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基于 LWSVR 的繁忙机场航班滑出时间预测 

邢志伟 1，姜松岳 1，罗谦 2，罗晓 2 
（1. 中国民航大学电子信息与自动化学院，天津 300300；2. 中国民用航空总局第二研究所，四川 成都 610041) 

摘要：针对繁忙机场航班滑出时间预测准确率低的问题，结合局部回归和加权支持向量回归，提出

基于局部加权支持向量回归的离港航班滑出时间预测模型。该模型采用 K 最近邻方法，减小训练

样本集容量，并为每个预测样本构建一个预测模型。通过计算训练样本与预测样本间的马氏距离，

来优化加权支持向量回归中高斯核加权函数的带宽参数，获得加权系数。结合某机场离港航班数据

仿真分析，实验结果表明模型在误差允许范围内的预测准确率达到 83.33%，模型更加稳定。 
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Prediction of Flight Taxi-out Time in A Busy Airport Based on LWSVR 
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(1. College of Electronic Information and Automation, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China; 

2. The Second Research Institute of Civil Aviation Administration of China, Chengdu 610041, China) 

Abstract: Aiming at improving the accuracy of predicting the flight taxi-out time in a busy airport, based 

on the local regression and weighted support vector regression, a prediction model of the locally weighted 

support vector regression is proposed. The model uses the K nearest neighbor method to reduce the 

capacity of the training sample set and build a predictive model for each predicted sample. The bandwidth 

parameter of the Gaussian weighting function is optimized with the Mahalanobis distance between the 

forecast sample and training samples, and the weighting coefficients are obtained. Combining the airport 

departure flight data in simulation analysis, the experimental results show that the accuracy of LWSVR 

within the error range is 83.33%, and the model is more stable. 

Keywords: taxi-out time; local regression; weighted support vector regression; KNN(K-Nearest 

Neighbor); Gaussian weighting function 
 

引言1 

提高机场运行效率现已经成为解决航班延误

的重点研究领域之一，其中航班滑出时间的准确预

测是提高机场运行效率的关键一步。航班的滑出时
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制；姜松岳(1990-)，男，山东烟台，硕士，研究方向

