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基于MI-SVR模型的航空旅客出行指数预测方法研究

熊红林1, 朱人杰1,2, 冀 和1, 樊重俊1†, 徐 佩1

(1. 上海理工大学管理学院，上海 200093；2. 同济大学附属东方医院运营管理部，上海 200120)

摘 要: 航空旅客出行的情况对民用航空机场建设与运营具有重大意义.针对航空旅客出行情况的预测研究,首
先定义一种航空旅客出行指数,通过K-means聚类方法对航空旅客出行指数进行分级;然后基于互信息与相关性
原理,选取航空旅客出行情况关键影响特征因子,提出一种基于关键影响因子与航空旅客出行指数互信息的MI-
SVR (mutual information-support vector regression)机器学习预测模型;最后通过上海机场旅客出行指数预测实验
对模型进行验证,实验结果显示MI-SVR模型具有可行性与有效性,同时,相比传统的预测模型预测效果更优.此
外,实验结果也表明,相对仅基于历史数据进行独立预测,各模型基于互信息引入影响因子进行预测误差更小,研
究结果有助于提升机场建设及运营管理水平,同时也可辅助人们选择通过民航交通方式出行的时段.
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Abstract: Air passenger travel is of great significance to the construction and operation of civil aviation airports. This
paper studies the prediction of air passenger index, the main research work is as follows: Firstly, the air passenger index
is defined, and the air passenger index is classified using the K-means clustering method. Then, based on the principle
of mutual information and correlation, the key influencing factors of air passenger index are selected. This work presents
a mutual information-support vector regression (MI-SVR) machine learning model based on mutual information between
the key influencing factors and the air passenger index, which is used to predict the air passenger index. Finally, the model
is validated by passengers throughput data of the Shanghai airport. The experimental results show that the MI-SVR model
is feasible and effective, and compared with classical models, the IM-SVR model has better prediction effect. In addition,
it is also showed that the prediction effect of each model is better after introducing influence factors based on mutual
information. Overall, the study is helpful to the construction and operation of airports, and it can also help people choose
the time to travel by air.
Keywords: airport operation and management；air passenger index；machine learning；mutual information；support
vector regression；K-means

0 引 言

自人工智能基本理论诞生以来,人工智能技术与
应用得到长足的发展.机器学习是人工智能的重要
表现形式,其经历了从浅层机器学习到深度学习两次
浪潮[1],随着机器学习理论及应用的不断发展,各种
浅层机器学习模型相继被提出,典型机器学习模型之
一是Cortes等[2]发明的支持向量机.机器学习作为目
前人工智能的重点研究领域之一,应用于众多领域,

包括语音处理、计算机视觉、自然语言处理等[3-6].机
器学习在回归预测方面也取得了不错的效果,近年
来,国内外学者通过运用机器学习模型对机场旅客吞
吐量的预测研究取得了一定的成果[7],如支持向量回
归[8]、神经网络[9]也都取得了很好的预测精度.目前,
针对机场旅客吞吐量的主要预测方法包含两个方面,
即线性预测与非线性预测.基于线性的方法包括时
间序列模型 (ARIMA)、灰色模型 (GM)[10-14]等,这类

收稿日期: 2019-10-14；修回日期: 2020-03-01.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (71774111)；上海市教育委员会科研创新重点基金项目 (14ZZ131).
†通讯作者. E-mail: fan.chongjun@163.com.



1620 控 制 与 决 策 第36卷

方法虽然已取得较好的预测结果,但不能对非线性趋
势进行反映,预测精度有待提高;基于非线性的方法
包括BP-神经网络[9]、循环神经网络(RNN)、长短期记
忆网络 (LSTM)、支持向量回归 (SVR)[15-21]等模型,这
类模型可以对输入与输出之间的非线性关系进行拟

