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摘b要!

飞行设备快速存取记录仪#n8,)+ A))LNNCL)3I@LI" 以下简称nAC%保留了原始航班各类重要飞行参数在内

的航行信息"使研究分析航空器实时状况和保障飞行质量成为可能. 针对 nAC数据高维大样本的特点"在

如今大数据背景下"除了传统机理建模分析航空器飞行状态外"采用深度学习的方式建立基于数据驱动的

航空器飞行状态识别模型"理论与实用意义兼具. 通过对真实nAC飞行数据的研究"开发了基于深度稀疏

受限玻尔兹曼机的异常飞行状态识别程序. 首先利用小波降噪技术对原始飞行数据进行预处理清洗"在一

系列典型飞行参数上提取经典时域特征以及小波奇异熵等信息熵特征构成特征集. 在此基础上"分别利用

经典的线性主元分析技术和深度稀疏玻尔兹曼机对特征集进行有效降维"最后采用四折交叉验证方式"通

过高斯过程分类器实现对飞行状态的辨识. 实验结果显示"基于深度受限玻尔兹曼机 高斯过程分类的飞

行状态识别具有较高分类准确性.
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L%引言
!$"1 年"飞机的问世"为人类开辟了陆地/海洋

之外的新边疆. 由此衍生出来的各类航空器除了

作为交通工具极大便利了人们的出行外"还发挥了

军用/民用/商用等诸多用途. 航空器大规模宽领

/&



域的普及应用"随之而来的最重要问题便是安全"

其中最关键的考量当属如何确保航空器飞行状态

安全可控#新近事故如 0"!% 年 1 月马航 \:1-" 客

机失联"至今仍是未解之谜%. 为此"分析和研究航

空器飞行状况的辨认意义重大!不仅是航空器飞行

状态分析的必要基础"更能为繁忙空域多机#群%任

务调度与目标规划/智能故障诊断和维修维护等安

全监控"以及航空器设计优化与成本控制等方面提

供重要有效的参考信息.

可行性上"航空器飞行状态的识别目前大体有

三种路径!基于分解重构的机理建模"其辨识效果

与模型准确性严格正相关$基于知识经验库的专家

系统"即便综合主客观分析"其不足在于领域专业

性与人为主观判定的局限性$本课题采用第三种路

径"即基于数据驱动的信号处理方法"运用真实飞

行数据进行机器自学习"进而捕捉挖掘样本数据内

在特征与飞行状态之间的关联"兼具理论与实用

意义.

首先在理论研究价值上"研究大数据云计算背

景下基于数据挖掘驱动的航空器飞行状态识别"将

打破传统机理建模和经验知识结合主观判定分析

飞行事件的套路"有助于建立并完善着眼全流程各

环节的飞行数据分析与结果导向型飞行安全控制

融合的研究体系. 另一方面"也将助推理论研究从

事后故障诊断研究向超前预防型预警风控研究发

展"从而更有效确保航空器飞行状态的安全可控.

其次在应用层面"通过深挖捕捉海量飞行数据

样本潜在的特征因子"进而用于识别飞行过程的异

常状态"预防或减少环境因子或人为因子导致的不

安全隐患"等效达到了安全保障层前置和有效风险

防范的目标$进一步"基于真实飞行数据在线分析

平台的状况评估体系"呈现了航空器包括气候状

况/飞行姿态等多维度全方位的情形再现"进一步

可用于地面实时快速掌握航空器飞行状态"并在必

要时为空中机组提供有力支援"从而最大限度地减

少可能发生的损失.

$%国内外研究现状
国内外关于航空器飞行状态的研究"大体可划

分为两大经典模式!一是借由滤波分析模型递推计

算出航空器运动学方程$二是示教训练方式"经由

对历史航班相关特征参数信息的训练学习"形成空

管领域的专家经验+!,

.

