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摘   要：针对目前民航运输业对航班延误高精度预测的需求，该文提出一种基于深度SE-DenseNet的航班延误预

测模型。该模型首先将航班信息、相关机场延误信息和天气信息进行数据融合；其次，利用改进后的SE-

DenseNet算法对融合后的航班数据集进行自动特征提取；最后，构建Softmax分类器进行航班离港延误等级的预

测。该文提出的SE-DenseNet结构融合了DenseNet和SENet二者的优势，既能加强深层信息的传递，避免梯度消

失，又可以实现特征提取过程中的特征重标定。实验结果表明，数据融合后，预测准确率较只考虑航班属性提高

约1.8%；算法改进后可以有效提升网络性能，模型最终准确率达93.19%。
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Flight Delay Prediction Model Based on Deep SE-DenseNet
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of China, Tianjin 300300, China)

Abstract: Nowadays, the civil aviation industry has a high-precision prediction demand of flight delays, thus a

flight delay prediction model based on the deep SE-DenseNet is proposed. Firstly, flight data, associated airport

delay information and meteorological data are fused in the model. Then, the improved SE-DenseNet algorithm

is used to extract feature automatically based on the fused flight data set. Finally, the softmax classifier is used

to predict the delay level of flight. The proposed SE-DenseNet, combing the advantages of DenseNet and

SENet, can not only enhance the transmission of deep information, avoid the problem of vanishing gradients,

but also achieve feature recalibration by the feature extraction process. The results indicate that after data

fusion, the accuracy of the model is improved 1.8% than only considering the characteristics of the flight itself.

The improved algorithm can effectively improve the network performance. The final accuracy of the model

reaches 93.19%.
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1    引言

近年来，航班延误频发，给我国民航运输业带

来了严峻的挑战。对航班延误实现精准预测可以为

相关部门决策提供参考，以便及时治理可控延误，

降低航空公司的损失，对民航的高效安全运营具有

实际意义[1]。针对航班延误预测问题，国内外学者

已展开了大量研究，多采用神经网络、决策树、支

持向量机等传统的机器学习算法[1–5]。文献[2]引入

多级输入层神经网络算法处理航班数据中的名义变

量，实现最终的延误预测。文献[3]结合航班自身数

据特点构建了基于C4.5决策树方法的延误预测模

型，实验结果较贝叶斯网络有一定提高。文献[4]在
考虑空运需求与机场容量冲突的条件下，采用支持

向量机进行延误预警研究。但是，上述研究均只对

航班以及起降机场信息建模，未考虑相关机场间的

延误波及性，而机场间的延误是相互影响的。同

时，以上模型也较少考虑天气因素对航班延误的影

响，气象信息对航班延误预测也十分重要。

此外，已有研究成果大多针对小数据集样本进

行训练，面对大量且高维的机场、航空公司以及管

制部门数据，往往需要进行降维处理，这样会造成
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部分信息的丢失。因此，本文提出基于大数据的深

