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摘 要 ： 通过分析基于密度的带噪空间聚类算法 （DBSCAN，density-based spatial clustering of applications with
noise）和模糊 C 均值（FCM，fuzzy C-means）聚类算法的聚类性能，本文提出一种快速的基于几何代数的自
适应典型航迹生成算法。首先，利用 K-means 聚类算法进行航班运行时间的归一化；然后，利用几何代数
优越的时空表达和计算能力，给出了航迹转弯判定、DBSCAN 聚类和 FCM 聚类的几何代数描述；最后，在几
何代数空间中对转弯运动状态和直线运动状态的航迹分别自适应地进行 DBSCAN 聚类和 FCM 聚类形成
典型航迹。实验结果表明，本文自适应典型航迹的生成速度较欧氏空间方法可提升 30%以上。
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Adaptive typical trajectory generation based on geometric algebra
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Abstract: By analyzing the performance of density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) and fuzzy
C-means (FCM) clustering, a fast adaptive typical trajectory generation method based on geometric algebra is
proposed. Firstly, the K-means clustering algorithm is used to normalize the flight operation time. Then, lever鄄
aging the superior capabilities of geometric algebra in spatiotemporal representation and computation, geometric
algebraic descriptions are formulated for trajectory turn determination, DBSCAN clustering and FCM clustering.
Finally, in the geometric algebraic space, DBSCAN clustering and FCM clustering are carried out adaptively to
form typical trajectories of turn motion state and straight motion state respectively. Experimental results show
that the adaptive typical trajectories achieve over 30%�faster generation speed compared to conventional Eu鄄
clidean space methods.
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2013 年国际民航组织提出在2028 年全面完成
基于四维（经度、纬度、高度、时间）航迹运行模块的构
建，以期使飞行轨迹的绩效达到最高。在构建航迹
运行模块时，典型航迹研究是进行后续航迹预测的重
要条件之一。

关于典型航迹的生成，褚晓等[1]的研究表明，国内
外大多选择对自动相关监视广播系统（ADS-B，auto-
matic dependent surveillance broadcast system）或全球定
位系统（GPS，global positioning system）等获得的数据
进行数据挖掘、聚类等生成典型航迹。Gariel 等[2]对获

取的 GPS 数据预处理后，根据转折点的疏密程度分
别利用 K-means 聚类算法和基于密度的带噪空间聚
类算法（DBSCAN，density -based spatial clustering of
applications with noise）获取机场终端区的典型航迹，
利用所确定的典型航迹评估当前航班位置精准度。
Zhong 等[3]根据雷达位置数据重建飞行轨迹，提取所
有特征点，根据其 3D 空间位置，应用 K-means 聚类算
法进行聚类，提出了一种基于轨迹特征点聚类的系统
分析新方法，用来优化飞行程序，减少航班延误、飞行
过程中的冲突及空管员的工作量。 杨东玲[4]对直线运
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动阶段和转弯运动阶段的航迹分别选用耗时较短的
模糊 C 均值（FCM，fuzzy C-means）聚类算法和对噪声
点不敏感的DBSCAN 高分辨率聚类算法进行聚类，在
保证精度的前提下有效降低了运行时间。 Zhang 等[5]提
出了在欧氏距离条件下基于 eigengap 的自动层次聚
类算法，克服了层次聚类中人为干预确定终端区域轨
道簇数的困难，聚类结果证明其有效性优于自动 K-
means 聚类算法。

以上方法均在欧氏空间中进行数据处理，且主要
以聚类精度和聚类时间作为评判航迹聚类性能的标
准。 但是欧氏空间存在对数据点几何意义表述不明
显、构建复杂、几何变换复杂度高、计算量大等问题，
当簇的密度变化过大时，计算所有点对邻近度的时间
复杂度就会提升。而几何代数（GA，geometric algebra）
计算方法能够将欧氏空间中的不同维度统一表示，包
含信息丰富[6]，能够针对计算结果的不同维度展开研
究，简化线性运算和矩阵运算，几何意义直观，计算效
率高。

GA最初由 Grassmann提出并由 Clifford 扩展，是
复数和四元数的推广。Fontijne[7]基于 Clifford代数的矩
阵化表达式相继推出了 3 个版本的 Gaigen 系统，使
得 GA 的运算效率首次超过了线性代数。自李洪波 [8]

