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进港航班滑入时间预测

唐小卫*，丁叶，张生润，任思豫，吴佳琦
(南京航空航天大学 民航学院，南京 211106)

摘　　　要：准确预测进港航班滑入时间对合理调配航班保障资源和提高机场场面运行效率具

有重要意义，可有效克服各大机场粗放式预测航班进港时刻的不足，为此提出一种基于机器学习模

型的滑入时间预测方法。以首都机场为具体研究对象，分析进港航班滑入时间的影响因素并构建特

征集；将线性回归、K-最近邻、支持向量机、决策树、随机森林和梯度提升回归树 6 种在滑出时间

预测方面得到广泛应用的机器学习模型用于进港航班滑入时间预测。研究结果表明：在误差范围

±3 min 内 6 种机器学习模型的预测精度均超过 90%，表明特征集的构建和模型的选择是有效的；

综合预测性能与模型拟合评估结果，梯度提升回归树模型的预测效果最好；在梯度提升回归树模

型上场面流量特征的贡献度最大，新引入的跨区特征对预测模型的贡献度超过了大部分传统

特征。
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航班滑行时间包括进港滑入时间和离港滑出

时间。滑入时间是指航班从落地至入位上轮挡的

时间，滑出时间是指航班从机位撤轮挡推出至起飞

离地的时间，二者都是表征机场场面运行效率的重

要指标。航班离港滑出时间的研究受到更多的重

视，这是因为离港航班在机位的目标推出时刻是由

航班在跑道上的计算起飞时刻减去预测的滑出时

间倒推得到的，所以滑出时间的精准预测在缓解场

面拥堵、提高跑道的利用率等方面具有重要作用。

相比之下，滑入时间的起点是航班在跑道落地，而

降落航班的次序在落地之前由空中管制部门确定，

所以对于机场几乎不存在优化空间。从作业操作

来看，离港滑出时飞行员无法直接面对机坪场景，

需使用牵引车将飞机从机位推出，滑出时间持续较

长；而在滑入的整个过程中飞行员均直接面对运行

场景且不需要牵引车，所以滑入时间持续较短，对

其研究也相应很少。在实际保障过程中，各机场普

遍以“航班实际落地时刻加上 10 min”近似代替

“航班进港时刻”，据此安排航班保障的人力与设

备资源，但这种粗糙的管理方法既未考虑到不同机

场之间的规模差异，也忽视了同一机场不同机位之

间的位置差异，缺乏科学性与合理性。因此准确预

测进港航班的滑入时间并计算出较为准确的航班

进港时刻，对于机场保障资源的优化配置和航班过

站的精细调度都具有重要的现实意义。

国内外对航班滑行时间预测的研究绝大多数

集中在离港滑出时间预测上。早期的研究主要使

用排队论模型 [1-2] 与统计学中的多元线性回归

（linear regression, LR）模型 [3-4]。随着适配开源软件

的多种机器学习库的不断涌现，机器学习模型在滑

出时间预测研究中逐渐得到广泛应用。Lee等[5] 发

现属于集成学习的随机森林（random forest, RF）模
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型的预测准确性大于支持向量机 （support  vector
regression, SVR）、K-最近邻（K-nearest neighbor, KNN）

等传统机器学习模型和深度学习分类下的神经网

络模型；Herrema等 [6] 比较了神经网络、多层感知

器、强化学习与决策树的滑出时间预测性能，结果

显示，决策树（decision tree, DT）是其中预测效果最

好的模型；冯霞等[7] 基于 K-最近邻与支持向量机回

归对滑出时间进行了两阶段预测，得到了比直接预

测更高的预测精度；Diana[8] 研究发现，在不同年份

的数据集上线性回归模型与集成学习中的梯度提

升回归树（gradient boosting regression tree, GBRT）模
型分别具有最佳的预测效果；Lian等  [9] 使用基于萤

火虫算法改进的支持向量机回归模型进行了首

都机场的滑出时间研究 ；李楠等 [10] 分别使用了

Lasso线性回归模型与统计学线性回归模型进行滑

出时间预测，得出比前者具有更高的精度；Wang等[11]

