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【摘　 要】 　 为解决航空器点源定位难以有效预测而引发冲突风险愈来愈多的问题，构建基于注意

力机制（ＡＭ）和长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）的时间序列轨迹预测模型 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ，预测未来短时间内飞

行区航空器的瞬时点源位置；在此基础上，根据航空器型号和滑行航向对其进行轮廓扩展，以航空器

速度作为安全距离权重，通过射线法实现轮廓冲突的判定；并以乌鲁木齐地窝堡机场为例进行验证，
利用训练完成的轨迹预测模型预测飞行区航空器滑行轨迹，以识别航空器轮廓间的滑行冲突。 结果

表明：ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 预测模型能够准确预测飞行区航空器运动轨迹。 未来 ３ ｓ 内轨迹位置预测的平均位

移误差为 １􀆰 ０５ ｍ，轨迹点位置预测精准性可达 ９４􀆰 ３７％，故能在轨迹预测的基础上精确识别滑行冲

突风险，有利于保障飞行区的安全运行。
【关键词】 　 注意力机制（ＡＭ）；　 长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）；　 飞行区；　 航空器滑行；　 滑行轨迹
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０　 引　 言

　 　 近年来，我国民用机场飞行区内运行的航空器

数量及相匹配的保障设备快速增多，导致航空器滑

行冲突风险日益增加。 但是现使用的场面监视系

统，如广播式自动相关监视系统或多点定位系统

（Ｍｕｌｉｌａｔｅｒａｔｉｏｎ，ＭＬＡＴ）等，存在着数据跳变或质点

漂移等问题，且都是点源监视，难以体现飞机的翼

展、机长等关键信息。 而在点源定位的基础上构建

航空器轮廓，可以更加精准地判断滑行冲突，提高机

场飞行区的运行安全。
精准预测活动目标轨迹是现代智能交通系统中

防止交通堵塞和冲突的重要手段之一。 ＺＨＯＵ
Ｚｈｉｊｉｎｇ 等［１］提出一种基于飞机运动模型和灰色理

论的航迹预测方法，实现了实时在线轨迹预测；ＹＵＥ
Ｓｏｎｇ 等［２］在典型轨迹的基础上，提出一种改进的轨

迹预测算法，将标称轨迹代替飞行计划路径进行传

播，提高了航迹预测的精准度；ＺＨＡＮＧ Ｃａｉｋｕｎ 等［３］

提出基于遗传规划的飞机轨迹预测方法，用来求解

复杂的轨迹拟合函数，提高了传统轨迹预测方法精

度不足的问题；ＡＹＨＡＮ 等［４］ 利用机器学习技术从

历史数据中训练推理模型，在考虑环境不确定性的

情况下提出一种新的空中交通管理下飞机随机轨迹

预测方法。 其中，循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ） 以序列数据处理的能力和性能出

色［５－７］，已经在公路交通［８］、卫星运行［９］ 和水路运

输［１０］等方面实现了应用。 在航空应用方面，ＭＡ
Ｌａｎ 等［１１］ 提出一种将卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）和 ＬＳＴＭ 相结合的 ４Ｄ 轨迹预

测混合结构，实现了 ４Ｄ 轨迹的高精度预测； ＳＨＩ
Ｚｈｉｙｕａｎ 等［１２］提出一种适用于飞行轨迹预测的约束

长时间记忆网络，根据飞机的动态特性，提出不同的

约束条件，有助于保持轨迹的连续精准预测；ＺＥＮＧ
Ｗｅｉｌｉ 等［１３］将 ４Ｄ 轨迹预测问题转化为序列对序列

学习问题，提出一种用于轨迹预测的序列对序列深

长短时记忆网络。 在冲突预测方面，张卫华等［１４］ 选

取碰撞时间和模式利用训练模型作为判定追尾冲突

和换道冲突的标准，进行冲突预测；张思远等［１５］ 针

对自由飞行中复杂的多机冲突场景，通过将冲突区

域网格化，根据冲突危险系数并结合遗传算法规划

出全局最优的无冲突航迹；李善梅等［１６］ 研究了飞行

冲突的混沌问题，利用混沌预测方法预测模拟数据，
并通过灰色误差检验方法评价冲突预测结果；ＱＵ
Ｚｈａｏｗｅｉ 等［１７］提出一种多变量冲突指标，并建立了

一种向同一方向移动的电动自行车的冲突识别方

法；ＬＵ Ｗｅｎｙｉｎｇ 等［１８］ 旨在通过开发飞行冲突预测

模型来提高途中飞行的安全性，通过历史数据进行

飞行冲突识别。
综合现有研究文献，对于活动目标轨迹预测的

研究仍有如下问题：①对于飞行区航空器的滑行预

测不同于航路轨迹预测，需要考虑滑行道对于航空

器运行的约束；②对航空器冲突预测研究主要是将

航空器视作质点，较少利用到飞行计划和飞机型号

数据来体现航空器轮廓。 鉴于此，笔者拟引入

ＬＳＴＭ 算法来优化航空器滑行轨迹预测模型，通过

对航空器质点构建轮廓，识别航空器的滑行冲突风

险，以期提高飞行区运行安全。

１　 轨迹预测模型

　 　 ＬＳＴＭ 是一种改进过的时间算法［１９］，是为解决

一般 ＲＮＮ 存在的长期依赖问题而专门设计出来

的［２０］，因此，适合进行时间序列上的轨迹预测问题。
但未来轨迹不仅仅取决于运动目标本身，也受到其

他目标以及静态环境的极大影响，在飞行区中滑行

道极大地约束着航空器的运行。 故为体现滑行道对

航空器运行态势的影响，引入注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＡＭ），构建滑行轨迹预测模型，以便精确

