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摘 要院 航空器四维渊4D袁four-dimensional冤航迹预测作为基于航迹运行渊TBO袁trajectory-based operation冤的关键技
术之一袁具有非常重要的意义遥针对数据差异性不足尧关键数据获取难度大尧模型复杂度高尧泛化性差等问
题袁本文提出一种基于轻量级梯度提升机渊LightGBM袁light gradient boosting machine冤的分阶段多模态航迹
预测方法渊LightGBM-based PMTPM袁LightGBM-based phased multimodal trajectory prediction method冤遥该方
法能够智能识别航空器所处的飞行阶段袁并根据航空器自身传感器提供的数据袁使用机载计算机预测航
空器的 4D航迹及实时质量遥实验结果表明袁在所有飞行阶段袁LightGBM-based PMTPM相较于基于反向
传播神经网络的分阶段多模态航迹预测方法渊BPNN-based PMTPM袁back propagation neural network-based
phased multimodal trajectory prediction method冤都表现出更优的预测性能袁均方根误差渊RMSE袁root mean
square error冤分别降低了 64.86%尧13.15%尧80.88%尧77.46%尧86.45%尧3.46%尧19.22%曰LightGBM-based PMTPM
的平均评估时间为 59.890 ms袁满足航空器 4D航迹预测的准确性和实时性要求遥
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Abstract: Four-dimensional (4D) trajectory prediction of aircraft, as one of the key technologies of trajectory-based opera鄄
tion (TBO), is of great significance. To address issues such as insufficient data diversity, difficulty in acquiring
critical data, high model complexity and poor generalization, this paper proposes a light gradient boosting ma鄄
chine (LightGBM冤-based phased multimodal trajectory prediction method (LightGBM-based PMTPM). The
method can intelligently identify the flight phase of the aircraft and, based on data from the aircraft忆s own sensors,
predict the 4D trajectory and real-time quality of the aircraft using an onboard computer. Experimental results
show that, during all flight phases, the LightGBM-based PMTPM outperforms the back propagation neural net鄄
work-based phased multimodal trajectory prediction method (BPNN-based PMTPM) in predictive performance,
with root mean square error (RMSE) reductions of 64.86%, 13.15%, 80.88%, 77.46%, 86.45%, 3.46% and
19.22% , respectively. The average evaluation time of the LightGBM-based PMTPM is 59.890 ms, meeting the
accuracy and real-time requirements for 4D trajectory prediction of aircraft.

Key words: four-dimensional (4D) trajectory prediction; trajectory-based operation (TBO); light gradient boosting machine
(LightGBM); multimodal trajectory prediction

近年来，随着社会经济的快速发展和全球贸易的

迅速恢复，航空运输业迎来了新的发展机遇。然而，

随着空中交通流量的持续增长，航班延误和流量控制

等问题严重降低了空中交通管理系统的运行效率。

为解决这一问题，国际民航组织（ICAO，Internation原
al Civil Aviation Organization）正在将空中交通管理从
基于航空器运行的传统模式，转变为基于航迹运行

（TBO，trajectory-based operation）的新模式[1]。其中，精
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确的四维（4D，four-dimensional）航迹是实现 TBO运行
的核心，也是欧盟提出的欧洲单一天空空中交通管理研

究（SESAR，single European sky air traffic management
research）计划和美国联邦航空管理局规划的新一代
空管系统（NextGen，next generation air transportation
system）运营的基础[2]。在 SESAR理念的指导下，欧洲
开发了一套地面航迹预测工具[3]。该工具的核心思想

是在遵循地面空管约束条件的前提下，利用航迹预测

软件计算航空器最优航迹，并将其发送至地面系统，

以验证飞行间隔是否满足相关标准[4]。

航迹预测是指利用当前的飞行数据、气象数据、

飞行计划以及航空器性能模型，计算并预测航空器在

未来一段时间内的航迹[5]。目前航迹预测方法主要分

为以下 3个研究方向。
（1）基于状态估计理论的方法。由于航空器运动

的复杂性，航迹预测可以被看作一个随机线性混杂系

统的预测问题。这种方法通过航空器运动方程建立状

态方程的转移矩阵，并利用卡尔曼滤波算法进行最优

估计[6]。吕波等[7]基于改进的扩展卡尔曼滤波方法，结

合多新息理论有效降低了预测误差。交互式多模型可

以解决多模型算法的高复杂度问题 [8]。倪育德等 [9]

将广播式自动相关监视（ADS-B，automatic dependent
surveillance-broadcast）系统信息与残差-均值交互多
重模型算法和意图推算算法结合开展航迹预测。然

