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基于区域残差和 LSTM 网络的机场延误预测模型 

屈景怡，叶萌，渠星 
（中国民航大学天津市智能信号与图像处理重点实验室，天津 300300） 

摘  要：针对目前民航运输业对机场延误预测高精度的要求，提出一种基于区域残差和长短时记忆（RR-LSTM）

网络的机场延误预测模型。首先，将机场的属性信息、气象信息和相关运行航班信息进行融合；然后，利用

RR-LSTM 网络对融合后的机场数据集进行特征提取；最后，构建 Softmax 分类器对机场延误分类预测。所提

RR-LSTM 网络模型既能有效提取机场延误数据的时间相关性，又能避免深层 LSTM 网络的梯度消失问题。实验

结果表明，RR-LSTM 网络模型预测准确率可达 95.52%，取得了比传统网络模型更好的预测效果。其中，融合机

场的气象信息和相关运行航班信息后，预测准确率可提高约 11%。 
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Airport delay prediction model based on regional  
residual and LSTM network 
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Abstract: Nowadays, the civil aviation industry has a high precision requirement of airport delay prediction, so an airport 
delay prediction model based on the RR-LSTM network was proposed. Firstly, the airport information, meteorological in-
formation and related flight information were integrated. Then, the RR-LSTM network was used to extract the features of the 
fused airport data set. Finally, the Softmax classifier was adopted to classify and predict the airport delay. The proposed 
RR-LSTM network model can not only extract the time correlation of airport delay data effectively, but also avoid the gradi-
ent disappearance problem of deep LSTM network. The experimental results indicate that the RR-LSTM network model has 
a prediction accuracy of 95.52%, which achieves better prediction results than the traditional network model. The prediction 
accuracy can be improved about 11% by fusing the weather information and the flight information of the airport. 
Key words: regional residual network, long short term memory network, airport delay prediction, feature extraction 
 

1  引言 

随着国民经济和航空运输业的迅猛发展，空中

交通流量日益增加，但空域资源和地面保障能力不

足的问题依然突出，导致机场延误问题日益严重。

机场延误会对乘客、航空公司、机场运行人员等造

成严重影响，给民航的正常运转带来挑战。而机场

延误预测算法的研究，不仅可以提前预知机场拥堵

时间点，为相关的运行决策提供理论依据[1-2]，还可

以间接反映未来机场航班需求量和容量的关系[3-4]，
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为机场建设提供参考，具有非常重要的现实意义。 
针对机场延误的预测问题，国内外相关学者已

