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融合先验经验聚类的终端区交通流相态识别
袁立罡，胡明华，张洪海，马　勇
（南京航空航天大学 民航学院，江苏 南京　２１１１０６）

摘　要：以终端区交通流为研究对象，基于航迹谱聚类结果定义并提取交通流特征，分析了特征间
关系与交通流相态演化规律，发掘了实测数据下交通流的自由态、平稳态与拥堵态，以此为先验经
验进一步设计因子分析与遗传期望最大化模糊聚类算法相结合的终端区交通流态势识别方法，实
现对交通流状态影响因素与交通流隐性特征的提取，选取典型繁忙终端区的实测数据进行验证。
分析结果表明：基于客观数据挖掘的交通流态势识别方法具有良好的适应性与准确性，自由态、平
稳态与拥堵态的模型识别数量分别为６、３６、３７，管制员判别数量分别为７、４０、３２，误差率分别为

１４．３％、１０．０％、１５．６％，模型识别率均在８４％以上；提取的交通流相态及时空特征可从局部细节
构建终端区整体运行态势，为终端区流量时空分布调配与进离场程序优化提供支撑。
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０　引　言

交通流状态的识别与分析在道路交通领域已经

进行了较为深入的探索，这些研究以交通流基本特
征与相变原理为理论基础［１］，利用地面智能交通设
备采集实际数据，使用不同的统计分析与挖掘方法
提取数据间的变化特征与关系［２］，实现交通状态及
特殊事故的有效识别，为空中交通的相关研究提供
了有益的借鉴。
空中交通流特性研究起步较晚，目前，国内外研

究基本集中于交通流建模与运行仿真层面，侧重理
论模型的构建及特点分析。Ｍｅｎｏｎ等采用欧拉方
法建立了宏观的交通流模型以简化其特征描述［３］；

Ｈｕ等通过交通流量与密度关系描述交通流状态并
构建了相应的状态预测模型［４］；王莉莉等研究了空
中高速路交通流微观跟驰模型，分析了航空器间隔、
初始速度及流量间的影响关系［５］；Ｚｈａｎｇ等基于广
义跟驰行为的建模与仿真试验研究了终端区交通流

的相变问题［６－７］。由于运行环境与约束条件的不同，
空中交通与地面交通间存在固有差异，对于空中交
通流的基本特征发掘及相变关系研究尚不深入，未
形成较为统一的认知，因此，相应的交通态势判别与
评估仍采用空管传统指标进行整体态势分析。李楠
等以航班数、复杂度、容流比、高度层变化数量及速
度等传统指标构成的特征向量，并引入主观交通状
态变量，运用聚类方法对终端区交通态势进行判
别［８－９］。另一方面，对于空管实测数据的挖掘分析，
除航迹聚类与预测外，大多以空域运行效率指标及
流量策略实施数据为特征［１０］，发掘不同交通场景下
的空域运行特点，识别影响空域系统效能的主要因
素［１１－１３］，以帮助验证流量管理的有效性，或者利用聚
类分析局部空域中航空器聚集密度来刻画交通态势

及拥塞程度［１４－１５］。
上述这些研究以建模仿真数据或传统量化指标

为依据进行空域运行特征与态势分析，缺乏实测的
交通流时空特性与演化规律支撑，并不能全面、客观
地反映空域及交通流的实际运行状态，对流量管理
策略的准确实施难以形成有效辅助决策，因此，本文

提出了一种融合先验经验聚类的交通流相态识别方

法，具体过程见图１。该方法以终端区交通流相态
为研究对象，先依据实际采集的航班飞行计划与雷
达航迹数据，借助优化的航迹谱聚类方法进行进离
场交通流的划分，提取相应的航迹属性与交通流特
征。以此为基础，进一步分析各特征间的关系与变
化规律，发掘管制认知下的交通相态演化现象，获取
先验知识，并通过因子分析提取表征交通流相态的
主要因素，消除特征间的相关性。之后，采用遗传期
望最大化（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ　Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法构
建交通流相态的模糊聚类判别方法与模型，抽象出
终端区交通相态隐性特征向量。选取国内典型繁忙
终端区，分析了终端区进场交通态势时空分布特征，
验证了方法的有效性。提出的交通流特征指标与相
态识别方法的目的是通过单个交通流相态的准确识