度学习方法进行延误预测，从高维数据中自动学习

特征，通过提升数据隐藏价值的利用率，进而提高

延误预测的准确率。目前，卷积神经网络(Convo-

lutional Neural Networks, CNN)在计算机视觉、

语音识别等方面均取得了较大突破，其性能明显优

于传统的机器学习算法 [ 6 – 1 2 ]。文献 [ 8 ]提出的

DenseNet较传统CNN不仅网络性能更优，而且能

有效解决深层网络训练时的梯度消失现象，但是却

没有从特征维度层面着手，自动学习每个特征通道

的重要程度，大大降低了特征提取过程的效率。而

文献[9]提出的SENet的主要思想正是通过建模特征

提取过程中特征通道的相互依赖关系，重新标定特

征权重，进而提高网络性能。

因此，针对上述问题，本文在深入研究CNN
各种变形的基础上，借鉴DenseNet和SENet的设计

思想，提出一种能融合二者优势，网络性能更优、

更高效的深度SE-DenseNet算法。然后，结合航班

信息，综合考虑相关机场延误信息以及气象因素对

航班的影响，构建基于深度SE-DenseNet的航班延

误预测模型，并通过实际数据集对模型有效性进行

验证。

2    SE-DenseNet

2.1  网络描述

传统的DenseNet[8]网络结构如图1(a)所示，每

层网络均以稠密连接的方式连接到后续所有层。本

文提出的SE-DenseNet即是在每个DenseNet结构块

的3×3卷积层后增加SE模块，如图1(b)所示。通过

这种融合机制，网络既可以实现原始输入信息的无

损传输，又可以自动学习全局信息去获得每个通道

的重要程度，然后根据重要程度去增强有益特征并

抑制无用特征，从而实现特征通道的自适应校准。

k
°

1£ 1

表1分别列出40层的SE-DenseNet和DenseNet
网络配置信息，其中 表示卷积层的特征通道数，

为SE操作的维度变换率。由表1可以看出SE-
DenseNet与传统的DenseNet相比有以下几点创

新：(1)在每个结构块的卷积变换之后设计“SE”
模块，对每个特征通道的信息进行权重自动校准；

(2)在第1个卷积层后未设置最大池化层，防止由池

化操作导致低级特征丢失；(3)在结构块之间的转

换层中去掉平均池化操作，只保留 卷积，在

大量减少计算参数的条件下保留全局信息，以增强

整个神经网络的鲁棒性。

2.2  SE模块

1

2

M 0 H 0 C 0 M H C

1 2

SE模块是一个计算单元，结构如图1(b)所示。

图中 表示对应层输入特征矩阵，表示经卷积变

换后的非线性特征映射， 表示该层最终的输出

矩阵，图中 ,  ,  ,  ,  ,  分别代表特征矩

阵 ,  的3维信息。则SE-DenseNet单个结构块

里第L层网络经卷积变换后的特征映射 可表示为

= L  f
¡
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¡

(L¡1)

f
¡
BN
¡£
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图 1 网络结构示意图
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其中， 表示采用稠密连接的方式将

前面所有层的特征映射都作为输入。 和

依次表示 ,   卷积权值矩阵，

表示对每个隐藏层的输出数据进行批归一化处理[10]，

为ReLU激活函数[11]，本文卷积操作均用 表示。

s

SE模块主要包含3个步骤：首先，为了建模特

征通道间的相互依赖关系，提出利用全局平均池化

将空间信息压缩成一个信道描述符，如式(2)所
示；其次，为了标定上述压缩操作中聚合的特征权

重，利用全连接层与sigmoid激活函数组成的门控

机制学习多个通道间的非线性交互，如式(3)所
示；最后，利用激活值 重新缩放转换 实现对原

始特征的权重标定，如式(4)。

c = Fsq( c) =
1

M £ H

MX
i=1

HX
j=1

c(i; j) (2)

s = Fex( ; )=¾( 2f ( 1 )) (3)

c = Fscale ( c; sc) = sc ¢ c (4)

c c

¾(¢)
1 2 RC=°£C

2 2 RC£C=°

c

= [ 1 2 ¢¢¢ c]

其中， 和 分别表示卷积变换、全局特征压缩变

换后第c个通道的输出映射， 表示sigmoid函

数， 和 分别表示2个全连

接层的权值矩阵， 表示经权重标定后第c个通道

的输出矩阵，则SE-DenseNet单个结构块里第L层
网络最终的输出矩阵 。

2.3  网络反向传播

SE-DenseNet模型的训练主要通过反向传播

(Back Propagation, BP)算法[12]将训练样本的误差

信息传回到隐藏层，实现隐藏层之间权重矩阵的不

断更新迭代，直至网络收敛。现根据BP算法，以

SE-DenseNet的第1个网络结构块为例对各隐藏层

间的梯度值进行推导。假设该结构块包含3组非线

性变换，每组变换有两个卷积层，一个SE模块，

如图2所示，则该结构块内各隐藏层的误差项计算

如式(5)—式(13)

±k9 = @J=@ k9 (5)

±k8 = ±k9 ¤ k9  f 0( k8) (6)

±k7 = ±k8 ¤ k8  f 0( k7) (7)

±k6 = ±k7 ¤ k7 (8)

±k5 = ±k6 ¤ k6  f 0( k5) (9)

±k4 = ±k5 ¤ k5  f 0( k4) (10)

±k3 = ±k4 ¤ k4+±k7 ¤ n1 (11)

±k2 = ±k3 ¤ k3  f 0( k2) (12)

±k1 = ±k2 ¤ k2  f 0( k1) (13)

±k1 ±k2 ±k9其中， ,  , ···,  分别表示该结构块内对应各

 

