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基于ADS-B与 Mode-S
 

EHS联合观测的民航空域
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摘 要:准确实时的风场数据对保障民航飞行安全有着重要作用,针对风场的精确重构问题,提出了一种基于飞行器监测数

据的风场重建方法。旨在利用广播式自动相关监视和S模式增强型监视联合观测数据计算空域内的风观测值,并结合机器

学习中的高斯过程回归模型,利用时间和空间上离散的风观测值进行模型训练,完整重建目标空域风场。实验结果表明,重
建的风场风速的平均绝对误差为2.72

 

m/s,相对误差为8.21%,风向的平均绝对误差为3.66°,证明了方法能够快速地完成准

确实时的风场重建。
关键词:广播式自动相关监视;S模式增强型监视;高斯过程回归;风场重建
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Abstract:
  

Accurate
 

and
 

real-time
 

wind
 

field
 

data
 

play
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

ensuring
 

the
 

safety
 

of
 

civil
 

aviation
 

flights.
 

In
 

addressing
 

the
 

precise
 

reconstruction
 

of
 

wind
 

fields,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

based
 

on
 

aircraft
 

monitoring
 

data.
 

The
 

approach
 

aims
 

to
 

utilize
 

joint
 

observations
 

of
 

automatic
 

dependent
 

surveillance-broadcast
 

(ADS-B)
 

and
 

Mode-S
 

enhanced
 

surveillance
 

(Mode-S
 

EHS)
 

to
 

calculate
 

wind
 

observation
 

values
 

in
 

the
 

airspace.
 

By
 

integrating
 

a
 

Gaussian
 

Process
 

Regression
 

model
 

from
 

machine
 

learning
 

and
 

utilizing
 

temporally
 

and
 

spatially
 

discrete
 

wind
 

observation
 

values
 

for
 

model
 

training,
 

the
 

method
 

achieves
 

a
 

complete
 

reconstruction
 

of
 

the
 

target
 

airspace
 

wind
 

field.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

wind
 

speed
 

reconstructed
 

is
 

2.72
 

m/s,
 

with
 

a
 

relative
 

error
 

of
 

8.21%,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

wind
 

direction
 

is
 

3.66
 

degrees.
 

This
 

validates
 

the
 

method's
 

capability
 

to
 

rapidly
 

and
 

accurately
 

reconstruct
 

wind
 

fields
 

in
 

real-time.
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0 引 言

  气象探测在民航领域中有着重要作用,准确的气象探

测数据有助于飞行员做出正确的决策,对保证飞行的安全

性与经济性,有着至关重要的作用[1],而风作为飞行过程

中最主要的气象因素之一,直接影响着飞机的飞行计划。
空域内风场的整体状态与变化趋势,对飞行员确定飞行航

向与速度都有着决定性作用,准确的风场重建能够使得飞

行更加安全,进一步高航空公司经济效益。
目前,气象探测通常有气象卫星、气象雷达、探空气球

等手段,尤其是风的测量,通常严重依赖于探空气球,而探

空气球由于释放频率低,且需要在固定的站点释放,实时

性与空间分辨率较低,不能满足民航对气象数据的需

求[2]。文献[3]提出利用无人机进行垂直探测以提高实时
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性,但无人机受限于飞行管控,且无人机的探测高度较低,
无法应用于航空气象领域。利用飞行器监测数据进行风

场探测是近年来航空气象领域的一种新型手段,基于广播

式自动相关监视(automatic
 

dependent
 

surveillance-broad-
cast,

 

