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摘 要：为了有效地控制和合理地分配区域航空市场航线客流量，提高航空机场的效率，为航管决策部门提供制定计划的 

理论依据，在深入研究国内外航空客流量预测研究成果基础之上，针对区域航空市场的特点，提出了一个自顶向下的航线 

客流量预测模型。它包括总体趋势预测、中长期预测模型和短期预测模型三部分；并将神经网络和支持向量机构成的组 

合模型引入中长期预测模型中，使用神经网络实现短期预测模型；Of结合A公司实际进行了实证研究，证明了该预测模型 

的有效性。文中研究成果对所有航管部门具有一定的指导意义。 
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Abstract：It is imported to planning for controlling and assigning airlme passeng ers．Based on the research of domestic and international air- 

line passengerforecast，a new top—down airline passeng erforecastmodelis putforward[orthe characteristies ofthe regi~ l aviation 

market．Themodel consistsofthree p&rts，a generaltrendforecastmodel，abng～term airlineforecastmodel and a short—term airline 

[orbitmode1．Thelong—term forecastmodelisestablishedbasedotlmmbimt~nforecasttheory consistingofneuralnetwork andSVM． 

The short—term forecasting 1Tlodel Usesthe neuralnetwork．Finally，apraetiacal examplefrom A o~nlmnyisgiventOforecastthek吣 一 

term and shor—term passeng erflow．che result proves thesemodels are effective．The resultisimportedfor airline． 
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O 引 言 

从20世纪 90年代以来，随着中国经济的快速发 

展以及对航空运输需求的急剧膨胀，中国民航业也获 

得了高速发展。虽然中国民航业发展很快，但与当今 

世界民航强国相比仍有较大差距。2002年我国民航 

平均客座率为64％，低于68％的盈亏平衡点。而同期 

国外一些先进航空公司的航班客座率均在 70％以上。 

如果能将我国民航客座率提高到国际同一水平，则可 

使利润增加数倍。为了扭转民航经济效益和提高民航 

管理水平，我国的很多民航企业选择使用收益管理的 

方法做为解决途径。 

收益管理理论主要有四个核心内容 ：流量预测、价 
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格策略、舱位控制和超售。其中流量预测是收益管理 

的决策基础，主要包括航线客流量预测、航班客流量预 

测、机场流量预测和航空公司市场份额预测等等。收 

益管理在此基础上实行动态定价、存量控制和超订策 

略来平衡供需，从而实现收益最大化。一旦预测出现 

大的偏差，将导致价格、存量分配水平和超订水平设置 

的不合理，从而使企业造成损失。 

从国内外研究现状来说，流量预测集中在两个方 

面的研究：一是对影响因素的研究，如发现运输距离、 

机场吞吐量、人口密度、邮政电信业务总量、城市地面 

交通以及城市性质对我国航空客流量有比较明显的影 

响L1 ；二是对预测方法的研究，如公认的比较稳健的增 

量法 2J，使用时间序列的方法进行预测，使用神经网络 

预测短期客流量l-3 J，使用支持向量机预测【引，使用聚类 

方法进行航班预测L51，引入组合预测提高准确性 1，还 

有重力模型，灰色系统，G H等等。 

文中以国内某城市为基地机场的区域航空市场航 

线客流量为研究对象，通过对区域航空市场特征进行 
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深入分析，提出了一个 自顶向下逐步预测的航线客流 

