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航空、航天

基于 Informer 模型的航班延误预测

杨新湦1, 游超2, 朱承元1

(1. 中国民航大学空中交通管理学院, 天津 300300; 2. 中国民航大学交通科学与工程学院, 天津 30030)

摘　 要　 为能更加精准预测不同时段的航班延误态势,选用美国亚特兰大机场 2023 年全年的运行数据与相关气象数据进行

实验,提出基于相关系分析(correlation analysis,CA),主成分分析(principal components analysis,PCA)和 Informer 模型的 CA-
PCA-Informer 航班延误预测模型,采用 MAE(mean absolute error)和 RMSE( root mean square error)作为模型的评价指标进行预

测误差分析。 结果表明,CA-PCA-Informer 模型比简单的组合模型预测效果更好,与 CA-PCA-LSTM 和 CA-PCA-GRU 模型相比

模型误差最低,MAE 和 RMSE 分别降低了 20. 2% ~ 20. 7%和 12. 7% ~ 14. 1% ;CA-PCA-Informer 模型对预测步长为 1 h 时预测

更为精准,该模型可以为决策者提供更加准确的航班延误态势以保证航班的高效运行。
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Flight Delay Prediction Based on Informer Modeling
YANG Xin-sheng1, YOU Chao2, ZHU Cheng-yuan1

(1. School of Air Traffic Management, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China;
2. School of Transportation Science and Engineering, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300,China)

[Abstract]　 In order to more accurately predict flight delays at different times of the year,flight delay prediction trends was investiga-
ted using operational and meteorological data from Atlanta Airport in the United States for the year 2023. A CA-PCA-Informer flight de-
lay prediction model,incorporating correlation analysis (CA),principal component analysis (PCA),and the Informer model,was pro-
posed. Mean absolute error (MAE) and root mean square error (RMSE) were utilized as evaluation metrics to assess the prediction er-
ror. The findings reveal that the CA-PCA-Informer model outperforms simpler combined models,demonstrating the lowest error com-
pared to the CA-PCA-LSTM and CA-PCA-GRU models,with MAE and RMSE reductions of 20. 2% ~ 20. 7% and 12. 7% ~ 14. 1% ,
respectively. The CA-PCA-Informer model is particularly effective for one-hour ahead predictions,providing decision-makers with more
accurate flight delay trends to enhance efficient flight operations.
[Keywords]　 civil aviation transportation; flight delay prediction; Informer model; principal component analysis; neural networks

　 　 随着中国经济的不断增长,交通运输量逐年上

涨,民航的出行需求加大,导致航班延误问题越来
越多[1-2]。 航班延误不仅会造成旅客不愉快的乘机
体验,导致航空公司和机场名誉受损,也会给机场
和空管对航班正常运行的管控造成影响。 因此,为
减少造成不必要的损失,对航班延误进行有效的预
测具有十分重要的研究意义。

航班延误预测方法一直是国内外学者们研究
的热点问题,首先是传统统计学方法以及线性回
归、决策树等传统机器学习算法。 张兆宁等[3] 建立
了灰色综合聚类评估模型评估大面积航班延误程

度。 Ye 等[4]同时采用了多元线性回归研究了机场
的起飞延误。 Guo 等[5]提出了一种随机森林回归与
最大信息系数混合的航班起飞延误预测方法,李明
捷等[6]采用 Lempel-Ziv 算法求解了机场排队网络
延误模型。 Dalmall[7] 结合自然梯度增强和特征归
因方法预测了单个航班的反应延迟。

随着计算机方法的发展,深度学习方法因为能

更为优秀地处理海量数据而备受学者们的青睐,使
用深度学习的方法展开的航班延误预测越来越
多[8]。 罗军等[9] 提出了基于自动回归平均和 BP
(back propagation)神经网络的组合预测模型,提高
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了航班延误的预测精度;丁建立等[10] 使用了 Light-
GBM(light gradient boosting machine)模型对航班延

误进行了多分类预测,该模型与其他模型相比大幅

降低了训练时间成本并提升了预测精。 Shao 等[11]

提出了一种端到端的深度学习架构 TrajCNN(trajec-
tory convolutional neural network),同时捕获航班起

飞延误的时空信息。 屈景怡[12] 提出了考虑时空序

列的 Conv-LSTM(convolutional long short-term memo-
ry)模型,并基于模型设计了基于 B / S 的延误分析系

统;李善梅等[13] 提出了一种序列到序列的 CNN-
GRU(gated recurrent unit)的离港航班延误预测模

型;Maged 等[14] 提出了一种基于注意力的双向长短

期记忆框架集成网络,并基于此开发了实时高精度

延误预测系统,黄程等[15]提出了基于多头注意力机

制和卷积双向门控循环单元的航班延误预测模型,
并验证了该模型能捕获特征中更重要的信息。
Bisandu 等[16]使用 Gradient Mayfly 优化算法与 Dee-
pONet 相结合来预测航班延误。 近年来,针对时间