!#!b国外飞行状态识别研究现状
国外的研究在滤波模型和机器学习两方面均

有涉足. ;*NL3+ :H?*4等人基于滤波模型设计混合

模型预测航空器飞行状态"采用卡尔曼滤波减小了

因错误预测引入的误差"进而更有效地捕捉了短时

飞行特征+0,

. <L34,等人使用隐马尔科夫模型研究

航空器飞行状态的变化"结合随机混合系统探测飞

行状态的变化"考虑 了随机扰动的影响+1 .%,

. 还有

学者采用 9H?IS模型"引入人工智能模拟类似动物

的群体效应"用以形成冲突解脱方案+Z .&,

. 0"!0

年"QA<_n,*4等人基于 nAC#n8,)+ A))LNNLNCL5

)3I@LI%数据"提出了DRT5\VT#O6LDXOL*@L@ R?>S?*

T,>OLI?NN3),?OL@ H,O6 \3@,K,L@ VI7N3*5TI?Y,LINS33O6LI%

混合算法"改善了相关估计指标精度+-,

. E#D@5

H?I@ ?̂*?等人则采用 nAC数据分析了高纬度机场

降落时的飞行特征"为潜在安全问题提供分析帮

助+/,

. V#W,?等人引入 VT5B9J#V?)OLI,?>T3I?4,*45

B?IO,)>L9H?ISJUO,S,Y?O,3*%算法来优化 RTE\的参

数已达到辨识动态与静态模式下的飞行状态+$,

.

!#0b国内飞行状态识别研究现状
国内学者则主要在滤波分析模型聚焦较多且

通常结合了空管的专家经验+!",

. 张友民等学者为

估计高维航空器姿态"采取了非线性滤波模型+!!,

.

耿建中等为确保准确可靠辨识航空器状况的同时

降低运行成本"引入了无迹卡尔曼滤波#F*N)L*OL@

R?>S?* T,>OLIS%的滤波方法. 高原等专门针对飞行

状况规则辨认与提取的课题"以典型参数为研究对

象"提出新型量子遗传算法以期组合寻优"归纳了

飞行状况识别的所谓产生式法则+!0,

. 0"!1 年"王

洁宁等将终端区数据一致化"并利用历史航行信息

特征训练隐马尔科夫模型"搭建了时序辨认模

型+!1,

. 0"!Z 年"李军亮等人预先将对待识别的飞

行状态经由D>S?*网络预先分类"在某款直升机的

辨识应用中取得成功+!%,

. 0"!& 年"熊邦书等人提

出基于支持向量机# 98UU3IO=L)O3I\?)6,*L"9=\%

的直升机飞行状态辨认方法"在数据集较少情况下

明显提升了分类正确率+!Z,

. 赵元棣/孙禾为准确高

效预测航空器飞行状态"提出了 :\\5VB混合模

型"通过:\\模型对航空器进行时序建模"再利用

VB神经网络对航空器飞行状态进行推理预测"计算

快效率高+!&,

. 谷润平等选用新型数据融合算法和

$&



扩展卡尔曼滤波算法分析飞行参数"提高了判别预

测的准确度+!-,

.

.%特征提取技术
航空器飞行状态的识别"是一类典型的模式识

别问题"核心在于透过元始一般性的数据信号"发

掘其内在独特的关联"从而将一般的飞行信号转化

为可识别的有特征信号. 在完成前述对一手数据

降噪处理后"紧接着的难题便是对特征的表示与提

取"试图将原先隶属于相异类别的典型参数进行提

取后转化为或有物理解释意义或有识别意义的数

据"更好地强化表征航空器所处的状况. 特征工程

的方式层出不穷"经典手段诸如均值/方差和均方

根"在展示信号#也适用时间序列%的幅值特征及不

同类别参数的差异性"已由早期统计学应用推广到

各类数据分析领域. 然而"仅仅使用传统时域的特

征分析技术已无法为高维度强耦合的繁杂飞行数

据分析提供强有力支撑"难以准确应对非线性或非

平稳的信号特征. 为满足人们对更高识别准确率

的迫切现实需求"发展运用新的特征提取技术是一

大广阔的舞台. 本节除简介经典时域内特征提取

技术外"还将熵量特征融合信号变换技术创新特征

工程"引入自回归滑动平均系数熵#AC\AD%及小

波奇异熵#Q9D%"以构建更精确反映原始数据潜在

关联的特征集.

0#!b时域特征提取技术
特征是任何学习型算法的原材料. 本小节引

入三个常用的时域的统计特征量!均值#SL?*%/方

差#M?I,?*)L'@LM,?O,3*%/均方根值#C\9" I33OSL?*N

[8?IL%.

