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摘  要 

旅游作为绿色经济推动了地区经济社会的发展。本文以象鼻山景区为例，利用百度指数分析游客对该景

点的网络关注度，并针对单一模型对景区日客流量预测精度不足的问题展开研究。提出将ARIMAX模型

与GA-XGBoost模型采用残差法进行组合，将数理统计模型和机器学习模型组合，实现优势互补，提高预

测精度；首先使用ARIMAX对数据进行预测分析，称预测结果为 y1 ，再把ARIMAX模型的残差放入

XBGoost模型进行学习，基于GA算法对XGBoost的超参数进行优化，解决了ARIMAX模型难以对非线性

数据预测的问题，GA-XGBoost的预测结果为 y2 ，组合模型的最终预测结果 y y y1 2= + 。最后，根据预测

误差评价指标对多个模型进行对比。研究结果表明，ARIMAX-GA-XGBoost组合模型预测精度更高，适应性

及泛化能力更强，可为旅游相关管理部门的科学决策提供必要的参考，具有很高的经济效益与实际意义。 
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Abstract 
Tourism, as a green economy, drives regional socioeconomic development. Taking Xiangbi Mountain 
Scenic Area as a case study, this paper analyzes the network attention of tourists towards this attrac-
tion using Baidu Index. To address the issue of insufficient prediction accuracy of single models for 
daily tourist flow forecasting in scenic areas, a hybrid modeling approach is proposed. By integrating 
the ARIMAX model with the GA-XGBoost model through residual combination methodology, this study 
combines mathematical-statistical modeling with machine learning techniques to achieve comple-
mentary advantages and enhance prediction accuracy. Specifically, the ARIMAX model is initially em-
ployed for data prediction (denoted as y1 ), followed by feeding its residuals into the XGBoost model 
for learning. The genetic algorithm (GA) optimizes XGBoost’s hyperparameters, effectively resolving 
ARIMAX’s limitations in handling nonlinear data prediction (GA-XGBoost prediction denoted as y2 ). 
The final combined model output is formulated as y y y1 2= + . Comparative analysis of multiple mod-
els through prediction error evaluation metrics demonstrates that the ARIMAX-GA-XGBoost hybrid 
model exhibits superior prediction accuracy, enhanced adaptability, and stronger generalization ca-
pabilities. This research provides valuable decision-making references for tourism management au-
thorities and holds significant economic benefits and practical implications. 
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1. 引言 

第五次全国经济普查数据显示，旅游及相关产业实现增加值 54,832 亿元，占 2023 年 GDP 比重为

4.24%，比上半年提高 0.57 个百分点。随着旅游业的快速发展，旅游人次的飞速增长，相比传统的月度、

年度预测，日客流量的预测研究愈发显得重要，尤其对一些著名的旅游景点做出科学决策提供了可靠的

依据，对景区智能优化管理、旅游资源合理开发与保护等都具有重要作用和意义[1]。 
景区每日客流量数据是典型的时间序列数据，本文先基于传统数理统计的思想，提出了时序分析模

型(ARMA, ARIMA)、灰色预测模型，这些传统统计模型的优势为精确捕捉到数据中的线性规律部分[2]。
例如邓等[3]与冯等[4]使用 ARMA 与 ARIMA 对景区客流量进行预测，取得了不错的精准度，再有严[5]
等和王[6]等使用灰色理论对客流量进行预测，也取得了较高的预测精度。 

但不容忽视的是景区的日客流量数据通常易受到天气、政策、交通、节假日等多个方面的影响，在

具有线性时序规律的同时也具有较强的波动性和复杂非线性，依靠单一的传统统计模型难以精确捕捉

其内在变化，且其不具备很强的自学性和泛化能力，预测系统的鲁棒性也无法保证。在此情况下本文
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引入了一些机器学习模型来与传统统计模型进行组合，同时各个模型之间进行组合排序，依据对各个

