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摘   要：针对航班延误衍生的航班延误波及问题，该文提出一种基于CBAM-CondenseNet的航班延误波及预测模

型。首先，通过分析航班延误在航空网络内产生的延误波及现象，确定会受前序延误航班影响的航班链；其次，

对选定的航班链数据进行清洗，将航班信息与机场信息进行数据融合；最后，提出改进的CBAM-CondenseNet算

法对融合后的数据进行特征提取，构建Softmax分类器对首班离港航班延误波及的后续离港航班延误等级进行预

测。该文提出的CBAM-CondenseNet算法融合了CondenseNet和CBAM的优势，采用通道和空间注意力机制来加

强网络结构深层信息的传递。实验结果表明，算法改进后有效提升网络性能，预测准确率可达97.55%。
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Abstract: For the problem of flight delay propagation caused by flight delay, a flight delay wave prediction

model based on CBAM-CondenseNet is presented. Firstly, by analyzing the delays propagation in the aviation

network caused by flight delays, the flight chain affected by the pre-order delays is determined; Secondly, the

selected flight chain data is cleaned and the flight information and airport information are fused; Finally, an

improved CBAM-CondenseNet algorithm is proposed to extract the number of fused flights. According to

feature extraction, a Softmax classifier is constructed to predict the delays of the first departure flights and the

subsequent flights. The CBAM-CondenseNet algorithm proposed in this paper combines the advantages of

CondenseNet and CBAM, and uses channel and spatial attention mechanism to enhance the transmission of

deep information in network structure. The experimental results show that the improved algorithm can

effectively improve the network performance, and the prediction accuracy can reach 97.55%.
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1    引言

由于航空网络内部航班之间具有相关性，所以

当某一航班发生延误时往往会波及网络内的其他航

班，从而造成大面积的航班延误波及现象。因此，

有必要深入研究航班延误发生后在航空网络内的传

播路径，对航班延误波及时间进行预测，为延误波

及的预防和控制提供理论依据与数据支持。

针对航班延误波及预测问题，国内外学者展开

了大量研究，早先从延误传播特性入手，构建航班

延误波及模型来分析延误波及效应[1–7]。其中，文

献[1]构造了机场多航班的有色-时间Petri网模型，

根据所提算法可以预测当初始机场发生航班延误后

的下游机场是否也会发生航班延误；文献[2]提出基

于贝叶斯网络的航班延误波及预测模型；并从复杂
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航空运输网络方面研究枢纽机场在大型网络中的延

