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基于模糊支持向量回归的机场噪声预测
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摘要：在现行通用噪声计算模型基础上建立了一种基于模糊支持向量回归的机场噪声预测模型，通过计算样本

的局部孤立因子来确定各个样本的模糊隶属度，以融入模糊支持向量回归算法中。最后，在某机场历史飞行数

据的基础上，从对所提出模型的预测精度、抗干扰性、泛化能力进行了验证。结果表明，这种基于局部孤立因子

的模糊支持向量回归算法能有效地预测机场周围的噪声等级，且该方法比标准支持向量回归具有更高的预测精

度和更好的抗噪声能力。
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　　中国民航的迅猛发展令世界瞩目，不断新建、

扩建的机场和持续增长的航空运输量，也使得机场

噪声问题愈发严重，并成为影响民航业持续健康发

展的障碍之一。因此，迫切需要利用先进的信息技

术对机场噪声进行科学预测，进而为民航相关部门

提供决策支持。目前，国内外主要采用噪声预测模

型结合噪声预测软件对机场噪声作出预测，如集成

噪声 模 型 （Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｎｏｉｓｅ ｍｏｄｅｌ，ＩＮＭ）
［１］，

Ｎｏｉｓｅｍａｐ
［２］等。随着ＩＮＭ的普及，ＩＮＭ的问题不

断涌现，如Ａｓｅｎｓｉｏ等人
［３］指出ＩＮＭ 无法考虑飞

机滑行的问题，存在预测偏差，提出了滑行阶段的

噪声强弱等级及传播方向预测方法。Ｙａｎｇ等人
［４］

指出ＩＮＭ中的模型有时不能给出接近真实环境的

飞机噪声预测结果。因此，有必要针对中国机场噪



声数据特点，建立适合中国的机场噪声预测模型。

机器学习方法也是对噪声进行预测的方法之

一。Ｖａｎ
［５］的研究表明，利用从实测数据中挖掘到

的规律、模式与声学理论计算模型进行结合，可以

有效提高噪声的预测准确率；Ｈａｍｅｔａ等人
［６］指出

噪声预测模型应当根据噪声源等各种因素的变化

进行修正；尹志宇［７］利用ＬＭ 优化算法的多层神

经网络预测模型对道路交通噪声进行了预测；Ｂａｓ

ｎｅｒ等人
［８］则通过 Ｍａｒｋｏｖ过程对飞机噪声的影响

进行了预测。

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ ）

作为一种机器学习新方法，已表现出很多优于其他

算法的性能，被广泛地应用于统计分类以及回归分

析中。然而，由于机场噪声数据来自现实世界中实

际监测，训练集中会含有大量不确定因素及不利于

数据挖掘的孤立点，在这样的数据集上进行模型训

练，结果往往差强人意。因此，为了提高ＳＶＭ 的

抗噪能力和预测精度，本文将采用模糊支持向量机

（Ｆｕｚｚｙｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＦＳＶＭ）
［９１０］建立

机场噪声预测模型。根据中国机场噪声数据的特

