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基于季节分解组合模型的全国航空货运量预测

石学刚, 邬林江∗, 范棋航
(中国民航大学交通科学与工程学院, 天津 300300)

摘　 要　 为应对日益复杂多变的市场环境带来的航空货运市场供需不平衡问题,提高航空货运量预测精度对于航线规划和

供应链优化等具有重要意义。 首先基于 2000 年 1 月—2022 年 12 月的月度航空货运数据作为训练集,通过季节性分解法

(seasonal and trend decomposition using loess,STL)捕捉季节性波动规律和长期变化趋势,然后基于深度学习的时间序列预测模

型( long short-term memory-support vector regression,LSTM-SVR)来拟合因突发事件下的货运量引起的非线性变化,最后基于

2023 年全年的月度数据对预测模型进行检验。 结果表明:基于季节和组合预测模型(STL-SVR-LSTM)相比于传统方法如自回

归移动平均( autoregressive integrated moving average,ARIMA)、SVR 或 LSTM 在突发事件下对航空货运量的预测更为准确。
2023 年的数据检验得出季节和组合预测模型均方根误差和平均绝对百分比误差分别为 3. 53 和 3. 53% ,拟合优度为 0. 79,
LSTM 模型预测结果次优,均方根误差和平均绝对百分比误差分别为 5. 66 和 7. 73% ,拟合优度为 0. 58,显著优于其他两种传

统预测模型。 可见该预测模型能适应复杂环境下的航空货运量预测,有助于在突发事件下为企业经营和增强供应链的稳定

提供参考建议。
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Prediction of National Air Cargo Volume Based on Seasonal
Decomposition Combination Model
SHI Xue-gang, WU Lin-jiang∗, FAN Qi-hang

(School of Transportation Science and Engineering, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China)

[Abstract]　 In order to address the supply-demand imbalance in the increasingly complex and changing market environment, impro-
ving the accuracy of air cargo volume forecasting is of great significance for route planning and supply chain optimization. Firstly, based
on monthly air cargo data from January 2000 to December 2022 as the training set, seasonal fluctuations and long-term trends were cap-
tured using seasonal and trend decomposition using loess ( STL). Secondly, a deep learning time series prediction model ( LSTM-
SVR) was used to fit the nonlinear changes in cargo volume due to emergencies. Finally, the prediction model was tested based on
monthly data for the entire year of 2023. The results indicate that the seasonal and combination prediction model (STL-SVR-LSTM) is
more accurate in predicting air cargo volume during emergencies compared to traditional methods such as ARIMA, SVR, or LSTM. The
data validation in 2023 shows that the root mean square error and average absolute percentage error of the seasonal and combination pre-
diction models are 3. 53 and 3. 53% , respectively, with a goodness of fit score of 0. 79. The LSTM model has the second best predic-
tion results, with root mean square error and average absolute percentage error of 5. 66 and 7. 73% , respectively, and a goodness of fit
score of 0. 58, significantly better than the other two traditional models. It can be seen that this prediction model can adapt to the pre-
diction of air cargo volume in complex environments, which is helpful in providing reference suggestions for enterprise operation and en-
hancing supply chain stability in case of emergencies.
[Keywords]　 transport aviation; monthly freight volume forecast; STL-SVR-LSTM model; suddenly events; optimization of predic-
tion methods

　 　 随着电子商务和速度经济的飞速发展,全球航

空货运需求持续攀升,航空货运已经成为支撑中国

经济贸易发展的重要基础[1]。 一方面如流行性疾

病等特殊事件的突发引起客机腹舱运力骤降,大量

货物形成“积压”,导致航空物流服务短板凸显[2];
另一方面如跨境电商等可预测性事件导致航空货
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运需求暴涨,而航空货运基础设施、发展规划都有

一定的滞后性,不准确的预测结果会导致短期内航

空货运运力的短缺或闲置,而更高的预测精度能够

为航空货运相关政策和措施实施提供科学依据和

行动指南。 鉴于此,构建并运用稳定且性能良好的

航空货运预测模型显得更为重要。 虽然突发事件

无法提前被预知,但突发事件后对航空货运量的准

确预测对运力恢复、航线规划和供应链管理等环节

有着积极作用,因此设计精度更高的航空货运量预

测模型具有重要现实价值。
现有的需求预测模型可分为时间序列模型、回

归分析模型、机器学习模型以及深度学习模型,一
般学者将其中的两种或多种模型进行组合和改进

以提高预测精度。 师蔚等[3] 将季节性移动平均和

支持向量回归( support vector regression,SVR)进行

组合来对车辆寿命进行评估。 叶得学等[4] 提出一

种改进麻雀搜索算法的向量回归模型,并验证其在

短期交通流的预测中表现良好。 刘雪等[5] 提出季

节性分解法-长短期记忆( seasonal and trend decom-
position using loess-long short-term memory, STL-
LSTM)组合的预测模型能够提高市场价格的预测精