预测模型评价指标的比较，选出针对景区日客流量数据预测能力较强的预测模型。例如邓[7]使用 ARIMA-
ATT-LSTM 组合模型对景区客流量进行预测，相比对上文引用的单一预测模型的预测精度和泛化能力有

了显著提升，孔祥源[8]等使用 ARIMA 与 SVR 进行组合模型的构建，也取得了出色的预测精度和泛化能

力。在景区游客量预测领域，部分研究者采用 BP 神经网络进行建模分析。然而该算法存在固有缺陷：在

模型训练阶段，其参数更新具有随机性特征，可能导致模型收敛于局部最优状态，并伴随欠拟合或过拟

合现象的发生，最终致使预测结果产生波动并影响模型精度。 
针对以上研究的不足和模型特性，本文提出了一种基于 ARIMAX-XGBoost 的组合模型对象鼻山景区

日客流量数据进行预测，弥补了单一模型的不足，解决了 ARIMAX 模型难以对非线性数据预测的问题，提

高了景区日客流量预测模型的泛化能力和预测的精度。并使用遗传算法对 XGBoost 模型进行参数寻优，

进一步提高模型性能与泛化能力。 

2. 研究方法 

2.1. ARIMAX 模型 

传统 ARIMA 模型在时间序列分析中存在一定局限性，因其仅能针对单变量数据进行建模和预测。

但实际应用场景中，目标变量的变化往往受到多重外部因素的影响，这使得单纯依赖 ARIMA 模型难以

获得理想的预测效果[1]。为克服这一缺陷，学界提出了多元时间序列分析方法，其中具有代表性的动态

回归模型 ARIMAX 受到广泛关注。 
Box 等学者在构建 ARIMAX 模型时强调，模型所涉及的因变量与各解释变量均需满足平稳性条件，

否则可能引发统计推断中的伪回归现象。针对这一约束条件，Engle 等提出的协整理论提供了解决思路：

当多个非平滑变量之间存在长期均衡关系时，即使各变量本身不平稳，只要其线性组合形成的残差序列

保持平稳，即可有效避免伪回归问题[9]。这一理论突破不仅完善了计量经济学方法论体系，更显著提升

了多元时间序列模型的预测效能，也推动该方法在其他领域的发展与应用。 
设输入变量序列为{ } { } { }1 2, , ,t t ktx x x ，输出变量序列为{ }ty ，建立 ARIMAX 模型，结构为： 
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p
x i i ipB B B Bϕ ϕ ϕΦ = − − − − ，1 i k≤ ≤ ，是第 i 个输入变量的 ip 阶自回归移动多

项式； sB 是回归残差序列{ }tε 的 p 阶自回归系数多项式；l 为 B 的指数： ( )BΘ 是残差序列移动平均系

数多项式； ( )BΦ 为残差序列自回归系数多项式；{ }ta 为零均值白噪声序列[2]。 

ARIMAX 模型的建模过程为： 
1) 对输出变量{ }ty 和第 i 个输入变量序列{ }itx 进行 ADF 单位根平稳性检验。若{ }itx 非平稳，则对

{ }itx 建立 ARIMA 模型，产生白噪声序列{ }itxε ，具体公式为[2]： 

 
( )
( )

, 1, 2, ,i i
it

i

x d
x it

x

B
x i k

B
ε

Θ
= ∇ =
Φ

  

https://doi.org/10.12677/sa.2025.143068


李浩清 等 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2025.143068 163 统计学与应用 
 

2) 对{ }ty 进行同样的变化，得到白噪声序列{ }tyε ，具体表达式如下： 
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t

y d
y t
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B
y i k

B
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Θ
= ∇ =
Φ

  

3) 通过观测序列{ }itxε 与{ }tyε 的互相关系数，确定 ARIMAX 模型的结构，具体表达式如下： 
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2.2. XGBoost 模型 

XGBoost 是一种基于梯度提升决策树的并行机器学习算法，特点在于对目标函数进行二阶泰勒展开

并加入正则化约束。本研究将运用该算法构建象鼻山景区日游客量预测模型。以下是对 XGBoost 算法理

论基础的阐述。 
1) XGBoost 的目标函数包含两部分：训练损失函数和正则化项，表达式如下所示： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )1

