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Abstract 
In order to improve airport operation performance, and support air transportation decision-making, 
we propose a method for aircraft taxi-out time prediction based on boosting tree model. Consi-
dering the impact of arrivals on departure taxi-out time, an index system covering four categories 
and eight sub-categories is proposed to reflect the main factors influencing aircraft taxiing activi-
ties. Boosting tree method is applied to traina machine learning model for taxi-out time prediction, 
and then some prediction performance indices are established from a multi-dimensional perspec-
tive. A case study of Shanghai Pudong International Airport shows that the proposed method has a 
high prediction accuracy, which can significantly improve departure taxiing performance and 
surface operational efficiency at complex airport systems. 
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摘  要 

为提升机场运行性能、支撑航空运输决策，提出了基于提升树模型的航空器离场滑行时间预测方法。考
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虑进场航空器场面运行对离场航空器滑行时间的影响，建立了涵盖四大类、八小类的滑行影响因素特征

指标体系，采用提升树方法对离场滑行时间进行了机器学习建模，从多维视角建立了预测性能评价指标。

选取上海浦东国际机场进行实例验证表明，所提方法具有较高的预测精度，可显著增强离场航空器滑行

性能，并有效提升复杂机场的场面运行效率。 
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1. 引言 

滑行时间是指航空器在机场跑道资源与停机位资源之间的运行时间，其作为衡量航空器场面运行效

率的关键指标，在预测滑行延误、辅助航班排序、控制推出活动等方面发挥着重要的辅助决策作用[1]。
在大型繁忙机场系统中，场面运行具有大流量、高密度、小间隔等显著特征，进离场活动之间的交互运

行使得滑行道使用冲突和航空器运行冲突问题频发。特别是对于离场航空器而言，因其滑行过程存在诸

多的随机、动态和多变因素，离场滑行时间的预测精度通常较低，航空器过早或过晚地推出机位可能会

产生不必要的关舱门等待、滑行道等待和跑道头等待，从而导致离场航空器的场面运行效率较为低下，

伴随而来的场面冲突、机场拥堵和航班延误等一系列问题已成为当前及未来困扰世界航空运输业的重难

点和关键点问题[2]。因此，为显著提升机场场面滑行性能、科学支撑航空运输管理决策、有效缓解机场

拥堵延误现状，亟需对离场航空器的场面滑行时间进行准确预测。 
航空器离场滑行时间预测问题研究最早可追溯到 20 世纪 90 年代，Shumsky 将航空公司、跑道使用、

交通需求作为影响航空器滑行时间的主要因素，提出了离场滑行时间预测问题的线性回归模型，针对两

种不同的测度方法进行了综合对比分析[3]。Herbert 等人针对航空器离场过程，将离场需求表示为非齐次

泊松过程，服务时间建模为指数分布随机变量，对起飞队列长度以及航空器拥堵进行了建模分析[4]。2001
年，麻省理工学院 Idris 等人分析了影响离场航空器滑行时间的各类因素，研究并建立了离场滑出时间与

起飞航空器数量之间的线性关系[5]。除了数据统计方法之外，计算机仿真方法亦被用于场面滑行网络运

行模拟和滑行时间预测分析。例如，尹嘉男针对平行跑道机场系统，建立了场面网络拓扑模型和交通流

生成模型，对航空器场面滑行时间进行了仿真计算[6]；Lee 等人采用离散事件快速仿真方法对航空器滑

行时间进行了预测，并在实时环境应用之前采用仿真数据对滑行性能进行了评估[7]。另外，Balakrishna
等人建立了基于增强型学习算法的离场航空器滑出时间预测框架，针对不同的机场运行场景，对离场航

空器的滑出时间进行了预测[8]。Yin 等人采用多种机器学习方法对航空器滑行时间进行了预测，并对不

同方法的预测精度进行了综合对比分析[9]。在应用层面，美欧航空运输业亦提出了相关的航空器滑行时

间预测方法，例如美国的滑动平均法[5]和欧洲的可变滑行时间统计法[10]，这些方法在机场运行管理和

空中交通管理决策中取得了良好的应用成效。 
通过国内外理论研究与业界应用分析发现，当前对离场滑行时间预测的研究主要停留在某个指标与

滑行时间的单因素相关分析方面，而且预测变量主要聚焦离场航空器，而忽略了进场航空器滑行活动对

离场滑行时间的影响。事实上，场面滑行涉及进离场航空器之间的协同交互，仅采用离场交通流统计指
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标对离场滑行时间进行预测的思路限制了预测性能的进一步提升。另外，文献追踪显示：提升树(Boosting 
Tree)算法作为机器学习领域内一种主流的集成学习方法，目前仍未广泛地应用于航空器滑行时间预测问

