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基于CNN和SEIR模型的航班延误扩散预测优化
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摘要:大面积航班延误引起的延误扩散现象对空中交通网络有显著影响。为更好地预测和控制延误扩散,针对航班

延误扩散的非线性复杂特性以及实时性、准确性难以兼顾的特点,提出结合卷积神经网络(CNN)和传统流行病

SEIR(易感-潜伏-感染-恢复)模型的延误扩散预测模型。基于航班延误扩散传播机理和SEIR模型建立航班延误扩

散动力学模型,通过卷积神经网络对模型中的关键参数进行优化。利用 MATLAB对优化后模型进行仿真。研究发

现结合卷积神经网络模型后相比传统SEIR模型准确率提升了17.95%。
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  随着民用航空业的快速发展,航空公司为提高

飞机使用率,单架飞机一天内通常会连续到达多个

过站机场,执行多段航班[1],这导致如果上游航班延

误会造成连锁反应,影响多个航班。研究航班延误

扩散,可以在保证航班链不受影响的条件下提高航

班运行效率,减少延误扩散影响。目前采用航班延

误波及树、Petir网、马尔可夫模型、贝叶斯网络等传

统方法和排队网络模型、支持数据挖掘等方法进行

航班延误扩散问题研究分析[2-5]。同时传播动力学

理论被逐渐用于航班延误扩散相关研究中。常用

的建模方法包括基于传染病模型的SEIR(易感-潜
伏-感染-恢复模型,susceptible-exposed-infectious-
recovered)模型[6-7]。然而传统的SEIR模型中参数

通常是固定的,使用模型时,通常需要人工选择和

提取特征,因此传统SEIR模型无法动态适应空中

交通系统中的变化。
近几年,深度学习在图像处理、计算机视觉等

领域取得较好的发展,为空中交通管理邻域提供了

新思路。目前采用粒子群优化算法优化BP神经网

络来预测多机场终端区航班延误[8]。而卷积神经网

络(convolutionalneuralnetwork,CNN)可以通过

多层卷积和池化,分层次提取数据的局部模式和特

征。利用此特点,构建卷积神经网络-双向门控循环

单元模型对终端区4D航迹进行高精度预测和冲突

检测[9]。卷积神经网络捕捉延误扩散方面同样有显

著优势[10]。

1 问题描述

航班延误具有时空分布的特性,当同一架飞机

连续执行不同的航班任务时,由于上游航班的延误

而导致下游航班延误的情况常有发生。航班延误

扩散会导致大面积航班延误,如2013年云南昆明长

水机场由于天气原因,导致440个航班被取消,约

7500名旅客滞留。图1给出了某航空公司航班延

误扩散情况,航班1由于天气原因导致初始延误

180min,影响了其后续多段航班的正常运行,扩散

导致下游航班延误430min。
为了提高对航班延误扩散的预测精度,引入

卷积神经网络(CNN)模型对传统SEIR模型进行

优化。航班延误扩散问题具有明显的时空分布

特征,而SEIR模型本质上同样是一个连续的时

间序列预测模型。CNN在提取局部空间特征和

处理二维数据方面具有优势,能够很好地捕捉航

班延误 在 时 间 和 空 间 上 的 扩 散 规 律[11]。因 此

CNN可以通过学习时间序列数据中的空间和时

间特征,使用卷积层自动提取航班延误数据中的

时空特征,将这些特征用于动态调整SEIR模型

的传染率、潜伏期等关键参数,从而提升模型的

预测准确性。
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PDT为计划的离港时间,min;PAT为计划的到港时间,min;Slack为过站松弛时间,min;