度,并在鸡蛋价格预测上得到了验证。 龙宇等[6] 提

出的 ARIMA-LSTM-XGBoost 组合模型提升了铁路货

运量预测精度和泛化能力。 李岩等[7] 将交通需求

中的周期趋势进行分解,并结合深度学习来对动态

变化的交通需求进行预测。 刘笑佟等[8] 基于不确

定性原理对铁路货运量进行预测,并验证了其相比

于传统的回归模型和 BP 模型预测结果更为准确。
徐菲等[9]探究铁路货运量数据后认为,先用变分模

态分解算法分解货运量并进行预测,再将预测出的

数据进行集成比直接进行预测准确度更高。
在以往对航空货运量的预测研究中,许多学者

也取得了较好的预测效果。 陈亚东等[10] 分析了新

型冠状病毒感染(COVID-19)疫情对中国航空货运

量的影响,提出了适用于后疫情时代的短期预测模

型,包括 Holt-Winters 乘法模型和自回归移动平均

(autoregressive integrated moving average,ARIMA)乘
积季节模型,通过组合不同的权重方法,用以适应

疫情后货运量的短期波动和不稳定性,最后通过实

际数据验证其在预测精度方面的优势。 Chen 等[11]

使用反向传播神经网络(back propagation neural net-
work,BPN)来提高日本到中国台湾省航线的客运和

货运需求预测的准确性,结果显示模型在准确预测

航空需求方面表现出色,特别是在评估输入变量时

提高了预测的效率。 Li 等[12] 介绍了一种结合布谷

鸟搜索算法优化的复合预测方法,该方法利用变分

模态分解和 Elman 神经网络对航空货运量进行预

测,表现出高准确性和鲁棒性,尤其适用于复杂的

时间序列数据分析。 Yang 等[13] 使用基于模糊逻辑

的支持向量回归模型来预测国际机场的货运量,通
过将历史交通变化的模糊时间序列应用于预测,有
效处理了时间序列数据中的不确定性,结果显示该

模型的误差较低,证明了其在航空货运量预测中的

高准确性和实用性。
以往的航空货运量预测研究常展现出良好的

预测结果,然而传统的预测方法在突发事件后的预

测可能会出现失灵,如新冠肺炎疫情对航空货运业

造成了前所未有的影响,使得航空货运量经历了断

崖式的下跌后又迅速反弹,这种波动使得传统预测

模型难以精准把握后疫情时代航空货运量的变化。
为此,现开发一种组合预测模型,特别设计以适应

新常态下的变动情况,并且对比该组合模型相比于

传统模型在预测精度方面的优势,不仅能为航空货

运相关决策提供科学依据并制定发展策略,从而助

力航空货运市场稳健发展,同时,能够在一定程度

上为不同领域的数据预测模型提供组合思路。 模

型首先通过季节性分解方法捕捉航空货运量数据

中的季节波动和长期趋势,然后结合 LSTM 和 SVR
模型来模拟和预测突发事件引起的非线性变化,最
后用最新数据对模型进行可靠性检验。 这种方法

旨在提供一种更为灵活和精准的预测工具,能够适

应复杂多变的市场环境,为突发事件后的航空运力

和航线规划等提供参考依据。

1　 航空货运量预测模型构建

首先使用季节性分解法(STL)对航空货运数据

进行季节分解,以探究数据中的季节、趋势和残差

成分。 对于季节成分,常表现出非线性和周期性的

波动,因此选用 SVR 模型进行预测,其在处理非线

性数据方面的性能较优越;对于趋势和随机波动

成分,因其具有很强的不可预测性,因此利用

LSTM 网络强大的数据处理能力进行深度学习,以
提高模型的模拟精度。 这些方法的选择基于它们

在相应领域的先进性和准确性,确保能够有效处

理航空货运量数据中的复杂模式和波动性。 最

后,将预测得出的趋势成分预测值、季节成分预测

值和剩余成分预测值相加求和,得到原始航空货

邮吞吐量预测值。
1. 1　 航空货运量 STL 分解模型

STL 是一种高度灵活的时间序列分解方法,该
方法的核心在于利用局部加权回归,通过在数据的

局部邻域内进行拟合,从而捕捉时间序列的长期趋
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势和周期性变化,同时还能很好地处理数据中的异

