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基于级联的航班地面保障动态预测
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摘　　　要：对航班地面保障过程进行精准预测是实现航班精细化管理、提升机场协同决策

（A-CDM）系统管理效能的关键。为此，提出一种基于级联多输出梯度提升回归树模型的航班地面

保障多节点动态预测方法。通过搭建级联框架实现了不同保障进度之间预测信息的传递和预测结果

的更新，基于可进行多节点预测的梯度提升回归树设计了地面保障过程动态预测算法，以典型繁忙

机场为对象构建了航班基础属性与层级信息传递两大类特征集。结果表明：所提方法有效实现了地

面保障各关键节点完成时间的动态预测，初始预测各节点±5 min 预测精度均达到 80% 以上，随着

保障过程推进模型预测性能逐步提升，超过 60% 的节点±5 min 最终预测精度超过 95%，为提升航

班运行的可预测性和机场多主体协同决策能力提供有效方法支撑。
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当前各机场对航班地面运行全流程管理主要

依 托 机 场 协 同 决 策 （airport  collaborative  decision
making，A-CDM）系统进行。A-CDM系统的建设

已打破空管、机场和航司等运行主体之间的信息

壁垒，但大多数机场只能对地面保障的终末节点

“撤轮挡”进行结果监控，属于事后管理的范畴；

少数机场虽已实现对“撤轮挡”的主动预测，但单

个节点的静态预测无法指导保障部门进行有效的

事中干预，其本质原因是地面保障延误萌发时期

的特征相对模糊，随着保障过程推进，上游作业的

波动会在下游产生累积 ，继而影响后续离港流

程。因此，推动地面保障过程预测研究由静态向

动态、由单一节点向全过程节点转变，是实现航

班精细化管理、提升 A-CDM系统管理效能的关

键所在。

航班地面保障作业流程管理研究领域经历了

“单一流程单作业→单一流程多作业→多流程多作

业”的发展过程。在针对单一流程的研究中，关于

登机流程的研究最为丰富[1-3]，近来的研究则更关注

疫情防控对地面保障清洁和配餐作业的影响[4]。随

着协同决策思想在产业界的不断落地升级，学术界

更重视多流程多作业协同管理的相关问题[5]。由于

目标撤轮挡时间是 A-CDM机制下各方衔接的核

心[6]，所以对撤轮挡时间的预测成为研究的重点，研

究方法包括分布拟合、仿真建模、网络作业、启发

式算法等，如 Sheibani拟合保障作业的时间分布并

通过关键路径法和蒙特卡罗模拟方法估计保障结

束时间 [7]，邢志伟等基于人工鱼群算法改进的向量

机模型[8] 与自适应多层遗传算法改进的 BP神经网

络模型 [9] 估计了保障服务时间。上述研究直接对

目标撤轮挡时间进行单一节点预测，不利于在延误

发生前即对地面保障进行干预。而王立文等提出

一种结合高斯核概率密度估计的过站航班地面保

障过程贝叶斯网络动态预测方法 [10]，初步实现了精
 
　收稿日期：2023-06-01；录用日期：2023-11-13；网络出版时间：2023-11-21 15：22

　网络出版地址：link.cnki.net/urlid/11.2625.V.20231120.1526.002

　基金项目：国家自然科学基金 (U2333204,U2233208)；2023年度民航安全能力建设项目 ((2023)155号)；南京航空航天大学科研与实践创新计

划资助项目 (xcxjh20220715)

 * 通信作者 . E-mail：tangxiaowei@nuaa.edu.cn

　引用格式：唐小卫，丁叶，吴政隆，等. 基于级联的航班地面保障动态预测 [J]. 北京航空航天大学学报，2025，51（5）：1557-1565.
TANG X W，DING Y，WU Z L，et al. Dynamic prediction of flight ground service based on cascade[J]. Journal of Beijing University of
Aeronautics and Astronautics，2025，51（5）：1557-1565 （in Chinese）.