1 1 1
, ,

n t n
tt

i i i i i t i t
i i i

Obj y y f y y f x f Cι ι −

= = =

= + Ω = + +Ω +∑ ∑ ∑  

在上面的公式里，等号右侧的首项对应训练样本的损失函数，负责对应训练数据的拟合误差进行评

估，次项则为正则化项，负责模型结构的复杂度控制。其中，预测值 iy 表示模型对输入样本 ix 的响应输

出，ι 是损失函数。以回归任务为例，最常采用的误差评估方法包括均方误差(MSE)和平均绝对误差(MAE)
等[1]。 tf 表示第 t 轮训练的树模型。 ( )ifΩ 函数则量化了个基学习器的复杂度，正则化项即为此类复杂

度指标的累加值。值得注意的是，在增量式训练过程中，因为前 t − 1 棵树的结构已经完全确定，其对应

的的正则化参数可视为参数 C。因此第 t 棵树要学习的目标函数则为上式第二个等号后面所示的前两项

组合[1]。 
2) 利用二阶泰勒展开式展开损失函数，如下式所示。 

 ( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( )1 1 21, ,
2

t t
i i t i i i i t i i t iy y f x y y g f x h f xι− −+ ≈ + +  

公式中 ig 和 ih 分别是 ( ) ( )( )1, t
i i t iy y f xι − + 的一阶导数和二阶导数。 ( )( )1, t

i iy yι −
表示前 t − 1 轮的训练损

失，由于它对当前第 t 轮的训练损失没有影响，因此可以视为常量。由于常量不影响本轮训练结果，可以

将其移除，最终目标函数值Obj 为[1]： 

 ( ) ( ) ( )2
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1
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n

i t i i t i t
i

Obj g f x h f x f
=

 ≈ + +Ω  
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3) 树的定义为叶子节点权重向量ω 和叶子节点的映射关系 q，q 表达的是树的分支结构，如下式所

示。 

 ( ) ( ) { }T, , : 1, 2, ,D
t q xf x R q R Tω ω= ∈ →   

公式中ω 度为 T 的一维向量，它的值是叶子节点的权重；q 函数描述基学习器的拓扑结构，通过决

策路径将输入样本划分至特定叶单元，这里假设这棵树有 T 个叶子节点[1]。 
4) 树的复杂度，包括叶的节点的个数 T 和叶子节点权重向量 jω 的 L2 范数。 

 ( ) 2
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1
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t j
j
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5) 由以上两个公式可以得到新的目标函数，如下式所示。 
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公式中 jI 为每个叶子节点上的样本集合。 
给定 iC 和 jH 的计算方法，如下式所示。 

 ,
j j

j i j i
i I i I

C g H h
∈ ∈

= =∑ ∑  

6) 将 iC 和 jH 的计算方法公式放入到新的目标函数中，再次得到新的目标函数，如下式所示。 
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对上述公式求导得最值点和最优目标函数，分别如下式所示。 
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7) 找出最佳分裂节点。 
在 XGBoost 的弱学习器构建过程中，算法采用逐步最优的决策路径生成机制。具体而言，当执行特

征空间划分时，每个候选分裂点都会触发目标函数的改进程度计算模块，通过严谨的数学评估量化当前

划分对模型整体性能的优化贡献度。若改进值为正，则表明目标函数得到优化。用户可预先设定一个改

进阈值，一旦达到该标准，训练过程将自动终止。目标函数的改进值计算公式如下所示： 
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2.3. 基于遗传算法的 XGBoost 模型参数寻优 

遗传算法是一种模拟生物遗传机制的智能优化算法，其核心思想源于自然界的选择与进化过程。该

算法支持包括二进制在内的多种编码方案，其中 0~1 编码最为基础。在标准实现中，每个解被编码为二

进制数字串，各位数值表征特定特征属性。算法通过适应度函数评估解的质量，依概率筛选优质个体。

在重组阶段，两个父代个体的编码片段进行交换组合，生成新的子代个体。为避免陷入局部最优，算法

会以预设概率对编码位进行随机翻转，维持种群多样性。 
标准遗传算法的数学模型可以表示为： 
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 ( )0, , , , , , ,SGA f C E P N T= Φ Ψ Γ  