经开展了一些研究。已有方法中多采用线性回归、

支持向量机、决策树等传统算法[5-14]。文献[6]基于

非线性物理假设和机场动态特性知识，提出了基于

边界条件的机场延误预测方法，通过对不同机场数

据的实验验证，最高预测准确率为 75.2%。文献[7]
针对机场航班数据不断更新的特点，利用增量式排

列支持向量机算法进行延误预警，其准确率可达

80%。文献[9]利用逻辑回归和决策树这 2 个机器学

习模型，预测机场地面延迟的发生。通过实验对比，

逻辑回归可比决策树取得更好的预测结果，但其准

确率也仅达到 84%。文献[11]尝试利用浅层的人工

神经网络（ANN, artificial neural network）对机场空

域进行延误预测，但是该模型不能准确学习时间维

度上的延误传播特性，在面对严重且持续性延误状

况时，模型的预测结果并不理想。 
虽然国内外学者在机场延误预测方面取得了

一定成果，但仍存在以下 3 个问题。1) 这些方法大

多针对小数据集样本进行训练，面对大量且高维的

机场延误数据，往往需要进行降维处理，造成原始

数据信息的缺失。2) 这些方法没有考虑机场状态信

息的时间相关性，实际上，前一时刻机场的延误对

后续机场延误状态的影响很大。3) 这些方法较少考

虑气象信息对延误预测的影响。根据《2017 年全国

民航航班运行效率报告》统计结果，天气原因是造

成延误的主要原因之一。 
近年来，面向大数据的深度学习方法在计算机

视觉、语音识别、自然语言处理等方面得到了广泛

应用，其性能明显优于传统算法[15]。在众多深度学

习方法中，循环神经网络[16]（RNN, recurrent neural 
network）将时序的概念引入网络结构设计中，使其

在时序数据分析中表现出更强的适应性。长短时记

忆[17]（LSTM, long short term memory）网络作为

RNN 的改进，解决了 RNN 的梯度消失、长期记忆

能力不足等问题，使循环神经网络能够真正有效地

利用长距离时序信息。然而，在实际应用中发现，

由于网络中全连接结构的存在，使 LSTM 网络无法

继续加深，预测精度无法进一步提高，并且大规模

LSTM 网络的训练对硬件要求比较高。 
为解决上述问题，本文提出了基于区域残差和

LSTM（RR-LSTM, region residual-long short term 
memory）网络的机场延误预测模型。该模型利用

LSTM 网络来充分提取机场延误数据的时间相关

性，并在 LSTM 基础上增加了区域残差网络模块和

单向池化模块。其中，区域残差网络模块是对残差

网络（ResNet, residual network）[18]的改进，以代

替 LSTM 层间全连接的功能，解决深层 LSTM 的

梯度消失问题；单向池化模块的设计是为了保证

区域残差网络模块和 LSTM 网络模块的特征维度

一致性。此外，本文提出的基于 RR-LSTM 网络

的模型综合考虑了机场的属性信息、气象信息和

相关运行航班信息影响，融合气象和航班信息后，

预测准确率得到了一定程度提高。 

2  RR-LSTM 网络结构 

图 1(a)为文献[11]的网络结构，图 1(b)为本文提

出的 RR-LSTM 网络结构。通过对比可以看出，一

条待分类机场延误数据在 RR-LSTM 网络中的训练

框架主要由 3 个部分组成，分别是区域残差网络模

块、单向池化模块和 LSTM 网络模块。 
1) 区域残差网络模块：分别对不同区域的输入

数据进行卷积，获取输入数据的空间局部特征，同

时保证输入数据的时间顺序。 
2) 单向池化模块：将区域残差网络的输出进行

维度转换，保证网络输入数据在区域残差模块和多

层 LSTM 网络中的维度一致性。 
3) LSTM 网络模块：接收单向池化模块的输出

作为 LSTM 模块的序列化输入，获取机场延误数据

在时间维度上的依赖关系。 
2.1  LSTM 网络 

LSTM 网络可以充分利用机场延误信息的时间

相关特性。对于 LSTM 网络来说，其时间步长越多，

记忆能力越强；但是随着网络深度的增加，LSTM
会出现梯度消失的问题，文献[19]通过实验验证了增

加 LSTM 的层次反而会使其性能下降。为进一步说明

此问题，本文给出深层 LSTM 梯度消失的理论证明。 
如图 2 所示，LSTM 网络通过一个记忆单元来

存储输入数据的重要特征信息。每一个网络神经元

包含核心元素 cell 和 3 个门单元，分别是输入门、

遗忘门和输出门。 
LSTM 单元的前向传播过程如式(1)~式(6)所

示。其中， l
ti 、

l
tf 和 l

to 分别为 l 层 t 时刻 LSTM 单

元输入门、遗忘门和输出门的输出； 1l
t
−b 表示 l−1

层网络在 t时刻的输出，而 1
l
t−b 则表示 l层网络在 t−1

时刻的输出； iW 、 fW 和 oW 为 t 时刻 l−1 层网络与 
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图 2  LSTM 单元结构 

该单元输入门、遗忘门、输出门的权重矩阵；同

样地， iU 、 fU 和 oU 为 t−1 时刻 l 层网络与该单

元各个门的权重矩阵； l
tc 为核心元素 cell 的输出，

从图 2 和式(4)可以看出， l
tc 包含以下 2 个部分：

第一部分是 t−1 时刻 cell 状态 1
l
t−c 和遗忘门输出 l

tf
的乘积，第二部分是输入门输出 l

ti 和
l
tc 的乘积。 cW

为 t 时刻 l−1 层网络与 cell 连接的权重矩阵， cU 为

t−1 时刻 l 层网络 cell 连接的权重矩阵。 t
lb 则为最

终 LSTM 的输出。式(1)~式(6)中的 ( )f ⋅ 、 ( )g ⋅ 和

( )h ⋅ 均为激活函数。 

 ( )1
1

l l l
t i t i tf −

−= +i W b U b  (1) 