预测航空器滑行轨迹。

１􀆰 １　 时序预测模块

　 　 ＬＳＴＭ 是由 ＭＬＡＴ 数据中获取航空器运动轨迹

Ｍ，Ｍ＝｛ｍ１，ｍ２，…，ｍｉ｝，其中，ｍｉ 为目标轨迹点，包
含时间、经纬度、速度、航向等信息。 设 ｍ ｊ

ｉ 表示第 ｉ
个轨迹点的第 ｊ 种属性。 拟采用时间间隔 Δｔ 对运

动轨迹数据进行采样。

·７１１·
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输入样本 ｘ 为 ｔ－ｋ～ ｔ 时刻的活动目标运动轨迹

点，含有属性 ｊ，即（ｍ ｊ
ｔ － ｋ， ｍ ｊ

ｔ － ｋ ＋１，…， ｍ ｊ
ｔ）。 输出预

测值 ｙ 根据预测步长 ｍ，通过作递归处理，预测出 ｔ＋
ｍ 时刻的轨迹点 ｍ ｊ

ｔ ＋ ｍ。
ＡＭ 用于计算航空器每一次改变滑行道与当前

位置的相关性，从而构建当前时刻的前后特征向量。
ＡＭ 的加入弥补了 ＬＳＴＭ 无法处理过长序列的缺陷，

也体现了滑行道对航空器运动的约束。

１􀆰 ２　 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型构建

　 　 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 预测模型的总体架构如图 １ 所示。
该系统由轨迹编码器、滑行道编码器、滑行道选择

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块和生成未来轨迹的轨迹解码器 ４ 个主

要模块组成。 输入数据是 １ 组轨迹数据和滑行道构

型相关数据。

图 １　 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型整体架构

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＭ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

　 　 １） 轨迹编码器。 轨迹数据集将被输入轨迹编

码器，为每个运动航空器提取特征。 使用标准的

ＬＳＴＭ 对航空器的运动进行编码。 由于航空器的位

置、速度和航向对于预测都很重要，因此，在该体系

结构中，轨迹编码器由 ３ 个 ＬＳＴＭ 组成。 分别对位

置历史、速度历史和航向历史编码，再将 ３ 个提取的

特征拼接为航空器运动特征，作为输出。 如下式：
ｆＴＲｉ

＝ ｇ１（χ ｉ） ｜ ｜ ｇ２（νｉ） ｜ ｜ ｇ３（αｉ） （１）

式中：ｆＴＲｉ 为输出的运动特征；χ ｉ、νｉ 和 αｉ 分别为第 ｉ
航空器的位置、速度和航向序列；􀰙􀰙为特征拼接。

２） 滑行道选择。 对于每个航空器轨迹，使用一

个注意力机制模块来预测它的未来滑行道选择，以
图 １ 为例，即为判断该航空器为直行或右转。

以历史滑行数据为训练集，获取不同滑行道被

选择的相关历史概率，并以此概率作为注意力权重

分配标准，特殊训练 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块，输出将经过

Ｓｏｆｔｍａｘ 层以获得每个滑行道的特征权重，该权重将

用于后续路径特征计算。
通过 ＡＭ 获得的特征权重和运动特征，计算出

每个滑行道的路径特征，如下式：

ｌｎ ＝
ｅｘｐ（（ＷＴ

ｔ ｆＴＲｉ
）·（ＷＴ

ｌ ｆｌｎ））

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（（ＷＴ

ｔ ｆＴＲｉ
） Ｔ·（ＷＴ

ｌ ｆｌ ｊ））
（２）

式中：ｌｎ 为第 ｎ 条滑行道的路径特征；Ｗｔ 为当前航

迹对应滑行道特征权重；Ｗｌ 为所选第 ｎ 条滑行道的

特征权重。

根据计算的路径特征，最终得到一条最可能的

轨迹。
３） 解码器。 解码器网络的结构也是一个标准

的 ＬＳＴＭ 网络，其输入包括目标航空器的轨迹特征

和滑行道选择的路径特征，用于最终预测航空器轨

迹，输出一条预测轨迹。

１􀆰 ３　 模型训练

　 　 在模型构建的基础上，通过以下 ４ 个步骤实现

对模型的训练：
步骤 １：数据选择与处理。 选取 ＭＬＡＴ 数据作

为试验数据，数据信息同时包含目标编号、位置（经
度、纬度）、速度、航向和监视时间等基本属性，也将

根据这些基本属性实现对航空器场面运行轨迹的

预测。
但由于系统误差、信号遮挡等原因，ＭＬＡＴ 数据

存在重复、跳变等问题，从而对模型训练造成不同情

况的影响，故需先预处理数据。 数据预处理主要包

括数据误差检测、数据归一化、划分数据集等。 实现

异常数据剔除、丢失数据线性补充和绝对值小的数

据不被大数据“吃掉” ［２１］的目标。
步骤 ２：模型参数的初始化。 包括确定 ＬＳＴＭ 的

序列长度、网络层的数量、每层中的神经元的数量，
每个批次的样本量、最大历元数和初始学习率等。
除这些参数外，在区间［０， １］中随机选择初始化模

型权重。
步骤 ３：更新训练集权重。 在每个历元期间，从
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训练数据集中随机选择指定数量的轨迹，并根据输