PD为波及延误,min

图1 航班延误扩散情况

2 数据集构建

航班数据来源于美国交通运输统计局提供的

航班数据。根据模型需求,选择2015年的航班数据

共1936758条,并采用 MATLAB构建所需数据

集。航班数据中有部分异常值与空值,要先对原始

航班数据集进行数据清洗。数据清洗工作主要包

括处理原始航班数据和机场数据中的“无效值”和
“缺失值”。根据美国联邦航空(FAA)、中国民航总

局(CAAC)的规定,如果延误大于180min则相当

于航班取消,所以这里的无效值包含延误时间大于

180min的情况[12]。同时保留数据关键特征列,如
航班号、出发机场代码、到达机场代码、计划出发时

间、实际出发时间。
根据航班延误扩散的时空特点,选择按照时

间信息为主的强时序数据集构建方法,即按照航

班号和时间排序,构造航班链数据。计算每个航

班的延误时间,并根据航班的出发与到达情况建

立链接,确定每个航班的延误状态。对每个航班

链构造输入特征,如前序航班延误时间、当前航班

的计划时间、机场的历史延误率等。标签则是每

个航班的最终延误状态(即模型要预测的目标)。
在构建和表示强时序数据集时,特别是针对航班

延误预测中的航班链数据集,需要用集合的形式

来表示多维时序特征。这样的集合可以有效地捕

捉航班之间的关联,特别是前后航班的延误对后

续航班的影响。
在这种情况下,航班链数据集中每一个样本

(集合元素)不仅仅是单个航班的信息,而是与该航

班有关的多个时序特征的组合。构建时序性航班

链数据集S表示为

S= {s1,s2,…,sn} (1)
式中:si 为航班链数据集中的第i个样本;n为样本

总数。样本si 的集合表示为

{(fi,1,ti,1),(fi,2,ti,2),…,(fi,mi,ti,mi)} (2)
式中:fi,j 为第i个样本中的第j个特征(如前序航

班的延误时间、目的地机场的平均延误率等);ti,j 为

该特征对应的时间点或时序位置;mi 为样本si 的特

征数量。这样构造的时序数据集既能够捕捉到航

班之间的关联关系,又能够保留每个航班自身的时

序特征,便于模型在多维时序数据中学习和提取有

用的信息。

3 模型构建

3.1 CNN-SEIR模型的构建

SEIR模型是经典的流行病预测模型,用于描

述传染病的传播过程。该模型将个体分为4类:S
(易感者)、E(潜伏者)、I(感染者)和R(恢复者)。对
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于航班延误的扩散,SEIR模型可以用来描述航班

延误的传播过程,将航班延误扩散看作是一种“传
染病”,如果在“潜伏期”内消除延误扩散影响,则可

以避免航班延误大面积扩散[7-8]。通过建立SEIR
模型来分析航班延误的传播规律和影响因素。

基于SEIR模型的基本思想,在空中交通延误

中依据航班是否出现延误,以及延误航班是否具有

延误传播能力,将航班分为4类:正常航班S、延误

接触航班E、延误航班I、恢复航班R。
正常航班S指未发生延误的航班,当航班链中

上游航班出现延误,发生延误扩散时,可转化为延

误航班I。延误接触航班E是指上游航班已经发生

延误时,该航班可能会受到影响,但暂时没有表现

为延误,也无法传播延误状态,影响其他下游航班。
当发生延误扩散则转变为延误航班I,当延误影响

消除,不再具备扩散性,则转变为正常航班S。延误

航班I受到延误扩散影响,航班发生延误,并且可以

将延误状态扩散至航班链下游的航班。空中交通

网络中航班相互关联,航班链中各航班状态转换如

图2所示。

β为延误传播率,表示正常航班S转化为延误

接触航班E的速率;σ为潜伏期的倒数,表示延误

接触航班E转化为延误航班I的速率;γ为恢复率,

表示延误航班I恢复为正常航R的速率

图2 各航班状态转换情况

根据上文对航班延误扩散的分析可知,这些状

态之间的转换过程可以用一组微分方程来描述。

根据图2SEIR传播动力学模型构建微分方程,具
体方程为

dS
dE =-βIS

N
dE
dt =βIS

N -σE

dI
dt=σE-γI

dR
dt =γI

N =S+E+I+R

σ= 1
Slack+MCT
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(3)

式中:S为系统中正常航班的航班数量;E为系统中延

误接触航班的航班数量;I为系统中延误航班的航班数

量;R为系统中恢复航班的航班数量;t为时间,表示延

误扩散过程的动态变化;MCT为最小过站时间。
将其看作马可夫链假设后1min的状态只与前

1min状态有关,故推出以下迭代方程:

Sn+1 =Sn -βInSn

N

En+1 =En -βInSn

N -σEn

In+1 =In +σEn -γIn

Rn+1 =Rn +γIn
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􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)

式中:Sn 为时刻n 的正常航班数量;En 为时刻n 的

延误接触航班数量;In 为时刻n 的延误航班数量;

Rn 为时刻n 的恢复航班数量;n为时间步长,通常取

1min,表示系统在离散时间上的更新间隔;Sn+1 为

下1min的正常航班数量;En+1 为下1min的延误

接触航班数量;In+1 为下1min的延误航班数量;