 

2025 年　    5 月 北 京 航 空 航 天 大 学 学 报　  May　2025
第 51 卷 第 5 期 Journal of Beijing University of Aeronautics and Astronautics Vol. 51　No. 5

http://bhxb.buaa.edu.cn
mailto:jbuaa@buaa.edu.cn
https://doi.org/10.13700/j.bh.1001-5965.2023.0304
https://doi.org/10.13700/j.bh.1001-5965.2023.0304
https://doi.org/10.13700/j.bh.1001-5965.2023.0304
link.cnki.net/urlid/11.2625.V.20231120.1526.002
mailto:tangxiaowei@nuaa.edu.cn


细化的动态预测，但其预测需要进行大规模概率分

布拟合计算，运算复杂度较高，较难在实际保障中

应用。在特征构建方面，现有保障时间预测的特征

库一般包括机型、机位、运行时段、航空公司、航

线性质等因素，较少考虑由机场航班时刻表决定的

内在因素。

为此 ，本文面向航班地面保障过程建立了

可在层级间传递信息的级联框架 ，以此为基础

采 用 多 输 出 梯 度 提 升 回 归 树 （gradient  boosting

regression tree，GBRT）作为不同保障进度下多节点

预测的基本模型，并构建了适用于级联模型的特

征集，最终结合机场实际保障数据验证了模型的

有效性。 

1　级联多输出梯度提升回归树模型构建

航班地面保障过程如图 1所示，包含开关舱

门、上下客货、配餐、清洁、加油等众多具有串并

行关系、严格作业次序要求的作业，这些作业的开

始与结束时间即为保障中需要关注的节点。航班

地面保障多节点动态预测问题是指基于保障进程

的实时推进，面向未完成的保障节点采用预测模型

逐步更新其完成时间估计值，实现预测精度随任务

推进持续提升的目的。本文将构建级联多输出梯

度提升回归树（cascaded multiple output-gradient boos-
ting regression tree，CMO-GBRT）模型对地面保障多

节点进行动态预测。
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图 1    航班地面保障作业流程

Fig. 1    Operation process of flight ground service
 
 

1.1　级联框架描述

级联框架是一个层级结构，每层级都需构建单

独的学习器 ，通过学习器的组合来分解复杂问

题 [11-12]，组合方式可以是串联、并联和串并联结

合。由于地面保障过程具有固定的作业次序，因

此，本文采取串联组合方式，将多个多节点预测模

型按照保障进程顺序进行组合。

级联框架的优点还在于能通过层级之间的信

息传递提高系统整体性能。其原理是，构建每层结

构时通过训练调优得到预测性能最好的学习器，将

原特征、学习结果、学习结果与真实值的偏差作为

下一层级的输入特征，下一层级学习器通过额外学

习上层学习器的偏差得到改进，进一步提升预测性

能。本文新引入了表征上一层级预测值与待修正

值的层级信息传递特征，该特征将随着保障过程推

进发生动态变化，不断传递修正信息，达到提升总

体学习性能的目的。

n+1

n

n

n n

针对地面保障多节点动态预测问题，若从上轮

挡至撤轮挡的某条关键路线上共有 个具备先

后次序的关键节点。当保障进度依次推进到除终

末节点撤轮挡以外的 个关键节点时，均需对当前

进度下所有未完成节点的完成时间进行更新预测，

因此，共需进行 次静态的多节点预测，其预测流程

如图 2右边框所示，对应 次预测构建 个层级的级

联框架，其框架结构如图 2左边框所示。

i i

i 1 ⩽ i ⩽ n

i

i+1 n+1

n A

Ā

假设保障进度推进到第 个节点，需进行第 次

更新预测，则 的取值范围为 ，按次序第 1至

第 个节点为已完成节点（图 2右边深色节点），第

至第 个节点为未完成节点（图 2右边白色

节点 ），亦为需更新预测的对象 （图 2右边虚线

框）。令 次预测中节点真实值的集合记为 ，节点

预测值的集合记为 ，表达式分别为

A =
{

V1, {V1,V2} , · · · ,
{

V1,V2, · · · ,V j, · · · ,Vi

}
, · · · ,

{V1,V2, · · · ,Vn}} 1 ⩽ i ⩽ n,1 ⩽ j ⩽ i （1）
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Ā =
{{