入序列和预测序列的长度划分这些轨迹。 再通过输

出来计算损失函数。 如果丢失函数已达到最大历元

数，则转至步骤 ４，否则，通过梯度下降法调整权重。
步骤 ４：验证集验证。 将验证集输入到训练集

的学习模型中。 如果估计输出与实际输出之间的误

差在预期范围内，则输出最优预测模型；否则，重复

步骤 ２—步骤 ４ 的过程，直到满足停止标准。
对 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型的相应参数设置如下：由于

要求时间间隔相等，结合轨迹预测意义和数据质量，
确定时间间隔为 １ ｓ；数据 ８０％作为训练集，２０％作

测试集；初始 ｄｒｏｐｏｕｔ ＝ ０􀆰 ５，防止随机梯度下降过程

中过拟合；优化器设定为 Ａｄａｍ。 其余相关参数在实

例验证中结合试验情况确定。

２　 飞行区滑行冲突识别方法

　 　 基于 ＭＬＡＴ 获取的目标定位信息实质上是定位

点源的位置信息，但为更加准确识别滑行冲突条件，
需将点源定位信息扩展为目标轮廓定位信息。 因

此，将利用机场飞行计划信息，在预测航空器瞬时点

源位置的基础上，将定位点与飞行计划相结合，扩展

航空器轮廓，实现对滑行冲突的识别。

２􀆰 １　 航空器轮廓顶点坐标计算

　 　 因为航空器的安全运行需要一定的安全阈度，
故以一个标准凸多边形为外轮廓完全可以满足航空

器的滑行安全需求，若是精确到航空器的具体轮廓，
在增加定位难度的情况下反而降低航空器的安全阈

度。 故将航空器轮廓假设为带有长宽特征的矩形，
其轮廓尺寸数据由航班型号获得。

对航空器建立以定位点位置为原点的局部坐标

系，其中，航空器以机身轴向为 Ｘ 轴，以机翼轴向为

Ｙ 轴；保障车辆以平面投影左右对称方向为 Ｘ 轴。
建立的局部坐标系如图 ２ 所示。 图 ２ 中，Ｆ、Ｂ、Ｌ、Ｒ
分别为原点与目标前、后、左、右轮廓的垂直距离，均
为已知参数。

该顶点计算是二维平面的旋转平移，且在二维

平面的旋转本质是绕自身坐标原点进行的旋转，
Ｘ 轴方向上的旋转必然会带动 Ｙ 轴方向上的旋转，
因此，不会产生万向节死锁情况，故直接采用旋转平

移公式［２２］即可得到目标外轮廓在局部坐标系下的

坐标。

２􀆰 ２　 基于外轮廓的冲突风险识别

　 　 飞行区活动目标间的冲突风险多发生在航空器

图 ２　 目标局部坐标系

Ｆｉｇ． ２　 Ｔａｒｇｅｔ ｌｏｃａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ

与航空器之间，车辆与车辆之间，航空器与车辆之

间。 但是，车辆间冲突并不太影响飞行区运行效率，
车辆运行于车行道，而航空器则在航行道运动，故冲

突极少。 因此，文中主要研究航空器间的冲突识别，
这也是对飞行区安全和运行效率影响最大的冲突

情况。
一般情况，滑行规定为航空器滑行速度不超过

５０ ｋｍ ／ ｈ；２ 机距离≥５０ ｍ。 当 ２ 滑行中的航空器间

距离＜５０ ｍ 时，则视为具有滑行冲突风险。 基于滑

行冲突风险的规定和定义，以滑行速度为权重，建立

航空器外轮廓的安全区域。
航空器间冲突风险判断如图 ３ 所示。 图 ３ 中，

虚线范围内即为航空器的安全区域，安全区域范围

的确认由滑行速度加权得出，根据滑行规定，采用滑

行速度每增加 １０ ｋｍ ／ ｈ，安全区域轮廓距离航空器

外轮廓增加 ５ ｍ 的标准。 若 ２ 航空器的安全区域有

所重合，则说明存在滑行冲突风险；若航空器外轮廓

重合，则说明存在滑行冲突。 出现上述 ２ 种情况，需
要立即管控滑行航空器。

采用射线法判断是否存在冲突风险，该方法常

用水平扫描线法或垂直线法判断某点是否在特定区

域内。 与其他检测方法相比，该方法准确、简单、适
应性强。 具体为遍历判断目标航空器（即航空器

Ｂ）轮廓的 ４ 个顶点，判断其轮廓与基准目标航空器

（即航空器 Ａ）轮廓的位置关系。 如果交点数为奇

数，说明判断航空器轮廓点在基准航空器轮廓内部，
则识别为存在冲突风险；如果交点数为偶数，说明判

断航空器轮廓点在基准航空器轮廓外部，则识别为

冲突不存在冲突风险。
以图 ３ 中垂直射线为例，判定冲突风险方法具

体步骤为：
１） 判断目标航空器（即航空器 Ｂ）安全区域一
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图 ３　 航空器间冲突判定

Ｆｉｇ． ３　 Ａｐｒｏｎ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

个顶点横纵坐标是否均小于航空器 Ａ 安全区域

４ 个顶点最小值或大于最大值，若是，则判断滑行冲

突风险不发生；否则进入第 ２ 步。
２） 判断航空器 Ｂ 的安全区域轮廓点是否与航

空器 Ａ 安全区域顶点重复，重复则判断滑行冲突风

险存在；不重复进入第 ３ 步。
　 　 ３） 若航空器 Ｂ 的安全区域轮廓点横坐标位于

　 　 　 　 　 　 　 　