点，设计更高效的基于局部孤立因子的模糊隶属度

计算方法，并验证模型的有效性和先进性。

１　模糊支持向量回归原理

１．１　支持向量回归

　　对于训练集犜＝ ｛（狓犻，狔犻）｝，狓犻∈犚
狀 ，狔犻∈犚，

犻＝１，２，…，犾，支持向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅ

ｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）的过程是通过一个非线性的映射

φ，将输入空间映射到一个高维空间中，并在这个

空间内进行线性回归。这个问题可以转化为一个

带约束的最优化问题

ｍｉｎ犙（狑，ξ）＝
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烆 犾

（１）

式中：ε为不敏感损失函数；ξ
－
犻 ，ξ

＋
犻 为松弛因子，

其描述了样本点偏离回归间隔所带来的损失；犆

为各样本松弛项的惩罚因子，它表示对支持向量回

归估计函数的误差大于ε的样本点的惩罚。犆的值

越大，表示对该样本点带来的损失越重视，以至于

对于目标函数的损失也越大。因此，对于偏离回归

间隔的点，它们回归产生的误差较大，固定的惩罚

因子犆会使回归函数对于这类点非常敏感，进而

去拟合这些点，如图１所示。从图中可以看出，由

于孤立点的加入，回归间隔会向靠近孤立点的方向

移动，从而影响最后回归的精度。

图１　在εＳＶＲ中同等对待孤立点而带来的过拟合

１．２　模糊支持向量回归

为了提高ＳＶＭ 的抗噪声能力和分类精度，

Ｌｉｎ等人
［９］将模糊隶属度的概念引入到ＳＶＭ 中，

提出了模糊支持向量机。而模糊支持向量回归

（Ｆｕｚｚｙｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＦＳＶＲ）将模糊

隶属度的概念引入到ＳＶＲ中，为每个样本引入模

糊隶属度μ犻，表示该样本对回归结果的重要程度。

模糊化的输入样本集可表示为 ｛（狓１，狔１，μ１），（狓２，

狔２，μ２），…，（狓犻，狔犻，μ犻）｝，其中０＜μ犻＜１，则上述

的最优化问题可转化为
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其 Ｗｏｌｆｅ对偶可表示为
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　　可见，实施ＦＳＶＲ的关键问题在于模糊隶属

度函数的确定。

２　基于局部孤立因子的模糊隶属度

函数

　　针对机场噪声实测数据存在大量孤立点的问

题，可通过设计一种能反应样本孤立程度的模糊隶

属度函数来消除或减少孤立点对回归结果的影响，

亦即，通过计算样本的孤立程度来确定其模糊隶属

度取值。Ｍａｒｋｕｓ等人
［１１］在２０００年提出的基于密

度的孤立点识别方法，适合于比较复杂的数据分布

情况，且计算复杂性不高，是公认的孤立性评价的
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好方法；然而，研究表明，该方法只对高密度规则模

