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【摘　 要】 　 为实时评估与监测飞行风险，利用聚类分析方法挖掘快速存取记录器（ＱＡＲ）数据蕴含

的异常模式，分析民机异常飞行模式的影响因素；以欧氏距离表征 ＱＡＲ 参数样本之间的相似性，建
立基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的异常飞行模式识别模型，定义异常模式偏离程度；基于全球商用喷气式飞机致命

事故起数和死亡人数占比，结合异常模式偏离程度、异常模式持续时间、飞行阶段、安全不期望事件

发生的可能性和安全不期望事件发生后果严重程度，提出一种基于 ＱＡＲ 数据的民机飞行风险量化

评价方法；使用某航空公司实际飞行 ＱＡＲ 数据，通过实例验证民机异常飞行模式识别和风险量化模

型的可行性。 结果表明：异常模式多出现在巡航阶段及各飞行阶段交替临界时刻，不同航班不同飞

行阶段异常飞行模式及风险分布差异明显，航班总风险值均值为 １６６􀆰 ９４，但异常值高于 ３８６􀆰 ９７，滑
跑起飞阶段的异常飞行风险相对偏低，均值为 ５􀆰 ９５；巡航阶段的异常飞行风险相对偏高，均值

为 ９３􀆰 ４６。
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０　 引　 言

　 　 民机实际飞行过程中的快速存取记录器（Ｑｕｉｃｋ
Ａｃｃｅｓｓ Ｒｅｃｏｒｄｅｒ， ＱＡＲ）记录了飞行状态参数、环境

参数、位置参数、性能参数、飞行员操作参数、告警参

数等，ＱＡＲ 数据的合理使用和智能挖掘对于飞行安

全风险管理和飞行品质监控等有着重要现实意义。
在民机落地后，该航班的 ＱＡＲ 数据通常会传输至航

空公司，进行译码分析研究。 目前，基于实时下载、
译码后的 ＱＡＲ 数据，可实现实时的发动机健康状态

诊断、飞行航迹监视、三维飞行仿真等功能。 因此，
深入研究挖掘 ＱＡＲ 数据中蕴含飞行异常的早期特

征，对实时飞行安全风险监控、发掘事故征兆、预防

事故、及时应急处置等意义重大。
在风险评估方面，ＬＹＵ Ｈａｏ 等［１］ 提出一种评估

超限风险的方法，构建了一条超限危险线评估超限

风险，利用 ３ 种机器学习模型检查超限风险指数与

飞行参数之间的联系；ＲＥＹ 等［２］ 使用数据分析和机

器学习法准确评估安全风险，并训练了一种增强的

树分类器， 为安全飞行和危险飞行作了分类；
ＢＡＲＲＹ 等［３］提取冲偏出跑道相关特征因素，评估

了不同场景下的冲偏出跑道风险；ＣＨＡＮＧ Ｙｕｈｅｒｎ
等［４］将人类风险因素分类，制定了 ４ 种优先风险管

理策略，减少了冲偏出跑道事件发生；ＤＩＳＴＥＦＡＮＯ
等［５］使用多重对应分析法，确定了冲偏出跑道特征

之间的对应关系，提出一种跑道风险评估方法；
ＡＬＬＥＮ［６］提出一种以概率和严重性矩阵为基础的

启发式风险评估技术；ＷＡＮＧ Ｌｅｉ 等［７－８］ 利用 ＱＡＲ
数据挖掘远着陆事故的关键飞行参数特征，开发了