合,具有较强的容错能力,也是目前机场旅客吞吐量
预测常用的模型.主要的机场旅客吞吐量预测技术
都是建立于具有良好的统计规律性的西方成熟的航

空业基础之上[8-14, 22].
机器学习方法在航空旅客运输方面的相关研究

越来越深入.在航线流量方面,从灰色预测模型在航
线客流预测[23]到经典神经网络模型与其他组合模

型在机场客运与货运的混合预测[24-25]进行了相关

探索.在区域航空客流量方面,以将神经网络与支持
向量机结合的方式[3],对区域航空市场趋势、长短
期客流量预测并获得了较好的效果;文献 [26]对支
线航空公司在现有航路网络中增加枢纽的客流影

响进行了探讨.在航空流量特征研究方面,基于时间
序列[5, 12, 27-28]与非线性向量自回归神经网络 (MIV-
NVARNN)[29]对航空客流量特征进行了分析预测.在
客运量影响因素方面,文献 [30]采用灰色综合关联方
式对影响航空客运量的因素进行分析,找出了影响航
空客运量的主要因素,并以此为基础建立多元回归模
型.综上,在航空旅客相关预测方法的研究工作上,近
些年国内外很多学者主要致力于提高模型预测的精

度,主要从两个方面进行研究,一方面是对单个模型
的改进,另一方面是将多个单一模型进行组合以获得
更优的效果.
互信息不仅能够反映各变量间的相关性,而且能

够表征变量的非线性相关,互信息用于相关性分析得
到广泛应用,基于互信息的特征选择[31-32]与机器学

习领域[33]的优异性得到广泛体现.与以往的研究不
同,本文不仅聚焦于民航机场旅客吞吐量,而是以旅
客吞吐量为基础数据,通过对其进行相应处理达到对
航空旅客出行情况的直观体现,同时也为民航机场运
营服务提供辅助决策.此外,以往的方法局限于对历
史数据的关注,并未考虑影响航空旅客出行的其他关
联因素.本文在其他学者的研究基础上,引入信息论
知识并结合SVR方法,通过计算互信息选取关键影
响特征因子构建机器学习预测模型,以寻求更优的预
测方法,为旅客出行时间的选择提供参考依据.

1 问题描述

民用航空机场的3大指标 (旅客吞吐量、邮货吞
吐量、飞机起落架次)的变化规律一直深受国内外研

究学者的关注,由于民用航空机场旅客吞吐量的日流
量数据较大,并且不同的机场差异更大,仅仅用机场
旅客吞吐量来描述机场服务能力,在面向机场运营与
公众选择航空出行方式决策方面提供决策支持并不

直观.由此可见,将旅客吞吐量原始数据转化处理为
民航机场旅客出行指数的意义不言而喻.航空旅客
出行指数不仅能够体现机场容纳旅客的规模也反映

出旅客量的变化趋势,且清晰明了便于理解.此处先
对相关定义进行说明以便接下来进行研究分析.

定义1 设Xt为某单位时间的机场旅客吞吐量

数值,则该单位时间内的航空旅客出行指数X∗
t 为

X∗
t =

Xt −Xmin

Xmax −Xmin
. (1)

其中:Xmin为一年中旅客量最小值,Xmax为一年中

旅客量最大值.由式 (1)可以发现,X∗
t 的取值范围在

[0, 1]之间,很直观地反映了不同民用航空机场旅客
出行指数(文中亦简称“出行指数”).
定义2 设{p1, p2, . . . , pt}为多个时间单位的航

空旅客出行指数序列集,对其聚类后生成的簇为一组
数据对象的集合{Nt},其中Nt取值为聚类后每一簇

的数据元素.若航空旅客出行指数时间的单位为月,
则当机场该月航空旅客出行指数为X∗

t 时,其航空旅
客出行指数等级记为

NX∗
t
=



1, pt ∈ (0, i)

2, pt ∈ (i, j)

3, pt ∈ (j, k)
...

N, pt ∈ (θ, 1)


, (2)

其中i、j、k、θ为聚类族边界值.
民用航空机场旅客的出行指数对机场运营管理

与旅客出行服务具有重要意义,本文尝试借助互信息
理论与SVR方法构建机器学习模型对航空旅客出行
指数进行预测,并对结果进行验证说明.