而，这些方法容易受到错误数据的干扰，且计算时间

较长，实时性较差。

（2）基于机器学习的方法。Lymperopoulos等[10]将

基于雷达数据的航迹预测方法与基于航空器连续动

态模型的方法相结合，显著降低了航空器起飞过程中

位置的不确定性。谭伟等[11]利用基于遗传算法的反向

传播神经网络（BPNN，back propagation neural network）
建立了机动目标航迹预测模型，结果显示该模型具有

更高的学习精度和更快的收敛速度。冯霞等[12]构建了

长时 4D 航迹预测模型。然而，这些研究大多使用
ADS-B数据，飞行状态参数较少且时间间隔不固定，
航空器质量通常为估计值，对实际情况下航空器的质

量敏感度较低。

（3）基于动力学模型的方法。该方法主要采用点
质模型结合各类机型性能参数来实现航迹的实时预

测。Weitz[13]通过分析航空器受力，建立了有风和无风
条件下航空器点质模型的动力学和运动学方程。王超

等[14]根据基本飞行模型将 4D航迹分解为 3个剖面；张
军峰等[15]建立了不同剖面的意图模型，并通过预测步

长对 4D航迹进行了计算。然而，航空公司将速度意图
和航空器质量等参数视为关键参数，因此，外界很难

获取到高质量的航空器性能数据。Schultz等[16]提出了

一种自适应爬升算法，通过观测到的航空器航迹数据

动态调整建模的航空器质量以改善爬升航迹预测质

量。还有一些学者也进行了类似的研究[17-18]。

目前，研究人员使用的方法面临以下两大问题。

第一是数据的差异性与模型的复杂性。现阶段研

究者通常基于 ADS-B数据进行深度学习分析，对数
据整体打包进行模型训练。这会导致以下几个缺陷。

（1）即使是相同的航班，不同的气象情况、差异化
的航路选择以及临时的空管指令都会导致生成的数

据相对关联性较低。

（2）航空器在不同飞行阶段的飞行数据存在显著
差异，目前使用深度学习的研究较少考虑此问题。

（3）收集到的数据相对于真实数据存在样本偏
差，由测量设备引起的误差、空地数据传输间的误差

无法避免。

（4）打包训练大大增加了模型的复杂度，大量参
数增加了模型的训练时间，并且模型的结果对这些参

数具有高度依赖性。

（5）现有的机载计算机无法承载数据量大、高复
杂度的模型。按照相关适航法规，机载计算机需优先

满足极端环境下的稳定工作，所以机载计算机更新速

度差、算力低。这些都会影响模型预测效果的准确度。

第二是数据获取与模型的泛化性，存在以下几个

问题。

（1）关键参数如速度意图和航空器质量是封闭
的，无法开源获取。虽然有学者通过将真实质量转换

成等效质量进行研究[16，19]，但结果不够直观。

（2）现有的训练数据主要来自航空器在平稳状态
下的运行记录，对于极端条件下的数据则较为缺乏。

由于训练数据的局限性，模型在极端飞行条件下的航

迹预测精度可能会受到较大影响，难以保证预测的可

靠性。

针对以上问题，本文基于 SESAR理念，考虑航空
器自身为飞行数据的第一记录者，在参考机载电子设

备算力匹配的情况下，提出了一种基于轻量级梯度提

升机（LightGBM，light gradient boosting machine）的分
阶段多模态航迹预测方法（LightGBM-based PMTPM，
LightGBM-based phased multimodal trajectory prediction
method），其能够智能识别航空器所处的飞行阶段，
并根据航空器自身传感器提供的发动机推力、真空
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速、飞行高度等相应数据，预测航空器的 4D航迹以及
实时质量。

1 问题建模

1.1 简要工作介绍

首先，基于航空器基础资料（BADA，base of aircraft
data）[20]，参考航空器气动布局、推力模型、阻力模型和

油耗模型等，构建了航空器动力学和运动学模型。其

次，通过文献[14]提出的基本飞行模型，参考航空器
在实际运行过程中的飞行意图，构建了航空器高度和

速度的垂直剖面。最后，针对目前机载电子设备在航

迹预测中效率低、精度差的问题，本文提出了 Light原
GBM-based PMTPM。该模型能够智能识别航空器所处
的飞行阶段，并为不同飞行阶段单独构建模型，通过模

型快速获取航空器的实时质量。将这种方法与BPNN、
基于 BPNN 的分阶段多模态航迹预测方法（BPNN-
based PMTPM，BPNN-based phased multimodal trajec原
tory prediction method）和LightGBM-based PMTPM 进
行对比，证明本文提出方法的有效性和实用价值。技

术路线图如图 1所示，其中，选择均方误差（MSE，mean
square error），均方根误差（RMSE，root mean square er原
ror），决定系数 R2，平均绝对误差（MAE，mean absolute
error）和平均绝对百分比误差（MAPE，mean absolute
percentage error）作为回归评价指标。
1.2 航空器模型建立