对于时间序列进行一维数据分析时"均值是最

常用以描述飞行数据的特征量. 这里均值不是几

何平均值"指的是算数平均值"计算方法见式#!%

##

&

为样本内数据值"E

#

&

为 #

&

出现的几率%"常用以

表征原始波形的幅值特征. 若将原始信号视作不

同频率信号之叠加"此时"均值的物理意义表现为

信号中直流分量的大小.
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bb进一步"为了反映原始全体单个样本与均值的

关系#离散程度%"引入方差#用 M?I,?*)L或 @LM,?O,3*

表示%"计算方法见式#0% #其中"#

&

为样本内数据

值"E

#

&

为#

&

出现的几率%. 由公式易知"方差是一个

离差量"描述的是时间序列的波动范围"而且是基

于均值的分散特征!计算时扣除了均值这一表征直

流分量的参考基准"故方差大小又表征了信号交流

分量的强弱"也即交流信号的平均功率.

J@!&@9+1P

&

F

&P!

##

&

O4%

0

E

#

&

#0%

bb融合考虑交直流分量的功率"我们还可以引进

均方根值"用C\9#C33O\L?* 9[8?IL%表示"计算公

式见#1%"也称有效值. 均方根的平方即均方值"物

理意义为信号的平均功率"这里的平均功率即信号

的直流分量功率与交流分量功率之和.
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0#0b自回归滑动平均熵
本小节从时域内的自回归滑动平均模型出发"

引入熵概念"定义自回归滑动平均熵"用以衡量反

映飞行数据的信息量及体现原始信号在时间维度

上的随机不确定性.

从理论视角来看"自回归滑动平均模型#A8O35

CL4ILNN,ML?*@ \3M,*4AMLI?4L\3@L>" 简称 AC\A%

集自回归模型#AC%和滑动平均模型#\A%之大成"

是以待定系数标准模型应对随机过程的经典手段!

将输入信号视为随机变量"从而"信号在时间维度

上的延展反映为随机变量所具有的依存关系. 该

模型是差分多项式混合模型"综合考虑受因素演化

的联动影响效应和自身变动规律的影响效应"可用

于消除序列的线性依赖从而去除序列的自相关性$

同时也是长期追踪历史资料并加以回归预测的利

器"如可用于国家或省级内城乡居民的收入差距预

测的研究/用于市场规模及销量预测的零售消费业

研究"等等.

我们在自动控制原理里学习过"一个零均值的

平稳序列"其在外界激励下的响应#在 *时刻记为

X

*

%不仅与当前和过往的响应值相关"还与激励前外

在的扰动值密切联系"满足这样规律的可称之为自

回归移动平均系统. 在数学意义上建模即称样本

集在时间维度上服从#$"K%阶自回归滑动平均混合

模型"记为AC\A#$"K%!
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bb其中"2@

*

3为白噪声序列. 特别地"$̀ " 时模

型退化为S?#K%$K̀ " 时模型即为?0#$%.

由上述公式易知!定阶"即确定上述 $"K值"是

"-



搭建自回归滑动平均模型成功与否的关键. 基本

思想容易理解"通过逐步增加 $"K值直到阶数增加

而残差平方和无法明显下降为止. 本文采用先预

估#$"K%范围"而后通过模型拟合度量 A;E极小准

则来定阶. A;E

+!/,计算公式如#Z%所示"J为模型残

差方差"F为序列的长度.

?Y>P>34J

! M

0#$MK%( )
F

#Z%

bb经由上述步骤"AC\A模型参数业已确定"容易

发现"应用于高维的飞行参数数据集时"各参数在

时间维度上适用的AC\A模型系数的长度不同"不

便于后续特征处理$同时"仪表盘参数在时间维度

上呈现出的复杂性某种意义上可用随机程度加以

描述"因为序列增长随之衍生出新序列"这种模式

的演化正是系统复杂性的反映. 能否考虑变化混

乱度的因素呢- 很幸运"可以用德国热力学家

C#E>?8N,8N提出的熵#D*OI3U7%评价. 回溯科学发

展史"熵概念的问世"不仅标志着衡量系统复杂度

的全新思路诞生"更是有广阔里程碑意义的!早已

延拓至热力学外的信息学/数理应用和生命科学等

领域. 譬如"!$%/ 年 96?**3* 第一次给出信息模型

的信息熵"定量地解读了信息这个抽象的观点.