别，构建全面、客观的终端区整体运行态势表征与监
控，以支持战术预战术阶段的流量管理决策，如终端
区走廊口间的流量调配、临时航线使用等，提升终端
区运行效率。

图１　融合先验经验聚类的交通流相态识别过程

Ｆｉｇ．１　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｆｌｏｗ　ｐｈａｓｅ－ｓｔａｔｅ

ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ　ｗｉｔｈ　ｐｒｉｏｒ　ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

１　基于航迹的交通流特征定义

１．１　航迹数据处理与聚类
终端区航迹聚类可应用于交通流与进离场程序

识别［１６－１７］、空域运行状态监视［１８］。采用一种基于图
论的航迹谱聚类方法，可识别不同形态的样本空间，

４８
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避免样本导致的局部最优解情况［１９］，其基本思想是
依据航空器飞行轨迹构建相似性矩阵，利用图的最
优分割方法实现航迹划分及中心航迹提取。

航迹数据以终端区内机场基准点为中心，按照
半径为５０ｋｎ、高度为５　０００ｍ以下的空间范围进行
筛选，剔除飞越航班与孤立的异常雷达数据，确定原
始航迹样本。单个航空器原始航迹由间隔为１６ｓ
的多个雷达点序列构成。为适应谱聚类算法要求，

对原始样本重新采样。通过航迹的时间归一化，将
原始航迹样本转换至［０，１］时间段上的航迹分布，依
据时间间隔进行航迹点线性插值计算，将航迹表示
为数量相同且时间分布一致的雷达点所构成的等长

向量以满足相似度计算的条件。引入距离修正因子
与航线修正因子，采用基于欧式距离的度量方法所
得相似度ｒ为

ｒ＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｋ＝１
ｘｋ＋ｖ＋ｈ （１）

式中：ｘｋ 为不同航班对应点之间航迹ｋ 的等角距
离；Ｍ 为航迹总数；ｖ为等角距离集合方差；ｈ为航
迹间的距离小于１ｋｎ且航线夹角小于１０°状况的出
现数量。

由此构建航迹间的相似度矩阵，进一步获取规
范化的亲和度矩阵及特征矩阵，并实施无监督的聚
类计算［２０］，自行判别聚类划分数量。以广州白云机
场终端区单日进场航迹数据为样本，针对北向与南
向两种运行模式分别进行聚类，聚类结果见图２。

北向模式下包含７类划分，南向模式下包含９类划
分，不同的航迹划分可较准确地识别各进场定位点
所对应的进场航班流及进场程序。

１．２　航迹属性与交通流特征向量定义
由航班构成的交通流是空域运行的动态性主

体，对于空域运行态势的表现仅以宏观架次、容流比
及延误水平进行度量并不完善。借助交通流的状态
变化及其分布特征，可发掘管制动态特征、交通流与
空域的适应情况，从管制负荷及运行效能层面表征
详细的空域态势，实施客观的评价与度量，从而为流
量调配决策提供数据依据。以此为考量，可从聚类
结果中提取相关特征。

以终端区不同运行模式下每个划分的聚类中心

作为对应进场定位点的参考航迹或参考进场程

序［２０－２１］。其聚类成员为遵循该程序运行的航空器轨
迹向量，构成实际的交通流。由于气象及军事活动
影响，参考航迹并不等同于标准程序，仅依赖于雷达

图２　进场交通流航迹聚类结果

Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｉｎｂｏｕｎｄ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｆｌｏｗ

数据的时空特征可更客观地表征实际飞行特征与管

制意图。单个航迹的基本属性包括航迹距离、航迹
时长与高度下降率，航迹距离为终端区内航迹雷达
起始点至末点的实际飞行距离，航迹时长为航迹自
雷达起始点至末点间的飞行时间，高度下降率为航
迹起始点、末点间高度差值与航迹时间的比值，表征
航空器下降平均速率。
基于聚类结果及参考航迹，进一步定义单条航

