａｌｌｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｈｅｔｗｏＥＭ ａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈ牔＝ ３ａｒｅｃｏｌｌｅｃｔｅｄａｎｄｓｈｏｗｎｉｎ

Ｆｉｇ．３．Ｉｎｅａｃｈｓｔｅｐ，ｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅｂｅｔｔｅｒｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｖａｌｕｅ，ｗｈｉｃｈ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｈｉｇｈｅｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ．

Ｆｉｇ．３ ＬｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｖａｌｕｅｓｏｆｇｅｎｅｔｉｃＥＭ ａｎｄｔｒａｄｉ

ｔｉｏｎａｌＥＭ

Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｔｈｅｔｏｔａｌｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｓｏｆ

ｔｈｅｔｗｏＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｄｅｎｏｔｅｄａｓ牔，ａｒｅｃｏｍ

ｐａｒｅｄｉｎＴａｂｌｅ３．Ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｃｒｅａｓｅｓｓｉｇ

ｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｗｉｔｈｌａｒｇｅｒ牔．Ｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｉｎ

ｃｒｅａｓｅｓｓｌｉｇｈｔｌｙｉｎｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

９７２Ｎｏ．３ ＣｈｅｎＨａｉｙａｎ，ｅｔａｌ．ＦｌｉｇｈｔＤｅｌａｙＳｔａｔｅＳｐａｃｅＭｏｄｅｌＢａｓｅｄｏｎＧｅｎｅｔｉｃＥＭ…



Ｗｈｅｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｉｓｉｇｎｏｒｅｄ，

ｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｆａｓｔｅｒ

ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄｍａｉｎｔａｉｎ ｔｈｅｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙ

ｔｈａｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

━ ﹫┉┇┉┄┃┉┅┈┌┉┃┇┈┃┷

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
牔

２ ３ ４

ＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌＥＭ ９６８ １８６５ ３０５３

ＧｅｎｅｔｉｃＥＭ ９３６ １７３４ ９７２

 ﹤﹤﹫

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｆｌｉｇｈｔｄｅｌａｙｓｔａｔｅｓｐａｃｅｍｏｄ

ｅｌｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｅｌａｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ．Ｉｎ

ｔｈｅｍｏｄｅｌ，ｄｅｌａｙｆｒｏｍｔｈｅｕｐｓｔｒｅａｍｅｖｅｎｔｉｓｄｅ

ｎｏｔｅｄａｓａｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｅ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｄｅｌａｙｃａｕｓｅｄ

ｂｙｏｔｈｅｒｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓｔｈｅｓｙｓｔｅｍｉｎ

ｐｕｔ．Ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｐｕｔｓａｒｅｐｒｏｄｕｃｅｄｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｓｗｈｅｎｔｗｏｄｅｌａｙｓｔａｔｅｓａｒｅｅｓｔｉｍａｔｅｄ．Ｔｈｅ

ｍｏｄｅｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｉｎｄｅｔａｉｌ．Ｔｈｅ

ｇｅｎｅｔｉｃＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓｕｓｅｄｔｏｆｉｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌ

ｏｐｔｉｍａｌｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｆｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｔｈｅｎｏｒｍａｌ

ｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｏｆｒａｎｄｏｍ ｄｅｌａｙ．Ｃａｓｅｓｔｕｄｙａｎｄ

ｍｏｄｅｌｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｏｎｒｅａｌｆｌｉｇｈｔｄａ

ｔａ．Ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｍｏｄｅｌｈａｓａｎｅｘｃｅｌｌｅｎｔ
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基于遗传﹦算法的航班延误状态空间模型

陈海燕１ 王建东１ 徐 涛２

（１．南京航空航天大学计算机科学与技术学院，南京，２１００１６，中国；

２．中国民航大学计算机科学与技术学院，天津，３００３００，中国）

摘要：航班运行过程的高度动态性和随机性，航班延误因素

的复杂性和不确定性导致航班延误实时预测成为难题。控制

领域的动态数据驱动方法为该问题提供了一种解决方案。然

而，要想运用动态数据驱动方法，首先必须建立航班延误状

态空间模型来表示系统状态之间、状态与系统输入输出之间

的关系。本文对单机延误事件序列进行了分析，创建了一种

航班延误状态空间模型，并对其中的输入控制量进行了重点

建模。在历史航班运行数据集上，采用遗传ＥＭ算法对模型

参数进行了极大似然估计，并同时验证了遗传ＥＭ算法在优

化 参数估计和提高计算效率方面的优势。最后，采用Ｋｏｌ

ｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ方法对模型实例进行了假设检验，检验结

果表明，所选模型具有较好的拟合优度。

关键词：航班；延误；预测；动态数据驱动应用系统；遗传

ＥＭ算法
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