2 相关理论与模型构建

2.1 互信息理论

信息熵是信息论中的一个重要指标,系统越有
序,信息熵越小;相反地,系统越混乱,信息熵越大.因
此,信息熵可以作为系统不确定性程度 (或者说有序
化程度)的度量标准[34-37].信息熵可用如下公式表示:

H(X) = −
n∑

i=1

P (xi) log2 P (xi). (3)

其中:P (xi)为样本xi的概率,n为样本数目.由此可
以看出,某个事件出现的概率越小,即信息的不确定
性越大,熵值越高.设随机向量 (X,Y )的联合概率分

布为pij ,则其二维联合熵为
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H(X,Y ) = −
n∑

i=1

m∑
j=1

P (xij) logP (xij). (4)

假设X和Y 的边缘概率分布分别为pi.和p.j ,可定义
条件熵为

H(X/Y ) = −
n∑

i=1

m∑
j=1

P (xij) log pij
p.j

, (5)

H(Y /X) = −
n∑

i=1

m∑
j=1

P (xij) log pi.
p.j

. (6)

因此,互信息可以表示为对于变量X(或Y ),由于变量
Y (或X)的发生导致其不确定性减少的熵值.

I(X;Y ) = H(X)−H(X/Y ) =

H(Y )−H(Y /X) =

H(X) +H(Y )−H(X,Y ). (7)

综合式(3)∼ (7)可以推出互信息的完整表达公式为

I(X;Y ) =
∑
i,j

pij log2

pij
pi.p.j

. (8)

I(X;Y )值域为 [0,1],其值的大小代表变量X与变量

Y 依赖关系的强弱, 0代表两随机变量完全无关, 1代
表完全相关.

2.2 支持向量回归

支持向量回归 (support vector regression, SVR)是
机器学习中较为常用的一种预测方法. SVR预测采
用的是最小化结构风险原则而非经验风险最小化,有
效地克服了“维数灾难”和传统的模式识别等诸多问

题[38-45].一般的线性回归模型为

f(x) = wTx+ b. (9)

其中:w表示旅客出行指数输入向量的法向量, b表
示偏差值.只有当f(x)与真实值完全一致时,损失才
为 0.而在实际的航空旅客出行指数预测中,精确预
测到每天的准确值是任何模型都不可能实现的.但
SVR模型通过“软化”预测结果,允许预测值与实际
值存在一定的误差 ε,等价于以预测值 f(x)为中心,
形成一条宽度为2 × ε的预测误差隔离带,落入该隔
离带内的航空旅客出行指数值即为预测正确,损失为
0,同时离隔离带最近的旅客出行指数输入向量构成
其“支持向量”.为最小化损失,需最大化两组支持向
量与预测中心的距离之和Υ ,这可通过最小化法向量
w的欧几里得范数实现,则SVR问题可转化为

min 1

2
w2 + C

m∑
i=1

lϵ(f(xi)− yi), C > 0. (10)

其中: i为输入的第 i组输入变量, yi为实际目标值,
f(xi)为SVR模型拟合值;C为正则化常数,用于对前
后两项进行折中计算,前项表示在模型结构上尽可能
使得所有预测值都落入误差范围内,后项应用ε-不敏

感损失函数 lϵ来刻画模型预测效果与实际的旅客量

数据的契合程度.

lϵ(z) =

0, |z| ⩽ ε;

|z| − ε, otherwise.
(11)

在实际航空旅客出行指数数据中,可能由于外在
原因导致某个值超出正常的趋势,成为离群值.这种
情况下,上述所定义的“硬间隔”不再适用.因此,在
某些与实际值偏离较严重的情况下,引入松弛变量ξi

和ξ∗i“软化”间隔,问题即可转化为

min 1

2
∥w∥2 + C

m∑
i=1

lϵ(ξi − ξ∗i ).

s.t. f(xi)− yi ⩽ ε+ ξi;

yi − f(xi) ⩽ ε+ ξ∗i ;

ξi, ξ
∗
i ⩾ 0, i = 1, 2, . . . ,m. (12)