1.2.1 全能量模型

全能量模型是利用 BADA模型进行航迹预测的
关键[21]。通过将航空器视为一个质点，分析其受力并使

用牛顿力学和能量法对航空器整体进行数学建模，以

确定航空器速度、高度、推力和阻力之间的关系。

航空器总机械能对时间 t求导后的表达式为

（Thr - D）V = mg0
dh
dt + mV dV

dt （1）

式中：Thr为航空器推力；D为航空器阻力；V 为航空器
真空速；m 为航空器质量；g0 为重力加速度（值为
9.806 65 m/s2，假设重力加速度不随飞行高度变化而变
化）；h为航空器高度。

进行移项整合处理可得

dh
dt =（Thr - D）V

mg0
乙蓘 1 + 乙 Vg0

乙 蔀蓸 乙 dVdh 乙 蔀 乙 蓡
-1蓸 （2）

航空器在大气中运行时，仪表显示高度通常为气压

高度而不是大地高度，本文引入爬升或下降率（ROCD，
rate of climb or descent），即航空器气压高度 Hp随时间

的变化，由于其可以消除大气环境变化带来的扰动，

所以是表征航空器性能的首选方式。其计算公式为

eROCD =
dHp

dt
= T - 驻T

T ·dh
dt = T - 驻T

T ·

（Thr - D）V
mg0

乙蓘 1 + 乙 Vg0
乙 蔀蓸 乙 dVdh 乙 蔀 乙 蓡

-1蓸 （3）

式中：T表示大气温度；驻T表示温差。
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图 1 技术路线图

Fig.1 Technology roadmap
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1.2.2 气动及推力模型