航空器 Ａ 的安全区域轮廓任一边横坐标范围内，则
计算垂直射线与轮廓边交点的纵坐标。

ｙ ＝ ｂ ＋
ｂｉ ＋１ － ｂｉ

ａｉ ＋１ － ａｉ
（ｘ０ － ａｉ） （３）

　 　 其中，ｉ ＝ １ ～ ４；ａ５ ＝ ａ１；ｂ５ ＝ ｂ１。 若 ｙ∈［ｍｉｎ（ ｂｉ，
ｂｉ＋１），ｍａｘ（ｂｉ，ｂｉ＋１）］，则存在 １ 个交点，否则无交点。

４） 判断交点个数，若为奇数，则存在滑行冲突

风险；若为偶数，则不存在滑行冲突风险。
在判断出具有滑行冲突风险的情况下，还需要根

据飞行计划数据，进一步判定冲突风险，因为在有些

情况下，即便 ２ 航空器距离较近，也并不会产生冲突，
如 ２ 较近滑行道的平行滑行、背向滑行等情况。 因

此，需要根据飞行情报中的航空器目标时刻所在地点

和 ＭＬＡＴ 数据中的航向信息，再次判定冲突风险。

３　 实例验证与分析

　 　 选取 ２０２１ 年 ５ 月 ４ 日乌鲁木齐地窝堡机场的

飞行区高峰时段 ＭＬＡＴ 监控数据作为实例验证数

据。 其 涉 及 航 班 数 据 ８０１５０３ 条， 实 例 验 证 以

ＣＳＮ６８８３ 为例，进行航迹预测及冲突识别验证，进行

数据处理后，其航班时刻运行数据见表 １。

表 １　 航班 ＣＳＮ６８８３ 运行数据

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ ＣＳＮ６８８３ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
数据时间 航向 ／ （°） 速度 ／ （ｍ·ｓ－１） 经度 ／ （°） 纬度 ／ （°） 地点

１０：４７：００ ３４４ ７ ４３􀆰 ９０２ ８７９ ８ ８７􀆰 ４７９ ０５７ ２ Ａ１０２＿３
１０：４７：０１ ３４４ ７ ４３􀆰 ９０２ ９１１ ８７􀆰 ４７９ ０４４ ８ Ａ１０２＿３
１０：４７：０２ ３４４ ７ ４３􀆰 ９０２ ９４２ １ ８７􀆰 ４７９ ０３２ ３ Ａ１０２＿３

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
１１：０６：２７ ２５４ １４１ ４３􀆰 ９１１ ５３３ ６ ８７􀆰 ４９４ ９６９ ６ ＲＷ２６Ｌ
１１：０６：３０ ２５４ １４１ ４３􀆰 ９０８ ４４４ ８ ８７􀆰 ４８０ ０４３ ２ ｕｎｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ

　 　 注：ｕｎｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ 意为无法探测该航空器，即该航空器已顺利起飞。

　 　 此外，ＡＭ 模块需要使用到滑行道构型数据，地
窝堡机场的现行滑行道构型如图 ４ 所示。 该机场北

侧 ２ 条跑道为改扩建工程，暂未使用，故根据地窝堡

机场南侧的滑行道构型和跑道布局。 同时，结合地

窝堡机场的地面滑行规则，可以得出，地窝堡机场的

相关滑行路径在得出滑行路径的情况下，可以基于

ＡＭ 模块对滑行道的选择作出预测。

３􀆰 １　 滑行轨迹预测

３􀆰 １􀆰 １　 预测模型对比

　 　 对比 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 和标准 ＬＳＴＭ，２ 种模型的轨迹

预测结果与真实轨迹的比较情况散点如图 ５ 所示。
由图 ５ 可知：标准 ＬＳＴＭ 模型因为模型结构较

简单，所以虽然在直线时预测精准，但在转向处难以

图 ４　 地窝堡机场滑行道构型

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔａｘｉｗａｙ ｏｆ
Ｄｉｗｏｐｕ ａｉｒｐｏｒｔ

·０２１·



第 １ 期 王兴隆等：基于 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 的飞行区航空器滑行轨迹预测与冲突识别

图 ５　 轨迹预测结果对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

保证预测准确性。 甚至在训练量较少的前期，在转

弯处一度出现难以预测的情况。 而增加 ＡＭ 模块的

ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 预测模型，很好地弥补了这一不足，无论

在直行还是转向阶段，都有很好的预测表现。 即使

在滑行后期，在长期预测时精度稍有下降，但是，可
以通过调整参数和增加迭代次数实现优化，提高模

型预测精度。
３􀆰 １􀆰 ２　 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型调参

　 　 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 模型的参数设置主要为优化模型中

ＬＳＴＭ 的参数，采用网格搜索法对比选取模型中的

关键参数包括神经元数量、批量大小和学习速率。
参数优化过程见表 ２。

表 ２　 参数优化过程

Ｔａｂ． ２　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
批量
大小

神经元＝ ２０ 神经元＝ ３０ 神经元＝ ４０
损失率 准确率 损失率 准确率 损失率 准确率

８０ ０􀆰 １４ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ０８ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ０８ ０􀆰 ９１
１２０ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ９３
１６０ ０􀆰 ０９ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ９２