上式中，C 表示个体编码方法；E 表示个体适应度评价函数； 0P 为初始种群；N 为种群大小；Φ 为

选择算子；Γ为交叉算子；Ψ为变异算子；T 为遗传算子终止条件[1]。遗传算法优化 XGBoost 模型参数

的主要步骤如下： 
Step 1：导入 ARIMAX 模型的残差数据集，按预设比例划分训练集与测试集； 
Step 2：对特征变量实施标准化预处理； 
Step 3：首先，初始化 XGBoost 回归模型，并配置基础超参数，包括学习率、树的最大深度、子样本

比例等，以确保模型具备良好的起点和灵活性； 
Step 4：定义遗传算法参数(编码方式、种群规模、交叉率及变异率)； 
Step 5：解码染色体生成超参数组合，计算种群个体的适应度(模型预测性能)； 
Step 6：若适应度满足终止条件(如误差阈值或迭代上限)，跳转至 Step9；否则执行 Step7； 
Step 7：基于适应度筛选父代染色体，通过交叉重组与随机变异生成新种群； 
Step 8：重复 Step 5~Step 7 直至满足终止条件； 
Step 9：加载优化后的超参数训练 GA-XGBoost 模型，输出测试集预测结果。 

2.4. 模型评价准则 

预测模型的性能评估指标采用平均绝对值误差(MAE)和平均方根误差(RMSE)以及平均绝对值百分

比误差(MAPE)，以评估模型的预测精确度。 
预先假设预测值： { }1 2,ˆ ˆ ˆ , , ˆny y y y=  真实值： { }1 2, , , ny y y y=  ，相关的计算原理为： 
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2.5. ARIMAX-GA-XGBoost 模型构建思路 

本文提出的 ARIMAX-GA-XGBoost 混合预测模型旨在结合传统时间序列分析与现代机器学习方法

的优势，以提升预测精度与鲁棒性。模型构建过程分为以下几个关键步骤：首先，利用 ARIMAX 模型捕

捉时间序列的线性特征及外部变量的影响；其次，通过遗传算法(GA)优化机器学习模型参数，以提高预

测性能；最后，引入 GA-XGBoost 进一步增强模型非线性特征的提取能力。具体步骤包括数据预处理､模
型训练､参数优化及结果验证等环节，以确保模型的科学性与实用性。整个流程如下图 1 所示。 

3. 实证分析 

3.1. 数据来源 

本研究以 2022 年 2 月 1 日至 2025 年 1 月 1 日期间“象鼻山”关键词的百度搜索指数为客流预测数

据来源。鉴于该景区自 2022 年春节(1 月 31 日)后实行免票政策，为规避政策调整对数据完整性的干扰，

特将样本起始点设定于免票实施次日。百度指数通过统计百度搜索引擎中关键词的搜索频次，作为衡量

网络搜索热度的指标，综合加权计算得出，可以客观地反映出特定主题的大众关注度变化趋势。为全面
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捕捉用户行为特征，本研究采用 PC 端与移动端搜索数据的综合指标，避免单一终端可能产生的统计偏差。 
 

 
Figure 1. Flowchart of the ARIMAX-GA-XGBoost Hybrid Forecast Model 
图 1. ARIMAX-GA-XGBoost 预测模型流程图 