利用对偶原理并引入拉格朗日乘子αi、α
∗
i ,得到

SVR数[15]的对偶问题

max
α,α∗

m∑
i=1

yi(α
∗
i − αi)− ε(α∗

i − αi)−

1

2

m∑
i=1

m∑
j=1

yi(α
∗
i − αi)(α

∗
j − αj)x

T
i xj ;

s.t.
m∑
i=1

(α∗
i − αi) = 0,

0 ⩽ α∗
i ,

α∗
i ⩽ C. (13)

当航空旅客出行指数预测值落入 ε-软间隔带
中,αi和α∗

i才能取非零值,且一个预测值不可能同时
落入两个相对的区域,因此αi和α∗

i 中至少有一个为

0.最终, SVR回归预测函数[15]可表示为

f(x) =

m∑
i=1

(α∗
i − αi)x

T
i x+ b, (14)

b = yi + ε−
m∑
i=1

(α∗
j − αj)x

T
j xi. (15)

对于航空旅客出行指数时序数据而言,其往往
呈现出非线性变化趋势,而SVR可通过非线性映射
函数φ(x)将样本映射到高维空间,然后采用核函数
K(xi, xj)替换高维空间的向量内积φ(xi)·φ(xj).最
常用的核函数是高斯径向基核函数 (RBF)[15],其表达
式为

K(xi, xj) = e−
∥xi−xj∥

2

2σ2 . (16)

其中:σ > 0为高斯核的带宽, gamma = −1/σ2为高

斯径向基核函数参数.
高斯径向基核函数使SVR具有更强的非线性预
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测能力,最终得到SVR回归函数[15]为

f(x) =
m∑
i=1

(α∗
i − αi)K(x, xi) + b. (17)

2.3 模型构建

在基本预处理的数据基础上,将类别性数据转换
为相应的信息熵值;然后,为了消除量纲的影响,将所
有数据进行标准化.由于所收集的数据并非所有维
度都与航空旅客出行指数相关,通过计算每个影响因
子与航空旅客出行指数等级的互信息值,根据互信息
值排除影响因子较小者,为构建基于互信息的机器学
习模型建立基础,从而实现在维度较小情况下达到较
好的预测结果.
本文基于互信息的MI-SVR航空旅客出行指数

预测模型构建步骤如下.
step 1: 根据航空旅客出行指数的定义对机场旅

客吞吐量数据进行处理得到原始序列Xt.
step 2: 将航空旅客出行影响因子转换为信息熵,

然后对转换后的数据以既定单位长度进行标准化操

作,得到标准化信息熵.
step 3: 将航空出行旅客量数据以同样的方式进

行标准化转换为航空旅客出行指数X∗
t .

step 4: 应用K-means方法将出行指数、最高气
温、最低气温、风力、风向分别进行聚类,形成聚类簇.

step 5: 分别计算转换后的标准化信息熵与出行
指数等级的互信息值,并对互信息值进行排序.

step 6: 根据互信息值大小与相关性强弱的特点,
选择互信息值较高的最高气温、最低气温、风向3
个因素,将这些影响因子加入SVR模型,即构建MI-
SVR模型对航空旅客出行指数进行预测.

step 7: 选择样本数据,根据本文航空旅客出行指
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图 1 MI-SVR模型示意图

数的定义及互信息理论进行数据处理,并对MI-SVR
模型进行训练,根据拟合的效果设定参数,得到训练
效果较好的机器学习预测模型.

MI-SVR模型运行流程如图1所示.

3 实证分析

3.1 实证计算

3.1.1 数据准备与处理

根据本文航空旅客出行指数的定义进行数据处

理,选取的实验数据集较为完整不存在缺失值,所以
直接利用原始数据即可进行计算.在获得完整的原
始数据后,首先将数据集转换为与所构建的模型输入
维度一致的类型,即根据前文中对航空旅客出行指数
的定义 (定义1),将原始的航空旅客吞吐量值转为航
空旅客出行指数,本文所选数据集为上海浦东机场从
2017年1月1日到2018年8月31日的每天旅客吞吐
量、最高气温、最低气温、天气状况、风向、风力的

完整原始实验数据.其中:天气状况、风向、风力为文
本型数据,将气温数据进行分级以表示不同的温度级
别,数据转换对应表1所示.