U1
2 ,U

1
3 , · · · ,U1

n+1

}
,
{

U2
3 ,U

2
4 , · · · ,U2

n+1

}
, · · · ,{

U i
i+1,U

i
i+2, · · · ,U i

j, · · · ,U i
n+1

}
, · · · ,Un

n+1

}
1 ⩽ i ⩽ n, i+1 ⩽ j ⩽ n+1 （2）

i j

V j j

U i
j i j

A Ā

式中： 表示预测次数； 表示节点在所有关键节点

中的次序； 表示第 个节点的真实值，一旦获知则

固定不变； 表示第 次预测时第 个节点的预测

值，同一节点的预测值随保障进程推进不断更新；

与 互为补集。

n

因此，根据图 2中预测次数等于级联框架层数

的映射关系， 层级联框架定义如下：

n i

i{
U i

i+1,U
i
i+2, · · · ,U i

j, · · · ,U i
n+1

}
Zi i

fi θi

X i−1

Ii−1 i

Zi = fi ((X, Ii−1);θi)

定义　 层级联框架 n-cascaded。进行第 次预

测的学习器位于级联框架的第 层级，其目标标签

集合为 ，用 表示，第 层

级的学习器记为 ，学习器的超参数记为 ，原始输

入特征记为 ，由第 层级的学习结果计算得到

的层级信息传递特征，记为 ，则第 层级的表达式

为 。 

1.2　级联多输出梯度提升回归树模型

级联框架搭建完成后需要进一步构建每层级

的学习器，本文选择多输出梯度提升回归树模型进

行每层的多节点预测。

输入多个表征预测对象特点的特征值后可以

输出多个预测对象的预测值 ，即为多输入多输

出 [13]，借助 python中 MultiOutputRegressor函数，整

合封装多个独立单输出模型，可以构成一个多输出

模型，仅需训练一次即可输出所有对象预测值，极

大减少了模型训练的复杂度与时间成本，使得预测

更加高效；而梯度提升回归树是以决策树为基本学

习器的基于 boosting框架的集成学习算法 [14]，可以

灵活地处理连续或离散类型的数据且充分利用数

据的全部特征信息 [15]，并且对异常值有较好的鲁棒

性 [14]，在相对较少的运算时间下能获得较高的预测

精度 [16]。因此，构建多输出梯度提升回归树进行单

层多节点预测，结合级联框架形成 CMO-GBRT模

型，并设计航班地面保障多节点动态预测算法如图 3
所示，具体步骤如下：

步骤 1　获取机场地面保障实际运行数据，分
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图 2    级联框架与地面保障多节点动态预测过程的映射关系

Fig. 2    Mapping relationship between cascaded framework and multi-node dynamic prediction of flight ground service
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=
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X={x1, x2, ···, xm}

input_1={X, I0}

input_i={X, Ii−1}

input_n={X, In−1}

CMO-GBRT_1=f 1
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图 3    级联多输出梯度提升回归树算法框架

Fig. 3    Algorithm framework for cascaded multi-output gradient

boosting regression tree
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m X =