3.2. 数据预处理 

3.2.1. 特征工程 
景区的日客流量变化受到多种客观因素的影响，其中最为主要的还是周末和节假日这两大因素。为

了检验这两个因素对景区日客流量的影响，首先查找出 2022年至 2025年的放节假日并标记在序列图中，

如下图 2 所示。 
其中标红的为 2022 年至 2025 年中国法定节假日，可以看出在标红处(节假日)数据明显高于其他非

节假日数据，在五一和国庆等假期，游客数量显著增加，平均为 2070 人，标准差为 2805，显示出游客数

量的极大波动，假期期间的游客数量可达几千人，远高于平日。说明节假日可以作为一个外部特征放入

ARIMAX 模型。对于周末数据，由于数据量过于庞大且波动较小，在趋势图里也不易直接发现特征，于

是引入标准差进行特征检验，周末平均游客数量为 671 人，标准差为 203，说明周末的游客数量有一定波

动，且一般高于平日。对于既是周末又是节假日的数据视为节假日数据，本文引入周末与节假日两个外

部特征放入 ARIMAX 模型进行训练，提高预测精度。 

3.2.2. ADF (Augmented Dickey-Fuller)平稳性检验 
在时间序列分析的自回归建模框架下，当滞后项系数等于 1 时，系统呈现单位根特性。这种统计特

性将导致残差序列具有非衰减记忆效应，其方差不会随观测数据量的增加而收敛，从而在变量间产生统

计意义上的伪相关关系，这种现象在计量经济学中被称为虚假回归效应。若存在单位根，该过程即为随

机游走[10]。 
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为识别此类非平稳特征，研究者常采用 ADF 检验方法，该检验通过构建统计量判断序列的平稳性：

当拒绝原假设(存在单位根)时，可确认序列具有平稳性；若接受原假设，则表明序列存在单位根导致的趋

势成分。基于 Python 的测试结果如表 1 所示： 
 

 
Figure 2. Time series graph of daily tourist passenger flow 
图 2. 旅游日客流量时间序列图 

 
Table 1. Augmented Dickey-Fuller (ADF) test table 
表 1. ADF 检验表 

置信度 临界值 ADF 检验统计量 p 值 

10% −2.56 

−3.92 

 

5% −2.86 0.001877 

1% −3.43  
 

ADF 检验统计量(−3.922233)小于 1%临界值(−3.436593)，而且 p 值(0.001877)小于常用的显著性水平

(如 0.05)。由于检验统计量小于临界值，可以拒绝原有的假设(序列存在单位根，即非平滑序列)，因此该

序列是平稳的。本文 ARIMAX 模型差分阶数为 0 即可。 

3.2.3. 白噪声 Ljung-Box 检验 
Ljung-Box 检验是用于检测时间序列中的自相关性。如果序列是白噪声，那么该序列中的各个滞后项

应该不相关(即没有自相关)。具体检验结果如下表 2 所示： 
 

Table 2. Ljung-Box test results table 
表 2. Ljung-Box 检验结果表 

滞后阶数 Ljung-Box 统计量 p 值 

1 234.582123 5.97e−53 

2 428.343086 9.69e−94 

3 609.716592 7.89e−132 
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在 Ljung-Box 统计检验框架下，各滞后阶数的显著性分析显示，所有检验统计量对应的概率值均显

著低于预设阈值(α = 0.05)。这一统计推断结果拒绝了序列服从白噪声过程的原假设，证实存在显著的时

间序列自相关结构。检验结论表明该数据序列具有可辨识的动态依赖模式，其统计特性与随机无关联序

列存在本质差异。 

3.3. 建模分析 

3.3.1. ARIMAX 模型参数选择 
首先利用 ARIMAX 模型的自相关图(ACF)和偏自相关图(PACF)进行初步分析，基于 Python 实现如

下图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Autocorrelation Function (ACF) and Partial Autocorrelation Function (PACF) graphs 
图 3. 自相关图(ACF)和偏自相关图(PACF) 

 
根据 ACF 和 PACF 图的组合，可以考虑使用 ARIMAX (1, 0, 1)模型。ACF 显示该序列存在较强的滞

后 1 的自相关，PACF 在滞后 1 上也显示较强的偏自相关，且滞后 2 之后衰减至零，暗示该模型可能是

ARIMAX 模型，阶数为 1。参数的正确选择是时间序列预测模型能够精确预测的重要前提，于是在自相

关图和偏自相关图的阶数初步选择下，使用 AIC (赤池信息量准则)和 BIC (贝叶斯信息量准则)来进行参

数寻优选择，并与上面的初步判断进行参数选择的交叉验证。最终得出最佳 AIC 为 14,743.31，最佳 BIC
为 14,763.20，最佳 ARIMAX 模型阶数为(1, 0, 1)，与上文的自相关图和偏自相关图的初步判断结果一致，