航空器在运行过程中受到空气动力、重力以及推

力的影响，基于牛顿运动定律建模后可以转化成对航

空器速度和 ROCD的影响。
航空器阻力 D的计算公式为

D = 籽·V 2·S·CD

2 （4）

式中：籽为航空器外界环境大气密度；S为机翼参考面
积；CD为阻力系数，其取值与航空器构型和升力系数
有关。

涡扇式发动机的最大爬升推力 Thr1的计算公式为

Thr1 = CTC，1· 乙蓸 1 - Hp

CTC，2
+ CTC，3·Hp

2乙 蔀·
（1 - CTC，5·驻Teff） （5）

式中：CTC，1、CTC，2、CTC，3、CTC，5分别为第一最大爬升推力
系数、第二最大爬升推力系数、第三最大爬升推力系

数、第二推力温度系数；驻Teff = 驻T - CTC，4，CTC，4为第一

推力温度系数。

最大巡航推力 Thr2的计算公式为

Thr2 = CTcr·Thr1 （6）
式中，CTcr为最大巡航推力系数。

最大下降推力 Thr，des的计算公式为

Thr，des =

CTdes，high·Thr1 Hp逸Hp，des

CTdes，low·Thr1 Hmax，AP < Hp < Hp，des

CTdes，app·Thr1 Hmax，LD < Hp < Hmax，AP

CTdes，ld·Thr1 Hp臆Hmax，LD

扇

墒

设
设
设
设
设
设
缮
设
设
设
设
设
设

（7）

式中：CTdes，high、CTdes，low、CTdes，app、CTdes，ld分别为高空下降推力

系数、低空下降推力系数、进近下降推力系数、降落下

降推力系数；Hp，des为计算下降推力的过渡高度；Hmax，AP、

Hmax，LD分别为最大进近高度阈值和最大着陆高度阈值。

1.2.3 油耗模型

在航迹预测中，燃油消耗是航空器质量变化的根

本原因。燃油消耗率即单位推力的燃料消耗，是真空

速的函数，其计算公式为

SFC = Cf1· 乙蓸 1 + 乙 VCf2
蔀 （8）

式中，Cf1、Cf2分别为第一推力和第二推力的燃油消耗率
系数。

额定燃油流量 fnom的计算公式为
fnom = SFC·Thr （9）

1.3 预测模型

本文基于 BADA并结合飞行计划，建立了航空器
的 4D航迹。由于航空器自身性能及其他外部条件的
影响，航空器在运动过程中遵循一定的规律，而不是

随机运动的。因此，航空器的位置、高度、受力等参数

与其实时质量之间存在函数关系。然而，具体的函数

形式难以确定，因此，将航空器实时质量的预测视为

回归问题，可以采用深度学习模型进行求解。

1.3.1 BPNN
BPNN是一种多层前馈神经网络 [22]，该算法主要

包括前向传播和反向传播，常用于分类或回归等任

务。BPNN可以通过反向传播算法自动调整权重和偏
置，从而学习复杂的非线性映射关系，被广泛应用于

图像或语音识别、金融预测等领域。因此，其具有良好

的泛化能力和自适应能力。然而，BPNN训练过程通常
需要大量计算资源和时间，容易陷入局部最优解，并

且对大量高质量训练数据的依赖性高。因此，模型的

性能对超参数敏感，需要通过经验或试验进行调节，

过程较为繁琐。由于网络的复杂性，BPNN的内部机制
和决策过程也难以解释。

1.3.2 LightGBM算法
LightGBM算法是微软亚洲研究院提出的一种快

速、高效的梯度提升决策树（GBDT，gradient boosting
decision tree）模型优化框架[23]。其核心算法是基于构建

决策树，通过每次迭代构建新的树以最小化目标函

数。GBDT的目标是通过不断迭代构建新的决策树，逐
步减少预测误差。其核心思想是通过前向分布算法最

小化损失函数，其计算公式为

L ( t ) =
n

i=1
移l（yi，Fk-1（xi）+ 浊 fk（xi）） （10）

式中：L ( t )为第 k 轮的目标函数；l为损失函数；yi为第 i
个样本的真实值；n为样本数量；Fk-1（xi）为模型在第 k -
1轮的预测值；fk（xi）为第 k 轮新训练的决策树的预测
值；浊为学习率，控制每棵树对最终模型的贡献。

LightGBM相较于传统的 GBDT模型，使用了 2项
新技术，分别是梯度单边采样技术和独立特征合并技

术。梯度单边采样技术的核心思想是在计算信息增益

时，通过对梯度进行有策略的采样来减少计算量，同

时保持模型性能。独立特征合并技术的主要目标是通

过对互斥的稀疏特征进行合并以减少特征数量，从而

降低模型的复杂度和训练时间。

1.3.3 LightGBM-based PMTPM
为了解决数据的差异性以及模型的泛化性等问

题，本文使用了 LightGBM-based PMTPM和 BP-based
PMTPM。其主要思想是将数据集按照隐含特征分成几
类，并针对每一类数据分别训练独立的 LightGBM模
型或 BPNN。这 2种分阶段多模态航迹预测方法可以
结合航空机载设备计算的数据进行智能分析，通过观

察航空器运行状态参数的变化，同时结合飞行管理系

统中的飞行计划剖面，识别出当前时刻下航空器所处

4- -
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图 2 4D航迹计算流程

Fig.2 Calculation process for four-dimensional trajectory

从 BADA性能数据库中
筛选相关性能参数

基于真实飞行数据的初始
值或上一阶段末值

引入代码模块中，得到该阶段航空器自身参数初始值

是否满足循环跳出条件?

更新当次迭代外界大气环境
参数（温度、压强、密度、声速）

更新当次迭代航空器
真空速、校正空速

更新当次迭代航空器阻力、推力

对比不同工况下航空器性能参数

输出航空器飞行高度、推力、阻
力、爬升或下降率、飞行时间、质

量和燃油流量等参数

当次迭代航空器性能参数
是否在飞行包络内?