 ( )1
1

l l l
t f t f tf −

−= +f W b U b  (2) 

 ( )1
1

l l l
t o t o tf −

−= +o W b U b  (3) 

 ( )1
1

l l l
t c t c tg −

−= +c W b U b  (4) 

 1
l l l l l
t t t t t−= +c f c i c  (5) 

 ( )t l l
l t th=b o c  (6) 

LSTM 误差项的反向传播包括 2 个方向：1) 沿
时间维度的反向传播，即从当前 t 时刻开始，计算

前面每个时刻的误差项；2) 将误差向前一层进行传

播。对于后者，目前的相关研究还不多，故根据误

差反向传播原理，推导得出误差项沿网络层数的反

 
图 1  网络结构 
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向传播过程为 

 1
, , , ,1

l l l l l
t i t i f t f c t c o t ol

t

J−
−

∂
= = + + +
∂

δ δ W δ W δ W δ W
b

 (7) 

其中， ,
l
i tδ 、 ,

l
f tδ 、 ,

l
o tδ 和 ,

l
c tδ 分别为各个门单元的误

差项。具体内容如式(8)~式(11)所示。 
 ( ) ( ), 1l l l l l l l

i t t t t t t tf ′= −δ δ o c c i i  (8) 

 ( ) ( ), 1 1l l l l l l l
f t t t t t t tf −′= −δ δ o c c f f  (9) 

 ( ) ( ), 1l l l l l
o t t t t tf= −δ δ c o o  (10) 

 ( ) ( )( )2

, 1l l l l l l
c t t t t t tf ′= −δ δ o c i c  (11) 

其中， ( )f ⋅ 为激活函数， ( )f ′ ⋅ 为激活函数的导函

数，LSTM 单元中的激活函数多采用 tanh 和 sigmoid
函数，即 ( ) 1, ( ) 1f f ′⋅ ⋅≤ ≤ 。并且权值矩阵中元素

的绝对值均小于 1。另外需要解释的是，由于式(7)
中进行相加的四项存在正负号，加法并不能使 1l

t
−δ

的值增大，因此当 LSTM 层数增加时，根据链式法

则（ l
tδ 的组成形式和 1l

t
−δ 相似），式(7)中会出现多

个小于 1 的项进行连乘，梯度在向前传播时会不停

衰减，从而导致梯度消失的问题。 
为解决深层 LSTM 的梯度消失问题，根据后续

实验结果，本文提出的 RR-LSTM 网络只保留了两

层 LSTM，单条机场延误数据的特征提取则由深层

区域残差网络来代替完成。 
2.2  区域残差网络模块 

ResNet 中的卷积操作通过权值共享可减少训

练参数，与 LSTM 相比，更适于数据的空间局部特

征提取。通过对传统卷积神经网络结构的改进，

ResNet 解决了深层网络结构的梯度消失问题，具有

更强大的特征学习和表达能力，图 3(a)为文献[18]
提出的 ResNet 结构块，但是常规的卷积操作会破

坏输入数据的时间顺序，无法将 ResNet 结构直接

增加至 LSTM 网络中。为此，本文提出了区域残差

网络，区域残差网络的单个模块结构如图 3(b)所示，

不同层数的网络均由其堆叠而成。 
设 X 为输入，经过批归一化（BN, batch nor-

malization）[20]和整流线性单元 ReLU[21]操作后，得

到 X。图 3（b）中卷积模块的非线性映射函数 ( )H ⋅

的定义如式(12)所示。 

 ( )3 2 1( ) ( ) ( )

( ,{ }) = 

( )m m m

H

F F⊗ ⊗ ⊗

X W

W W W X
 

(12)
 

其中， ( )F ⋅ 表示 ReLU 激活函数和 BN 操作的计算

过程； 1( )mW 、 2( )mW 和 3( )mW 分别为同一个结构块

中 3 个卷积层的权值矩阵，m1、m2和 m3代表 3 个

不同卷积层。单个结构块的非线性映射函数为 

 ( ,{ })H= +Y X W X  (13) 