为机场交通信息与控制。 

间是指飞机从撤轮档结束开始，由停机位推出，到

实际起飞前的时间，是反映机场运行效率的重要指

标之一。目前，多数机场均采用统一的默认滑出时

间来预估离港航班的预计起飞时间，对于繁忙机

场，由于受到航班起降数量、机位分配和机场布局

等因素的影响，实际滑出时间分布范围较大，传统

的默认滑出时间估计方法精度偏低。如果在航班推

出前，能准确预测航班的滑出时间，不仅能够有效

避免机场场面拥堵，提高跑道利用效率，并且能减

轻飞机的燃油消耗，减少航班延误。 

1
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国内外对于航班滑出时间预测取得了一定的

研究成果。Jordan 等[1]分析了影响滑行时间的相关

因素，以滑行距离、航空公司、进离港航班数量等

因素建立多元线性回归模型，但是此模型在反映机

场运行复杂性方面存在不足。Ravizza 等[2]提出将

飞机滑行路径中的转弯转角因素加入到滑行时间

预测的多元线性回归模型中。此外，Balakrishna

等[3]使用基于非参数强化学习(RL)的方法，在随机

动态规划的概率框架中提高滑行时间预测的准确

性。Idris 等[4]将离港队列大小视为影响航班滑出时

间的最关键因素，通过预测航班可能遇到的滑行冲

突来估计离港队列大小。Lee 等[5]分别使用支持向

量机、KNN 和神经网络模型等机器学习方法对滑

出时间进行预测，但由于没有针对离港航班数据特

点进行算法优化，所以导致预测偏差较大。 

结合离港航班数据量大、分布范围广、周期性

的特点，针对单跑道起飞、单跑道落地的跑道配置

模式进行研究。结合局部回归思想和航班的周期性

特点，从样本数量较大的训练集中，搜索出与每个

预测样本的特征信息相似的训练样本，组成近邻训

练集，为每个预测样本构建一个加权 SVR 预测模

型。然后针对近邻训练集中训练样本与预测样本的

相似度不同，利用带宽优化的高斯加权函数使每个

训练样本获得不同的加权系数，从而获得不同的惩

罚参数。通过结合局部回归与加权支持向量回归，

构建滑出时间的局部加权支持向量回归(Locally 

Weighted Support Vector Regression，LWSVR)预测

模型。 

1  影响因素 

以国内某机场的航班离港统计数据为依据，分

析影响航班滑出时间的影响因素。在清除由于天气

原因、飞机故障、军事活动等造成的航班未离港产

生的数据后，为了提高预测的精度，将每天的运行

数据依据时间分成每 15 min 一个时间段。选取关

键的影响因素对于回归预测模型的建立至关重要，

把尽可能多的因素考虑进去并不能提高预测精度，

反而会导致较长时间的算法运行时间。 

由于离港航班的滑行时间分布具有空间相关

性和时间相关性，因此在分析影响因素时，前者考

虑不同的滑行路径的影响，而后者则兼顾考虑时段

内航班量的影响[6]。此外，人为因素也对滑出时间

影响很大，因此将考虑不同航空公司的影响。具体

分析如下。 

1.1 滑行路径 

不同机位的滑行路径通常情况下遵循就近原

则，因此各机位的滑行路径基本固定。由于机场各

机位距跑道距离不同，导致从各机位推出的航班的

滑行距离不同，在其他样本特征相同的情况下，滑

出时间与滑行距离成正比，定义滑行距离为 D。 

在滑行过程中，飞机转弯前必须进行减速，从

而增加了滑出时间，因此通常滑出时间会随转角数

量增加而增加，定义转角数量为 Z。 

1.2 时段内进离港航班量 

通过分析发现，航班的滑出时间不仅与该时间

段内推出和起飞的航班量有关，由于机场滑行道时

间段内所能容纳的航班量有限，进港航班量也是影

响滑出时间的重要因素。图 1 所示为某一机位在一

天内 09:00-15:00 推出的飞机的滑出时间与进离港

航班总量的关系。 

 

图 1  进离港航班总量与滑出时间对比曲线 
Fig. 1  Comparison between incoming and outgoing flight 

volume and flight taxi-out time 

时段内进离港航班量未达到该机场容量上限

时，滑出时间受航班量波动影响不大，但当航班量

2
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达到机场容量上限后，此时跑道端头逐渐形成较长

起飞等待队列，因此平均滑出时间增长较快，随着

航班总量的减少，起飞等待队列逐渐缩短，因此平

均滑出时间逐渐减小。 

引入推出量(P)、起飞量(T)、到达量(R)，分别

代表时间段内从停机位推出的航班数量，实际起飞

和计划到达的航班数量。其中，由于滑行道容量的

限制，将到达量(R)作为影响滑出时间的重要因素。 

1.3 起飞等待队列 

分析发现，上一时段推出的航班很有可能在下

一时段内起飞，表明航班推出量对滑出时间的影响

存在延时性，因此引入滑行量(N)，指在时段结束

时仍在场面滑行的飞机数量，即场面上已经推出、

未起飞的飞机总量，我们定义滑行量(N)与推出量

(P)、起飞量(T)的关系式： 

1( ) ( ) ( ) ( ) 1,2..j j j jN t = N t + P t T t , j = .      (1) 

式中：tj 为时段；j 为时段编号。 

在同一时段内，在预测样本航班前推出的航班

量为 Np，在预测样本航班后计划推出的航班量为

Np。在预测样本航班前推出的航班与前一时段推出

但未起飞的航班组成预测样本航班的起飞等待队

列。表达式如下： 

1( ) ( ) ( )p
j j jQ t N t N t                  (2) 

图 2 给出了 Q 与滑出时间的线性相关性分析。 

 