常值和非线性模式。 以 Y( t) 表示航空货运量时间

序列,其中 t 表示时间点,STL 分解法将该时间序列

分解为趋势、季节性和残差 3 个部分。
Yt = Tt + St + R t (1)
首先,利用 Loess 在整个时间序列上拟合,估计

出趋势成分 Tt ,然后从原始序列 Y t 中去除长期趋

势 T t ,得到去趋势化的序列。 对这个去趋势化的

序列应用 Loess 拟合,以估计季节性成分 S t 。 再将

原始序列减去趋势序列和季节性序列,得到残差

序列 R t ,残差 R t = Y t - T t - S t 表示不能被趋势和

季节性所解释的随机波动部分。 STL 分解的核心

算法涉及两层循环:外循环用于鲁棒性权重的更

新,以便减少异常值的影响;内循环用于实际的分

解,通过迭代更新趋势和季节性分量,迭代过程可

以通过两个递归公式[式(2)、式(3)]更为具体地

描述。
趋势更新公式:
T(k+1)

t = Loess[Yt - S(k)
t ] (2)

式(2)中: T(k+1)
t 为第 k + 1 轮迭代后的趋势成分估

计; S(k)
t 为第 k 轮迭代后的季节性成分估计。
季节性更新公式:
S(k+1)
t = Loess[Yt - T(k+1)

t ] (3)
式(3)中: S(k+1)

t 为第 k + 1 轮迭代后的季节性成分

估计; T(k+1)
t 为更新后的趋势成分。 通过不断重复

这两个更新步骤,STL 算法逐步细化对趋势和季节

性成分的估计,从而更准确地分解时间序列,确保

了模型能够灵活适应时间序列中的复杂变化,包括

季节性波动和趋势变动,同时对异常值具有较强的

鲁棒性。
1. 2　 航空货运量 SVR 预测模型

SVR 是支持向量机 ( support vector machines,
SVM)用于回归的变体,该函数能够在给定的误差

容忍度内尽可能准确地预测实际值,可以有效处理

数据中的非线性特征,特别适用于时间序列预测。
它的目标是找到一个在给定的数据点和一个预定

的容忍度 ε 内尽可能准确地预测目标值的函数

f(x) ,函数表示为

f(x) = wTx + b (4)
式(4)中: x 为输入特征向量; w 为权重向量; b 为

偏置项。
SVR 使用 ε- 不敏感损失函数,这意味着模型预

测和真实值之间的误差在 ε 范围内是可以接受的。
如果误差超过这个范围,才会产生损失。 这个损失

函数可以表示为

Lε[y,f(x)] = max[0, | y - f(x) | - ε] (5)

为了找到最佳的 w 和 b ,SVR 将问题转化为以

下最优化问题求解,表达式为

min 1
2 ‖w‖2 + C∑

n

i = 1
(ξi + ξ∗

i )

s. t.
yi - wTx - b ≤ ε + ξi
wTx + b - yi ≤ ε + ξ∗

i

ξi,ξ∗
i ≥0

ì

î

í

ïï

ïï

(6)

式(6)中: yi 为第 i 个数据点的真实值; C 为正则化

参数; ξi 和 ξ∗
i 为松弛变量,用于处理 ε外的数据点。

为了解决这个优化问题,引入拉格朗日乘子 αi

和 α∗
i ,构建拉格朗日函数,表达式为

L(w,b,ξ,α,α∗) = 1
2 ‖w‖2 + C∑

n

i = 1
(ξi + ξ∗

i ) -

∑
n

i = 1
αi(ε + ξi + yi - wTx - b) -

∑
n

i = 1
α∗

i (ε + ξ∗
i + wTx + b - yi) -

∑
n

i = 1
(ηiξi + η∗

i ξ∗
i ) (7)