本文使用的自回归滑动平均熵 #A8O3CL4ILNN,ML

\3M,*4AMLI?4LD*OI3U7" AC\AD%源自于自回归滑

动平均模型+!$,

"计算方式如下!
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bb如此一来"借由通信原理的信息熵的思路!信

息量大小反映于基本信息符号重复出现频次的概

率"结合消除序列自相关性的自回归滑动平均模

型"定义的体现飞行参数随机不确定性的复合熵量

AC\AD"将为后续的飞行状态识别提供更坚实可靠

的保障.

0#1b小波奇异熵
前述的特征提取着眼于人们日常习惯的时域"

然而"频域分析是上世纪以来信号分析更为主流的

分析方法"如傅里叶变换. 不过"该方法也几乎全

然摒弃了时域的信息. 于是"由傅里叶分析衍生进

化出的小波分析"成为了具备优良时频局部化性能

的时 频分析新方法. 本小节将描述序列混乱度的

奇异熵集成小波分析思想"引入小波奇异熵#Q?ML5

>LO9,*48>?ID*OI3U7" 简称 Q9D%刻画非线性强噪声

奇异能量分散的统计特征"以综合更多动态特征提

高对噪声的免疫力及状态识别的准确率.

小波变换的原理方法已在 0#! 节提及"此处不

做赘述. 降噪飞行数据经小波变换后再经由内积

公式即可得到小波系数阵 6"从而在多频率多尺度

下分解原始信息为主要逼近分量和细节微调分量"

等效于反复组合运用高低通滤波器"兼备了单一时

域或频域分析法的优势.

数学的美在于简洁"时频的直观分布还不够"

大数据量属性是准确进行模式识别的掣肘. 线性

代数中的奇异值分解理论"能将秩为 D的任何阶次

的矩阵6按奇异值分解为D个单秩子阵的加总#详

见公式#/%%"达到特征值对角化呈现之效用"这样

一来"奇异对角阵实质上表征了待分解阵 6的最小

模态特征.
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bb其中";/<

(均为正交矩阵"

!

上对角元素
1

&

#&̀

!"0"4"!%即为6阵的奇异特征值.

小波系数阵6通过 9=2

+0%,分解后所得的对角

阵"简洁地刻画了飞行数据的时频分布特性. 为进

一步度量分布的混乱程度"结合 0#0 节的介绍"将奇

异特征值用熵进行表示. 奇异熵事实上是一种信

息熵. 我们知道"香农信息熵理论奠定了通信原理

的基石. 通俗地借由生物学概念不难理解"在基本

信息要素构成的生态系统中"基本信息越多越难以

加以定性"因为其出现的频次不会完全一致"即出

现了混乱随机性$由此出发"以概率视角刻画这种

随机不确定性便十分自然了!考虑小波变换后系数

阵6的奇异值"依信息熵原理计量得小波奇异熵如

下"参数D表示非零特征值的数目.
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bb综上"小波奇异熵的计算过程如图 ! 所示.

图 !b获取小波奇异熵的算法步骤图

b

:%深度稀疏受限玻尔兹曼机网络
1#!b深度置信网络

与传统#以主元分析为经典%样本数据特征分

析程式相比"深度置信网络是个概率发生器"不具

备一般人工特征提取时不可避免的主观不确定性"

降低了对专家系统或称经验知识的密切依赖从而

具备自动提取信号特征的自适应性$此外"该模型

非常适合非线性非低维的飞行数据处理"这在后续

的实验验证中可以得到完美体现. 2V<模型由单

层反向传播网络#VB"V?)+5UI3U?4?O,3*%和几层限制

玻尔兹曼机#CV\%构成+0Z,

"结构如图 0 所示.

图 0b深度置信网络的结构示意图

b

深度置信网络的模型搭建过程主要分为两大

块!其一是训练若干层的CV\"采用无监督的方式"

从而保证特征向量向其他空间投射时仍能保留尽

可能多的能量+0Z,

$其二就是有监督地借由顶层的反

向传播网络训练优化网络全局"从而微调网络模型

以获取深度置信网络的最优参数.

由上面的介绍"不难获知!受限玻尔兹曼机

#CV\%是2V<中的关键基本环节. 作为玻尔兹曼

机的一种特殊形式+0&,

"受限玻尔兹曼机由可视层和

隐含层构成"底层靠 9个可视节点排列而成"顶层由

=个不可见节点堆成故称为隐含层并用以提取特

征. 受限玻尔兹曼机的网络结构可用图 1 展示.