图 2  滑出时间与 Q 相关性 
Fig. 2  Correlation between taxi-out time and Q 

由图 2 可知，Q 与滑出时间有较强的线性相关

性，Q 能较好的反映场面航班量的动态特性。 

并且由于调度或其他紧急原因，如某一航班在

机位延误时间过长，需优先起飞。此时计划后推出

的航班可能需要超过当前预测的航班，因此，将

Np 也作为输入样本的特征向量。 

1.4 航空公司 

由于各航空公司对于航班的滑出速度等限制

不同，并且当机场场面出现拥堵时，存在航空公司

之间的推出博弈等问题，因此航空公司也影响着航

班滑出时间。对于各个样本，定义航空公司为一个

二进制变量 , [1,39]mA m ，其中 m 代表离港航班数

据中 39 家不同航空公司。若某一样本属于 A1 航空

公司，则 A1=1，否则 A1=0。 

2  支持向量回归 

支持向量回归在解决小样本、非线性系统回归

拟合中表现出了巨大优势，并且具有较强的泛化

性。其基本思想是通过一个非线性映射，将数据

xi 映射到高维特征空间 H，并在这个空间进行线性

回归。具体的函数形式可以表示为： 

( ) ( , ( )) , : ,n n
if x x b R H R           (3) 

式中：ω为回归系数；b 为偏置量；i 为样本编号。 

支持向量回归的目标函数为： 

*

2 *

, , , 1

*

*

1
min ( )

2

, ( )

s.t. , ( )

, 0

i i

N

i i
b i

i i i

i i i

i i

C

y x b

x b y

  
  

   

   

 


 

    
    




           (4) 

式中：C 为惩罚参数；ε 为误差要求；ξi 和 ξi为误

差；yi 为预测样本实际值；N 为训练样本数量；惩

罚参数 C 是权衡函数的平滑性和计算训练数据精

度的常数。C 表示对超出误差要求 ε的样本数据的

惩罚，C 值越小意味着对超出误差要求的样本惩罚

力度就越小，从而增大训练误差。传统 SVR 模型

中采用同一惩罚参数 C，但实际上对于训练集中不

同的训练样本，所需的惩罚力度是不同的，传统模

型显然无法满足这一要求。 

引入拉格朗日乘子 αi,αi
*，并且根据 KKT 最优化

3
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条件，SVR 的训练进程相当于解决二次凸规划问题： 

*

* *

, , 1

* *

1 1

*

1

*

1
min ( )( ) ( , ) ...

2

( ) ( )

( ) 0
s.t.

0 ,

N

i i j j i j
i j

N N

i i i i i
i i

N

i i
i

i i

K x x

y

C

 
   

    

 

 



 



  

   

  

  

   (5)
 

式中： ( , )i jK x x 为核函数。 

本文使用高斯核函数，其表达式为： 
2

2
( , )=exp( )

2
i

i

x x
K x x




                (6) 

最终，得到的回归函数的表达式为： 

*

1
( ) ( ) ( , )

N

i i i
i

f x K x x b 



              (7) 

3  优化带宽的加权系数算法 

3.1 加权支持向量回归 

在标准 SVR 模型中，惩罚参数 C 是定值，对

于所有的训练样本，其超出误差要求的惩罚是一样

的。但实际数据中对于某个测试数据的预测，不同

的训练样本的贡献不同，加权支持向量回归

(Weighted Support Vector Regression，WSVR)的目

的就是解决这一问题[7]。 

在 WSVR 中，每个训练样本会根据其与预测

样本的相关性获得不同的权重，相关性高的就获得

较高的权重，反之，则获得较低的权重。在加权函

数的选取中，使用较为广泛的为高斯核加权函数： 
2( )

d

W e 


                            (8) 

在 WSVR 中，优化后的风险函数变为： 
2 *

1

1
( )

2

N

i i i
i

C  


                    (9) 

式中：Ci 为优化后的惩罚参数。 

3.2 加权系数 

根据式(8)，得到如下加权函数： 
2( )fM

hW e


                          (10) 