　 　 由表 ２ 的损失率和准确率可确定，ＬＳＴＭ 模型

最终的参数取值为批量大小为 １２０，每层的神经元

数量为 ３０。 因为当批量大小和神经元数量继续增

加时，模型计算结果并无明显提升。
最后，还需确认学习率大小，当学习速率取为

０􀆰 ０１ 时，迭代结果虽快速收敛，但难以稳定，故表示

学习率取值过大。 而当学习速率取为 ０􀆰 ０００ １ 时，
损失率并无可观降低，但计算速度大幅变慢，浪费机

器算力。
当学习速率取为 ０􀆰 ００１ 时，迭代结果较好，计算

速度较快，如图 ６ 所示。 综上，文中选取学习速率

为 ０􀆰 ００１。

图 ６　 学习率取 ０􀆰 ００１ 时的损失函数

Ｆｉｇ． ６　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｈｅｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ０􀆰 ００１

调整参数后，用最优的关键参数重新计算，最终

得出航空器滑行轨迹预测结果，轨迹对比结果如

图 ７ 所示。

图 ７　 调参后轨迹预测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

经调参后的预测结果明显更加优秀，但为进行

量化说明，引入平均位移误差（Ａｖｅｒａｇｅ Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
Ｅｒｒｏｒ，ＡＤＥ） 和最终位移误差 （ Ｆｉｎａｌ Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
Ｅｒｒｏｒ，ＦＤＥ）来计算预测结果的准确性，如下式：

ＡＤＥ ＝ １
Ｔ∑

ｔｈ

ｔ ＝ ｔ０

‖Ｙ^ｔ － Ｙｔ‖ （４）

ＦＤＥ ＝ ‖Ｙ^ｔ － Ｙｔ‖ （５）

式中 Ｙ^ｔ 为预测目标时间 ｔ 时的预测位置。 不同步

长设置的预测结果见表 ３。
　 　 从表 ３ 可以看出，当选取时间步长为 ９，预测步

长为 ３，即每 ９ ｓ 的轨迹预测后 ３ ｓ 的轨迹，对轨迹预

测的精度最高，能够达到 ９４􀆰 ３７％，进行预测所产生

的 ＡＤＥ 为 １􀆰 ０５ ｍ，而 ＦＤＥ 为 １􀆰 ７１ ｍ。 考虑到即使

以 ５０ ｋｍ ／ ｈ 的最快限定速度滑行，３ ｓ 的时间单个航

·１２１·
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　 　 　 　 　 　 　 　表 ３　 不同预测步长对预测结果影响

Ｔａｂ． ３　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ ｏｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

预测步长 时间步长 预测精度 ／ ％ ＡＤＥ ／ ｍ ＦＤＥ ／ ｍ
３ ９ ９４􀆰 ３７ １􀆰 ０５ １􀆰 ７１
４ １２ ９２􀆰 ８１ １􀆰 １７ １􀆰 ９４
５ １５ ８９􀆰 ３９ １􀆰 ３１ ２􀆰 ０５
６ １８ ８６􀆰 ８３ １􀆰 ３８ ２􀆰 １３

空器有将近 ４０ ｍ 的预测运动距离，２ 航空器间隔都

会大于安全间隔标准，即便操作人员有反应时间，也
能够实现冲突解脱。 再短时间的预测步长或许可以

提高预测精度，但是在时间上难以保证能够实现冲

突解脱。
随着预测步长的增加，预测精度开始下降，这是

可以预期的。 同时，过长时间的预测信息会给管制员

及机长带来更多工作负荷，反而不利于飞行区的安全

运行。 综上，最终确定时间步长为 ９，预测步长为 ３。

３􀆰 ２　 滑行冲突风险识别

　 　 在精准预测航空器位置的前提下，实现对

ＣＳＮ６８８３ 航班的轮廓确定，该航班所使用飞机型号

为 Ｂ７３７－８００ 型飞机，机身长 ３９􀆰 ５ ｍ，翼展为 ３５􀆰 ８ ｍ。
即 Ｆ＝Ｂ＝ １９􀆰 ７５ ｍ，Ｌ ＝ Ｒ ＝ １７􀆰 ９，由此计算得出的航

空器轮廓顶点见表 ４。

表 ４　 航班 ＣＳＮ６８８３ 轮廓顶点

Ｔａｂ． ４　 Ｆｌｉｇｈｔ ＣＳＮ６８８３ ｃｏｎｔｏｕｒ ｖｅｒｔｅｘ
时间 （ａ１， ｂ１） （ａ２， ｂ２） （ａ３， ｂ３） （ａ４， ｂ４）

１０：２７：００ （４３􀆰 ９１４ ６４３， ８７􀆰 ４５５ １３８） （４３􀆰 ８８０ ２２９， ８７􀆰 ４６５ ００６） （４３􀆰 ８９１ １１７， ８７􀆰 ５０２ ９７６） （４３􀆰 ９２５ ５３０， ８７􀆰 ４９３ １０８）
１０：２７：０１ （４３􀆰 ９１４ ６７４， ８７􀆰 ４５５ １２６） （４３􀆰 ８８０ ２６０， ８７􀆰 ４６４ ９９４） （４３􀆰 ８９１ １４８， ８７􀆰 ５０２ ９６４） （４３􀆰 ９２５ ５６１， ８７􀆰 ４９３ ０９６）
１０：２７：０２ （４３􀆰 ９１４ ７０５，８７􀆰 ４５５ １１３） （４３􀆰 ８８０ ２９２，８７􀆰 ４６４ ９８１） （４３􀆰 ８９１ １７９，８７􀆰 ５０２ ９５１） （４３􀆰 ９２５ ５９３，８７􀆰 ４９３ ０８３）

︙ ︙ ︙ ︙ ︙
１１：０６：３０ （４３􀆰 ８８４ ５２６，８７􀆰 ４６８ ２８０） （４３􀆰 ８９４ ３９４，８７􀆰 ５０２ ６９４） （４３􀆰 ９３２ ３６４，８７􀆰 ４９１ ８０６） （４３􀆰 ９２２ ４９６，８７􀆰 ４５７ ３９３）

