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摘　要　准确的飞行航迹预测可以帮助空中交通管理系统对潜在的危险提出预警,并有效地为安全出行提供指导.飞机飞行

所处的大气情况复杂多变,飞行航迹受大气扰动、空中云层等外部因素的影响很大,使得飞行航迹预测问题十分复杂和困难.
另外,由于某些飞行区域所在的地面环境恶劣,无法部署足够的信号基站,而某些飞行区域的飞行信号由多个信号基站采集组

合而成,造成最终得到的飞行航迹数据存在稀疏和含噪等问题,进一步增加了飞行航迹预测的难度.文中提出了一种基于数据

增强的自监督飞行航迹学习方法.此方法采用基于正则化的数据增强方式,扩充了稀疏的航迹数据集并处理了数据中包含的

异常值,利用最大化互信息的方式进行自监督预训练,以挖掘飞行航迹中蕴含的运动模式和航行意图,采用一种带有蒸馏机制

的多头自注意力模型作为基础模型,解除了循环神经网络长期依赖和无法并行计算的限制,并利用注意力蒸馏机制和生成式解

码方式降低了模型的复杂度,加快了其训练和预测的速度.在飞行航迹数据集上的评测结果显示,此方法较目前预测表现最优

秀的方法在纬度、经度和高度上的预测结果的均方根误差各减少了２０．８％,２６．４％和２５．６％,极大地提高了预测准确性.
关键词:飞行航迹预测;自监督学习;自注意力机制;深度学习
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Abstract　Accurateflighttrajectorypredictionscanhelpairtrafficmanagementsystemsmakewarningsforpotentialhazardsand
effectivelyprovideguidanceforsafetravel．However,theatmosphericsituationinwhichtheplanesflyingiscomplicatedand
changeable．Theflighttrackisaffectedbyexternalfactorssuchasatmosphericdisturbance,theaircloud,makingpredictiondiffiＧ
cult．Inaddition,duetotheharshgroundenvironmentwheresomeflightareasarelocated,itisimpossibletodeployenoughsignal
basestations,whiletheflightsignalsinsomeflightareasarecollectedandcombinedbymultiplesignalbasestations,resultingin
sparseandnoisyaircrafttrackdata,whichfurtherincreasesthedifficultyofflighttrackprediction．ThispaperproposesatechniＧ
callyenhancedselfＧsupervisionflighttrajectorylearningmethod．ThismethodusesaregularizationＧbaseddataenhancementmode
toextendthesparsetrackdataandprocesstheabnormalvaluesincludedinthedataset．ItprovidesaselfＧsupervisedlearningdiaＧ

grambymaximizingmutualinformationtodigthemobilitypatterncontainedintheflighttrajectory．Themethodemploysa
multiＧheadselfＧattentionmodelwithadistillationmechanismasafundamentalmodeltosolvethelongＧtermdependenceproblem
oftherecurrentneuralnetwork．Inaddition,theapproachusesthedistillationmechanismtoreducethecomplexityofthemodel
andutilizesthegeneratingdecodingmethodtoacceleratethespeedofitstrainingandprediction．Theevaluationresultsonthe
flighttrajectorydatasetshowthatourmethodhasasignificantincreaseintheresultsoftrajectorypredictioncomparedwiththe
stateＧofＧtheＧartmethodthatourapproachreducestherootmeansquareerrorofthepredictionresultsinlatitude,longitude,and
altitudeby２０．８％,２６．４％,and２５．６％,respectively．
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１　引言

近年来,随着航空技术的不断发展,各类飞行器得到了日

渐广泛的应用,民用航空飞机作为现代人交通出行的重要手

段,规模快速发展.此外,低空无人机、直升机等也在低空空

域日益活跃,这些都使得空中的飞行环境更加复杂,给空中交

通管理(AirTrafficManagement,ATM)系统带来了巨大的负

担.安排和调控不同飞机的飞行路线是一个复杂且困难的工

程,其中包含许多子问题,如侦测和解决飞行器之间的路线冲

突,安排不同航班的起降,监视飞行器异常行为(如低空飞行

预警和航线偏离预警等),这些问题的有效解决都依赖于可靠

准确的飞行航迹预测.