更新航空器质量

计算当次迭代
航空器耗油量

更新航空器气压高度

计算当次迭代航空器飞
行航程并累计飞行航程

否

否
是

是

计算当次迭代航空器爬升或下降
率，航空器纵向和水平加速度

程序跳出，检查各
参数输入是否正确

的飞行阶段。不同飞行阶段的航空器动力学和运动学

模型物理运算逻辑有所不同，但同一飞行阶段的航空

器飞行特性较为集中和明显，数据具有更强的相似

性。根据飞行阶段对数据进行分类，对每一类数据使

用同一种深度学习模型，确保模型统一、流程简化，称

为多模态方法。同时相较整包训练，分阶段多模态方

法超参数量级降低，显著提高了运算效率，在进行预

测时只需将飞行状态参数输入模型中即可得到结果，

训练过程在地面设备上完成，对航空电子设备硬件

要求不高。其可以实现对飞行数据的智能划分，针对

不同飞行阶段训练不同的模型，实现飞行数据的精确

化处理，提高航迹预测的准确性。

该类方法有以下 6个显著优点。
（1）更好的模型拟合能力。对于每一个独立的飞

行阶段均有一套对应的计算逻辑，因此，各飞行阶段

数据蕴含大量的隐含特征。从提取到的隐含特征制定

分类规则并进行数据划分，每个模型只需专注于处理

一类特定数据。这减少了不同类别数据之间的特征干

扰，使得模型能够更好地拟合各自类别的数据特性，

提高了模型的整体表现。

（2）减少模型复杂性。当数据集被分成多个类别
后，每个子集的数据维度明显降低，因此，使用的模型

算法复杂度也可以降低。这使得训练过程更为高效，

也能减少过拟合的风险。

（3）提升模型泛化能力。由于每个模型专注于不
同类型的数据，能够更好地捕捉这些数据的内在规

律，从而在面对新数据时具有更好的泛化能力。

（4）灵活性强。这种方法允许对不同类别的数据
使用不同的模型结构或超参数设置。这意味着可以根

据每类数据的特点，定制最合适的模型架构和训练策

略，进一步提高模型的性能。

（5）提高训练效率。由于每个模型只处理一部分
数据，训练时间可以显著缩短。在处理大规模数据集

时，将数据划分为多个子集后进行并行训练，还能利

用多核处理器或分布式计算资源，提高训练效率。

（6）更好的解释性。将数据分类后独立训练的方
式使得每个模型的输出更具针对性，可以更容易地分

析和解释每一类数据的模型决策过程。这对理解模型

如何对不同类别的数据做出预测非常有帮助。

2 实验

2.1 4D航迹预测步骤
基于航空器动力学模型和飞行计划，构建基于

BADA的 4D 航迹预测模型。航迹预测的计算流程如
图 2所示。

胡小兵，李伯阳，柯劼：基于 LightGBM的分阶段多模态航迹预测方法

2.2 仿真数据预处理

考虑到即使同一架航空器执行相同航班，其初始

质量也会有所不同。本文使用的数据集由前文构建的

航空器 4D航迹计算得到。本文参考 BADA中该类机

5- -
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温度/
K

气压高度/
m

真空速/
（m·s-1）

推力/
N

阻力/
N

推力-阻力/
N

ROCD/
（m·s-1）

燃油流量/
（kg·s-1）

距离/
m

飞行路径角/
（毅）

质量/
kg

232.563 8 8 551.716 646 238.448 7 71 082.77 55 961.19 15 121.58 5.702 1 1.188 7 471 451.91 0.023 9 70 167.700 2
232.498 8 8 561.716 646 238.457 3 71 006.12 55 919.76 15 086.37 5.689 2 1.187 5 471 870.93 0.023 9 70 165.615 4
232.433 8 8 571.716 646 238.424 0 70 929.53 55 865.55 15 063.97 5.680 1 1.186 1 472 290.57 0.023 8 70 163.528 2
232.368 8 8 581.716 646 238.390 7 70 852.96 55 811.46 15 041.50 5.671 0 1.184 8 472 710.82 0.023 8 70 161.439 9
232.303 8 8 591.716 646 238.357 3 70 776.44 55 757.46 15 018.97 5.661 9 1.183 5 473 131.69 0.023 8 70 159.350 7
232.563 8 8 551.716 646 238.324 0 70 699.95 55 703.57 14 996.38 5.652 7 1.182 2 473 553.18 0.023 7 70 157.260 4

表 1 实验数据示例

Tab.1 Example of experimental data

基于 BPNN的深度学习模型 隐藏层层数 隐藏层神经元数 批尺寸 学习率 训练周期 损失函数 激活函数 优化器 Patience Min_delta
BPNN 3 （64，128，64） 256 0.001 100 MSE relu Adam 40 2
BP-based PMTPM 3 （32，64，32） 256 0.001 100 MSE relu Adam 40 2

表 2 BPNN超参数设置
Tab.2 Hyperparameter settings of BPNN

基于 LightGBM的
深度学习模型

决策树数量 决策树最大深度 最大叶子节点数 学习率
寻优
次数

早停
轮次

LightGBM 4 067 12 212-1 0.322 8 50 500
LightGBM-based
PMTPM

[1 883，1 509，1 678，
1 499，1 784，2 032 1 619]

[7，28，28，20，
9，21，21]

[27-1，228-1，228 -1，220 -
1，29-1，221-1，221-1]

[0.322 0，0.226 5，0.494 3，0.449 8，
0.493 3，0.418 5，0.476 2] 10 500

表 3 LightGBM超参数设置
Tab.3 Hyperparameter settings of LightGBM

型的状态参数，设置初始质量在 60 000~80 000 kg之
间，间隔值取 500 kg，考虑不同的迭代步长，进行笛卡
尔积运算，充分模拟航空器接近质量上限和下限的极

