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基于 IndRNN的机场起飞航班延误预测模型研究
司毅洋 1  吕  娜 1 

SI Yiyang   LYU Na    

 摘　要                  由于没有综合考虑天气等突发状况，导致航班延误预测结果存在一定的偏差，降低用户飞行体验，对此，

提出基于 IndRNN 的机场起飞航班延误预测模型研究方法。起飞航班延误划分为 4 个等级，利用 ReLU

激活函数代替 IndRNN 网络中的 sigmod、tanh 激活函数，使得每个神经元都有其独立的时空特征；分

离所有神经元，避免梯度出现消失爆炸的情况；经过数据读取、数据预处理、数据融合等一系列操作后，

完成航班延误预测模型的构建。通过开展对比仿真实验，在 4 项评判指标下，所提方法均展现出了优秀

的预测性能，且预测延误航班数、延误时间与实际值非常接近。   
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0  引言

近年来，我国航班数量出现了大幅度增长，航班运输网

络也越来越庞大、繁杂，因天气、飞机故障等原因导致的航

班延误现象屡见不鲜，由此产生了巨大的经济损失。因此，

展开对机场离港航班的延误预测是非常有必要的，可以在一

定程度上帮助航空公司、机场以及相关单位制定延误解决方

案，降低延误出现的次数，降低因延误产生的经济损失。

对此，吴仁彪等人 [1] 提出利用 CBAM-CondenseNet 实

现对航班的延误预测。首先，分析航空系统中因航班延误产

生的波及现象，得到受影响的航班链；然后，对航班链中的

数据进行清洗，将其中的机场数据与航班数据进行融合；最

后，对融合后的结果通过 CBAM-CondenseNet 算法完成特征

提取，并结合 Softmax 分类器划分航班延误等级，完成预测。

该方法仅对受影响的航班进行分析，没有考虑其他航班可能

遇到的突发状况，适用范围较为狭隘。张成伟等人 [2] 通过分

析离港航班计划，确定某航班出现延误的情况，完成预测。
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从历史航班运行数据中找出共同的内在特征，建立航班数据

