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摘    要   随着全球航班规模与运行密度提升, 传统人工监控方法在应对复杂动态飞行环境方面逐渐显现出局限性. 近年

来, 数据驱动的智能监控方法成为提升飞行安全与运行效率的研究热点. 本文对基于时序大数据的飞行安全状态评估方法

进行综述, 从飞行数据的时序特性出发, 梳理三类面向不同时间维度的关键评估方法: 异常检测、征兆挖掘以及趋势跟踪与

预测, 涵盖飞行异常状态的识别与潜在风险事件的早期预警与预测. 首先, 对上述三类评估方法进行系统定义, 可覆盖“过
去−现在−未来”的安全保障. 其次, 介绍各类方法的代表性研究进展与存在问题; 以高风险进近阶段为典型场景, 分析评估

方法的应用现状与协同机制, 并回顾其技术支撑, 包括数据通信和软件平台. 最后, 总结当前挑战和未来方向, 包括异常检

测的可解释性、征兆事件的动态表征与定位、趋势预测与因果推理的融合, 以及大模型应用潜力等.
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Abstract   As global flight volume and operational density rise, traditional manual monitoring methods are gradu-
ally revealing limitations in coping with complex and dynamic flight environments. Recently, data-driven intelli-
gent monitoring methods have become a research hotspot for improving flight safety and operational efficiency. This
paper reviews flight safety state assessment methods based on large-scale time-series data. Based on the temporal
characteristics of flight data, three key assessment methods across different temporal dimensions are summarized:
Anomaly detection, precursor mining, and trend tracking and prediction, covering flight anomalous state identifica-
tion, early warning, and prediction of potential risk events. First, these methods are systematically defined, cover-
ing “past-present-future” safety assurance. Next, representative research progress and existing limitations of vari-
ous methods are introduced; Using high-risk approach phases as a representative scene, this study analyzes the ap-
plication status and coordination mechanisms of assessment methods and reviews supporting technologies, includ-
ing data communication and software platforms. Finally, current challenges and future directions are summarized,
including interpretability in anomaly detection, dynamic representation and localization of precursor events, integra-
tion of trend prediction with causal inference, and potential applications of large language models.
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近年来, 随着航空运输信息化发展和全球航空

需求增长, 我国民航旅客运输量预计将在 2025年
达到 7.8亿人次[1], 全球航空旅客数量将突破 50亿
人次[2]. 在飞行环境复杂化和运营压力加剧的背景

下, 传统依赖事后分析与人工评估的安全保障方式,
已难以满足实时监控和风险预警需求[3]. 国家政策

持续强调航空安全, 提出提升安全管理智能化与实

时化水平, 构建高水平安全管理体系, 将数据视为

新型生产要素, 以数字化和智能化技术推动飞行安

全保障升级[4−6].
随着先进传感器技术的发展与多源飞行数据的

持续积累, 飞行过程中的多维动态信息得以实时记

录, 为飞行安全研究提供坚实的数据基础[7]. 基于这

些数据的研究, 不仅能够从宏观上揭示系统运行特

征, 还可通过挖掘深层次的关联关系与潜在因果链,
推动航空安全研究从经验依赖向数据驱动范式的转

变. 基于大数据的主动分析, 可为飞行员、空管人员

及维护人员提供科学决策支持, 从而有效降低高风

险事件发生概率, 避免灾难性事故的发生[8]. 在复杂

空域环境下, 尤其在紧急或高风险情境中, 实时数

据分析对提升动态监测、风险识别和主动化安全管

理能力具有关键作用[9]. 因此, 亟须充分发挥大数据

在飞行安全保障中的核心作用, 推动主动化、实时

化与智能化的飞行安全状态评估与预警技术的发展.
为解决上述传统航空安全保障方式在实时性与

智能化方面的不足, 即时航空安全管理系统 (in-
time aviation safety management system,
IASMS)概念应运而生[10−13]. IASMS旨在依托飞行

数据的实时监控与自动评估, 实现航空安全的智能

化与实时可视化管理. 然而, 随着航空运行数据规

模持续扩张, 尤其是多模态数据 (如文本、语音与视

频)的不断积累 (全球机队预计 2026年可达 9 800
万 TB)[14], IASMS的高效运行面临航空大数据体量

大、种类多、流速快等多重挑战[15], 这对安全评估方

法的实时性提出更高要求.
基于此, 针对飞行全过程不同时间维度的安全

管理需求, 本文梳理三类核心状态评估技术: 异常

检测、征兆挖掘和趋势跟踪与预测, 以满足从及时

监测到早期预警再到未来预测的多层次保障需求.
其中, 异常检测用于快速识别当前偏离正常的飞行

行为; 征兆挖掘侧重从历史时序数据中发现潜在高

风险征兆, 支持早期预警与主动干预; 趋势跟踪与

预测则通过飞行状态演化建模, 预判风险未来发展,
实现提前预测与规避.

三者从“过去 → 现在 → 未来”三个时间维度

协同发力, 融合人工智能、大数据分析与先进通信

技术, 形成从异常识别、早期预警到风险预测的递

进关系, 共同支撑基于时序大数据的全过程、多层

次的飞行安全保障体系.
此外, 本文介绍三类方法在实际航空场景中的

协同应用, 探讨其在 IASMS架构下的集成潜力, 分
析其高效部署所依赖的关键通信技术与软件平台,
并总结当前研究挑战与未来发展方向.

与其他文献相比, 本文的主要贡献包括以下三

个方面:
1)系统综述飞行安全状态评估方法. 围绕异常

检测、征兆挖掘和趋势跟踪与预测三类核心方法,
全面梳理技术原理、研究现状及典型方法, 明确各

方法适用场景与局限性.
2)引入“过去 → 现在 → 未来”多层次评估框架.

以时序大数据分析为主, 将三类方法整合于飞行全

过程时间维度, 明确其在智能安全评估中的定位

与功能边界, 结合典型运行场景阐述三类方法在

IASMS架构下的协同路径, 且分析通信技术与软件

平台的支撑作用.
3)凝练研究挑战与未来发展方向. 总结当前研

究在可解释性、动态表征及预测准确性等方面存在

的关键问题, 提出针对性研究方向与技术展望, 为
提升飞行安全事件识别效率及响应能力、增强状态

评估可解释性与预测能力提供理论和方法支持.

 1　飞行安全状态评估方法分类

 1.1　即时航空安全管理系统简介

随着飞行运行复杂性的不断提升, 传统静态航

空安全保障方式在实时性、覆盖性与智能化方面的

局限日益凸显. 图 1 总结了近几十年来航空安全

保障系统项目的发展脉络, 包括从早期的航空安全

报告系统 (aviation safety reporting system,
ASRS)[16]、航空安全专项 (aviation safety program,
AvSP)[17]、飞机综合健康管理 (integrated vehicle
health management, IVHM)[18] 到实时安全保障

(real-time system-wide safety assurance, RSSA)
等项目[19−21]. 其中, 美国国家航空航天局 (National
Aeronautics and Space Administration, NASA)
于 2018年提出了即时航空安全管理系统 (IASMS)
的构想, 并在 2023年纳入其长期安全战略.

IASMS的核心理念在于: 通过融合飞行运行过

程中产生的多源异构数据[22], 结合人工智能与数据

挖掘技术, 构建具备在线监测、智能评估与主动缓

解能力的飞行安全状态管理系统[23], 从而实现从被

动响应向主动预防的安全管理模式转型[24]. 图 2展
示了 IASMS的整体架构, 其运行流程包含以下三
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个阶段[11, 25]:

1)监测阶段: 采集在线数据与离线数据, 进行

数据检查与融合, 构建标准化、高价值数据流, 为后

续建模提供多源数据输入;

 

1976

2000

2009

2018

2023

NASA 航空安全报告系统
(ASRS)

收集、处理、分析全球范围
内的航空事故报告

NASA 航空安全专项 (AvSP)
结合离线分析与在线监测, 提
供报警信息与缓解措施, 降低
航空致命事故发生率

AvSP 子项目飞机综合健康管
理 (IVHM)

关注航空主要安全事故, 定位
潜在风险因素, 以及提供对应
缓解措施等目标

ARMS 航空安全领域的实时安全
保障 (RSSA)
涵盖信息融合、分析与评估技术, 
支持缓解与降低航空风险等技术
的实时航空安全管理应用平台

ARMS 长期航空研究安全愿
景战略推进计划 5——即时
航空安全管理系统 (IASMS)

强调即时航空安全管理系统
研究的重要性

事后响应型: 针对已发生的事
故或事件, 通过事后调查分析,
制定应对和规避措施.