在研究中使用了多层感知器、线性回归、梯度提升

回归树与随机森林等模型，发现集成学习类模型的

预测准确性更高。以上研究表明，线性回归、K-最
近邻、支持向量机回归、决策树、随机森林、梯度

提升回归树等模型在滑出时间预测问题上得到了

普遍的应用，但在不同的机场及对应的数据集上有

着不同的表现。整体上，部分集成学习模型和树模

型一般具有更好的预测效果。在特征构建方面，离港

滑出时间预测的特征库一般包括场面流量 [3-4,12]、运

行时段[8,13]、跑道配置[8,13]、机型类别[8,14]、航司属性[15]、

滑行距离 [8,16]，其中场面流量特征的重要度远超过

其他方面的特征。

为解决航班进港时刻粗放式预测方法带来的

问题，提高机场保障资源的利用率与场面运行效

率，本文将重点研究进港航班滑入时间的预测问

题。首先，分析进港航班滑入时间的影响因素，在

此基础上构建特征集；其次，将在滑出时间预测研

究中得到广泛应用的 6种预测模型用于进港滑入

时间的预测；最后，基于首都机场实际运行数据，对

比研究 6种机器学习模型的预测精度，评估不同模

型的拟合效果和特征的重要度。 

1　数据分析及特征集构建
 

1.1　首都机场运行环境与数据收集

选取北京首都国际机场（以下简称“首都机

场”）为分析对象，其场面布局如图 1所示，共有

3条远距平行跑道，两两之间均符合双跑道独立运

行的间距要求。3座航站楼与 16个机坪分布于

3条平行跑道之间，构型复杂的滑行道系统连接所

有跑道与机坪。机场整体的运行朝向决定了滑行

道的运行流向，图 1展示了首都机场向北运行时主

要滑行道的滑行流向，黑色箭头指示单向滑行流

向，白色箭头指示双向滑行道的主要滑行流向。

t

为避免新冠疫情后航班量波动过大带来的非

常态预测误差，收集首都机场 2019-05-01—2019-12-
31的实际运行数据开展研究 ，数据字段包括航

班号、进港跑道、停机位、机型、航司、实际落地

时刻（actual landing time，ALDT）、实际上轮挡时刻

（actual  in-block  time， AIBT）、 实 际 撤 轮 挡 时 刻

（actual off-block time，AOBT）、实际起飞离地时刻

（actual take-off time，ATOT）等。经过数据清洗得到

的有效样本数据为 105 908条。定义航班进港滑入

时间 为航空器实际落地至实际上轮挡的这段时

间，计算式为
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图 1    首都机场场面滑行流向（向北运行）

Fig. 1    Taxiing direction on the surface of Capital Airport field (running north)
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t = tAIBT− tALDT （1）

tAIBT tALDT式中： 为航班实际上轮挡时刻； 为航班实

际落地时刻。

有效样本进港滑入时间的统计数据如表 1所

示。由表 1可知，进港滑入时间集中在 7～17 min，
平均为 12.35 min。
 
 

表 1    进港滑入时间统计数据

Table 1    Statistical data of taxi-in time

统计指标 进港滑入时间/min 统计指标 进港滑入时间/min

最小值 3 最大值 59

25%位数 7 平均值 12.35

中位数 11 标准差 6.16

75%位数 17
  

1.2　进港滑行时间预测的特征集构建 

1.2.1　场面流量特征

i

tALDT(i) tAIBT(i)

j

i tALDT(i)

tAIBT(i) a1 count ( j)

A1 A2

A3 A4 k

i tALDT(i)

tAIBT(i) count (k)