飞机着陆运行性能评价系统以量化着陆风险；孙瑞

山等［９－１０］采用高斯混合模型聚类评估了不同风格飞

行员的操作风险，基于高斯混合模型提出进近着陆

阶段的飞机运行异常检测方法；陈农田等［１１］ 借鉴飞

行品质监控项目规范，提出基于熵权可变模糊识别

的深度学习风险评估方法；高扬等［１２］ 运用马尔可夫

理论确定安全状态的转移概矩阵，以 ＱＡＲ 超限事件

验证了安全态势评估模型；王剑辉等［１３］ 根据风险源

事件建立了运输航空飞行安全风险评价模型，发现

评价结果与安全报告中分析结论基本一致；陈芳

等［１４］构建基于动态贝叶斯网络的民航空停风险评

估模型，分析了风险因素间的因果关系，发现资源投

入减少导致教育培训效果降低，影响空中停事件风

险；张兆宁等［１５］使用 ＱＡＲ 数据进行关联规则验证，
发现飞机的仰角、坡度和方向舵位置以及风向对侧

向位置误差影响较大。
在监测识别方面， ＲＯＮＧ Ｃｈｕｉｔｉａｎ 等［１６］ 基于

ＱＡＲ 数据实现了异常检测和预测；ＪＩＡ Ｂｏ 等［１７］ 结

合扩散映射和核模糊算法识别了飞行数据的类型，
并使用细菌觅食和粒子群优化算法优化 ＫＦＣＭ 的

未知参数，避免了局部最优解的可能性；ＮＡＳＥＲＩ
等［１８］考虑随机扰动的影响，根据马尔可夫模型和随

机混合系统探测了飞行状态的变化；吴奇等［１９］ 建立

基于深度受限玻尔兹曼机－高斯过程分类的飞行状

态识别模型，辨识了进近着陆阶段的异常飞行状态，
取得了较高的分类准确性；郑磊等［２０］ 通过聚类挖掘

飞行操作模式，分析了 ＱＡＲ 监控指标与操作模式的

关联关系，进而量化了不同操作模式的风险水平；彭
宇等［２１］阐述了飞行数据异常检测的研究现状，探讨

了潜在的研究问题和未来发展方向；王洁宁等［２２］ 提

出基于隐马尔可夫模型的终端区航空器飞行状态及

其时序识别模型，为管制指挥提供支持；李军亮

等［２３］建立基于神经网络的直升机飞行状态识别模

型，为直升机故障诊断和健康安全管理提供依据；熊
邦书等［２４］考虑到飞行状态样本数据少的问题，提出

·１６１·
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基于支持向量机的直升机飞行状态识别模型，明显

提高了识别准确率。
在民航飞行品质监控实施与管理中，根据不同

阶段将有限参数设为检测目标，其中，大部分监控项

目针对单一参数进行监控，且目前研究聚焦于特定

场景下的单一参数的机器学习计算和分析。 单一参

数指标是否超限往往不能全面精准地反映航空器在

飞行过程中的危险程度，而研究多参数指标的协同

作用有利于挖掘民机飞行中潜在的风险。 因此，笔
者拟挖掘 ＱＡＲ 数据中蕴含的异常模式，通过相关性

分析保留具有 ＱＡＲ 数据特征的 ８９ 个参数，基于 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 提出一种异常飞行模式识别方法，结合异常