飞行航迹数据看似繁杂且随机,但这些数据含有其内在

固有的规律,但难以描述和表达,尤其是飞机在爬升和下降阶

段呈现出很强的非线性,使得这些规律无法用常见函数进行

拟合与推算,而深度神经网络具有强大的学习能力,可以对复

杂的飞行过程进行拟合,发掘其中蕴含的航行意图和转移模

式,从而有效辅助空中交通管制员制定合理的飞机调配方案,

减轻其工作负担,同时有利于保障空中交通安全,提高空中交

通管理系统的能力.

预测已被广泛应用于交通管理,如飞行航迹预测、海上交

通预测、车辆交通预测、交通流预测和行人轨迹预测.陆地交

通或行人的轨迹预测方法受到已知的静态道路和兴趣点

(PointＧofＧInterest,POI)的严格约束.而在飞行航迹预测中,
飞行路线受地理因素、恶劣天气或人工操作等外部因素的影

响很大,这使得已经得到广泛应用的陆地交通预测方法在复

杂多变的空中交通背景下并不适用.

研究人员对飞行航迹预测问题进行了深入的研究,现有

的飞行航迹预测方法可以分为状态估计方法、基于空气动力

学模型的方法以及数据驱动方法.状态估计方法将飞行航迹

预测问题视为一种追踪问题,使用卡尔曼滤波器等方法预测

未来的飞行航迹[１Ｇ３];基于空气动力学模型的方法可被视为一

种模拟飞机可能的运动轨迹的物理模型[４Ｇ５],由于所依赖的运

动学参数大多未知或部分可知,因此预测效果大多不太理想.

随着各类信号传感器和地面基站的普及,越来越多的飞

行航迹数据可以被人们采集,这些飞行航迹数据多为广播式

自动相关监察系统(AutomaticDependentSurveillanceＧbroadＧ
cast,ADSＧB)数据,其中每个航迹点包含经度、纬度、高度和方

位角等属性.先进且分布密集的传感器可以将飞行航迹表征

为时间序列,使得数据驱动的航迹预测方法变得可行.但由

于基站部署不均、外部通信干扰等问题,采集到的数据存在部

分片段稀疏和包含异常值的现象,这些数据问题限制了数据

驱动的深度学习方法进一步提高航迹预测效果.研究人员提

出了许多针对短程、中程的数据驱动的轨迹预测技术.基于

马尔可夫模型及其变体[６Ｇ８]的方法按顺序对航迹进行建模,然
而这些方法利用独热编码表示航迹点,对数据的表示能力有

限.由于循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)在
处理序列数据上的优异表现,研究人员开始使用 RNN 及其

变体来解决飞行航迹预测问题[９Ｇ１１],这些方法利用嵌入向量

表示航迹点,能够更好地表示航迹点所包含的多种属性特征,
但 RNN存在的长期依赖问题,使得它们无法有效处理较长

的飞行航迹,同时 RNN难以训练和无法并行计算的特点,使
得这些方法都十分耗时.

为了解决上述问题,本文将近期在计算机视觉[１２]和自然

语言处理[１３]领域取得重大成功的自监督方法应用于飞行航

迹预测问题,提出了一种基于互信息最大化的自监督飞行航

迹预训练方式,并设计了一种带有蒸馏机制的多头自注意

力[１４]模型.本文的主要贡献如下:
(１)设计了一种飞行航迹数据增强方式,可以对飞行航迹

数据进行有效的增强,解决了其部分片段稀疏和包含异常值

的问题.
(２)将自监督学习范式和飞行航迹预测相结合,设计了一

种基于互信息最大化的自监督飞行航迹预训练方式,有效地

挖掘了历史航迹中蕴含的航行意图和转移模式.
(３)针对航迹预测问题,设计了一种带有蒸馏机制的多头

注意力模型,解决了基于 RNN 的飞行航迹预测模型的长期

依赖问题.使用自注意力蒸馏机制减小模型的时间和空间复

杂度,并采用生成式解码方式加快了训练和预测的速度.
(４)将所提模型与多个性能出色的航迹预测模型在真实

的飞行航迹数据集上进行实验对比,证明了本文模型优于几

种先进的飞行航迹预测方法,并通过消融实验验证了所设计

的自监督方法在提升预测性能上的重要作用.

