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基于深度聚类的航空交通流识别与异常检测研究

饶　丹 时宏伟

四川大学计算机学院　成都６１００６５
　(３３２８４５６６４２＠qq．com)

　
摘　要　针对传统的聚类算法无法捕获高维轨迹数据在低维空间中的隐含关系,且难以定义适当的相似性度量以同时考虑轨

迹的局部和全局特征的问题,提出了一种基于深度神经网络的多变量轨迹深度聚类框架(MTDC)并将其用于航空交通流识别

与异常检测.该框架主要包含一个非对称的自编码器和一个自定义的轨迹聚类层.自编码器由一维卷积神经网络和双向长短

时记忆网络堆叠而成,用于学习原始输入在低维隐空间中的特征表示.轨迹聚类层则通过计算隐空间中样本的 Q 分布实现聚

类.结合自编码器的重建损失和轨迹聚类 Q分布定义了一个新的异常分数,用于检测异常轨迹.使用基于广播式自动相关监

视(ADSＧB)的真实轨迹数据进行实验,结果表明,所提框架能有效地进行航空交通流识别,并能检测出具有实际意义且可解释

的异常轨迹.
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StudyonAirTrafficFlowRecognitionandAnomalyDetectionBasedonDeepClustering
RAODanandSHIHongwei
SchoolofComputerScience,SichuanUniversity,Chengdu６１００６５,China

　

Abstract　AimingattheproblemthattraditionalclusteringalgorithmscannotcapturetheimplicitrelationshipofhighＧdimenＧ

sionaltrajectorydatainlowＧdimensionalspace,anditisdifficulttodefineappropriatesimilaritymeasurestoconsiderbothlocal

andglobalfeaturesoftrajectories,amultivariatetrajectorydeepclustering(MTDC)frameworkbasedondeepneuralnetwork
(DNN)isproposedandusedforairtrafficflowrecognitionandanomalydetection．Theframeworkmainlyincludesanasymmetric

autoencoderandacustomtrajectoryclusteringlayer．Theautoencoderismainlycomposedof１Dconvolutionalneuralnetworkand

biＧdirectionallongshortＧtermmemorytolearnthefeaturerepresentationoftheoriginalinputinthelowＧdimensionallatentspace．

ThetrajectoryclusteringlayerrealizesclusteringbycalculatingtheQdistributionofsamplesinthehiddenspace．Combinedwith

reconstructionlossofautoencoderandtrajectoryclusteringQdistribution,anewanomalyscoreisdefinedforanomalytrajectory
detection．TheresultsofexperimentsusingrealtrajectorydatabasedonautomaticdependentsurveillanceＧbroadcast(ADSＧB)

showthattheproposedframeworkiseffectiveforairtrafficflowrecognitionandcandetectanomalytrajectoriesthataremeaＧ

ningfulandinterpretable．

Keywords　Trajectoryclustering,Anomalydetection,Deepneuralnetwork,Autoencoder,ADSＧB

　

１　引言

随着各类导航定位系统的快速发展,从不同场景中收集

的海量数据为轨迹数据挖掘提供了重要支撑,进一步推动了

知识发现.

轨迹聚类作为一种无监督的数据驱动方法,旨在发现具

有相似轨迹的簇,自动识别轨迹中的交通流.长期以来,轨迹

聚类被视为揭示运动模式、进行位置预测,以及实现其他更复

杂应用的基础,对于空中交通管制具有重要意义[１].目前已

有的轨迹聚类技术通常依赖于定义合适的距离度量函数,以
量化轨迹间的相似性,再应用经典聚类算法(KＧmeans[２]、DBＧ
SCAN[３]、GMM[４]、谱聚类[５]等)进行聚类.基于常规的距离

度量函数进行航空轨迹聚类极具挑战性,原因在于航空轨迹

数据具有较高的维度,难以定义适当的相似性度量方法以同

时考虑轨迹的局部和全局特征,且难以捕获低维隐空间中更

丰富的依赖关系.随着深度学习在计算机视觉方面取得重大

进展,DNN(DeepNeuralNetwork)被证明能有效提取数据的

重要特征[６].本文提出了一种多变量轨迹深度聚类(MultiＧ
variableTrajectoryDepthClustering,MTDC)框架,旨在利用

非对称自编码器学习原始高维轨迹数据在低维隐空间中的特

征表示,并与轨迹聚类层相集成,以弥补传统聚类算法存在的

缺陷.