量预测模型，并结合实例进行分析研究。希望通过模 

型的研究，能够帮助航空收益管理人员对未来客流量 

的变化有个更加深入的认识。 

1 区域航空市场分析 

文中所说的区域航空市场是指主要以一个基地作 

为运营中心的航空公司所面对的市场。一般来说，大 

型航空集团是由多个相对独立的分子公司组成，各分 

子公司面临的就是区域航空市场；即使就大型航空集 

团本身而言，其面对的市场也可看作是多个区域航空 

市场组合而成的网络。 

航空业做为一个比较成熟的行业，国内外有很多 

研究机构和咨询公司从事对其进行研究，IATA(国际 

航空运输协会)认为国内航空公司行业特点可以概括 

为高资本、高人力、高技术、高竞争、高风险、低收益。 

旅客方面，根据出行方式，可以把航空旅客分为商 

务旅客和休闲旅客，这两类旅客群体具有极端化的不 

同偏好和行为特征。商务旅客一般可以报销机票费 

用，他们最为关心的是如何极大化工作时间。因而，对 

航空公司的服务要求，重点体现在对航班安排与调度 

上的多样化和灵活性，这些旅客常常临时更改行程计 

划，对服务要求很高，尤其对高频次的航班比较关心， 

常常是头等舱或商务舱座位的主要旅客，是常旅客旅 

程计划的主要对象。休闲旅客对价格比较敏感，而对 

航班时间安排和临时更改行程计划等方面的要求较 

少，尤其表现在休闲旅客不计较航班时间条件下购买 

价格低廉的机票旅行，对时间、航班、航空公司都不是 

很在意，同时在航空、铁路、公路、水运等运输方式中存 

在可替代性。 

区域航空市场做为整个航空市场中的一个组成部 

分，具备上述这些特点的同时，根据不同区域的自身特 

性，区域航空市场也会有些特别之处，如以商务旅客为 

主的区域市场特征同以休闲旅客为主的市场特征相 

比，就有所不同。 

2 航线客流量预测模型构建 

2．1 模型结构 

当前国际上航线需求预测一般采取两种思路来进 

行，即自顶向下的分解法和自下到上的综合法，前者又 

可以称为梯减法或权值分流法L7J，即先预测宏观运输 

需求，然后按照微观需求占宏观需求的份额逐步分解， 

最终得到微观市场的需求预测结果，如波音预测，以及 

FAA的TAF预测；自下而上综合法是随着计算机技 

术的发展、微观数据基础逐步完善以及数据处理技术 

和工具日渐成熟而逐步发展起来的方法，它以微观市 

场的需求产生为基础，通过加总得到宏观预测结果。 

尽管后一种方法可能得到宏观总量预测所难以得到的 

信息，对流量变化趋势有更深刻的认识，但从目前研究 

和使用情况来看，还很难在短时间内投入使用，因此采 

用自顶向下思路对航线客流量进行预测，如图1航线 

客流量预测模型。 

全行业 影响因素： 

客流趋 l历史趋势：国内生产总值等同机资料 

势预测 2．宏观环境情况：政治、经济、空中交通管制和技术等 

—  

—  

划分预测时间段 

航线中 影响因素 

长期客 l 城市经济、政治状况 

流量预 2． 周期性因素：节日、季节等 

测 3． 航空市场竞争因素：品牌、服务、策略、运营状况 

4． 航线特征：航距、票价、航线类型等 

5． 特殊事件 

—  

航线短 影响因素 

期客流 1． 周期性因素：节日、星期等 

2． 航线特征：航距、票价、航线类型等 量预测 

3． 天气 

4． 特殊事件 

图1 航线客流量预测模型 

该模型共分为3大部分，从全行业流量到航线中 

长期客流量预测，再到航线短期客流量预测，自顶向 

下，逐层分解。 

全行业客流量趋势预测。首先是全行业客流量预 

测，即首先要对全行业的发展趋势和发展规律有所认 

识，才能对局部市场的情况有所了解，对前者认识全 

面、深刻，对后者的预测才能做的准确。这部分对于后 

面来说主要是起到指导意义，其关系类似于股市中的 

大盘和个股之间的关系。在全行业客流量预测中，考 

虑的因素包括历史趋势(国民生产总值等统计信息)， 

环境状况(包括政治、经济、空中交通管制和航空技术 

等)，对全行业运量数据进行分析预测。 

在对全行业分析结束后，就可以进行中长期预测 

和短期预测，其中短期预测是以中长期预测结果为基 

础的，对时间段预测结果进行分解，得到每天的客流量 

数据。在进行这两部分预测时需要考虑的影响因素有 

所不同，在下两小节中将会详细论述。 

2．2 航线中长期客流量预测模型 

在进行该部分预测时首先需要对时间段进行戈 

分，一般来说，航线客流量的中长期预测以年或月为统 

计单位，但是同国外航空市场相比，中国航空市场有其 

自身特点，季节性特点非常明显，比如春节黄金周、十 

一

、五一，6、7、8、9月是旺季，但是由于春节在 1、2月 
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的时间不确定，单纯采用按月划分会将相互关联的数 