D1

D2 D3 D4

场面流量对应了进港航班滑入过程中正在跑

道、滑行道或停机坪上运动的航班数量，包括进港

航班和离港航班，其数值直观反映了机场场面整体

的拥堵情况。由首都机场跑滑系统构型和运行模

式可知，进港航班滑行过程会受其他两条跑道上进

离港航班的影响。为此，将第 个进港航班的滑行

区间定义为 [ , ]，在此区间运行的其他

进出港航班共有 8类，进港航班分别为 a1，a2，a3，
a4类，出港航班分别为 d1，d2，d3，d4类。将这 8类

航班对应的场面流量定义为 8个特征变量，其编号

和定义如图 2和表 2所示。对于任意进港航班 ，

如果其落地时间早于航班 、入位时间位于 [ ,
]，则属于 类进港航班， 表示此类进

港航班的数量，对应的场面流量特征标记为 ， ，

， ，定义与之类似。对于任意离港航班 ，如果

其推出时间早于航班 、离地时间位于 [ ,
]，则属于 d1类离港航班， 表示此类

离港航班的数量，对应的场面流量特征标记为 ，

， ， ，定义与之类似。

i i a3

A3

分别计算上述 8个场面流量特征与进港滑入

时间的相关系数 ，如表 3所示。由表 3可知 ，在

1% 的显著性水平下，8个特征与滑入时间的相关性

绝对值均超过 0.45，说明本文建立的场面流量特征

与进港滑入时间有较强的相关性。其中表示晚于

航班 落地并早于航班 入位上轮挡的 类航空器数

量的场面流量特征 与滑入时间相关性最大。
  

表 3    场面流量与滑入时间的相关性

Table 3    The correlation coefficient of surface traffic

flow and taxi-in time

特征变量 相关系数 特征变量 相关系数

A1 0.573*** D1 0.701***

A2 −0.564*** D2 −0.451***

A3 0.878*** D3 0.662***

A4 0.662*** D4 0.660***

　注：***表示1%的显著性水平。
 

上述场面流量特征的设计思路在其他多跑道

机场同样适用，但需要根据目标机场的构型和跑道

运行模式确定跑道之间的运行是否相互影响。如

果进港航班滑行时仅受同跑道运行航班的影响，则

只需要考虑同跑道场面流量特征。 

1.2.2　跨区特征

首都机场的 3条远距平行跑道将机场划分成

东、西两区，位于 01/19跑道与 36R/18L跑道之间的

是东区，位于 36R/18L跑道与 36L/18R跑道之间的

是西区。由中跑道 36R/18L进港的航班可以从不

同的脱离道进入东区或西区，不存在跨区运行，但

由外侧 2条跑道进港时，根据停靠机位所属区域，

将出现跨区或不跨区两种情况。当航班进行跨区

运行时，根据中跑道运行状况，一部分航班采取绕

 

表 2    场面流量特征定义

Table 2    Definition of surface traffic flow features

特征变量 定义

A1
A1 (i) = count ( j) , tALDT ( j) < tALDT (i)&

tALDT (i) < tAIBT ( j) < tAIBT (i)

A2
A2 (i) = count ( j) , tALDT ( j) < tALDT (i)&

tAIBT ( j) > tAIBT (i)

A3
A3 (i) = count ( j) , tALDT ( j) > tALDT (i)&

tAIBT ( j) < tAIBT (i)

A4
A4 (i) = count ( j) , tALDT (i) < tALDT ( j) < tAIBT (i)&

tAIBT ( j) > tAIBT (i)

D1
D1 (i) = count (k) , tAOBT (k) < tALDT (i)&

tALDT (i) < tATOT (k) < tAIBT (i)

D2
D2 (i) = count (k) , tAOBT (k) < tALDT (i)&

tATOT (k) > tAIBT (i)

D3
D3 (i) = count (k) , tAOBT (k) > tALDT (i)&

tATOT (k) < tAIBT (i)

D4
D4 (i) = count (k) , tALDT (i) < tAOBT (k) < tAIBT (i)&

tATOT (k) > tAIBT (i)

tAOBT tATOT　注： 为航班实际撤轮挡时刻， 为航班实际起飞离地时刻。
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图 2    场面运行航空器类别