端情况。经过飞行包络判断，去除不符合航空器真实

运行的航迹后，共得到 149条航空器航迹。预处理后
的实验数据共有 11个特征，示例如表 1所示。

图 3 实验步骤

Fig.3 Experimental steps

航迹数据中的特征，如温度、气压高度和真空速，

由于量纲的不同，数值之间存在显著差异。为了减小

不同量纲对神经网络预测的影响，并确保输入模型的

数据是同一量纲，本文对数据进行了归一化处理，将

其缩放至 0~1之间。采用的归一化方法为离差标准
化，其计算公式为

X* = X - min（X）
max（X）- min（X） （11）

式中：X 表示原始特征数据；X* 表示归一化之后的

数据。

2.3 仿真数据预处理

在进行实验仿真之前，需要对数据集进行划分。

数据集被分为训练集、验证集和测试集，比例分别为

80%、10%和 10%。首先，本文使用训练集数据分别对
实验模型进行训练，通过观察 MSE 函数的变化趋
势，确定初始主要参数。然后，利用验证集对模型的

超参数加以校正。最后，使用测试集结果对模型进

行评估。结果显示，训练集包含 2 089 436条数据，而
验证集和测试集均包含261 444条数据。
2.4 实验模型

实验模型采用 BPNN、BP-based PMTPM、LightGBM
模型和 LightGBM-based PMTPM。具体的实验步骤如

图 3所示。在模型训练完成后，使用回归模型常用的
评价指标对结果进行评估。

为了更好地体现出模型预测值与真实值之间的

误差，本研究在 4种模型训练和预测过程中均采取了
不同的超参数设置，具体信息如表 2和表 3所示。针
对LightGBM模型和 LightGBM-based PMTPM，本文利
用 Optuna框架进行超参数寻优。此外，4种模型都设
置了早停机制，防止模型出现过拟合的情况。

异常值
处理

数据归
一化

去除不必
要特征

得到不同
训练方式
训练数据

数据预处理 数据划分

生
成
的
4D
航
迹
数
据
集

训练集

验证集

测试集

模型训练

BPNN

LingtGBM-
based

PMTPM

BP-based
PMTPM

LingtGBM

整包训练

分阶段训练

模型评估

MSE

MAE

R2

RMSE

MAPE
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2.5 实验评价指标

本文采用 MSE、RMSE、R2、MAE和MAPE 作为评
价标准。其中：MSE可以反映模型预测值的平均偏离
程度；RMSE是MSE的平方根，单位与目标变量一致，
便于理解；R2表示模型对数据方差的解释能力，越接

近 1越好；MAE可以反映预测误差的平均水平；MAPE
相比于 MAE，提供了一个标准化的误差度量。5个评
价标准计算公式分别表示为

eMSE = 1
n

n

i=1
移（yi - y赞 i）2 （12）

eRMSE = MSE姨 = 1
n

n

i=1
移（yi - y赞 i）2姨 （13）

R2 = 1 -

n

i=1
移（yi - y赞 i）2

n

i=1
移（yi - y軃）2

（14）

eMAE = 1
n

n

i=1
移|yi - y赞 i| （15）

eMAPE = 1
n

n

i=1
移 yi - y赞 i

yi
伊 100% （16）

式中，yi、y赞 i、y軃分别表示航空器在第 i个航迹点的真实质
量、预测质量和在 n个航迹点的平均质量。

3 结果与讨论

3.1 4D航迹预测
本文以 A321为例，进行了基于飞行计划的 4D航

迹预测。首先，通过浏览 BADA数据库，设定航空器的
起始质量为 72 t，假定该空域大气条件为国际标准大
气、静风、修正海压为 1 013.2 hPa。考虑到航空器在
爬升过程中的动力学构型较为复杂，以及在巡航过程

中可能面临的突发状况。因此，本文在 BADA提供的
速度推荐手册指导下，从巡航阶段典型飞行计划剖面

设置的 4个阶段扩展为 7个阶段，并在迭代过程中考
虑到航空器在运行过程中由于燃料消耗导致的质量

变化：

（1）航空器结束爬升过程，在 28000 ft（1ft=0.3048 m）
转为巡航，以 0.72的恒定马赫数飞行 300 km；
（2）航空器在维持高度不变的情况下，从马赫数

0.72加速至马赫数 0.78；
（3）航空器以马赫数 0.78平直飞行 15 min；
（4）航空器完成一次阶梯爬升，爬升高度为 2 000 ft，

采用等马赫数等爬升推力等级爬升；

（5）航空器在维持高度不变的情况下，以马赫数

0.78飞行至总航程达到 800 km；
（6）航空器在维持高度不变的情况下，从马赫数

0.78减速至马赫数 0.74；
（7）航空器以马赫数 0.78下降至转换高度，再以

等表速 300 kt（1 kt = 1.852 km/h）下降至 20 000 ft。
基于上述飞行阶段，模型求解得到航空器的真空

速、气压高度和质量随时间变化如图 4所示。图 4中
用点区分不同的飞行阶段。从图 4可以看出，速度剖面
和垂直剖面与飞行计划的吻合度较高。从质量-时间
图可以看出，经过约 63 min的飞行后，航空器的质量
从72 000 kg 降至 69 000 kg，燃油消耗占航空器总质
量的4.37%。因此，在 4D航迹预测过程中，航空器质
量变化不容忽视。

3.2 模型对比结果

为了充分验证本文所采用的 LightGBM模型的优
越性和有效性，本文首先对比分析了 BPNN与 Light-
GBM模型的预测效果。使用相同的数据集输入到这 2
种模型中，对测试集的整体评估指标对比如表 4所示。