主动防范型: 基于历史数据与实
时监控, 提前识别潜在风险并实
施防控措施.

主动预测型: 融合实时与历史
数据, 预测未来风险趋势, 实现
提前预警与主动干预. 

图 1    航空安全保障系统项目发展脉络

Fig. 1    Development trajectory of aviation safety assurance system projects
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图 2    即时航空安全管理系统架构

Fig. 2    Structure of the in-time aviation safety management system
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2)状态评估阶段[13]: 基于数据挖掘与人工智能

方法开展三类核心任务: 异常检测识别飞行状态异

常、征兆挖掘定位潜在风险、趋势跟踪与预测推演

未来异常事件;
3)缓解阶段: 基于评估结果生成风险缓解策略

建议并自动报警, 飞行员、自动执行程序及地面监

控系统协同采取改出动作与应急措施以控制风险.
IASMS架构通过数据、方法与决策的紧耦合,

实现在线监测、智能评估与主动缓解, 支撑智能化、

实时化的航空安全保障体系. 在此框架下, 本文将

聚焦于 IASMS状态评估阶段, 从飞行数据的时序

特性出发, 对异常检测、征兆挖掘以及趋势跟踪与

预测三类关键技术进行系统梳理. 该划分呼应相关

研究中对异常、征兆与趋势三类状态指征的界定[11],
并与飞行状态在过去、现在与未来时间维度上的演

化特征相一致, 有助于厘清数据驱动飞行安全评估

的整体技术路径及其内在关联.

 1.2　状态评估方法的内涵界定与技术特征

本节进一步围绕 IASMS状态评估阶段, 明确

异常检测、征兆挖掘和趋势跟踪与预测三类方法在

时间定位、建模目标及技术特征上的差异与联系.
尽管已有研究涉及相关任务, 但在方法体系层面仍

缺乏系统化的统一界定. 为此, 本文在现有研究基

础上对三类方法进行归纳与界定, 为后续研究现状

与发展趋势的分析奠定基础. 表 1简要总结了三类

方法的基本任务目标与典型特征, 作为后文展开讨

论的分析基础.
下面将介绍每个关键方法的定义、基本实现方

法与现有研究方法概况, 如图 3所示.
1)异常检测: 通过分析当前可观测的飞行参数,

识别出偏离正常运行状态的异常行为. 通常通过学

习正常/异常状态的范式, 建立相应模型, 实现对新

样本的异常状态评估. 异常检测主要面向偏离程度

显著的显性异常识别, 其检测结果可作为后续征兆

挖掘的事件级标签的基础.
在航空领域中, 异常可分为统计学上异常与操

作上异常. 异常检测侧重于统计学上异常, 仅反映

数据的统计偏离, 可能导致虚警, 且不一定威胁飞

行安全. 而航空安全更关注实际影响安全的异常.
因此, 异常检测更多强调“异常”状态, 而非完全等

同于“不安全”.
当前绝大多数文献聚焦于异常检测, 后续会从

基于传统统计学、基于经典机器学习和基于深度学

习的异常检测方法展开综述.
2)征兆挖掘: 基于对历史飞行数据的深度分析,

聚焦可能引发未来高风险异常事件的潜在征兆. 在
特定异常事件场景下, 异常检测与征兆挖掘存在因

 

表 1    三类飞行安全状态评估方法的功能与技术特征对比

Table 1    Functional and technical characteristic comparison of three flight safety state assessment methods

属性维度 异常检测方法 征兆挖掘方法 趋势跟踪与预测方法

评估目标 当前异常飞行状态识别 历史数据高风险征兆定位 未来飞行状态演化推演

数据依赖 当前/近期数据 历史数据、先验知识 当前/近期数据、异常/征兆状态

典型输出 异常区间、异常分数 征兆表征、因果关联特征 趋势曲线、未来状态预测

关键特征 显性异常 隐性异常、风险关联 状态趋势

典型应用环节 在线监测、快速告警 历史事故原因分析、提前预警与干预 状态趋势监控、风险评估、辅助决策
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图 3    飞行安全状态评估方法关系

Fig. 3    Relationship among flight safety state assessment methods
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果关系: 征兆作为“因”, 可推断“果”即为异常事件.
征兆表现为隐式异常, 偏离程度较小, 不易直接观

察, 且与高风险异常事件相关.
具体而言, 征兆具有两类核心属性: 隐式异常

属性与风险关联属性. 隐式异常属性指特征参数仅

表现轻微偏离, 偏离幅度通常低于传统异常检测阈

值, 难以被常规检测模型识别. 风险关联属性刻画

偏离特征与未来高风险事件的潜在因果或统计依赖

关系, 可通过风险事件关联概率等指标度量. 因此,
征兆可视为异常空间中的关系型子集, 只有同时具

备隐式异常和风险关联属性的偏离特征, 才被界定

为征兆. 相比之下, 弱异常、早期异常等概念主要强

调偏离幅度或时间提前性, 如未体现与特定风险事

件的关联增强, 仍属于传统异常检测范畴, 而非征兆.
基于上述定义, 征兆挖掘通过定位与异常事件

相关的征兆, 具备提前预警与主动缓解潜力. 后续

通过及时改出或其他操作, 可切断异常事件与其相

关征兆的联系, 从而主动缓解风险, 避免未来事件

发生.
当前基于数据驱动的征兆挖掘研究尚处于起步

阶段, 系统架构尚未成熟, 后续内容将重点从学习

机制角度进行综述.
3)趋势跟踪与预测: 根据当前的飞行数据与已

发现的异常模式 (如异常检测与征兆挖掘状态估

计), 对未来的飞行状态进行趋势递推与预测. 与异

常检测和征兆挖掘相比, 趋势跟踪与预测的核心在

于推演未来状态的演化趋势.
现有研究主要分为两类方向: 一类基于定量建

模, 侧重于飞行轨迹的建模与偏离检测; 另一类基于

定性因果推断, 强调征兆与异常事件之间的因果链

分析与解释. 本文将从上述两个角度出发, 系统回顾趋

势跟踪与预测方法在航空安全中的研究现状与挑战.
总体来看, 三类飞行安全状态评估方法在目标、

数据依赖及典型输出上各具特点, 但在实际应用中

相互补充、协同增效. 异常检测关注当前状态的快

速识别, 用于发现显著偏离正常模式的行为, 实现

即时风险响应; 征兆挖掘侧重从历史数据中识别出

潜在因果链和风险征兆, 揭示未来高风险事件的触

发机制; 趋势跟踪与预测面向未来状态演化与风险

研判, 用于评估风险发展趋势及潜在后果. 三者在

时序上分别对应当前识别、历史溯源和未来预测,
共同构成飞行全过程状态评估的关键支撑路径.