２　相关工作

２．１　飞行航迹预测

随着各类信号传感器和地面基站的普及,越来越多的飞

行航迹数据被人们采集,使得数据驱动的航迹预测方法变得

可行.这些方法利用大量的历史航迹数据训练飞行航迹预测

器,而不再使用飞机的空气动力学参数.作为最早使用神经

网络解决飞行航迹预测的工作,Le等[１５]使用历史航迹数据

训练反向传播神经网络,利用训练好的神经网络进行航迹预

测.然而,因为所采用的神经网络层数过浅(只含有一个中间

层),以及所采用的航迹数据集太小,此方法的效果并不令人

满意.Tastambekov等[１６]提出了局部线性泛函回归方法来

利用历史雷达轨迹数据进行短程到中程的飞机航迹预测.

Wang等[１７]使用航迹聚类技术结合神经网络来解决短程的航

迹预测问题,但由于神经网络结构仍过于简单,无法捕获各类

航班的复杂的移动模式.Hernandez等[１８]将航迹预测问题定

义为回归问题,并尝试利用集成机器学习方法解决此问题.

Barratt等[１９]使用聚类方法从基于雷达测量的历史航迹数据

集中挖掘飞行模式,并利用两种概率生成模型分别对飞机的

起飞和降落过程进行预测.Shi等[９]提出了基于长短期记忆

网络(LongShortＧTerm Memorynetwork,LSTM)的飞行航

迹预测方法,解决了基于 RNN 的方法中出现的梯度消失问

题,并使用滑动窗口保持航迹序列的连续性,挖掘窗口内相邻

航迹点的动态依赖性.Zeng等[１０]提出了一种序列到序列的

深度长短期记忆网络模型,由编码器将历史航迹数据编码,解
码器将编码器的输 出 做 解 码 处 理,得 到 预 测 的 航 迹.Ma
等[１１]将卷积神经网络与长短期记忆网络相结合,使用一维卷

积提取飞行航迹中蕴含的空间信息.
还有一些研究者将不同类型的预测方法进行组合,使用

混合方法进行航迹预测.Alligier等[２０Ｇ２１]从历史的航迹信息
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中学习飞机的质量、推力等参数,提高了飞机爬升阶段的飞机

航迹预测准确性,并研究了１１种常用的飞机类型和一个相当

大的 ADSＧB数据集.Guan等[２２]首先利用机器学习方法在

历史航迹数据集上训练一个初始的预测模型,然后将当前的

状态信息和初始预测模型的输出与一个物理模型整合,最终

输出航迹预测结果.
由于通信技术的限制,现阶段所采集到的 ADSＧB数据往

往含噪和过于稀疏,并且当前的飞行航迹预测方法不能很好

地捕捉这些飞行航迹数据中蕴含的航行意图和转移模式,为
此本文设计了一种飞行航迹增强方法,对采集到的飞行航迹

数据进行去噪和扩充,并提出了一种基于互信息最大化的自

监督航迹学习方式,从而挖掘历史航迹中蕴含的航行意图和

转移模式.

２．２　互信息最大化与自监督学习

互信息(MutualInformation,MI)是一种基于香农交叉熵

的衡量随机变量之间相关性的方法[２３].给定两个随机变量

X 和Y,它们之间的互信息可以理解为知道X 可以减少多少

Y 的不确定性,反之亦然.

I(X,Y)＝H(X)－H(X|Y)＝H(Y)－H(Y|X) (１)
从概率的角度来看,互信息是由一个联合分布和两个随

机变量的边缘分布的乘积得到的,可以被定义为:

I(X,Y)＝ ∑
y∈Y
　 ∑

x∈X
　p(x,y)log p(x,y)

p(x)p(y)( ) (２)

１)http://flightadsb．variflight．com/tracker

近年来,基于对比的自监督学习在学术界和工业界受到

了广泛关注,其核心思想是在大规模数据上构造辅助任务,并
对模型进行预训练,通过度量正负样本之间的距离,在没有标

签监督的情况下实现自我监督.一般的自监督学习框架是直

接根据原始数据中蕴含的相关关系构造训练标签,并利用这

些关系和标签训练模型.通过自监督学习获得的相关信息可

以方便有效地帮助下游任务.这种自监督范式免除了人工标

注标签的麻烦,同时增强了模型的泛化性和鲁棒性.
在计算机视觉领域,自监督学习方式已经被广泛应用并

取得了喜人的效果[１２,２４].在自然语言处理领域,模型通过自

监督方式预先学习有效的单词表示,从而有效提高下游任务

(如机器阅读理解[２５]和自然语言理解[２６])的表现.
本文采用基于对比的自监督学习方法[２７],通常这种基于

对比的方法由锚数据、正样本和负样本这３个主要元素构成.
在所学习到的表示所处的隐式空间中,锚数据x和正样本x＋

之间的距离应该远远小于锚数据x与负样本x－ 之间的距离.

fθ(x,x＋ )≫fθ(x,x－ ) (３)
其中,fθ(􀅰,􀅰)表示某种相似度函数,例如点乘或余弦相似度.