迹的３个属性值，相对飞行速度、航迹吻合度与前序
等待落地航班数。相对飞行速度为标称飞行距离与
航迹时长的比值，标称飞行距离即聚类对应的参考
航迹长度［２２］。与地面交通不同，终端区内航空器通
过调速、雷达引导下的机动运行或空中等待实现间
隔保持以及场面时隙的匹配。由于航空器速度不可
能无限减小，平均飞行速度只能一定程度上反映航
空器的调速行为，而相对飞行速度可同时实现对引
导机动及空中等待行为的表述。航迹吻合度为航班
的航迹与所属聚类的参考航迹间的差异性，以航迹
相似度进行度量。吻合度为０表示与参考航迹完全
一致，取值越大表示航迹间差异越明显。吻合度可
体现交通流中航迹的规范程度及运行的有序性。当
吻合度取值增大时，空域及交通流复杂度上升，管制
员为保证运行安全与机场跑道资源的高利用率，所
投入的管制精力及负荷水平将明显增加。前序等待
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落地航班数为航班进入终端区至落地的时间范围内

到达的航班架次。纳入统计的航班限定于与该航迹
存在航段汇聚的航班流，航班流以聚类划分结果为
依据。由于终端区进场航班流最终必然呈现交汇状
态，因此，采用通过汇聚点或公用航段的航班排队数
可有效体现交通运行瓶颈态势。
基于上述单条航迹属性，按照统计间隔进行属

性均值与标准差计算，定义某时间段内交通流特征
向量ｅ为

ｅ＝ （Ｄ，Ｔ，Ｈ，Ｃ，Ｖ，Ｗ，σ１，σ２，σ３，σ４，σ５） （２）
式中：Ｄ为平均航迹距离，由所有航迹距离之和除以
航迹数得出；Ｔ、Ｈ、Ｃ、Ｖ、Ｗ 分别为平均航迹时长、
平均下降率、平均吻合度、平均相对速度与平均等待
队列，计算公式与Ｄ 相似；σ１、σ２、σ３、σ４、σ５ 分别为航
迹距离标准差、航迹时长标准差、下降率标准差、吻
合度标准差与相对速度标准差，标准差指标用以表
征交通流中航空器运行的可预测性与相似性。
由此构建的终端区交通流态势时空变化的特征

向量，其度量涵盖水平距离、高度剖面、时间、相似性
及波动程度等维度。依据原始样本与聚类输出，可
获取聚类划分对应交通流的特征矩阵。

２　终端区进场相态特征分析

针对已定义的交通流特征，依据实测数据计算
特征数值，通过非线性拟合的方法分析不同特征量
之间的变化关系，发掘典型的交通流相态演化规律，
提取相态划分的先验知识。本文采用广州白云机场
终端区２０１４年３月的实测数据，以北向模式定位点

ＧＹＡ进场航班流为例。
首先，选取平均相对速度进行分析，平均相对速

度与平均航迹距离、平均吻合度、平均等待队列的关
系见图３。当平均相对速度快速下降时，平均航迹
距离起初呈现相对缓慢增长，之后逐渐加速并转变
为快速递增；平均吻合度的趋势变化更为显著，当平
均相对速度减小，吻合度数值逐步减小，呈现相对稳
定的汇聚状态，之后，平均相对速度进一步降低，吻
合度反转而快速升高，形成明显的相态转换；随着平
均等待队列数的不断增加，平均相对速度则表现为
整体下降趋势。
之后，选取较为直观的平均航迹距离进行分析，

平均航迹距离与其他均值的关系见图４。当平均航
迹距离处于较低水平时，平均航迹时长相对于平均
航迹距离呈现更快速的增长，而后逐步转变为同步
递增。平均下降率处于快速减小的阶段时，平均航

图３　平均相对速度与其他均值的关系

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ　ｏｆ　ａｖｅｒａｇｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｖｅｌｏｃｉｔｙ　ａｎｄ

ｏｔｈｅｒ　ｍｅａｎ　ｖａｌｕｅｓ

迹距离仅小幅增加，而航空器平均等待队列数则上
升明显，表明此时更多采用调速控制间隔，相应的航
迹时长显著增加。随着平均航迹距离继续增加，平
均下降率变化逐渐变缓并维持在低位，而平均等待
队列数增长趋势同样减弱并表现出一定程度的回