式中：Mf 为预测样本与近邻训练样本的马氏距离；

h 为带宽参数。 

式(10)中可以看出，高斯核函数中不变的 σ变

成了可调的带宽参数 h，h 是预测模型中很重要的

参数。当训练样本与预测样本相似度最高时，W 取

得最大值，反之，则取得最小值。 

带宽参数 h 表明了泛化范围的特征，在模型中

是一个很重要的参数。如果 h 无限大，LWSVR 模

型会变成未加权的局部 SVR 模型，如果 h 太小，

可能在提取的近邻训练集中得不到足够有效的支

持向量[8]。 

由于近邻训练集中，每个样本对于预测的贡献

度不同，因此将 h 选择为一个常数，不能满足航班

离港这样的非线性复杂系统的预测要求。本文通过

计算马氏距离，来优化带宽参数 h，从而得出加权

系数，以提高 LWSVR 模型的预测精度。马氏距离

基于样本之间相关性，可以解决欧氏距离中针对每

个近邻训练集样本采用固有尺度和相关性问题。并

且马氏距离与测量单位无关，因此不会受特征值在

数量级上的差异影响。 

标准马氏距离公式为： 
1( ) ( )TM    X S X             (11) 

式中：μ为均值；S–1 为逆协方差矩阵。 

定义预测样本 Xf 和训练集样本 X 的马氏距  

离为： 
1( ) ( )T

f f fM   X X U X X         (12) 

式中： X 属于预测样本 fX 的近邻训练集； 1U 为

每列删除列平均值后的逆协方差矩阵。 

带宽参数 h 是 fM 的函数： 
2

1- b
( ) a cf

f
f

M
h g M

M

 
    

 
           (13) 

式中：a，b，c 为常数。 

通过应用边界条件
[9]
，可以得到： 

2

min min

max min

( )

( )
(1 )

( )

f

f

f

h g M

M M M
δ δ

M M M

 

 
    

      
(14)

 

式中：Mmin 为 max min( ) 1h g M  所对应的是近邻训
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练集中的对预测样本最重要的样本；Mmax 为

min max( )h g M   所对应的是近邻训练集中的对

预测样本最不重要的样本；δ为一个接近于 0 的正

常数，取 δ=0.01。 

将式(12)代入式(8)中，得到优化带宽 h 后的高

斯核加权函数为： 
2

2
( )min max

(1 )
( )max min

M f

M M M f
M M Mf

iW e
 

 
 
                        (15) 

4  基于 LWSVR 的滑出时间预测 

4.1 局部回归 

局部回归基于某一预测样本的相邻样本是该

预测该样本的最佳模型输入的原则，使用训练数据

的子集来训练该预测样本的局部拟合函数。这个子

集通过计算输入空间中，预测样本与训练样本的欧

氏距离获得距离最近的 k 个样本，并使用该子集训

练获得 SVR 模型和相应参数[10]。第 i 个训练样本

与预测样本的欧氏距离公式为： 
2

1

( )
N

i p fp
p

d V V


                    (16) 

式中：di 为第 i 个训练集样本与预测样本间的欧氏 

距离；Vp 为训练样本的第 p 个变量；Vfp 为预测样

本的第 p 个变量。 

4.2 构建 LWSVR 模型 

LWSVR 模型结合局部回归与 WSVR。在实际

离港航班数据中，不同的训练集样本对于预测的重

要性不同，所需的惩罚力度也不同。特征向量越接

近预测样本的训练样本，说明该训练样本中的离港

航班在滑行路径、推出时的进离港航班量和起飞等

待队列等特征向量值上更接近预测航班，对预测的

贡献越高，相反，则越低。因此，对不同的近邻训

练集样本，计算不同的惩罚参数 C。优化后的惩罚

参数为： 

i iC W C                            (17) 

式中：Wi 为第 i 个训练样本的加权系数。 

step 1：对航班离港数据进行预处理，提出关

键特征向量信息，并将组成的样本集分为训练集和

测试集； 

step 2：寻找当前预测样本近邻训练集，并计

算模型参数 C 和 ε； 

step 3：计算带宽参数 h 和高斯加权函数值 Wi； 

step 4：利用上一步所得参数重新计算模型参

数 Ci； 

step 5：使用近邻训练集和新的模型参数 Ci、ε

训练 LWSVR 模型，并计算预测值；判断是否为最

后一个预测样本，不是则返回 step 2，是则结束计

算，输出预测结果。 

图 3 所示为 LWSVR 预测模型的计算过程。 

 