轨迹异常检测用于发现历史轨迹数据中不符合预期的飞

行模式或重大事件[７],便于安全专家进行风险评估,对于航空



安全监测和维护具有重要作用.本文结合 MTDC框架中自

编码器的重建误差和轨迹聚类 Q 分布定义了一个新的异常

分数,以检测出更具实际意义的异常轨迹.实验中采用从

OpenSky[８]开放数据平台获取的真实轨迹数据来验证方法的

有效性.

２　相关工作

现有的轨迹聚类算法主要基于原始数据空间进行聚类,

具体可分为完整轨迹聚类[９]、轨迹段聚类[１０]以及轨迹点聚

类[１１].目前,已有许多学者对轨迹聚类进行了大量研究.

Ayhan等[１２]提出了一种基于分割、聚类、合并的飞机轨迹聚

类框架,根据爬升、巡航、下降３个主要的飞行阶段对轨迹点

进行划分和聚类,然后合并得到整个轨迹.Mahboubi等[１３]

提出基于轨迹转折点聚类的交通模式识别方法,该方法在仿

真数据上取得了良好的聚类效果,但难以适用于含噪音的真

实轨迹数据.Li等[１４]提出了一种基于谱聚类技术的算法,对
终端区域的飞行轨迹实现了有效的自动识别.

鉴于对原始数据空间进行聚类的方法往往无法捕捉轨迹

的隐含特征,考虑采用深度神经网络学习原始轨迹在低维隐

空间中的特征表示.Olive等[１５]结合了轨迹聚类方法来识别

空域内的空中交通流量.Zeng等[１６]提出了一种基于 DAE
和GMM 的聚类算法,通过DAE对原始空间中的高维轨迹数

据进行特征提取,并将提取结果输入 GMM 执行聚类.相比

基于原始空间聚类的方法,该方法提高了聚类效率,具有一定

的优势.

异常检测是很多领域的热点研究问题[１７].在航空异常

检测方面,Das等[１８]提出的 MKAD方法可以有效检测飞行

数据中的异常操作情况.Li等[１９]提出了一系列基于聚类的

异常检测算法,能够在飞行过程中实时检测异常数据样本.

在深度学习方向,Nielsen等[２０]提出了一种基于前馈神经网

络的异常检测方法,能够从大型轨迹数据集中识别航空安全

风险.

３　问题定义

３．１　轨迹聚类

轨迹本质上是一组带有空间位置信息的时间序列数据,

除了基本的时空信息外,通常还携带一些特征描述信息(如速

度、航向、身份标识等).将XTP 视为N 条轨迹的集合,则:

XTP ＝{xTP１
,xTP２

,􀆺,xTPN
}

xTPi ＝{xTPi,１
,xTPi,２

,􀆺,xTPi,T
}

(１)

其中,xTPi ∈ℝd×T表示集合XTP 中的第i条轨迹,是由T 个轨

迹点组成的时间序列,d为每个轨迹点对应的特征数.聚类

即为将XTP 划分为K 个簇C＝{μ１,􀆺,μk},以最大化簇内对

象的相似性和簇间对象的差异性的过程.

３．２　轨迹深度聚类

深度聚类通过全连接神经网络(FCNN)、卷积神经网络

(CNN)和循环神经网络(RNN)等深度神经网络(DNN)构建

编码器,从而学习原始数据在低维隐空间中的特征表示.编

码器是一个非线性映射函数:

fθ:XTP →ZTP (２)

其中,θ为编码器的参数;ZTP 为编码器从输入数据XTP 中学习

到的新的表示,被称为隐空间(LatentSpace),此时的聚类任

务即为对当前的隐空间ZTP 进行聚类,ZTP 表示为:

ZTP ＝{zTP１
,􀆺,zTPN

}＝{fθ(xTP１
),􀆺,fθ(xTPN

)} (３)

４　MTDC框架

４．１　模型架构

传统自编码器(AutoＧEncoder,AE)包含编码器f和解码

器g 两个组成部分.编码器f:XTP →ZTP 将原始数据空间非

线性映射到低维隐空间,而解码器g:ZTP →X′TP 则将隐空间映

射回原始数据空间,解码器的结构和参数与编码器相对称.