　 　 分别以 ＣＳＮ６８８３ 航班为基准目标和判断目标，
判断其他航空器与该航班滑行过程中的可能冲突风

险。 在根据速度构建安全区域的基础上，通过射线

法判断不同航班间的轮廓关系，并排除虽位置过近

但不 存 在 冲 突 风 险 的 情 况， 可 以 最 终 识 别 出

ＣＳＮ６８８３ 航班的潜在滑行冲突风险，冲突风险识别

情况见表 ５。
表 ５　 航班 ＣＳＮ６８８３ 冲突风险识别

Ｔａｂ． ５　 Ｆｌｉｇｈｔ ＣＳＮ６８８３ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
冲突航班 冲突时间 冲突地点 ２ 机关系

ＣＳＮ６６４５ １０：４８：５７ ＴＢ＿１６＿２ ｔｕｒｎｉｎｇ
ＣＳＮ６６４５ １０：５１：０８ ＴＢ＿２１＿２ ｓａｍｅ
ＣＳＮ６６４５ １０：５３：４６ ＴＢ＿２１＿２ ｓａｍｅ
ＧＣＲ７５９１ １０：５６：０４ ＴＢ＿２４＿２ ｔｕｒｎｉｎｇ
ＣＨＢ６３５７ １０：５１：０１ ＴＢ＿２１＿２ ｔｕｒｎｉｎｇ
ＣＨＢ６３５７ １０：５１：３８ ＴＢ＿２１＿２ ｓａｍｅ
ＣＨＢ６３５７ １０：５１：５１ ＴＢ＿２２ ｓａｍｅ
ＣＨＢ６３５７ １０：５３：４３ ＴＢ＿２３ ｓａｍｅ
ＣＨＢ６３５７ １０：５３：５１ ＴＢ＿２４＿２ ｓａｍｅ
ＣＨＢ６３５７ １０：５５：３９ ＴＢ＿２５ ｓａｍｅ
ＣＨＢ６３５７ １０：５５：４７ ＴＢ＿Ｄ１＿１ ｓａｍｅ
ＣＨＢ６４２１ １０：５９：５８ ＴＤ１＿１０＿１ ｔｕｒｎｉｎｇ
ＣＨＢ６４２１ １１：０２：１３ ＴＤ１＿１０ ｏｐｐｏｓｉｔｅ

　 　 注：ｔｕｒｎｉｎｇ 表示有一航空器转向；ｓａｍｅ 表示 ２ 航空器跟
随滑行；ｏｐｐｏｓｉｔｅ 表示 ２ 航空器对头滑行。 表 ６ 同。

　 　 对比识别出的冲突风险与地窝堡机场的塔台电

子进程单的实际冲突情况。 实际冲突情况见表 ６。
表 ６　 航班 ＣＳＮ６８８３ 实际冲突风险

Ｔａｂ． ６　 Ａｃｔｕａｌ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｒｉｓｋ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ ＣＳＮ６８８３
冲突航班 冲突时间 冲突地点 ２ 机关系

ＣＳＮ６６４５ １０：４８：５７ ＴＢ＿１６＿２ ｔｕｒｎｉｎｇ
ＣＳＮ６６４５ １０：５１：４６ ＴＢ＿２１＿２ ｓａｍｅ
ＧＣＲ７５９１ １０：５６：０４ ＴＢ＿２４＿２ ｔｕｒｎｉｎｇ
ＣＨＢ６３５７ １０：５１：０１ ＴＢ＿２１＿２ ｔｕｒｎｉｎｇ
ＣＨＢ６３５７ １０：５１：５１ ＴＢ＿２２ ｓａｍｅ
ＣＨＢ６３５７ １０：５３：５１ ＴＢ＿２４＿２ ｓａｍｅ
ＣＨＢ６３５７ １０：５５：４７ ＴＢ＿Ｄ１＿１ ｓａｍｅ
ＣＨＢ６４２１ １０：５９：５８ ＴＤ１＿１０＿１ ｔｕｒｎｉｎｇ
ＣＨＢ６４２１ １１：０２：１３ ＴＤ１＿１０ ｏｐｐｏｓｉｔｅ

　 　 对比表 ５ 和表 ６，并比较当日地窝堡机场的全

部滑行冲突风险识别结果和实际冲突风险，可得出，
航空器在滑行过程中，绝大多数的滑行冲突风险存

在于跟随滑行中，但是该种风险对于管制来说并不

重要，因为跟随航空器可以自行调节滑行速度，从而

保障滑行安全。 当滑行冲突风险发生在航空器穿越

滑行道道口或转向时，此时滑行冲突风险往往会导

致航空器过久停留，也会占用管制人员大量精力。
而且，滑行冲突风险大多集中发生在 １１—１３ 时这段

时间，这是由于在高峰时段，离场和进场的航班量都

较大，造成滑行道资源紧张。
总的来说，在精准预测滑行冲突风险的基础上，

·２２１·
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若能提前识别相关滑行冲突风险，并提前管制调控，
便可以在保障飞行区安全运行的同时，提高飞行区

