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摘要 

  支持向量学习机( SVM)是基于统计学习理论的模式分类器,本文将SVM方法应用于乌鲁木齐机场跑道视程的

预测。利用 2004—2006 年 11 月至次年二月的每半小时的自动观测资料，分别建立了跑道视程大于 800 米

和小于 800 米 2 个 SVM 推理模型,并进行了跑道视程的预测试验,结果显示：对训练集的回报、对试验集的

预报、对检验集预测的 TS 评分在 48%-75%之间，较高 TS 评分表明所建 SVM 推理模型对跑道视程具有一的 

预测能力,展示了 SVM 的优越性和推广前景,可在跑道视程预测业务中参考应用。 
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引言 

随着数值预报以及数值预报产品释用技术的不断发展，传统的基于天气图知识的经验预报

在实际的天气预报业务中逐渐被淡化。基于统计理论的预报方法如相关分析、回归方法、判

别方法、卡尔曼滤波等虽然在数值预报释用中都发挥了重要作用,但它们都是建立在线性相

关基础上的,在实际应用中存在明显的局限,影响到预报效果。近年来,具有处理非线性问题

能力的人工神经元模型方法在气象上获得了不少应用
[1-3]

。然而由于神经网络的过学习问

题和对因子的过敏感问题，通过基于系数梯度的陡降方法来构造对预期函数的逼近解，通过

有限给定数目的观测所得的解往往是局部最优
[4]

，预报效果仍然不理想。 

在实际天气预报工作中,使用较多的仍然是基于不同天气的各种预报模型的知识积累和

近似的记忆。可预报性问题的系统研究开始于20世纪60年代,研究的一个主要目的是对所谓

决定论预报的可能时效作出科学的估计。在在90年代初期比较盛行的基于专家经验的专家预

报系统,正是这种知识积累的客观表现,但因知识更新手段的繁琐而逐渐被预报员抛弃.随着

计算机技术的发展和智能技术的进步,智能机器识别技能也得到了很好的发展。基于支持向

量理论的支持向量机(Support Vector Machine 简称SVM)方法
[5-7]

是一种新颖的小样本机

器学习方法,它具有从海量的信息中自动识别并提取关键信息的特点,适合处理本质上的非

线性问题。SVM于20世纪90年代逐渐成熟发展起来,近年在气象领域已得到应用。陈永义、俞

小鼎
[8]

等人2002年开始将SVM引入气象领域,冯汉中、陈永义
[9]

等介绍了处理非线性分类、

回归等问题的SVM这一新方法的基本原理及在气象研究业务中的应用前景。 

 

1 支持向量机分类方法的基本原理简介 

  SVM是Vapnik V N等人提出的基于统计学习理论的小样本学习方法,它依据结构风险最小

化归纳原则,以特征空间中样本到最优划分超平面的最大间隔作为划分依据,建立线性学习

机;通过在高维空间中构造较低VC维的函数集,从而获得好的推广能力;由于在线性SVM学习

机中样本点仅以点积形式出现,依据Mercer定理引入核函数很容易得到非线性学习机,从而

为解决非线性问题提供了较好的方法。 

SVM的基本思想(如图1)是把低维样本空间中的难于线性划分解决的样本集通过非线性

映射φ映射到高维特征空间中,在高维特征空间寻求最优划分超平面,从而实现了样本空间 

的非线性分类。 



 

图１SVM基本思路 

其原理主要是:给定1个样本集{( , ), 1, ,1}i ix y i = −− ,可以把寻求最优划分决策函数的问题

转化为如下的最优化问题: 

目标函数:
21min( )

2 i
i

w c ξ+ ∑  

约束条件: (( ) ) 1i i iy w x b ξ⋅ + ≥ −    0iξ ≥  

应用KKT(Karush2Kuhn2Tucker)条件可求得上述凸约束下的凸规划的全局最优超平面决策函

数: 

( ) (( )) ( ( )i i iM x Sgn w x b Sgn a y x x b= ⋅ + = ⋅ +∑
支持向量

 

式中Sgn( )为符号函数; ( , )i ix y 为样本集, 
N

ix R∈ , { 1,1}iy ∈ − ; iξ 为松弛变量;
* *,ia b 为

确定最优划分超平面的参数, (·)为2个向量的点积;w为超平面的方向向量。 

为了解决非线性划分问题,将上述训练向量 ix 通过函数φ被映射到一个高维以至于无穷

维的特征空间中,在特征空间中寻求最优解过程中应用了Mercer定义的核函数展开定理

[10]
 : 

( , ) ( ) ( )T
i j i jK x x x xφ φ=  

式中 ( , )i jK x x 称为核函数,所以在整个求解过程中根本不需要知道非线性映射φ的显式表

达式。因在高维特征空间中采用的是线性分类方法,故在特征空间中的最优划分超平面分类

函数的形式为: 