图１给出了有３个隐含层的自编码器结构.通过最小化XTP

与X′TP 间的均方误差(MSE)来训练自编码器,并评估其重建

能力.

图１　自编码器架构

Fig．１　Autoencoderarchitecture

为了充分考虑轨迹的时空特性,本文将 AE中的编码器

与一维 CNN 和两个 BiＧLSTM 相结合,使编码器在降低数据

维度的同时能更好地捕捉轨迹的时空特征.解码器部分首先

经过 TimeDistributed层实现二维数据到三维数据的转换,再

进行上采样(UpSampling２D)和反卷积(Conv２DTranspose)操

作,从而重构出原始输入.同时,本文在编码器后定义了一个

轨迹聚 类 层 (TClustering),整 体 构 成 MTDC 框 架,如 图 ２
所示.

MDTC框架以单个轨迹样本为例进行描述,编码器部分

包括大小为T×d的输入层、经过h个大小为k×d的过滤器

进行一维CNN 卷积,并采用大小为l的最大池化层(MaxＧ

pooling)进行下采样,从而在保留主要特征的同时对轨迹数据

进行降维.使用单元数(Units)分别为 ３２和 １的两个 BiＧ

LSTM 网络层提取时间相关特征,以同时考虑时间序列的前

向和后向数据间的时间依赖性,从而得到低维隐空间特征

zTPi
.zTPi

一方面作为解码器的输入,用以重建原始输入,得

到输出x′TPi
;另一方面作为 TClustring层的输入,得到一个k

维的聚类向量qi.MTDC架构结合非对称自编码器的重建

损失与轨迹聚类层的 Q 分布和目标P 之间的 KL散度损失

来联合训练,保证提取到的特征在保留原始输入的基本结构

的同时使特征具有区分性,便于进行轨迹聚类.

２２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



图２　MTDC框架结构

Fig．２　StructureofMTDCframework

４．２　轨迹特征表示

特征学习旨在为分类、重建、可视化等寻找良好的表示.

本文通过对图２中非对称的编码器Ｇ解码器结构进行预训练,

以获取原始轨迹的初始特征表示,并采用 MSE误差来衡量

原始输入和重构结果间的差异性,称之为重建损失:

Lr＝１
n ∑

n

i＝１
‖xTPi

—g(f(xTPi
))‖２ (４)

４．３　轨迹深度聚类

为了获得隐空间ZTP 的初始划分,首先对其执行聚类,得

到k个聚类中心{μj}kj＝１,用于初始化轨迹聚类层权重.对于

轨迹聚类层的每一个输入zTPi
,使用学生tＧ分布[２１]作为内核

度量zTPi
与聚类中心μj 之间的相似性,得到隐空间ZTP 的 Q

分布:

qi,j＝
(１＋‖zTPi －μj‖２/α)－α＋１

２

∑
k

j＝１
(１＋‖zTPi －μj‖２/α)－α＋１

２

(５)

其中,α是学生tＧ分布的自由度.在无监督学习中,由于无法

进行交叉验证,常设α＝１[２１].qi,j可被视为轨迹xTPi
属于集

群j的置信度.