对于单个负样本的情况,目标是最大化下面的表达式:

max fθ(x,x＋ )
fθ(x,x＋ )＋fθ(x,x－ )[ ] (４)

大多数情况下,负样本都不止一个,Ma等[２８]将优化目标

推广到多个负样本的情况,相应的损失函数如下:

L＝－E(x,x
＋ )[fθ(x,x＋ )－log ∑

xi∈Nneg

exp(fθ(x,xi))] (５)

其中,Nneg表示负样本集合.

３　飞行航迹预测的基本概念

本文的目标是学习一个给定飞机先前飞行状态信息,来

预测未来飞行航迹的数据驱动的深度学习模型.具体地,假
设飞机的状态包括 K 种属性,f(t)＝(A(t)

１ ,A(t)
２ ,􀆺,A(t)

K )∈
ℝK 表示t时刻的飞行状态向量,使用Y(t)＝(y(t)

１ ,y(t)
２ ,y(t)

３ )∈
ℝ３ 表示t时刻飞机的三维位置向量(经度、纬度、高度).本

文模型学习一个函数G(􀅰),将长度为T 的历史航迹状态序

列隐射到 一 个 长 度 为S 的 未 来 三 维 位 置 序 列:[f(１),􀆺,

f(T)]G(􀅰)
→[Y(T＋１),􀆺,Y(T＋S)].为了简化表示,本文在后续

的符号描述中省略了时间上标.
本文方法首先对原始飞行航迹数据进行数据增强,之后

利用航迹数据增强得到的数据进行自监督航迹预训练.预训

练过程中通过航迹数据内部的上下文关联构造不依赖于外部

标签的辅助任务,并利用互信息最大化的方式学习隐藏于航

迹内部的转移模式和航行意图.预训练过程学习到的含有飞

行移动模式信息的模型参数值将作为模型微调阶段的参数初

始值.模型微调阶段在未经过数据增强的原始航迹数据上进

行参数的更新,得到最终的飞行航迹预测模型.预训练与微

调阶段均采用蒸馏多头注意力模型.
本文方法的整体流程如图１所示.

图１　自监督航迹学习模型总览

Fig．１　OverviewofselfＧsupervisedflighttrajectorylearningmodel

４　数据处理

４．１　数据准备

本文使用 VariFlight公司提供的 ADSＧB数据１),采集了

中国成都双流机场(CTU)２０２０年１２月１日到２０２１年３月

３１日所有起降飞机的监控数据,共４８３７条.数据包含飞行

航迹点的时间戳、经度、纬度、高度、速度、方位角６种属性(即

K＝６).

４．２　航迹数据增强

为了扩大飞行信号的监控范围,同一区域内往往建立了

多个 ADSＧB地面基站来采集信号,这导致了信号数据的冲突
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和冗余,同时信号在传播过程中不可避免地会受到干扰,从而

导致直接得到的 ADSＧB航迹数据存在各种问题,如包含异常

值(噪声)、航迹点的时间间隔长度不相等.同时,由于 ADSＧ
B地面基站的个数和分布受到各个区域的实地环境的限制,
很多地理环境相对恶劣的区域的 ADSＧB信号无法有效采集,
使得部分航迹数据缺失航行片段和航迹数据过于稀疏.

为了进行更加有效的模型训练,需要高质量的航迹数据,
因此有必要进行航迹数据增强操作.增强后的航迹数据应具

备如下特征:１)具有等长的时间间隔;２)拥有更高的时间分辨

率;３)剔除异常的离群点.由于飞机空间位置和速度随时间

非线性变化,无法用简单的线性公式表征,本文使用了一种正

则化方法进行航迹数据增强,来满足以上的增强目标.

F０∈ℝD×K表示含有D 个时间间隔不等的航迹点的原始

航迹,F∈ℝN×K表示该原始航迹经过航迹增强操作后得到的

包含有N 个等时间间隔的航迹点的新航迹.航迹数据增强

的目标就是通过下面的线性方程将原始航迹进行转化.