贝叶斯网络模型，得到不同环境下航班出现延误的概率值；

利用动态贝叶斯网络推理方法，结合航班实际数据，建立隐

马尔科夫延误预测模型；利用模型中的解码问题算法实现离

港航班延误的预测。该算法仅考虑了历史数据，并未将天气

原因、飞机故障等因素考虑在内。

基于此，本文提出基于 IndRNN 的机场起飞航班延误预

测模型分析方法。增强 IndRNN 网络内各个神经元之间的联

系，将两层网络堆叠在一起，构建更深、更长的网络结构，

避免网络陷入消失爆炸。通过数据读取、数据预处理以及构

建网络等一系列处理后，实现起飞航班延误模型的构建。通

过与其他方法展开对比仿真实验，结果也验证了本文方法具

有优秀的预测精度和预测性能，可有效减少因航班延误造成

的经济损失，在一定程度上也提高了客户对机场的满意度。

1  起飞航班延误等级划分

根据相关规定标准，当机组得出退出指令后，地面工作

人员拿走航空器 [3] 最后一个轮档时间比原定计划时间晚 15

分钟，即判定该航班出现延误现象；机上延误指的是关闭舱

门后至起飞前或者航班降落后至打开舱门前，旅客等待的时

间较规定地面滑行时间长。由此可给出起飞航班延误的定义：

航班实际起飞时间 Ms 比计划起飞时间 Mp 晚 15 min 以上，再

与机场规定的地面滑行时间 Tk 进行相加。计算公式为：

  Mp - Ms ≥ 15 min+Tk                                               （1）

每个城市机场对地面滑行时间的规定有所不同，本文以

Tk=30 min 为标准。为了便于分析起飞航班的延误程度，划分

了如表 1 所示的航班延误等级。

表 1  机场起飞航班延误等级划分标准

航班延误等级 航班延误时长 具体描述

0 Tk ≤ 45 min 航班正常起飞

1 45 min < Tk ≤ 90 min 航班一般延误

2 90 min < Tk ≤ 180 min 航班中度延误

3 Tk > 80 min 航班重度延误

地面滑行时间 Tk 的计算公式为：

Tk ≥ Mp - Ms                                                              （2）

2  基于 IndRNN 的机场起飞航班延误预测模型

IndRNN 在 ReLU 激活函数 [4] 的基础上，将网络进行多

层堆叠，加深网络层次，使得其较传统循环神经网络（recurrent 

neural network，RNN）相比，可有效避免梯度消失爆炸现象，

取得更理想的干扰特征。同时，IndRNN 具有超强的序列特

征提取能力，因此，本文在 IndRNN 中引入一维交通流数据，

实现更精准的机场起飞航班延误预测。

2.1  IndRNN 算法

为了避免出现梯度弥散爆炸问题，IndRNN 将 sigmoid、

tanh 激活函数利用 ReLU 激活函数做替换，以此来保证网络

层内神经元具有独立的时空特征。

（1）分离网络层内神经元

IndRNN 网络层的循环输入公式为：

                                         （3）

式中：t 表示当前干扰因素时刻；W 表示向量矩阵；W×lt-1

表示矩阵点乘，也就是网络层内神经元位置元素相乘的结果；

α 表示循环系数；m 表示网络层内的系数值；xt 表示输入向

量的权重矩阵；Q 表示循环向量。

将隐藏层中的干扰因素神经元在 t 时刻和 t-1 时刻下的状

态信息作为输入内容，且不与其他层连接。那么，第 n 个神

经元可用公式（4）表示为：

                               （4）

式中：En 表示排列在矩阵 E 中的第 n 行，Wn 表示排列在矩

阵 W 中的第 n 行。

（2）避免梯度消失爆炸

将优化函数定义为 Jn，在 t 时刻下的误差梯度反传 [5] 计

算结果为：

                  （5）

式中： ∂表示求导函数，T 表示求导周期，K 表示误差梯度

系数。

通过式（5）可以得出，梯度反传的结果与 m 和激活函

数的导数有着很大的关系。通常情况下，激活函数的取值范

围设定在 [0,1] 之间，所以对梯度反传结果影响最大的就是 m。

将 的值设置为合适的大小，保证梯度反向传播

的尺度变化在合理范围内。

为了避免在 t 时刻下的梯度传递出现弥散现象 [6-8]，需要

保证最小有效梯度的值始终大于 ε，定义 W 矩阵，使得：

                                           （6）

与此同时，需要重新设置 W 矩阵，使得：

   
            （7）

式中：γ 表示梯度反传极值系数。

通过式（7），可得到梯度反传的极大值和极小值，在
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一定程度上可有效避免梯度消失爆炸。