图 1b受限玻尔兹曼机的构成示意图

b

定义受限玻尔兹曼机的网络能量可用下式!
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bb其中"À #A

!

"A

0

"4"A

9

%表征的是底层可视节

点的转移量"+̀ #+

!

"+

0

"4"+

=

%表示隐含层的隐藏

节点偏移量"G

9 e=

则是沟通隐含节点与可视节点的

权重矩阵.

采用概率发生的方式有效防止了人为主观臆

断. 受限玻尔兹曼机网络实质上是几率模型!对于

输入数据 -̀ #-

!

"-

0

"4"-

9

%"CV\网络充当了中继

处理再生器"输出对应的隐含特征向量 < #̀<

!

"<

0

"

4"<

=

%"从而使得联合概率 $#-"<%极大化. 其中"

$#-"<%满足式#!1%.
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bb进一步详解!可视意即一个观察入口"从已知

的底层可视节点获取隐含层的节点值"有公式#!%%

作为桥梁$为达到不断优化不断微调"没有反馈不

行"即上述的逆向操作也需要可行!由已知的顶层

节点亦可获取底层可视节点的值"公式见#!Z%.
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bb如前所述"深度置信网络是将若干层受限玻尔

兹曼机预训练的模型结合反向传播网络监督下进

0-



行微调的网络模型"从而提高全模型的计算性能.

以下将整套模型的实施步骤分为预训练环节和微

调环节叙述.

首先"预训练环节指的是无监督式地自下而上

的采用若干层CV\自训练方法获取稳定的网络结

构. 这一模型参数的获取可借由极大化 CV\网络

训练集的对数似然函数获取"见式#!&%.
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bb对训练样本运用 _,PPN采样"可有下面的对数

似然的梯度近似表达式.
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bb不过针对飞行数据这样的高维数据时"_,PPN

采样次数过多使得整个训练过程效率难以接受"需

要保证计算精度的情况下提高计算速度. :,*O3* 于

0""0 年创立的对比散度 #E3*OI?NO,ML2,MLI4L*)L"

E2%是一种快速学习方法!通过 E2法仅需 D步#通

常情况下仅需一步%"下面展示了其参数的更新

公式.
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bb其中"

,

是学习速率" fc

IL)3*

为样本分布的

期望.

现在介绍微调阶段. 作为一个有监督的分类

器"反向传播网络#VB%在整套深度置信网络中起着

微调全体结构从而达到全局最优的作用. 这一细

调过程依靠的是误差信号的逆传播以调整若干层

前馈环节. 训练数据逐层传播到顶层获取输出过

程中"每个神经元均有一个激活函数"通常为非线

性的N,4S3,@函数!
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! MLXU#O#
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bb其中"#

&

称为神经元&的激活值")

&

即为输出.

将网络输出值与标准值作差即得误差信号"再

将这一反馈信号从输出层向输入层逐层传播以对

网络参数寻优即可.

1#0b稀疏受限玻尔兹曼机
生物医学的临床研究成果启发我们!人脑处置

信息的过程并不是满仓全负荷行为"通常仅少数的

神经元被激发. 这一规律被称为稀疏编码的算法

用以模拟大脑编码历程+0-,

. 那么"仍然从概率视

角"限制整套网络的激活概率能否提高网络对噪声

干扰的鲁棒性呢- 经过稀疏受限玻尔兹曼机

#9CV\%即可.

需要首先说明的是"由于本文实验测试采用的

是真实飞行数据"可视层输入必须是真实数据不是

布尔型二值数据"故应建立高斯受限玻尔兹曼机模

型+0/,

"此时确定状态下CV\网络的能量定义为!
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bb上式中的参量与前面CV\能量式的定义相同"

0

在实际应用中设定为 ! 较常见+0/,

. 以此类推"我

们仍然可以搭建可见层节点与隐含层节点的桥梁!
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bb此时"数值上"隐含节点表现为稀疏性"故而还

得在目标函数上叠加一个正则化项以确保隐含节

点数值维持低激活率. 具体说来"对于拥有 =个样

本的数组2-

#!%

"4"-

#=%

3"优化目标见式子#0-%.
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bb其中"

1

表示正则化常数"隐含节点的稀疏性由

稀疏常数$把关控制.