F０＝BF＋Nε (６)

其中,B∈ℝD×N 表示一个采样矩阵,Nε表示随机噪声矩阵.
但是这是一个不适定问题,无法通过式(６)直接求解.为

此,本文将已经在信号处理领域成功应用的正则化方法加以

改进,将其应用于航迹数据增强任务中.该方法的主要思想

是在增强的数据中引入先验知识,求解下面的最优化问题.

F∗ ＝ArgMin
F

{‖BF－F０‖２
F＋λρ(F)} (７)

其中,‖􀅰‖F 表示矩阵的弗罗贝尼乌斯范数,‖BF－F０‖２
F

表示合适度,ρ(􀅰)和λ分别表示正则化代价函数和正则化参

数.式(７)右边的第一项鼓励增强后的航迹点接近原始航迹

点;第二项鼓励得到平滑的航迹点,有助于降噪,λ用于平衡

这两项.对于代价函数ρ(􀅰),为了简单起见,本文选择了在

信号处理领域被广泛使用的吉洪诺夫代价函数构成正则项:

ρ(F)＝‖ΓF‖２
F (８)

其中,Γ代表吉洪诺夫矩阵.噪音点往往含有高频率的能量,

通过正则化过程可以将它们消除,得到最终不包含离群点的

飞行航迹.将式(８)中的正则项代入式(７),得到航迹数据增

强过程的优化函数,即最小化如下函数:

h(F)＝‖BF－F０‖２
F＋λ‖ΓF‖２

F (９)

该函数为凸二次函数,可以求得其解析解,从而得到等时

间间隔的新航迹F.

通过上述过程,得到了经过增强的飞行航迹数据,这些数

据将被应用在之后的自监督航迹预训练过程中.图２三维可

视化了原始航迹与相应的增强航迹,清楚地展现了航迹增强

的效果.

图２　航迹数据增强效果示意图

Fig．２　Illustrationofflightdataaugmentation

４．３　航迹数据预处理

４．３．１　航迹数据归一化

飞行航迹数据点中所包含的６种属性特征虽然都用数值

表示,但存在范围乃至量级的差距,在送入深度神经网络前需

要进行归一化.本文采用最大最小归一化对每种特征进行处

理.最大最小归一化是一种线性转化方法,假设原始特征为

a,数据集中a的候选集合为Ca,经过归一化后的特征表示为

A,则:

A＝(aＧCa
min)/(Ca

max－Ca
min) (１０)

其中,Ca
max和Ca

min分别代表Ca 中的最大值和最小值.归一化

后的特征值都被放缩到[０,１].

４．３．２　航迹时间编码

不同于循环神经网络的自身结构蕴含时序信息,自注意

力机制需要在输入的向量表示中显式地提供时序信息.因

此,本文在航迹表示上加入了时间编码,以使模型能辨别不同

时刻的输入.为了更好地对飞行航迹数据进行表示,本文使

用了正余弦函数处理的方式,让时间编码含有相对位置关系,

对于一个归一化处理后的航迹序列F＝(f１,f２,􀆺,fLx
)∈

ℝLx×K,其每个航迹点的时间编码通过如下方式得到:

PE(i,２j)＝sin i
(２Lx)２j/d( )

PE(i,２j＋１)＝cos i
(２Lx)２j/d( )

(１１)
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其中,d表示输入模型的序列表示的嵌入维度,Lx 表示输入

序列的长度,i表示当前输入航迹点在输入航迹序列中的位

置,i∈{１,􀆺,Lx},j∈{１,􀆺,d/２ }.如式(１１)所示,每个

航迹点分别用正余弦函数对时间编码矩阵第二维的偶数和奇

数位置做处理后,得到包含相对位置关系的时间编码PEi∈

ℝK×d.

具体地,对于单个航迹点,最终输 入 模 型 的 表 示 向 量

如下:

x＝ui＋PEi (１２)

其中,ui 表示为了对齐向量维度而经过一维卷积处理的fi,

x∈ℝK×d,整个航迹序列F的输入表示为X∈ℝLx×K×d.

５　自监督航迹预训练

本节将具体介绍所采用的蒸馏多头注意力模型结构和自

监督预训练方法.