落。平均吻合度随着平均航迹长度持续增加表现为
快速回落再反向持续上升。在特殊情况下，终端区
通行能力下降，一般调速与雷达引导已无法满足航班
运行安全要求，需实施空中等待或大范围绕飞机动，
此时各特征量间的数值分布区域会产生较大偏移，
图４各分图中的右侧散点，对应２０１４年３月１２日至
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图４　平均航迹距离与其他均值的关系
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１３日终端区进场高峰时段存在明显气象影响的运
行场景。

为考量交通流整体状态与航空器个体运行特征

间的关系，以平均航迹距离与标准差特征进行比较，

平均航迹距离与各标准差的关系见图５。当仅有单
架航空器时航空器相对自由，可选择合适路径实施
进场，其航迹距离呈现在横轴上的散落分布。当交
通流中存在多个航班，个体间影响及运行差异逐渐
呈现，各标准差指标明显上升，而平均航迹距离变化
幅度较小，表明此时实施以调速为主的管制干预。

随着标准差所表征个体运行差异的进一步加剧，航
迹距离增速加快，说明管制中采用了更多的雷达引
导。标准差特征的数值回落则是由于在特殊条件下
采取等待或机动措施，尽管航迹产生了较大偏离，但
航班整体运行特征再次趋同。

最后，分析各标准差特征间的分布，可发现类似
的交通流相态与管制偏好，各标准差之间的关系见
图６。吻合度标准差相较于航迹距离标准差表现出
先快后慢的增长速率变化，而相对于航迹时长标准
差则体现为相反的趋势，表明交通流经历由无干预
到调速干预，再逐步转变为大量机动引导的策略变

化。相对速度标准差与航迹距离标准差间的这种趋
势变化表现更为明显。

基于各特征量之间变化关系所表现的运行特征

一致性，对交通流相态形成较为良好的表述与解释。

参考地面交通中基于交通流基本参数的状态判别，

上述特征之间的分布关系可作为空中交通流状态变

化的显性表征，由此将终端区交通流较为直观地划
分为３类相态，即自由态、平稳态与拥堵态。自由态
基本特征为航班流相对速度快、航迹距离短、航班实
现连续下降以及航迹吻合度低，其原因是交通密度
较低，航空器间基本无冲突，管制员可选择最合适程
序实施进场，无须完全遵循标准程序，相应管制负荷
较低。平稳态特征表现为相对速度与下降率的显著
降低，航迹时长明显增加而航迹距离变化小，航迹呈
现极高的吻合度。此状态下排队数量持续增加并维
持在较高水平，交通流内部逐渐产生相互影响与制
约，管制员更倾向于按照标准程序实施进近，并以调
速为主要手段来保持间隔，因此，交通流整体相对速
度下降，航空器间形成明显的跟随行为，航迹簇呈现
高聚集性。航班个体间运行差异不大，主要体现在
速度与下降率的差别。拥堵态以较低的航迹吻合度
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图５　平均航迹距离与各标准差的关系
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及快速增加的航迹距离为主要特征。交通流整体相
对速度与下降率进一步降低并保持低位。拥堵态下
航空器相互制约进一步增强，仅采用调速的管制干
预方式难以持续，为保证安全和时隙资源利用率，管
制员倾向使用更多的雷达引导机动。宏观上航迹束
由汇聚逐渐转为发散状态，微观上航空器运行差异
快速分化，部分航迹明显延长，形成调速与航迹偏离
的混合多发现象，高度剖面则表现为长距离平飞与
多阶段分步下降。空域交通复杂性加剧，造成管制
负荷迅速提升。随着交通量再次增加，机动引导波

图６　各标准差之间的关系

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ　ａｍｏｎｇ　ｓｔａｎｄａｒｄ　ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ

及范围持续扩大，航空器运行特征再次趋同，标准差
特征数值有小幅下降，此时空域通行能力基本处于
饱和，无法容纳更多的航班。
针对各相态特征，以２０１４年３月１４日广州白

云机场终端区航迹数据为例，显示不同相态下交通
流特征的差异，交通流典型相态下航迹的水平与垂
直分布见图７。航迹在水平维度上呈现由离散至汇
聚再转为大范围发散的变化。高度剖面方面，以调
速为主的平稳态下部分航空器呈现较为一致的高度