据划分到不同的区间中，因此需要根据数据特征进行 

分析，对数据进行划分。 

对中长期客流量的影响因素进行分析。深入分析 

历史数据和国内外研究成果后，发现客流量主要受到 

城市政治经济状况，周期性因素，航线特征，航空市场 

竞争因素以及特殊事件等因素的影响。 

城市政治经济状况，如航线起降城市 GDP，GDP 

结构，人口等等；航线特征，包括该航线类型(旅游线或 

商务线)、票价变动情况、航距等；周期性因素，和其他 

行业相比，航空业的周期性特征更为明显，节日等因素 

影响很大；航空市场竞争因素，是指在市场中各个竞争 

对手的市场策略，服务水平，品牌等，如果某条航线上 

某一航空公司的市场策略是以占有率为主，采用低价 

的方式进行竞争，因而可能吸引更多的旅客坐飞机；特 

殊事件，是指外界发生的一些对当地航空市场甚至对 

经济、社会有重大影响的事件，其影响结果可能对经济 

环境造成正面或负面的影响，正面影响的事件如2008 

年北京奥运会等，负面影响的事件如空难、SARS等。 

预测模型方面，目前可以用来做中长期预测的方 

法众多，如时间序列、回归、神经网络等等。一般来说， 

神经网络模型广泛地应用于各种环境下的预测分析， 

特别是对于预测非线性系统，尤其是内部结构不清楚 

的系统拥有非常大的优势。因为其本身内部有极其复 

杂而庞大的模型库，同时只需要输入一些参数和输入 

数据，利用一些软件就可以让其进行学习然后就可以 

进行预测。而且从预测精度来看，高于线性模型。 

但是神经网络的缺点也很明显，如不能使期望风 

险最小化，在理论上存在缺陷，常会出现需要确定网络 

结构、过学习与欠学习、局部极小点等问题。同神经网 

络相比，支持向量机运用结构风险最小化原则可解决 

神经网络所具有的一些缺陷，而且在训练样本很少的 

情况下具有很好的推广能力，在解决小样本、非线性及 

高维模式识别问题中表现出许多特有的优势。同时， 

支持向量机也存在一些缺陷，如核函数的选择，以及各 

个参数的细微改变都可能对预测结果产生巨大影响。 

比较发现每种方法都不是万能的，如果能够综合 

利用各种方法的优点，组合起来进行预测，其预测效果 

肯定比利用单一预测方法的精度高。即使一个预测误 

差较大的预测方法，如果它包含系统独立的信息，当它 

与一个预测误差较小的预测方法组合后，完全有可能 

增加系统的预测性能。因此引入了由神经网络【 ．9]和 

支持向量机[1o]构成的组合预测方法来实现中长期预 

测，结构如图 2所示。 

神经网络预测 

支持向量机预测 

图 2 组合预 测图 

2．3 航线短期预测模型 

该阶段模型预测出需求占总量的份额，根据中长 

期预测的总量进行计算，得到每天的预测值。 

影响因素同中长期影响因素相比有所不同：周期 

性因素，如星期，节假日等；航线特征，票价大幅度调整 

对客流量影响比较大，如票价下降，一般情况下需求就 

会上升，也有例外，如民航空难造成的影响，即使票价 

大幅下调，短期内需求也不会增加；两地的天气情况； 

特殊事件。 

国际上航空收益管理系统中，在进行短期客流量 

预测时，往往采用增量法对目标 日期的客流量反复进 

行修正，如在航班起飞前选择21个数据采样点，从半 

年前，三个月前，一个月前直到航班起飞前半小时，对 

航班客流量进行预测，预测效果比较好。但从当前国 

内航空公司信息系统现状来看，采用这种方法进行预 

测需要投入较大的时间和资金才可能实现，因此国内 

学者的研究主要集中在采用非增量法，通过分析客流 

量和影响因素之间的关系来进行预测。比较当前短期 

预测研究的情况，选择神经网络做为短期预测模型。 

3 应用研究型 

以A公司统计的2005年到2008年初在该机场起 

降的6个航线每天客流量数据为例，对航线客流量预 

测模型进行应用研究。 

3．1 条件设定 

在进行实例分析计算之前，先根据实际情况设定 

模型限制条件。 

(1)全行业客流量预测部分。由于这一阶段主要 

起到对后面部分的指导作用，让使用者对行业变化趋 

势有所了解，因此本次应用研究中暂时不考虑全行业 

客流量情况，假定该部分已经实现。 

(2)航线类型仅考虑商务线。商务线和旅游线的 

影响因素有明显不同，需要分别考虑，但是如何找全旅 

游线的影响因素和怎么进行相关因素的量化目前尚没 

有很好的方法，因此文中不再考虑旅游线的情况。 

(3)航线中长期客流量预测模型。假定模型中的 

航空市场竞争并不激烈，彼此的市场策略是稳定的，没 

有过于激烈的市场行为，不存在对市场有很大危害的 

价格战，没有大幅度提高航班密度，消费者对各个航空 

公司的品牌、服务等的认可度基本一致；假定未发生对 
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航空运输有很大影响的特殊事件。 