{x1, x2, · · · , xm} n

i

i

析并构建具有 个原始输入特征的原始特征集

，判断地面保障关键节点，构建 个层

级的 CMO-GBRT模型，其中，第 层的子模型记为

CMO-GBRT_ 。

I0 X

步骤 2　当保障进度推进到起始节点上轮挡时

进行第 1层级预测。此时无前序层级，取紧前节点

完成时间为初始层级传递特征，记为 ，与 形成第

1层级的特征集 input_1。
步骤 3　通过多次训练调参得到预测性能最优

的 CMO-GBRT_1模型，输入特征集 input_1，得到当

前保障进度下所有未完成节点的完成时间预测值

output_1。

I1 X

步骤 4　当保障进度推进到第 2个关键节点时

进行第 2层级预测。结合当前进度节点的真实值

与上一层级的预测值计算得到层级传递信息特征

，与 形成 input_2。

i i

i

Ii

步骤 5　重复步骤 3和步骤 4直至完成所有层

级预测 ，其中 ，CMO-GBRT_ 模型输入为 input_ ，

输出为 output_ ，输入下一层级的层级传递信息特

征为 。最终获得所有动态预测结果 result。 

2　数据准备及特征构建
 

2.1　实验数据及预处理

本文实验数据来源于浦东机场 2022年的部分

过站客运航班地面保障运行数据，数据字段包括航

班基本信息与主要保障节点时刻数据，如表 1所

示。机位一栏出现 2个机位号表示该航班进离港

使用了不同机位，存在拖曳的情况。经数据清洗后

得到有效数据样本 50 770条。

因为时间格式数据不适用于回归预测模型，所

以需要进行数据转化，定义某个节点完成时间为地

面保障开始至该节点完成的时长：

Ttask = tendtask− t0 （3）

Ttask tendtask

t0

式中： 为节点完成时间，task为节点名； 为该

节点实际完成时间； 为保障实际开始时间，本文以

上轮挡时间代替。转化后表 1样例节点完成时间

如表 2所示。
 
 

表 2    航班地面保障节点完成时间转化结果

Table 2    Conversion result of node completion time in flight

ground service

节点
转化后节点完成

时间/min
节点

转化后节点完成
时间/min

上轮挡 0 配餐结束 57

开客门 4 登机口开启 62

下客结束 11 登机口关闭 78

保洁结束 30 关客门 85

供油结束 65 撤轮挡 95
  

2.2　特征集构建 

2.2.1　基础属性特征

X

本文构建基础属性特征，对应定义中的原始输

入特征 。关于地面保障时间预测的已有研究主要

考虑机型、机位、航线性质、地面代理、运行时段

等外部特征 [10]，而由机场航班时刻表决定的内部特

征较少得到关注，包括航班的计划过站时间、最小

过站时间及航班密度等，本文在特征集的构建中拟

引入这些因素，具体如下。

1） 过站时间因素

计划过站时间是航班计划离港时间与计划到

港时间的差值，机场保障部门需根据计划过站时间

合理调配人力与设备资源。如图 4(a)所示，由于每

个航班入位后均需立即进行开客门与下客作业，所

以计划过站时间长短对开客门与下客结束节点完

成时间无显著影响，而其余节点均与计划过站时间

密切相关。计划过站时间计算如下：

TS = tSTD− tSTA （4）

TS tSTD tSTA式中： 为计划过站时间； 为计划离港时间；

为计划到港时间。

最小过站时间是指地面服务人员为保证飞机

完成后续飞行任务提供所需服务的必要服务时

间。浦东机场常见机型的座位数可分为 250座以

下和 250座以上 2类，民航局规定的最小过站时间

标准分别为 65 min和 75 min。2022年浦东机场无

A380机型执飞的客运航班，其标准为 120 min，在本

文暂不考虑。如图 4（b）所示，本文最小过站时间设

 

表 1    航班地面保障运行数据

Table 1    Data of flight ground service operations

字段 样例 字段 样例

日期 2021-3-1 上轮挡 14:32

航班号 9C6136|9C8569 开客门 14:36

航班属性 正班 下客开始/结束 14:38|14:43

STA 14:35 保洁开始/结束 14:51|15:02

STD 15:50 供油开始/结束 15:24|15:37

机型 A320 配餐开始/结束 15:28|15:29

机位 55|61 登机口开启 15:34

航线性质 国内|国际 登机口关闭 15:50

地面代理 CQH 关客门 15:57

旅客总数 175|165 撤轮挡 16:07

　注：STA为计划到港时间，STD为计划离港时间，CQH为国际民用航
空组织规定的春秋航空三字代码。
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置为分类变量，基于机型确定 65 min和 75 min两类