这样一来"经过预训练过程后"得到的便是

9CV\参数的值"再通过类似标准深度置信网络模

型的微调技术手段"便可有效获取 9CV\模型的最

优参数"从而学习到不同类别的特征差异. 下一部

分"将结合实际应用展示 9CV\的强大功能.

D%基于高斯过程的飞行状态识别
定义一个二分类问题"首先训练集2##

&

")

&

%a&̀

!"4"=3"#

&

为输入向量"X +̀#

!

"4"#

=

,

(

")

&
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2 .!"

l!3")

&

表示两种输出标签的类别. 已知训练集"

则测试集#

*

属于l! 类的概率可表示为!

"

##%$#)PM! [#% P

0

#6##%% #0/%

bb其中
0

#N% !̀"#! l1

u

# .N%%"易知此函数范围
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为#""!%$一般当
"

##% c"2Z"可认为测试样本 #

*

属于l! 类"否则应划分至另一类. 当测试样本 #

*

为待预测样本时"预测一般分两步!计算6##

*

%的分

布及其概率预测值!
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bb以上两式计算前提在于似然函数是高斯函数"

也就要求在回归情况下方可行. 当分类问题中"似

然函数并非高斯函数"上述两式不能精确计算"只

能近似这两个积分"这时我们可用高斯分布近似 6

*

的后验分布!
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bb上式的均值/方差如下 #式中"D
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bb这样一来"便可用近似解分析非高斯分布以最

佳近似高斯分布"即对于测试集而言"其高斯预测

概率值的解可表示为!

K#)

*

P! [/"

.

"#

*

% P

!

'

#6

*

%F#6

*

[4

*

"

0

0

*

%,6

*

bbb P

'

4

*

! M

0

0

槡
( )

*

#1Z%

bb至此我们基本阐释了高斯过程分类的基本原

理"下一小节希望将其应用到前述降维后的典型飞

行参数的特征集中"以完成航空器飞行状态模型的

建立与测试.

K%实验
Z#!b实验数据

自 !$$- 年起"中国民航总局#EAAE%依据中国

民航适航指令要求所有国内运输类飞机强制安装

飞行设备记录仪器 #n8,)+ A))LNNCL)3I@LI"简称

nAC%. 也正是因为 nAC记录着航班包括飞行位

置/操作控制等诸多性能方面的信息"分析研究

nAC数据将有助于提高飞行安全和监测飞行品质.

然而对于各大航空运输公司而言"nAC飞行数据属

于核心商业机密"故无论国内还是国外"基于 nAC

飞行数据的研究相对较少. 本论文实验数据源于

国家级基金项目"实验数据为真实飞行数据"是同

一家航空公司同一机型#波音 -%-%的同一航线#浦

东 白云%的两次不同天气状况#能见度差异较大%

的nAC飞行数据. 选取的飞行任务为飞行中最危

险也即事故发生率最高的进近着陆阶段+0",

"每组数

据共 1 """ 个样本点. 验证平台选取 &% 位 Q,*5

@3HN!" 操作系统"并利用编程软件\?O>?PC0"!%?搭

建实验环境"如图 % 所示.

图 %b!$%0 .0"!Z 年飞机各飞行阶段事故数量占比图

$来源于AM,?O,3*5N?KLO7%

b

考虑到最终搭建的飞行状态识别不仅限于分

析还要能进一步用于实时恶劣状态预警"因此模型

判断时间应尽可能缩短"故本文选取最能反映航空

器飞行姿态的典型飞行参数+0!,进行特征提取并建

模"初始的典型飞参集列表详见表 !. 接下来"本文

将运用数据挖掘即机器学习的手段通过 nAC数据

搭建航空器飞行状态的识别流程.

Z#0b典型飞参特征集的降维
Z#0#! 主元分析线性降维

在 Z#! 节我们完成了面向典型飞参的特征集构

建"本小节中我们利用本文前述的理论知识"将主

元分析法应用于典型飞参特征集的降维. 如前所

述"BEA主要流程为将中心化后的样本求取其协方

差"获得降维矩阵后映射即得降维数据. 这里"我

们为了直观展示降维后效果"利用主元分析将 Z#!

节中得到的包含时域/AC\AD/Q9D特征在内的

!0" e-0 维典型飞参特征集#两种天气状态下共计

!0" 组"每组 -0 维特征%"降维到 1 维空间使其可

视化.