开创出 GA 的新分支共形几何代数（CGA，conformal
geometric algebra）以来，GA 的应用越来越广泛。在点
云配准[9]、机器人运动[10]、多维信号处理和图像处理[11]

上均有应用。在 CGA 的研究中，焦卫东等[12]构建了飞
行器保护区和跑道保护区的 CGA 模型，通过卡尔曼
滤波算法预测航迹，实现了一种基于 CGA 的跑道侵
入检测算法和飞行冲突检测算法。实验表明，该方法
的运算速度优于欧氏空间方法。但该方法是在欧氏空
间方法得到的典型航迹基础上进行航迹预测、跑道侵
入检测和飞行冲突检测的，并没有解决 CGA 空间中的
典型航迹求解和航迹预测等问题。

本文针对 CGA 空间中的典型航迹求解问题，首
先，对ADS-B 接收到的实际数据利用 K-means 聚类
算法进行时间归一化；然后利用 CGA 中几何元素之间
的统一表示特性和简洁表达方式进行无坐标计算，对
航迹转弯判定、DBSCAN 聚类和 FCM 聚类进行 CGA
描述（CGA-DBSCAN、CGA-FCM）；最终提出一种
基于CGA 的自适应航迹聚类算法，以提高航迹聚类的
运算效率。

1 航迹预处理

因为每架飞机全航程运行时间由各阶段飞行速

度决定，且各航班起飞时间不同，所以，在航迹处理过
程中，对接收到的 ADS-B 航班数据进行解码，提取航
班号、日期、航向角、经度、纬度、高度等必要信息，并
剔除不连续、不稳定的航班数据后，需要获取各航班
的运行时间和航迹点数。根据时间的快慢和数据点的
多少聚类出时间和数据点数适中的结果作为统一的
运行时间和航迹点数。本文采用相对时间的概念进行
运行时间的归一化：将各航班的第 1 个相对机场高度
不为 0 的航迹点时间定为 1 s，找出最后降落时相对
机场高度为 0 的航迹点，得到各航班运行时间 Tf。采
用 K-means 聚类算法对航班运行时间和航迹点数进
行聚类得到统一的运行时间 TN 和航迹点数 N。 将每
条航迹上的时刻 t 归一化为运行区间[0，TN]上的时刻
t′，即

t′ = TN
t
Tf

（1）

对 2020 年 10 月 19—26 日北京首都国际机场
（ZBAA）飞往上海虹桥国际机场（ZSSS）的航班 ADS-B
历史数据，涉及 CCA1517、CCA1519、CCA1521等 96个
航班，剔除不连续、不稳定的数据点后共计 100 966 个
航迹点，以分类数目 3 进行 K-means 聚类得到统一
运行时间 TN = 5 895 s，航迹点数 N = 1 125。利用式（1）
对 ADS-B 数据进行时间归一化处理，以 TN /N = 5.24 s
的频率进行插值和重采样，使每条航迹上的点数均为
1 125，结果如图 1 所示。

2 CGA 空间中的航迹聚类

为优化 DBSCAN 和 FCM 聚类算法在典型航迹生
成中的运算速度，简洁表示各数据点的物理含义，本
文在 CGA 空间中构建 CGA-DBSCAN 和 CGA-FCM
聚类算法以提高运算速度。
2.1 DBSCAN 和 FCM 聚类算法

DBSCAN 是一种典型的无监督密度聚类算法，其

图 1 时间归一化

Fig.1 Time normalization
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主要特点是可以去除数据中的噪声点，使核心点数据
更具精确性。终端区因受气象、交通管制等各种因素
影响，航迹在很多时刻呈现为转弯运动状态，反映在
ADS-B 数据中就是偏于既定航线远离高密度区域的
轨迹点，可看作噪声点，因此，可选用对噪声敏感度不
高的 DBSCAN 作为转弯运动阶段的聚类方式[13]。

FCM 聚类算法属于分层聚类算法，和 K-means 分
层聚类相比，FCM 聚类能够将每个样本与一个向量相
关联，且该向量表示样本属于某个聚类的概率，通过
对隶属度矩阵的迭代收敛，使聚类中心点（即核心
点）更加精确。 同时，由于飞机直线运动阶段一般是
匀速飞行，航迹点趋于均匀分布。因此，在不影响聚
类精度的条件下，可降低样本集数量以降低运行时
间。 FCM聚类算法适用于数据集中的对象不能划分成
为明显分离簇的情况，因此，可运用 FCM 聚类算法求
解直线运动阶段的典型航迹。
2.2 两点距离的 CGA 表示