误波及现象；文献[3]基于排队论机制，提出解析排

队和网络分解模型，构造了一个近似网络延误模型

来研究美国34个繁忙机场的延误情况；文献[4]提出

基于复杂网络理论的航班延误波及分析预测方法，

给出了延误波及的具体分类。以上方法均是通过对

已有历史数据分析建模来研究航班延误波及的演变

状况，未考虑如何预测到未来一段时间内的航班延

误波及状况。随着民航业大数据的发展，面对大量

航空公司和管制部门数据，越来越多的机器学习方

法[8,9]用于民航延误预测中。文献[8]提出采用机器

学习的方法预测空中交通延误，并利用浅层的人工

神经网络对航班延误进行预测；文献[9]基于空中交

通管制延误可控问题，综合考虑天气、飞机导航与

控制等影响因素，采用机器学习的方法对单个飞机

的延误进行预测。

目前，卷积神经网络(Convolutional Neural

Networks, CNN)特征提取能力明显优于传统的机

器学习算法，实际应用效果显著[10–12]。文献[10]提

出的CondenseNet较一般CNN能有效解决深层网络

训练时梯度消失的现象，计算效率更高而且参数存

储更少；文献[11]提出一种全新卷积模块注意力机

制模块(Convolutional Block Attention Module,

CBAM)，从空间维度和特征维度进行双重特征权

重标定来提升网络准确率。本文采用基于大数据的

深度学习方法来研究航班延误波及预测问题，结合

CondenseNet和CBAM的设计思想提出一种CBAM-

CondenseNet算法，针对航班延误波及预测问题，

构建基于CBAM-CondenseNet的航班延误波及预

测模型，实现预测同一航空器执行多任务时，首班

航班延误引起的其他航班离港延误等级。

2    航班延误波及链式模型

航线安排以枢纽机场为中心，以干线形式满足

空中运输需要，以支线形式由枢纽机场辐射至其他

中小机场，干支线间有严密的航班时刻衔接计划的

航线网络称为枢纽航线网络。枢纽航线网络由多条

航班链组成。在实际运行过程中，同一航空器在同

一天中往往会被指派执行多个连续的航班任务，如

图1所示。某一航空器产生的航班延误，会通过航

班链将上游航班的延误影响至下游航班，使航班延

误的波及范围在整条航班链中扩大。通常，枢纽机

场的航班延误更容易直接传播至其他中小型机场，

故将航空网络中的枢纽机场定义为1级机场，与1级
机场航班往来的机场定义为2级机场，与2级机场航

班往来的机场定义为3级机场，以此类推，多个机

场由于某一航班的联系从而构成航班链。

首先，本文对航班延误波及链式模型建模，构

造航班链数据集；其次，对航班链数据集进行数

据预处理与数据融合；最后，通过深度CBAM-
CondenseNet模型分别对1级机场首班航班离港延

误等级进行预测，对由1级机场离港航班延误波及

的2级机场离港航班延误等级进行预测，对由1级机

场和2级机场离港航班延误波及的3级机场的离港航

班延误等级进行预测。提前预测能够为相关部门提

供精准有效的干预方案，从而降低延误波及程度、

减小延误损失。

3    CBAM-CondenseNet

3.1  网络描述

传统的CondenseNet网络结构如图2(a)所示，

每个结构块内的每层网络均以稠密连接的方式连接

到后续所有层，不同的结构块之间也采用稠密连接

的方式连接。本文提出的CBAM-CondenseNet是
在每个结构块的3×3卷积层后增加CBAM模块，如

图2(b)所示。CondenseNet和CBAM模块经过融

合，网络可以根据通道、空间的不同重要程度去增

强有用特征并抑制无用特征，从而增强网络的特征

表达能力。

3.2  CBAM卷积模块

CBAM主要包含2个步骤：在空间维度上使用

全局最大池化和全局平均池化将信息压缩为一个信

 

 
图 1 航班链式预测模型
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F ∈ RC×H×W

F ′

F ′ ∈ RC×H×W

F ′′ ⊙

道描述符，并标定压缩操作中聚合的权重矩阵；在

上述操作的基础上建模像素点之间的重要程度，在

通道维度上使用全局最大池化和全局平均池化得到

2个不同的信道描述符，并按其通道维度将2个信道

描述符合并，之后使用一个包含单个卷积核的隐藏

层对特征映射进行卷积操作，生成最终的权重标

定。其结构如图3所示。对于一个中间层的输入特

征矩阵 , CBAM经过1维通道压缩操

作并与输入的特征矩阵相乘得到 ，随后经过2维
空间压缩操作计算 的空间权值矩阵

得到 。其中 表示矩阵元素依次相乘。

F ′ = MC (F )⊙ F (1)

F ′′ = MS (F
′)⊙ F ′ (2)

F ∈ RC×H×W F ′ ∈ RC×H×W F ′′ ∈ RC×H×W

MC ∈
RC×1×1 MS ∈ R1×H×W

其中， ,  , 

分别表示输入的特征矩阵，经通道注意力选择的特

征映射，经空间注意力选择的特征映射；

,  分别表示通道压缩权值矩

阵，空间压缩权值矩阵。

3.3  CBAM-CondenseNet单个结构块

X1

X2 M ′ H ′ C′

M H C X1 X2

L

U

CBAM-CondenseNet网络中单个结构块的计

算单元结构如图4所示。其中 表示对应层输入特

征矩阵，即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。

CBAM-CondenseNet网络结构中第 层网络经卷积

变换后的特征映射 如式(3)所示

 

 
图 2 网络结构示意图

 

 
图 3 CBAM结构图
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U=WL⊗f(BN(W (L−1)⊗f(BN([X0X1···XL−1]))))
(3)

[X0X1···XL−1]

W (L−1)

WL 1× 1, 3× 3 BN (·)

f (·) ⊗

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，

为ReLU激活函数， 表示卷积操作。

3.4  网络反向传播

CBAM-CondenseNet模型的训练主要通过反

向传播(Back Propagation, BP)算法[13]将训练样本

的误差消息传回到隐藏层，实现隐藏层之间权重矩

阵的不断迭代更新，直至网络收敛。根据BP算

法，以CBAM-CondenseNet的前两个网络结构块

为例对各隐藏层间的梯度值进行推导。假设每个结

构块包含2组非线性变换，第1个结构块每组变换有

1个卷积层，1个CBAM；第2个结构块每组变换有

2个卷积层，1个CBAM。如图5所示。则该结构块

内各隐藏层的误差项计算如式(4)—式(13)所示。

δk10 = ∂J/∂Uk10 (4)