 
图 3  残差学习结构块 

区域残差网络是为了解决 ResNet 中常规卷积

操作会破坏数据时序信息的问题。由图 3 可以看出，

其根本区别是根据机场延误的数据集特点，将残差

网络结构块中的卷积核尺寸由 3×3 替换为 3×1。此

外，实际卷积操作时将步长由原来的二维移动变为

单向移动，这样可以使卷积操作仅覆盖单独一个时

间区域内的数据，即单独对输入数据的不同区域进

行局部特征提取，进而实现空间特征深层提取，同

时保留机场延误数据的时序关系。为使网络更加容

易训练，采用了以下 3 个优化方法：将直连通道中

的激活函数 ReLU 去掉，在每一卷积层前都进行 BN
操作，对输入进行前置激活[22-23]。 
2.3  单向池化 

为了将 LSTM 与区域残差模块有效地贯穿融

合，本文设计了单向池化模块，如图 4 所示，图中

t 代表时间步长数。该模块首先利用尺寸为1 1× 、步

长为 1、数量为 128 的卷积核，对区域残差网络模

块的输出特征图进行降维操作，再进行单向全局池

化。池化方程为 
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 ( ),1 ,2 , ,7, , , , ,i i i i j ia a a a=A  (14) 

 ave( )i is = A  (15) 

其中， ,i ja 表示上一层神经网络输出特征图中坐标

为 ( , )i j 的神经元， is 表示最大池化层中坐标为 i 的
神经元， ave( )⋅ 表示求矩阵中所有元素的均值。 

 
图 4  单向池化模块 

本文设计上述单向池化的方式是出于以下 3 点

考虑。 
1) 区域残差网络的输出特征图维度需要符合

LSTM 输入特征维度的要求，传统方法只是直接进

行维度重塑操作，即将三维的数据压缩为二维，再

使用全连接的方式进行维度变换。由于全连接的引

入，不仅会使计算量增长，而且会增加网络梯度消

失问题出现的概率。而单向池化方法通过卷积神经

网络的权值共享，可实现维度变换的同时，有效控

制网络中增加的训练参数数量。 
2) 如图 4 所示，区域残差网络的输出特征图数

量为 1 024，若直接进行单向全局池化操作，则会

得到维度为 t×1 024 的数据作为 LSTM 输入，由于

LSTM 网络各单元之间的连接均是全连接方式，在

实际实现过程中，会出现网络不收敛的情况，因此

在实现维度转换之前进行了 1×1 的卷积处理，以减

少特征图的数量。 

3) 单向全局池化的特征处理过程是，将不同卷

积核输出的特征图，映射到与 LSTM 相连接的不同

神经元，这样做的好处是保存了每个卷积核特征表

达的独立性。 

3  机场延误预测模型 

基于 RR-LSTM 网络的机场延误预测模型如图

5 所示，主要包括以下 3 个部分：数据预处理、特

征提取和特征分类。特征提取部分介绍详见第 2 节，

下面主要对数据预处理和特征分类展开介绍。图 5
给出了各个网络结构的输出特征图维度，以

(t×102)×16 为例，其中，t 表示循环的时间步长，102
表示每个时刻需要处理的一维向量大小，16 表示输

出特征图的个数。 

 
图 5  基于 RR-LSTM 网络的机场延误预测模型 

3.1  数据预处理 
机场属性数据定义为 A ，包括日期、时间、机

场 ID 等 5 个特征属性。 
机场运行航班数据定义为 F ，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、起轮/放轮时间、航程等 22 个特

征属性。 
机场天气数据定义为W ，包括时间、机场天气

状态、风向、风速、能见度、温度、气压等 18 个
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特征属性。 
数据预处理的步骤如下。 
Step1  以日期、航班起飞/降落时间、天气观