GA中基本运算为内积 a·b、外积 a∧b、几何积ab，
表示为

a·b =（|a| × |b|cos 渍）孜
a撰b =（|a| × |b|sin 渍）孜
ab = a·b + a∧

∧
$
$
$$
#
$
$
$$
% b

（2）

式中：a和 b为向量；渍 为 a 和 b 的夹角；孜 表示运算空
间。 内积、外积属于几何积子空间的度量积，内积是降
维计算，外积是升维计算，而几何积是内积和外积的
集合，“+”号表示连接两个维度的符号，不做计算。

CGA[14-15]通过在欧氏空间 Rn 中添加两个标准正交
基向量 e+和 e-，满足

e+2 = 1
e-2 = -
-

1
（3）

形成了由 n + 2 个基向量 e1，e2，…，en，e+，e-构成的
GA空间 Gn+1，1，维数为 2n+2。欧氏空间中的航迹点 z =
n

k=1
移zkek∈Rn，在 CGA 中可表示为

Z = z + 1
2 ||z||2e∞ + e0 （4）

式中

e0 = 1
2（e- - e+）

e∞ = e- + e+

+
$
$$
#
$
$
$
%

（5）

以点与点的基本运算为例，根据式（4），欧氏空间
中两点的坐标向量 ｐ、ｑ 映射到 CGA 空间中为P、Q，其
内积为

P·Q = 乙+ｐ + 1
2 ||ｐ||2e∞ + e0乙乙· 乙+q + 1

2 ||q||2e∞ + e0乙乙=
ｐ·ｑ + 乙+12 ||ｐ||2e∞乙乙·ｑ + ｐ· 乙+12 ||q||2e∞乙乙+

乙+12 ||ｐ||2e∞乙乙· 乙+12 ||q||2e∞乙乙+ e0· 乙+12 ||q||2e∞乙乙+
ｐ·e0 + 乙+12 ||ｐ||2e∞乙乙·e0 + e0·e0 + e0·q =

- 1
2（ｐ - q）2 （6）

即欧氏空间中两点距离的平方与 CGA 空间中这两点

内积的- 1
2 数值相等，于是欧氏空间中关于距离的运

算可以在 CGA 空间使用内积表示。
2.3 CGA 中的航迹转弯判定

飞机的运动状态分为直线运动状态和转弯运动
状态，如图 2 所示，设 1 条航迹上 Ti 时刻的航迹点 mi

（1 < i < N）与 Ti-1 及 Ti+1 时刻的航迹点 mi-1、mi+1 分别构
成一段大圆航迹，该相邻两段大圆航迹的航线角分别
为 θi-1、θi，图 2 中箭头方向为飞行方向。设定航线角度
差阈值为 θT，如果 Ti 时刻航线角度差满足

θTi
= |θi - θi-1| > θT （7）

则这 3 个航迹点形成转弯运动阶段，mi 为转弯点，否
则形成直线运动阶段。

设 xi、yi 分别为航迹点 mi 的经度、纬度坐标，则欧
氏空间中角度 θi 的计算方式由

cot θi = cot yi tan yi+1 - sin yi cos（xi+1 - xi）
sin（xi+1 - xi）

（8）

确定。而在 GA 空间中，令 驻mi = mi+1 - mi，则由式（2）
可以得到

cos θi =（驻mi - 驻mi-1）·驻mi-1

|驻mi - 驻mi-1||驻mi-1|

sin θi =（驻mi - 驻mi-1）∧驻mi-1

|驻mi - 驻mi-1||驻mi-1|

（9）

因为在 GA 空间中
驻mi-1·驻mi-1 = 驻mi-1∧驻mi-1 = 0 （10）

从而

图 2 航线角

Fig.2 Trajectory angle
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cot θi = 驻mi-1·驻mi