式的孤立点有效，却不能处理低密度规则模式的孤

立性评价，这样，对于一些处于边缘的密度较低的

孤立点就无法得到正确的评价。在基于密度方法

的基础上，通过对局部孤立因子（Ｌｏｃａｌｏｕｔｌｉｅｒｆａｃ

ｔｏｒ，ＬＯＦ）的定义进行修改，可以使ＬＯＦ方法适用

于评价各种密度规则模式样本。ＬＯＦ表示了一个

对象相对于它的邻居的孤立程度。本文提出了通

过计算ＬＯＦ来确定每个样本的模糊隶属度，由此

来刻画样本偏离回归间隔的程度。通过犽距离、犽

距离邻居、可达距离、局部可达密度等概念来描述

样本的邻居及样本与邻居之间的紧密关系。

定义１　犽距离（犽ｄｉｓｔａｎｃｅ）。距离样本最近

的犽个邻居中距离最远的那个邻居与样本的距离，

计算犽距离的目的是确定样本附近的邻居构成，

以及判断样本周围的稀疏度。

定义２　犽距离邻居。样本狆的犽距离邻居

是指狆的邻居中那些与狆的距离不大于狆的犽距

离的所有邻居集合，定义为

犖犽（狆）＝｛狇狘狇∈犇＼｛｝狆 ，

ｄｉｓｔ狆，（ ）狇 ≤犽－ｄｉｓｔａｎｃｅ（）狆 ｝ （４）

　　定义３　可达距离。样本狆关于狅的可达距

离为狅的犽距离和狆到狅距离中的较大值，即

ｒｅａｃｈ－ｄｉｓｔ犽 狆，（ ）狅 ＝

ｍａｘ犽－ｄｉｓｔａｎｃｅ（）狅 ，犱狆，（ ）｛ ｝狅 （５）

样本狆距离狅较近取狅的犽距离，反之，将狆和狅

之间的距离作为狆相对狅的可达距离。

定义４　局部可达密度。样本狆局部可达密

度的定义为

犾狉犱犽（狆）＝
犖犽（狆）

∑
狅∈犖犽

（狆）

ｒｅａｃｈ－ｄｉｓｔ犽（狆，狅）
（６）

即狆的犽近邻集合中元素个数除以狆 到集合中所

有点的相对可达距离之和。

定义５　局部孤立因子。通过计算样本点周

围犽个点的平均局部可达密度和该点的局部可达

密度的比来衡量该样本点的孤立度，比值接近１，

说明该点和邻居样本有着良好的关系，在数据分布

上非常接近，并能很好地合并在一个类里面。比值

大于１代表该点的相对于周围邻居的孤立度更高，

计算公式如下

犾狅犳犽（狆）＝
∑

狅∈犖犽
（狆）

犾狉犱犽（狅）

犾狉犱犽（狆）

犖犽（狆）
（７）

基于局部孤立因子的隶属度函数定义如下

μ犻＝
（１－θ）

犿
＋σ 犾狅犳＜犾狅犳犽（狆）≤犾狅犳ｍａｘ

１－θ 犾狅犳ｍｉｎ≤犾狅犳犽（狆）≤犾狅
烅
烄

烆 犳

（８）

式中：θ＝
犾狅犳犽（狆）－犾狅犳ｍｉｎ

犾狅犳ｍａｘ－犾狅犳ｍｉｎ

，犾狅犳犽（狆）为样本点的

局部孤立因子，犾狅犳ｍｉｎ，犾狅犳ｍａｘ 和犾狅犳 分别为样本

局部孤立因子中的最小值、最大值和均值；σ＜１，

为足够小的正实数；犿 ≥２，基于局部孤立因子的

模糊隶属度函数的含义如图２所示。从图中可以

看出，样本的局部孤立因子越大，隶属度下降的越

快，当犾狅犳犽（狆）接近犾狅犳ｍａｘ 时，隶属度接近一个非

常小的正实数σ，即越孤立的样本它对回归模型的

影响越小。

图２　模糊隶属度函数示意图

３　基于犉犛犞犚的机场噪声预测模型

３．１　数据集的准备

　　由于中国对机场噪声研究的起步较晚，目前还

没有积累起相关的数据集。本文采用的数据集包

含了监测点属性，如点坐标；飞过监测点上方单个

飞行事件的相关属性，如飞行类型（起、降、盘旋）、

飞机型号、发动机推力、航速、飞行高度、斜距、早中

晚各时段的飞行次数；气象属性，如温度、湿度、压

强。其中，一些属性值可从已获得的航班运行记录

和局部的噪声监测数据中提取，另一些需根据其统

计特性由程序模拟生成，如真实的航迹需在标准的

航迹上作随机处理。

３．２　孤立因子的计算

根据第２节提出的局部孤立因子的算法，计算

上述数据集中每个样本的局部孤立因子，其中犽值

取５０。将数据集中的点通过主成分分析法（Ｐｒｉｎ

ｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降成三维并投影，

如图３所示，其中较大的描点为数据集中局部孤立

因子值较高的１００个点。

将基于密度的孤立因子算法与ＬＯＦ算法在上

述数据集上进行计算效果的比较，用算得的孤立因
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图３　基于局部孤立因子的孤立点投影