Fig. 2    Category of aircraft operation aircrafts on the surface
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滑方式，从东区进入西区的航空器需要从北面的 S6
滑行道绕行，从西区进入东区的航空器则需要从

S7绕行，滑行距离较长；另一部分航班采取直接穿

越中跑道的方式，但为了避免干扰中跑道的正常运

行，可能需要在穿越前等待一段时间。上述 2种跨

区方式都会对进港滑入时长造成明显的影响。统

计首都机场实际运行数据发现，近 30% 的进港航班

需要跨区滑行，跨区滑行的平均滑入时间是不跨区

滑行的 2倍以上，如表 4所示。
 
 

表 4    跨区与不跨区航班对应的平均滑入时间

Table 4    The average taxi-in time of cross-regional

flights and non-cross-regional flights

是否跨区 样本量/% 平均滑行时长/min

不跨区 71 9.3

跨区 29 19.8
 

与首都机场不同，国内上海浦东机场、广州白

云机场、杭州萧山机场等均为航站楼居中、两侧各

一组窄距平行跑道的构型，此种情形下进港航班从

一组窄距平行跑道的外侧跑道落地后需穿越内侧

的起飞跑道，此时可将跨区特征调整为跨跑道特

征，即进港航班在穿越起飞跑道时是否需要等待。

此外，侧向跑道由于能够减少强侧风的不利影响，

在我国大型机场的规划设计中不断出现，例如北京

大兴机场、成都天府机场等 [17]，此时跨区特征或者

跨跑道特征的构建还需进一步研究。 

1.3　特征集构建

借鉴滑行时间预测的已有研究，本文将运行时

段、机型类别、航司属性、滑行距离和使用跑道等

常见影响因素也纳入滑入时间预测模型的特征集，

最终的特征集如表 5所示。 

2　预测结果分析与模型评估
 

2.1　模型预测结果分析

LR、KNN、SVR、DT、RF和 GBRT这 6种机器

学习模型在离港滑出时间预测方面得到了较为广

泛的应用，其在现有滑出时间预测研究中可达到的

预测性能 [11,13-14] 如表 6所示。本文将这 6种模型用

于首都机场进港航班的滑入时间预测，采用均方根

误差 SRMSE、平均绝对误差 SMAE、决定系数 R2 和预

测精度作为评价指标，其中 R2 可在一定程度上表

征模型的拟合程度。预测精度为预测模型输出的

时间与实际滑入时间的 SMAE 差值在某一设定范围

内的数量与总预测样本数之比，现有滑出时间预测研

究主要关注±3 min、±5 min范围的预测精度，但在

同一个机场平均滑入时间低于平均滑出时间，故在

±1 min、±2 min、±3 min范围评估滑入时间预测精度。

将处理好的数据集以 7∶3的比例[11] 划分为训练集与

测试集，6种模型的预测性能评估结果如表 7所示。
 
 

表 6    滑出时间预测研究中 6 种模型的预测精度

Table 6    Prediction accuracy of six models in the research of

taxi-out time prediction

模型 R2
预测精度/%

±3 min ±5 min

LR[11] 0.81 73.74 88.40

SVR[13] 0.80 75.40 87.40

KNN[14] 0.79 59.69 81.46

DT[14] 0.81 63.07 85.10

RF[11] 0.84 77.79 90.53

GBRT[11] 0.83 77.36 90.19
 
 
 

表 7    6 种模型的滑入时间预测性能评估

Table 7    Evaluation of taxi-in time prediction

performance by six models

模型 SRMSE/min SMAE/min R2
预测精度/%

±1 min ±2 min ±3 min

LR[11] 2.01 1.39 0.89 49.6 78.3 90.3

SVR[13] 1.63 1.12 0.93 58.4 85.7 94.3

KNN[14] 1.85 1.26 0.91 56.4 82.3 92.3

DT[14] 1.73 1.22 0.92 54.5 82.5 93.0

RF[11] 1.50 1.07 0.94 59.6 86.5 95.0

GBRT[11] 1.40 1.01 0.95 61.4 88.4 96.0
 

由表 6与表 7可知，6种模型用于滑入时间预

测时决定系数 R2 较高，且高于用于滑出时间预测

时的表现，表明这 6种模型在测试集上的拟合优度

较高，借鉴现有滑出时间研究构建的特征集可以有

效用于滑入时间预测。

 