改变方式，航迹距离由自由态的６０ｎｍｉｌｅ水平扩展
为６５ｎｍｉｌｅ左右，拥堵态下航空器下降趋势表现为
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图７　交通流典型相态下航迹的水平与竖直分布
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相互交错的分阶段下降，个体差异性显著，航迹距离
进一步扩大为７０～８０ｎｍｉｌｅ。

３　交通流特征因子分析

尽管显性特征可较好体现交通流的状态变化，

但各指标数值间相关性及固有的信息冗余将对相态

评估与识别的效果产生影响，尤其在基于模糊聚类
分析的状态识别中，输入数据无法满足相对独立的
要求，因此，采用因子分析实现原始数据的降维处
理，通过多重共线性的消除将相似特征转化为相互
独立的因子，并依据其贡献程度保留核心特征的主
要信息。

对特征向量中的各分量，依据其相关性矩阵及
主成分法提取主要因子。主要因子特征值应大于

１，累计贡献率超过８０％，显著性水平小于０．０５且

ＫＭＯ统计量大于０．７［２３－２４］。同样以北向运行模式

ＧＹＡ的典型繁忙进场航班流实测数据为例进行因
子提取，ＧＹＡ交通流特征的因子分析结果见表１，

Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３ 分别为密度调整因子、相似性因子、航迹
吻合因子。

通过降维处理，共提取３个主要因子，累计贡献
率超过８１％，各航迹特征具备较高共同度，表明分
析结果良好。依据贡献率排序，将主要因子分别定
义为密度调整因子、相似性因子、航迹吻合因子。密
度调整因子数值显示，平均航迹距离、航迹时长、下
降率及相对飞行速度表现出较大的载荷，表明该航
班流的进场程序结构是影响其相态及通行能力的重

要因素。无论调速或引导机动，其目的都是通过管
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表１　交通流特征的因子分析

Ｔａｂ．１　Ｆａｃｔｏｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｆｌｏｗ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

特征变量 Ｆ１因子载荷 Ｆ２因子载荷 Ｆ３因子载荷 共同度

Ｄ　 ０．８６８　 ０．１７２　 ０．２１３　 ０．８２８

Ｔ　 ０．９６４　 ０．１５４　 ０．１４７　 ０．９７５

Ｈ －０．８５６ －０．１２９　 ０．００２　 ０．７４９

Ｃ　 ０．３３４ －０．０２８　 ０．８６７　 ０．８６３

Ｖ －０．９６４ －０．１５３ －０．０９１　 ０．９６０

Ｗ　 ０．３０３　 ０．６１２ －０．０９０　 ０．４７４

σ１ ０．３０６　 ０．８１２　 ０．２５２　 ０．８１７

σ２ ０．２６３　 ０．９００　 ０．１５２　 ０．９０２

σ３ －０．０４３　 ０．８１４　 ０．１１４　 ０．６７８

σ４ －０．０２６　 ０．３４５　 ０．８０７　 ０．７７１

σ５ ０．０３１　 ０．９４７　 ０．１０６　 ０．９０８

因子特征值 ３．７１３　 ３．６１７　 １．５９６ —

贡献率／％ ３３．７５７　 ３２．８８０　 １４．５０５ —

制干预使航迹距离或时长增加与下降率降低，从而
使进场航线在维持高承载能力的同时，控制交通流
局部时空密度，从而确保汇聚点、公共进近航段或跑
道等瓶颈部分的间隔安全与整体资源利用率。相似
性因子与各主要标准差特征与平均等待队列关联明

显，体现构成交通流航班个体运行的有序性及运行
可预测性对态势的影响，而运行瓶颈所导致的等待
队列是造成航空器运行特征分化的重要原因。航迹
吻合因子含义最为明显，它仅与航迹吻合度相关指
标表现出高关联度，吻合度作为航迹聚类的直观特
征具有较好的判别意义，体现当前时刻的管制偏好
与航班整体运行特征。