模式偏离程度、持续时间和飞行阶段风险值等数值，
计算航班整体风险值；以民机实际飞行的 ＱＡＲ 数据

验证该方法，以期为航空公司实时监测航班飞行安

全水平及早期干预异常飞行提供支持。

１　 ＱＡＲ数据的民机异常飞行模式分析

１􀆰 １　 数据预处理

　 　 ＱＡＲ 数据的大多参数采样频率是不一致的，为
避免淹没高频参数特征，将 ＱＡＲ 原始数据转化为时

间向量，基于一秒内同一参数的采样次数的最小公

倍数建立新的参数矩阵，其中低频参数值用距离最

近的一个值补充，得到标准化飞行数据。
为避免选取数据时出现重复冗杂，首先分析原

始数据的相关性，剔除相关性系数为 １（正相关）或
－１（负相关）的参数，保留代表性的 ８９ 个参数，再利

用 Ｍａｔｌａｂ 软件相关性分析筛选出的数据，得到结果

如图 １ 所示。 ８９ 个参数之间无完全正负相关，可最

大程度保持 ＱＡＲ 数据的特征，并省去降维处理数据

的过程。

１􀆰 ２　 民机异常飞行模式影响因素分析

　 　 利用聚类分析处理并找出民机异常飞行数据，
整合得到的离群数据，构建出基于 ＱＡＲ 数据的异常

模式数据库。 数据库中每个异常模式均由 ８９ 个飞

行参数组成，单一参数可能并不会出现超限，但
８９ 个参数的组合会出现异常高维空间点，将其定义

为异常飞行模式。 这 ８９ 个参数即是异常飞行模式

的组成要素，也是影响异常飞行模式的重要因素。
此外，不同飞行阶段飞行员操作参数、飞机状态参

数、性能参数等有显著不同，因此，飞行阶段是影响

挖掘异常飞行模式的重要因素。 在建立异常飞行模

式识别模型时，应考虑外部因素飞行阶段和内部因

图 １　 ＱＡＲ 时间序列 ８９ 个参数的相关性

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ８９ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ＱＡＲ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

素 ＱＡＲ 的各个参数。

１􀆰 ３　 民机异常飞行风险影响因素分析

　 　 飞行风险是指航空器飞行过程中的安全风险，
安全风险的评估通常以安全不期望事件发生的可能

性及其后果严重程度为依据。 考虑到通常航空器飞

行过程被划分为若干阶段，飞行阶段是飞行风险评

价的影响因素。 以 ＱＡＲ 的多个参数表征飞行的全

过程，以每个样本表示此刻的飞行模式，每个飞行模

式由 ８９ 个参数组成，通过聚类分析得出异常飞行模

式及其偏离程度，异常飞行模式持续的时间也是影

响飞行风险评价的重要因素。 因此，飞行风险影响

因素有：安全不期望事件发生的可能性、安全不期望

事件发生后果的严重程度、飞行阶段、异常模式偏离

程度和异常模式持续时间。

２　 民机异常飞行风险评价模型的建立

２􀆰 １　 基于 ＱＡＲ 的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类分析

　 　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类分析是属于一种划分方法，最主

要的是找出簇形的簇心。 定义一个飞行参数数据集

Ｘ 并给出一个 Ｋ 值， Ｋ 值为根据飞行阶段的数量选

取的簇心个数，利用 Ｍａｔｌａｂ 软件执行聚类算法，将
数据集分割为预先定义的 Ｋ 个簇，即 Ｋ 个飞行

阶段。
１） 以固定的时间间隔对每个飞行参数采样，并

将所有采样值整理成一个矢量，表示每个飞行参数

的数据序列，并将飞行数据转换为高维空间时间

向量。

·２６１·
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（１）

式中： ｎ 为样本数量； ｍ 为飞行参数数量， ｔｎ 为第 ｎ
个样本的时间， ｘｍｔｎ

为第 ｎ 样本的第 ｍ 个飞行参数。
２） 选取 Ｋ 个样本作为高维空间中形成簇的

簇心。
Ｃｋ ＝ ｛ｃ１ｋ，ｃ２ｋ，…，ｃｊｋ，…，ｃｍｋ｝
ｋ ∈ ｛１，２，…，Ｋ｝

（２）

式中： Ｃｋ 为第 ｋ个簇心； ｃｊｋ 为第 ｋ个簇心的第 ｊ个飞

行参数。
３） 计算飞行数据集 Ｘ 中每个数据到各簇心的

距离，并将相应数据归纳到与其簇心最近的簇中。
ｄｉｋ ＝

（ｘ１ｔｉ
－ ｃ１ｋ） ２ ＋ （ｘ２ｔｉ

－ ｃ２ｋ） ２ ＋ … ＋ （ｘｍｔｉ
－ ｃｍｋ） ２

（３）
式中 ｄｉｋ 为 ｔｉ 时刻向量点到第 ｋ 个簇心的距离。

４） 经过计算得到初始的 Ｋ 个簇，再利用维度均

值重新定义各个簇类中的数据并确定每个簇新的簇

心。 最后进行数据迭代，当迭代次数到达某一值时，
簇心不再改变，即完成了该数据集 Ｘ 的聚类。

５） 计算第 ｋ 个飞行阶段异常模式的偏离程度；
Ｄｉｋ ＝ （ｄｉｋ － ＣＤｋ） ／ ＣＤｋ （４）

式中： Ｄｉｋ 为第 ｉ个异常模式的偏离程度；ＣＤ（Ｃｒｉｔｉｃａｌ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ）为临界距离，即最远的正常点距离其簇心