 
图 2 SE-DenseNet的训练

表 1  SE-DenseNet网络配置信息表

网络层

SE-DenseNet DenseNet

矩阵

维度
结构配置 矩阵维度 结构配置

卷积层 n £ n [3£ 3; 2k] n £ n [3£ 3; 2k]

池化层 n=2£ n=2 3£ 3最大池化

结构块1 n £ n

24 1£ 1; 4k3£ 3; k
SE (k=°; k)

35£6 n=2£ n=2

·
1£ 1; 4k
3£ 3; k

¸
£ 6

转换层1 n £ n [1£ 1; 0:5k]
n=2£ n=2 [1£ 1; 0:5k]

n=4£ n=4 2£ 2平均池化
:::

分类层 1£ 1 全局平均池化，全连接，softmax
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层的误差项， ,  , ···,  为各层的输出特征

映射， 表示k3与k7层之间的权值矩阵，

表示损失函数J对最后一层网络输出特征映射

的导数，“ ”表示把卷积操作 中的卷积核进行

翻转。根据BP算法，其余结构块的误差项也可以

由式(5)—式(13)同理推出。

结合式(5)—式(13)以及SE-DenseNet的设计方

式，网络第1个隐藏层的梯度值可表示为

@J=@ 1 =
¡
±k1 ¤ k1+±k3 ¤ n2

+±k7 ¤ n3¢ 0 (14)

n2 n3

0

其中， 和 表示k3和k7层与第1层之间的权

值矩阵， 表示输入特征矩阵。可以看出，第1个

隐藏层的梯度信息不仅包括其下一层反向传播的梯

度权值，还包括该结构块中每组非线性变换的梯度

信息，例如k3和k7层。这样的设计能使隐藏层梯度

值一直维持在一个稳定的范围，缓解因网络加深而

导致的梯度消失现象。

因此，SE-Densenet不仅能够通过“特征重标

定”策略，高效利用多维特征信息，更能通过网络

自身的反向传导机制，减缓各隐藏层误差项的衰

减，保证梯度权值信息的稳定，增强深层网络的学

习和表达能力，从而进一步提升网络性能。

3    基于SE-DenseNet的航班延误预测

航班延误预测模型结构如图3所示，特征提取

部分介绍详见第2节，下面主要对数据预处理和分

类预测部分展开描述。

3.1  数据集介绍及预处理

本文所使用的数据集为美国交通运输统计局

(Bureau of Transportation Statistics, BTS)提供的

2016, 2017年的航班数据(Airline On-Time Per-
formance data, AOTP)和美国国家气象数据中心

(National Climatic Data Center, NCDC)提供的本

地质控气象数据(Quality Controlled Local Clima-
tological Data, QCLCD)。其中，模型所需特征属

性定义如下：

定义 1　航班信息FO主要包括起飞日期、起飞/
降落机场ID、起飞/降落城市ID、航班号、计划起

飞/降落时间、轮挡/轮起时间、航程等24个属性。

定义 2　相关机场延误属性FA：选取对目标机

场航班延误影响较大的机场作为相关机场。本文主

要研究离港延误，目标机场即为起飞机场。经过分

析及专家知识，按影响程度高低依次选取相关机场

的离港平均延误时间、离港延误飞机架次、目标机

场方向离港航班架次、目标机场延误总时间4个延

误指标。

定义 3　气象数据FW为某航班起降机场对应

时刻的天气状态，包括风向、风速、能见度、温度、

气压、观测站所在机场、观测时间等12个特征。

综合上述特征属性定义，需要进行数据预处

理。首先，分别对原始航班信息和气象数据进行数

据清洗；其次，选取目标机场的前十大相关机场，

根据定义2分别对其进行延误信息统计；然后，为

研究特征FA和FW对延误的影响，利用python数据

分析技术将上述3种特征进行数据融合；此外，在

利用SE-DenseNet进行特征提取时，直接输入无序

的离散数据会对网络内部训练机制产生误导，混淆

特征的重要程度，离散数据采用按变量出现频次依

次赋值的编码方式。而对于连续性数据，通过min-
max归一化的方式将特征值映射到[0, 1]，以去除特

征间的量纲差异。最后，将处理后的数据转换成适

宜输入到CNN中的特征矩阵。

数据融合流程如下：

(1) 将FO中的时间属性按照其所在州进行州时

转换，保证全部时间的时区一致；

(2) 选定FO中的起飞机场、计划起飞时间为关联

主键key1，选定FW中的观测站、观测时间为key2；
(3) 将FO和FW中具有相同key的数据执行

merge操作，构建融合数据W；

(4) 分别选定FA和W中的日期以及起飞机场为

关联主键key3, key4；

 