Rn+1 为下1min的恢复航班数量。
为了提高SEIR模型在航班延误扩散预测中的

表现,引入卷积神经网络(CNN)来优化模型的关键

参数σ、β和γ。CNN通过对大量历史航班数据进行

学习,自动调整SEIR模型的参数,从而更加准确地

预测航班延误的传播情况。
网络通过4个卷积结构块进行特征提取,每个

结构块采用1×1卷积作为初始层,用于通道整合或

降维/升维。使用两个3×3卷积核进一步提取航班

延误数据中的时空特征,最后使用1×1卷积进行融

合。每个卷积层通过分组操作保证数据的独立性。
卷积操作完成后,通过平均池化层对提取的特征进

行筛选,最终将这些特征映射为SEIR模型的关键

参数。经过全连接层后,数据被输入SEIR模型进

行航班延误扩散预测。本文提出的CNN-SEIR网
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络结构专门针对航班延误数据集进行优化,网络配

置见表1。网络结构示意图如图3所示。图3中

x1、x2、x3、x4 分别表示经过第1层、第2层、第3
层、第4层卷积结构块后的特征输出。每一层的输

出特征都保留了不同的时空信息,最后通过平均池

化和全连接层映射到SEIR模型的关键参数,用于

航班延误扩散预测。
其中输入层包含多个输入特征,如天气条件、

机场容量、历史延误数据、航班过站时间等。设输

入特征向量为X。卷积层通过卷积运算,提取输入

数据的局部特征。这些特征包括航班延误的时间

依赖性以及空间分布特性。卷积操作的输出C(l)可

以表示为

C(l)=f(Wl*X(l-1)+b(l)) (5)

表1 CNN-SEIR模型的网络结构配置

网络层类型 输出矩阵大小 通道数 卷积核尺寸

输入层 128×128 3 —

卷积层

128×128 64 1×1
128×128 64 3×3
128×128 64 3×3
128×128 64 1×1

最大池化层 64×64 64 2×2

全连接层 1×1 128 —

输出层 1×1 4 —

图3 网络结构示意图

式中:W(l)为第l层的卷积核,l=1,2,…,L;b(l)为

偏置;* 表示卷积操作;f为激活函数。
经过若干卷积层和池化层后,最后通过全连接

层将特征映射到目标输出,即SEIR模型的参数σ、β
和γ,可以表示为

Y =W(fc)C(L)+b(fc) (6)
式中:Y 为预测的σ、β和γ;C(L)为最后一层卷积层

的输出;W(fc)为全连接层的权重矩阵;b(fc)为全连

接层的偏置向量。

3.2 网络反向传播

网络反向传播是训练神经网络的核心过程。这个

过程是通过计算损失函数对网络参数的梯度,然后使

用这些梯度来更新模型参数,从而最小化损失函数。
通过定义损失函数来衡量CNN输出的参数与真实参

数的差异。选择均方误差MSE作为损失函数,即

MSE= 1n∑
N

i=1

(Yi-Ytrue,i)2 (7)

式中:Ytrue 为真实的σ、β和γ;Yi 为模型预测的参数

σ、β和γ。
反向传播会计算损失函数对模型中每一个参

数,包括卷积核、偏置、全连接层权重的梯度。使用

梯度下降算法,根据计算结果使优化最小化损失函

数,更新CNN模型的卷积核W 和偏置b,即

W(l)←W(l)-η
∂L
∂W(l)

b(l)←b(l)-η
∂L
∂b(l)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

式中:η为学习率,控制参数更新的步长大小;L 为

损失函数。
前向传播、损失计算和反向传播的步骤会在遍

历整个训练数据集中重复。整个过程迭代进行,直
到CNN-SEIR模型的参数被逐步调整至损失函数

最小化,从而提高CNN-SEIR模型对航班延误传播

的预测精度。这种优化过程能够在不依赖人为假

设的情况下,对SEIR模型的各个参数进行实时调

整,确保模型能够灵活适应多变的航班网络环境。

4 仿真及验证

通过 MATLABR2017b软件对CNN和SEIR
融合 模 型 求 解。运 行 环 境 为 AMD A9-9420
RADEONR5,5CPU@3.00GHz处理器、4GB内

存、64位 Windows10操作系统。
根据来源于美国交通运输统计局(bureauof

transportationstatistics,BTS)提供的2015年实际

航班数据。原始航班数据集中共有1936758条数
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据,去 除 缺 失 值 和 无 效 值 后,数 据 集 中 共 有