为了使qi,j更稳健,设定一个训练目标pi,j,在增强聚类

效果的同时对聚类中心做标准化处理,防止大的簇干扰隐空

间的特征表示.目标P 分布定义为:

pi,j＝
q２

i,j/∑
N

i＝１
qi,j

∑
k

j＝１
(q２

i,j/∑
N

i＝１
qi,j)

(６)

通过最小化pi,j与qi,j间的 KullbackＧLeibler(KL)散度损

失[２２]来衡量聚类效果:

Lc＝KL(P|Q)＝∑
N

i＝１
　∑

k

j＝１
pi,jlogpi,j

qi,j
(７)

训练过程使用SGD优化器,通过反向传播在每一迭代时

更新目标分布P.MTDC框架的训练目标为:

LMDTC＝Lr＋γLc (８)

其中,Lr 为重建损失(见式(４)),旨在确保学习到的特征表示

保持输入数据的原始结构;Lc 为聚类损失(见式(７)),旨在使

隐空间中的特征表示更具区分性.γ＞０时能防止隐空间发

生扭曲.基于 MTDC框架的轨迹深度聚类算法描述如下:

算法１　MTDC轨迹深度聚类算法

输入:(XTP),W,θ,α,γ)

输出:(X′TP,Ypred,Lr,Lc,Q)

１．对输入XTP进行编码,提取隐空间特征表示ZTP;

２．对ZTP执行聚类,获取k个聚类中心{μj}kj＝１,并初始化 TClustering
层权重;

３．迭代训练,反向传播,微调模型;

４．forepochinrange(epochs):

５．　　计算zTPi
被分配到集群j的概率qi,j

６．　　计算目标分布pi,j

７．　　ifepoch％eval_epochs＝＝０:

８．　　　　最小化 MTDC损失(见式(８))

９．　　　　更新目标分布,保存模型权重;

１０．　 endif

１１．　endfor

４．４　异常检测

异常轨迹在数据集中的占比较小,因此相较于正常轨迹,

其具有更大的重建误差.对于聚类任务而言,Q 分布置信度

被视为每个样本属于不同集群的概率,样本的最大置信度过

小时说明该轨迹不易于区分,通常被视为异常轨迹.本文同

时考虑轨迹的重构效果和可区分性,联合每个轨迹样本的重

构误差和 Q分布置信度定义了一个新的异常分数:

si＝MSE(xTPi
,x′TPi

)＋(１－max{qi,j(zTPi
,μj)})

scorei＝
si－simin

simax －simin

,scorei∈[０,１]
(９)

利用９５％分位数定义阈值δ,对于每个轨迹样本xTPi
,异

常判定方式为:

δi＝percentile(scorei,０．９５)

mean(scorei(xTPi
))＞δi, xTPi →Anomal

otherwise, xTPi →Normal{ (１０)

３２１饶　丹,等:基于深度聚类的航空交通流识别与异常检测研究



５　数据准备

５．１　数据集获取

旨在向 研 究 人 员 提 供 真 实 的 空 中 交 通 管 制 数 据 的

OpenSky开放 数 据 平 台[５]迄 今 为 止 收 集 并 存 储 了 超 过

３３万亿条基于 ADSＧB的真实航空轨迹数据,其中除经纬、

高度等基本 位 置 信 息 外,还 包 含 识 别 号、速 度、航 向 等 共

１９种属性信息.

ICAO识别号为４３eb７b的航空器的未处理的原始轨迹

数据所含部分轨迹点的信息如表１所列.

表１　未处理的原始轨迹

Table１　Unprocessedrawtrajectory

Timestamp icao２４ Altitude Latitude Longitude Track
２０１９Ｇ１０Ｇ２０１０∶５１∶４３＋００∶００ ４３eb７b ２４５００ ４６．８１９７ ８．７８２５ ３５３．７３０６
２０１９Ｇ１０Ｇ２０１０∶５１∶４４＋００∶００ ４３eb７b ２４４７５ ４６．８２１８ ８．７８２２ ３５３．７３０６
２０１９Ｇ１０Ｇ２０１０∶５１∶４５＋００∶００ ４３eb７b ２４４７５ ４６．８２３５ ８．７８１９ ３５３．７３０６
２０１９Ｇ１０Ｇ２０１０∶５１∶４６＋００∶００ ４３eb７b ２４４５０ ４６．８２５１ ８．７８１６ ３５３．５５３２
２０１９Ｇ１０Ｇ２０１０∶５１∶４７＋００∶００ ４３eb７b ２４４５０ ４６．８２６７ ８．７８１４ ３５３．５５３２