表 5    用于滑入时间预测的特征集构建

Table 5    Construction of feature set for taxi-in

time prediction

特征名称 特征代号 特征描述

场面流量
A1,A2,A3,A4、
D1,D2,D3,D4

见表2

跨区运行 K 跨区为1，不跨区为0

滑行距离 d 跑道口至停机位的滑行距离

进港跑道 W
3条跑道共6端，跑道号为19、01、18L、36R、
18R、36L的跑道端分别对应1～6编号

运行时段 T
全天聚类为[0:00—0:59,10:00—23:59]、
[1:00—1:59,9:00—9:59]、[2:00—8:59]
共3个时段，分别对应1～3编号

机型 M
机型共分为C、D、E、F四类，分别对应

1～4编号

航司属性 I 国内航司为1，国外航司为0
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对比 6种模型的预测精度，对首都机场进港航

班滑入时间的预测值与实际值在±2 min的准确性

平均达到 84%，±3 min的准确性平均达到 93.48%，

远高于用于离港滑出时间预测时在±3 min范围内

的准确性，甚至超过了±5 min范围内的离港滑出时

间预测精度。

综合模型误差、拟合优度和预测精度来看，GBRT

的预测性能最好 ： SRMSE=1.4  min和 SMAE=1.01  min

均 最 低 ； R2=0.95是 6种 模 型 中 最 高 的 ； ±1  min、

±2 min、±3 min的预测精度也最高，分别为 61.4%、

88.4%、96%。 

2.2　模型拟合评估

过拟合和欠拟合是使用机器学习进行模型训

练时的常见问题。当模型过度学习了训练集的非

一般性特征时即导致过拟合，此时在测试集上远

远达不到在训练集上的拟合效果，导致模型泛化

能力较低；相反，模型的学习能力不够即导致欠拟

合，在训练集上也不能拥有较高的拟合优度，模型

解释性较差。由表 7可知，本文使用的 6种模型都

拥有较高的 R2 值，可以判定其不存在欠拟合问题，

为了确认预测模型在充分解释滑入时间的基础上

是否也能具有较好的泛化能力，还需要进行过拟

合检验。

以模型在训练集和测试集上的 R2 作为得分指

标， 6种模型在不同规模样本下的学习曲线如图 3

所示。由图 3(a)、3(b)、3(f)可知，LR、SVR和 GBRT

这 3个模型的训练集与测试集得分趋势逐渐收敛，

即不存在过拟合问题，说明模型的拟合情况较好。

由图 3(c)、3(d)、3(e)可知，KNN、DT和 RF模型在

训练样本足够多的情况下，测试集得分仍远不及训

练集，即存在过拟合问题。6种模型中 GBRT模型

在训练集与测试集上的得分最高，在 0.95左右，因

此认为 GBRT的拟合效果最好，同时也具有较高的

解释能力与泛化性能。 
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图 3    6种模型的学习曲线

Fig. 3    Learning curves for six models
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3　特征重要性分析

GBRT模型拥有最好的预测和泛化性能，故以

GBRT模型为例进行进港滑入时间特征重要度的

研究，各特征变量对滑入时间预测的影响程度如

表 8所示。
 
 