1247486条数据。经过时序航班链构造数据集处

理后共有1189774条数据。其中80%作为训练

集,20%作为测试集,进行训练迭代后得到的其中

部分预测参数和真实参数的对比(表2)。最终优化

后参数为β=0.4006;σ=0.3161;γ=0.1105。
得到结果传统SEIR模型均方误差为0.1153;优化

后SEIR模型的均方误差为0.0946,优化后模型准

确率提升17.95%。
图4给出了传统SEIR模型仿真结果,假设σ=

0.22,β=0.3,γ=0.1。面积延误开始时,延误开始

传播,正常航班所占比值逐渐减小,延误接触航班

所占比值先增大后减小,延误航班占比同样先增大

后减小。且随着时间增加,不断有延误航班恢复正

常,所以延误航班占比降低,恢复航班从0增加,此
时空中交通网络逐渐恢复,最终所有延误航班都将

会恢复正常。仿真结果和实际情况一致。
图5给出了优化后的CNN-SEIR模型仿真结

果,可以看出传统模型仿真结果延误航班占比峰值

出现在50min附近,而优化后模型仿真结果中延误

航班占比峰值出现在40min附近。说明延误预测

优化后能够提前做出调度提高效率。延误航班占比

表2 预测参数与真实参数对比

预测参数 真实参数

σ β γ σ β γ
0.2223 0.5219 0.0633 0.3646 0.5547 0.0766
0.2134 0.5633 0.1308 0.2422 0.4080 0.1140
0.2792 0.5969 0.0710 0.2643 0.5117 0.0732
0.2864 0.5831 0.0843 0.3191 0.3191 0.0778
0.2791 0.4154 0.4154 0.2285 0.4654 0.1036
0.2836 0.4828 0.0983 0.3251 0.5190 0.0892
0.2851 0.4875 0.1008 0.2942 0.5095 0.1013

图4 传统SEIR模型仿真结果

由传统模型仿真结果的0.2提升优化后模型的

0.35,则说明结合CNN后的模型对航班延误有了

更加准确的判断,精度更高,峰值判断更准确。图6
给出传统SEIR模型与优化后CNN-SEIR模型关于

延误航班占比时间变化情况的对比,可以更直观地

看到优化后的CNN-SEIR模型判断更准确。

图5 优化后CNN-SEIR模型仿真结果

图6 传统SEIR模型与优化后CNN-SEIR模型对比

5 结论
传统的传染病模型SEIR模型可以将复杂的航

班扩散过程简化为易感、潜伏、感染、恢复4个状态,
并且通过定义不同状态之间的转移率模拟延误在

航班网络中的传播,使航班延误扩散的过程更加直

观和清晰。但是SEIR模型中的参数通常是固定

的,在使用时需要根据经验或历史数据手动选择、
提取特征,这导致SEIR模型缺乏自动化的特征提

取能力,无法反映航班延误扩散过程中的动态变化

和复杂性。针对SEIR模型用于航班延误扩散的不

足,将卷积神经网络与传统SEIR模型结合。提出

96

               朱代武等:基于CNN和SEIR模型的航班延误扩散预测优化 



一种基于CNN和SEIR算法模型融合的航班延误

扩散预测优化模型,利用CNN的特征提取能力,通
过对大量历史航班数据进行学习来实时优化SEE-
IR模型中的关键参数σ、β和γ,得出以下结论。

(1)利用融合算法模型结合真实航班数据集进

行试验仿真,仿真结果证明融合前的传统SEIR模

型均方误差为0.1153;融合后SEIR模型的均方误

差为0.0946,优化后模型准确率提升17.95%。
(2)仿真结果表明基于CNN和SEIR模型融合

的航班延误扩散预测优化模型预测精度显著提升,
证明模型能够更好地适应航班延误扩散的复杂时

空特性,能有效解决现实中航班延误扩散的问题。
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OptimizationofFlightDelayDiffusionPredictionBasedonCNNandSEIRModels

ZHUDaiwu,CAILinjun,ZHANGHanwen
(AirTrafficManagementCollege,CivilAviationFlightUniversityofChina,Guanghan618307,Sichuan,China)

Abstract:Thedelaydiffusionphenomenoncausedbylarge-scaleflightdelayshasasignificantimpactonairtrafficnetworks.Inordertobetter
predictandcontroldelaydiffusion,adelaydiffusionprediction modelcombiningconvolutionalneuralnetwork (CNN)andtraditional
epidemiologicalSEIR(susceptible-exposed-infectious-recovered)modelisproposedforthenonlinearandcomplexcharacteristicsofflightdelay
diffusion,aswellasforthedifficultyofcombiningreal-timeandaccuracy.BasedontheflightdelaydiffusionpropagationmechanismandSEIR
model,aflightdelaydiffusiondynamicsmodelwasestablished,andthekeyparametersinthemodelareoptimizedbyconvolutionalneural
network.TheoptimizedmodelwassimulatedusingMATLAB,andtheaccuracywasimprovedby17.95%comparedwiththetraditionalSEIR
modelaftercombiningtheCNNmodel.

Keywords:flightoperation;flightdelaydiffusion;flightchain;SEIR(susceptible-exposed-infectious-recovered)model;convolutionalneural
network(CNN)
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