δk9 = δk10 ∗W k10 ⊗ f ′ (Uk9
)

(5)

δk8 = δk9 ∗W k9 ⊗ f ′ (Uk8
)

(6)

δk7 = δk8 ∗W k8 (7)

 

 
图 4 CBAM-CondenseNet单个结构块

 

 
图 5 CBAM-CondenseNet反向传播
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δk6 = δk7 ∗W k7 ⊗ f ′ (Uk6
)

(8)

δk5 = δk6 ∗W k6 ⊗ f ′ (Uk5
)

(9)

δk4 = δk5 ∗W k5 (10)

δk3 = δk4 ∗W k4+δk8∗W n5+δk5∗W n4 (11)

δk2 = δk3 ∗W k3 ⊗ f ′ (Uk2
)

(12)

δk1 = δk2 ∗W k2 ⊗ f ′ (Uk1
)

(13)

δk1 δk2 δk10

Uk1 Uk2 Uk10

W n5

∂J/∂Uk10

∗ ⊗

其中， ,  , ··· ,  分别表示两个结构块内对应

各个层的误差项， ,  , ··· ,  为各层的输

出特征映射， 表示k3层与k5层之间的权重矩

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(4)—式(13)同理推出。CBAM-CondenseNet
网络的第1个隐藏层的梯度值可表示为式(14)

∂J/∂W 1 =
(
δk1 ∗W k1+δk3 ∗W n1+δk5 ∗W n2

+δk8∗W n3 + δk5∗W n4+δk8∗W n5
)
⊗A0

(14)

W n1 W n2 W n3

A0

其中， ,   ,   分别表示k3层、k5层、

k8层与第1层之间的权重矩阵， 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

下一层反向传播的梯度权值，还包括第1个结构块

和第2个结构块中每组非线性变换的梯度信息。这

样的设计能使隐藏层的梯度值一直维持在一个稳定

的范围内。因此，CBAM-CondenseNet网络不仅

能够通过双重注意力机制策略高效利用信息特征，

还能通过自身的反向传导机制来减缓各隐藏层误差

项的衰减，增强深层网络的学习和表达能力，提升

网络的鲁棒性。

4    基于CBAM-CondenseNet的航班延误波
及预测

基于CBAM-CondenseNet的航班延误波及预

测主要包括以下3个部分：数据预处理与数据集构

造、特征提取和分类预测。如图6所示。特征提取

部分详见第2节，下面主要对数据预处理与数据集

构造、分类预测展开介绍。

4.1  数据预处理与数据集构造

考虑航班延误波及的复杂性与不确定性，即随

着时间推移，延误波及的过程中除去航班首次发生

延误根源的影响，延误向外扩散可能受人为因素、

机械故障等行为作用程度更高，影响更深。故本文

主要研究在航班链中受1级机场航班延误发生影响

最大的2级、3级机场延误波及状况。

4.1.1  数据预处理

本文所使用的国外数据为美国交通运输统计局

(Bureau of Transportation Statistics, BTS)提供的

2014-2018年航班数据(Airline On-Time Perform-
ance data, AOTP)。其中，模型所需特征属性定

义如下。

Ff定义1  航班数据 ，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/抡起时间、航程等24个特征

属性。

Fa定义2  机场数据 , 包括日期、时间、机场

ID等5个特征属性。

Fc定义3  航班链数据 ，同一起飞日期的时间范

围内某一航空器分别从1级机场到2级机场再到3级
机场执行不同的飞行任务，时间上顺序相关，此为

一条航班链。多条航班链数据构成航班链数据集，

同时包括航班数据特征属性和机场数据特征属性。

为解决实际中航班不延误比例较大、数据不均

衡的问题，首先在构造数据集时采用重采样的方

法，通过增加稀有类训练样本的上采样和减少大类

样本数的下采样使不均衡的样本分布变得比较均

衡。重采样前数据集中延误航班与不延误航班之比

约为3:7，重采样之后数据集中延误航班与不延误

航班之比约为4:6；其次在训练阶段采用数据平衡

策略进行小批量抽样，通过这两种方法尽可能消除

类别分布不均匀。

4.1.2  数据集构造

综合上述特征属性，根据定义3构造航班链数

据集。首先，选定某一个枢纽机场为1级机场；按与

该1级机场往来航班量的机场从高到低依次排序，

选取排名前20的机场为2级机场；直接选取与每个
 

 
图 6 航班延误波及预测模型
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2级机场有往来航班的机场为3级机场。由此确定以