(4)航线短期客流量预测模型。假定未发生对客 

流量影响很大的特殊事件，同时假定天气情况良好，不 

会影响航空运输。 

3．2 航线中长期客流量预测 

3．2．1 时间段划分 

为了解决春运带来的问题，文中采用 60天左右的 

周期划分时间段。时间段划分如表 1所示，同时选取 

3组航线数据汇总，得到图3。 

表 1 时间段划分 

时间段 划分范围 

1 

2 

3 

2006年 1月 15日一2006年 3月 14丑 

2006年3月 15日一2006年 5月 14日 

2006年5月 15日一2006年 7月 14日 

此种划分方法可以有效地解决春节等节日问题。 

通过对数据的分析，发现受春运影响的时间是农历大 

年三十前 5天左右和之后的10天左右。同时，大年三 

十一般在公历 1月2O到2月 20号之间变动，单纯采 

用按月汇总或2个月汇总，难免会将部分受春运影响 

的时间点数据合并到其他时间段之中。使用这种划分 

方法不但能够把受春节影响的时间段完整地合并到一 

个时间段内，而且将十一、五一等数据也分别完整地合 

并到各自的时间段之中。同时，汇总后的数据很好地 

反映出了各个航线的客流量变化趋势。 

x ，X 和Xl 分别为归一前后的数据增加虚拟变量 

(V1，V2，V3)表示汇总后的时间段，如(O，0，1)表示第 

一 个时间段，(0，1，0)表示第二个时间段，依此类推-8J。 

3．2．3 影响因素分析 

对数据中的变量进行相关性检验，发现长期客流 

量受到GDP、第三产业 GDP、邮电业务总量、起降架次 

和机场吞吐量等因素的影响，和文献[1]中的结果比较 

相似，因此使用这几个变量进行计算。 

3．2．4 预测及结果分析 

处理好的数据共 108个，使用其中前72个数据做 

为训练数据，后36个数据做为测试数据。 

(1)神经网络预测。输入节点数 16个，输出节点 

数1个，通过反复试验，训练函数选择traingdx，传输函 

数用 tansig和logsig。设置期望误差为0．0001，隐藏节 

点数9个，学习步数为30000，学习率为0．01。 

(2)支持向量机预测。笔者使用的工具是 Lib． 

SVM，反复试验后，参数设置为 一s使用 3(epsilon— 

SVR)，核函数使用Sigmoid型内积函数，一g设置为0． 

087，一c设置为10000，一e、一P使用工具默认设置即 

可。 

(3)组合预测。组合模型的权重确定有很多方法， 

如：算术平均法、方差倒数法和均方倒数法等。综合考 

虑数据和模型预测的精度，文中采用线性规划法进行 

权重的确定，如下： 
m  

MinQ= ：I tulz D+ ，2 2)一zt l 

图 3 分段汇总后 的数据示例 

3．2．2 数据预 处理 

首先对试验数据补充缺失值，处理异常点，同时采 

用公式(1)对数据进行归一化处理，变换后的结果都 

在[0，1]之间。 

：  (1) A 一X
m —

X ， 

式中，原始数据的最大值为 X一 和最小值为 

．1 7．13 1， 0 (2) L ’ 2 u 
式中的优是历史数据的个数， 

毛表示t时刻的真实数据，z(1)表示 

第一种方法在 t时刻计算出的结 

果。计算得到权重为0．6058和0． 

3924。 

(4)同时，为了进一步比较，使 

用Holt—Winters方法进行验证，分 

别得到6条航线的平滑系数，计算 

出测试数据结果。表2即为结果比 
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3．3 航线短期客流量预测 