式(7)中: αi、α∗
i 、ηi、η∗

i 为拉格朗日乘子。
通过对 w、b、ξi、ξ∗

i 的导数求解,SVR 将问题转

化为对偶形式,进而只需要求解拉格朗日乘子。

maxα,α∗ [ - 1
2 ∑

n

i =1
(αi - α∗

i )(αj - α∗
j )K(xi,xj) -

　 　 ε∑
n

i =1
(αi + α∗

i ) + ∑
n

i =1
yi(αi - α∗

i ) ] (8)

s. t.
0 ≤ αi,α∗

i ≤ C

∑
n

i = 1
(αi - α∗

i ) = 0

ì

î

í

ïï

ïï
(9)

找到最优的 αi 和 α∗
i 后,SVR 的预测函数为

f(x) = ∑
n

i = 1
(αi - α∗

i )(α j - α∗
j )K(xi,x j) + b

(10)
式(10)中: K(xi,x j) 为径向基核函数,适用于非线

性关系,其表达式为

K(xi,x j) = exp( - γ‖xi - x j‖2) (11)
1. 3　 航空货运量 LSTM 预测模型

LSTM 是一种特殊的循环神经网络 ( recurrent
neural network,RNN),它能够学习和记忆长期的依

赖信息,非常适合处理和预测时间序列数据中的重

要事件。 董治强[14]认为其核心是门控机制,包括输

入门、遗忘门和输出门,用于控制信息的流动和遗

忘,这些组件共同作用,允许网络在时间序列数据

中有效地学习长期依赖性。
遗忘门决定了哪些信息将从单元状态中被丢

75652025,25(13) 石学刚, 等:基于季节分解组合模型的全国航空货运量预测
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弃,使用 sigmoid 激活函数来输出 0 ~ 1 的值。
ft = σ(Wf[ht -1,xt], + bf) (12)

式(12)中: Wf 和 bf 分别为遗忘门的权重和偏置; σ
为 sigmoid 激活函数; ft 为遗忘门的输出。

输入门由两部分组成,一个 sigmoid 层决定哪些

值将要更新,和一个 tanh 层创建一个新的候选值向

量,将被加入单元状态,输入门决定了新的输入信

息的重要性,同时创建一个新的候选值 C
~
t ,用于更

新单元状态。
it = σ(Wi[ht -1,xt] + bi) (13)

C
~

t = tanh(WC[ht -1,xt] + bC) (14)

式中: it 为输入门的 sigmoid 层的输出; C
~

t 为新的候

选值。
单元状态 Ct 更新,这一步结合了遗忘门的结果

和输入门的结果来更新单元状态。

Ct = ftCt -1 + it C
~
t (15)

输出门决定了下一个隐藏状态的哪些部分将

被输出,隐藏状态包含了当前单元的信息,并且

用于预测或传递给下一个时间步。
ot = σ(Wo[ht -1,xt] + bo) (16)
ht = ot tanh(Ct) (17)

式中: ot 为输出门的输出; ht 为当前时间步的隐藏

状态或输出。
这些步骤在每个时间步中迭代执行,使 LSTM

能够在处理时间序列时维护和更新其内部状态。
在训练过程中,LSTM 网络会通过反向传播算

法和梯度下降(或其变种)来调整权重,以最小化预

测输出和真实值之间的损失。 这个过程包括计算

损失函数关于每个参数的梯度,并按这些梯度来更

新参数。 这样,网络就能够记住和利用时间序列数

据中重要的长期依赖性。

2　 全国航空货运量预测实证

2. 1　 数据来源与特征

为了确保分析的准确性和可靠性,选择 2000 年

1 月—2023 年 12 月的全国航空货运量数据建立模

型,数据样本量为 288 条,单位为万吨。 数据来源于

中华人民共和国交通运输部统计数据和 CEIC 数据

库。 航空货运量原始数据如图 1 所示。
中国航空货运量总体上随时间呈上升趋势,但

数据存在明显的波动 性,特别是在 2008 年全球经

济危机以及 2020 新型冠状病毒肺炎疫情暴发的影

响下,数据波动比较明显。
将中国航空货运量月度数据以两年为一个周

期进行分组,拆解为 12 条数据,可以清楚地观察到

货运量数据的月度变化,如图 2 所示。 数据表现出

明显的季节性变化,每年 10 月—12 月是航空货运

旺季,而每年 2 月通常是航空货运的传统淡季,主要

是受春节假期影响,为全年航空货运量最低点。
2023 年的货运量较 2022 年增长约 21. 05%,较

2020 年增长约 8. 87%,在航空货运淡季,2023 年 2 月的

货邮吞吐量较 2022 年 2 月小幅上涨了 4. 87%,而 2023
年 12 月的货邮吞吐量已超过 2019 年同期水平,航空货

运业已从疫情中恢复,2023 年全年增速迅猛。

图 1　 2000 年 1 月—2023 年 12 月航空货运量月度数据

Fig. 1　 Monthly air cargo volume data from
January 2000 to December 2023

图 2　 航空货运量月度变化情况

Fig. 2　 Monthly changes in air cargo volume
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2. 2　 STL 分解结果