测时间这 3 个特征作为键值，对机场属性数据 F 、

航班数据 A和天气数据W 进行融合。 
Step2  将原始数据特征属性分为离散性和连

续性 2 种。首先对连续性特征进行 min-max 归一化

编码[23]。然后将离散性特征以 100 为阈值分为高低

基数 2 类，特征的基数是指该特征类别的穷举数。

最后，对低基数离散性数据采用独热编码，即

one-hot 编码 [24]；对高基数离散特征进行 mean- 
encoder 编码[25]。 

Step3  将编码后的数据 E 按照起飞和降落时

间进行排序，然后以长度为 L、步长为 1 的分割窗

口在时间维度上进行滑动分割，得到模型输入 tE 。

分割后每个输入数据的时间序列长度为 L，对应于

机场延误预测模型中的时间步长 t。 
3.2  特征分类 

根据模型中机场延误时间的定义，将延误时间

在 15 min 以内的情况划分为不延误状态，反之划分

为延误状态，从而将机场延误预测问题转化为二分

类问题。 
如图 5 所示，特征分类部分共有两层：全连接

层和 Softmax[26]分类器层。其中，全连接层输出的

特征图维度为（1×1）×q，q 为分类类别数，本文涉

及的是二分类问题，所以 q=2。对于每类有 r 个样

本 的 集 合 ， 可 以 表 示 为 (1) (1) (2) (2){( , ), ( , ),x y x y  
( ) ( ), ( , )}r rx y ，其中， ( ) {1,2 , }ry q∈ ， ，每一个类

别 j 的输出概率值为 ( | )p y j x= ，如果用 q 个向量

表示 q 个输出概率值，则函数为 
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其中， ( )xθh 为神经网络的输出，θ 为网络参数，i

为样本序号，
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1
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=
∑ 为归一化因子。网络训练使

用交叉熵作为代价函数，其表达式为 
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为了更好地评估LSTM网络在机场延误预测问

题上的有效性，本文采用准确率作为评价准则，如

式(18)所示。 

 accurary
C

N
= ∑  (18) 

其中，N 为测试集中总的数据量，C 为模型预测的

延误状态与实际延误状态相同的记录数。 

4  实验 

本节首先介绍了实验环境、参数配置和实验数

据，然后基于机场延误数据对比验证了所提模型的性

能，并对机场延误数据特征进行了分析。 
4.1  实验环境和参数配置 

实验所使用计算机的配置如下：处理器为 Intel
至强 Xeon E5-1620，CPU 频率为 3.60 GHz；内存

为 16.00 GB；操作系统为 Ubuntu14.04（64 bit）；
图形加速卡为 GeForce GTX TITAN Xp；深度学习

开发平台为 Tensorflow 1.3.0。 
为了方便重复实验和后续研究，这里给出本文

实验中所设置的参数名称与对应的参数值供研究

参考：权值初始方式为正交初始化；最大迭代次数

为 8.5 万次；训练时的批处理数量为 512，测试时

为 128；训练的优化方法为随机梯度下降法；初始

学习率为 0.1，训练时分别在迭代 4 万次和 8 万次

时进行衰减，每次衰减 10 倍。 
4.2  实验数据 

本文模型实验数据为2016年~2017年美国亚特

兰大机场的航班运行数据和天气数据，其中航班运

行数据来自交通运输统计局（BTS, bureau of 
transportation statistics）的航班准时性数据（AOTP , 
airline on-time performance data），天气数据来自美

国国家海洋和大气管理局（NOAA, national oceanic 
and atmospheric administration）提供的本地气候质

量监控数据（QCLCD, quality controlled local cli-
matological data）。将原始数据特征进行预处理后，

得到维度为 1 781 045×203×t×1 的网络输入数据，

其中，1 781 045 为所有数据的数量，203 为编码后

每条数据的特征维度，t 为每条数据的时间序列长

度，由于计算能力有限，本文只对 t=30 进行了实验

验证。 
4.3  RR-LSTM 网络结构验证分析 

将本文所提网络模型与其他经典神经网络在机场

延误数据上进行对比，验证本文所提方法的有效性。 
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1) ANN。传统前馈型神经网络不同隐藏层之间