（3）多层堆叠

根据经验已知，处于同一层内的影响航班延误的干扰

神经元间独立存在，联系极少，学习时空特征也有所不

同。正是由于这种特性，导致航班延误预测结果极易出现

误导。因此，需要将至少两层结构堆叠在一起，以此增强

各个神经元之间的联系。两层 IndRNN 网络堆叠结构图如

图 1 所示。

图 1  两层 IndRNN 网络堆叠结构图

图 1 中，weight 模块和 Recurrent+ReLU 模块均表示当前

时刻下对输入内容的处理过程。这两个模块可以是循环模块。

通过将单层的 IndRNN 网络堆叠在一起，达到加深网络层次

的目的。

同时，可以在 IndRNN 网络结构中适当引入残差侧向连

接，增强传播梯度的连接效率，进一步缓解 IndRNN 网络陷

入梯度消失爆炸，从而构建更长、更深层次的网络结构，全

方面考虑干扰影响。

2.2  起飞航班延误预测模型构建

基于 IndRNN 的机场起飞航班延误预测大体上分为 4 个

步骤，分别是：数据读取 [9]、数据预处理、数据融合以及构

建航班延误预测模型，接下来进行具体描述。

（1）数据读取

将 X 看作是全部航班数据，Y 看作是与数据对应的标签，

也就是真实值。X 和 Y 的读取维度分别是 (b,q) 和 (b,l)。其中，

b 表示根据航班数据构建的样本数量，q 表示在样本中观察到

的航班延误数量，l 表示不同时刻输入航班数据的数量，Y 中

的行表示当前时刻下航班数量的实际值。按照规定比例，将

这些数据分为训练集和验证集。

（2）数据预处理

对所有航班数据做归一化处理 [10-12]，使其均匀分布在 0

到 1 之间，以此增加 IndRNN 网络的训练速度。预处理表达

式为：

min

max min
norm

X XX
X X

−
=

−
                                               （8）

式中：Xmin、Xmax 分别表示航班数据中的最小值和最大值。

为了满足 IndRNN 网络的训练要求，本文将一维时间序

列进行扩展，使其转换为三维张量，形状为 [b,q,l]。

（3）数据融合

用 N 来表示所有航班数据，包括航班计划起飞日期和时

刻、航班实际起飞日期和时刻、始发地机场和目的地机场、

航线距离等。用 H 来表示气象数据，包括航班起飞当天的气

温、气压、风速、云高、风向、能见度以及一些特殊天气数

据等。

将所有航班数据和气象数据融合在一起，并将航班日期

与当日天气对应上，可以更加具体地得到航班延误的情况。

（4）起飞航班延误预测模型

对经过融合处理后的数据，建立起飞航班延误预测模型

表达式为：

                                （9）

式中：N=(N1,N1,…,N14)T 表示始发地机场和目的地机场、航

线距离等 14项航班数据；H=(H1,H1,…,H18)T表示气压、风速、

云高等 18 项气象数据。

利用 IndRNN 网络预测起飞航班延误问题，就是通过网

络内层层结构的强大学习能力，来挖掘航班数据与气象数据

之间存在的关联。

对于 IndRNN 网络隐藏层的激活函数，本文选择 tanh 函

数，表达式为：

( ) ( ) xx

xx

xxf −

−

+
−

==
ee

eetanh                                 （10）

式中：ex、e-x 分别表示激活函数的正向系数和负向系数。

对于 IndRNN 网络输出层的激活函数，本文选择的是

sigmoid 函数：

( ) xxr
e1+

=
1

                                                         （11）

航班延误预测的根本是二分类问题 [13]，由于交叉信息熵

函数在这方面有着非常出色的表现，所以本文将其作为预测

模型的损失函数，完整的预测模型公式为：

                                                   （12）

式中：pi 表示起飞航班延误时间，di 表示航班实际起飞时间，

L 表示损失函数系数。

3  仿真实验

为了验证本文方法在实际应用中是否同样合理有效，

与引言中提到的 CBAM-CondenseNet 算法和贝叶斯网络模

型进行了仿真对比实验。实验平台由 64 位的 Windows 专业

版系统下的 Keras 深度学习框架完成搭建，处理器采用的是
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Inter(R) Coer(TM) i7。