 2　航空时序大数据来源与其对状态评估

方法的支撑作用

本文以时序大数据为研究对象开展飞行安全评

估方法调研. 在航空安全领域, 时序大数据来源广

泛, 包括飞行记录仪、自动相关监视广播 (automat-
ic dependent surveillance-broadcast, ADS-B)与雷

达数据、机场与空管运行数据, 以及气象监测数据

等[26]. 这些数据在时间维度上连续生成, 涵盖飞行

状态、位置以及环境等信息, 为飞行安全状态评估

提供了丰富的信息基础.
飞行记录仪数据是现有的典型时序大数据分析

的主要来源, 其包含飞机状态、异常信号、性能退化及

人为操控等关键信息, 构成安全评估的数据基础[27−28].
针对时间序列数据, 飞行数据可从数据值域这一特

性出发, 分为连续变量与离散变量[29]. 具体常见的

多变量时间序列飞行数据如表 2所示. 这类数据基

 

表 2    飞行数据常见变量汇总

Table 2    Summary of general variables of flight data

类型 变量名

连续变量

速度/加速度

空速

马赫数

三轴加速度

低引擎速度

高引擎速度

姿态角

俯仰角

滚转角

偏航角

操纵面变量

副翼位置

升降舵位置

方向舵位置

高度
气压高度

无线电高度

气流角
迎角

侧滑角

环境变量

风速矢量

温度

气压

飞行其他状态量

离散变量

部件/飞行状态

襟翼状态

减速板状态

起落架状态

刹车状态

反推状态

飞行阶段 (起飞、爬升、巡航、

下降、进近、着陆)

飞行控制模式

自动驾驶模式

飞机指引模式

进近模式

自动油门模式

飞机告警状态
状态超限

故障/失效状态
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本包含影响飞行安全的主要因素 (如飞机自身状态、

人为操控因素、环境因素等), 能够捕捉关键风险因

素, 基本反映飞行安全情况, 可支撑后续的子系统

层次与参数级别的异常定位、征兆挖掘、趋势跟踪

与预测等技术需求.
然而, 航空时序数据具有典型的大数据属性:

体量大、种类多以及流速快[30]. 从体量角度看, 每架

飞机装备数千个传感器, 每天可产生 TB级监测数

据, 长期飞行的积累已形成高维海量的时序数据集;
从种类角度看, 数据来源多样, 呈现出显著的多源

异构特征; 从速度角度看, 飞行过程数据实时生成

且连续更新. 这些特性在提供丰富信息基础的同时,
也带来特征冗余、噪声干扰、多因素交互导致的异

常可辨识性下降, 以及对模型实时更新效率的挑战.
由上述特性可见, 数据的内在结构与飞行安全

状态评估方法的能力需求高度关联. 首先, 高维度

与多变量耦合要求异常检测方法具备强鲁棒性与高

效特征提取能力, 以识别当前偏离模式; 接着, 多源

时序及跨架次演化信息为征兆挖掘提供了隐式异常

的识别基础, 需要方法能够从长期积累中发现征兆

关联; 最后, 数据实时生成与时序依赖性决定趋势

预测需要兼顾长时序建模能力与快速响应能力, 以
支持动态决策.

因此, 航空时序大数据既是飞行安全状态评估

方法的基础, 又深刻影响着评估方法的设计路径.
基于数据特性与方法需求之间的对应关系, 第 3 ~
5节将分别针对三类评估方法展开系统综述.

 3　基于时序大数据的异常检测方法综述

异常检测是飞行安全状态评估的核心方法, 通
过分析当前飞行数据判断状态是否正常, 并为风险

处置提供依据[31]. 现有异常检测方法可根据异常类

型、数据类型及学习机制等多种方式进行划分[32−35].
借鉴文献 [36−37]的研究思路, 本文从目标驱动的

角度, 将基于时序大数据的异常检测方法划分为三

类: 基于传统统计学、基于经典机器学习和基于深

度学习的异常检测方法, 具体分类如图 4所示.
基于传统统计学的方法假设数据来源于特定统

计分布, 而基于机器学习的方法将数据生成过程视

为黑箱, 从数据中直接学习规律. 本文进一步将机

器学习方法细分为两类: 一类为浅层结构的经典机

器学习方法, 适合处理低维或单变量数据; 一类是

深层结构的深度学习方法, 具备更强的特征抽取与

时序建模能力, 可处理高维多变量数据.

 3.1　基于传统统计学的异常检测方法

基于传统统计学的异常检测方法通常假设正常

实例发生在随机模型的高概率区域, 而异常实例发

生在低概率区域[34]. 这类方法可以细分为基于数据

分布的方法与基于时间序列回归的方法.
1)基于数据分布的方法

N-σ

3σ

基于数据分布的方法认为偏离正常样本分布的

数据点为异常, 包括  准则、四分位 (quantile)、
最大标准残差测试 (grubbs) 以及其他分布方法.
Liu等[38] 使用  准则来检测飞机发动机数据中的

异常. Singh等[39] 使用 grubbs方法检测商用飞机电

梯伺服系统中的振荡故障. Keipour等[40] 通过对关

键飞行变量 (如侧滚和俯仰角)的控制偏差进行 Z
分数标准化, 以协助异常检测任务. Su等[41] 采用符

号矢量化方法获取符号特征序列, 进一步提取特征

序列统计分布 (如频率)来检测飞机电池数据中的

异常. 上述方法通常需根据数据类型选择相应的分

布假设以实现异常判别.
2)基于时间序列回归的方法

基于时间序列回归的方法通过对序列进行建

模, 并以模型预测值与真实观测值之间的残差作为

异常判据. 典型代表为自回归综合移动平均 (autor-
egressive integrated moving average, ARIMA)及
其简化形式等常用模型. Xiong等[42] 提出基于数据

采集与监视控制系统的传感器参数建立关键参数

的 ARIMA模型, 并通过预测残差识别异常状态.
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图 4    异常检测方法分类

Fig. 4    Classification of anomaly detection methods
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进一步地, 针对固定阈值机制易引发误报的问题,
相关研究通过引入自适应残差建模策略对传统回归

方法进行改进: 一方面, 文献 [43]通过对预测残差

进行自适应聚类分析实现异常识别; 另一方面, 文
献 [44]通过基于动态方差的自适应阈值机制降低

正常波动引起的误报. 另外, Kozitsin等[45] 在 AR-
IMA框架下提出了一种计算复杂度较低的异常检

测方法, 并验证了其在复杂工程系统实时诊断中的

有效性.
上述基于数据分布与时间序列回归的方法结构

简单、实现成本低、可解释性强, 在低维或弱相关时

序场景中适用, 因此在工程实践中仍被广泛采用.
然而, 在复杂高维飞行时序数据中存在局限: 基于

数据分布的方法依赖特定假设, 难以完全满足真实

飞行数据, 影响检测精度; 基于时间序列回归的方

法依赖单变量建模, 难以刻画多变量间动态关联与

非线性耦合, 在处理高维、强相关航空数据时性能

受限[46−47].

 3.2　基于经典机器学习的异常检测方法

与依赖统计假设的传统方法相比, 基于经典机

器学习的异常检测方法通常通过学习数据在正常运

行状态下的特征, 以识别与其偏离的异常表现. 考
虑到飞行数据以正常样本为主且异常标注有限, 本
节将常用且具代表性的方法归纳为三类: 基于距离

的方法、基于密度的方法、基于聚类的方法[48]. 此类

方法主要基于浅层模型结构的方法学习正常样本特

征, 并依据其建立判别机制的基本假设来实现异常

检测, 适用于基于飞行数据的无监督异常检测应用

场景.
1)基于距离的方法

基于距离的方法通过待测数据点与其他点的距

离来判定异常. 其基本假设是异常样本与大多数正

常样本在特征空间中的距离较大. 典型代表方法是

K-最近邻 (K-nearest neighbors, KNN)方法[49], 该
方法通过计算数据点与其 K近邻距离来判断异常

程度. 其他方法从计算复杂度或者距离定义等方面

在 KNN思想上进行了改进.
为进一步提升 KNN方法在大规模数据集上的

计算效率, Bay等[50] 提出基于近邻距离的嵌套循环

异常检测算法, 通过剪枝策略可实现接近线性运算

复杂度的效果. 为了描述时间序列的时序特性, Zhang
等[51] 采用滑动窗口提取时序特征, 构建基于核密度

估计的特征并使用对应的邻近距离判别异常, 具有

较好的异常检测效果以及上下文异常检测能力.
2)基于密度的方法

基于密度的方法通过评估区域中数据点的密度

来检测异常. 该方法假设低密度区的数据点有较高

异常分数. 如果该异常分数超过设定的阈值, 则该

点被归类为异常. 常用的基于密度的方法是局部离

群因子 (local outlier factor, LOF) 和孤立森林

(isolation forest, iForest). LOF基于局部密度评

估, 能捕获短时和局部异常, 但计算开销较大; iFor-
est通过随机孤立样本实现异常评分, 在高维或大

规模数据上更高效.
为了提升检测的稳定性与高维适应性, 研究者

提出了多种 LOF变体, 如局部离群概率 (local out-
lier probabilities, LoOP)[52] 和基于连接的离群因

子 (connectivity-based outlier factor, COF)等[53].
Jasra等[54] 将 LOF方法应用于飞行时序数据异常

检测, 通过离群因子量化异常程度并捕获短时异常

行为. 进一步, 为了更准确地量化异常, Schlag等[55]