航空货运量通常具有明显的以年为周期的季

节性变化,通过 STL 分解方法将航空货运量数据分

解为趋势序列、季节序列、残差序列,如图 3 所示。
趋势序列与原始航空货运量数据呈现总体一

致的变化规律,即在 2008 年和 2020 年的特殊事件

影响下,货运量会有一个较大的骤降,但随之而来

的是货运量的猛增,直至趋于稳定。 季节性序列存

在着明显的周期性变化,随着淡旺季的航空货运量

差距增大,峰谷与峰顶也更加突出。 残差序列变化

同样与实际情况相符,在 2020 年后震荡幅度加大,
主要是受疫情影响,航空货运业遭到重创,但恢复

过后迅速回弹,呈现较快的增长趋势。

图 3　 航空货运量序列分解结果

Fig. 3　 Decomposition results of air cargo volume sequence

2. 3　 模型参数设置

以 2000 年 1 月—2022 年 12 月作为训练集,

2023 年 1 月—2023 年 12 月作为测试集,进行预测

分析。
模型参数设置对预测精度影响较大,在用 SVR

模型对季节序列预测分析时,选择径向基核函数,
它能很好地处理数据中的非线性模式,SVR 关键参

数经过交叉验证后确定,C 为 100, epsilon 为 0. 1,
gamma 为 0. 1。 在用 LSTM 预测趋势序列和残差序

列时,为了加速收敛,确保所有输入特征都在都在

相同尺度上,使用 MinMaxScaler 将数据归一化到范

围[ - 1,1]。 经验证,当参数设置为以下数值时,误
差最小:在 PyTorch 环境中,趋势序列和残差序列的

训练窗口大小都设置为 1,每次模型的输入只考虑

一个时间步的数据来预测下一个时间步的值。 训

练步长同样都设置为 1,几乎所有的数据点都被充

分利用,有助于模型从每个数据点中学习信息。 趋

势序列和残差序列的隐藏层大小分别设置为 50 和

500,代表了 LSTM 单元的隐藏状态和细胞状态的维

度。 学习率都设置为 0. 01,在使用 torch. optim. Ad-
am 优化器进行模型参数的更新时,每次迭代权重更

新的步长被设定为 0. 01,适中的学习率通常能在训

练速度和收敛性之间取得良好的平衡,是 Adam
(adaptive momentum) 优化算法的一个重要参数。
训练周期都设置为 100,整个训练集将被用来更新

模型参数 100 次。
2. 4　 航空货运量预测结果

将 STL 分解得到的季节 St 部分输入 SVR 模型

进行预测,将趋势 Tt 和残差 R t 部分输入 LSTM 模型

进行预测,然后叠加子序列的预测结果,进而得到

航空货运量最终预测值如图 4 所示。
将 STL-SVR-LSTM 模型预测得出的 2023 年月

度的航空货运量数值与真实值进行对比分析,通过

计算误差量化模型的准确性和实用性。 评估指标

包括均方误差、均方根误差、绝对百分比误差和 R2

得分等。
均方误差:衡量预测值与实际值之间差异的平

方的平均值。 计算公式为

图 4　 航空货运量最终预测结果

Fig. 4　 Final forecast of air cargo volume
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　 　 MSE = 1
n∑

n

i = 1
(y∧i - yi) 2 (18)

式(18) 中: y∧i 为预测值; yi 为实际值; n 为样本

数量。
均方根误差:MSE 的平方根,提供与原始数据

相同单位的误差大小。 计算公式为

RMSE = MSE (19)
平均绝对百分比误差:平均绝对百分比误差,

反映预测值误差的百分比,常用于比较不同数据规

模的预测性能。 计算公式为

MAPE = 1
n∑

n

i = 1

yi - y∧i

yi

× 100% (20)

R2 得分:衡量模型解释的变异性百分比,值越

接近 1 表示预测精度越高。 计算公式为

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi - y∧i)