交叉检验通过，基于 ARIMAX (1, 0, 1)开始预测建模与分析。 

3.3.2. ARIMAX 模型预测结果 
基于 ARIMAX (1, 0, 1)预测结果如下图 4 所示： 
从图中可见，训练集的预测结果(红色曲线)与实际客流量(蓝色曲线)较为接近，表明模型在训练集上

具有较好的拟合效果。此外，下图 5 的残差部分的正态性检验进一步从侧面展示了 ARIMAX 模型的预测

性能。 
可以看出 ARIMAX 模型的残差基本上符合正态分布的特征，残差接近正态分布意味着模型已很好地 
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Figure 4. Tourist attraction passenger flow prediction and fitting performance graph 
图 4. 景区客流量预测及拟合效果图 

 

 
Figure 5. Normal distribution plot and Q-Q plot of residuals 
图 5. 残差的正态分布图和 Q-Q 图 

 
捕捉了数据的模式，未能捕捉到的数据(即残差)呈现出一种理想的分布。这是统计建模中一个常见的假设，

特别是在许多假设检验和回归分析中，残差服从正态分布是理想的。并且 DW 检查值非常接近 2，说明

残差自相关性不大，表明模型拟合很好，这个结果是理想的，意味着模型已充分捕捉了数据的时序性特

征，没有遗漏自相关性的信息。 

3.3.3. GA-XGBoost 建模 
然而，尽管 ARIMAX 模型的残差没有自相关性，并且没有显著的时间依赖性，仍然可能存在一些复

杂的非线性关系或影响因素，这些因素可能没有被 ARIMAX 模型捕捉到。此时，将这些残差作为输入特

征放入 XGBoost 等机器学习模型进行预测，依然可能是有意义的。XGBoost 作为一种强大的树模型，可

以捕捉到非线性关系，可能会进一步提取出残差中的某些潜在模式，从而提高预测性能。 
本文基于 Python 的遗传算法工具箱 DEAP 对 XGBoost 模型的超参数进行优化择优。DEAP 箱易于操
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作，适合进行遗传算法优化参数选择的问题。实验中 GA-XGBoost 模型参数所使用的 Python 库和函数详

见表 3。 
 

Table 3. Table of Python libraries, functions, and their implemented functions 
表 3. 所使用的 Python 库和函数及实现功能表 

Python 库和函数 实现功能 

import,numpy,pandas 读取实验数据 

fromsklearn.preprocessingimportMinMaxScaler,scale 数据归一化 

fromxgboostimportXGBRegressor XGBoost 模型 

fromsklearn.metricsimportmean_absolute_error MAE 函数 

importdeap 遗传算法模块 

 
首先对数据进行预处理和标准化，以消除量纲差异，并将 2022 年至 2025 年的前百分之 80%的数据

作为训练集，后 20%作为测试机。采用遗传算法对 XGBoost 模型进行超参数选择优化，具体步骤如下： 
Step 1：初始化 XGBoost 参数。 
针对 XGBoost 集成学习模型，设定核心参数优化空间：树结构深度 max_depth ∈ [3, 10]，学习率

learning_rate ∈ [0.01, 0.2]，基学习器数量 n_estimators ∈ [50, 300]。为防止过拟合设置最大训练轮次阈值

maxTrappedCount = 10，初始化基准参数组合为(max_depth = 5, learning_rate = 0.1, n_estimators = 100)。 
Step 2：配置遗传算法参数。 
建立包含五维超参数的优化体系，个体基因编码涵盖 n_estimators、max_depth、learning_rate、样本