提出了基于内在维度生成异常概率分数的方法, 支
持邻域和敏感性调节, 在高维和低维数据均具有较

低虚警率.
相对于 LOF, iForest具有较高计算效率, 更适

合大规模数据. 孙瑞山等[56] 利用 iForest建立基于

快速存取记录器 (quick access recorder, QAR)数
据的进近阶段航班超限事件预测模型, 有效实现了

大规模数据下的异常检测. Khan等[57] 提出了基于

无监督的孤立森林方法应用于无人机异常事件检

测, 并结合后处理计算异常概率以降低误报, 进一

步体现 iForest在实时监控场景中的优势.
3)基于聚类的方法

基于聚类的方法通过聚类思想将数据划分为簇

群, 然后根据簇群之间的距离识别数据中的异常.
这类方法无需严格的先验分布假设, 适用于处理高

维、非线性耦合的复杂数据. 此类方法中常用的有

K均值 (K-means)、高斯混合模型 (Gaussian mix-
ture model, GMM)、基于密度空间聚类 (density-
based spatial clustering of applications with noise,
DBSCAN)和一分类支持向量机 (one-class sup-
port vector machine, OC-SVM).

K-means方法实现简单, 但对簇形状较为敏感,
且需要事先设定聚类簇的数量 ; 相比之下 , DB-
SCAN能够识别任意形状的簇结构, 具备自适应簇

扩展能力, 并且无需预先指定簇数量, 因此在多变

量时间序列的飞行异常检测场景中表现出较好的适

用性[58−59]. 比如, Slimene和 Ouali[58] 结合密度聚类

算法 DBSCAN 与动态时间规整 (dynamic time
warping, DTW)距离度量, 实现了面向飞行阶段的

多变量时间序列异常行为模式检测. 该方法以样本

邻域内的密度分布为依据生成聚类结果, 处于低密

度区域且无法归属到任何高密度簇的样本被自然地
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视为异常.
GMM通过多个高斯分量对正常飞行行为的概

率分布进行建模, 且能刻画多类典型行为模式[60−62].
相关研究 [63]进一步结合期望最大化实现了增量

式建模, 提升该方法在持续监测中的适用性. OC-
SVM[64] 则通过学习正常样本在特征空间的非线性

边界来区分正常与异常点, 适用于缺乏异常样本的

飞行场景[65−70]. 为增强模型在噪声下的鲁棒性, Guo
等[66] 提出基于局部密度调节边界的优化策略, 以应

对噪声对模型决策边界的影响. Puranik 等 [68] 将

DBSCAN方法和 OC-SVM方法相结合, 通过先识

别簇结构再进行簇内异常判定, 实现了对进近和着

陆阶段飞行异常的高效检测. 该方法兼顾了DBSCAN
簇识别灵活性和 OC-SVM边界判定的精细性, 有
效克服了单一方法的局限, 并提升了检测的准确性.

基于经典机器学习的方法通过距离、密度或簇

等方式刻画正常样本特征, 以区别异常数据. 这类

方法计算复杂度适中、可解释性较好, 可适用于多

变量数据建模. 然而, 这类方法在时序表达方面能

力有限, 难以捕捉时序动态演化规律; 同时, 在高维

数据中可能出现“维度爆炸”, 现有依赖的假设可能

会失效, 导致检测精度下降和计算负担增加, 因此

在复杂高维航空时序数据中会性能受限.

 3.3　基于深度学习的异常检测方法

基于深度学习的异常检测近年来受到广泛关

注, 其可减少人工特征设计并具备高维特征抽取与

复杂数据建模能力. 现有研究 [71−72]对基于深度

学习的通用异常检测进行了系统梳理, 主要包括:
正常类特征学习方法[73−77]、异常度量依赖的特征学

习方法[78−82] 以及端到端异常分数方法等[83−86]. 这些

方法在机制层面各具优势, 为不同任务提供灵活建

模路径.
然而, 鉴于航空时序大数据存在强时序依赖与

变量相关性, 基于长短时记忆 (long short-term
memory, LSTM)及其变体建模的方法是当前主流

方法[87−88]. 为进一步增强模型的时序特性学习和变

量相关性挖掘能力[89−90], 研究者尝试将 LSTM与其

他具备不同特性的网络结构方法融合. 因此, 结合

现有工作, 本文以 LSTM架构为核心, 从融合策略

角度将其划分为四类: 统计学方法、编码器、卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN)以及

图模型方法.
1)融合统计学方法

融合统计学方法是一类在 LSTM模型基础上

引入统计学的异常检测方法, 通过优化特征表示或

者降低噪声影响来提升异常检测性能. 为有效降低

噪声的干扰, Hundman等[91] 在 LSTM时序建模基

础上 ,  引入指数加权移动平均 (exponential ly
weighted moving average, EWMA)方法, 对异常

偏差进行平滑处理以减少误报. 类似地, 为了增强

模型在异常检测任务中的稳定性和可靠性, Wang
等[92] 联合了 LSTM和滤波器方法. 另外, 为提高模

型在高维空间异常检测的准确性和鲁棒性, Tariq
等[93] 在 LSTM基础上引入概率主成分分析 (prob-
ability principal components analysis, PPCA)方
法, 预先对高维时间序列数据进行降维处理.

2)融合卷积神经网络方法

融合卷积神经网络方法是一类通过卷积层提取

局部空间特征并与 LSTM结合的异常检测方法, 其
目的是增强模型对局部和全局时序特征的学习能

力. Song等[94] 提出了多尺度的 CNN模块, 通过在不

同时间尺度上提取局部特征, 显著提升了 LSTM对

局部和长期时序动态的建模能力. Yang等[95] 采用

1D-CNN卷积层从原始无人机时间序列中提取局

部时序特征, 为后续 LSTM建模提供了更具判别性

的输入, 从而增强了模型在异常检测任务中的识别

能力.
3)融合编码器方法

融合编码器方法是一类结合深度自编码网络

与 LSTM的异常检测方法, 其目标是通过提取数据

的深层特征, 增强时序异常识别能力和特征表示的

鲁棒性. 为了提升模型对正常类特征的学习能力,
Xie等[46] 采用了基于 LSTM的卷积变分自编码器

(convolutional variational autoencoder, CVAE)
方法, 学习不同尺度下的高维正常类特征, 提升特

征学习的鲁棒性和模型对异常的敏感性. 类似地,
王茵茹[96] 提出了基于 VAE (variational autoen-
coder)的深度支持向量数据描述方法以提升时序数

据在特征空间的表达能力, 能有效应用于发动机各

项异常检测任务. 进一步, 为了提升模型在不同域

的泛化学习能力, 毛文涛等[97] 提出一种面向多域迁

移的深度自编码网络, 通过自适应提取不同域的公

共特征表征以提升正常状态和异常状态的特征差异

性, 从而提升时序异常检测的实时性和可靠性. 另外,
为了提升模型在不同飞行场景的检测精度, Chevrot
等[98] 提出了基于 LSTM的自编码器 (autoencoder,
AE)模型, 通过为不同飞行阶段配备专用解码器,
实现上下文的异常检测, 从而提升了模型在多阶段