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

　　终端空域包含飞机起飞和降落两类场景.为验证所提方

法在不同的飞行场景下的适用性.本文从 OpenSky中分别获

取了２０１９年１０月至１１月期间降落至苏黎世机场且距机场４０
海里范围内的１９４８０条轨迹,以及２０２０年９月至１２月期间从

阿姆斯特丹史基浦机场起飞且距机场４０海里范围内的２９９８７
条轨迹.LSZH 和 EHAM 分别为两个机场的ICAO码,后文

用其指代两个数据集的名称.LSZH 机场和 EHAM 机场分

别包含４个和１２个跑道.

LSZH 数据集共有５类标签,已知聚类数.此标签不参

与训练,仅用于评估无监督聚类的效果.文中主要对降落轨

迹量最大的１４号跑道的１４３８３条轨迹进行聚类,并检测每类

轨迹中存在的异常轨迹.EHAM 数据集未进行标注,聚类数

未知且飞行模式相对单一,因此文中主要对起飞轨迹量最大

的２４号跑道的１５３０７条轨迹进行聚类,以评估 MTDC框架

对未标注的数据集的有效性.数据集详细情况如表２所列.

表２　两个真实轨迹数据集:LSZH 和EHAM

Table２　Towtruthfultrajectorydatasets:LSZHandEHAM

数据集 LSZH EHAM
原始轨迹量/条 １９４８０ ２９９８７
所选跑道号 １４ ２４

所选跑道轨迹量/条 １４３８３ １５３０７
轨迹量占比/％ ７４ ５１

数据集大小/(轨迹点×特征) １２８５３３１４×１９ ８３６０９１３×１６
聚类数k ５ 未知

真实标签 含标签 未知

５．２　轨迹可视化

为了观察原始轨迹的分布,图３绘制了两个机场轨迹的

投影平面图.

(a)LSZH 机场 (b)EHAM 机场

图３　LSZH 机场的降落轨迹和EHAM 机场的起飞轨迹

Fig．３　LandingtrajectoryatLSZHairportandtakeＧofftrajectory

fromEHAMairport

５．３　数据预处理

由于原始轨迹的长度不一致,且存在少量空值和异常点,

因此本文采用线性滤波器过滤异常点,并按每１s取一个轨迹

点进行重采样,以去除空值.

轨迹聚类时无须保留原始数据中的所有属性,因此本文

选取了经度、纬度、气压高度和航向４个主要特征,将每条轨

迹按１２８个轨迹点进行重采样,从而获得等长的轨迹数据,使
其适用于神经网络模型.输入网络前将 WGS８４坐标系的经

纬度投影到平面坐标系,并对轨迹数据进行归一化处理.

６　实验过程与结果

实验环境使用Python３．６版本编程语言,实验平台包括

PyCharmCE和JupyterNotebook.笔记本电脑配置为 MAC

OSMonterey系统,４核i５CPU,３２GB内存.

６．１　评估指标

对于含真实标签的数据集,本文借助无监督聚类外部评

估指标来分析聚类效果[２３].首先,将聚类数设置为真实轨迹

类别数,用无监督聚类精度(Accuracy,ACC)评估 MTDC聚

类性能:

ACC＝max
m
　

∑
n

i＝１
１yi＝m(ci)

n
(１１)

其中,yi 是真实标签,ci 是算法分配的簇,m 为聚类标签与

真实标签之间的映射函数.

同时,通过标准化互信息(Normalized MutualInformaＧ

tion,NMI)来衡量聚类结果和真实标签间的相关性:

NMI(C,Y)＝ I(C,Y)
１
２ H(C)＋H(Y)[ ]

(１２)

其中,Y 表示真实标签,C 表示集群标签,I是互信息度量,H
为熵.