５．１　蒸馏多头注意力模型

本文摒弃了先前航迹预测方法经常采用的循环神经网

络,设计了一种新颖的端到端蒸馏多头自注意力模型,利用自

注意力机制提取航迹上下文中蕴含的移动模式信息,并加入

蒸馏操作以捕捉自注意力中关键的部分,减小模型参数.在

模型的输出阶段,不同于以往方法所采用的逐步动态解码生

成的方式,采用生成式解码器一次性输出多步预测结果,提高

了模型的预测速度.模型的基本结构如图３所示,主要由编

码器与解码器两大部分组成.编码器由多头自注意力模块和

蒸馏模块交替堆叠而成;解码器由多头掩码注意力模块和多

头自注意力模块组成.下面将分别介绍基础模型的编码和解

码以及自监督航迹预训练的过程.

图３　蒸馏多头注意力模型结构

Fig．３　ArchitectureofmultiＧheadattentionmodelwithdistillation

mechanism

５．１．１　编码过程

编码过程将处理好的航迹表示送入带有蒸馏操作的多头

处理模块进行多次迭代处理,即编码器的输入 Xen＝X,以产

生供解码器使用的中间向量.

多头注意力计算模块由多个自注意力模块组合而成.注

意力模块首先将输入的航迹序列表示 X 与３个权值矩阵相

乘得到自注意力计算中关键的３个部分:查询Q、键K以及值

V.对于第i个自注意力模块:

Qi＝QQ
iX

Ki＝WK
iX,Vi＝WV

iX
(１３)

自注意力模块中注意力分数的计算采用经典的放缩点积

计算方式:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１４)

其中,dk 为缩放因子.因此,可以得到第i个自注意力模块的

注意力分布向量ai:

ai＝Attention(Qi,Ki,Vi) (１５)

多头注意力计算模块的注意力分布向量a由其中每个自

注意力计算模块的注意力分布向量拼接而成:

a＝Concat(a１,􀆺,an) (１６)

其中,n表示多头注意力计算模块中包含的自注意力计算模

块的个数,在本文模型中n＝６.再将得到的多头注意力分布

向量与一个参数W 矩阵相乘,就得到多头注意力模块输出的

特征矩阵Z:

Z＝aW (１７)

利用多头注意力,本文模型可以同时从多个航迹表示子

空间中提取航迹中所蕴涵的航行意图和转移模式.但多头注

意力中包含了多个自注意力模块,引入了更多的参数,模型的

空间复杂度和时间复杂度都将大大提高,这将导致模型占用

的内存过大和训练变慢.为此,本文引入了蒸馏机制来提取

关键的自注意力参数,以降低模型复杂度.第j层到第j＋１
层的蒸馏操作如下:

Xj＋１＝MaxPool(RELU(Conv１d([Xj]))) (１８)

其中,Xj 表示自注意力计算中第j 层的输入,[􀅰]表示自注

意力模块的处理,Conv１d表示一维卷积操作(卷积核宽度为

４),MaxPool代表最大池化下采样操作(池化窗口大小为２).

经过蒸馏操作处理后,编码过程的时间和空间复杂度由原来

的 O(L２)减小为 O(LlogL).

５．１．２　解码过程

解码过程采用经典的解码器结构[１４]:一个多头掩码注意

力模块紧接一个多头注意力模块.与编码器不同,为了避免

自回归造成的信息左流,解码器解码时需要将目标序列的信

息用掩码掩盖,并在进行注意力计算时需要将目标序列的点

积计算结果设置为负无穷.在进行解码过程前选择一段目

标序列之前的已知序列作为起始令牌 Xtoken,并将其与掩

码向量X０ 拼接得到解码器的输入 Xde.解码器的输入形

式如下:

Xde＝Concat(Xtoken,X０)∈ℝ(Ltoken＋Ly)×K×d (１９)

其中,Xtoken∈ℝLtoken×K×d表示起始标识(由目标序列的之前 M
个航迹点的输入表示拼接而成),X０∈ℝLy×K×d是目标序列的

占位符(即表示待预测的位置),设置为０,Ltoken和Ly 分别表

示起始标识和目标序列的长度.

特别地,在输出最后的预测结果时,本文模型没有使用传

统编码器Ｇ解码器结构中采用的动态解码方式,而是采用了生

成式的解码方式,一次性输出多步预测结果,这样大大提高了

模型的预测速度.

另外,由于航迹预测要同时预测飞机的经度、纬度和高

度,为一种多变量预测问题,因此本文模型在解码器后紧跟
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一个全连接层,将解码结果转化为３个变量的预测结果.