序列预测问题,由 Transformer 改进的 Informer 模

型[17]凭借独有的 Probsparse 自注意力机制降低了

计算复杂度,通过蒸馏操作大幅减少了计算资源的

浪费,相较于传统方法提高了预测的准确性和高效

性。 该模型在风电功率、电器寿命以及车辆轨迹

等[18-20]研究领域均有较为广泛的应用,验证了其正

确性和实用性。
综上所述,在研究对象层面,以往对于航班延

误的研究对象将重点放在个体航班的延误上,评价

的是单个航班的延误情况,文中将固定时间段的航

班集和的航班延误作为研究主体,以更好地捕捉不

同时段航班集的航班延误的总态势和变化趋势。
在方法层面,现有的深度学习方法主要集中在长短

时记忆网络的组合算法上,缺乏 Informer 相关模型

在航班延误预测问题中的应用。 因此,根据过往的

航班数据与气象数据,统计其时段延误情况并进行

研究,以期实现对一定时间段内的航班延误时间进

行准确预测。

1　 数据获取与处理

1. 1　 数据来源

不同时段影响延误时间的主要因素为本时段

航班流量以及对应的天气状况[21],文中主要采用的

是美国亚特兰大机场 2023 全年的气象数据以及航

班运行数据。 相关天气数据来源为美国国家海洋

和大气管理局 ( National Oceanic and Atmospheric
Administration,NOAA),相关历史航班数据来源为美

国交通统计局 ( the Bureau of Transportation Statis-

tics,BTS)。 其中,航班数据主要包括日期、航班号、
始发机场、计划起飞时间,实际出发时间、目的地机

场、计划到达时间、实际到达时间等 8 个属性,天气

数据包括露点温度、风速、风向、湿度、气压、能见

度、降水量等 10 个属性。
1. 2　 数据预处理

航班原始数据集存在极小部分的空值和异常

值。 通过航班数据计算每个航班的延误时间,对于

到港航班,计算公式为延误时间 = 实际到达时间 -
计划到达时间;对于离港航班,计算公式为延误时

间 =实际起飞时间 - 计划起飞时间,负值代表提前

到达,统计为 0。 天气原始数据中存在少部分缺失,
文中对于大部分连续类型数据,采用线性插值发进

行填充;对于风向中 VRB(variable wind direction)等
离散随机数据采用随机森林的方法对数据集进行

修复[22],随机森林通过集成多棵决策树的预测结果

来填补缺失值,利用每棵树的预测能力,从而提高

填补的准确性和鲁棒性。 通过编写 python 程序实

现,其主要步骤如下:
(1)读取原始数据集。
(2)将不包含缺失值的行用于训练模型。
(3)引入 python 中的 sklearn RandomForestRe-

gressor 包训练随机森林模型。
(4)预测缺失值并进行填充。
得到航班和天气的完整数据集后,对运行和天

气数据集进行融合,以时间为融合的主键,将每个

时间段和气象的观测时间进行关联,得到融合后用

于模型输入的数据集。

2　 相关方法与模型构建

2. 1　 相关性分析

相关性分析( correlation analysis,CA)常用来衡

量数据之间的相关性,相关性分析采用的是皮尔逊

相关系数 r,常用于度量两个变量之间的相关程度,
其计算公式为

r =
∑

n

i = 1
(X i - X)(Yi - Y)

∑
n

i = 1
(X i - X) 2 ∑

n

i = 1
(Yi - Y) 2

(1)

式(1)中: X 和 Y 为样本均值; X i 和 Yi 为样本点。
2. 2　 主成分分析法

主成分分析法是一种常用的数据降维方法,其
核心思想是通过线性变换,将数据投影到新的坐标

系中,使得投影后的数据在新坐标系中的方差最大

化,新坐标系的指标被称为主成分,将主成分作为

模型的输入,可以很好地提升模型的预测效果。 其
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主要步骤如下:
(1)数据标准化。 每个特征减去其均值,再除