子较大的前１００个样本中包含的噪声样本个数来

表示算法的孤立点识别能力，比较结果如表１所

示。

表１　不同孤立因子算法对比

算法名称 样本数 噪声点数 识别数 命中率／％

ＬＯＦ ５００ １００ ８１ ８１

密度法 ５００ １００ ６２ ６２

　　从表１可以看出，局部孤立因子算法由于引入

了近邻的概念，能更好地识别位于样本类边缘的孤

立点，因此比基于阈值的密度孤立因子算法有更好

的识别效果，也更适合用于机场噪声实测数据的样

本分布规则。

３．３　犉犛犞犚模型训练

在完成了孤立点清理和标准化的数据集上，设

置隶属度函数参数犿＝１０，计算每个数据样本的隶

属度，得到模糊数据集 ｛（狓１，狔１，μ１），（狓２，狔２，μ２），

…，（狓犻，狔犻，μ犻）｝。在该模糊数据集上，采用ＦＳＶＲ

算法，训练得到机场噪声预测模型，其中核函数采

用径向基核（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ），并通过

十折交叉验证（Ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）方法搜索到最佳

的核函数参数犵＝０．５，惩罚因子犆＝２。

４　实验及结果分析

４．１　预测结果分析

　　为了验证基于局部孤立因子的ＦＳＶＲ的预测

效果，利用训练出的模型在测试样本集上作预测，

预测效果如图４所示。

从图中可以看出，单个点的预测误差基本控制

在６～７ｄＢ。考虑到训练集样本数量有限，如适当

增加样本数量，将会进一步提高预测结果的精度。

实践证明了通过ＦＳＶＲ对机场噪声进行预测的可

行性。

４．２　抗干扰性实验结果分析

为了验证改进的模糊支持向量回归对噪声点

的拟合效果，分别训练了εＳＶＲ和ＦＳＶＲ两个预

测模型，拟合效果如图５（ａ，ｂ）所示。

从图中可以看出，随着噪声点的加入，εＳＶＲ

图４　基于ＬＯＦ的ＦＳＶＲ在测试集上的预测效果

图５　εＳＶＲ和ＦＳＶＲ预测效果对比

对噪声点更为敏感，回归间隔向着噪声点的方向移

动，在训练集上出现了过拟合现象，泛化能力大大

降低；而ＦＳＶＲ能在一定程度上抑制噪声点的影

响，表现稳定，具有更好的抗干扰能力。

４．３　犉犛犞犚泛化能力验证

为了证明基于局部孤立因子的ＦＳＶＲ有更好

的泛化能力，将其预测结果与加入噪声样本前的

εＳＶＲ、加入噪声样本后的εＳＶＲ、基于密度法的

ＦＳＶＲ的预测结果和基于紧密度的ＦＳＶＲ
［１２］作对

比，其预测均方误差（Ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）结
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果如表２所示。

表２　不同犛犞犚预测结果对比

算法

加入噪声

前的ε

ＳＶＲ

加入噪声

后的ε

ＳＶＲ

基于密度

法的

ＦＳＶＲ

基于紧密

度的

ＦＳＶＲ

基于

ＬＯＦ的

ＦＳＶＲ

ＭＳＥ ６５．２４０１ ７０．８１３８ ６１．２４３３ ５８．９６７６ ５５．６１８

　　从表２的结果可以看出，随着噪声样本的加

入，传统的支持向量回归方法εＳＶＲ的预测精度

有所降低；而在包含噪声数据的数据集上，ＦＳＶＲ

的预测效果要明显好于εＳＶＲ，说明随着模糊隶属

度的加入使算法的抗干扰性增强；此外，本文提出

的基于ＬＯＦ的ＦＳＶＲ较基于密度法的ＦＳＶＲ能

更好地描述样本偏离回归间隔的程度，从而给予样

本更合理的隶属度，使得模型具有更高的预测精度

和泛化能力。

另外，ＦＳＶＲ的算法复杂度主要取决于模糊隶

属度的计算和ＦＳＶＲ模型的训练。表２中的３种

ＦＳＶＲ在模糊隶属度计算时具有相同的复杂度；而

在ＦＳＶＲ训练时与标准εＳＶＲ具有相同的复杂

度。可见，本文所提出的基于ＬＯＦ的ＦＳＶＲ能在

不增加时间复杂度的情况下提高模型的预测精度

和抗噪能力。

５　结束语

本文提出了一种基于局部孤立因子的模糊支

持向量回归方法，并将其运用于机场噪声预测中。

针对机场噪声实测数据含孤立点多的问题，提出基

于局部孤立因子来计算样本的模糊隶属度；利用该

值对传统支持向量回归方法中的惩罚因子进行加

权，调节不同样本点偏离回归间隔带来的损失程

度，使得模型具有更高的容错能力和更高的泛化能

力。最后通过对比实验证明了该方法相比其他回

归方法有着更高的预测精度，较Ｎｏｉｓｅｍａｐ等软件

有更好的可操作性和可扩展性。如何结合现实数

据，并从中挖掘出更一般的关联关系，从而构建更

精确的机场噪声预测模型是要进一步研究的方向。
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