∑
n

i = 1
(yi - y

-
i)

(21)

式(21)中: y
-
i 为实际值的平均数。

2. 5　 航空货运量预测评价

为了分析不同预测模型在预测结果上的精

度,更好地分析 STL-SVR-LSTM 模型在研究领域具

有良好的预测效果,同时使用了 ARIMA 模型、SVR
模型和 LSTM 模型对 2023 年的月度航空货运数据

进行了预测,并于真实数据进行对比,如图 5 所

示。 可以明显看出,STL-SVR-LSTM 组合模型更接

近于真实的航空货运量数值,单独的 LSTM 次优,
而其他两种预测方法的预测值比实际值明显

偏低。
为了更为准确地评价不同预测模型的预测精

度,借鉴刘雪等[5]在北京市鸡蛋预测市场预测模型

的检验方法,通过比较不同模型的均方根误差等信

息来评价其预测精度,因此表 1 列出了不同预测模

型对 2023 年月度的航空货运量预测性能。

图 5　 基于时间序列的 STL-SVR-LSTM、LSTM、
SVR、ARIMA 模型的预测结果对比

Fig. 5　 Comparison of prediction results of STL-SVR-LSTM,
LSTM, SVR, and ARIMA models based on time series

表 1　 不同预测模型航空货运量预测结果对比

Table 1　 Comparison of air cargo volume prediction
results using different models

预测模型 均方根误差
平均绝对

百分比误差 / %
R2 得分

ARIMA 18. 58 29. 11 - 3. 51
SVR 17. 87 25. 88 - 3. 18
LSTM 5. 66 7. 73 0. 58

STL-SVR-LSTM 3. 53 3. 53 0. 79

从表 1 中可以进一步印证,STL-SVR-LSTM 组

合模型在航空货运数据预测精度上的优越性,同时

也贴合了图 5 的预测结果。
更为广泛的,在单独的预测模型中, SVR 和

ARIMA 模型在预测该时间序列时效果较差,尤其在

捕捉趋势变化方面表现不佳。 相比之下,LSTM 模

型的预测结果与实际数据较为贴合,但仍存在一定

的滞后性。 与这些模型相比,STL-SVR-LSTM 组合

模型表现出明显的优势。 经过 STL 分解,SVR 模型

能够非常吻合地预测航空货运量的主要季节波动。
同时,LSTM 模型在预测趋势序列时有效地捕捉了

历史数据的变化趋势,且对由异常事件引起的残差

波动做出了有力补充。 虽然在 2023 年 2 月,该组合

模型的预测值与实际值存在较大偏差(可能与新型

冠状病毒肺炎疫情解封前期的市场不稳定有关),
但在其他月份的预测值与实际值几乎完全重合,显
示出整体上的预测效果是成功的。

3　 结论

构建了一种基于季节分解和组合预测模型

(STL-SVR-LSTM)的航空货运量预测方法,主要针

对国内航空货运市场的数据进行了深入分析和预

测。 研究的主要结论如下。
通过 STL 分解,揭示了 2000—2023 年中国航空

货运量的总体增长趋势以及显著的季节性波动。
数据显示,尽管受全球经济波动和疫情影响,航空

货运量呈现出断崖式下跌后的快速增长,但恢复力

度强劲。 与传统的预测模型 (如 ARIMA、单独的

SVR 或 LSTM)相比,STL-SVR-LSTM 模型显示出更

高的准确性和鲁棒性。 通过对 2023 年实际数据的

预测,模型展现了优异的预测精度,其中均方根误

差为 3. 53,平均绝对百分比误差为 3. 53% ,R2 得分

高达 0. 79。
提出的组合模型不仅提升了预测精度和效率,还

为航空货运业在应对突发公共卫生事件和经济波动

时提供了科学的决策支持,有助于调整运营策略并保

障供应链稳定性。 同时,对中国航空货运宏观经济发

展规划制定、基础设施布局、运力投入有着不同程度
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的借鉴作用。 通过集成季节分解与多种预测技术,增
强了模型在复杂环境中的应用能力,为航空货运量预

测提供了一种新的方法论,为未来类似应用的研究和

实践提供了可靠参考。 另外 STL-SVR-LSTM 组合模

型虽然在航空货运量预测领域表现出较为优良的结

果,但并未将其运用到其他领域进行合理性验证,未
来可以进一步探究其在不同领域的适用性,或寻求不

同情景下的组合优化模型。
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