通过表 4可以看出，LightGBM相比 BPNN，其RMSE
下降了 52.52%，所有性能指标均好于 BPNN，两者决
定系数也都极其接近 1，这说明 LightGBM模型对航空

胡小兵，李伯阳，柯劼：基于 LightGBM的分阶段多模态航迹预测方法

图 4 航空器真空速-时间、气压高度-时间、质量-时间图

Fig.4 True airspeed-time, pressure altitude-time and mass-time

profiles of the aircraft
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表 4 实验模型评价指标对比

Tab.4 Comparison of evaluation metrics for experimental models

预测模型 MSE RMSE R2 MAE MAPE/%

BPNN 1 380.198 0 37.150 15 0.999 991 28.504 62 0.042 1

LightGBM 311.167 6 17.639 94 0.999 996 4.583 78 0.006 8

预测模型 阶段 MSE RMSE R2 MAE MAPE/%

BPNN 阶段 1 761.825 400 27.601 180 0.999 978 24.589 100 0.035 6
阶段 2 8 153.083 000 90.294 430 0.999 760 69.144 300 0.101 5
阶段 3 1 168.487 000 34.183 150 0.999 965 29.908 000 0.044 0
阶段 4 21 025.130 000 145.000 400 0.999 353 124.071 000 0.184 5
阶段 5 704.634 500 26.544 950 0.999 979 22.991 900 0.034 7
阶段 6 10 278.500 000 101.383 000 0.999 687 81.565 240 0.121 2
阶段 7 2 245.266 000 47.384 240 0.999 932 37.147 110 0.055 7

BP-based PMTPM 阶段 1 193.096 700 13.895 930 0.999 994 11.998 090 0.017 3
阶段 2 6 393.529 000 79.959 550 0.999 812 60.302 150 0.088 2
阶段 3 173.639 400 13.177 230 0.999 995 11.351 440 0.016 7
阶段 4 83 227.24 000 288.491 300 0.997 439 214.478 200 0.318 6
阶段 5 637.940 200 25.257 480 0.999 981 21.867 350 0.032 6
阶段 6 6 683.238 000 81.751 070 0.999 796 67.978 930 0.101 7
阶段 7 1 009.264 000 31.768 920 0.999 969 23.552 550 0.035 2

LightGBM 阶段 1 36.345 190 6.028 697 0.999 999 3.240 534 0.004 7
阶段 2 2 593.526 000 50.926 680 0.999 924 19.230 910 0.028 2
阶段 3 22.333 310 4.725 813 0.999 999 3.497 312 0.005 1
阶段 4 10 412.840 000 102.043 300 0.999 680 56.340 170 0.083 7
阶段 5 17.505 130 4.183 913 0.999 999 3.342 364 0.005 0
阶段 6 5 622.131 000 74.980 870 0.999 829 31.767 210 0.047 2
阶段 7 1 068.291 000 32.684 720 0.999 968 4.455 573 0.007 0

LightGBM-based PMTPM 阶段 1 23.841 056 4.882 730 0.999 999 3.286 275 0.004 7
阶段 2 4 822.943 696 69.447 417 0.999 858 10.559 308 0.015 1
阶段 3 6.345 712 2.519 070 1.000 000 1.390 674 0.002 0
阶段 4 4 227.447 714 65.018 826 0.999 870 36.650 648 0.054 2
阶段 5 11.710 182 3.422 014 1.000 000 2.256 245 0.003 3
阶段 6 6 228.896 858 78.923 361 0.999 810 15.229 043 0.023 1
阶段 7 658.538 133 25.661 998 0.999 980 3.741 936 0.005 9

表 5 模型评估结果对比

Tab.5 Comparison of model evaluation results

器运行过程中的实时质量预测更为准确。但此时尚未

考虑飞行阶段划分对模型的精细化影响，仍需讨论

BP-based PMTPM和 LightGBM-based PMTPM 的预测
效果。同时 BPNN和 LightGBM也可以对每个飞行阶
段进行具体预测，4种模型的评估结果如表5所示。

通过表 5 可以看出，首先将 BPNN 与 LightGBM
进行对比，观察到 LightGBM 模型在每个飞行阶段的
评估结果都显著优于 BPNN，表明 LightGBM具有更高
的预测准确性，与表 4 得到的结论一致。BP-based
PMTPM相较于 BPNN，除阶段 4以外，其RMSE分别降
低了49.65%、11.45%、61.45%、4.85%、19.36%、32.95%；
LightGBM-based PMTPM 相较于LightGBM，除阶段 2
和阶段 6以外，其 RMSE分别降低了 19.01%、46.70%、
36.28%、18.21%、21.49%，这证明了按飞行阶段分阶段