以其标准差,得到零均值、单位方差的标准化数据。
(2)计算协方差矩阵。 通过标准化后的数据计

算协方差矩阵,反映各特征之间的线性关系。
(3)特征值分解。 对协方差矩阵进行特征值分

解,得到特征值和特征向量。
(4)选择主成分。 根据特征值的大小选择前 k

个最大的特征值对应的特征向量,作为主成分。 选

择的原则是保留尽可能多的方差信息。
(5)投影到主成分空间。 将原始数据投影到选

定的主成分空间,得到降维后的数据。 新的主成分

空间表示为

Z = X′Vk (2)
式(2)中: X′ 为标准化后的数据;Vk为选定的 k 个

主成分的特征向量矩阵;Z 为投影后的数据。
2. 3　 Informer 模型

Infomer 模型是一种基于 Transformer 的进行改

进的模型,针对 Transformer 在时间序列预测中遇到

的自注意力机制的二次时间复杂度等问题,提出了

概率稀疏自注意力机制,降低了运算的时间复杂

度,其时间复杂度为 O(NlnN);针对堆叠导致的内

存瓶颈问题,提出了注意力蒸馏操作对特征进行压

缩;使用生成式解码方式进一步提高了模型的预测

速度,其结构如图 1 所示。
Transformer 中提出的自注意力机制是通过使用

查询 Q(Query)、键 K(Key)和值 V(Value)来计算序

列中各个元素之间的相关性,公式为

A(Q,K,V) = Softmax QKT

d( )V (3)

式(3)中: Q ∈ RLQ×d 、 K ∈ RLK×d 、 V ∈ RLV×d ;

图 1　 Informer 模型结构示意图

Fig. 1　 Schematic diagram of Informer model structure

d 为输入序列的维度;LQ、LK、LV分别为查询、键、值
的矩阵维度。

概率稀疏自注意力机制是以概率稀疏化自注意

力矩阵,将时间复杂度降低至对数的线性复杂度,其
第 i 个 Q 的注意力系数通过概率 p 的形式定义为

A(qi,K,V) = ∑
j

k(qi,k j)

∑
l
k(qi,kl)

v j = Ep(kj| qi)[v j]

(4)

式(4)中: p(qi,k j) =
k(qi,k j)

∑
l
k(qi,kl)

;E 为期望;p 为

条件概率; qi 表示 Q 矩阵第 i 行; k j 、 v j 表示 K 矩阵

和 V 矩阵的第 j 行。
为了量化查询相邻的稀缺性,使用了 KL(Kull-

back-Leibler)散度计算 Q 向量的概率分布与均匀分

布的熵,其中第 i 个稀疏性度量的定义式为

M(qi,K) = ln∑
LK

j = 1
e
qj kTj

d - 1
LK
∑
LK

j = 1

qikT
j

d
(5)

由此,概率稀疏注意力机制可表示为

A(Q,K,V) = Softmax(QK
T

d
)V (6)

式(6)中: Q 为经过上述概率稀疏度量得到的。
针对长序列存在的输入之间的长范围依赖,通

过注意力蒸馏机制在内存有限的情况下将单个层

级特征时间维度减半,蒸馏机制是采用一维卷积以

及最大池化对时间维度进行下采样,从 d 层到 d + 1
层计算公式为

X t
d+1 = MaxPool{ELU[Convld([X t

d] AB)]}
(7)

式(7)中: [X t
d] AB 为多头概率稀疏自注意力机制的

关键步骤;Convld 为一维卷积操作;ELU 为激活函

数;MaxPool 为最大池化操作。 蒸馏操作对每一层

数序列长度都逐层减半,减少了计算的内存使用。
Informer 采用生成式的一步 Decoder,如图 1所

示,由遮挡的多头注意力机制和遮挡的多头稀疏注

意力机制组成,通过掩码操作遮挡多头注意力,避
免了模型的自回归现象。

该 Decoder 的输入为

X t
DE = Concat(X t

token,X t
0) ∈ R(Ltoken+Ly) ×dmodel (8)

式(8)中: X t
DE 为学习输入的序列; X t

token 为已知标签

序列; X t
0 为结果的占位符。

2. 4　 CA-PCA-Informer 的航班延误预测模型

由于航班平均延误时间往往会受流量和天气

状况的影响,且流量、天气状况和平均延误时间之

间存在复杂的关系,为能捕捉这种非线性的关系,
文中提出了一种基于 CA-PCA-Informer 的航班延误
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预测模型,首先对数据集进行相关性分析,剔除冗