 
图 3 航班预测模型总体结构
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(5) 将上述二者中具有相同key的数据执行

merge操作，构建总特征F。
3.2  分类预测

分类预测模块主要包含3层网络结构：全局池

化层、全连接层、Softmax分类器[13]。通过3层网络

结构的组合操作，将n×n×k维度大小的矩阵转为

对应每个类别出现的概率。其中，Softmax分类

器按照表2延误时间T 的划分方式进行延误等级预

测[3]。

4    实验结果分析

实验计算机硬件配置为Inter®Xeon®处理

器，16 GB内存，GPU加速显卡为NVIDIA Tesla
P100；软件运行环境为64位Ubuntu14.04操作系统

下搭建的Pytorch深度学习框架。

4.1  实验设置

本文实验使用的航班数据共3955056条，特征

维度为81，最终经矩阵变换输入网络中的数据总维

度为3955056×9×9。此外，由于真实世界中不延误

的航班比例较大，数据集每一类的样本都是不均匀

的。在训练阶段采用文献[14]提出的数据平衡策略

进行小批量抽样，以补偿类别的不均匀分布。

航班延误预测模型采用表1的网络配置信息进

行训练，为探索网络深度对模型性能的影响，不同

层数的配置可同理推出。本文模型超参数配置如

下： 使用文献[15]中的权值初始化策略；为当前

GPU设置随机种子，以保证每次的训练结果一

致；模型优化器采用引入Momentum的随机梯度下

降方法，其中动量因子设为0.9，权重衰减系数为

0.0001，学习率为0.1；训练时批处理数量为256，
总迭代次数为1×105次。

°4.2  维度变化比率 对分类性能的影响

1 2

°

°

式(3)中的全连接权重 和 通过引入维度

变化比率 调控特征标定过程中的特征通道数目，

进而对模型中“SE”模块的计算成本以及网络性

能产生影响。为了研究这种关系，本文基于40层的

SE-DenseNet模型对不同的 值进行实验，如表3所
示。结果表明，随着模型容量的增加不能直接提高

°

°

网络性能，综合考虑准确性和模型复杂度，当 =
12时，性能最佳。因此，后续实验 统一设为12。
4.3  SE-DenseNet结构验证分析

为验证改进后的SE-DenseNet在整体性能方面

优于传统的DenseNet，对两种网络进行对比。实

验结果分别从算法复杂性、分类准确率、损失值大

小、隐藏层梯度值4方面进行分析。

4.3.1  算法复杂性

算法复杂性主要体现在运行该算法所需要的计

算资源的多少。模型参数越多，所需计算资源越

多，算法则越复杂。表4列出了22, 40, 58层的SE-
DenseNet和DenseNet的模型参数。从表4中可以看

出，模型参数至多仅有0.36%的增长。因此，在现

有网络结构中嵌入SE模块而导致的参数和计算量

的增长可忽略不计，其算法复杂性也与改进前基本

持平。

4.3.2  分类准确率

深度网络主要通过测试集的最终准确率验证模

型拟合程度，即所有预测正确的航班数据之和与测

试集总数之比，表示为

w =
i=qX
i=0

TPi=N (15)

q TPi

i

其中，N表示测试集总数， 为延误等级数， 表

示实际延误等级为 的航班中，被预测正确的航班

条数。

表5列出了不同层数的SE-DenseNet和DenseN-
et在数据集F上的准确率大小。可以看出，SE-
DenseNet每一层的准确率均高于DenseNet，当网

络达到58层时，准确率为93.19%。为进一步验证改

进后算法模型的稳定性及可训练深度，分别对88,
100, 124层的网络进行训练，如表6所示。结果表

明，深度SE-DenseNet模型性能一直保持稳定，并

表 2  航班延误等级划分

延误等级 延误时间T (min)

0 (未延误) T· 15

1 (低度延误) 15 < T· 60

2 (中度延误) 60 < T· 120

3 (高度延误) 120 < T· 240

4 (重度延误) T> 240

表 3  维度变换比率 对分类性能的影响

°比率 准确率(%) 模型大小(MB)