最小过站时间，分别用 0和 1表示。不同的最小过

站时间标准也显著影响了节点完成时间（开客门和

下客结束除外）。

2） 航班密度因素

航班密度表示在过站航班邻近时间窗内需要

竞争地面保障资源的航班数量，其数值直观反映了

机场地面保障的繁忙情况。如图 5所示，航班密度

越大，则保障任务越密集，保障资源使用越紧凑，促

使提高保障作业效率，进而对除开客门和下客结束

外的各节点完成时间产生影响。本文定义航班密

度为在当前保障航班实际落地的前后相邻时间窗

内落地的航班数量：

Nd = (Nbt+Nat)/2t （5）

Nd Nb、Na

t

式中： 为到达航班密度； 分别为当前保障

航班实际落地前、后相邻时间窗内落地的航班数

量； 为时间窗，本文取 15 min。
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图 5    航班密度对地面保障节点完成时间的影响

Fig. 5    Effect of flight density on node completion time in flight

ground service
  

2.2.2　层级信息传递特征

本文具体构建前序保障预测时间与前序保障

预测偏差这 2个层级信息传递特征，如图 6所示，

通过 CMO-GBRT进行预测时，保障进度依次推进

到每个节点时，都将对未完成节点的完成时间进行

新一层级的预测值更新，当前进度中刚完成的节点

既拥有一个上一层级的预测时间，还拥有一个新获

得的实际时间，将上一层级的预测值作为前序保障

预测时间特征，将预测值与实际值的偏差作为前序

保障预测偏差特征：

Lpre = U i−1
i （6）

Lbias = Vi−U i−1
i （7）

Lpre U i−1
i i−1

i Lbias

Vi i i

式中： 为前序保障预测时间特征； 为第

层级中第 个节点完成时间的预测值； 为前序保

障预测偏差特征； 为第 层级开始时获得的第 个

节点完成时间的实际值。
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图 6    层级信息传递特征示意图

Fig. 6    Level information transmission feature
  
2.2.3　最终特征集

C Xpull S arr

结合浦东机场实际运行数据，考虑基础属性特

征与层级信息传递特征的最终特征集。其中，基础

属性特征：机型 ，是否拖曳 ，进港机位 ，离
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图 4    过站时间对地面保障节点完成时间的影响

Fig. 4    Effect of turn-round time on node completion time in flight ground service
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S dep Narr Ndep