                1

1
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φ φ
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(2) 式用 ( )xφ 和 ( )ixφ 分别代替了(1)式中的 x 和 ix 。根据Mercer定理, Mercer核展开表示

成: 

( , ) ( ) ( )i i i
i

K x y x yλφ φ=∑  

如果把从样本空间到特征空间的非线性映射φ定义为: 



1 1, 2 2, ,( ) ( ( ), ( ), , ( ), )k kx x x xφ λ φ λ φ λ φ= ⋅⋅⋅⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅⋅  

则显然有: 

( , ) ( ( ) ( ))i iK x x x xφ φ= ⋅                       (3) 

将(3)式代入(2)式可得: 

( ) (( ( )) ))M x Sgn w x bφ= ⋅ +  

( ( , ) )i i iSgn a y K x x b= +∑
支持向量

      (4) 

(4)式就是SVM方法确定的最终非线性分类的决策函数。由于用Mercer核函数的计算代替了

点积的计算,因此与线性方法相比几乎不增加多少计算量。但特征空间的线性划分却对应于

原来样本空间的高度非线性划分,如图2。 

 
图２非线性映射图 

2 建立跑道视程预测的SVM分类学习机 

跑道视程（Runway Visual Range ,简称 RVR）指的是在跑道中线，航空器上的飞行员

能看到的跑道面上的标志或跑道边界灯或中线灯的距离。一般来说 RVR 是指从飞机的接地点

看到的能见距离，机场例行天气报告（METAR）中的 RVR 数值的高低是航空器能否安全起降

的重要条件，按照《民用航空气象地面观测规范》，由于观测时所用目标物的不同，跑道视

程和能见度是两个不同的概念，虽然如此，能见度和 RVR 有很大的相关性，统计资料表明，

乌鲁木齐机场（以下称本场）能见度和 RVR 的相关系数达 0.8 以上，较低能见度天气出现时，

RVR 也相应降低。机场预报（TAF）并不包含 RVR 的变化信息，但航空用户如管制员、飞行

员、签派员等更关注 RVR 的变化趋势，RVR 的准确预测在低能见度出现时的对外服务中有着

举足轻重的作用。 

影响本场RVR的天气现象主要有雾、烟、沙尘、强降水等,其中大雾和浓烟是最主要天气

的天气现象。本场冬季的烟雾日较多,且持续时间长,较低的RVR常导致航班延误、备降或取

消。新疆空管局航班正常办的统计资料表明：2004、2005、2006年冬季（每年11月到次年2

月）因低标跑道视程准造成的航班不正常分别为566、518、718个架次，占不正常总班次的

百分比达89.3%。由于导致低RVR天气出现的因素较多,影响系统复杂,预报难度较大,因而如

何尽可能地预报出低RVR气的出现,是航空气象预报工作者颇为关注的问题。本文以目前最有

理论保证且具有处理非线性问题能力的机器学习方法—支持向量机,运用本场的地面自动观

测系统的资料对对跑道视程进行研究，以期对跑道视程的预测有一定的指示和参考意义。 

2.1 资料 

2004年—2006年的11-3月本场每半小时自动观测资料，包括风向、风速、温度、露点、气

压、相对湿度、光学能见度。 

2.2 预报对象 



按照机场服务的需要,以本场跑道视程小于800米作为低RVR天气,以此为预报对象,进行低

RVR的研究。 

2.3 构建预报因子 

本场冬季的低跑道视程天气主要由雾造成,形成雾的大气主要特征有:地面气温在0℃～

﹣10℃,特别是在﹣5℃-﹣10℃,大气相对湿度较大,接近准饱和状态,近地层无风。因此, 为

了尽可能地描述有可能与大雾天气形成有关的气象要素,利用本场自动观测每半小时的风

向、风速、温度、露点、气压、相对湿度、光学能见度等地面观测资料来构造样本空间,每

一个样本由78个变量构成。选取这些变量,既保证了现有资料的充分使用,也能反映各个要素

随时间的动态变化过程,进而构造一个比较完备的相空间。需要指出的是SVM是通过支持向量

构造推理模型,对因子的数量没有限制
[8]