题研究。鉴于上述原因，本文充分考虑进场航空器运行对离场航空器场面滑行时间的影响，建立基于提

升树模型的航空器离场滑行时间预测方法，以期提升复杂机场系统内离场航空器的场面滑行性能，并为

航空器滑行时间预测提供一种新的研究思路。 

2. 模型输入与输出 

2.1. 数据集 

本文的数据集来源于中国典型的复杂民用机场系统——上海浦东国际机场，不失一般性，选取 2014
年 10 月 1 日至 10 月 16 日的 17,986 架航班的运行数据作为离场滑行时间的训练和预测样本。其中，包

括 8970 架离场航班和 9016 架进场航班，进离场航班信息总体统计情况如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Aggregate statistics of flight information in Shanghai Pudong international airport dataset 
图 1. 上海浦东国际机场数据集航班信息总体统计 
 

浦东机场样本集中单日进离场航班的总架次保持在 1100 架左右，且平均离场滑行时间为 23.5 分钟，

单架航班离场滑行时间超过 30 分钟的比例为 17.9%。可以看出，浦东机场当前仍有较高比例的离场航班

具有较大的滑行时间，原因可能在于：航班因场面运行预测不准确导致过早或过晚推出停机位，从而在

滑行过程中与其它航班之间存在较多的资源使用冲突，进而引发长时间的滑行等待。不失一般性，本文

选取某日离场航班为预测对象，并对其它所有运行日的数据进行训练，得到相应的滑行时间预测模型。

针对上述数据集，具体的样本划分情况如下： 
1) 训练样本：2014 年 10 月 1 日至 10 月 15 日，包括 8401/8448 架离场/进场航班； 
2) 预测样本：2014 年 10 月 16 日，包括 569/568 架离场/进场航班； 
3) 预测个体：2014 年 10 月 16 日，随机选取 300 架离场航班。 
在样本训练过程中，采用 10 折交叉验证方法对训练样本进行动态分组，以对提升树方法训练得到的

离场滑行时间机器学习模型进行多重验证分析。 

2.2. 预测变量 

预测变量主要聚焦交通流宏观统计视角，重点选取 4 类影响离场滑行时间的特征指标，分别为：场

面瞬时流量、场面累计流量、起降队列长度、时隙资源需求。根据进离场统计对象的不同，上述 4 类指
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标可进一步细分为 8 个变量，其中“离场”相关指标的统计对象仅聚焦离场航空器，“进场”相关指标