Tarr Tdep Parr

Pdep G Farr

Fdep Qarr

Qdep TMTTT TS

Nd

Lpre Lbias

港机位 ，进港机位类型 ，离港机位类型 ，

进港航站楼 ，离港航站楼 ，进港旅客数 ，

离港旅客数 ，地面代理 ，进港保障时段 ，离

港保障时段 ，进港航线性质 ，离港航线性质

，最小过站时间 ，计划过站时间 ，到达航

班密度 。层级信息传递特征：前序保障预测时间

，前序保障预测偏差 。 

3　实验验证与结果分析

进行地面保障多节点动态预测前，需要预先判

断保障关键节点以设计预测层级。结合浦东机场

实际保障数据计算保障关键路线，得到的关键路线

主要由旅客流程及部分其他流程的节点组成，现有

研究也表明地面保障能否按时完成与旅客保障流

程密切相关[4]。但此时关键路线上的节点数量仍较

多，不利于对保障过程进行有效监控，因此，再利用

多元线性回归模型进一步分析不同节点的延迟完

成时间对最终保障完成时间的影响程度，初步确定

上轮挡、开客门、下客结束、供油结束、登机口开

启、登机口关闭、关客门与撤轮挡这 8个影响最大

的节点为初始关键节点。因此，初步构建具有 7个

层级的 CMO-GBRT模型。

由 2.2.3节可知每层级特征集各需构建 20个特

征，包括 18个固定的基础属性特征和 2个动态变

化的层级信息传递特征 ，将处理好的数据集以

7∶3的比例划分为训练集与测试集，设置平均绝对

误差（mean absolute error，MAE）、R 平方值（R-squa-
red，R2）和预测精度等预测性能为模型评价指标，其

中，预测精度指标为预测结果与实际时间差值在

±3 min和±5 min内的样本数量占比。

在保障进行到上轮挡节点时进行初次预测，对

应第 1层级模型，用紧前节点完成时间进港滑入时

长作为初始层级信息传递特征，初始预测结果如

表 3所示。第 1层级预测对象为开客门、下客结

束、供油结束、登机口开启、登机口关闭、关客门

和撤轮挡共 7个节点，除供油结束节点外，其余节

点预测结果的 MAE均低于 3.2 min，表明这些节点

的初始预测结果与真实时间的误差较小，符合机场

协同决策系统技术规范 [17] 对关键节点预测准确性

的要求；同时 R2 较高，包括供油结束节点在内均大

于 0.7，表明模型对样本数据的拟合度较好，验证了

本文构建的特征集的有效性；在预测精度方面，除

供油结束节点外，其余节点±5 min的预测精度均达

到 80% 以上，±3 min的预测精度均达到 50% 以上，

其中，开客门与下客结束节点的±3 min预测精度更

达到了 85.20% 与 67.32%，表明在第 1层级获得的

初始预测时间与真实时间的 5 min偏离值较小，初

始预测能较好地确定节点实际完成时间的范围，在

上轮挡开始时即能对资源投入与保障进度安排提

供指导。
  

表 3    第 1 层级关键节点完成时间预测结果

Table 3    Prediction results of key node completion

time at Level 1

关键节点 MAE/min R2 ±3 min预测精度/% ±5 min预测精度/%

开客门 1.60 0.85 85.20 95.39

下客结束 2.46 0.80 67.32 87.98

供油结束 7.66 0.72 26.40 41.61

登机口开启 2.93 0.96 56.36 82.47

登机口关闭 2.96 0.97 54.79 82.37

关客门 2.94 0.97 55.44 83.23

撤轮挡 3.11 0.97 52.97 80.04

　注：预测精度是指模型输出的时间与实际滑入时间的差值在某一设
定范围内的数量与总预测样本数之比。
 

在第 1层级初始预测的 7个节点中，供油结束

节点的拟合度较好但预测误差大、预测精度低，表

明本文模型在全面学习供油结束节点数据信息的

情况下仍不能对其进行准确预测。与其余关键节

点不同，实际保障中供油结束后并不一定紧邻后序

登机口开启节点，因此，其非延误情况下完成时间

范围大、不确定性高，仅在延误时对保障过程产生

影响，且可以通过登机口开启节点是否延误进行侧

面印证，其预测值对实际保障指导性不高。因此，

不再将供油结束节点作为关键节点，最终建立 6层

级 CMO-GBRT模型，层级序号与进行该层级预测

时的保障进程对应关系如表 4所示。
  

表 4    层级序号与进行该层级时的对应保障进程

Table 4    Level number and service process at

corresponding levels

层级序号 对应保障进程 层级序号 对应保障进程