训练数据集和测试数据集使用 

与3．2节中相同的数据范围。 

3．3．1 影响因素分析 

根据 2．3节和 3．1节的相关论 

述，短期预测中的影响因素主要使 

用周期性因素，年、月、日、星期，考 

虑的节日为春节、五一和十一，同时 

通过对数据的研究，发现每年春节 

期间客流量发生跳变的时间有所不 

同，因此增加了表示农历日期的变 

量，范围参考每年国家规定的春运 

起始结束时间，即从农历 l2月 17 

日到农历 1月24日。 

3．3．2 数据预处理 

将目标变量转换为该段时间范围内客流总量所占 

的比重，使用公式(1)对数据进行归一化处理，并增加 

相应的虚拟变量。 

3．3．3 预测及结果分析 

处理好的数据每条航线有1095个数据，前730做 

为训练数据，后365个做为测试数据。 

神经网络预测。输入节点数为14，输出节点数为 

1，训练函数经过试验选择traingdx，传输函数用 tansig 

和 logsig。设置期望误差为 0．0001，学 习步数为 

30000，反复试验后，得到了每条航线的隐藏节点数和 

学习率，分别为(6，0．01)，(6，0．01)，(7，0．01)，(9， 

0．1)，(6，0．05)，(9，0．15)。对测试数据集中6个航 

线分别进行预测，得到 6组航线每天客流量所占该时 

间段客流总量比重的预测值，使用航线中长期预测模 

型计算得到的总量进行变换，得到每天客流量情况。 

图4、图5分别是航线 1、航线2预测结果，其中实线表 

示预测值，虚线表示真实值。 

图 5 航线 2预测结果 

同样，使用 Holt—Winters方法对结果进行比较， 

表 3是对短期预测的结果分析，从表和图中可以得到 

如下结论：短期预测模型可以比较准确地描述出未来 

的客流量变动趋势，能够帮助航空受益管理人员比较 

清晰地认识到未来客流量的变动情况，部分航线的预 

测结果还是比较准确，证明短期预测模型基本是有效 

的。 

表3 航线预测结果分析 

但同时也要要看模型的缺陷，模型对部分航线的 

精度不是很理想，预测值较真实值更加平稳，但在客流 

量变动较大时很难准确预测，，笔者认为出现此种问题 

是由于缺少某些影响因素造成，例如图中真实数据的 

极值很可能就是受到天气或某些特殊事件的影响，同 

图4 航线 1预测结果 

时，如果将每天的平均票价等价格 

因素增加到模型中，也应该能够提 

高模型的预测精度。 

4 结束语 

文中按照自顶向下的方式构建 

了一个区域航空市场航线客流量预 

测模型，并通过实例验算证明该预 

测模型是具有实际意义的，能够帮 

助航空管理人员清晰地认识到未来 

航线客流量变化趋势，从而更好地 

(下转第92页) 
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4 结束语 

散发等待路由协议综合了蔓延路由协议的快速以 

及直接传输路由协议简单健壮的特点。它可以被看作 

是介于单复制策略和多复制策略之间的折衷(trade— 

off)方式。在报文传递数目和延迟方面，散发等待在大 

多数场景下要比所有其他的单复制和多复制策略表现 

的要好 1]。但是，散发等待路由报文副本的散发具有 

一 定的盲目性和随机性。文中基于节点能量对散发等 

待路由进行了改进。仿真结果表明，提出的方法可以 

得到比散发等待路由更好的性能。同时，它还可以提 

高整个网络的存活率。 

目前，文中提出的策略只是一种将能量和散发等 

待路由的简单结合。在未来，将研究是否存在更佳的 

结合方式。另外，将继续进行的工作是研究节点剩余 

能量对PROPHET路由协议的影响。 

PROPHET中，节点A和节点B问的投递预测值 

(delivery prextictability)P(．,b)只由 P(a
,
b)dd(上一个时刻 

A、B间的投递预测值)和初始化常量 P 决定【7 J，而 

并没有考虑节点B的剩余能量，如果节点B的剩余能 

量很低，那么即使P( lb 等于1，它也不适合作为下一 

跳节点。 
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开展收益管理工作。同时也要看到，该模型尚有很多 

地方需要继续研究完善，例如考虑采用更为科学的方 

法划分时间段，在预测过程中考虑更多的影响因素，引 

人新的预测方法到中长期和短期的预测模型中，建立 

更为精确的预测模型，为我国航空业收益管理提供更 

好的参考手段。 
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