的距离； ｄｉｋ 为第 ｉ 个异常模式距离其簇心的距离。
异常模式的偏离程度＞０，将正常模式的偏离程

度均定义为 ０。 由 ＱＡＲ 数据预处理得，ＱＡＲ 时间序

列样本采样频率为 １６ Ｈｚ，每个样本的采样时间间

隔为 １ ／ １６ ｓ，每个异常模式的持续时间为Ｔ ，基于统

计得出飞行阶段乃至航班的异常模式持续时间。

２􀆰 ２　 基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的异常飞行模式识别模型

　 　 飞行阶段可详细划分为滑跑、起飞、初爬、再爬、
巡航、下降、初始进近、最后进近、着陆、滑行 １０ 个阶

段，考虑到部分阶段在操作和风险方面表征类似，因
此将飞行过程划分为 ５ 个阶段：①滑跑起飞。 从关

闭舱门开始，结束于收起起落架。 ②爬升。 从收起

起落架开始。 ③巡航。 飞行高度不低于最大巡航高

度偏离 １００ ｆｔ 范围内。 ④下降阶段。 开始于巡航结

束，结束于最终进近定位点。 ⑤进近着陆。 开始于

放下起落架最终进近，结束于着陆后打开舱门。

根据全球商用喷气式飞机事故统计结果得：
Ｐ ＝ Ｐｋ{ } ＝ ［０􀆰 １３，０􀆰 １８，０􀆰 １３，０􀆰 ０３，０􀆰 ５４］ （５）

Ｓ ＝ Ｓｋ{ } ＝ ［０􀆰 ０６，０􀆰 ２１，０􀆰 ２９，０􀆰 ０４，０􀆰 ４０］ × １０４

（６）
式中： Ｐｋ 为第 ｋ 个飞行阶段的安全不期望事件发生

的可能性，用致命事故的占比表征； Ｓｋ 为第 ｋ 个飞

行阶段的安全不期望事件发生后果的严重程度，以
事故造成机上死亡人数占比的 １０４ 表征。

２􀆰 ３　 基于 ＱＡＲ 的民机飞行风险量化评价模型

　 　 基于飞行风险影响因素，提出一种基于 ＱＡＲ 的

航空器飞行风险评价方法。 为量化多参数指标的协

同作用下航班飞行的风险，使用 ＱＡＲ 全量参数进行

模式识别，识别和定义了异常模式的偏离程度和持

续时间，依据各阶段事故发生的统计结果确定安全

不期望事件发生的可能性。

Ｒｋ ＝ Ｐｋ × Ｓｋ × Ｔ∑
Ｎｋ×Ｏ

ｉ ＝ １
Ｄｉｋ （７）

Ｒ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
Ｒｋ （８）

式中： Ｒｋ 为第 ｋ 个飞行阶段的风险值；Ｔ＝ １ ／ １６ ｓ 为

每个异常模式持续的时间； Ｎｋ 为第 ｋ 个飞行阶段的

样本总数； Ｏ 为离群样本的比例系数，取 １ ／ １ ０００；
Ｒ 为航班飞行的总风险值。

３　 民机异常飞行模式案例分析

　 　 数据来源于某航空公司某航空器不同日期的

２５５ 个航班，原始数据共计 ８９ 个参数。

３􀆰 １　 重复次数对结果的影响分析

　 　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的迭代次数 Ｒ 需要预先设定一个

合理范围。 图 ２ 以其中一个航班 Ｂ 为例，设置 ５ 个

聚类类别、不同重复次数对比图，其中，６ 条实线以

主坐标轴为基准，２ 条虚线以副坐标轴为基准；为便

于观察，将 Ｋ＝ ５ 个聚类类别，类别和异常点的数值

乘以 １０，即类别转化为 １０、２０、３０、４０、５０，异常点转

化为 ６０；将起落架起落架的数值乘以 １００，即起落架

原为 ０ 或 １ 转化为 ０ 或 １００。 可得，当重复次数Ｎ＝ １
时，聚类结果与实际飞行阶段不符；当 Ｎ ＞ ２ 时，聚类

结果与预期相符，且分类结果稳定，因此取 Ｎ＞２。