飞行数据中的异常识别精度.
4)融合图模型方法

融合图模型方法是一类利用图结构建模多变量
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依赖关系并与 LSTM结合的异常检测方法, 其目标

是通过捕捉时序变量间的复杂依赖关系, 提升模型

的特征表达能力及可解释性[99]. 为了表达变量间的

相关性, Song等[94] 提出了基于最大信息系数的图

卷积网络 (graph convolution network, GCN), 提
取时序变量间的空间相关性, 提升模型性能和可解

释性. 为了提取多元变量复杂的交互特征, 张旭等[100]

利用图神经网络融合高阶隐性和显性关系的表征向

量, 自动提取多元变量复杂的交互特征. 进一步, 为
了共同捕捉时间维度和特征维度的复杂依赖关系,
Zhao等[101] 和 Yan等[102] 引入了两个并行的图注意

力网络 (graph attention network, GAN), 为后续

的异常检测提供优质特征输入. 为了充分利用数据

与知识的优势, 杜航原等[103] 提出了一种融合知识的

多视图网络异常检测模型, 在多视图学习模式下通

过数据与知识的互补融合实现了对异常节点的有效

识别.
基于 LSTM的融合策略在航空时序异常检测

中表现出显著优势, 可通过不同融合模块的组合,
显著提升特征提取能力、噪声抑制能力以及多变量

关联建模能力. 然而, 该方法仍存在局限: 训练参数

多、计算量大、对大规模高质量数据依赖性强; 可解

释性不足, 难以明确异常原因; 超参数敏感且训练

复杂, 模块融合过多可能导致过拟合或训练不稳定.
针对时序大数据异常检测的在线与离线监控适

用性, 本文对三类方法进行讨论. 传统统计学方法

算法简单、计算开销低、延迟小, 适合在线监控, 是
实时飞行安全监控的主流手段; 经典机器学习方法

可通过增量学习实现在线更新和实时检测; 深度学

习方法通常用于离线分析, 尤其适合复杂时序特征

建模. 随着计算能力提升, 可通过知识蒸馏等手段

将复杂模型压缩为轻量级版本, 实现有限在线部署.
异常检测方法的选择需综合考虑计算延迟、数据流

处理及建模复杂度.
此外, 在高安全性航空领域, 仅依赖“异常/正

常”二元判定不足, 还需提供可解释依据, 为飞行员

及运控人员提供透明、可操作的决策支持. 因此, 具
备可解释性的深度异常检测模型可为异常溯源、风

险评估及未来预测提供可操作的依据支撑, 是当前

亟待突破的重要方向.

 4　基于时序大数据的征兆挖掘方法综述

前文介绍的异常检测方法主要通过分析当前飞

行数据识别出显著偏离正常模式的异常状态. 然而,
单纯依赖当前异常识别难以及时阻断潜在风险. 因
此, 需沿时间维度前移, 挖掘历史数据中的早期征

兆, 实现更早期的风险预警与干预. 在此背景下, 征
兆挖掘被视为提升航空安全水平的重要手段[104−106].

征兆挖掘通过定位与异常事件相关的潜在征

兆, 具备提前预警和主动缓解风险的能力[107−110]. 目
前, 基于时序大数据的航空征兆挖掘研究尚少, 系
统架构不成熟. 一方面, 征兆隐式异常特性难以检

测, 研究难度大; 另一方面, 同类异常事件在不同航

次的深层原因差异较大, 征兆组合形式多样. 此外,
征兆未直接影响飞行安全, 且研究难度较高, 对航

空经济效益提升有限, 因此学术界与工业界关注不足.
根据现有文献, 本文从学习机制角度, 将征兆

挖掘方法分为有监督学习、无监督学习与弱监督学

习三类. 其中, 征兆主要通过从时间维度/特征空间

维度提取原时序中关键飞行参数对应连续时间片段

进行表征. 图 5从概念上展示了三类学习机制在时

序大数据下的特点及数据条件.
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图 5    基于学习机制的征兆挖掘方法分类

Fig. 5    Classification of learning mechanism-based
precursor mining methods

 

 4.1　基于有监督/无监督学习的征兆挖掘方法

基于有监督学习的征兆挖掘方法核心思想是在

已知异常实例标签的前提下, 直接建立征兆事件与

异常事件之间的关联模型, 从而实现征兆事件的定位.
Ackley等[111] 基于飞行品质监控 (flight opera-

tion quality assurance, FOQA)数据, 利用随机森

林与特征选择方法, 在进近阶段多个等间隔高度开

展基于判别性能的飞行参数重要性评估, 识别与非

稳定进近事件相关的关键参数组合作为征兆在特征

维度上的表达. 在此基础上, 为进一步表达征兆的

时序特性, Deshmukh等[108] 从 ADS-B数据构建时

序逻辑驱动的征兆检测模型, 利用监督学习筛选判
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别能力强的特征, 并通过时序逻辑表达式实现征兆

在时间维度的表征. 该方法通过时序逻辑定位, 可
解释性强, 但性能依赖特定场景的逻辑约束和阈值

设定.
总体而言, 有监督学习方法可直接建立征兆与

异常事件映射, 但依赖精确的时间维度标签, 而实

际飞行数据中此类细粒度标签通常难以获取, 因此

其应用受到限制.
基于无监督学习的征兆挖掘方法通常从异常检

测视角出发, 通过对正常样本建模, 识别出异常事

件发生前偏离正常模式的高风险行为, 并将其作为

潜在征兆. 与有监督方法相比, 无监督方法仅依赖

正常样本, 更适用于异常样本稀缺且难以精确标注

的实际飞行数据场景, 因此在征兆挖掘研究中受到

广泛关注.
Garcia等[112] 提出了基于飞行参数动态复杂性

分析的征兆挖掘方法, 通过多尺度熵分析方法学习

稳定进近与非稳定进近中关键飞行参数 (如空速和

下降率)的分布差异, 识别异常事件发生前的高风

险时序异常点. 在此基础上, Garcia等[113] 进一步考

虑参数间多变量关联, 建立基于相似度的有序序列

模式模型, 并利用贝叶斯概率模型将非稳定进近事

件相关序列模式作为征兆在时间维度上的可解释表

征. 该方法通过统计学方法分析关键参数行为模式,
具有计算复杂度低、可解释性强的优势, 但征兆定

位精度仍受建模能力限制.
为了更好地表达多元时间序列复杂时空关联关

系, Li等[114] 联合了 Transformer和图注意力网络,
并引入对抗训练策略扩大正常和异常特征差异, 以
更好地协助定位导致异常事件发生的关键监测指

标. Min等[115] 提出了一种去噪变分 Transformer模
型学习输入特征分布, 并设计残差解释器量化各输

入特征对异常评分的贡献. 然而, 此类 Transformer
方法计算复杂度高、训练耗时, 并对数据量存在较

高要求.
综上, 基于无监督的征兆挖掘方法核心在于通

过正常飞行行为建模识别高风险模式, 实现异常标

签稀缺情况下的征兆表征. 然而, 此类方法未以征

兆定义为出发点挖掘未来异常事件相关模式, 单纯

依赖高风险模式可能限制实际飞行场景中的定位精

度. 此外, 在复杂动态飞行场景中, 仅依赖正常样本

的单一信息源对具有复杂动态特性的征兆定位仍存

在局限性.

 4.2　基于弱监督学习的征兆挖掘方法

基于弱监督学习的征兆挖掘方法是通过给定的

事件级标签建立模型, 并利用逆向推理实现征兆在

时间维度和特征空间上的精细定位, 可充分利用正

常和异常样本辅助征兆识别.
在实际航空应用中, 连续时间维度的异常标签

通常难以获取, 而事件级非精确标签相对容易获得[116].
这类标签可通过国际标准或人工标注获取, 用于标

记某一航次或特定时间段的异常事件信息.