采取全连接方法。本文设计了层数为 1、2、4、6 的

网络结构，对应网络名称为 ANN1、ANN2、ANN4、
ANN6。当神经网络深度增加时，模型对计算机性能

的要求越来越高，模型的收敛也越来越困难。 
2) VGG。VGG 网络作为经典卷积神经网络，包

括了反复堆叠 3×3 的小型卷积核和 2×2 的最大池化

层，本文基于机场延误数据实现了 VGG16 和

VGG19。对于数据集 tR ′，由于卷积神经网络没有

考虑时间维度上数据的关联性，因此在具体实现策

略上，需要将其映射到空间维度上进行卷积，这样

的操作必定会丢失一部分数据信息，特别是长时间

距离的信息。 
3) ResNet。为了增加可对比性，该部分 ResNet

的网络配置与本文所提 RR-LSTM 中的相应模块均

一致，实现了 ResNet18、ResNet34 和 ResNet50。
与 VGG 相同，ResNet 也需要将其时间的数据映射

到空间维度上进行卷积。 
4) ANN-LSTM。该网络模型是文献[13]提出的

一种模型思想，但是文中的实验数据与本文并不相

同，为了保证对比实验的严谨性，需要使用本文数

据对模型重新训练。另外在文献[13]的基础上，对

隐藏层 ANN 的层数进行了讨论，分别包括

ANN1-LSTM、ANN2-LSTM 和 ANN4-LSTM，其

中 LSTM 的层数均为 2 层。 
5) VGG-LSTM。与 ANN-LSTM 模型类似，实

现了 VGG16-LSTM 和 VGG19-LSTM。 
6) RR-LSTM。本文所提网络模型，实现的网络

配置有 RR18-LSTM、RR34-LSTM 和 RR50-LSTM。 
4.3.1  引入时序信息对预测结果的影响 

为验证前续机场延误状态对当前预测结果的

影响，本部分将不同神经网络模型在数据集 E 和 tE
进行了对比实验。根据数据预处理步骤，E 代表单

个时刻的数据集， tE 代表不同时刻数据组成的时间

序列集。需要说明的是，由于数据集 E 为单独时刻

的特征信息，无法使用 LSTM 网络进行时序关联的

学习，因此涉及 LSTM 网络的模型没有对数据集 E
进行训练和测试。 

表 1 为 ANN、VGG 和 ResNet 网络在不同数据

集 E 和 tE 上的预测结果对比，可以看出增加数据的

时间特征信息可以使模型测试准确率提高

0.91%~1.8%。由此可得，考虑引入机场延误数据的

时序特征能有效提高模型最终的预测精度。 

表 1 时序信息引入对分类准确率的影响 

网络名称 
准确率 

数据集 E 数据集 Et 

ANN1 87.95% 89.49% 

ANN2 88.89% 90.34% 

ANN4 88.63% 90.15% 

ANN6 87.02% 88.64% 

VGG16 87.41% 88.93% 

VGG19 88.58% 89.73% 

ResNet18 90.05% 91.85% 

ResNet34 92.14% 93.05% 

ResNet50 92.37% 93.97% 

 
表 2为不使用LSTM模块与使用LSTM模块的

所有网络结构在数据集 tE 上的预测结果对比。由表

2 数据可以看出，总体趋势上，增加 LSTM 模块使

模型测试准确率提高了 0.67%~1.92%。这表明利用

LSTM 来进一步提取特征的时间维度信息，使网络

具有更强大的数据抽象能力。ANN 在层数增加到 6
层时出现了梯度消失的现象，测试准确率随着网络

层数的增减不升反降，同样地，ANN4-LSTM 和

ANN6-LSTM 网络与对应的 ANN4 和 ANN6 网络相

比，也出现了预测精度下降的情况，这是因为 LSTM
层与层之间是全连接的关系，增加 LSTM 模块也相

当于是增加了 ANN 的层数。 

表 2 LSTM 网络模块对分类准确率的影响 

不使用 LSTM 模块 使用 LSTM 模块 

网络名称 准确率 网络名称 准确率 

ANN1 89.49% ANN1-LSTM 90.96% 

ANN2 90.34% ANN2-LSTM 91.01% 

ANN4 90.15% ANN4-LSTM 87.83% 

ANN6 88.64% ANN6-LSTM 84.52% 

VGG16 88.93% VGG16-LSTM 90.85% 

VGG19 89.73% VGG19-LSTM 91.24% 

ResNet18 91.85% RR18-LSTM 93.35% 

ResNet34 93.05% RR34-LSTM 94.96% 

ResNet50 93.97% RR50-LSTM 95.52% 

 
根据以上 2 个实验结果对比，说明了时序性特

征的引入以及相应的LSTM模块能够有效提高模型

的预测性能。 
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4.3.2  区域残差网络模块性能分析 
为证明传统多层 LSTM 网络的梯度消失现象，