表 1 数据预处理

最高气温 最低气温 风力 天气 风向

2∼ 10 (冷) −3∼ 4 (寒冷) 1∼ 2级 晴 /多云 无持续风向

11∼ 17 (微冷) 5∼ 10 (冷) 2∼ 3级 阴 东风

18∼ 25 (适中) 11∼ 17 (凉) 3∼ 4级 小雨 南风

26∼ 32 (微热) 18∼ 24 (适中) 4∼ 5级 阵雨 西风

33∼ 40 (热) 25∼ 31 (微热) 5级以上 中雨 北风

大雪 东南风

暴雪 西南风

西南风

西北风

本文基于信息熵相关理论,对数据进行相应的处
理.首先,将出行指数影响因子5个类别型数据转换
为各自对应的信息熵值;然后,对全部旅客吞吐量数
据根据式 (1)进行计算,并将标准化后的旅客量值作
为旅客出行指数运用K-means聚类算法划分等级,分
级结果如表 2所示;最后,分别计算转换为出行指数
等级与5个影响因子的互信息值,得到影响旅客出行
指数的重要影响因子依次为最高气温、最低气温、风

向、天气状况、风力,这些影响因子与航空旅客出行指
数之间的互信息值如表3所示.

表 2 出行指数等级

等级 出行指数范围 说明

1 0∼ 0.13 畅通

2 0.13∼ 0.35 较为畅通

3 0.35∼ 0.52 较为拥堵

4 0.52∼ 0.79 拥堵

5 0.79∼ 1.00 严重拥堵
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表 3 多因子与出行指数互信息值及排序

影响因子 与出行指数互信息值 排序

最高气温 0.516 1
最低气温 0.434 2
天气 0.249 4
风向 0.290 3
风力 0.136 5

3.1.2 误差分析方法

为了分析模型的实验结果,本文选取平均绝对百
分比误差 (MPAE)和均方根误差 (RMSE)作为模型误
差分析函数,以此评价模型的预测效果,具体公式如
下:

MPAE =

n∑
i=1

|yi − y∗i |
yi

n
× 100%, (18)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − y∗i )
2. (19)

其中: yi为实际值, y∗i 为预测值.

3.2 结果分析

3.2.1 关键因子选取

实验中,在航空旅客出行指数分别引入最高气
温与最低气温单影响因子情况下, SVR模型的RMSE
值与MPAE值分别为 0.103 0、 11.44 %和 0.101 6、
11.18 %.相比之下,最低气温的影响力略高于最高气
温.
从表3可以得出,对旅客出行指数影响最小的是

风力,通过对风力因素的统计分析可以发现,风力等
级在5级以上的占比仅为2.3 %,而近88 %的数据其
风力级别不高于3级 (3∼ 4级风),因此风力对旅客出
行指数的影响相对较小.
此外,通过计算发现选取的样本信息中,最高气

温与最低气温的Pearson相关系数为0.581,在99 %的
置信区间下,具有显著相关性.

综上,本文最终选择了最低气温、天气、风向3个
关键影响因子加入对航空旅客出行指数的预测,以得
到精度更优的预测结果.
本文的数据分为两部分:从 2017年 1月 1日到

2018年7月31日的577天的数据用于训练模型,剩余
数据集即2018年8月的数据作为测试集用于对模型
拟合效果进行验证,通过实验发现一些有意义的结
果.
将模型在python3.6软件的基础上运行,经过多

次实验,发现当模型的各种具体参数设置在一定的值
时,训练集和测试集的整体效果最佳误差最小.模型

相关参数设置如表4所示.