抽样率 subsample 和特征采样率 colsample_bytree。通过遗传进化机制实现多维参数空间的协同优化，以

寻找最优参数组合。 
Step 3：采用 K 折交叉验证的 MAE 指标倒数作为适应度评价函数(Fitness = 1/MAE)，通过锦标赛选

择、两点交叉和动态变异等进化操作迭代优化参数组合。 
经多代进化后获得最优参数配置：n_estimator s= 30，max_depth = 5，learning_rate = 0.1941，subsample 

= 0.8，colsample_bytree = 0.9。将该参数集应用于时序残差预测模型，经反标准化处理后获得未来 20 步

预测结果，GA 优化后的 XGBoost 模型具有良好的预测效果，具体 GA-XGBoost 对残差序列拟合结果图

如下图 6 所示。 
历史残差(蓝色)与预测残差(绿色)高度吻合，两条曲线在大部分时间步内几乎重叠，表明模型在训练

集上能够有效捕捉数据规律，MAE 值优化显著。训练阶段残差值集中在[−500, 500]区间内，未出现极端

偏差，说明模型稳定性较好。预测残差未出现明显偏离或发散，与历史残差波动范围基本一致，表明模

型具备一定的泛化能力。 

3.4. 模型结果对比 

将本文构建好的模型往后预测 20 个时间步长，与真实值进行比较，基于 2.4 的模型评价准则进行误差评

价。最后将本文模型误差结果与其他模型误差结果进行综合比较，得出的各模型平均误差值如下表 4 所示。 
结合外部特征的 ARIMAX 模型预测精度普遍高于 ARIMA 模型。可见结合周末与节假日两个外部特

征显著提高了模型的预测精度。引入 GA 优化后，基于机器学习的混合模型表现较好，特别是 BPNN 和

XGBoost。由此可见，合理选择超参数对机器学习的预测精确度是必不可少的。综合来看，ARIMAX-GA-
BPNN 是表现最好的模型，具有最低的 MAPE、RMSE 和 MAE。说明它可以比较准确的拟合数据，误差 
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Figure 6. Fitting results graph of residual series by GA-XGBoost 
图 6. GA-XGBoost 对残差序列拟合结果图 

 
Table 4. Comparison table of mean error values across different models 
表 4. 各模型平均误差值比较表 

模型 MAPE RMSE MAE 

ARIMA 12.85 66.49 60.18 

ARIMAX 8.73 47.28 40.7 

ARIMAX-BPNN 7.03 45.66 35.71 

ARIMAX-GA-BPNN 6.42 34.88 30.77 

ARIMAX-XGBoost 6.85 41.52 33.73 

ARIMAX-GA-XGBoost 6.13 34.1 29.52 

ARIMAX-LSTM 10.42 55.06 48.94 

ARIMAX-CNN-LSTM 10.02 55.59 47.07 

 
也比较小。ARIMAX-GA-BPNN 模型在所有误差指标中最为优秀，推荐作为景区日客流量预测的最优选择。 

4. 结论 

在本研究中，结合数理统计模型与机器学习方法，提出了一种基于 ARIMAX-GA-XGBoost 组合模型

的景区日客流量预测方法，并应用于象鼻山景区。实验结果表明，单一的 ARIMA 模型无法充分捕捉景

区日客流量数据中的复杂非线性特征，而通过引入具有外部特征变量的 ARIMAX 模型与集成机器学习

XGBoost 模型，将两者基于残差法进行组合，有效的解决了这一问题，且增强了模型的泛化能力。同时，

采用遗传算法(GA)优化 XGBoost 模型的超参数，进一步增强了模型的预测性能。综合来看，ARIMAX-
GA-XGBoost 组合模型在 MAPE､RMSE、MAE 等误差指标上均优于其他模型，特别是在处理复杂数据和

非线性关系方面具有显著优势。因此，本研究提出的组合模型不仅为景区管理者提供了高效的客流量预
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测工具，也为旅游行业的智能化管理提供了现实可行的解决方案，具有较高的经济和社会价值。 
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