驻mi-1∧驻mi
（11）

式（11）利用 GA 空间中几何积的子空间度量积即
可计算 θi，相对式（8），GA 空间的航线角表示更为简
洁，仅用内外积就可直接计算。

在判断航迹运行状态时，对每一时刻点上的航迹
点取均值，把均值作为这一时刻进行角度阈值判断的
航迹点进行计算。
2.4 CGA-DBSCAN 聚类

在每个时间层面上，DBSCAN 性能的优劣主要取
决于空间中各航迹点的核心点 p 与其他点 q 的距离
是否满足密度直达条件[2，16]，即

||p - q||2≤dEps （12）
式中，dEps 为指定半径参数。

由式（4）和式（6）可将式（12）在 CGA 空间中表
示为

P·Q≥- 1
2 dEps （13）

当满足不等式（13）时，则点 Q 可由点 P 密度直
达。核心点附近满足式（13）条件的点 Q的数量达到或
超过指定邻域密度阈值 RMinPts，则这些点 Q 的集合是
以 P 为核心点的一个簇 V，V 可由 P 密度直达。若核
心点 P1 可密度直达 P2，P2 可密度直达 P3，则称 P1、P3

是密度可达的。密度可达满足传递性，但密度直达不
满足传递性。对所有密度可达的核心点的簇取均值即
为聚类结果，其他航迹点为噪声点，可以舍去。

关于指定半径参数 dEps 和指定邻域密度阈值RMinPts

的最优取值，参照参考文献[17]进行计算，其主要思想
是利用经过去噪衰减后的数据集自身分布特性生成
候选 dEps 和 RMinPts 参数列表，并在聚类簇数趋于稳定
的区间内，根据去噪级别选取对应的 dEps 和 RMinPts。循环
该步骤直到噪声数据的数量或密度阈值低于一定程
度为止。
2.5 CGA-FCM 聚类

在欧氏空间中，FCM 聚类算法通过以下代价函数
J 获得结果，即

J = min
U，S

M

g=1
移

O

s=1
移ur

sg||qg - ps||2 （14）

s.t.
O

s=1
移usg = 1，usg∈[0，1] （15）

式中：M为直线运动阶段航迹点总数；S = {p1，p2，…，pO}
为由核心点 ps 形成的集合，O 为核心点数，显然 O≤
M；qg 为航迹点，r 为加权指数；U =（usg）O×M 为隶属度
矩阵。

在 CGA 空间中，由式（4）和式（6），式（14）可写为

min
U，S 乙'-

M

g=1
移

O

s=1
移ur

sg（Ps·Qg）乙乙 （16）

要使目标函数取得最小值，在这里加入拉格朗日乘
数 λg，g = 1，2，…，M，将约束条件式（15）代入式（16）
中，得到

J = min 乙'-
U，S

M

g=1
移

O

s=1
移ur

sg（Ps·Qg）+ λ1 乙乙
O

s=1
移us1 - 1乙乙+

λ2 乙乙
O

s=1
移us2 - 1乙乙+… + λM 乙乙

O

s=1
移usM - 1乙乙乙乙 （17）

利用 CGA 空间的微分定义，对 J 关于 usg（s = 1，
2，…，O；g = 1，2，…，M）求导后，令其为 0，即

坠J
坠usg

= -r（Pg·Qs）usg

r-1
+ λg = 0 （18）

usg = 乙乙λg

r 乙乙
1
r-1 1

（Ps·Qg）
1
r-1

（19）

将式（19）代入式（15），得到

1 =
O

s=1
移usg = 乙乙λg

r 乙乙
1
r-1 O

s=1
移 1

（Ps·Qg）
1
r-1

（20）

在式（20）中将 s 换成为 v 可得

乙乙λg

r 乙乙
1
r-1

= 1
O

v=1
移 1

（Pv·Qg）
1
r-1

（21）

再将式（21）代入式（19），解得

usg = 1

（Ps·Qg）
1
r-1

· 1
O

v=1
移 1

（Pv·Qg）
1
r-1

=

1
O

v=1
移 乙 Ps·Qg

Pv·Qg
乙 乙乙

1
r-1

（22）

对 J 关于 Ps 求偏导数，并令其为 0，得

坠J
坠Ps

=
M

g=1
移[-ur

sg（Qg - Ps）] = 0 （23）

解得

Ps =

M

g=1
移ur

sgQg

M

g=1
移ur

sg

（24）

式（22）得到了隶属度矩阵的迭代公式，式（24）得
到了类中心的迭代公式。由式（22）、式（24）可以看出
usg和 Ps皆未知，但根据核心点数和加权指数可以求出，
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对于核心点数和加权指数，可利用双线性分段二分网
格法确定，其主要思想是对核心点数和加权指数在一
定范围内采样，分别计算这些采样点的分类、聚类情
况，并寻找出满足交叉验证最高正确率所对应的两组
核心点数和加权指数，确定搜索参数的最佳搜索段。
然后，在搜索段间分段采用二分法迭代求解出每段
的最高正确率，以最高正确率对应的一组参数作为最
优参数优化结果。