 。 

2.4 构建样本序列 

因使用的是常规观测资料,故以经典统计预报方式建立样本序列,即以t 时刻的预报因子

对应t +1 时刻的预报对象。除去有问题的样本资料,获得有效样本13000余个。 

2.5 建立SVM预报模型 

在建立预报模型使用的是中国气象局培训中心推出的CMSVM 软件，CMSVM采用Thorsten 

Joachims的快速SVM算法，在保留SVMlight内核的基础上，通过减少人为参与，实现了计算

机自动选取最优模型的功能，提高选择最优模型的效率。 

2.5.1 建立数据集 

按程序要求按规定格式建立用于确定预报模型的训练样本集，确定可用于预报的最优模

型参数的试验样本集，以及用于检验预报效果的检验样本集。 

将预测对象进行分类，即将乌鲁木齐国际机场07、25方向以及中间的RVR小于等于800

米的归为+1类，大于800米的归为-1类。 

使用的原始数据为本机场2004年1月1日至2006年6月30日的每分钟自动观测系统资

料，包括机场07、25方向风向风速，机场温度、露点温度、相对湿度、修正海平面气压以及

光学能见度。通过程序提取出11月到2月每半小时的气象要素值，剔出问题数据，跑道每个

方向都得到13000多个样本。 

将各气象要素的观测值，以及计算得到的各气象要素随时间的变化趋势等作为因子，

共构建得到78个因子。由于各因子由不同的的气象要素值组成，为了避免各个因子之间的量

级差异，对全部样本的每一因子分别作归一化处理，使每一个因子的数据落入区间[-1，1]。

本文数据处理使用了LIBSVM中附带的归一化处理工具。具体算法如下是： 

min( )

max( ) min( )

i k
k

k k
k k

x x
x

x x

−
=

−
 

其中min( )k
k
x 和max( )k

k
x 分别为第k个因子数据的最大值和最小值。这里的最大、最

小值不仅是针对训练集，还应充分考虑检验集、试验集以及未来可能的数据。 

建模使用的最终数据格式如下所示： 

 

 

  



分类 因子1 因子2 因子3 因子4 因子5 … … 

-1 1:0.818182 2:-0.73913 3:1 4:0.142857 5:-0.777778 … … 

1 1:-1 2:-0.391304 3:1 4:-0.885714 5:-0.555556 … … 

-1 1:-0.818182 2:0.217391 3:1 4:0.0857143 5:-1 … … 

-1 1:1 2:0.913043 3:1 4:0.0857143 5:-0.777778 … … 

 

在SVM建模程序中选取不同的参数训练，可得到不同的预测模型；具体哪一种参数值

训练得到的预报模型最好，就要在试验集中对其进行测试；最后将训练得到的最优模型用于

检验集，以检验模型的预报效果。故本文将总样本分为三部分，从2004年1月、2月、11月、

12月以及2005年1月、2月的数据作为训练集，共8123个；试验集以及检验集是从剩余的数据

中互不重复地提取出1777个。  

 

2.5.2 确定支持向量机的核函数类型 

对于核函数的选取是SVM建模的又一核心内容，合适的核函数，可提高预测精度。凡是满

足Mercer定理的对称正定连续核都可以作为支持向量机的核函数，因此核函数的类型有很

多，常用的有多项式、径向基、对称三角形、柯西、拉普拉斯、双曲正割、平方正弦基。由

于不同的核函数构造出来的支持向量机是不同的，具体哪种核函数得到的结果最优，需要多

次试验来选定。本文以径向基核函数为基础建立RVR的SVM预测模型。 

 

2.5.3 支持向量机的参数寻优 

确定核函数后，选取不同的参数可以得到不同的预测模型，但对于一个实际问题，只

能有一组推广能力最强的参数，也就是参数选优的问题，但是目前并没有很好的方法解决这

个问题。 

CMSVM建模程序依据设定的评优标准，在所有循环生成的模型中确定一个最优者，作

为最后的模型。该模型对应的参数称为最优参数。 

CMSVM模型择优的标准有TS评分、预报准确率、预报概括率，具体定义如下： 

TS =
预测正确的正样本数

评分
所有正样本数+预报错误的正样本数

 

=
预报正确的正样本数

预报准确率
预报为正样本的数目

 

在分类运算中，根据应用实际，采用了TS评分机制，选用试验文件TS评分标准当作评选

最优模型标准，选取试验文件TS评分值达到最大的模型为最优模型。最终确定最优参数

C=100，g=0.0085。  

2.6 预测试验结果分析 

通过试验集和检验集的参数逼近，最终获得较为理想的预测模型，通过对训练集的回

报以及试验集和检验集预测，得到统计数据（见表2和表3）: 