的统计对象则仅聚焦进场航空器。具体计算方法如下： 
1) 场面瞬时流量：指航空器在推出或降落时刻正在场面滑行的离场/进场航空器数量，分为离场瞬时

流量和进场瞬时流量。根据该指标定义可知，航空器统计范围包括已经推出且尚未起飞的离场航空器、

已经降落且尚未轮挡的进场航空器。 
2) 场面累计流量：指航空器在整个滑行过程中场面上曾经或正在处于滑行状态的离场/进场航空器数

量，分为离场累计流量和进场累计流量。根据该指标定义可知，航空器统计范围包括滑行过程与待预测

航空器滑行过程存在时间交集的离场航空器或进场航空器。 
3) 起降队列长度：指航空器在整个滑行过程中起飞/降落的航空器数量，分为起飞队列长度和降落队

列长度。根据该指标定义可知，航空器统计范围包括起飞时刻处于待预测航空器滑行过程的离场航空器、

降落时刻处于待预测航空器滑行过程的进场航空器。 
4) 时隙资源需求：指在以航空器推出时刻或降落时刻为中心确定的某一特定范围内，处于推出或降

落状态的离场/进场航空器数量，可分为离场时隙需求和进场时隙需求。考虑进离场航空器的场面滑行时

间，本文将该范围设定为 30 分钟[11]。根据该指标定义可知，航空器统计范围包括降落时刻处于待预测

航空器时隙内的进场航空器、推出时刻处于待预测航空器时隙内的离场航空器。 

2.3. 响应变量 

响应变量为离场航空器的滑行时间，即起飞时间与撤轮挡时间之间的差值。针对 2.1 节中的训练样

本，以 2.2 节中的 8 个预测变量为输入，建立离场滑行时间机器学习模型，对 2.1 节预测样本中的 300 个

预测个体的离场滑行时间进行预测，并输出每一架离场航班的预测结果。 

3. 机器学习训练模型 

本文采用提升树方法对航空器离场滑行时间预测问题进行建模。提升树方法作为一种集成学习方法，

兼具 AdaBoost 算法和分类回归树(CART)算法两者的优势，可重复利用已有的训练数据集信息，在训练

数据不足的情况下亦可保持较高的预测精度[12]。提升树模型降低了机器学习调参的工作量，继承了

CART 树对训练数据进行最优切分的规则，可有效避免过拟合现象并提高泛化能力。 

3.1. 提升树模型 

提升树模型对加法模型(基函数的线性拟合)和前向分布算法进行了融合，且基函数的建立采用决策树

算法，本文针对数据集中的进离场航班，建立滑行时间预测问题的二叉回归树。将提升树模型表示为决

策树的加法模型： 

( ) ( )
1

;
M

M m
m

f x T x
=

= Θ∑                                       (1) 

其中， ( ); mT x Θ 为决策树， mΘ 为决策树的参数，M 为树的个数。 
假设模型输入信息为 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N NT x y x y x y=  ，输出信息为 ( )Mf x 。提升树算法采用前向分

布算法，对于初始状态，将初始提升树设置为： 

( )0 0f x =                                           (2) 

对于 1m∀ ≥ ，第 m 步的提升树模型 ( )mf x 将基于上一步的模型 ( )1mf x− 进行建立 

( ) ( ) ( )1 ;m m mf x f x T x−= + Θ                                   (3) 
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为确定下一颗决策树的参数 mΘ ，建立经验风险最小化模型 

( ) ( )( )1
1

ˆ arg min , ;
m

N

i m i i m
i

L y f x T x−Θ =

Θ =  + Θ∑                             (4) 

其中，L 为平方误差损失函数，具体表达式为： 

( )( ) ( )( )2
,L y f x y f x= −                                   (5) 

结合式(5)对式(4)进行更新，则新的损失函数为： 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )2 2
1 1, ; ; ;i m i i m i m i i m i mL y f x T x y f x T x r T x− −   + Θ = − − Θ = − Θ               (6) 

( )1i m ir y f x−= −                                      (7) 

可以看出，在提升树回归建模过程中，每次回归树的迭代生成所采用的训练数据均为上次预测结果

与训练数据值之间的残差，且该残差将随着迭代过程不断减小。 

3.2. 训练结果分析 

根据 3.1 节中阐述的机器学习方法，对 2.1 节中的数据集进行训练。考虑到原始的训练样本中存在滑

行时间过大的异常值，本文从训练样本中的 8401 架离场航班中剔除 28 架滑行时间≥60 分钟的航班，形

成最终的训练样本以提升机器学习算法的预测精度。图 2 所示为基于提升树模型得到的航班离场滑行时

间预测机器学习模型的训练结果统计情况。 
 

 
Figure 2. Aggregate statistics of flight information in Shanghai Pudong international airport dataset 
图 2. 上海浦东国际机场数据集航班信息总体统计 

 

本文建立的基于提升树模型的机器学习算法的运行时间为5.3秒，具有较高的训练效率，可应用于(预)
战术层面的机场运行管理和空中交通管理等决策过程。图 2(a)中预测值与观测值的差异体现了提升树算

法在避免过拟合方面的优势，而图 2(b)则表明了训练模型预测值与观测值之间较强的线性相关性。同时，

训练模型的拟合优度 R2 = 0.87，考虑到 2.2 节中选用的 8 个预测变量均为交通流相关的宏观总量参数，

在尚未考虑机场布局相关特征指标的情况下，该拟合优度已达到了较为满意的训练效果。 

4. 实例验证分析 

针对第 3 节得到的基于提升树模型的离场滑行时间机器学习训练模型，对 2.1 节中 300 个预测个体
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的离场滑行时间进行预测，并建立均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均误差(MD)和标准差(SD)
等多个性能指标对训练模型的预测性能进行综合分析。 