表 8    GBRT 模型的特征重要度排序

Table 8    Feature importance order of GBRT model

排序 特征 特征重要度 排序 特征 特征重要度

1 A3 0.636 5 8 D4 0.013 6

2 d 0.121 0 9 D2 0.008 1

3 K 0.055 0 10 T 0.003 6

4 D3 0.050 9 11 W 0.003 3

5 A4 0.048 6 12 A1 0.001 4

6 D1 0.040 3 13 M 0.000 6

7 A2 0.017 0 14 I 0.000 1
 

A3

由表 8可知，表征场面流量的特征变量对进港

滑入时间预测的贡献较大，第 1、4、5位次均为场

面流量特征，其总贡献度达到 81.46%，与文献 [11]
研究中滑出时间预测特征的重要度一致，证明场面

流量是影响滑行时间的最重要因素。首都机场三

条跑道同时承担起降任务时，根据管制运行规则，

进港航班比离港航班具有更高的优先级，场面流量

中的进港流量比离港流量更易对滑入时间产生影

响，因此反映进港流量的 4个特征变量重要度远超

离港流量特征，总贡献度达到 70.35%。其中定义为

的进港流量特征对预测模型的贡献度达到

63.65%，这是由于 a3类航班落地比预测航班晚但

入位更早，对场面滑行系统资源占用的优先级更

高，例如，当在滑行交叉点相遇时，预测航班有可能

因为让行 a3 类航班而发生等待，导致滑入时间增

长，因此 a3 类航班的数量对滑入时间预测的影响

最大。

A3

本文首次提出的跨区特征对首都机场滑入时

间预测的重要度排在第 3位，达到 5.5%，超过了

以外的所有流量特征和大部分传统特征，说明引

入的新特征是有效的。 

4　结　论

为克服各大机场进港航班地面滑行粗放管理

的不足，将机器学习用于进港航班滑入时间的预

测，得出有如下结论：

1） 离港滑出时间预测中得到广泛应用的 LR、
SVR、KNN、DT、RF和 GBRT这 6种模型在进港滑

入时间预测方面取得了更好的预测精度，±3 min的

预测精度均超过 90%。

2） 从综合模型预测结果性能与模型拟合评估

结果看，GBRT模型在首都机场进港滑入时间预测

问题上具有最好的表现，拟合优度达到 0.95且不存

在过拟合和欠拟合，±3 min的预测精度也最高，达

到 96%。

3） GBRT模型中特征重要度的排序结果表明，

场面流量特征的贡献度最大，这与离港滑出时间预

测的研究结果一致。新引入的跨区特征对预测模

型的贡献度达到 5.5%，超过了大部分传统特征。
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Taxi-in time prediction of arrival flight
TANG Xiaowei*，DING Ye，ZHANG Shengrun，REN Siyu，WU Jiaqi

(College of Civil Aviation，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 211106，China)

Abstract： Accurate  prediction  of  flight  taxi-in  time  has  a  significant  meaning  in  allocating  aircraft  support
resources  reasonably  and  improving  airport  surface  movement  efficiency.  Therefore,  a  method  of  taxi-in  time
prediction  based  on  machine  learning  model  is  proposed.  It  can  effectively  overcome  the  deficiency  of  extensive
aircraft arrival time prediction in major airports currently. Using Beijing Capital International Airport as the research
object,  we  firstly  analyzed  the  factors  that  influence  the  taxi-in  time  and  created  the  feature  set.  Next,  we  applied
various  techniques  that  are  commonly  used  to  predict  taxi-out  times,  such  as  linear  regression,  K-nearest  neighbor,
support  vector  regression,  decision  tree,  random forest,  and  gradient  boosting  regression  tree,  to  predict  the  taxi-in
time. The results  show that  the prediction accuracy of the six machine learning models is  over 90% within ±3 min,
which means that the construction of the feature set and the selection of models are effective. The gradient boosting
regression tree  model  has  the  best  performance based on the  prediction  results  and model  fitting  evaluation  results.
The prediction results of gradient boosting regression tree show that the surface traffic flow features contribute most to
the prediction model, and the newly proposed cross-regional feature contributes more than most traditional features.

Keywords： air  transportation； airport  surface  movement； taxi  time  prediction； machine  learning； gradient
boosting regression tree
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