４　进场交通流相态提取方法

以提取的主要因子代替原有特征向量，描述终
端区交通流特征及相态变化。依据因子分析所得得
分系数矩阵与样本数据，计算各因子数值并分析其
概率密度，特征因子的概率分布见图８。概率分布
表现为混合高斯特征，而不同相态下的交通流参数
与航迹特征也符合高斯分布。基于此，采用ＥＭ 聚
类对终端区交通流相态进行划分与识别［２３］。

ＥＭ算法是解决缺值问题的传统方法，其基本
思想是依据当前参数对隐藏变量的期望值进行估

计，再计算混合分布的待估参数使其期望最大化，并
获取对数似然，通过这２步的交替迭代使过程不断
收敛。与Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类不同，ＥＭ 聚类不将某个实
例明确归入某个划分，而是提供其隶属与不同分布
的概率，是一种基于原型训练的模糊聚类方法，适用

图８　特征因子的概率分布

Ｆｉｇ．８　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｆａｃｔｏｒｓ

于终端区交通流相态识别这类边界模糊的不确定性

问题。虽然ＥＭ 算法可利用对数似然函数作为聚

类效果的评判，实现无干预的类别划分，但划分数量

的搜索过程会导致算法效率的急速下降，特别是对

于高维向量的处理，还可能引起局部最优问题的出

现，造成聚类含义的解释困难，因此，使用主要因子

代替原有特征向量，降低聚类对象维度，并对聚类算

法输入及收敛判别分别引入先验经验与适应度函

数。具体步骤为：依据交通特征的相变分析结果将

聚类数量设置为３类，即对应交通流自由态、平稳态

及拥挤态，采用Ｋ－ｍｅａｎｓ快速聚类进行效果初步验
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证，并据此设置各混合分布的概率、向量均值等初始
参数，从而快速降低ＥＭ算法的时间复杂度；在ＥＭ
中引入遗传算法以实现全局最优［２５］，采用改进的对
数似然函数，基于给定的阀值判别适应性的提高水
平，从而决定迭代的终止。改进的对数似然函数

Ｌ（Ｅ｜Θ）为

ｌｇ［Ｌ（Ｅ｜Θ）］＝∑
Ｉ

ｉ＝１
∑
Ｊ

ｊ＝
｛

１
ｌｇ（αｊ）＋

　　ｌｇ［ｇｊ（ｅｉ｜θｊ ｝）］ （３）

式中：Ｅ为交通流特征矩阵；Θ为ＥＭ算法输出的混
合模型参数向量；αｊ 为混合模型中第ｊ个分布的权
重；Ｊ为分布总数；ｅｉ为第ｉ个统计时间段的交通流
特征向量；Ｉ为统计时间段总数；θｊ 为混合模型中
第ｊ个分布参数；ｇｊ（ｅｉ｜θｊ）为第ｉ个统计时间段内
混合模型中第ｊ个分布的密度函数。
依据最终的划分结果及输出的混合模型，可提

取终端区单个交通流相态隐性特征Ｓ＝（Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３）
且Ｓ１＋Ｓ２＋Ｓ３＝１，Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３ 分别为自由态、平稳
态、拥挤态对应的特征分量。若交通流整体负荷较
轻，表征自由态的特征分量Ｓ１ 呈现较高数值；若
交通流呈现多发拥堵，则特征分量Ｓ３ 明显增加。
由此，隐性特征可直观表征交通流宏观运行状态。
同时，基于大样本训练获取的混合分布模型可依
据实时航迹特征数据计算结果提供交通流相态动

态判别。

５　实例分析

５．１　交通流整体相态的隐性特征提取与分析
基于２０１４年３月广州白云机场终端区航班动

态数据，进行异常数据筛选，按南向、北向运行模式
分别实施航迹聚类，计算各进场交通流基本特征矩
阵，并进行标准化处理。采用因子分析与遗传ＥＭ
聚类结合的方法抽取各进场交通流相态隐性特征。
其中，定位点 ＧＹＡ、ＡＴＡＧＡ、ＩＧＯＮＯ进场流为繁
忙进场流，流量在有效运行时间内基本维持在较高
水平，Ｐ２７０与ＩＤＵＭＡ整体流量水平较低。提取的
交通流相态隐性特征见表２。
依据提取特征可发现，在北向运行模式下，