图 3  LWSVR 模型流程图 
Fig. 3  Flowchart of LWSVR model 
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5  实验分析 

5.1 数据预处理 

实验数据为国内某机场 2016 年 5 月 1 日至 5

月 31 日的航班离港运行数据，数据中具体包含航

班号、实到时间、实飞时间、停机位、撤轮档结束

时间等信息。具体处理步骤如下： 

(1) 在清除由于天气、飞机故障、军事活动等

原因造成的航班未离港所产生的数据后，为了提高

预测的精度，将每天的样本数据依据时间分成每

15 min 一个时间段。 

(2) 提取航班号、执行日期、实到、实飞时间、

停机位、撤轮档结束时间等关键数据，经过计算，

转换成航空公司(Am)、到达量(R)、推出量(P)、滑

行距离(D)、转角数量(Z)、滑行量(N)时段内的 Np

和 Np。根据式(2)计算得出每个待预测航班推出时

的起飞等待队列(Q)。最终每个样本包含的特征变

量为 { , , , , , }p mD Z N R Q AX ， 1,2...m  。 

(3) 对于每个样本，因为不同特征向量的数量

级和量纲不同，直接计算欧式距离寻找预测样本的

近邻训练集时，数量级较小的特征向量在预测模型

中起的作用会受影响。例如 D 的数量级远大于其他

特征向量的数量级，如果直接计算会影响除 D 外的

其他特征向量在预测模型中的作用。因此在计算欧

式距离前，先对样本数据进行归一化处理，使所有

数据映射到[-1,1]的区间，消除量纲的不利影响。 

经过上述步骤预处理得到的部分样本数据如

表 1 所示。 

表 1  预处理后的输入样本 
Tab. 1  Preprocessed input samples 

样本 滑行距离(D) 转角数量(Z) 后推出航班量(Np) 到达量(R) 等待队列长度(Q) A1 … A39

X1 0.738 402 1.000 –0.111 111 0.714 285 –1.000 0 1 … –1 

X2 0.944 331 1.000 –0.333 333 –0.714 285 –0.666 7 –1 … –1 

X3 0.294 410 0.600 –0.555 555 –0.714 285 –0.333 3 –1 … –1 

X4 –1.000 000 –1.000 0.333 333 –0.714 285 0.000 0 –1 … –1 

X5 0.976 465 1.000 –0.777 777 –0.428 571 0.333 3 –1 … 1 

 

5.2 参数选择 

为得到准确有效的 LWSVR 模型，模型参数的

正确选择至关重要。 

(1) 近邻值 k 的选取，表征了近邻训练集的容

量[11-12]。k 值的选取很大程度上与训练集的具体情

况和样本的具体构成有关。一般情况下，预测精度

首先会随着 k 值的增加而逐渐增加，随后趋于稳

定，然后随着 k 值的继续增加预测精度会下降。本

文运用交叉验证法，采用对预测值的平均绝对误差

百分比的均值来确定最优 k 值。由于样本的维数为

44，马氏距离计算要求样本数大于维数，否则协方

差矩阵 S 不可逆，即要求近邻训练集容量 k＞44。

取 kmin=45，kmax=100，经过计算，如图 4 可知，k

值取 52 时预测值的平均绝对误差百分比最小。 

(2) 在 SVR 模型中，惩罚参数 C 和损失函数 ε

对预测精度影响很大，本文采用基于交叉验证的网

格搜索法[13]，寻找针对近邻训练集的最优 C 和 ε。

即对 C 和 ε分别取 E 和 F 个值，对 E×F 个(C, ε)的

组合，分别训练不同的 SVR 模型，并将均方误差

MSE 作为评价指标[14]。获得 MSE 最小的一组(C, ε)

即为最优的 C 和 ε。 

 

图 4  最优 k 值选择结果 
Fig. 4  Optimal k value selection result 
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5.3 预测模型及结果分析 

