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离港航空器滑出时间的 BP神经网络预测模型

夏正洪，贾鑫磊

（中国民用航空飞行学院 空中交通管理学院，广汉 618307）

摘 要：准确地预测离港航空器滑出时间可有效提升机场场面运行效率，降低运行成本。构建基于 BP神经网

络的离港航空器滑出时间预测模型，分析影响离港航空器滑出时间的可量化因素，并对其相关性进行检验；通

过我国中南某机场 2周实际运行数据对模型进行验证，并以均方根误差、平均绝对误差和平均绝对误差百分比

检验预测结果的准确性。结果表明：同时段推出航空器数量、同时段起飞航空器数量、同时段落地航空器数量、

1小时内平均滑出时间与离港航空器滑出时间呈现强相关性，滑行距离、转弯个数、延误时间与滑出时间相关但

不显著，航空器起飞时刻所在时段与滑出时间不相关；1小时内平均滑出时间对模型预测精度的提升起重要作

用，具有相关性但不显著的影响因素的引入对预测结果精度的提升有一定的作用，引入不相关因素后模型的预

测精度会显著下降。
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Abstract：Accurately predicting the departure aircraft slip out time can effectively improve the airport surface opera⁃
tion efficiency and reduce the operation cost. A prediction model of departure and departure time based on BP neu⁃
ral network is established. The key factors influencing the actual slip out time are analyzed，and the correlation is
tested. The model is verified by two weeks' actual operation data of an airport in central and southern China，and
the root mean square error（RMSE），mean absolute error（MAE）and MAE percentage are analyzed. The results
show that there is a strong correlation between the number of aircraft launched in the same period，the number of
aircraft taking off in the same period，the number of aircraft in the same period，the average taxiing time within one
hour and the taxiing time of departing aircraft. The taxiing distance，the number of turns and the delay time are re⁃
lated to the taxiing time，but not significant. The time period at which the aircraft takes off is not related to the slip
out time. The average slip out time within 1 hour plays an important role in improving the prediction accuracy of the
model. The introduction of relevant but insignificant influencing factors plays a certain role in improving the accura⁃
cy of prediction results. After the introduction of irrelevant factors，the prediction accuracy of the model will de⁃
crease significantly.
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0 引 言