余特征,然后通过 PCA 对剩余特征进行降维并保留

重要信息,最后使用 Informer 模型对数据集进行训

练预测,其框架如图 2 所示,具体步骤如下:
(1)收集相关航空运行数据与天气数据。
(2)对数据集进行预处理,并对数据特征进行

相关性分析,删除相关性大于 0. 9 的特征。
(3)将剩余的特征归一化,使用 PCA 对特征进

行降维处理。
(4)将得到的主成分因子作为新的数据集作为

Informer 模型的输入,对得到预测结果进行分析。

图 2　 航班延误预测整体框架

Fig. 2　 Overall framework for flight delay prediction

2. 5　 模型评价指标

为了更直观的对比不同时间窗口以及不同模

型的结果,选择平均绝对误差和均方根误差作为评

价指标。 MAE 计算误差的绝对值,易于理解且不受

异常值影响;RMSE 通过平方误差强调较大误差,敏
感于异常值,反映预测的稳定性。 其计算公式为

MAE = 1
n∑

n

i = 1
| yi - yi | (9)

RMSE = 1
n∑

n

i = 1
(yi - yi) 2 (10)

式中:n 为样本总数; yi 为模型预测值; yi 为对应的

真实值。

3　 实验分析

3. 1　 延误时序特性分析

对预处理好的航班延误数据进行统计,选取美

国亚特兰大机场 2023 年 1 月前十天的航班延误数

据,对其变化特征进行分析,结果如图 3 所示,可知

每天的延误情况呈现非线性的周期性规律,亚特兰

大机场的延误重灾时间段主要集中在每天的晚上

10 点到凌晨 2 点左右,考虑到该时段流量较小,这
种延误大概率是天气等特殊原因造成的。

图 3　 ATL2023 年 1 月前十天延误统计

Fig. 3　 ATL january 2023 first ten days of delay statistics

3. 2　 模型实现

相关性分析结果如图 4 所示,颜色越深代表两

者的相关性越强,露点温度,干球温度与湿球温度

相关性过高,删除干球温度和湿球温度,海平面气

压与气压相关性过高,删除海平面气压,流量与平

均延误时间存在正相关性,其余特征与平均延误时

间之间有一定相关性,且这种相关性不可忽略。
使用 Python 对上述剩下的 11 个特征使用主成

分分析法进行处理计算,结果表明,主成分 1、2、3 和

4 的贡献率分别为 24. 12% 、18. 73% 、12. 15% 和

10. 58% ,累计贡献率达到了 65. 58% ,其余主成分

贡献率均在 10%以下,可以认为这四个变量足以解

释原始变量信息。 主成分载荷矩阵见表 1,在载荷

矩阵中,流量与平均延误时间之间存在正相关,即
主成分包含了原数据集的关键信息,主成分能够保

留其作为模型的输入。

图 4　 特征相关性分析

Fig. 4　 Feature correlation analysis

58282025,25(19) 杨新湦,等:基于 Informer 模型的航班延误预测
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表 1　 主成分载荷矩阵

Table 1　 Principal component loading matrix
特征 主成分 1 主成分 2 主成分 3 主成分 4

观测高度 - 0. 55 - 0. 13 0. 21 - 0. 02
露点温度 0. 39 - 0. 24 - 0. 20 - 0. 15
降水量 0. 16 - 0. 11 0. 55 0. 02

压力趋势 0. 05 - 0. 02 - 0. 07 0. 74
相对湿度 0. 32 - 0. 40 0. 19 - 0. 07
观测气压 - 0. 55 - 0. 14 0. 21 - 0. 01
能见度 - 0. 22 0. 21 - 0. 55 0. 08

阵风速度 0. 09 0. 45 0. 33 0. 16
风速 - 0. 20 0. 52 0. 29 0. 06
风向 0. 15 0. 38 - 0. 12 - 0. 10
流量 0. 26 0. 24 0. 16 0. 60

3. 3　 结果分析

原始数据集共有 8 760 条数据,按照数量比划分

训练集,验证集和测试集为 7∶ 1∶ 2,将原始数据集,以
及优化后的数据集作为模型不同的输入进行实验。

实验采用的操作系统为 Windows11 系统,CPU
为 AMDRyzen7-5800H, 运 行 内 存 16 G, GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3060laptop 6G,实验的环境配

置为 Python 3. 6. 10、Tensorflow 2. 6. 2、Keras 2. 6. 0、
pandas 1. 1. 5。
3. 3. 1　 不同模型输入对比

对模型进行纵向对比,测试不同模型输入对模

型的影响,采用原始数据集,CA 优化后的数据集,
PCA 优化后的数据集以及 CA 和 PCA 共同优化后

的数据集,以检验 CA-PCA-Informer 模型的精度,其
测试集结果见表 2 和图 5。 其中 CA-PCA-Informer
模型的 MAE 以及 MRSE 为 6. 342 1 和 16. 829 2,相
比其他组合模型,CA-PCA-Informer 模型误差最低,