从预处理后的实验数据样本中随机选取 30 个

样本作为测试数据，剩余的作为训练集数据。对于

预测结果的误差评价，使用平均绝对误差(MAE)，

平均绝对百分误差(MAPE)来衡量模型的预测效

果。为了说明提出模型的有效性，分别使用 BP 神

经网络、标准 SVR 模型和局部 SVR 模型与之进行

对比分析。神经网络是一种预测航班滑行时间的常

用方法[15-16]，而 BP 神经网络又是目前流行的一种

神经网络模型。BP 神经网络使用归一化后的样本

数据，输入节点数为 44，输出节点数为 1，隐含层

节点个数为 10；标准 SVR 使用所有训练集样本训

练 SVR 模型，且使用同一惩罚参数 C 训练预测模

型；局部 SVR 使用近邻训练集训练 SVR 模型，为

每个预测样本建立 SVR 模型，并分别进行预测，

但训练预测模型时仍然使用同一惩罚参数 C。第 4

种方法使用本文提出 LWSVR 方法训练预测模型。 

图 5 所示为 4 种方法的预测结果对比。表 2

为 4 种预测模型的预测准确率和误差指标。 

     

(a) LWSVR 预测结果                          (b) 局部 SVR 预测结果 

     

(c) SVR 预测结果                                (d) BP 神经网络 

图 5  预测结果对比 
Fig. 5  Comparisons of predictive 

 
 
 
 
 

表 2  预测准确率、MAE、MAPE 对比 
Tab. 2  Comparisons of predictive accuracy and MAE and 

MAPE 

指标 LWSVR 局部 SVR SVR BP 

准确率(±3 min)/% 83.33 73.33 60.00 56.67

MAE/min 1.233 2.148 3.059 3.167

MAPE/% 6.19 10.57 16.23 16.85
 

BP 神经网络预测结果的准确率低于 SVR 模

型，并且 MAE 和 MAPE 大于 SVM 模型，因此预

测稳定性不如 SVR 模型。并且 BP 神经网络容易

陷入局部最优解。 

SVR模型在所有训练集样本中寻找支持向量，

所获的支持向量个数远大于 LSVR 和 LWSVR 模
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型。但在实际离港航班数据中，与预测样本在机位、

推出时的进离港航班量、等待起飞队列长度等特征

向量中有一个或多个相近的航班数据才有助于准

确预测。训练样本集中存在很多样本特征与预测样

本特征差异较大的训练样本，因此这类回归拟合所

得的函数对于单个航班预测来说偏差较大，而对于

实际需要，往往对单个航班的滑出时间预测的需求

比较大，并且使用数量较大的支持向量训练预测模

型相对来说耗时较长。 

对于局部 SVR 模型，缩小了针对单个预测样

本的训练集容量，得到近邻训练集，减少了模型训

练时间，但是局部 SVR 模型没有解决 SVR 模型中

对于不平衡数据的惩罚需求不同的问题。 

LWSVR 模型使用局部 SVR 与 WSVR 结合的

方法，针对每个预测样本寻找一个近邻训练集，来

找到该预测样本的局部拟合函数，相对于标准SVR

缩短了训练时间；由于近邻训练集中每个训练样本

对预测的贡献度不同，为每个样本赋予不同的惩罚

参数 C，训练所得的回归拟合函数较局部 SVR 进

一步提高了预测精度。LWSVR 的误差范围内预测

准确率达到 83.33%，明显高于其他模型。 

LWSVR 模型的 MAE 和 MAPE 明显比其他 3

种模型的低，说明 LWSVR 预测模型具有更小的误

差波动，预测模型更加稳定。总的来说，LWSVR

模型的预测性能明显优于其他 3 种模型。 

6  结论 

(1) 提出的航班滑出时间预测模型满足了实

际航班离港运行中，对于单个航班在不同机位、场

面航班量等可变条件下的滑出时间预测的要求。 

(2) 预测模型训练时间短，准确率更高，不需

要计算上一时段的平均航班滑出时间，易于实现。

为后续根据预测的滑出时间制定推出策略提供了

重要依据。 
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