并验证引入区域残差网络模块对模型的影响，使用

传统 LSTM 网络和 RR-LSTM 网络进行实验对比。 
首先给出传统 LSTM 网络的预测准确率，实验

结果如表 3 所示，其中，LSTM-n 表示该网络包括

n 层 LSTM 和一层全连接。 

表 3 传统 LSTM 网络的预测准确率 

网络名称 LSTM 层数 全连接层数 网络总层数 准确率 

LSTM-1 1 1 2 91.75% 

LSTM-2 2 1 3 93.19% 

LSTM-3 3 1 4 93.20% 

LSTM-4 4 1 5 84.93% 

 
从表 3 中可以看出，对于传统 LSTM 网络，

LSTM-3 效果达到最佳，分类正确率为 93.20%，但

是与 LSTM-2 相比，只多了 0.01%。通过进一步加

深网络，LSTM-4 的测试准确率反而下降到了

84.93%，说明仅增加 LSTM 层数已不能提高模型分

类的准确率。 
根据以上实验结果分析，将 RR-LSTM 网络中

的 LSTM 网络层数均设为 2 层，没有选择分类效果

最好的 LSTM-3 是由于 RR-LSTM 网络中已存在大

量的卷积神经网络，可以充分学习机场延误数据的

空间特征，并且 LSTM-2 网络与 LSTM-3 网络的准

确率仅仅相差 0.01%，相对于再增加一层参数较多

的全连接 LSTM 网络来说，选择 2 层的 LSTM 网络

更为合适。 
表4给出了RR-LSTM网络的预测准确率，其中，

RRm-LSTM 表示 m 层区域残差网络、2 层 LSTM 网

络、单向池化模块和 2 层全连接。从实验结果可以

看出，RR-LSTM 网络随深度的增加预测准确率逐步

提升，当网络层数为 54 层时，其预测准确率为

95.52%，可训练网络深度远远超过传统 LSTM 网络。 
图 6(a)和图 6(b)分别表示 LSTM 和 RR-LSTM

网络随迭代次数变化的损失值大小。损失值越小，

说明模型预测值与真实值大小越接近。由图 6(a)可

知，LSTM-4 和 LSTM-2 收敛后的损失值相差不大，

大致分布在 0.2~0.4。但是随着网络层数的增加，

LSTM-6 增加到了 0.5 附近。图 6(b)中 RR-LSTM
网络从 22 层、38 层到 54 层，随着模型网络层

数的不断增加，损失值不断减少，当网络为 54
层时，损失值分布在 0.1 左右。这说明 RR-LSTM
比 LSTM 模型能够更好地对深层神经网络模型

进行训练。 

 
图 6  损失值随迭代次数变化 

神经网络模型在反向传导过程中进行隐藏层

权重以及误差项的更新，如果网络第一个隐藏层的

梯度值随迭代次数变化能一直保持稳定，则表征该

表 4 RR-LSTM 网络的预测准确率 

网络名称 卷积层数 LSTM 层数 全连接层数 网络总层数 准确率 

RR18-LSTM 18 2 2 22 93.35% 

RR34-LSTM 34 2 2 38 94.96% 

RR50-LSTM 50 2 2 54 95.52% 
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网络其他隐藏层均能保证信息有效传递。图 7 为不