滑出时间是指离港航空器从停机位推出到实

际起飞的时间，准确预测滑出时间可有效地提升

机场场面运行效率。目前，大型机场的场面滑行

时间已经超过 25 min，且常出现滑行冲突，严重影

响了机场场面运行效率。科学精准地预测离港航

空器滑出时间，对于提升机场场面运行效率和协

调决策能力，降低运行成本和污染排放有重要

意义。

目前，国外关于离港航空器滑出时间的预测

已有较为深入的研究。E. George等［1］基于航空器

历史数据对离港航空器的滑出时间进行了动态预

测，提出了基于强化学习的 Q-learning方法，且预

测精度较高；H. B. Lee等［2］利用机器学习算法来预

测滑出时间，预测效果良好；F. Herrema等［3］基于

历史数据对单跑道场面滑行时间进行了预测；L.
Simaiakis等［4］利用自主研发的排队系统来预测场

面交通拥堵情况，预测精度较高；P. Balakrishna
等［5］基于随机动态规划理论建立了多跑道非参数

强化学习滑出时间预测模型，可得到精度较高的

预测结果。

国内关于离港航空器滑出时间的预测研究尚

处于起步阶段。Lian Guan等［6］研究了双跑道机场

的滑出时间，提出了考虑 6个滑行时间影响因素的

BP神经网络预测模型，预测精度达到 95%；Yin
Jianan等［7］构建了考虑 4个影响因素的双跑道机场

滑行时间预测模型；邢志伟等［8］利用贝叶斯网络的

增量学习特点对预测模型进行动态调整，从而使

模型能够动态地估计离港航空器滑行时间；刘继

新等［9］提出了基于 SVR和 BP神经网络的离港滑

行时间预测模型，并将预测结果用于A-CDM系统

中，有效地提升了机场场面的运行效率；冯霞等［10］

基于单跑道建立了无障碍滑出时间的计算模型与

基于排队论的等待起飞时间预测模型；李楠等［11］

根据分类结果建立多元回归模型，相较于传统多

元线性回归，机器学习交叉训练集下的预测准确

度更高；疏利生等［12］构建了航空器机场地面强化

学习移动模型，能够实现停机位到跑道出口智能

静态路径规划；陈祯等［13］从特征选择的角度对滑

出时间预测模型进行改进，相比于单一特征，引入

交互特征可以提高准确率；闫萍等［14］提出的滑行

道与停机位联合调度模型可以有效避免滑行冲突

并兼顾服务质量和场面滑行效率；侯盼盼等［15］提

出分时段预测滑行冲突的计算方法，能够解决航

空器路由规划的优化性和实时性之间的矛盾。

综上所述，现有研究成果主要从静态和动态

两方面来预测离港航空器的滑行时间。目前对滑

出时间预测的研究成果未全部使用可量化因素进

行预测，缺乏根据相关性程度建立预测模型这一

关键步骤。因此，本文分析影响离港航空器滑出

时间的可量化因素，包括同时段内推出航空器数

量、同时段内起飞航空器数量、同时段内进港航空

器数量、1小时内平均滑出时间、滑行距离、转弯转

角数量、航空器延误时间和所在时段，根据相关性

对影响因素进行重要性排序、分组，构建基于 BP
神经网络的离港航空器滑出时间预测模型；并以

我国中南某枢纽机场 2周实际运行数据对模型进

行验证，讨论不同相关性的影响因素组合而成的

模型对预测结果精度的影响，以期通过对滑出时

间的预测，提升机场场面运行效率和安全性。

1 影响因素与相关性分析

1. 1 影响因素

根据离港航空器滑出时间的定义，滑出时间

等于离港航空器的实际起飞时间减去实际撤轮档

时间。对于繁忙机场来说，离港航空器从停机位

推出到起飞过程中的任何一个环节都有可能导致

滑出时间的增加。因此，准确预测滑出时间，从而

控制航空器的推出开车、滑行过程，以及优化航空

器的滑行路径是在短期内提高场面运行效率、减

少环境污染、降低滑行成本的重要途径。

TA = T 1 - T 2 （1）
式中：TA为离港航空器的实际滑出时间；T1为实际

起飞时刻；T2为实际撤轮档时刻。

根据离港航空器的管制指挥过程可知：离港

航空器停机位远近，所在机场的高峰时段，近几个

小时内的地面交通流量，滑行过程中航空器的速

度，是否为直线滑行、经过多少个弯道等因素都会

影响滑行时间。同时，机场地面交通流对滑出时

间的影响也是非常显著的，如同时段进港航空器

和离港航空器越多，则对后续离港航空器的滑出

时间影响越大，且很容易造成滑行冲突，从而增加

离港航空器的滑出时间。此外，天气、流量控制、

跑道构型等对滑出时间也有一定的影响，但由于
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很难量化这些因素，在本文中不做讨论。基于上