3.1  实验数据

实验数据选用某机场 2020 年 6—8 月和 2021 年 1—8 月

的起飞航班离港数据和气象情况，合计共 152 362 条数据。

首先对实验数据进行预处理，过程如下所示。

（1）将所获得的起飞航班离港数据和气象数据进行筛

选，找出其中有用的数据，同时将无用数据做删除处理。

（2）在所有航班离港数据中，将航班取消的数据以及

当天的气象数据剔除掉。

（3）将所获得的气象数据转换为数值数据，按照存在

该气象类型用数字 1 表示，不存在用数字 0 表示的规则进行

转换。

（4）对所有数据进行离散化处理，并转换为二进制字

符数据。

（5）将转换后的离港数据和气象数据利用标准差标准

化方法做标准化处理，其公式为：

                                                              （13）

式中： 、 分别表示原始数据的均值和标准差。

（6）经过式（9）的标准化处理后，将离港数据与气象

数据进行融合，得到机场起飞航班延误数据集。

（7）经过一系列处理后的数据集数量较少，无法满足

实验需要。经过反复的复制后，数据集数量扩充为 485 232条，

其中训练集、验证集以及测试集的数据数量分别为 263 514

条、114 526 条以及 107 192 条。

3.2  实验指标

本文选取平方相关系数 R2、均方根误差 RMSE、最小信

息准则 AIC 以及平均绝对误差 MAE 作为算法的性能评判指

标，表达式为：

                          （14）

 RMSE                                        （15）

 AIC                                              （16）

 MAE                                                （17）

式中：χi 表示响应变量， 表示 χi 的估计值， 表示 χi 的均值，

L 表示响应值的极大似然函数估计，f 表示算法中具有独立参

数的数据数量。

R2 值越接近 1，说明算法的预测性能越优。RMSE 可以

反映算法预测的误差大小。RMSE 的值越小，说明算法的预

测精度越高。AIC 可以反映出算法的复杂度和拟合数据的有

效性。AIC 的值越小，说明算法的数据拟合效果越好。MAE

是实际值与算法平均值偏差的绝对值的平均值，可以很好地

反映出算法预测结果与实际值之间的偏差。MAE 的值越小，

说明算法的预测误差越小。

3.3  实验结果及分析

首先，利用上述四种评判指标对三种算法的性能展开测

试，结果如图 3 所示。通过观察图 3 可以很明显地看出，利用

本文方法取得的预测结果 RMSE、AIC、MAE 值都是最小的，

R2 值与 1 最为接近。同时，4 幅图像中，本文方法的曲线变化

最为平缓，没有出现较大的波动，而其他两种方法曲线均出现

了不同程度的波动，贝叶斯网络模型最为突出。这说明了本文

方法对于数据的拟合效果较为优秀，同时保证了较高的预测精

度。这是由于本文方法对 IndRNN 网络进行了堆叠处理，增加

了网络深度和层次，在一定程度上提高了预测精度。
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（d）三种算法 MAE 值对比

图 3  三种算法预测性能对比

接下来，将三种算法的预测结果与实际情况进行对比，

图 4 为三种方法的迭代速率对比，图 5 为三种算法预测的起

飞航班离港延误总时间与实际值的对比。从图 4中可以看出，

本文方法在第 35 次迭代时误差曲线就达到了最优，而贝叶斯

网络模型和 CBAM-CondenseNet 算法分别在第 40 次和第 63 次

迭代时曲线逐渐趋于平缓。这说明本文方法可在最短迭代周期

内完成航班的延误预测。再观察图 5，本文方法的预测延误时

间与实际值之间的平均误差保持在 30 分钟之内，其他两种方

法的预测结果与实际值偏离较大。由此可以说明，本文方法在

起飞航班延误预测方面具有一定的有效性和可行性。
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图 4  三种算法航班延误预测迭代速率对比
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图 5  起飞航班离港延误总时间

4  结论

针对现有方法难以实现精准的航班延误预测，提出基于

IndRNN 的起飞航班延误预测模型研究方法。通过将 IndRNN
网络堆叠，加深网络层次和深度，从而保证算法具有理想的

预测精度。通过与其他算法展开对比仿真实验，结果表明，

所提方法具有较高的预测精度和数据拟合度，同时，预测的

延误航班数和延误时间与实际值非常接近，可以将其应用在

机场，帮助工作人员预测未来航班的延误情况以及监测机场

人员拥挤程度，从而帮助机场降低因延误产生的经济损失，

提升客户满意度。在未来的研究工作中，考虑将多种方法组

合在一起，通过组合预测的方式实现多方面预测，在现有基

础上再次提高预测精度。在条件允许的情况下，可针对具体

机场和航班制定延误预测方法，实现更精准的预测效果。
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