３􀆰 ２　 分类类别对结果的影响分析

　 　 在聚类分析时将选取 Ｋ 个簇心，以飞行阶段为

基准，将 Ｋ 取 ５ ～ １０ 之间的数值进行分析。 图 ３ 为

航班 Ｃ 取不同 Ｋ 值的对比图， Ｋ 取 ５ 时，聚类划分

阶段效果与实际相符，能够满足不同飞行阶段异常

·３６１·
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图 ２　 重复次数对结果的影响

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

飞行模式识别的需求； Ｋ ＞ ５ 时，实际分类效果不

佳。 Ｋ ＝ ６ 时，飞机接地后又分为 ２ 个阶段； Ｋ ＝ ７ 时，
将巡航阶段分为多个阶段，与实际飞行不符。 因此，
Ｋ 宜取为 ５。

３􀆰 ３　 航班风险量化结果分析

　 　 风险量化某航空公司 ２５５ 个航班 ＱＡＲ 数据后

发现，不同航班风险分布差异明显，航班总风险值均

值为 １６６􀆰 ９４，７５％的航班风险低于 ２０４􀆰 ４４，异常值

高于 ３８６􀆰 ９７，航班风险分布情况如图 ４ 所示。 由

图 ４ｂ 可知：巡航阶段风险最高，均值 ９３􀆰 ４６，７５％风

险低于 １１７􀆰 ４７，箱型图异常值高于 ２６９􀆰 ８３；下降阶

段均值为 ３１􀆰 ７８，７５％风险低于 ４１􀆰 １７，异常值高于

７５􀆰 ２５；爬升阶段均值 １８􀆰 １０，７５％风险低于 １８􀆰 １７，
异常值高于 ４０􀆰 ８４；进近着陆阶段均值 １７􀆰 ６４，７５％
风险低于 ３１􀆰 ４３，异常值高于 ７７􀆰 ５２；滑跑起飞阶段

均值 ５􀆰 ９５， ７５％ 航班风险低于 ５􀆰 ００， 异常值高

于 １０􀆰 ０８。
巡航和爬升阶段风险较高的样例如图 ５ 所示。

分析 ２５５ 个航班发现，异常飞行模式多发生在飞行

阶段交替时刻及巡航阶段。 进一步分析各阶段风险

值异常 ＱＡＲ 数据后发现，油门、杆、舵等的变化频率

和幅度容易引起风险增大，由图 ５ 可见：油门杆的频

繁或大幅度操作出现异常，会导致高度或速度的急

图 ３　 分类类别对结果的影响

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

剧变化。 ①异常飞行模式发生在起飞和初始爬升、
进近阶段和着陆阶段等临界时刻，临界时刻飞行员

需要在考虑外部飞行环境的条件下进行大量手动操

作，直接导致飞行 ＱＡＲ 的大范围急剧变化，飞行员

工作负荷较高，也相对容易出现偏差，这类异常模式

风险较大与实际情况相符。 ②异常飞行模式发生在

巡航阶段的飞行阶段交替的临界时刻，表示在通常

认为的较为安全的巡航阶段中，出现了较多风险相

对高的异常飞行模式，这类异常模式容易被忽视，是
由外部飞行环境的突然变化、飞行员误操作等原因

导致，多数因民机巡航时有足够的高度和速度，能够

留出反应时间，使得随着自动驾驶或者飞行员的及

时修正而终止民机异常飞行模式。
３􀆰 ４　 基于 ＱＡＲ 的异常飞行模式数据库建立

　 　 未及时发现和修正异常飞行模式会影响出现偏

·４６１·



第 ２ 期 王菲茵等：基于 ＱＡＲ 的民机异常飞行模式识别及风险评价模型

图 ４　 航班风险分布情况

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｉｓｋ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔｓ

差事件的风险，从全球商用喷气式飞机事故统计数

据来看，巡航阶段发生事故的后果极其严重，因此，
对于此民机异常飞行模式的识别及持续监控预警非

常必要。 分析 ＱＡＲ 数据聚类结果后，发现飞行阶段

划分合理， Ｋ 合理且 Ｒ 稳定，因此在找出异常数据

后，筛选异常数据并组建一个异常模式数据库。 样

例见表１。第２列为该航班的样本编号，采样频率

图 ５　 航班异常飞行样例

Ｆｉｇ． ５　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｕｎｕｓｕａｌ ｆｌｉｇｈｔｓ

为 １６ Ｈｚ；其余列为 ８９ 个 ＱＡＲ 数据样例。 数据库中

每个异常模式均由 ８９ 个飞行参数组成，单一参数可

能并不会出现超限，但 ８９ 个参数的组合出现异常模

式。 通过飞行数据实时监控，在实际飞行中一旦出

现异常飞行模式，早期预警有助于飞行员更早发现

异常、做出操作行为，研究基于飞行 ＱＡＲ 数据民机

异常飞行模式识别及风险评价模型为飞行实时监控

预警提供一定理论支撑。

表 １　 异常飞行模式识别的数据库样例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ ａｎｏｍａｌｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

航班 采样点
标准气压
高度 ／ ｆｔ

面板俯仰
姿态 ／ （°）

空 ／地时前
轮状态

１ 号协调 Ｎ１ 指数 ／
（ ｒ·ｍｉｎ－１）

襟翼把手
位置 ／ （°）

综合无线
电高度 ／ ｆｔ

空地开关
状态

Ａ １０ ８５３ －１７１ １１􀆰 ９５ ０ ９６ ５ ９ １
Ａ １１０ ７３７ ３０ １０１ ２􀆰 １１ １ ８３ ０ ４ ０４０ １
Ａ １４３ ５２９ －３５２ ２􀆰 ４６ ０ ３０ ３０ ０ １
Ｂ １５ ９６９ －２８７ １７􀆰 ０５ ０ ９１ ５ ５６ １
Ｂ ６１ ８４１ ３６ １００ ２􀆰 ６４ １ ８６ ０ ５ ５００ １
Ｂ １５１ ４５７ ６ ９８９ －０􀆰 ８８ ０ ７３ ３０ －４ ０
Ｃ １２ ８５０ －３３４ １１􀆰 ４３ ０ ８６ ５ １１ １
Ｃ ２８ ８０５ ３３ １０８ ２􀆰 ４６ １ ８３ ０ ５ ５００ １
Ｃ ９８ ６０９ ３３ ０􀆰 ８８ ０ ６７ ３０ －３ ０

４　 结　 论

　 　 １） 外部因素飞行阶段和内部因素 ＱＡＲ 的各个

参数均为飞行品质的重要影响因素。 异常模式多出

现在巡航阶段的临界点，巡航阶段的临界时刻风险

最高。
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２） 不同航班异常模式分布差异明显，航班总风

险均值为 １６６􀆰 ９４，但异常值高于 ３８６􀆰 ９７。 不同航

班、不同飞行阶段风险值差异较大，滑跑起飞阶段的

异常飞行风险相对偏低，均值为 ５􀆰 ９５，巡航阶段的

异常飞行风险相对偏高，均值为 ９３􀆰 ４６。
３） 提出一种基于异常模式偏离程度、异常模式

持续时间、飞行阶段、安全不期望事件发生的可能

性、安全不期望事件发生后果的严重程度 ５ 种因素

的民机飞行风险量化方法。 该方法能够为航空公

司的实时风险评估提供支持，量化不同航班及不

同飞行阶段的风险差异，建立异常飞行模式数据

库有利于飞行实时的异常监测，有利于早期防控

飞行风险。
４） 未来可结合飞行员操作及心理等人为因素

进行研究，深入挖掘分析异常模式产生的原因和

结果。
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