4 93.05 15.46

8 93.15 15.41

12 93.14 15.39

24 93.06 15.36

表 4  算法改进前后模型参数对比

网络层数 DenseNet SE-DenseNet 参数增长比率(%)

22 1608469 1614256 0.36

40 3978167 3989741 0.29

58 7116085 7133446 0.24
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且针对此数据集，模型从58层开始，准确率一直保

持在93.19%左右。

4.3.3  损失值

网络一般通过训练集的损失值大小判断模型最

终是否收敛，损失值越小，说明模型预测值与真实

值大小越接近。图4(a)和4(b)分别表示22, 40, 58层
的DenseNet和SE-DenseNet随迭代次数变化的损失

值大小。可以看出，随着迭代次数的增加，模型逐

渐趋于收敛，损失值最终减小到一个固定的范围。

DenseNet的损失值减小至0.2左右，改进后的SE-
DenseNet最终可减小至0.1以下，说明SE-Dense-
Net较传统的DenseNet能更好地训练深层模型。

4.3.4  隐藏层梯度值

深度模型在反向传导的过程中第1个隐藏层的

梯度值随迭代次数变化能一直保持稳定，则表征该

网络内部各隐藏层均能保证信息的有效传输，模型

具有较强的表达能力。图5(a)和5(b)分别表示22,
40, 58层的DenseNet和SE-DenseNet中第1个隐藏层

对应的梯度平均值变化曲线。可以看出，改进后的

SE-DenseNet隐藏层的梯度值能一直保持稳定，恰

好符合上文的理论分析和梯度值计算式(5)—式(14)
的推导结论。DenseNet变化曲线也与文献[8]中指

出的能有效解决梯度消失现象的理论一致。

4.4  航班延误影响因素分析

为研究相关机场延误属性FA和气象信息FW对
航班延误的影响，分别将仅考虑航班信息的数据集

FO、只融合气象信息FW的数据集W以及综合考虑

三者信息的数据集F 输入到SE-DenseNet模型中进

行延误预测，实验结果如表7所示。

由表7可以看出，与仅考虑航班信息相比，综

合考虑三者信息后预测准确率在各层均增加1.8%左

右。其中，如果只考虑天气因素预测精度增加约

1%，增加相关机场延误信息后准确率能增加0.8%。

 

 
图 4 改进前后网络结构损失值对比

 

 
图 5 改进前后网络结构梯度值变化对比

表 5  算法改进前后分类准确率对比(%)

网络层数 DenseNet SE-DenseNet

16 91.86 92.33

22 92.07 92.69

34 92.28 92.80

40 92.57 93.14

52 92.69 93.17

58 92.72 93.19

表 6  深层SE-DenseNet准确率

网络层数 SE-DenseNet(%)

88 93.19

100 93.17

124 93.19
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文献[16]采用与本文同样的数据集研究气象信

息对航班延误的影响，发现气象特征影响程度由高

到低依次为风向、风速、能见度、温度、气压以及

天空状况等。但由于SE-DenseNet模型具有高效的

特征提取及数据处理能力，因此不对数据特征按影

响力大小进行降维，尽量全面考虑可能对延误产生

影响的因素，以提高模型最终的预测性能。

4.5  不同航班延误预测模型对比

为验证基于大数据的深度学习方法在数据处理

以及预测精度方面与传统算法相比有较大优势，分

别对不同的航班延误预测模型 [2–4]进行结果对比，

如表8所示。对比可知，基于深度学习的SE-Dense-

Net模型预测准确率有较大提升。

5    结束语

本文提出了一种基于深度SE-DenseNet的航班

延误预测模型，并且通过大量的实验验证了模型的

有效性，结论如下：首先，在航班信息的基础上融

合相关机场延误信息和气象数据后预测精度能提高

近1.8%，其中，如果只融合天气数据，预测准确率

提高1%。因此，二者都能对延误产生影响，但天

气因素影响较大。其次，改进后的SE-DenseNet既

能缓解深层网络梯度消失的问题，又能实现特征通

道的自适应权重标定，最终达到提升网络整体性能

的目的。最后，基于大数据的深度学习方法较传统

算法可在无需特征降维的情况下，充分挖掘航班、

相关机场以及天气因素的隐藏价值，达到更高的预

测精度。但是，由于民航相关部门数据的保密限

制，本文并未使用国内数据进行建模。目前正在与

国内空管部门积极洽谈合作，今后的研究重点将转

为针对我国民航具体情况的分析研究。
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