该1级机场为中心，呈辐射状向外扩散的航空运输

网络；其次，以时间、航班尾号为键值，从航空网

络中抽取每条航班链，构成航班链数据集。再次，

对原始数据中的离散数据和连续数据采用不同的方

法进行编码，避免对网络内部训练机制产生误导；

最后，处理完的数据转换成适宜输入到CNN中的

特征矩阵。数据预处理与数据集构造步骤如下：

步骤 1  对原始航班数据、机场数据进行清

洗，选取有用特征。

Ff Fa

步骤 2  根据定义3进行信息筛选，依次选定

1级机场ID、2级机场ID、3级机场ID，将 ， 中

的时间属性按照其所在州进行州时转换，确保全部

时间的时区一致。

Ff

Fa F ′

步骤 3  选定日期、航班尾号、1级机场ID这

3个特征属性为关联主键key1，对航班数据 ，机

场数据 进行第1次融合，构建融合数据 。

Ff Fa F ′

F1

步骤 4  选定日期、航班尾号、2级机场ID、

3级机场ID这4个特征属性为关联主键key2，对航班

数据 ，机场数据 ，融合数据 进行第2次融

合，构建航班链数据集 。

F1

F2

步骤 5  选定航班链数据集 1级机场中航班延

误时间特征属性，去除1级机场所有未延误航班数

据，仅保留含有1级机场航班发生延误的数据，构

建链数据集 。

F1

F3

步骤 6  首先选定航班链数据集 1级机场中航

班延误时间特征属性；其次选定航班链数据集2级

机场航班延误时间特征属性，随后去除1级机场、

2级机场所有未延误航班数据，仅保留含有1级机

场、2级机场航班发生延误的数据，构建链数据集 。

步骤 7  将原始数据特征属性分为离散性和连

续性两种，对连续性特征进行min-max归一化编

码，将其特征值映射到[0,1]；将离散型特征进行

mean-encoder编码[14]。

F1

F2

F3

对1级机场首班航班离港延误等级进行预测

时，使用航班链数据集 ；对由1级机场航班起飞

延误波及的2级机场离港航班延误等级进行预测时，

使用航班链数据集 ；对由1级机场和2级机场航班

起飞延误波及的3级机场的离港航班延误等级进行

预测时，使用航班链数据集 。

4.2  分类预测

n× n× q

分类预测模块由全连接层、Softmax分类器两

层网络组成，将 维度的矩阵转换为5个类

别出现的概率。根据航延误的定义，将延误时间划

分为5个时间段，如表1所示。分别对航班链模型中

的各级机场航班进行延误波及预测。

5    实验结果分析

F3

本文使用深度CBAM-CondenseNet模型分别

对1级机场离港航班延误等级进行预测；对由1级
机场离港航班延误波及的2级机场离港航班延误

等级进行预测；对由1级机场和2级机场离港航班

延误波及的3级机场离港航班延误等级进行预测。

在此本文提供对由1级机场和2级机场航班起飞延

误波及的3级机场的离港航班延误等级进行预测的

实验结果，使用数据集 ，故使用3级机场的延误

时长作为标签。同理，进行其余两次预测时分别

使用1级机场的延误时长和2级机场的延误时长作

为标签。首先介绍实验环境、参数配置，然后通

过各项指标对比验证算法改进前后所提升的模型

性能。

5.1  实验环境和参数配置

实验所使用计算机硬件配置为：处理器

Intel®Xeon® E5-2630, CPU频率为1.80 GHz,
GPU加速显卡为Matrox MGA-G200eR2，操作系

统为Ubuntu16.04.3操作系统，深度学习开发平台

为Pytorch0.4框架。本文实验最终使用数据集总计

633336条，特征维度为81，最终输入网络中的数据

维度为9×9×633336。这里给出本文实验中所设置

的参数名称与对应的参数值以供参考：采用权值正

交初始化；优化器引入Momentum的随机梯度下降

方法，其中动量因子设为0.9；分组卷积中凝聚因

子设为4；学习率设为0.1，且采用余弦退火调整学

习率；训练时批处理数量为128，最大迭代次数为

6.9×104次。

5.2  算法复杂度

算法复杂度体现在算法可执行程序运行时资源

损耗程度，体现在以下两方面：(1)空间复杂度。

算法越复杂，计算资源损耗越多，模型参数越多。

可用参数数量Params衡量。(2)时间复杂度。算法

越复杂，模型训练和预测时间越多，无法快速验证

和改善模型。可用浮点运算次数FLOPs衡量。一次

浮点运算可以定义为1次乘法和1次加法。假设采用

滑动窗实现卷积且忽略非线性计算开销，卷积核的

FLOPs为式(15)所示特征图的高度，宽度和通道

表 1  航班延误等级划分

延误等级 延误时间

未延误 T ≤ 15

轻度延误 15 < T ≤ 60

中度延误 60 < T ≤ 120

高度延误 120 < T ≤ 240

重度延误 T > 240
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K Cout

I

O

数； 为核宽度； 为输出通道数。全连接层网

络的FLOPs为式(16)所示，其中， 为输入维数；

为输出维数。

Fc = 2HW
(
CinK

2 + 1
)
Cout (15)