ＧＹＡ进场航班流呈现较明显的拥挤状态，其概率与
平稳态相当，在有效运行时间内基本处于繁忙或拥
堵状态，管制干预程度较强。原因是 ＧＹＡ进场飞
行距离短，流量大，并且落地不同跑道的航班存在较
长的公共进近航段，造成安全间隔上的控制困难；

表２　进场交通流相态隐性特征

Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｅｓｓｉｖｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｐｈａｓｅ－ｓｔａｔｅｓ　ｆｏｒ

ｉｎｂｏｕｎｄ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｆｌｏｗ

模式 定位点 跑道 自由态 平稳态 拥挤态

北向

运行

南向

运行

ＧＹＡ　 ２　 ０．１１　 ０．４３　 ０．４６

ＡＴＡＧＡ　 ２　 ０．２０　 ０．５４　 ０．２６

ＩＧＯＮＯ　 １　 ０．２１　 ０．５２　 ０．２７

Ｐ２７０　 １　 ０．３７　 ０．４６　 ０．１７

ＩＤＵＭＡ　 １　 ０．２６　 ０．５１　 ０．２３

ＧＹＡ　 ２　 ０．１３　 ０．７１　 ０．１６

ＡＴＡＧＡ　 ２　 ０．１４　 ０．５７　 ０．２９

ＩＧＯＮＯ　 １　 ０．１３　 ０．５８　 ０．２９

Ｐ２７０　 １　 ０．３９　 ０．４５　 ０．１６

ＩＤＵＭＡ　 １　 ０．３８　 ０．４８　 ０．１４

ＡＴＡＧＡ与ＩＧＯＮＯ的流量与ＧＹＡ相当，但其进场
程序飞行距离较长，具备更大的调配余度，表现为较
好的航迹聚集程度，交通流相态主要呈现平稳态；

Ｐ２７０与ＩＤＵＭＡ的流量相对较低，呈现高比例的自
由态与平稳态，但由于进场距离偏短并与ＩＧＯＮＯ
等航班流形成五边汇聚，仍然存在少量拥挤状态。
在南向运行模式下，ＧＹＡ航班流相态分布发生较明
显的变化，拥挤程度大幅下降，呈现高平稳态，航迹
规范性明显增强，交通运行状态良好，资源利用较
高；对于ＡＴＡＧＡ与ＩＧＯＮＯ，尽管其进场程序飞行
距离显著减小，但对应不同跑道划设了完全分离的
进场路径，无公共进近航段且航班量分布相对均
匀，可降低单股交通流密度，并提供了空间上的调
配余度，因此，飞经两点的交通流整体运行状态变
化不大，平稳态与拥挤态比率略有上升；Ｐ２７０与

ＩＤＵＭＡ则由于进场距离的增加，交通流相态进一
步向自由态偏移。

５．２　特征量与相态关联分析
为验证原始航迹特征向量与交通流相态识别的

关联性，对不同聚类中特征分量的数值分布进行分
析，以北向模式下ＧＹＡ航班流为例选取各主要因
子中载荷较大的特征分量，平均相对速度与其他特
征分量的关系见图９，特征分量在不同聚类中的取
值分布箱形图见图１０。各特征分量的数值间形成
明显的划分聚集关系，特征数值与聚类间具有显著
关联，其分布符合交通流相态演化的特征要素，对交
通流相态形成良好的判别度。其中，平均相对速度
具有最高的区分度，不同聚类间仅存在小范围数值
重叠，表明密度调整因子提供的贡献度较高。航迹
距离标准差与平均等待队列数量随相态迁移呈现数

值上的增加，在分布的高密度区间形成相对明显的

１９
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图９　平均相对速度与其他特征分量的关系

Ｆｉｇ．９　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ　ｏｆ　ａｖｅｒａｇｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｖｅｌｏｃｉｔｙ　ａｎｄ

ｏｔｈｅｒ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

差异。平均吻合度的聚类间分布差异性稍小，原因
是进场程序对航班运行的固定性约束，使得平均吻
合度不会表现为巨幅变化。同时，在自由态与拥挤
态下，吻合度具备相似的高数值分布特征，但表征了
两类相态下不同的管制特征，即自由选择路径与强
管制干预。吻合度在配合密度调整因子的相关特征
分量时，可形成更显著的相态区分。
为验证交通态势的时空特征，继续将样本数据