述分析，本文提出 8个可以量化的影响因素：同时

段推出航空器数量 x1、同时段起飞航空器数量 x2、
同时段进港航空器数量 x3、1小时内平均滑出时间

x4、滑行距离 x5、转弯转角个数 x6、延误 x7、航空器

起飞时刻所在时段 x8。
（1）同时段推出航空器数量 x1
离港航空器 i可能与同时段推出的离港航空

器争夺跑道和滑行道资源，在滑行过程中还可能

会产生对头或交叉冲突，从而造成某架航空器等

待，增加滑出时间。因此，本文定义离港航空器 i
同时段内推出航空器数量为

x1 ( i )=∑
n= 1

j

S j1

（tBlock-out（j）<tTake-off（i）且 tBlock-out（j）>tBlock-out（i））
（2）

式中：x1（i）为在航空器 i滑行过程中推出的所有航

空器数量；Sj1为满足推出时刻处于航空器 i撤轮档

时刻到起飞时刻之间的航空器数量。

（2）同时段起飞航空器数量 x2
离港航空器 i在滑行过程中，可能会与同时段

起飞的航空器争夺滑行道资源和跑道资源，从而

影响其滑出时间。因此，本文定义离港航空器 i同
时段内起飞航空器数量为

x2 ( i )=∑
n= 1

j

S j2

（tTake-off（j）<tTake-off（i）且 tTake-off（j）>tBlock-out（i））
（3）

式中：x2（i）为在航空器 i滑行过程中所有起飞的航

空器数量；Sj2为满足起飞时刻处于航空器 i撤轮档

时刻到起飞时刻之间的航空器数量。

（3）同时段进港航空器数量 x3
离港航空器 i在滑出过程中，可能会与同时段

落地的进港航空器争夺跑道和滑行道资源，且进

港航空器的优先级通常高于离港航空器，因此可

能出现等待的情况，从而影响滑出时间［11］。本文

定义同时段进港航空器数量为航空器 i推出后已

经落地但未进入停机位的所有航空器数量。

x3 ( i )=∑
n= 1

j

S j3

（tArrive（j）>tBlock-out（i）>tTake-off（j）） （4）
式中：x3（i）为在航空器 i滑行过程中进港的航空器

数量；Sj3为满足落地时刻处于航空器 i撤轮档时刻

到起飞时刻之间的航空器数量。

（4）1小时内平均滑出时间 x4
1小时内平均滑出时间是衡量机场地面交通

流状况的重要指标。该指标越大，说明场面交通

流通常处于较为繁忙的时段，离港航空器在此时

间段更可能出现滑行冲突，等待时间也可能越长。

x4 =
∑
i= 1

n

Ti

n
（5）

式中：x4为 1小时内平均滑出时间；Ti为第 i架航空

器的实际滑出时间。

（5）滑行距离 x5
滑出时间与航空器所在停机位的物理位置关

系甚为紧密，滑行距离越长，则该停机位滑出的畅

通滑行时间越长［10］。根据对交通流的分析及机场

场面运行模式可知，选择机场图中最常用的滑出

路径作为该机位的离港航空器滑出路径，通过测

量 及 等 比 例 缩 放 即 可 求 得 离 港 航 空 器 的 滑 行

距离。

x5 =
d a
d b
× 3 600 （6）

式中：da 为滑行路径的总长度；db 为跑道长度；

3 600为以米为单位的跑道长度。

（6）转弯转角个数 x6
航空器直线滑行速度与转弯滑行速度有较大

的差异，离港航空器在滑出过程中经历的转弯个

数越多，则其滑行时间越长［11］。根据停机位的位

置和跑道滑行道运行模式，可知离港航空器的标

准滑行路线和滑出过程中的转弯个数 x6。
（7）延误 x7
根据交通流的传播特性，延误可能出现累积

和传播现象，即上 1小时的延误可能会对后续航空

器的滑出时间造成影响［10］。根据《空中交通管理

规则》可知：当实际起飞时间大于预计起飞时间

15 min时，则开始计算延误，反之则延误为 0。
ì
í
î

ïï
ïï

x 7 (Ti )= TTake⁃off ( j ) - TEstimated( j ) = Ti (Ti≥ 900 )
x 7 (Ti )= TTake⁃off ( j ) - TEstimated( j ) = 0 (Ti< 900 )

（7）
式中：TEstimated（j）为上 1小时离港航空器 j的预计起飞

时间；TTake-off（j）为上 1小时离港航空器 j的实际起飞

时间；900为以秒为单位的延误阈值。
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（8）航空器起飞时刻所在时段 x8
大型机场的地面交通流通常呈现明显的日变