此外,对于没有真实标签的数据集,本文通过计算所有轨

迹样本的平均轮廓系数(SilhouetteCoefficient,SC)来评估聚

类效果:

SC＝１
N∑

N

i

b(xTPi
)－a(xTPi

)
max{a(xTPi

),b(xTPi
)},SC∈[－１,１] (１３)

其中,a(xTPi
)表示样本xTPi

与同簇内其他样本间的平均距离,

b(xTPi
)表示样本xTPi

与距其最近的另一簇中的其他样本间的

平均距离.
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６．２　MTDC训练

首先对非对称自编码器进行预训练,从而获取原始轨迹

数据在隐空间的初始特征表示.自编码器训练过程以学习率

α＝０．００１的 Adam 优化器进行优化,通过 MSE损失评估自

编码器的重建能力.预训练迭代次数为１０００次、批次大小设

置为１０００时,重建误差随迭代次数的变化以及所有样本的

重建误差分布如图４所示.

图４　自编码器预训练中的重建误差分布

Fig．４　DistributionofreconstructionerrorsduringthepreＧtraining

ofautoencoder

重建误差随迭代次数的增多而收敛,训练到１０００次时,

大部分样本的重建误差都接近于０.无监督训练无法通过交

叉验证评估结果的准确性,但该趋势可以表明整个训练过程

的收敛性.预训练过程学习到的初始特征表示不一定适用于

聚类任务.为了学习到一组更加具有判别性的特征表示,本

文联合重建损失和聚类损失共同训练 MTDC框架,同时对编

码器参数进行微调.

６．３　交通流识别

６．３．１　LSZH 降落轨迹数据集

对于LSZH 数据集,聚类数即为初始类别数.为了选择

合适的 KL损失系数,图５分别绘制了k＝５,γ＝０和γ＝０．５
时隐空间的二维可视化对比.可见,聚类损失的引入有利于

防止隐空间发生扭曲,有益于进一步聚类.

(a)γ＝０ (b)γ＝０．５

图５　γ＝０和γ＝０．５时隐空间的 UMAP可视化对比

Fig．５　UMAPvisualizationcomparisonwithγ＝０andγ＝０．５

聚类损失的增加会干扰隐空间的特征表示,导致模型整

体损失增大[２４].实验中测试了γ分别为０．１,０．５,０．７和１．０

时,经过１０００次训练后模型损失和聚类 ACC的对比,结果如

表３所列,易知γ＝０．１时效果最好.由于实验未设置验证

集,无法采取网格搜索探索最优参数,因此实验中参照图像深

度聚类中的常用值γ＝０．１,并将其作为 KL 散 度 损 失 系

数[２５Ｇ２６].

表３　γ对聚类效果的影响

Table３　Effectofγonclusteringeffect

γ ０．１ ０．５ ０．７ １．０

ACC/％ ９６．９ ９６．３ ９６．０ ９５．５

MTDC损失均值 ０．０２１ ０．０７５ ０．９５４ ０．１７２
是否稳定收敛 是 否 否 否

图６绘制了γ＝０．１时的聚类结果,为了便于观察,图中

仅绘制每类中的前５００条轨迹.

(a)隐空间的tＧSNE可视化 　(b)轨迹聚类结果

(c)不同簇所含轨迹数

图６　LSZH 机场原始轨迹及其聚类结果

Fig．６　OriginaltrajectoryanditsclusteringresultsatLSZHairport

６．３．２　EHAM 起飞轨迹数据集

对于无标签的 EHAM 数据集,k＝６时的聚类结果如图

７(a)所示.图７(b)绘制了轨迹聚类中心,并与 EHAM 机场

进出点 ATS航路信号标进行匹配,结果显示两者基本一致,

表明 MTDC框架对无标签轨迹聚类的有效性.

(a)聚类结果 (b)聚类中心

图７　EHAM 机场轨迹聚类结果

Fig．７　TrajectoryclusteringresultsatEHAMairport

６．３．３　聚类结果评估

实验中对比分析了核主成分分析(KernelPrincipalComＧ

ponentAnalysis,KPCA)降维技术以及统一流形逼近与投影

(Uniform Manifold ApproximationandProjection,UMAP)
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降维技术对原始轨迹进行先降维再聚类的结果,并对比了基于

深度学习特征提取(AE、本文 MTDC)进行聚类的结果.采用

不同方法对LSZH 和 EHAM 执行２０次重复实验的平均结

果如表４所列.

