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摘  要 

机场能见度是民航机场运行的重要天气指标，现有的业务主要通过经验预报、数值预报释用来预报机场

能见度。本文尝试使用深度学习方法，利用2000年至2021年乌鲁木齐机场冬季的逐小时能见度观测资

料，构建机场能见度的回归预测模型。通过不同的时长的因子训练可以看到，其中过去48 h能见度作为

因子训练的模型，其主导能见度的平均绝对误差为322 m左右，逐小时预测结果能够较好地预测机场能

见度的维持、变化过程，可以作为机场能见度预测的参考产品。 
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Abstract 
Airport visibility is an important weather indicator for the operation of civil aviation airports. The 
existing business mainly uses empirical forecasting and numerical forecast interpretation to 
forecast airport visibility. This paper use the deep learning method to construct a regression pre-
diction model of airport visibility by using the hourly visibility observation data of Urumqi Airport 
in winter from 2000 to 2021. Through the factor training of different durations, it can be seen that 
the model with the visibility in the past 48 hours as the factor training has an average absolute 
error of about 322 m. The hour-by-hour prediction results can better predict the maintenance and 
change process of airport visibility. It can be used to forecast airport visibility. 
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1. 引言 

机场能见度是决定机场航班能否起飞、降落的重要气象要素，雾、霾、烟及沙尘等大气污染物是导

致机场能见度变差的主要原因。历史资料统计显示，北疆沿天山一带为雾多发区，同时随着城市发展和

工业建设，各类污染物也逐渐加剧此区域雾霾天气的形成。乌鲁木齐机场地处天山山脉北麓，受此区域

气候特征影响，冬季频繁出现大雾天气[1] [2]，导致新疆区域内大面积航班延误、取消，严重影响新疆区

域民航运行的正常，也给飞行安全、公司效益、民众出行带来极大的影响。 
乌鲁木齐机场冬季低能见度天气的发生，通常与特殊的地理特征和适宜的低空层结和水汽分布相关，

现有的预测手段主要以分析上下游气象要素、空中气象要素分布特征，利用气候统计特征进行主观预报。

结合低能见度天气的预测方法，国内学者尝试通过数值模拟、模式释用等方法，模拟大雾的发生、维持、

消散机理，但由于低层地形条件复杂、气象要素变化大等问题，无法进行准确的业务化预报[3]-[9]。随着

探测资料精度提高，机器学习及大数据挖掘技术的发展，机场能见度方面的预测逐渐开始结合大数据分

析和深度学习方法，构建预测模型，开展能见度的客观要素预报[10] [11] [12] [13] [14]，例如采用 BP 神

经网络对能见度预测具有较高的精度和模型泛化能力[15]深度学习作为近几年发展较快的处理非线性问

题的方法，在图像分类、语音识别等领域取得较好的效果，本文通过引入深度学习构建机场能见度预测

模型，为业务人员提供客观的能见度预测产品。 

2. 深度学习方法简介 

深度学习(Deep Learning)是机器学习的重要分支，随着近些年计算机性能提升以及 GPU 加速技术的

广泛应用，深度学习在车牌识别、购物推荐、搜索引擎等实际案例中取得较好的效果。早期的人工神经

网络中，受限计算能力，其中函数的非线性运算组合水平较低，而深度学习可以将非线性运算组合水平

设置较高的层次，用于更好的描述训练样本中因子间的非线性关系。鉴于深度学习在解决非线性问题的

优势，本文尝试通过深度学习方法，来进行机场能见度的预测。 
对神经网络而言，深度指的是网络学习得到的函数中非线性运算组合水平的数量[16] [17]。当前神经

网络的学习算法多是针对较低水平的网络结构，将这种网络称为浅结构神经网络，如一个输入层、一个

隐层和一个输出层；与此相反，将非线性运算组合水平较高的网络称为深度结构神经网络，如一个输入

层、三个隐含层和一个输出层的神经网络。通常认为 MLP 模型的层数(包含一个输入层，一个输出层和

一个以上的隐含层)超过三层就是深层神经网络，如图 1 所示。 

3. 深度学习模型构建 

3.1. 资料预处理及因子构建 

本文使用乌鲁木齐机场 2000 年至 2021 年 11 月至次年 3 月的历史观测资料，通过数据清洗和质量控 
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Figure 1. Schematic diagram of three-layer 
neural network 
图 1. 三层神经网络示意图 

 

制，插值填补缺测资料，获得乌鲁木齐机场逐小时能见度数据，合计 195,024 条数据记录。考虑逐小时

能见度为预测对象，本文采用过去 n 小时的主导能见度作为预报因子，利用这些数据构建样本数据进行

建模训练。 

3.2. 预测模型训练 

通过构建差异化的资料样本，基于不同时长的机场能见度资料构建样本，具体见表 1。为提高模型

训练效率，评估模型预测效果，将历史样本数据中 80%的数据作为训练样本，采用开源深度学习工具包

TensorFlow 和 Keras 进行建模运算，进行模型训练，利用剩余的数据检测模型预测结果的误差。 
 
Table 1. Construction list of predictors 
表 1. 预报因子构建列表 

序号 过去 n 小时取值 预报因子数量 

1 n = 6 6 

2 n = 9 9 

3 n = 12 12 

4 n = 24 24 

5 n = 36 36 

6 n = 48 48 

7 n = 60 60 

8 n = 72 72 

9 n = 84 84 

10 n = 96 96 

11 n = 108 108 

12 n = 120 120 
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4. 模型预测结果检验 

4.1. 不同模型的预测效果对比 
通过利用过去 n 小时的主导能见度作为资料样本的因子，其中 n 取值见图 2 所示，通过参数寻优和

模型训练，获得基于历史时次机场能见度的预测模型，具体模型预测能力如下所述：模型预测机场能见

度的平均绝对误差分布在 300~400 m 区间内，选取不同时间长度的因子获得的模型，平均绝对误差随着

时间范围增加而增大。选取过去 48 小时能见度资料构建的因子模型平均绝对误差最小，仅为 322 m。 
 

 
Figure 2. Comparison of prediction effects of different models on dominant visibility 
图 2. 不同模型对主导能见度的预测效果对比 