同 LSTM 和 RR-LSTM 网络结构第一层梯度值随迭

代次数的变化曲线。 

 
图 7  隐藏层梯度值随迭代次数变化 

由图 7(a)中可以明显看出，随着深度的增加，

梯度值锐减，当网络增至 6 层时，梯度值减小到 10−8

左右，且仍随着迭代次数逐渐衰减。这说明深层

LSTM 网络在权重更新时存在梯度消失问题，符合

上文的理论分析和式(7)~式(11)的推导结论。图 7(b)
中的相应梯度值基本稳定在 10−1~10−5，且随着网络

层数的增加，没有出现明显的数值变化。由此可见，

RR-LSTM 网络可以进行更深层网络的训练，从而

更加完备地表达数据信息。 
4.3.3  单向池化结构性能分析 

利用图 4 所示的单向池化模块来代替传统的维

度重塑方式，可以保证区域残差网络模块输出和

LSTM 模块输入的维度一致性，同时可尽量减少网

络中引入参数的数量。使用机场延误数据，根据数

据维度转换方式的不同分别训练了 RR18-LSTM、

RR34-LSTM 和 RR50-LSTM 这 3 个模型。 

从表 5 的数据可以看出，使用单向池化模块比

维度重塑方式拥有更高的分类准确率，当网络为 22
层、38 层和 54 层时，准确率分别提高了 0.53%、

0.45%、0.46%。 

表 5 不同维度转换方式对分类准确率的影响 

网络名称 网络层数 
测试准确率 

维度重塑 单向池化 

RR18-LSTM 22 92.82% 93.35% 

RR34-LSTM 38 94.51% 94.96% 

RR50-LSTM 54 95.06% 95.52% 

 
为了验证单向池化模块对模型反向传播过程

的影响，图 8 给出了不同模型第一层网络梯度值随

迭代次数的变化曲线。可以看出，随着网络层数的

增加，单向池化方式的梯度值没有明显变化，而维

度重塑方式中，22 层、38 层、54 层网络的梯度值

出现了逐一减少的现象。实验结果证明了利用单向

池化模块进行维度转换的有效性。 

 
图 8  隐藏层梯度值随迭代次数变化 
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4.4  机场延误数据特征对预测结果的影响 
为研究机场延误数据特征中融合的气象信息

W 和相关运行航班信息 F 对延误结果的影响，分别

将仅考虑机场属性信息的数据集 A、增加天气因素

数据集 +A W 和综合三者信息的数据集 + +A W F 输

入 RR-LSTM 模型中进行延误预测，实验结果如

表 6 所示。 

表 6 测试准确率 

网络名称 
准确率 

数据集 A 数据集 A+W 数据集 A+W+F 

RR18-LSTM 80.54% 90.86% 93.35% 

RR34-LSTM 83.06% 92.15% 94.96% 

RR50-LSTM 84.19% 93.24% 95.52% 
 

由表 6 可以看出，与仅考虑机场本身属性相比，

融合天气因素和航班运行数据后，不同网络结构的

预测准确率均增加了 11%左右。其中，如果只考虑

天气因素预测精度增加约 9%，进一步增加机场的

运行航班数据后，预测结果准确率又增加了 2%。

因此，综合考虑上述 2 种因素能有效提高模型最终

的预测精度。 
文献[24]采用与本文同样的数据来研究不同

信息对机场延误的影响。但是由于 RR-LSTM 模

型具有高效的特征提取及数据处理能力，因此不

需对数据特征按影响力进行降维，能够尽量全面

地考虑可能对延误产生影响的因素，以增加模型

最终的预测性能。 

5  结束语 

本文通过分析机场延误预测问题的特点，提出

了 RR-LSTM 网络模型，并且通过大量的实验验证

了该模型的有效性，结论如下。 
1) 增加机场延误数据的时序信息，并且利用

LSTM 网络学习数据的时间依赖关系，使模型的物

理含义更加符合机场延误事件特点，可得到更高的

预测准确率。 
2) 当传统多层 LSTM 网路加深时，模型性能

开始变差，而增加区域残差网络模块进行特征提取

时，模型的性能保持稳定，证明改进后的网络结构

可以保证深度网络的训练。 
3) 与传统维度变换方式相比，单向池化方法可

以减少网络训练参数的数量，进而降低网络梯度消

失的概率。 

4) 融合气象信息和航班运行信息后，模型预测

准确率均有所提高，相比之下，机场内的气象信息

对预测结果的影响较大。 
本文的预测结果与传统算法相比有较大提升，

有利于进一步改善空管、航空公司等部门的决策，

提升民航综合服务能力。 
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