I = {e1, e2, · · · , en}
B B

I

针对这类非精确标签下的弱监督学习问题, 多
实例学习 (multi-instance learning, MIL)[117] 是当前

流行的方法, 其具有实例级推理的天然特性, 并已

在计算机视觉和文档分类等各个领域得到广泛应用[118].
MIL方法假设一组未给定标签的“实例”(instance)

 被分组到一个给定标签的“包” 　

(bag)   中, 可通过给定粗颗粒度标签的  逆向推

理出  的细颗粒度标签. 这类方法能够有效识别关

键实例, 用于解释决策背后的机理, 与征兆的定位

具有较高的匹配度.
在MIL框架基础上, 为了描述时序特性, Jana-

kiraman等[119] 提出了深层时序的多实例学习 (deep
temporal multi-instance learning, DT-MIL)方法,
利用深层循环神经网络增加了对时间序列的时间特

性的理解, 以更好地实现征兆在时间维度的定位.
为进一步丰富征兆在时间和特征维度的表达,

文献 [120−121]在 DT-MIL的基础上提出多头卷积

神经网络−循环神经网络 (multi-head convolution-
al neural networks-recurrent neural networks,
MHCNN-RNN)框架, 实现征兆在时间维度与特征

空间的表征, 其中特征空间表达主要通过关键传感

器参数来描述. 然而, 这类方法计算复杂度高, 需建

立多个MHCNN子模块解决征兆在特征空间的表达.
为了兼顾计算复杂度和定位准确性, 基于深度

注意力学习的多实例学习方法是当前主流方法[122−123];
这类方法通过注意力机制可根据数据动态为实例分

配权重, 进一步可通过最大化聚合或加权平均聚合

方法得出包的整体表示. 相较于 Transformer模型

中的注意力机制, 这类方法具有更低的模型复杂度,
更适合实际航空应用场景.

基于上述注意力权重计算方法, Xu等[124] 在多

实例学习框架中引入时间与特征双重注意机制, 实
现了征兆的联合定位. 进一步结合实际飞行应用场

景, Yang等[125] 提出改进的双重注意力机制深度网

络 (dual-attention delta-integral multi-instance
learning, DA-DI-MIL), 引入了时间和特征注意力

机制增强交互, 有效提升了特定故障下的异常模式

定位效果.
进一步, 考虑到征兆的隐性异常属性, Yang等[126]
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在 DA-DI-MIL方法基础上构建了层次化模型架构,
通过自主学习离散控制变量中的隐含事件序列, 刻
画离散控制信号对连续飞行状态演化的潜在影响;
在隐含事件序列的引导下, 可更为精确地定位连续飞

行变量中征兆事件在时间维度与特征维度上的表达.
总体来看, 不同学习范式在基于时间序列的征

兆挖掘任务中各具优势与局限. 有监督方法可直接

建立征兆与异常事件映射, 但高度依赖精细时间标

签, 在实际飞行应用中受限. 无监督方法标签依赖

低, 更符合工程需求, 但通常仅基于正常样本建模,
难以充分刻画复杂多样的征兆模式. 弱监督方法,
尤其是融合注意力机制的多实例学习类方法, 在事

件级标签条件下兼顾计算复杂度与征兆定位能力,
已成为当前主流方法. 然而, 在异常类型高度多样

且表现复杂的飞行场景中, 其精细化建模与结果可

解释性仍面临挑战.
结合航空应用背景, 复杂航空设备故障与飞行

操控影响引发的异常模式通常复杂多样. 从单一飞

行参数或时间窗口组合描述仅能反映异常范围, 难
以揭示其背后发生的真正原因. 虽然现有研究对征

兆在时间维度或特征空间上进行了部分解释, 但从

人为理解角度仍不足. 因此, 未来研究需进一步完

善征兆表征与动态定位方法, 以更有效支撑飞行运

行安全评估与决策.

 5　基于时序大数据的趋势跟踪与预测方

法综述

基于时序大数据的趋势跟踪与预测方法通过当

前飞行数据及已识别的异常模式 (如异常检测与征

兆挖掘输出), 对飞行状态进行趋势递推并预测高风

险事件, 及时规避风险. 然而, 航空安全受飞机状态

与人为操控共同影响, 异常事件不总符合单纯的趋

势递推假设. 因此, 本文在传统时间序列趋势跟踪

方法基础上, 引入因果关系推断, 从定性与定量角

度综述基于时序大数据的航空安全异常事件趋势跟

踪与预测方法, 如图 6所示.

 5.1　基于时间序列的轨迹跟踪方法

在航空安全领域, 基于时间序列的轨迹跟踪方

法是当前的热点方向之一, 通过对飞行轨迹模式进

行建模与预测, 可实现对异常事件的识别与预警,
为空中交通管理和风险预警提供参考 [ 1 27 ]. 比如,
Zeng等[128] 将现有的轨迹预测方法分为三大类: 基
于动力学模型的轨迹预测方法、基于状态估计的轨

迹预测方法以及基于机器学习的轨迹预测方法, 分
别从物理约束、状态估计及数据驱动的角度建模.

类似地, Xie等[129] 将现有轨迹预测研究归纳为基于

物理建模与基于学习建模两大类.
基于状态估计的轨迹预测方法通常是给定简单

的状态空间方程, 通过估计和更新来实现轨迹预测,
仅适用于短时预测. 例如 Dalmau等[130] 使用卡尔曼

滤波构建交互式多模型以提高短期预测精准度 ;
Lymperopoulos等[131] 通过基于蒙特卡洛方法的粒

子滤波模型关注风向风速带来的误差.
基于动力学模型的方法综合考虑飞行器动力学

与气动约束构建预测模型. 例如 Zhang等[132] 基于

质点模型建立在线 4D轨迹预测的框架. Fukuda等[133]

提出在总能量守恒假设下, 建立质点模型模拟飞行

器运动. 然而, 这类方法对数据要求和模型精度要

求高, 难以满足实际应用场景.
基于机器学习的轨迹预测方法直接从历史轨迹

中学习复杂时空模式, 提取关键特征用于轨迹跟踪

与预测, 无需建立复杂动力学模型[134−136]. Zeh等[137]

通过贝叶斯推断方法构建概率预测模型, 增加轨迹

预测结果的不确定性, 更好地辅助决策支持系统.
何昕等[138] 将 LSTM与人工神经网络相结合, 建立

航空器着陆阶段的轨迹预测模型, 具有更好的预测

准确性. Ma等[139] 结合飞机操纵面的运动状态变化,
在 LSTM基础上通过弱化记忆窗口改进隐藏层结

构, 提高模型轨迹预测的精准度.
近年来, 部分研究将新兴深度学习模型引入

航空轨迹预测, 以提升复杂空域下的建模与泛化

能力[140−141]. 例如, Chu等[142] 提出飞行模式引导的社

会化 LSTM (flight pattern-guided social-LSTM)
模型, 通过融合飞行模式与多机交互信息, 显著提

高了高密度空域的联合预测精度. Transformer架
构已被引入飞行轨迹预测中, 以提升多路线、中长

期预测以及未知环境泛化的能力[143−145]. 此外, 基于

生成对抗网络的轨迹预测方法通过结合深度生成与
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图 6    趋势跟踪与预测方法分类

Fig. 6    Classification of trend tracking and
prediction methods
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聚类机制, 有效刻画了中长期轨迹的多模态分布特

征, 为不确定性建模提供了新思路[146].
总体来看, 基于动力学模型和状态估计的方法

紧密依赖物理约束和飞行器动态方程, 更贴近真实

物理描述, 具有较高可解释性, 但建模复杂、计算量

大且对参数精度要求高. 相比之下, 基于机器学习

的方法更灵活, 可直接从历史飞行数据中学习轨迹

特征, 适应复杂环境和多变量输入, 但缺乏物理约

束解释性, 在未知环境或长时序预测中可能不稳定.
近年来一些新兴方法显示出在复杂高密度空域、长

时序预测及泛化能力方面的潜力. 值得注意的是,
轨迹预测主要关注空间位置演化, 对其他飞行状态

安全因素未能直接涵盖; 考虑飞行任务复杂性与人

为操作因素, 仅依赖轨迹偏离将难以全面解释异常

事件成因.