５．２　互信息最大化航迹自监督学习

对于一段历史航迹F≤t＝{f１,f２,􀆺,ft},输入本文模型,

经过编码器编码后得到的中间隐状态为ht,ht 蕴含了编码器学

习到的飞行航迹转移模式和航行意图信息,经过解码器处理后

可以预测未来 M 步的飞机航迹F＞t＝{ft＋１,ft＋２,􀆺,ft＋M }.

为了得到更好的预测结果,本文最大化ht 和F＞t之间的互信

息,从概率角度可形式化为:

I(ht,F＞t)＝∑p(ht,F＞t)log(p(F＞t|ht)－p(F＞t))(２０)

对于每个预测的航迹点f
∧

t＋i,本文将该位置对应的真实

航迹点ft＋i作为正样本,从该航迹的其他航迹点中随机选取

J个航迹点f
~j
t＋i作为负样本.具体地,在对比过程中选用的

损失函数为InfoNCE损失函数.

LCL＝－∑
M

i＝１
　 S(f

∧

t＋i,ft＋i)

S(f
∧

t＋i,ft＋i)＋∑
J

j＝１
S(f

∧

t＋i,f
~j
t＋i)

(２１)

其中,S(􀅰,􀅰)表示相似度衡量函数,本文采用sigmoid函数

作为相似度衡量函数.在具体实现中利用式(２１)分别在经

度、纬度和高度３个变量上进行处理.

６　模型微调

在经过自监督航迹预训练后,本文模型将所得到的模型

参数作为初始值,在原始的飞行航迹数据集上进行模型微

调,使所得模型能够更好地解决原问题.微调阶段的损失

函数通过计算预测结果与真实值的均方根误差得到.假

设待预测的飞行航迹F 包含n个航迹点,其微调阶段的损

失函数如下:

LfineＧtune＝ １
n ∑

n

i＝１
(|fi－f

∧

i|)２[ ]
１
２

(２２)

根据损失函数计算损失值,并利用梯度的反向传播更新

模型参数得到最终的模型.之后,本文利用训练好的模型在

测试集上检验本文模型的航迹预测结果.

７　实验与结果

７．１　实验设置

本文模型采用python语言实现,具体版本为３．８．５,深度

神经网络基于pytorch平台实现,具体版本为１．５．１.深度神

经网络的学习率初始值设置为０．１,并采用指数衰减对学习

率进行调节,衰减系数为０．９.数据集采用８∶１∶１的比例划

分为训 练 集、验 证 集 和 测 试 集,批 尺 寸 设 置 为 １２８.使 用

Adam优化器对模型参数进行优化,丢弃率设置为０．２.所有

的训练和测试过程都使用一块英伟达 GTX２０７０进行.

７．２　基准方法

(１)MM[１]:一种使用马尔可夫链模拟时序过程的预测

模型.

(２)LSTM[９]:一种基于长短期记忆网络,并利用滑动窗

口保持转移模式连续性的模型.
(３)SSＧDLSTM[１０]:一种使用了轨迹重构技术的序列到

序列的长短期记忆网络模型.
(４)CNNＧLSTM[１１]:一种将卷积神经网络与长短期记忆

网络相结合的深度学习模型.
(５)SSFL:本文提出的自监督航迹学习模型.
(６)SSFLＧA:在SSFL的模型中去除数据增强和自监督

对比学习过程,即仅使用基本模型在原始数据集上进行监督

学习.

７．３　评价指标

本文使用平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)、
平均相对误差(MeanRelativeError,MRE)和均 方 根 误 差

(RootMeanSquareError,RMSE)３种评价指标来衡量模型

的预测结果.具体地,对于一条包含n个航迹点的飞行航迹

F 而言,３种评价指标的计算式如下:

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|fi－f

∧

i| (２３)

MRE＝１
n ∑

n

i＝１

|fi－f
∧

i|
fi

(２４)

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(|fi＋f

∧

i|)２[ ]
１
２

(２５)

其中,fi 是真实值,f
∧

i 是预测值.