表４　不同方法的聚类性能对比

Table４　Comparisonofclusteringperformanceofdifferent

methods

方法

LSZH
(k＝５)

ACC/％ NMI/％

EHAM
(k＝６)

SC
UMAP＋kＧmeans ８７ ８５ ０．４７

KPCA＋kＧmeans ８９ ８８ ０．４９

AE＋kＧmeans[１５] ９２ ９０ ０．５１

MTDC ９６ ９６ ０．５９

表４表明,与基于降维技术的方法相比,基于深度学习特

征提取的方法(AE、本文 MTDC)取得了更好的检测效果.而

MTDC框架更能捕获轨迹时空特性,对两种场景(降落和起

飞)下的轨迹均有较好的聚类准确度,多次重复实验的结果也

更稳定.

６．３．４　k值的选择

含标签的 LSZH 数据的k值为标签类别数,而对于不含

标签 的 EHAM 数 据 集,文 中 通 过 计 算 平 均 轮 廓 系 数 (见

式(１３))来选择最适合的k值.图８给出了使用不同方法对

EHAM 数据集执行聚类时,k值的变化对聚类结果的影响.

图８　聚类结果的轮廓系数随k值的变化

Fig．８　Silhouettecoefficientofclusteringresultvarieswithk

６．４　异常检测

飞机着陆过程相对于起飞过程有更多的不可控因素,常

出现盘旋等待、碰撞规避等行为,因此本文主要对 LSZH 机

场终端的飞机降落轨迹进行异常检测.

６．４．１　异常检测结果

将重建误差作为异常分数时,核心思想是异常轨迹拥有

较大的重建误差.而将聚类 Q分布置信度作为异常分数,考

虑的是异常轨迹不易于区分类别.单独通过这两种方式得到

的异常检测结果会有所偏颇,表５列出了分别使用 MES误

差、Q分布置信度和本文提出的式(９)作为异常分数时的轨迹

聚类结果准确度,以及检测出的异常轨迹的均值、最大值、最小

值和异常轨迹量的详细情况.图９和图１０则分别绘制了隐空

间二维可视化后异常检测结果的分布以及检测结果中异常值

排名前１０的轨迹的投影平面图,从而直观地分析检测效果.

表５　LSZH 中不同类别的异常轨迹占比情况

Table５　ProportionofanomalytrajectoriesindifferentcategoriesinLSZH

簇 Mean
MSE 损失

Min Max
总量 Mean

Q 分布

Min Max
总量 Mean

本文的异常分数

Min Max
总量

０ ０．０５８ ０．０１１ ０．９８０ １３５ ０．９２１ ０．４６１ ０．９３７ １６ ０．０６６ ０．０３５ ０．５６０ １０３
１ ０．０２４ ０．００２ ０．５７１ １３３ ０．９３２ ０．５３３ ０．９４７ ５ ０．０４４ ０．０２６ ０．５１８ １２１
２ ０．０２４ ０．０００ ０．９８２ ９７ ０．９３８ ０．０６４ ０．９５８ １０ ０．０４０ ０．０１９ ０．８５４ ９３
３ ０．０２７ ０．００２ １．０００ ８８ ０．９８８ ０．０００ １．０００ ６ ０．０１７ ０．０００ １．０００ ８４
４ ０．０６８ ０．０１５ ０．７３２ １５０ ０．９１２ ０．３１７ ０．９３３ ２ ０．０７６ ０．０４２ ０．５１２ ９８

(a)MSE 损失 (b)Q 分布 (c)本文提出的异常分数

图９　不同异常分数检测出的异常轨迹分布

Fig．９　Rajectorydistributioninlatentspacewithdifferentoutlierscores

(a)MSE 损失 (b)Q 分布 (c)本文提出的异常分数

图１０　不同异常分数检测出的前１０条轨迹

Fig．１０　Top１０trajectoriesdetectedwithdifferentanomalyscores
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　　本文提出的异常分数能够避免异常检测时遗漏可区分度

高而重建效果差的轨迹,以及重建效果好而可区分度差的

轨迹.