 5.2　基于时间序列的因果推理方法

在航空安全领域, 异常事件通常由多种状态变

量与外部因素交互作用引起, 其演化难以单纯通过

趋势递推刻画. 征兆挖掘主要识别与未来高风险事

件相关的关键表征, 即完成“因”的定位; 因果推理

则进一步揭示这些关键因素间的潜在因果关联, 实
现从“因”到“果”的推导. 因此, 因果推理可视为趋

势跟踪与预测的深化拓展, 通过贝叶斯网络方法推

理异常事件的内在机制, 提升预测的解释性与可靠

性. 基于此, 本文在传统时间序列趋势跟踪方法基

础上, 新增对因果关系推断方法的综述, 为异常事

件精准预测提供新的思路与支撑.
目前, 航空领域的因果关系推理主要用于捕捉

事件间因果关系, 并构建相应的因果模型, 以支持

飞机各阶段关键参数的分析与预测. 该方法可分为

基于传统贝叶斯网络的预测模型与基于深度贝叶斯

网络的预测模型. Ayra等[147] 利用传统贝叶斯网络

建立潜在因素与事件关联, 实现跑道冲出事件预测;
Bauranov等[148] 在集成安全保障模型 (integrated
security assurance model, ISAM)基础上, 通过贝

叶斯网络增强变量耦合表达, 提升安全风险分析能

力. Kong等[149] 提出基于深度贝叶斯网络的方法,
通过 LSTM和蒙特卡洛正则化实现飞机硬着陆垂

直速度预测及不确定性评估.
基于时间序列的因果推理方法可从特征空间揭

示异常事件的潜在因果关系, 更准确地定位关键因

素, 提升预测的解释性与可靠性, 并为异常溯源和

飞行员决策提供支持[150].
总体来看, 基于时序大数据的趋势跟踪方法能

够刻画飞行状态演化, 但对异常原因解释能力有限.
引入因果推理可揭示潜在因果关系, 增强预测可解

释性. 然而, 飞机异常模式复杂多样, 趋势跟踪与因

果推理的有效结合仍面临挑战. 因此, 如何在航空

安全背景下充分联合二者优势, 以更好地支撑飞行

员决策, 是未来研究的重要方向.

 6　飞行安全状态评估方法应用场景

为直观展示三类飞行安全状态评估方法的实际

作用, 本文选取高风险进近阶段作为典型应用场景.
该阶段涉及飞行高度、速度、姿态及构型等多因素

耦合[151−152], 呈多阶段动态演化, 易因非稳定状态引发

安全事故, 是飞行安全的关键监控阶段.

 6.1　非稳定进近事件及其状态评估技术应用现状

非稳定进近事件是进近着陆阶段的常见高风险

异常事件, 主要表现为在特定的高度下飞机未能维

持稳定的下滑路径、下降速度等关键飞行状态. 图 7
展示了一般进近过程示意图. 尽管进近着陆阶段仅

占整体飞行时间的约 4%, 但该阶段致命事故占比

却高达 50% 左右[153−154]. 根据 ICAO报告, 非稳定进
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图 7    飞机一般进近程序示意图

Fig. 7    Schematic diagram of the general aircraft approach procedure
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近是空中碰撞、受控飞行撞地等高发事件的重要诱

因, 且其事故风险较稳定飞行高出约 60倍, 因此对

其安全状态的评估尤为关键.
目前航空界主流方法为基于规则的飞行品质监

控 FOQA项目, 亦称飞行数据监控 (flight data mo-
nitoring, FDM)项目[29]. 这类安全保障项目实质上

可视为一种面向典型飞行场景的状态评估方法[24], 通
过预设关键参数阈值实现异常识别与风险监测[155−157].

然而, 该类方法严重依赖预设阈值, 难以适应

不同飞行场景, 无法满足智能化评估需求. 因此, 基
于大数据的智能状态评估方法逐渐成为研究焦点.

 6.2　非稳定进近场景下的征兆与异常事件关联

考虑到征兆概念相较异常更为复杂, 本节从飞

行状态演化和子事件层级两个视角加以理解, 说明

征兆事件与异常事件之间的因果关联 (见图 8).
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图 8    征兆与异常事件的关系示意图

Fig. 8    Schematic diagram of correlation between
precursors and anomalous events
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假设在飞行状态演化过程中,   分

别为征兆状态 、干预输入 、征兆状态  与异常

状态 . 当出现征兆  时, 由于及时发现并加入了

干预 , 则  与之对应的异常事件纽带被切断, 从
而征兆状态  未转化为异常状态, 而是回归为正常

状态. 然而, 在后续征兆  出现后未及时发现, 导致

最后异常状态   出现. 在整个过程中, 征兆状态

 均存在较高的概率触发异常事件, 但是干预

的引入与否导致了不同的结果. 因此, 从状态演变

过程可以看出, 若能及时识别征兆且采取干预, 可
以帮助避免后续的异常事件的发生.

{A, B, C, D}从子事件级角度来看[119],   分别对

应速度参考值设置错误、速度参考值设置修正、襟

翼未正常设置与非稳定进近异常事件. 案例显示:
在 2 500 ft 时刻出现速度参考值设置错误, 并在

2 000 ft时刻及时改出, 避免了非稳定进近事件发

生; 在 1 500 ft时刻发生襟翼未正常设置操作, 未
及时改出, 导致速度过高、异常事件触发.

上述对比表明, 征兆挖掘能够提前预警异常事

件并预测潜在风险. 若征兆被及时发现并采取适当

干预, 可有效切断征兆与异常事件之间的因果链条,
从而避免后续高风险异常事件的发生.

 6.3　非稳定进近场景下三类方法的协同机制

非稳定进近作为多阶段耦合、快速变化的高风

险场景, 对飞行安全状态评估提出了更高要求. 有
效的评估模型需结合不同阶段飞行特征, 嵌入针对

性算法模块, 实现多维风险识别与干预. 目前, 异常

检测、征兆挖掘和趋势跟踪与预测三类方法已初步

形成功能互补、协同演进的机制, 主要特点如下:
1)异常检测: 关注已出现的显性偏差, 如下降

率异常, 支持实时告警;
2)征兆挖掘: 聚焦异常前隐性变化, 挖掘高风

险征兆模式, 并揭示其与后续异常之间的因果关联;
3)趋势跟踪与预测: 在当前状态基础上进行演

化建模, 预测异常事件的触发时机与风险水平.
在实际应用中, 三类方法已在非稳定进近场景中

取得初步成果. 在异常检测方面, Silva与Murça[158]

应用 GMM 实现飞行轨迹异常的在线检测. Bon-
ifazi等[62] 从 ADS-B数据中提取关键能量特征, 建
立 GMM模型学习正常飞行模式, 并依据偏差定位

异常事件. 在征兆挖掘方面, Janakiraman等[119] 提

出的 DT-MIL方法首次将深层时间多实例学习框

架引入飞行数据分析中, 可自动定位非稳定进近事

件的征兆时序分布. Yang等[126] 提出分层预测结构,
通过离散控制变量与连续状态变量的联合建模, 有
效提高了进近阶段征兆识别的准确性. 在趋势跟踪

与预测方面, Goh等[159] 针对 4D飞行参数, 提出基

于隧道的高斯过程方法, 以概率方式刻画飞机进近

着陆阶段的潜在风险. Zhang等[160] 构建贝叶斯网络

实现因果建模, 为飞行状态趋势预测与解释提供新

思路.
综上, 在非稳定进近典型场景中, 三类状态评

估方法分别承担异常检测 (检测)、征兆挖掘 (预警)
和趋势跟踪与预测 (预测)的功能, 构建了从当前识

别到未来预判的系统化风险评估体系. 该协同模式

不仅体现方法间互补性, 也为多样化飞行任务的安

全评估提供理论与实践参考.
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 7　飞行安全状态评估技术支撑平台