化特征，即存在明显的早高峰、午间高峰和晚高

峰，这些高峰时段的平均滑出时间通常较长。因

此，引入航空器起飞时刻所在的时段这个可量化

因素，用于区分高峰时段和正常时段。

1. 2 数据整理

本文所用数据来源于我国中南某机场 2周的

实际运行数据，主要包含航空器号、机型、实际起

飞时间、撤轮挡时间、实际落地时间、跑道号和停

机位等信息，如表 1所示。

原始数据包含 12 647条记录，其中离港航空

器 5 987架次，进港航空器 6 660架次。按步骤（如

图 1所示）进行数据处理，所得结果如表 2所示。

数据整理的具体步骤为：

Step 1：从原始数据中筛选出离港航空器；

Step 2：清理异常数据（关键字段为空），并将

实际滑出时间转换成秒（s）；

Step 3：计算同时段撤轮档航空器数量、同时

段起飞航空器数量、同时段落地航空器数量；

Step 4：计算 1小时内平均滑出时间；

Step 5：根据离港航空器的撤轮档时间得到该

航空器所在时段；

Step 6：根据机场图及标准滑出路径得到离港

航空器滑行过程中的滑行距离及转弯转角个数。

Step 7：计算上一个时间段（1小时）的延误值。

1. 3 相关性分析

基于 SPSS软件对离港航空器实际滑出时间

的影响因素进行相关性分析，分析流程如图 2所
示。基于皮尔逊相关系数、单尾检验结果和检验

级别判定各影响因素的相关性。其中，相关性系

数在 0~1之间。

表 1 原始数据

Table 1 Original data

航空器呼号

CSZ9341
CSN3459
︙

CSN3465

实际起飞时间

2019/05/26 16∶50∶00
2019/06/02 11∶18∶00

︙
2019/06/02 00∶33∶00

撤轮挡时间

-
2019/06/02 11∶09∶44

︙
2019/06/02 00∶10∶00

上轮挡时间

2019/05/26 19∶18∶00
-
︙
-

实际落地时间

2019/05/26 19∶18∶00
2019/06/02 13∶37∶00

︙
2019/06/02 02∶19∶00

跑道号

15
15
︙
15

停机位

380
352
︙
387R

图 1 数据整理流程图

Fig. 1 Data consolidation flow chart

表 2 数据处理后的训练样本

Table 2 Training samples after data processing

航空器号

CSZ9341

CSN3459

︙

CSN3465

x1/
架次

7

6

︙

8

x2/
架次

6

7

︙

9

x3/
架次

8

11

︙

12

x4/s

1 003

1 003

︙

1 003

x5/m

121

339

︙

320

x6/个

5

2

︙

2

x7/s

103

103

︙

103

x8

1

1

︙

1

滑出时
间/s

1 124

1 200

︙

1 380

注：x8下方的“1”代表 00∶00~01∶00时段。
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首先将整理好的数据集导入 SPSS软件，然后