%-



表 !b建模所选取的典型飞行参数集

nAC中参数名 对应中文名 单位

Ĵ<_;GF2;<Â AEED̂DCAG;J< 纵向加速度 4

ÂGDCÂ AEED̂DCAG;J< 侧向加速度 4

=DCG;EÂ AEED̂DCAG;J< 垂直加速度 4

B;GE:A<_̂D 俯仰角 2D_

CĴ^A<_̂D 偏航角 2D_

_CJF<29BDD2 对地速度 +*3ON

ÂG;GF2DAVJ=DT;D̂2 海拔高度 KLLO

VJ2hCAGDCĴ^ 俯仰角速度 2D_'9DE

VJ2hCAGDhAQ 偏航角速度 2D_'9DE

VJ2hCAGDB;GE: 滚转角速度 2D_'9DE

A<_̂DJTAGGAER 攻击角 2D_

bb由图 Z 可见"对于典型飞行参数特征集通过

BEA降至 1 维后"其特征点散落在三维空间各处$

两种相异天气状态类别的特征点互相交织"很多无

法划分. 由于BEA是线性降维算法"虽对于原始信

号一定程度上保留了更多能量却无法提取非线性

的重要特征. 为此"我们接下来看看非线性数据降

维算法 9CV\处理的效果.

图 ZbBEA提取的 1 维典型特征可视化图

b

Z#0#0 稀疏受限玻尔兹曼机降维

如前所述"nAC数据属于各大航空公司的商业

数据"由于数据来源的限制"无法获取非常多的样

本训练模型"因此除了需要尽量减小噪声对模型的

干扰影响"还需要防止模型学习中容易发生的过拟

合情况. 本文前面几节专门叙述了 9CV\在这方面

的强大优势!透过限制玻尔兹曼机#CV\%模型正则

化隐含层里的隐藏点"便可有效对隐藏点概率加以

限制从而达到稀疏的目的. 下面将运用 9CV\算法

对 Z#! 节得到的典型飞参特征集作降维. 由于

nAC记录的参数是真实的航行状态"故不必对真实

数据作二值化的脱敏处理"但要在降维前对典型飞

参特征集的样本作规范化处理.

所谓归一化"即将待处理数据限制在拟定的范

围内"比如将样本特征归一化到+""!,间"表征其在

统计意义上的概率分布. 这样做的好处在于"一方

面便于后续数据处理使本不具备可比性的数据具

备相对可比性"同时由于是等比例缩放"也保留了

原数据间相对大小关系$另一方面当然也提升算法

收敛速度以更好满足实时要求"因为这样处理避免

了数值计算中的复杂度. 本节采用的归一化包含

样本中心化和去量纲处理两步#需要说明的是"\?O5

>?P中仅使用自带 *3IS?>,YL函数即可完成归一化操

作%.

首先是数值中心化"即使数据集的均值归零以

便于后续降维算法处理!

#

*

&

P#

&

O# #1&%

bb其中"#

&

为某一数据值"#是数据集的均值.

第二步便是去量纲"即将数据的方差切换为 !"

公式如下!

#

**

&

!

P

#

*

&

:

#1-%

bb其中"#

**

&

是目标数据"#

*

&

是上一步中心化处

理后的数值"而:是数据集的方差.

与BEA降维输入的样本数据相同"我们已提取

时域/AC\AD/Q9D等特征在内的典型飞参特征

集"共计正常天气状态 &" e-0 维特征集数据/异常

天气状态 &" e-0 维特征集数据. 完成前述归一化

操作后"第二步就是设定 9CV\的参数"此处初始化

9CV\网络选择以正态随机分布"阈值初始化为 "$

最大迭代次数设定为 !""$NU?IN,O7=?I,?*)L设定为

"#!$稀疏度 NU?IN,O7G?I4LO设定为 "#"0$稀疏代价

NU?IN,O7E3NO设定为 1$参数表现模式选择为'IL)3*5

NOI8)O,3*(. 最后"整套网络通过将 9CV\结构与反

向传播网络 VB相结合从而达成有监督降维"提高

了网络的全局性能. 这是由于 9CV\网络学到的为

一般化普适的概念化特征"仅能保障各层内特征映

射局部最优却不能整体最优"因此在顶层引入 VB

有监督训练整个网络"可将误差信息反馈给 9CV\

Z-



层从而细调整个网络的模型参数以达成不同类别

天气状态的特征数据降维的差异化. 使用 VB网络

在S?O>?P中只需要调用自带的 P?)+UI3U?4?O,3*函数

即可.