于是，本文将关于 FCM 航迹聚类问题的二范数求
解问题变为基于 CGA 空间的标量积求解，并构造新的
代价函数式（17）来解决航迹聚类问题。

另外，对于直线运动阶段部分的航迹数据，在不
影响聚类效果的前提下，航迹点数可以缩减为原来
的 10%[18]。
2.6 算法步骤

由于 DBSCAN 适用于转弯运动阶段聚类，FCM 适
用于直线运动阶段聚类，因此本文在利用 K-means 聚
类算法进行时间归一化后，计算典型航迹时采用一种
自适应的聚类方式：在 CGA 空间中，通过判定航迹点
属于转弯运动或直线运动阶段，自适应地采用 CGA-
DBSCAN 聚类或 CGA-FCM 聚类进行典型航迹计算。
给定判定航迹转弯点的阈值 θT，令 I 表示连续直线运
动时刻的个数，本文自适应聚类算法的主要步骤为：

（1）计算 T1 时刻的航线角 θ1，对该时刻的航迹点
按转弯点对待，进行 CGA-DBSCAN 聚类，令 i = 2；

（2）计算 Ti（1 < i < N）时刻的航线角 θi，计算相邻
时刻 Ti 与 Ti-1 的航迹点航线角度差 θTi

= |θi - θi-1|；
（3）如果航线角度差满足式（7），则时刻 Ti 的航迹

点为转弯点，对其直接进行 CGA-DBSCAN 聚类，并令
i = i + 1，执行步骤（2）和步骤（3）；否则该时刻航迹点
为直线运动点，令 i = i + 1，执行步骤（2）和步骤（4）；

（4）如果航线角度差不满足式（7），则时刻 Ti 的航
迹点仍然为直线运动点，令 i = i + 1，重复执行步骤（2）
和步骤（4），直到出现某个 Ti 时刻的航线角度差满
足式（7），即连续 I 个时刻为直线运动点后出现了转
弯点，此时将当前时刻之前的 I 个时刻的航迹点（直
线运动点）的数量缩减为原来的 10%后进行 CGA-
FCM 聚类；对 Ti 时刻的航迹点（转弯点）进行 CGA-
DBSCAN 聚类，令 i = i + 1，执行步骤（2）和步骤（3）；

（5）重复以上步骤，直到 i = N。
算法流程如图 3 所示，其中需要注意对第一个 T1

时刻和最后一个 TN 时刻航迹点的处理方法。T1 时刻
的航迹点直接按转弯点进行处理，TN 时刻按照式（8）
或式（11）无法计算该时刻的航线角，因此，默认最后

两个时刻的运动状态相同，即同为转弯或直线运动
状态。

3 实验分析

3.1 实验环境
实验在英特尔 12 核处理器 i5-10400 和英伟达

GTX1660Ti下进行，实验平台为 Python3.8版本。 Python
平台下的 Clifford 模块可以将欧氏空间数据转换到
GA 空间并进行数据点之间的内积、外积、几何积计
算，实验数据为第 1 节中经过预处理后的数据，在 GA
空间计算部分，已将数据进行了空间转换。
3.2 评价指标

除时间效率外，轮廓系数 H [1]是衡量聚类好坏的
重要客观指标。将航迹点 p的集合 D划分为 h个簇，对
p∈D，其轮廓系数定义为

H（p）= B（p）- A（p）
max{A（p），B（p）} （25）

式中：A（p）为聚类得到的航迹点与其所属簇内其他航
迹的平均距离，反映所属簇的紧凑性，该值越小，表明
越紧凑；B（p）是聚类得到的航迹点到不属于其所属簇
的航迹点平均距离的最小值，即

图 3 算法流程图

Fig.3 Algorithm flowchart
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B（p）= min
Cj：1≤j≤h，j≠i p′∈Cj
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（26）

式中：Cj 为将数据集 D 划分 h 个簇后的第 j 个簇，|Cj|
表示集合 Cj 中的航迹点数，p′∈D。 B（p）反映聚类得
到的航迹点与其他簇的分离程度，B（p）越大，表明分
离程度越大。为提高评价的运算速度，本文对式（26）
中的距离也用 CGA 中的内积代替。