表 2　 不同模型输入误差对比

Table 2　 Comparison of input errors of different models

误差

不同模型输入对比

Informer CA-Informer PCA-Informer
CA-PCA-
Informer

MAE 7. 398 4 7. 044 7 6. 726 8 6. 342 1
RMSE 17. 847 7 17. 556 7 17. 147 7 16. 829 2

图 5　 不同模型输入评价指标

Fig. 5　 Different model input evaluation indicators

相比 Informer 模型的 MAE 和 RMSE 分别降低了

1. 056 3 和 1. 018 5;相比 CA-Informer 模型分别降低

了 0. 702 6 和 0. 727 3;相比 PCA-Informer 模型分别

降低了 0. 384 8 和 0. 318 5。 其结果表明,经过相关

性分析和主成分分析后,消除了部分数据集的冗杂

信息,提高了 Informer 模型的预测能力。
3. 3. 2　 不同模型对比

对模型进行横向对比,采用 CA-PCA-LSTM,CA-
PCA-GRU 和 CA-PCA-Informer 进行实验。 在同一数

据集上对比 LSTM,GRU 和 Informer 模型的预测性

能,以验证 CA-PCA-Informer 模型在处理长时间序

列上的优势,其测试集结果见表 3。 由表 3 可知,
CA-PCA-Informer 模型误差最小,与 CA-PCA-LSTM
模型相比,MAE 和 RMSE 分别降低了 1. 655 6 和

2. 144 7;与 CA-PCA-GRU 模型相比,MAE 和 RMSE
分别降低了 1. 609 8 和 2. 756 6,证明 Informer 模型

在长时间序列预测上效果更好。 由图 6 可知 CA-
PCA-Informer 模型预测值更接近于真实值。

表 3　 不同模型误差对比

Table 3　 Comparison of errors of different models

误差
不同模型对比

CA-PCA-LSTM CA-PCA-GRU CA-PCA-Informer
MAE 7. 997 7 7. 951 9 6. 342 1
RMSE 18. 973 9 19. 585 8 16. 829 2

图 6　 不同模型预测值与真实值对比

Fig. 6　 Comparison of predicted and true values of
different models
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3. 3. 3　 不同预测步长对比

对模型的预测步长进行研究,使用 CA-PCA-In-
former 模型分别研究 1、2、3、4 h 预测步长的模型预

测能力,其测试集误差结果见表 4。
预测步长为 1 h 时模型预测误差最低,相比预

测步长为 2 h 时 MAE 和 RMSE 分别降低了 1. 085
和 0. 336 3;相比预测步长为 3 h 时 MAE 和 RMSE
分别降低了 2. 181 5 和 1. 511;相比预测步长为 4 h
时 MAE 和 RMSE 分别降低了 3. 308 5 和 1. 773 6。
由图 7 可以看出,随着预测步长的加大,模型的预测

表 4　 不同预测步长误差对比

Table 4　 Comparison of errors for different prediction steps

误差
不同预测步长对比

1 h 2 h 3 h 4 h
MAE 6. 342 1 7. 427 1 8. 523 6 9. 650 6
RMSE 16. 829 2 17. 165 5 18. 340 2 18. 602 8

图 7　 1 ~ 4 h 预测步长预测值与真实值对比

Fig. 7　 Comparison of predicted and true values for
1 ~ 4 h prediction step

能力有所下降,与真实值的差距逐渐增大。 图 8 所

示为 1 ~ 4 h 预测残差值的小提琴箱线图,可以看出

预测步长为 1 h 时,相对其他的预测步长的数据残

差集中于较小值,异常值更小,预测效果最好。

图 8　 1 ~ 4 h 预测残差值小提琴箱线图

Fig. 8　 Violin box line plot of 1 ~ 4 h predicted residual values

4　 结论

(1)通过比较原始数据,CA 和 PCA 优化后的数

据作为 Informer 模型输入的效果,CA-PCA-Informer
模型的误差最小,模型的 MAE 和 RMSE 分别为

6. 342 1 和 16. 829 2,证明经过相关性分析和主成分

分析优化后的模型输入预测效果更优。
(2)通过分别与 CA-PCA-LSTM 和 CA-PCA-GRU

模型对比,证明了 CA-PCA-Informer 模型更能捕捉长

时间序列的变化趋势,在模型的预测性能上更优。
(3)通过对比 1 ~ 4 h 预测步长的 CA-PCA-In-

former 模型的预测能力,证明了模型对于 1 h 预测

步长的平均延误时间预测最精准,随着预测步长的

增加,模型的性能虽有所下降,但 RMSE 变化不大,
证明 CA-PCA-Informer 模型预测具有稳定性。
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