与统计时间段关联，每个时间段为３０ｍｉｎ，各时间段
中不同聚类样本的比例见图１１。在凌晨及７：３０～
８：３０，ＧＹＡ进场流中自由态呈现较高比例，１１：３０～

图１０　特征分量在不同聚类中的取值分布

Ｆｉｇ．１０　Ｖａｌｕｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓ
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１２：３０、１４：３０～１９：００以及２２：３０以后，拥挤态呈现
较高比例，其余时段交通流以平稳态为主要特征。
相态时空分布同样符合广州白云机场终端区日常运

行特征，其中高概率拥挤态时间的区间与白云机场
进港高峰时段基本一致，由此可知依据实测航迹特
征的知识发掘结果符合交通流相态的特征要素，其
特性与相态的分布与实际交通流对象的相态变化规

律相吻合。

图１１　各聚类样本的２４ｈ比例分布

Ｆｉｇ．１１　Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ　ｉｎ　２４ｈ

５．３　交通流相态识别模型效果验证
基于样本学习获取的混合分布模型是遗传ＥＭ

聚类的核心产物之一，借助模型具备的缺值分析能
力与实测航迹数据动态判别交通流在指定时间内的

相态概率，并按照最大隶属度原则将交通流归入高
概率的相态。以２０１４年３月２２日至２３日ＧＹＡ进
场航班流为测试样本，选取３０ｍｉｎ为观测时间段进
行交通流相态识别。同时，采集管制员对相态的主
观评判进行比对，对比结果见表３。可知，混合模型
具有较高的判别精度，识别率均在８４％以上。判别
出现偏差的样本基本处于相态迁移的交叠部分，符
合交通流相态及ＥＭ聚类本身具备的模糊性。

表３　交通流相态识别对比结果

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｆｌｏｗ　ｐｈａｓｅ－ｓｔａｔｅ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

相态类别 模型识别数量 管制员判别数量 误差率／％

自由态 ６　 ７　 １４．３

平稳态 ３６　 ４０　 １０．０

拥挤态 ３７　 ３２　 １５．６

　　依据验证结果可知，所构建的终端区交通流态
势识别方法效果良好，提取的隐性特征所反映的交
通流整体态势与时空分布特征，可作为战术预战术
阶段的流量管理、进离场航线设计与优化的决策支
持，及辅助临时航线使用方案与实施条件的制定；输
出的混合概率模型所具备的交通流相态判别能力，

可实现战术阶段的终端区运行态势辅助监控，提供
管制运行负荷与效率的实施评测参考。相较于传统
的、以终端区整体为对象的评判方法，针对终端区不
同走廊口进离场交通流的相态分析，可表征终端区
内部交通流的差异性特征，构建更加客观、完备、细
节化的终端区态势描述，从而支持终端区不同方向
流量比例与时空调配的决策，适应实际管制运行的
需求，提升终端区运行效率。

６　结　语
（１）本文依据无干预的航迹谱聚类结果提取终

端区交通流特征矩阵，基于特征间关联关系与变化
规律进行交通流相态的演化分析，讨论了不同相态
下的航迹特性与管制干预偏好，并以此作为先验经
验，采用因子分析法与遗传ＥＭ 算法相结合的模糊
聚类方法，挖掘表征交通流相态的隐性特征并训练
基于混合分布的相态识别模型。

（２）以广州白云机场终端区为实例，针对不同运
行模式下进场航班流的实测数据进行了分析与验

证，其聚类结果及时空分布状态符合实际运行状况
与管制认知，具有良好的态势识别效果，可作为实施
不同阶段流量管理策略、优化进离场航线设计的重
要依据，有助于平衡终端区运行效率与管制负荷，具
有良好的理论与实践指导价值。

（３）在本文基础上，可进一步融合先验经验分析
交通流特征的客观权重，并结合部分宏观特征，进一
步优化交通流态势识别方法的适应性与准确性；同
时，可发掘终端区内部交通流间的相互影响与内在
机理，尝试模式识别与模糊分类规则的提取，以提供
对交通流时空调配的理论与实践方法支撑。
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