的运行效率。

４　 结　 论

　 　 １） ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 预测模型能够准确地预测未来

３ ｓ 内航空器的轨迹位置，ＡＤＥ 为 １􀆰 ０５ ｍ，精准性可

达 ９４􀆰 ３７％。 对比预测冲突结果与地窝堡机场的塔

台电子进程单的实际冲突情况，验证了该方法能够

准确预测场面滑行冲突。

２） 在飞行区建立的 ＡＭ⁃ＬＳＴＭ 轨迹预测模型，
能够综合考虑航空器滑行时的自身运动态势与滑行

道构型对轨迹的限制，提高对航空器位置的实时动

态预测精度，帮助管制人员实现对冲突的提前告警，
具有良好的应用价值。

３） 文中在选择预测轨迹时仅考虑了航空器，
其实对飞行区安全运行造成影响的包括车辆、人
员及无动力设备。 在进行冲突判定时未考虑场面

障碍物对航空器的影响，未来将对这些内容作进

一步研究。

参 考 文 献

［１］ 　 ＺＨＯＵ Ｚｈｉｊｉｎｇ， ＣＨＥＮ Ｊｉｎｌｉａｎｇ， ＳＨＥＮ Ｂｅｉｂｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｉｒｃｒａｆｔ ｍｏｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｇｒｅｙ ｔｈｅｏｒｙ ［Ｃ］ ． ２０１６ ＩＥＥＥ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅｓ， Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ ＩＭＣＥＣ）， ２０１６：１ ５２３－１ ５２７．

［２］ 　 ＹＵＥ Ｓｏｎｇ， ＰＥＮＧ Ｃｈｅｎｇ， ＭＵ Ｃｈｕｎｄｉ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｉｒ
ｔｒａｆｆｉｃ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｃ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， ２０１２：９８１－９８６．

［３］ 　 ＺＨＡＮＧ Ｃａｉｋｕｎ， ＺＨＡＮＧ Ｘｕａｎ， ＳＨＩ Ｃｈｕａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｉｒｃｒａｆｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ｃ］ ．
２０１６ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （ ＩＣＩＳＣＥ）， ２０１６：１５８－１６２．

［４］ 　 ＡＹＨＡＮ Ｓ， ＳＡＭＥＴ Ｈ． Ａｉｒｃｒａｆｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍａｄｅ ｅａｓｙ ｗｉｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｔｉｃｓ ［Ｃ］ ． ２２ｎｄ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ２０１６：２１－３０．

［５］ 　 熊晓夏， 刘擎超， 沈钰杰， 等． 基于 ＬＳＴＭ⁃ＢＦ 的高速公路交通事故风险模型［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２２，
３２（５）：１７０－１７６．
ＸＩＯＮＧ Ｘｉａｏｘｉａ， ＬＩＵ Ｑｉｎｇｃｈａｏ， ＳＨＥＮ Ｙｕｊｉｅ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｒｉｓｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｈｉｇｈｗａｙ ｔｒａｆｆｉｃ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ⁃
ＢＦ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２２，３２（５）：１７０－１７６．

［６］ 　 冯文刚． 基于深度长短记忆模型的民航安保事件分析［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２１，３１（９）：１－７．
ＦＥＮＧ Ｗｅｎ＇ｇａｎｇ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｉｖｉｌ ａｖｉａｔｉｏｎ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ｅｖｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２１，３１（９）：１－７．

［７］ 　 赵江平， 徐恒， 党悦悦． 基于改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的铁路客车螺栓检测研究［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２１，３１（７）：
８２－８９．
ＺＨＡＯ Ｊｉａｎｇｐｉｎｇ， ＸＵ Ｈｅｎｇ， ＤＡＮＧ Ｙｕｅｙｕｅ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｂｏｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｉｌｗａｙ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｃａｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２１，３１（７）：８２－８９．

［８］ 　 ＭＡＯ Ｙａｏ， ＱＩＮ Ｇｕｏｊｉｎ， ＮＩ Ｐｉｎｇａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｏａｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｐｅｅｄ ｉｎ Ｋｕｎｍｉｎｇ ｐｌａｔｅａｕ ｍｏｕｎｔａｉｎｓ： ａ ｆｕｓｉｏｎ ＰＳＯ⁃
ＬＳＴＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｒｂａｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２１， ２６（１）：８７－１０７．

［９］ 　 张心宇， 刘源， 宋佳凝． 基于 ＬＳＴＭ 神经网络的短期轨道预报 ［Ｊ］ ． 系统工程与电子技术， ２０２２， ４４ （ ３）：
９３９－９４７．
ＺＨＡＮＧ Ｘｉｎｙｕ， ＬＩＵ Ｙｕａｎ， ＳＯＮＧ Ｊｉａｎｉｎｇ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｏｒｂｉｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］ ． Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０２２， ４４（３）： ９３９－９４７．

［１０］ 　 于琛， 付玉慧， 张逸飞， 等． 基于 ＡＲＩＭＡ⁃ＢＩＧＲＵ 的船舶航迹预测［Ｊ］ ． 船海工程， ２０２１， ５０（６）：１４７－１５２．
ＹＵ Ｃｈｅｎ， ＦＵ Ｙｕｈｕｉ， ＺＨＡＮＧ Ｙｉｆｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｔｒａｃｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＲＩＭＡ⁃ＢＩＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］ ．
Ｓｈｉｐ ＆ Ｏｃｅａｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２１，５０（６）：１４７－１５２．

［１１］ 　 ＭＡ Ｌａｎ， ＴＩＡＮ Ｓｈａｎ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ４Ｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２０，８：
１３４ ６６８－１３４ ６８０．

［１２］ 　 ＳＨＩ Ｚｈｉｙｕａｎ， ＸＵ Ｍｉｎ， ＰＡＮ Ｑｕａｎ． ４⁃Ｄ ｆｌｉｇｈｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２０， ２２（１１）： ７ ２４２－７ ２５５．