表 4 SVR模型参数设置

函数 gamma值 惩罚系数C ε

RBF 0.64 0.516 1

3.2.2 对比实验分析

将常用的机器学习模型 LSTM与时序模型
ARIMA作为对比模型,各个模型分别在有影响因子
和无影响因子的条件下实验,对不同模型在测试集上
的预测结果进行统计.为了更加直观地对比预测结
果,将6种不同预测模型的实际值与预测值进行可视
化处理,结果如图2∼图7所示.在图2中,虚线左侧部
分为模型在训练集上的拟合效果,右侧是模型在测试
集上的预测结果.与LSTM和ARIMA模型相比, SVR
模型在极限值上表现的更为优异. LSTM和ARIMA
只是符合了数据的大致趋势,对较高值与较低值并没
有很好的拟合,而MI-SVR模型在较高值和较低值的
拟合上较其他两个模型表现更突出,也就是说,在引
入出行指数影响因子后构建的模型中,基于互信息选
取相关影响因子构建的MI-SVR模型预测效果更好.
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图 2 ARIMA模型实验结果
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图 3 ARIMA+影响因子模型实验结果
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图 4 LSTM模型实验结果
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图 5 LSTM+影响因子模型实验结果
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图 6 SVR模型实验结果
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图 7 SVR+影响因子模型实验结果

通过本文3.1.2节误差分析方法计算6个模型的
MPAE值与RMSE值,得到不同模型下的误差情况如
表5所示.从表5中分析发现,在增加相关影响因子后
的MI-SVR模型进行的实验结果中, RMSE值在0.08
以下,且MPAE值也是 6种模型中最低的.由此可以
看出, MI-SVR模型对航空旅客出行指数的预测效果
相比其他模型优势明显.

表 5 不同模型的RMSE与MPAE对比

模型名称 RMSE MPAE / %

SVR+影响因子 (MI-SVR) 0.078 5 8.04
LSTM+影响因子 0.105 3 11.86
ARIMA+影响因子 0.106 0 11.66
SVR 0.103 1 11.33
LSTM 0.106 4 12.10
ARIMA 0.109 3 12.09

一般而言,组合预测模型较单一预测模型效果
要好,为了进一步验证MI-SVR模型在航空旅客出行
指数预测问题应用上更优,与其他组合模型预测效
果进行对比,选择与文献 [18] SVR-ARIMA、文献 [19]
GM(1,1)-BPNN进行对比分析,结果如表6所示.通过
对比MPAE与RMSE值发现, MI-SVR模型预测拟合

度与精度均较优.

表 6 与组合模型的预测效果比较

模型名称 RMSE MPAE / %

SVR+影响因子 (MI-SVR) 0.078 5 8.04
LSTM+影响因子 0.105 3 11.86
ARIMA+影响因子 0.106 0 11.66

4 结 论

航空旅客出行指数的提出为机场运营管理提供

了一个新的参考指标.一方面,机场可以选择在相对
不那么繁忙的时间段内安排机场相关设施设备的运

维或其他施工活动,这样能最大限度减少此类工作给
机场运营管理带来的影响;另一方面,针对旅客出行
的高峰时段,充分调配相应的内外部资源,如配套的
地面公共交通资源、地勤人员、安保人员等相关资源,
最大限度地保障机场的通畅与安全生产.同时,航空
旅客出行指数等级的给出,为广大公众选择出行时机
和交通方式提供一定的决策参考.
针对机场航空旅客出行指数预测,本文提出了基

于互信息的MI-SVR模型,通过计算各个因子与出行
指数的互信息值并比较遴选,选择引入最高气温、最
低气温、风向作为模型关键条件影响因子,应用MI-
SVR模型对上海机场每天的旅客吞吐量数据进行仿
真验证,并将其与其他几种常用的预测模型作对比,
结果表明,在引入影响因子情况下,预测准确率明显
得到提高,这一结果验证了基于互信息值选取的航空
旅客出行指数预测影响因子的科学性与有效性.同
时,对上海浦东机场旅客出行指数进行K-means聚类
分析,并给出了科学的出行指数评级.结果分析发现,
上海机场航空旅客出行指数等级情况符合每年人口

的出行规律变化,进一步验证了MI-SVR预测模型为
机场建设中考虑航空旅客出行指数评估提供了有效

的参考方法.
此外,科学的航空旅客出行指数直观反应了各大

机场运营的繁忙程度,这一数值指标有助于机场运营
管理部门根据有限的服务资源制订相应的服务与管

理方案,如机场设施设备的维护日程合理安排、地面
服务精准计划、机位分配作出优化决策等,这些机场
运营活动对于保障机场绿色通行具有重要意义,将是
下一步研究的问题.
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