６．４．２　异常轨迹解释

为了证明异常检测结果的真实性,本文对所提出的异常

分数检测出的异常值最高的前３条轨迹作解释分析.

(１)航班EWG７ME
航班EWG７ME的轨迹主要在两个位置呈现异常.１)图

１１(a)所示黑色位置处,为了规避与航班SWR１１７P发生冲突

而改变航向;２)该航班在此次降落过程中尝试３次着陆.其

航向及海拔高度随时间的变化情况如图１１(b)所示.

(a)轨迹

(b)高度和航向角随时间的变化情况(电子版为彩图)

图１１　航班EWG７ME的轨迹随时间的变化情况

Fig．１１　TrajectoryofflightEWG７MEchangesovertime

(２)航班 OTF６４１０
如图１２所示,呼号为 OTF６４１０的航班保持了６个等待

模式后才被允许继续前往进行着陆.

(a)轨迹

(b)航向角随时间的变化情况

图１２　航班 OTF６４１０的保持等待模式

Fig．１２　HoldＧandＧWaitmodeofflightOTF６４１０

(３)航班SWR１２７１
航班SWR１２７２１检测为异常的原因在于其改变了预期

的航路.迫使其改变航路的主要原因是受当天气候影响,机

场区域出现积云和雷雨天气.本文从 NOAA气象网站获取了

SWR１１９G飞 行 当 天 LSZH 机 场 周 围 ２０１９ 年 １１ 月 ５ 日

１５:００－１６:００之间的气候 METAR信息记录,如图１３所示.
记录１:METARLSZH０５１５５０Z０１００８KT９９９９ＧSHRAFEW０１５FEW０２８TCU

SCT０３０BKN０６００８/０６Q０９９９RETSRANOSIG＝

记 录 ２:METAR LSZH ０５１５２０Z １２００５KT ０８０V１８０ ９９９９ TS FEW０２２

FEW０２８CBBKN０３８１１/０５Q０９９９TEMPOTSRA＝

图１３　LSZH 机场周围２０１９年１１月５日１５:００－１６:００之间的

气候 METAR信息记录

Fig．１３　ClimateMETARinformationrecordsaroundLSZHairport

between１５:００－１６:００onNovember５,２０１９

图１３中记录１为２０１９年１１月５日下午１５:２０的气候

记录,其中SHRA表示暴雨天气,BKN表示云覆盖量达到５/

８至７/８,空中能见度低.记录２为２０１９年１１月５日下午

１４:５０分的气候记录,其中 TSRA 表示恶劣雷雨天气,BKN
表示 云 覆 盖 量 达 到 ５/８ 至 ７/８,空 中 能 见 度 低.此 时,

SWR１２７２１的轨迹绕行情况如图１４所示,可以看出该时间段

内有许多轨迹由于气候因素而产生变道绕行的行为.

图１４　航班SWR１２７２１的变道绕行

Fig．１４　RoutechangeofflightSWR１２７２１

结束语　针对传统聚类方法在处理大量高维数据时性能

较差,且不能很好地捕获低维空间的依赖关系的问题,文本提

出了一个基于 DNN 的 MTDC深度聚类框架,并将其用于航

空交通流识别与异常检测.对两个不同场景的终端数据集进

行聚类的结果表明,传统轨迹聚类方法由于聚类中心的随机

初始化,因此结果不稳定,平均聚类效率不佳,而本文提出的

框架在相同参数下的多次实验中结果相差均小于０．０１,具有

更高的准确性和稳健性.此外,本文基于 MDTC框架,结合

自编码器重建误差和轨迹聚类层的 Q 分布定义了一个新的

异常分数,以检测出更加符合实际情况的异常轨迹,对检测结

果的解释分析证明了异常检测结果的真实可靠性.然而,本

文的研究还存在一些不足之处,在后续的研究中,将考虑不同

相似性度量方法以及气候因素对聚类框架的影响.在异常检

测方面,考虑使用更具鲁棒性的生成模型,从而进一步对本文

提出的框架进行改进,以适应更加复杂的空域场景.
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