对有相关性的双变量进行分析，计算皮尔逊相关

性系数和单尾检验结果，得到结果如表 3所示。

皮尔逊相关性系数指的是影响因素与滑出时

间的比值，比值大于 0. 5则表示二者相关，若同时

单尾检验处于 0. 01级别，则二者显著相关；且单尾

检验的值越小，则说明两者之间偏差越小。若单

尾检验大于 0. 01，则两变量的相关性不显著。若

皮尔逊相关性系数小于 0. 5，则说明二者不相关。

根据上述规则可依次判断这 8个可量化因素与滑

出时间之间的相关性。

从表 3可以看出：同时段推出航空器数量、同

时段起飞航空器数量、同时段进港航空器数量、

1小时内平均滑出时间与离港航空器的滑出时间

显著相关，滑行距离、转弯个数、延误与滑出时间

相关但不显著，航空器起飞时刻所在时段与滑出

时间不相关。

2 模型建立与仿真分析

2. 1 模型构建

经过数据处理可获得该机场离港航空器数据

记录 5 919条，结合整理后的可量化影响因素及其

离港滑出时间，选取 5 500组数据作为训练集，419
组数据作为测试集，选用Matlab的 BP神经网络工

具箱编程，对离港航空器的滑出时间进行训练和

预测。

（1）将离港航空器滑出时间影响因素作为网

络的输入数据，实际滑出时间作为输出导入到

Matlab中，建立相应的数据集。

（2）将样本数据顺序打乱，筛选出 5 500组数

据作为训练集，419组数据作为测试集。

（3）为加快神经网络收敛速度，将样本数据进

行归一化处理。

y= ( x- ximin) / ( ximax - ximin)（x=1，…，8）（8）
（4）构建 BP神经网络，设置神经网络训练参

数，学习率 0. 001，最大迭代次数 10 000次，而后对

样本数据进行训练。

（5）待神经网络稳定后，将测试集数据导入神

经网络，网络输出结果反归一化即可得到离港航

空器滑出时间预测结果。

2. 2 结果分析

考虑可量化的 8种离港航空器滑出时间影响

因素后，构建基于 BP神经网络的滑出时间预测模

型 ，得 到 预 测 值 与 真 实 值 之 间 的 关 系 ，如 图 3
所示。

从图 3可以看出：离港航空器滑出时间预测结

果与真实值的拟合程度较高，R2=0. 848 8。
为了进一步验证预测模型的合理性，基于平

均 绝 对 误 差 百 分 比（MAPE）、平 均 绝 对 误 差

（MAE）、均方根误差（RMSE）对模型进行验证，公

式如下［8］：

表 3 相关性分析结果

Table 3 Correlation analysis results

影响因素

x1
x2
x3
x4
x5
x6
x7
x8

皮尔逊相关性系数

0. 554
0. 633
0. 632
0. 546
0. 532
0. 509
0. 526
0. 095

单尾检验

0. 000
0. 000
0. 000
0. 000
0. 015
0. 031
0. 027
0. 040

检验级别

0. 01
0. 01
0. 01
0. 01

非 0. 01
非 0. 01
非 0. 01
非 0. 01

图 2 相关性分析流程图

Fig. 2 Flow chart of correlation analysis

图 3 基于 BP神经网络的滑出时间预测结果

Fig. 3 Taxi-out time prediction results based on
BP neural network

103



第 13 卷航空工程进展

MAPE= 1
n∑i= 1

n |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| ( )X 'i- Xi

Xi
× 100% （9）

MAE= 1
n∑i= 1

n

|| X 'i- Xi （10）

RMSE= 1
n∑i= 1

n

( )X 'i- Xi

2

（11）

考虑 8种可量化影响因素的滑出时间 BP神经

网络预测模型所得结果的平均绝对误差百分比为

0. 137 0、平均绝对误差为 125. 369 2 s、均方根误差

为 171. 652 1 s。 在±3 min 内 的 误 差 准 确 率 占

82. 8%，±5 min内的误差准确率占 94. 9%。为了

进一步验证 BP神经网络应用于离港航空器滑出

时间预测的合理性，将其与多元线性回归方法的

预测结果进行对比，如表 4所示。

从表 4可以看出：多元线性回归模型的平均绝

对 误 差 百 分 比 为 0. 203 5、平 均 绝 对 误 差 为

200. 986 4 s、均 方 根 误 差 为 201. 122 3 s。 在

±3 min内的误差准确率占 55. 3%，±5 min内的误

差准确率占 78. 5%。各项指标显示，基于 BP神经

网络的离港航空器滑出时间预测精度要明显高于

多元线性回归预测结果。

2. 3 仿真分析

根据相关性分析结果可知，同时段推出航空

器数量 x1、同时段起飞航空器数量 x2、同时段落地

航空器数量 x3、1小时内平均滑出时间 x4与离港航

空器滑出时间呈现强相关性；滑行距离 x5、转弯个

数 x6、延误 x7与滑出时间相关但不显著；航空器起

飞时刻所在时段 x8与滑出时间不相关。其中，前

三个因素（x1，x2，x3）是现有滑出时间预测成果中普

遍采用的影响因素，而 1小时内平均滑出时间 x4是
本文提出的可量化影响因素。为讨论影响因素相

关性强弱与模型构建、模型预测结果精度之间的

关系，本文将可量化的影响因素进行组合，构建不

同维数的滑出时间 BP神经网络预测模型，得到预

测结果对比图如图 4所示，不同组合预测模型的预

测精度及评价结果如表 5所示。

表 4 BP神经网络与多元线性回归预测结果对比

Table 4 Comparison of prediction results between
BP neural network and multiple linear regression

预测方法

BP神经网络

多元线性回归

MAPE

0. 137 0
0. 203 5

MAE/s

125. 369 2
200. 986 4

RMSE/s

171. 652 1
201. 122 3

准确率
±3 min/
%

82. 8
55. 3

准确率
±5 min/
%

94. 9
78. 5

(a)三组输入预测结果对比（R2=0.661 05）

(b)四组输入预测结果对比（R2=0.755 77）

(c)六组输入预测结果对比（R2=0.829 15）

(d)七组输入预测结果对比（R2=0.878 68）

图 4 考虑不同影响因素的预测结果对比

Fig. 4 Comparison of prediction results considering
different influencing factors
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从图 4和表 5可以看出：（1）对比三元组和四

元组预测结果可知，加入 1小时内平均滑出时间

后，预测准确率有明显提升；（2）对比七元组和四

元组的预测结果可知，在加入有相关性但不显著

的因素后，预测准确性也有一定的提高；（3）由于

加 入 了 相 关 但 不 显 著 的 因 素 ，相 比 于 三 元 组

±5 min内的准确率 88. 5%，六元组的±5 min内的

准确率达到了 94. 0%。在引入 1小时内平均滑出

时间后，七元组预测结果的准确率相比于六元组

的预测结果仍有明显提高，达到 96. 4%。由此可

见，1小时内平均滑出时间对模型精度的提升起到

了关键作用；（4）对比七元组和八元组预测结果可

知，加入不相关的可量化因素后，预测准确率明显

下降。综上所述，考虑强相关性、中度相关性的七

元组合预测模型的性能最佳：平均绝对误差百分

比仅为 0. 131 7，平均绝对误差为 109. 653 5 s，均方

根误差为 151. 245 4 s，预测结果±3 min内的准确

率为 84. 2%，±5 min内的准确率为 96. 4%。

3 结 论

（1）同时段推出航空器数量、同时段起飞航空

器数量、同时段落地航空器数量、1小时内平均滑

出时间与离港航空器滑出时间呈现强相关性，滑

行距离、转弯个数、延误时间与滑出时间相关但不

显著，航空器起飞时刻所在时段与滑出时间不相

关。

（2）基于 BP神经网络的离港航空器滑出时间

预测结果精度要明显高于基于线性回归模型的预

测精度。

（3）1小时内平均滑出时间对模型精度的提升

起到了重要作用，相关性不显著的影响因素引入

对预测结果精度的提升有一定的作用，引入不相

关因素后模型的预测精度会显著下降。
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