在航空飞行安全的实际应用场景中, 异常检测、

征兆挖掘和趋势跟踪与预测等飞行安全状态评估

方法的工程化应用, 依赖于稳定的数据通信与软件

平台支撑. 本节围绕数据通信支撑技术与软件平台

支撑技术两个方面, 简要说明其对飞行安全状态评

估方法落地运行的关键支撑作用. 图 9展示了飞行

安全状态评估方法在即时航空安全管理系统设想下

的总体运行框架, 依托软硬件平台, 实现机载数据

的实时采集、安全状态评估及地面智能分析与决策

支持.
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图 9    飞机机载实时监控系统示意图

Fig. 9    Schematic diagram of aircraft on-board
real-time monitoring system

 

数据通信支撑技术是实现飞行安全状态评估在

线运行的重要前提, 其核心作用在于保障关键飞行

参数和状态信息的及时可靠传输. 然而, 随着飞行

数据规模和评估能力需求的提升, 通信系统需在数

据传输容量、时效性及双向交互稳定性等方面持续

优化[161−166], 以支撑异常检测的实时响应、征兆挖掘

的关联分析以及趋势跟踪与预测的持续更新.
软件平台支撑技术则为飞行安全状态评估方法

提供统一的数据管理与分析环境, 负责机载与地面

多源数据的采集、融合与状态评估结果的组织与呈

现. 在即时航空安全管理系统框架下, 平台将以飞

行过程安全为核心, 支持对飞行异常、风险征兆及

状态演化趋势的在线感知与预警. 当前国内外多个

机载健康监控系统[167−169] 已初步具备数据融合处理、

异常识别和信息传输能力, 为飞行安全状态评估方

法的集成提供了可靠的平台基础.
综上所述, 飞行安全状态评估方法在现有软硬

件环境中具备较强的工程适配基础, 未来可围绕评

估需求对平台进行针对性优化与扩展, 从而支撑航

空安全的实时化与智能化管理.

 8　面临的挑战与未来发展方向

本文围绕异常检测、征兆挖掘和趋势跟踪与预

测三类关键方法, 梳理并总结了当前面临的挑战与

未来发展方向:
首先, 异常检测模型可解释性不足. 当前方法

多基于飞行参数偏离进行检测, 强调“是否异常”的
快速判断, 但缺乏对异常根因的深入分析. 在操作

性异常与复杂混合异常场景下, 二元判定已难以支

撑飞行员决策. 在高安全性航空场景下, 异常检测

需提供逻辑清晰、因果可追溯的解释. 未来可引入

异常事件因果链建模与置信度评估, 从异常产生、

传播到影响范围等多维度提供可追溯解释, 提升模

型可信度.
其次, 征兆的动态表征与精准定位仍具挑战性.

高风险征兆常表现为隐性异常、非线性及多变量强

耦合等复杂特性. 现有方法多基于静态特征, 难以

刻画其演化与动态特性. 同时, 征兆是一类不确定

性高且标签匮乏的隐性异常风险信号, 进一步增加

了建模与验证难度. 因此, 亟须结合关键操控量与

多变量联合建模的动态表征方法, 输出结构化因果

征兆链, 为风险干预提供理论依据.
第三, 趋势跟踪与因果推理的融合仍处于初期.

趋势预测虽可刻画飞行安全状态演化, 但依赖历史

趋势递推[170−174], 难以应对突变或非线性风险事件.
因果推理如动态贝叶斯网络在部分任务展现潜力,
但在高维数据中构建稳定准确的因果结构仍面临技

术瓶颈. 未来可尝试结合趋势预测的序列建模与因

果推理的结构建模优势, 发展面向航空安全的因果

趋势混合模型, 实现异常状态从“发生−演化−干预”　

的全过程建模.
大语言模型 (large language models, LLMs)

作为新一代人工智能技术, 凭借多模态知识融合和

强推理泛化能力, 已成为国内外研究热点. 目前

LLMs在飞行安全文本数据处理和航空事故报告分

析中已取得初步成果, 并在语义理解、逻辑推理和

知识整合方面表现出一定潜力[175−179]. 比如, 部分研

究基于 LLMs的检索增强生成方法构建了面向航

空安全领域的专业问答系统, 有效提升了跨文档知
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识检索与推理能力, 为专业安全问答和知识管理提

供支持[175]; 一些工作结合上下文学习与提示工程,
利用 LLMs实现了航空安全事故报告主要因素的

自动分类 [176]; 另外一些研究通过将领域知识嵌入

LLMs的提示词设计, 提升了通航事故中人因错误

的推断效果, 为事故自动分析和辅助调查提供了潜

在应用价值[179].
然而, 上述应用主要集中于文本与知识密集型

任务, 其在基于时序大数据的飞行安全评估领域仍

处于探索阶段. LLMs优势在于语义理解与知识推

理, 而飞行安全评估依赖连续时序数据, 关注状态

动态演化与异常特征识别. 数据形态、任务目标与

知识表达机制的差异, 制约了大模型在飞行时序分

析中的直接应用.
因此, LLMs在飞行安全评估中的探索可从知

识增强、语义对齐与智能决策三个层面展开. 首先,
在知识增强层, 大模型可作为知识驱动模块, 通过

整合领域知识、历史资料与专家经验, 为时序模型

提供先验约束与语义指导, 提升对复杂飞行事件的

理解与推理能力. 其次, 在语义对齐层, 可借助多模

态编码器或嵌入机制, 将时序特征映射至语义空间,
实现飞行状态与风险语义关联建模, 增强模型可解

释性与泛化能力. 最后, 在智能决策层, 大模型可作

为在环智能体, 结合人机协同机制, 动态参与异常

诊断与策略生成, 为主动安全管理提供实时智能支持.
总体而言, 大模型在飞行安全评估中的潜力在

于弥合时序表征与语义推理的鸿沟, 通过知识增强、

语义对齐与智能协同, 提升模型在复杂动态环境下

的泛化与理解能力. 然而, 其在知识可靠性与安全

可控性方面仍需深入研究, 为未来航空安全智能化

发展提供可验证的技术路径.
综上, 面向未来飞行安全保障的需求, 亟须从

以下几个方向深化研究: 1)强化异常检测模型的可

解释性以增强决策支撑能力; 2)提升征兆事件的动

态建模与多维定位能力, 支撑风险溯源与因果分析;
3)融合趋势建模与因果推理方法, 提升复杂演化事

件的预测能力; 4)引入大模型提升模型在复杂动态

环境下的泛化能力.

 9　结束语

本文围绕复杂飞行环境下安全管理实时性的需

求, 系统梳理了基于时序大数据的飞行安全状态评

估方法, 包括异常检测、征兆挖掘和趋势跟踪与预

测, 分别对应飞行状态的当前异常、历史征兆与未

来趋势, 构建了覆盖“过去 → 现在 → 未来”的多层

次评估体系, 实现从实时监测到风险预警及趋势预

测的全流程安全保障.
本文比较分析了各类方法的技术原理、适用场

景及其局限性, 凝练出当前在可解释性不足、动态

建模能力有限与预测精度提升方面所面临的挑战.
面向未来飞行安全保障, 需深化异常检测可解释性、

征兆动态多维定位、趋势与因果推理融合以及大模

型赋能.
通过聚焦上述关键技术的突破与集成, 未来飞

行安全状态评估方法将更好地满足动态监测的实际

需求, 推动飞行安全保障能力向更高水平发展.
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