训练模型的有效性。同时观察表 2和表 3可以得知，
基于分阶段训练的模型使用的超参数量级下降，进一

步说明了分阶段训练的优势。

与此同时，相较于 BP-based PMTPM，LightGBM-
based PMTPM 在每个飞行阶段都表现出更优的预测
性能，RMSE 分别降低了 64.86%、13.15%、80.88%、
77.46%、86.45%、3.46%、19.22%。这说明本文提出的
LightGBM-Based PMTPM在处理航迹预测这一复杂的
非线性回归问题上具有更强的能力。
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针对阶段 2、阶段 4和阶段 6在某些模型中表现
不佳的原因，本文认为，这 3个阶段的持续时间相对
于整个飞行过程较短。数据集分析显示，这些阶段的

平均持续时间均为 100 s，导致系统无法记录足够的数
据量，从而导致数据集的丰富度不足，进而影响了这

些阶段在分阶段模型训练中的表现。

基于上述分析，可以得出以下结论。

（1）在每个飞行阶段，LightGBM模型相较于 BPNN
模型均表现更优，MSE、RMSE、MAE均显著降低，展示
出较强的非线性回归能力。

（2）分阶段多模态航迹预测模型相较于传统的将
数据全部打包进行预测的模型，具有更高的预测精

度。按飞行阶段分阶段训练模型，可以更好地捕捉每

个阶段的特定特征，提高整体预测性能。

本文将 4类模型的训练和评估时间进行对比，使
用蒙特卡洛法随机采样未来 30 min的航迹，记录每次
预测所需的时间，结果如表 6所示。

从表 6可以看出，基于 LightGBM的模型训练时间
显著低于基于 BPNN的模型。这主要归因于 LightGBM
的几个特点，包括基于直方图的算法、数据并行和特

征并行的支持、高效的内存管理技术，以及对类别特

征的支持，这些特点从算法原理和内存使用方面加快

了模型的计算速度。然而，基于 BPNN的模型评估时
间短于基于 LightGBM 的模型，这主要是由于 BPNN
的架构特性。经过训练以确定最优权重和偏置后，

BPNN在对测试集进行预测时，只需将特征输入模型
并进行计算，即可获得预测值。尽管如此，LightGBM-
based PMTPM 的平均预测时间为 59.890 ms，这完全
满足了现有导引系统和飞行机组对 4D航迹预测实时
性的要求。

4 结语

本文基于 SESAR理念，对机载电子设备实现航迹

预测功能的实时性和准确性进行了探究。本文提出了

LightGBM-based PMTPM，考虑到同一飞行阶段利用
BADA进行积分计算时航空器各项参数之间具有较强
的关联性，提出将飞行数据按照飞行阶段进行划分，

通过差异化提高了模型的计算效率和准确度。Light-
GBM-based PMTPM 相较于 BP-based PMTPM，RMSE
平均降低了 49.35%，LightGBM-based PMTPM平均评
估时间为 59.890 ms。本文可为未来国产大飞机机载电
子设备运行航迹预测算法提供理论支持。

未来仍有许多具有重要意义的研究方向值得进

一步探讨，尤其是模型的普适性研究。例如，可以引入

更多类型的航空器，如涡桨式飞机，或考虑不同机型，

如波音、中国商飞等公司的客机。此外，将天气因素作

为重要影响变量纳入模型，可以进一步优化航迹预测

的精度。后续研究将集中解决当前模型在特定阶段

（如航空器在完成机动动作时）由于不同推力模式引

起的预测误差问题。
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min

整体评估 独立评估

平均预测
时间/ms

预测时间
RMSE/ms

平均预测
时间/ms

预测时间
RMSE/ms

BPNN 63.80 1.138 0.200 7 0.380 0.053
BP-based
PMTPM

165.52 — — 1.111 0.063

LightGBM 8.84 565.490 7.590 0 566.150 7.297
LightGBM-
based PMTPM

2.41 — — 59.890 1.242

表 6 模型测试时间对比

Tab.6 Comparison of model testing time
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准确性；于在实际指导层面，国内网络的连通性相较
于国际网络更为紧密，在突发事件导致国内机场关闭

时会对整体网络效率造成更大的影响；与中国连通的

国外机场数量较多，但大量连通的航线与少量航点连

接，多数国际航线若发生突发事件导致航线中断，难

以选择可替代的航线。

根据研究结果提出以下建议：淤增加一线城市的
国际全货运航线比例，为突发事件下国际航线在国内

进行中转提供预备方案；于加强国际全货运航线中的
关键机场和航线抗风险能力，如在机场周边城市增设

国际通航机场，或增加不同时刻的航班频率。

本研究在模型构建时未考虑航班频率不同产生

的差异，也未考虑不同航线及机场在受到攻击时失效

程度的差异，这些因素在未来的研究中可以被纳入考

虑范围，以提高模型的合理性。
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