·３２１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

［１３］ 　 ＺＥＮＧ Ｗｅｉｌｉ， ＱＵＡＮ Ｚｈｉｂｉｎ， ＺＨＡＯ Ｚｉｙｕ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｅｒｍｉｎａｌ
ａｉｒｓｐａｃｅ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２０，８： １５１ ２５０－１５１ ２６６．

［１４］ 　 张卫华， 陶虎， 陈乾． 城市快速路互通立交分流区交通冲突预测模型［Ｊ］ ． 公路工程， ２０２２， ４７（１）：１４９－１５５．
ＺＨＡＮＧ Ｗｅｉｈｕａ， ＴＡＯ Ｈｕ， ＣＨＥＮ Ｑｉａｎ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｆｌｉｃｔｓ ｉｎ ｄｉｖｅｒｇｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔｓ ｏｆ ｅｘｐｒｅｓｓｗａｙ
ｉｎｔｅｒｃｈａｎｇｅ［Ｊ］ ． Ｈｉｇｈｗａｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２２，４７（１）：１４９－１５５．

［１５］ 　 张思远， 李仙颖， 沈笑云． 基于 ＡＤＳ⁃Ｂ ＩＮ 的冲突预测与多机无冲突航迹规划［Ｊ］ ． 系统仿真学报， ２０１９， ３１（８）：
１ ６２７－１ ６３５．
ＺＨＡＮＧ Ｓｉｙｕａｎ， ＬＩ Ｘｉａｎｙｉｎｇ， ＳＨＥＮ Ｘｉａｏｙｕｎ． ＡＤＳ⁃Ｂ ｉｎ ｂａｓｅｄ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｆｌｉｃｔ⁃ｆｒｅｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｍｕｌｔｉ⁃ａｉｒｃｒａｆｔ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ， ２０１９， ３１（８）： １ ６２７－１ ６３５．

［１６］ 　 ＬＩ Ｓｈａｎｍｅｉ， ＸＵ Ｘｉａｏｈａｏ， ＭＥＮＧ Ｌｉｎｇｈａｎｇ． Ｆｌｉｇｈｔ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｏｆ ｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｏｔｉｃ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ
Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ＆ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ， ２０１２， ２９（４）：３８８－３９４．

［１７］ 　 ＱＵ Ｚｈａｏｗｅｉ， ＧＡＯ Ｙｕｈｏｎｇ， ＳＯＮＧ Ｘｉａｎｍｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅ⁃ＢＩＫＥＳ ａｔ ｓｉｇｎａｌｉｚｅｄ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ， ２０２０， ２０２０：１－１４．

［１８］ 　 ＬＹＵ Ｗｅｎｙｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｈｏｎｇｈａｉ， ＷＡＮ Ｊｕｎｑｉａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｃｔｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ａ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ⁃ＢＡＳＥＬ， ２０２１， １１（１１）：１ ０７６－１ ０９３．

［１９］ 　 王志刚， 王业光， 杨宁， 等． 基于 ＬＳＴＭ 的飞行数据挖掘模型构建方法［Ｊ］ ． 航空学报， ２０２１， ４２（８）： ２６２－２７１．
ＷＡＮＧ Ｚｈｉｇａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｙｅｇｕａｎｇ， ＹＡＮＧ Ｎｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＬＳＴＭ［Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａ ｅｔ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２０２１，４２（８）： ２６２－２７１．

［２０］ 　 魏晓良， 潮群， 陶建峰， 等． 基于 ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 的高速柱塞泵故障诊断［Ｊ］ ． 航空学报， ２０２１， ４２（３）：４３５－４４５．
ＷＥＩ Ｘｉａｏｌｉａｎｇ， ＣＨＡＯ Ｑｕｎ， ＴＡＯ Ｊｉａｎｆｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｖｉｔａｔｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｐｌｕｎｇｅｒ ｐｕｍｐｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＣＮＮ［Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａ ｅｔ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２０２１，４２（３）： ４３５－４４５．

［２１］ 　 吴春鹏， 冯姣． 结合 ＡＭＳ 的 Ｃ⁃ＬＳＴＭ 船舶轨迹预测［Ｊ］ ． 船海工程， ２０２１， ５０（６）：１４１－１４６，１５２．
ＷＵ Ｃｈｕｎｐｅｎｇ， ＦＥＮＧ Ｊｉａｏ． Ｓｈｉｐ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃ⁃ＬＳＴＭ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＡＭＳ ［ Ｊ］ ． Ｓｈｉｐ ＆ Ｏｃｅａｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２１，５０（６）：１４１－１４６，１５２．

［２２］ 　 吴明先， 许甜， 刘建蓓， 等． 基于高频高精度定位信息的车辆轮廓冲突瞬时预测方法［Ｊ］ ． 中国公路学报， ２０１９，
３２（６）：１０５－１１３．
ＷＵ Ｍｉｎｇｘｉａｎ， ＸＵ Ｔｉａｎ， ＬＩＵ Ｊｉａｎｂｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ
ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｉｇｈｗａｙ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ，２０１９，３２（６）： １０５－１１３．

作者简介：　 王兴隆　 （１９７９—），男，黑龙江北安人，硕士，研究员，主要从事空域运行安

全、空中交通流量管理等方面的研究。 Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｘｉｎｇｌｏｎｇ１９７９＠ １６３． ｃｏｍ。

·４２１·