1 上轮挡 4 登机口开启

2 开客门 5 登机口关闭

3 下客结束 6 关客门
 

为验证 GBRT模型的优越性，选择目前常用于

地面保障预测的深度学习模型中的卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）、经典机器学习

算法中的决策树（decision tree，DT）、支持向量机回

归（support vector regression，SVR）及同为集成学习

模型的随机森林（random forest，RF）进行对比分析，

以第 1层级撤轮挡节点的预测结果为比较对象，对

比如表 5所示。预测误差方面，树模型类的 DT、
RF与 GBRT相对较低，其中，GBRT最优；模型拟合

方面 GBRT的表现也较好 ；预测精度方面 ，SVR
在±3 min预测精度最高，GBRT处于中间水平，但

1562 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2025 年



是在±5 min预测精度上，GBRT具有最高的精度，

远高于 SVR模型。综上所述，本文模型误差更小、

拟合度更高、预测精度更好，因此，本文选择 GBRT
模型作为基准模型是有效的。

随着保障进程推进，最终所有节点的动态预测

结果如表 6所示，可知超过 60% 的节点±5 min预测

精度超过 95%，且各个节点的预测误差均逐渐减

小，R2 均逐渐增大，预测精度也均获得不同程度的

提升。以 MAE和±5 min预测精度 2个评价指标为

例，其变化趋势如图 7所示，除登机口开启时间的

预测性能没有显著变化外，随着预测层级的增加，

下客结束、登机口关闭、关客门与撤轮挡节点的

MAE呈现明显下降趋势，±5 min预测精度呈现明

显上升趋势。由此可知，本文模型在上轮挡开始后

能对后续各关键节点的完成时间进行动态、定量预

测，而且模型预测性能随着保障过程推进不断提

 

表 5    不同模型在第 1 层级时的撤轮挡时间预测结果对比

Table 5    Comparison of off-block time prediction results of

different models at Level 1

预测模型 MAE/min R2 ±3 min预测精度/% ±5 min预测精度/%

CNN 5.77 0.87 34.83 53.64

DT 3.62 0.85 59.58 73.00

SVR 5.31 0.53 63.60 70.23

RF 3.83 0.77 55.03 78.42

GBRT 3.11 0.97 52.97 80.04

 

表 6    所有节点在不同层级的动态预测结果

Table 6    Dynamic prediction results for all nodes at different levels

保障进程 层级 MAE/min R2 ±3 min预测精度/% ±5 min预测精度/%

开客门 1 1.60 0.85 85.20 95.39

下客结束
1 2.46 0.80 67.32 87.98

2 1.92 0.87 79.65 95.27

登机口开启

1 2.93 0.96 56.36 82.47

2 2.93 0.96 57.41 83.06

3 2.92 0.96 58.37 83.14

登机口关闭

1 2.96 0.97 54.79 82.37

2 3.02 0.96 55.91 81.11

3 2.99 0.97 55.69 82.19

4 2.56 0.97 64.05 88.61

关客门

1 2.94 0.97 55.44 83.23

2 3.01 0.97 55.89 81.91

3 2.97 0.97 56.88 82.21

4 2.5 0.98 66.06 88.93

5 0.96 0.98 97.04 99.00

撤轮挡

1 3.11 0.97 52.97 80.04

2 3.11 0.97 54.59 79.96

3 3.11 0.97 54.02 79.89

4 2.62 0.98 64.46 86.60

5 2.11 0.98 75.22 94.54

6 2.01 0.98 77.34 95.29
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图 7    MAE与±5 min预测精度的变化

Fig. 7    Variation of MAE and ±5 min prediction accuracy
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升，可以不断指导各保障单位加大或减少资源投