考虑到输入特征的维数"本文 9CV\选择 1 层

较为适宜"即从 -0 维先降维到 1" 维"再降维到 1 维

即可可视化通过 9CV\降至 1 维的典型飞行参数特

征集"如图 & 所示.

图 &b9CV\提取的 1 维典型特征可视化图

b

由图 & 可见"总体而言"9CV\降维得到的不同

类别的典型飞参 1 维特征可较有效地达成一定程度

的聚合"尽管仍有少量不同类别的特征点出现了重

合"但相比线性 BEA降维而言"降维效果获得了较

大的提升. 下一节将进一步通过机器学习分类器

的方法展示该降维提取特征对于飞行状态识别的

有效性.

Z#1b基于29CV\5_B的航空器飞行状态识别
本研究的目标是利用机器学习的方式建立航

空器的飞行状况辨认识别模型"是一类典型的模式

识别问题"涵盖原始预处理的数据清洗/特征提取

的特征工程/特征降维和建立分类器一系列流程.

依据前述的高斯分类器原理"可以建立如下的基于

高斯过程分类的飞行状态识别模型.

第一步"分别从经过BEA和 9CV\降维后的特

征集中选择适量的样本#训练集大小后文交叉验证

时说明%作为高斯分类器的训练输入. 依据本文前

述理论"将标记为正常天气状态#)̀ l!%的特征集

作为一类"标记为异常天气状态#)̀ .!%的特征集

作为另一类"初始化协方差矩阵"利用拉普拉斯近

似法获取协方差函数的最后超参数 67U!$

第二步"将待预测判定的样本数据输入对应

于 67U! 的高斯过程分类器"并依据式#0$%获取

预测样本数据划分为 l! 类的预测概率. 此时"

若预测概率值大于 "#Z"则认定该样本所属的飞

行天气状态为正常$否则"认定所处的天气状态

为糟糕.

为了验证所建立的飞行状态识别模型"需要将

上述预测判定的类别与实际标签比对从而确定模

型的识别准确率. 本研究的问题是二分类问题"容

易定义识别准确率公式如下!

分类准确率 P

分类正确的数目

测试集总数
V!""] #1/%

bb为对比经 BEA降维和 9CV\降维后分类的效

果"本文采用 % 折交叉验证"即将经特征降维后的

全体特征集样本数据随机等分成 % 组"其中 1 组作

为模型的训练集训练基于高斯过程的状态识别模

型以确定高斯核参数"剩下 ! 组作为测试集检验

识别模型准确率$最后对 % 次交叉验证的准确率

取平均值"更能代表该模型的准确性. 图 - 展示

了两种降维算法在高斯过程分类下的四折交叉验

证结果"其中 9CV\5_B分类准确率高达 /1#11]"

而 BEA5_B分类准确率仅为 &0#Z]"容易得知经

过 9CV\降维提取的三维特征拥有较高的分类正

确率.

图 -b两种降维算法通过高斯分类器交叉验证结果图

b

进一步"为了更直观展示经过两种降维算法降

维后在高斯过程分类器下的分类结果"借助两种降

维模型提取有效两维特征输入高斯过程分类器"可

在二维等高斯概率线上展现各个测试点的分类结

果. 如图 / d$ 所示"容易更直观地比对出!9CV\5

_B算法的分类效果是远高于BEA5_B算法的"与上

面的交叉验证结果相符"验证了本文提出算法的有

效性.

P%结论
本文围绕航空器飞行状态识别的目标建立了

基于高斯过程分类器的识别算法. 为验证模型有

&-



图 /bBEA5_B分类结果的二维可视化图

b

图 $b9CV\5_B分类结果的二维可视化图

b

效性"本文考虑到样本数量"采用了四折交叉验证

取平均值作为模型分类正确性的标准"并将分类结

果进一步作了二维可视化呈现"比对了经过主元分

析和稀疏受限玻尔兹曼机降维后的特征"从而验证

了本文提出的基于深度稀疏玻尔兹曼机降维算法

在高斯过程分类器下的分类正确性.
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