Fq = (2I − 1)O (16)

表2、表3分别列出不同层数的CondenseNet和
CBAM-CondenseNet模型参数及其对比情况。通

过对比可知，相同数据输入量情况下，不同网络层

数的相同算法模型复杂度不同，随着网络层数增

加，复杂度增加；相同网络层数的不同算法模型计

算量增长较小，改进后的网络模型参数相比增长不

明显。因此CBAM的嵌入导致模型整体的参数和计

算量增长基本可以忽略不计，其算法复杂度与改进

前基本持平。

5.3  损失值

通过对训练集损失值大小来衡量模型预测的好

坏，损失值越小，模型收敛，说明预测结果与真实

值越为接近，模型的鲁棒性越好。图7(a)和图7(b)
分别表示18, 28, 44层的CBAM-CondenseNet和
CondenseNet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，

在每个损失下降周期内，层数越多，损失减少越

多。当达到44层时，在第3个周期内改进后的

CBAM-CondenseNet损失降至0.1, CondenseNet降
至0.13；在第4个周期内，损失最终减少至一定范

围，改进后的CBAM-CondenseNet损失值比Con-
denseNet更低且更趋于平缓，且下降速度更快。说

明CBAM-CondenseNet较CondenseNet能更好地对

深层神经网络模型进行训练。

5.4  分类准确率

在神经网络的训练过程中，数据集分为两类：

训练集和测试集。使用训练集训练模型，使用测试

集考查训练模型的泛化能力。表4分别列出不同层

数的CBAM-CondenseNet和CondenseNet算法在数

F3据集 上的准确率。从实验结果可以看出改进后的

CBAM-CondenseNet算法在相同层数下，模型准

确率均高于CondenseNet算法。当网络达到44层
时，准确率为97.55%。为进一步验证改进后算法模

型的稳定性以及可训练深度，对网络进行更深层训

练测试，当网络层数分别为70层、102层、126层
时，试验结果表明CBAM-CondenseNet网络可以

保持良好的稳定性，随着网络加深，准确率在97%
左右维持稳定。

F3

为验证CBAM-CondenseNet算法在数据处理

和预测精度方面更具优势，将不同层数的CBAM-
CondenseNet和CondenseNet算法与文献[15]所提算

法模型在数据集 上的准确率进行分析比较，如表5
所示。当网络分别为18层、36层、44层时，Con-
denseNet算法模型准确率均高于DenseNet和SE-
DenseNet算法模型，CBAM-CondenseNet算法模

型准确率均高于CondenseNet算法模型。当网络达

到44层时，CBAM-CondenseNet算法模型比SE-
DenseNet算法模型准确率高4.41%。说明CBAM-
CondenseNet算法网络性能更好，分类准确率更高。

6    结束语

本文通过分析航班延误波及的链式传播特点，

表 2  算法改进前后FLOPs(M)

网络层数 CondenseNet CBAM-CondenseNet

18 20.55 20.77

36 165.45 165.94

44 218.27 218.87

表 3  算法改进前后Params(M)

网络层数 CondenseNet CBAM-CondenseNet

18 0.18 0.19

36 1.39 1.46

44 1.83 1.92

 

 
图 7 改进前后损失值对比
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提出了一种基于CBAM-CondenseNet的航班延误

波及预测模型，经过大量实验验证了该模型的有效

性，结论如下：

(1) 通过对航班延误传播特性的研究，构建航

班延误波及链式模型，实现对首班离港航班延误波

及的后续离港航班延误等级预测。

(2) 改进后的CBAM-CondenseNet既能解决深

层网络梯度消失的问题，又能结合空间和通道的注

意力机制实现自适应权重标定，经过多次实验，改

进后的网络预测精度有所提升。

综上，本文提出的基于CBAM-CondenseNet
的航班延误波及预测模型，实现了对航班延误波及

预测，可以为民航、空管等部门提供有力决策。后

续研究工作重点将针对国内数据进行延误波及分析

研究以及对航班延误波及程度的评估。
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