4.2. 不同量级的机场能见度预测效果检验 
通过统计间隔 1000 m 量级的机场能见度预测效果可以看到，模型预测的机场能见度平均绝对误差大

部分为 700 m 以内。为对比不同因子对机场能见度的预测效果，下面将会分析 5000 m 以内的机场能见度

预测效果，具体见表 2： 
 
Table 2. Comparison of the mean absolute errors of airport visibility forecasting (unit: m) 
表 2. 机场能见度预测平均绝对误差对比(单位 m) 

 0 ≤ Vis < 1000 1000 ≤ Vis < 2000 2000 ≤ Vis < 3000 3000 ≤ Vis < 4000 4000 ≤ Vis < 5000 

6 
train 417.47 426.69 572.96 661.20 519.15 

test 500.28 335.26 497.96 647.47 523.14 

9 
train 429.66 453.54 601.91 691.24 581.13 

test 516.15 357.57 540.46 675.81 597.21 

12 
train 413.77 420.99 565.01 657.40 520.65 

test 496.66 333.25 504.57 663.96 536.44 

24 
train 393.23 401.40 538.06 647.95 531.51 

test 449.13 329.17 508.73 676.52 573.77 

36 
train 503.97 482.94 611.41 678.84 532.43 

test 596.06 408.04 588.07 708.65 609.92 

48 
train 416.79 419.56 551.99 651.93 511.29 

test 469.61 356.74 532.55 665.09 591.38 
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Continued 

60 
train 419.06 434.52 577.78 671.03 550.70 

test 492.08 359.21 545.43 685.84 604.47 

72 
train 449.86 447.45 577.89 663.60 525.76 

test 523.78 383.90 557.45 690.95 606.21 

84 
train 524.96 474.38 585.91 654.43 518.80 

test 632.11 427.50 592.73 699.60 603.12 

96 
train 433.83 430.88 560.87 652.18 531.52 

test 499.06 364.70 526.49 666.67 590.07 

108 
train 500.13 471.67 590.88 664.89 545.77 

test 603.93 410.48 561.05 673.03 584.71 

120 
train 419.03 418.97 549.98 647.24 532.50 

test 510.58 366.19 521.52 671.63 570.75 
 

从表 2 的平均绝对误差对比分析可以看到，5000 m 以内的机场能见度预测结果中，平均绝对误差均

在 400~700 m 之间分布；其中 1000 m 以内的平均绝对误差最小，过去 24 小时能见度资料构建的因子模

型的平均绝对误差为 393 m。 

4.3. 低能见度天气过程预测 

结合不同因子训练的模型对比结果，采用过去 48 小时的能见度作为因子进行训练的模型相对较好，

本文选取乌鲁木齐机场 2022 年 2 月 13 日至 16 日一次低能见度过程，采用过去 48 小时能见度资料构建

的因子模型进行预测评估，实况与预测结果对比如下图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Comparison of forecast effects of low-visibility weather processes at Urumqi Airport from February 
13 to February 16, 2022 
图 3. 乌鲁木齐机场 2022 年 2 月 13 日至 2 月 16 日低能见度天气过程预测效果对比 
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这里选取乌鲁木齐机场2022年2月13日至16日的能见度进行预测，天气过程机场能见度变化较大，

2 月 14 日 2 时能见度由 10,000 m 突然将至 2000 m，而后在 1500 m 至 3000 m 区间波动，最后在 2 月 16
日 8 时迅速转好至 1000 m，此次天气过程中能见度变化幅度大，且低能见度持续时间长，采用过去 48
小时能见度资料构建的因子模型进行预测模拟。 

通过模型预测可以看到，48 h 单要素模型的预测效果相对更好，尤其是在长时间持续能见度 3000 m
至 1500 m 时，单要素预测的能见度平均绝对误差达到 10 m，同时模型能够预测出当日能见度持续、变

差以及好转的趋势，可以作为业务人员预测能见度的客观参考。 
虽然模型能够较好地预测机场能见度，但是逐个时刻分析也可以看到，在机场能见度好转和变差的

时间预测，与实际天气情况还存在差异。 

5. 结语 

1) 通过对比检验发现，采用过去 48 小时能见度资料构建的因子模型，机场能见度平均绝对误差可

达 322 m 左右，能够较好地预测乌鲁木齐机场能见度演变过程，可以作为机场能见度客观预报的参考。 
2) 预测模型对低能见度天气出现、消散的时刻预测存在一定偏差，对于低能见度维持预测效果较好，

后续需要深入研究模型预测输出结果，改进天气出现和消散时间预测效果。 
3) 考虑乌鲁木齐机场冬季低能见度天气成因复杂，本文的历史能见度资料训练构建预测模型，未考

虑天气形式、风、相对湿度、温度等气象要素，导致模型预测效果不稳定，且在能见度转换时机预测具

有一定的滞后性问题。在后续研究中，应当着重开展将影响低能见度天气的其他气象要素作为训练样本，

改善模型的预测效果，提高产品的可用性。 
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