７．４　评价分析

从表１可以看出,在纬度、经度和高度３个维度上,３项

评价指标的趋势基本一致.融合模型 SSＧDLSTM 与 CNNＧ
LSTM 的预测效果好于 MM 和 LSTM,CNNＧLSTM 的预测

能力比SSＧDLSTM 略强.本文的SSFL模型在经度、纬度和

高度３个维度上的预测效果都要远远优于其他基线模型,比
基线模型中预测效果最好的 CNNＧLSTM 在纬度、经度和高

度上的均方根误差各减少了２０．８％,２６．４％和２５．６％,这证

明了本文提出的自监督航迹预测模型的有效性和优异性.基

于长短期记忆网络的模型的预测效果优于基于马尔可夫的模

型,表明了长短期记忆网络在处理序列数据上的有效性.SSＧ
FLＧA模型的预测效果逊色于SSFL模型,同时优于基于长短

期记忆网络的模型,表明了本文提出的数据增强方法和自监督

航迹学习范式的有效性,同时也说明了所设计的蒸馏多头注意

力模型比长短期记忆网络在飞行航迹预测问题上更加适用.
结合了卷积神经网络的长短期记忆网络模型比其他长短期记

忆网络模型表现更好,证明了卷积神经网络的特征抽取能力.

表１　实验结果

Table１　Experimentalresults

Methods
Variable

MAE
Lat Lon Hgt

MRE
Lat Lon Hgt

RMSE
Lat Lon Hgt

MM ０．１２３２ ０．１１０９ １７６．８５３１ ０．００７９ ０．００１２ ０．０５６６ ０．４８６１ ０．４９６１ ２８９．４５０２
LSTM ０．１０９６ ０．１０２５ １３８．５２６７ ０．００７０ ０．０００８ ０．０４７９ ０．４０９４ ０．３９８８ ２５１．１０３３

SSＧDLSTM ０．０９８１ ０．０９７４ １１４．７９６０ ０．００６３ ０．０００７ ０．０４３６ ０．３８７７ ０．３６７９ ２１３．３２４６
CNNＧLSTM ０．０９７８ ０．０９５３ １０７．８５１１ ０．００６２ ０．０００６ ０．０４３４ ０．３７６９ ０．３４６３ ２１０．０３５６

SSFLＧA ０．０８４９ ０．０７３５ ９３．０７２８ ０．００５７ ０．０００５ ０．０４１７ ０．３１６４ ０．３００５ １８９．４６３０
SSFL ０．０７１８ ０．０５４２ ６８．４７９６ ０．００４９ ０．０００５ ０．０３９０ ０．２９８４ ０．２５４７ １５６．１５４２
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７．５　重要参数对模型的影响(参数敏感性分析)

为了探究批尺寸对自监督学习效果的影响[１２],本文在不

同的批尺寸下,对不同长度的输入序列进行了实验,结果如

图４所示.

图４　批尺寸对模型的影响

Fig．４　Influenceofbatchsizeonmodel

在预测较短的航迹时,初始输入序列长度的增加会导致

预测效果的退化,而在使用较大的批尺寸时这种现象会消失,

可以证明增大批尺寸可以增强模型的稳定性.输入序列的长

度越长,效果越好,越长的序列,其中蕴含的信息就越多,这说

明本文采用的基于互信息最大化的自监督方法可以有效地提

取航迹数据中隐藏的意图信息和转移模式.

７．６　时间性能比较

与传统的基于监督学习的方法相比,基于自监督学习的

方法由于要针对额外设计的辅助任务进行预训练,因此往往

要在模型训练上花费更多的时间.针对自监督学习这一不

足,本文在基础模型中引入了蒸馏机制,缩短了模型的时间并

降低了空间复杂度,并采用生成式的解码方式加快了预测速

度.图５给出了本文模型与其他基线模型的时效对比.可以

明显地看出,本文模型在时效上要优于其他基线模型,并且随

着输入序列长度的增加,这一优势愈发明显,证明了所设计的

提高时间效率的方法的有效性.

图５　各模型的时间性能对比

Fig．５　Timeefficiencycomparisonofeachmodel

结束语　本文提出了一种基于数据增强的自监督飞行航

迹学习方法.此方法采用基于正则化的数据增强方式,扩充

了稀疏的航迹数据集并处理了数据中包含的异常值,利用最

大化互信息的方式挖掘飞行航迹中蕴含的转移模式,采用

带有蒸馏机制的多头注意力模型作为框架,解除了循环神经

网络长期依赖和无法并行计算的限制,并利用注意力蒸馏机制

和生成式解码方式降低了模型的复杂度,加快了其训练和预测

的速度.通过大量的实验证明了本文方法的可行性和有效性.

在未来的工作中,将考虑进一步细化自监督航迹学习中

互信息最大化的方式,使用多层次、多粒度的互信息学习方

式,如航迹序列到航迹序列、航迹点到航迹点内部属性等.
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