H 的值应在-1~1 之间。一个点到簇内其他各点的
平均距离越小、到其他簇内点的平均距离越大，表明
簇内点越紧凑、聚类间越清晰。 轮廓系数越接近 1说
明样本聚类越合理，越接近-1 说明样本点更应该分到
其他簇。
3.3 对比分析

将 2.3节中的航线角度差阈值设为 θT = 1 × 10-4 rad。
对第 1 节中的数据，由 2.3 节方法，其在 1 631~4 500 s
之间航线角度差小于 θT，且航线高度保持平稳，可视为
直线运动阶段；0~1 631 s、4 500~5 895 s 航线角度差大
于 θT，可视为转弯运动阶段。具体在本文自适应典型航
迹求解算法实现中是在逐点判断航迹运动状态的同
时进行相应的典型航迹求解，而不是一次性判断出所
有航迹点的运动状态。

本文对所有航迹点分别进行了欧氏空间和 CGA
空间的 DBSCAN 聚类、FCM 聚类，以及由 DBSCAN 聚
类和 FCM 聚类相结合的自适应聚类。其中 DBSCAN
中取最优聚类结果的 dEps = 0.09，RMinPts = 10；FCM 聚类
算法中核心点数 O = 40，加权指数 r = 2.1，设置稳态
误差为 1 × 10-4。每种聚类方式运行 10 次并对运行时
间和轮廓系数取均值，结果如表 1 所示。

从表 1 中可看出，2 种自适应典型航迹聚类算法
的轮廓系数普遍高于其他算法。这是因为 FCM 聚类算
法属于软聚类，主要以簇中心的隶属度进行核心点的
确定，只能保证直线运动阶段相对集中的航迹点聚类
效果较好。而在转弯运动阶段，由于受天气、机身和人

为因素等影响，少量航迹点远离既定航线，航迹点无
法相对集中，如果将 FCM 聚类用于转弯运动阶段，则
轮廓系数达不到理想标准。而 DBSCAN 可将转弯运动
阶段的“噪声”点过滤在簇外，簇内间距相对降低，簇
间距相对增大，因此，轮廓系数增大。 将 DBSCAN 和
FCM 聚类算法自适应组合后，取长补短，综合提高了
整条航迹聚类的轮廓系数。

从时间方面考量，FCM 聚类比 DBSCAN 聚类用时
少，而 CGA 空间的各种聚类算法普遍优于同种算法欧
氏空间的结果，节省运算时间在 30%~40%之间。一方
面由于 CGA 空间完全不依赖于坐标的经典几何的统
一语言，不仅拥有用于几何建模的协变量代数，而且
拥有用于 GA 的高级不变量算法，有效避免了基本不
变量转化为标准型所要经历的表达式膨胀问题，其欧
氏距离仅仅相当于是共形几何代数 G3，1 下对应维数
的标量积部分。 另一方面本文实验基于 Gaigen 系统
的Clifford 模块进行 CGA 运算，该模块已经将无坐标
运算的几何运算方式的多向量底层表示默认为规范
基向量系数的 NumPy 数组，并以有利于使用 NumPy进
行 JIT（just-in-time）编译的方式直接对固定维数的数
组进行计算，省去了空间转化查找多重向量所耗费的
时间，即 GA 运算效率高于欧氏空间的线性代数运算。
3.4 参数选择分析

本文统计分析了转弯运动阶段和直线运动阶段
的聚类参数选择问题。两种空间中的参数选择没有
本质上的区分。例如对归一化之后生成的每个航班
在转弯运动阶段的前 1 631 s 的航迹，重采样周期为
5.24 s，这相当于在 1 631/5.24≈311 个时间层面上，
对每个时间层面分别进行 DBSCAN 聚类。 图 4 为在
第525 s 时间层面设置不同 dEps 和 RMinPts 进行聚类后的
结果，各参数情况下的轮廓系数和平均运行时间如表
2 所示。

从表 2 可以看出，当 dEps = 0.09，RMinPts = 10 时，H =
0.515 6，较其他参数聚类结果效果更好，因此在 3.3
节中各 DBSCAN 聚类统一取 dEps = 0.09，RMinPts = 10。
另外，CGA 空间运算时间是欧氏空间的 75%左右。
因此利用CGA-DBSCAN 对转弯运动阶段进行聚类，
既能剔除边缘区域远离中心簇的“噪声点”，也能大
幅降低运算时间。