入、加快或放慢保障进度等，提高资源的调配效

率。值得关注的是，登机口关闭、关客门与撤轮挡

节点的预测性能在第 4层级得到显著提升，因此，

登机口开启是协同决策机制介入地面保障进程、避

免航班延误的最佳切入点。

综上所述，本文构建的 CMO-GBRT模型在模

型误差、拟合度和预测精度上都获得了较好的预测

结果，并可与 A-CDM系统的相关模块结合以提供

航班地面保障关键节点预计完成时间与整体进度，

实现 A-CDM系统对地面保障进程的实时监控功

能，为保障异常情况处置、保障过程干预和保障作

业协调提供有力的指导。 

4　结　论

本文提出通过级联框架构建多层级模型，实现

不同保障进度间的预测信息传递，并结合多输出梯

度提升回归树进行保障过程动态预测，研究表明：

1） 包含前序保障预测时间与预测偏差的层级

信息传递特征是级联结构中连接各层级的核心要

素与影响预测结果的关键因素，计划过站时间、最

小过站时间和航班密度等由航班时刻表决定的内

部特征同样限制了保障进程，因此，引入这些特征

构造模型特征集，初始预测±5 min预测精度均可达

到 80% 以上。

2） 随着保障过程推进，原层级模型预测结果的

指导性降低，层级信息传递特征可为新一层级模型

提供修正信息，达成修正预测偏差、提高预测性能

的目的，使得 60% 以上节点的最终预测±5 min精度

超过 95%，为机场和航司实施干预保障进度提供准

确参考依据。

航班地面保障过程是多主体协同、多作业串并

行的复杂过程。本文方法仅为串联关系的保障关

键节点提供了动态预测，层级信息传递方式未考虑

实际保障中可能存在的并行节点情况，尚有不足，

未来将在相关数据可得的情况下进一步开展覆盖

保障全流程节点的动态预测研究。
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Dynamic prediction of flight ground service based on cascade
TANG Xiaowei1，*，DING Ye1，WU Zhenglong2，ZHANG Shengrun1，WU Jiaqi1，YE Mengfan1

(1.   College of Civil Aviation，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 211106，China；

2.   School of Aviation，University of New South Wales，Sydney NSW 2052，Australia)

Abstract： Accurate  prediction  of  flight  ground  service  is  the  key  to  achieving  fine  flight  management  and
improving management efficiency of the airport collaborative decision making (A-CDM) system. Therefore, a multi-
node  dynamic  prediction  method  for  flight  ground  service  based  on  a  cascaded  multi-output  gradient  boosting
regression  tree  model  was  proposed.  The  cascaded  framework  was  built  to  realize  the  prediction  information
transmission  and  result  updates  between  different  service  schedules.  The  dynamic  prediction  algorithm  of  flight
ground  service  was  designed  based  on  gradient  boosting  regression  tree  which  could  be  used  for  multi-node
prediction. By taking a typical busy airport as an object, a feature set was constructed, covering flight basic attributes
and  level  information  transmission.  The  results  show that  the  proposed  method  can  effectively  realize  the  dynamic
prediction of key node completion time in flight ground service. The initial prediction accuracy of each node within
±5  min  reaches  more  than  80%,  and  the  prediction  performance  gradually  improves  as  the  flight  ground  service
continues.  The  final  prediction  accuracy  of  over  60%  of  nodes  within  ±5min  exceeds  95%.  It  provides  effective
method  support  for  improving  the  flight  operation  predictability  and  the  collaborative  decision  making  ability  of
multi-agents in airports.

Keywords： air  transportation； flight  ground  service； airport  collaborative  decision  making； cascade； gradient
boosting regression tree；dynamic prediction

 
　Received：2023-06-01；Accepted：2023-11-13；Published Online：2023-11-21 15：22

　URL：link.cnki.net/urlid/11.2625.V.20231120.1526.002

　Foundation items：National  Natural  Science  Foundation  of  China  (U2333204,U2233208);  2023  Civil  Aviation  Safety  Capacity  Building  Project

((2023)No.155); Postgraduate Research & Practice Innovation Program of NUAA (xcxjh20220715)

 * Corresponding author. E-mail：tangxiaowei@nuaa.edu.cn 

第 5 期 唐小卫，等：基于级联的航班地面保障动态预测 1565

https://doi.org/10.1080/15568318.2020.1827316
link.cnki.net/urlid/11.2625.V.20231120.1526.002
mailto:tangxiaowei@nuaa.edu.cn

	1 级联多输出梯度提升回归树模型构建
	1.1 级联框架描述
	1.2 级联多输出梯度提升回归树模型

	2 数据准备及特征构建
	2.1 实验数据及预处理
	2.2 特征集构建
	2.2.1 基础属性特征
	2.2.2 层级信息传递特征
	2.2.3 最终特征集


	3 实验验证与结果分析
	4 结　论
	参考文献