跑道07方向：通过训练和参数逼近,使得所建立的低RVR事件的SVM预测模型的支持向量

为1111个,占训练样本的13.68%,模型对训练集、试验集、检验集预测的综合正确率高达

96.54%，综合TS评分达到66.64%，综合准确率为87.69%。 

跑道中间方向： 通过训练和参数逼近,使得所建立的低RVR事件的SVM预测模型的支持向

量为1384个,占训练样本的17.04%,模型对训练集、试验集、检验集预测的综合正确率高达



95.97%，综合TS评分达到65.82%，综合准确率87.52%。 

跑道25方向： 通过训练和参数逼近,使得所建立的低RVR事件的SVM预测模型的支持向量

为1607个,占训练样本的19.78%,模型对训练集、试验集、检验集预测的综合正确率高达

96.03%，综合TS评分达到69.61%，综合准确率为82.79%。 

表2  跑道各方向低RVR事件SVM预测模型的试验结果Ⅰ 

跑道方向 检验项目 正确分类样本 非正确分类样本 正确率 

训练集 7929 194 97.61% 

试验集 1675 102 94.26% 

检验集 1669 108 93.92% 
07 方向 

综合 11273 404 96.54% 

训练集 7896 227 97.21% 

试验集 1655 122 93.13% 

检验集 1656 121 93.19% 
跑道中间 

综合 11207 470 95.97% 

训练集 7867 256 96.85% 

试验集 1670 107 93.98% 

检验集 1676 101 94.32% 
25 方向 

综合 11213 464 96.03% 

表3  跑道各方向低RVR事件SVM预测模型的试验结果Ⅱ 

跑道

方向 

检验

项目 

正样

本数 

正样本比

例 

预测正样

本数目 

预测

正确 
空报 漏报 

TS 评

分 
准确率

训练

集 
684 8.42% 578 534 44 150 73.35% 92.38%

试验

集 
179 10.07% 137 107 30 72 51.20% 78.10%

检验

集 
178 10.02% 130 100 30 78 48.08% 76.92%

07 方

向 

综合

评分 
1041 8.91% 845 741 104 300 66.64% 87.69%

训练

集 
789 9.71% 704 633 71 156 73.60% 89.91%

试验

集 
230 12.94% 160 134 26 96 52.34% 83.75%

跑道

中间 

检验

集 
227 12.77% 170 138 32 89 53.28% 81.18%

 

以上计算及分析显示:以径向基函数作为核函数,采用参数逐步逼近法建立的本场低RVR

事件的SVM预测模型，支持向量占训练样本的13%-19%,是对训练样本的浓缩，建立的预测模

型只需通过少量的支持向量，实现对本场低RVR事件的描述。对跑道三个方向的训练集回报

的TS评分都在85%以上，TS评分均远远高于正样本的出现频率即低RVR事件出现的频率，具有

正的预报技巧，说明我们建立的模型对跑道方向的低RVR事件都有较好的预测推理能力
[9]

；

对跑道三个方向的试验集以及检验集预测，TS评分在48%-59%之间，同样比正样本比例的频



率高，具有一定的预测技巧
[9]

，表明所建模型得到的预测结论具有一定的稳定性和推广能

力。 

 

三 小结与讨论 

  影响乌鲁木齐机场低RVR的天气主要是烟雾。烟雾的预报仍以经验预报和统计预报方法

为主,尽管随着数值预报的发展,现在也有数值释用和雾模式预报,但许多试验结果表明:雾

模式仅有一定的机理分析用途,难以实际预报,而数值释用方法必须对模式因子做适当有效

的处理,否则难以有效。  

支持向量机SVM方法也是一种统计预报方法,只不过它是从样本资料中通过自学习的方式

获取预报知识,建立预报模型,且SVM方法是通过核函数实现从低维到高维空间的非线性映射,

以隐式方式间接地表述预报对象与预报因子之间的高度非线性关系,最终通过支持向量来刻

化因子与对象之间的依赖关系。 

本文采用径向基核函数所建立的SVM预测模型对训练集的回报、对试验集的预报、对检验

集预测的TS评分在48%-75%之间，较高TS评分表明所建SVM推理模型对跑道视程具有一定的预

测能力,展示了SVM的优越性和推广前景,可在跑道视程预测业务中参考应用。 

  以上工作的不足之处：首先未对因子在模型中所起的作用进行深入研究。尽管SVM方法对

因子的数量无明显的限制,但无用(分辨能力不强)因子的引入有增加杂噪的可能,从而对推

理效果产生影响。对因子进行分析,剔除一些意义不大的因子,从理论上说可改善方法的推理

效果。其次对于核函数的选取是SVM建模的又一核心内容，合适的核函数，可提高预测精度，

采用径向基核函数所建立的SVM低RVR预测模型是否是最优模型还有待于进一步研究。 

未来研究中将要改进的方面： 

（1） 由于低RVR的天气出现与否与天气形势有密切关系，SVM模型建立过程中因子的选取

应考虑天气形势。 

（2） 冬季出现较低RVR时，近地面至900hPa附近大气层结呈中性弱不稳定状态,而

900hpa～800hPa高度为逆温层，地面至逆温层下部湿度大。为了尽可能地描述有可

能形成低RVR天气的大气空间结构,将增加乌鲁木齐站400、500、700、850、925hPa

层次的位势高度、温度、露点、风向、风速等探空资料作为建模因子。 

（3） 采用不同的核函数和参数建模，进行比较，选取最优SVM低RVR模型为业务工作中RVR

的预测提供指导。 
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