为保证聚类结果的普遍性，对直线运动阶段部分
航迹数据，采用随机抽样法抽取其中 10%�即 1 944 个点
进行 CGA-FCM 聚类，核心点数 O = 40，加权指数 r =
2.1，结果如图 5所示。

表 1 不同算法航迹聚类效果分析

Tab.1 Performance analysis of different trajectory clustering

methods

算法 轮廓系数 H 平均运行时间/（103 s）
DBSCAN 0.515 6 6.23
CGA-DBSCAN 0.515 6 3.70
欧氏空间自适应航迹聚类 0.765 7 4.20
FCM 0.420 3 4.80
CGA-FCM 0.418 6 3.10
CGA空间自适应航迹聚类 0.768 5 2.89
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算法 参数（dEps，RMinPts） 轮廓系数 H 平均运行时间/s

DBSCAN （0.09，8） 0.343 7 10.02

（0.09，10） 0.515 6 10.23

（0.09，12） 0.510 7 10.28

CGA-DBSCAN （0.09，8） 0.343 7 7.86

（0.09，10） 0.515 6 7.68

（0.09，12） 0.510 7 7.64

表 2 DBSCAN和 CGA-DBSCAN实验结果

Tab.2 Experiment results of DBSCAN and CGA-DBSCAN

图 5 FCM和 CGA-FCM航迹聚类结果

Fig.5 Trajectory clustering results of FCM and CGA-FCM
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图 4 第 525 s时间层面航迹点聚类结果

Fig.4 Clustering results of trajectory points at 525 s
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（c）dEps=0.09，RMinPts=12 表 3 不同参数下的 FCM聚类算法运行结果

Tab.3 Results of FCM clustering algorithm under different

parameters

算法 参数（O，r） 轮廓系数 H 平均运行时间/s
FCM （40，1.9） 0.765 3 106.2

（40，2.0） 0.781 9 103.9
（40，2.1） 0.803 2 92.2

CGA-FCM （40，1.9） 0.766 1 42.4
（40，2.0） 0.773 5 40.2
（40，2.1） 0.800 4 38.8

图 6 FCM聚类算法收敛效果

Fig.6 Convergence of FCM clustering algorithm
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同样，为降低偶然误差和对比不同参数下 FCM 聚
类算法的收敛效果，对不同参数下的 FCM 聚类算法各
运行 10 次并求均值，其中 Euclidean 表示欧氏空间，
结果如图 6 和表 3 所示。

由表 3 可知，当 O = 40、r = 2.1 时，聚类结果最好，
因此，3.3 节中涉及 FCM 聚类算法时统一取 O = 40，
r = 2.1。

对北京首都国际机场（ZBAA）飞往上海虹桥国际
机场（ZSSS）的航班终端区利用本文自适应算法聚类
生成典型航迹，其与 ADS-B 历史航迹、飞行计划航迹
之间的对比（ZBAA 部分）如图 7 所示。从图 7 可以看

117.8

44- -



第 43 卷 第 6 期

到，受天气和飞机驾驶员操作等影响，飞行计划航迹
与 ADS-B 历史航迹特别是在航迹转弯处总是存在一
定误差，而由多架次航班聚类出来的典型航迹更能反
映飞机真实飞行意图，可用于飞行冲突检测及解脱。

根据表 2 和表 3 的实验结果可以看出，DBSCAN
和 FCM 聚类算法在两个空间中的参数选取不影响聚
类效果，说明两空间聚类算法效果具有参数选取的一
致性。

4 结语

本文利用 K-means 聚类算法对航班运行时间归
一化，利用 GA 对空间点快速计算的优势，在 CGA 空
间中构建了关于几何度量的聚类算法，包括基于 CGA
的航迹运动状态判定方法、转弯运动状态及直线运动
状态的聚类算法，并提出了一种根据航迹运动状态自
适应进行典型航迹求解的算法。

实验结果显示，基于本文算法生成的典型航迹在
满足精度条件，且保证聚类效果的前提下，相对于欧
氏空间算法运行速度更快。 后续工作可将本文结果用
于解决 CGA 空间中的飞行冲突检测及解脱问题。
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图 7 典型航迹的立体时空展示

Fig.7 Stereoscopic spatiotemporal display of typical flight trajectories
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