4.1. 预测结果 

图 3 所示为 300 个预测个体对应的离场滑行时间预测值与实际观测值的对比情况，以及预测误差的

分布统计情况。其中，预测误差定义为预测值与观测值之差。图 3(a)中具有正误差和负误差的航空器数

量分别为 110 架和 190 架，可以看出基于提升树模型的机器学习方法对更大比例航空器的离场滑行时间

预测结果高于实际观测结果。在正误差统计范围内，最大和最小的误差分别为 5.76 分钟和 0.01 分钟；在

负误差统计范围内，最大和最小的绝对值误差分别为 11.40 分钟和 0.05 分钟。图 3(b)中预测误差的平均

值在−1.0 分钟附近，且具有显著的正态分布特性。 
 

 
Figure 3. Prediction performance of machine learning model for taxi-out time prediction 
图 3. 离场滑行时间预测机器学习模型的预测性能 

4.2. 精度分析 

为评价训练所得的机器学习模型的预测性能，建立均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均

误差(MD)和标准差(SD)四个评估指标，具体计算方法如下： 

( )2

1

1 ˆ
n

i i
i

RMSE Y Y
n =

= −∑                                     (8) 

1

1 ˆ
n

i i
i

MAE Y Y
n =

= −∑                                       (9) 

( )
1

1 ˆ
n

i i
i

MD Y Y
n =

= −∑                                      (10) 

( )2

1

1 ˆ
n

i
i

SD Y Y MD
n =

= − −∑                                   (11) 
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其中，n 为待预测滑行时间的离场航班数量， îY 和 iY 分别为离场航班 i 滑行时间的预测值和观测值。 
根据式(8)~式(11)，对 300 个预测个体的离场滑行时间的预测误差进行计算。表 1 和表 2 所示为离场

滑行时间预测机器学习模型的精度分析，以及在不同误差范围内的离场航空器占比统计情况。 
 
Table 1. Precision analysis of machine learning model for taxi-out time prediction 
表 1. 离场滑行时间预测机器学习模型的精度分析 

评价指标 RMSE MAE MD SD 

分钟 2.62 2.05 −1.02 2.41 

 
Table 2. Departure aircraft statistics under different error ranges 
表 2. 不同误差范围内的离场航空器占比统计 

误差范围 [−5, 5] [−4, 4] [−3, 3] [−2, 2] [−1, 1] 

百分比 94% 87.3% 78% 55.3% 33.7% 

 
由表 1 可以看出，均方根误差为 2.62 分钟，表明预测过程中不存在特大或特小的误差。平均绝对误

差和平均误差分别为 2.05 分钟和−1.02 分钟，结合图 3(a)中预测结果高于实际观测结果的航班比例较大这

一情况，说明较小比例的负误差的航班个体却具有相对较大的绝对值误差。表 2 显示本文采用的基于提

升树模型的航空器离场滑行时间预测方法可将 94%的航班预测误差控制在 5± 分钟范围之内，将 78%的航

班预测误差控制在 3± 分钟范围之内，具有较高的预测精度。与国内外航空运输业界常用的滑动平均方法、

数学平均方法相比，本文所提方法具有绝对的优势。与当前其它的理论方法相比，本文所提方法在保持

算法高效、预测变量计算可行的条件下亦可保持较高的预测精度。 

5. 结论 

1) 在复杂的高密度机场系统内，离场航空器场面运行随机、动态和多变，对其滑行时间进行准确预

测有助于预测滑行延误、辅助航班排序、控制推出活动，降低关舱门等待、滑行道等待和跑道头等待时

间，进而缓解飞行冲突和机场拥堵等问题。 
2) 考虑进场航空器场面运行对离场航空器滑行时间的影响，建立了涵盖四大类、八小类的滑行影响

因素特征指标体系，采用提升树方法对离场滑行时间进行了机器学习建模，上海浦东国际机场实例分析

验证了所提方法具有较低的计算成本和较高的准确度。 
3) 在预测变量计算可行的条件下，所提方法可有效应用于预战术层面的离场航空器滑行时间预估，

以及战术层面的滑行时间动态估计。 
4) 所提方法对任意时间粒度、任意机场系统的航空器离场滑行时间预测问题均具有普适性。 
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