ADS-B)对风矢量进行精确计算,大大提高了风矢量

数据的实时性[4],但对于空间分辨率的提高依然有限。文

献[5-6]结合 ADS-B与S模式增强型监视数据(Mode-S
 

enhanced
 

surveillance,
 

Mode-S
 

EHS)进行风风矢量的计

算,并利用一种新型气象粒子模型进行风场重建。文

献[7]在此基础上进行改进,使用ADS-B数据基于改进粒

子滤波算法构造垂直风廓线并结合气象粒子模型估计风

矢量并进行风场重建。以上方法提高了风场的实时性与

空间分辨率,但只能计算有飞行器发送数据的区域,对于

航线外数据缺失的区域均不能给出有效的重建结果。近

年来,国内外有利用高斯过程回归模型对风廓线进行回归

预测的研究[8-9],但是目前的研究只针对于某一位置在不

同高度上的风速平均值预测,缺少对整片空域进行重建的

研究。
为解 决 上 述 问 题,本 文 提 出 一 种 基 于 ADS-B 和

Mode-S
 

EHS的高空风场反演与重建方法。对获取到的

ADS-B与 Mode-S
 

EHS数据进行解码与数据质量控制,
并计算风观测值。在此基础上,本文结合机器学习中的高

斯过程回归(Gaussian
 

process
 

regression,
 

GPR)方法,利
用区域内有限的风观测数据,对整片目标空域内任意高度

的风场进行完整的二维重建。

1 风观测值计算

  结合ADS-B和 Mode-S
 

EHS数据对风观测值进行反

演计算。首先是对飞机飞行时的速度进行了建模分析,给
出了计算风观测值的步骤。其次,对于数据中的异常值进

行质量控制,对于关键值缺省或异常的数据项进行处理,
这一步十分重要,异常数据将导致风场重建结果产生额外

的误差。

1.1 速度矢量模型

  首先需要从飞机发出的ADS-B和 Mode-S
 

EHS数据

中解码出飞行器的各种状态参数,包括磁航向、航迹角、地
速和空速等。对飞机飞行时的水平方向进行速度分解,其
矢量关系如图1所示。

图1 航空器速度矢量分解图

Fig.1 Aircraft
 

velocity
 

vector
 

decomposition

其中,Vg、Va、Vw 分别表示地速、空速和风速矢量。θg

是地速与地理正北方向的夹角;θa 是真空速与地理正北

的夹角;θw 为风矢量与地理正北方向的夹角。正北方向

为0,沿顺时针方向角度逐渐增大。根据解码后的ADS-B
和 Mode-S

 

EHS数据可以获得地速与真空速矢量,而当地

速和真空速已知时,风速可以由二者矢量做差得出:

Vw
→ =Vg

→-Vtas
→ (1)

1.2 数据质量控制

  ADS-B和 Mode-S
 

EHS数据解码后通常会出现异常

数据 项,包 括 但 不 限 于ICAO 码 或 速 度 信 息 等 的 异

常[10-12],而异常的数据会导致最后的风场重建产生较大误

差,因此在一开始对数据进行质量控制是十分必要的。本

文处理异常数据的方法为首先删除关键值缺失且无法填

充的数据项,然后删除重复数据项,最后判断异常数据,只
保留符合条件的数据项,表1为筛选条件。

表1 筛选条件

Table
 

1 Filter
 

conditions

参数描述 筛除阈值

磁航向 ∠hdg≥0
马赫数 M ≥0
地速 425

 

m/s≥Vg ≥25
 

m/s
真空速 295

 

m/s≥Va ≥50
 

m/s
轨迹角与磁航向偏差 |∠hdg-∠trk|≤45°

温度 T <370
 

K
翻滚角 ∠r<2.5°

通过上述的方法可以剔除掉大部分的异常值,并使得

数据中不存在缺失项。然而利用处理后的数据计算风观

测值时,仍然存在明显的风速或风向的离群点,故计算风

速后进行第2次异常值处理。
考虑同一架飞机的风速在时间上的分布应连续且集

中,因此直接对风速的离群点进行删除。对ICAO号进行

筛选,得到同一架飞机的风观测数据,根据3-sigma准则

去除掉统计学意义上置信度低的数据项。处理后的数据,
异常值数量大大减少且能够有效去除明显的离群点。

2 风场重建

  基于ADS-B和 Mode-S
 

EHS数据的风观测值计算方

法已经能够获得航空器在空间上探测到的离散的风观测

数据点,但是这些离散的数据不能完全的反映出整片空域

的风场状况。利用高斯过程回归方法进行风场重建能够

对任意高度空域进行完整的二维风场重建,对区域内的风

速、风向给出连续的预测值,并对缺少观测值的区域给出

风场预测。

2.1 高斯过程回归

  高斯过程回归模型被广泛应用于各种研究中,这是由

于高斯过程回归具有强大的学习能力以及泛化能力,对于
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高维数、小样本、非线性的复杂情况也能具有较好的学习

效果[13-14]。本文将航空器看作传感器,测量了空域中的风

观测值,并利用高斯过程回归模型以离散的风观测值作为

训练数据,对目标空域进行完整的风场二维重建。
首先将高斯过程用作贝叶斯推理的先验分布,即假设

目标预测变量服从均值函数为m(·),协方差函数(也称

为核函数)为K(x,x')的高斯过程:

fGP(x)~N(m(x),K(x,x')) (2)
式中:x 和x'表示两个不同样本的输入向量。

输入数据表示为D = {X,Y},其中X 表示训练数据

输入,Y 表示训练数据输出。高斯过程回归模型的函数映

射为:

y =fGP(x)+ε (3)

式中:x 为模型输入;y 为模型输出;ε~N(0,σ2
n)。

根据先验分布与输入数据,目标预测变量的联合分

布为:

Y
f*





 




 ~N m(X)

m(X*)




 




 ,

K(X,X)+σ2nInD K(X*,X)

K(X*,X)T K(X*,X*)




 



  (4)

式中:X* 表示待预测值的输入;f* 表示对应的待预测

值。此处均值函数与协方差函数都是先验中设置的,均值

函数设置为零均值作为先验。协方差函数的选择决定了

模型对于不同输入的相似度计算结果,对于模型的拟合效

果起着重要的决定性作用,将在后面的部分进行讨论。此

处根据联合分布可以计算待预测值f* 的后验分布,该高

斯过程被均值函数μ 与协方差函数∑ 唯一定义:

f*|D,X*~N(μ,∑)

μ=m X*  +K X*,X  T K(X,X)+σ2nInD
  -1·

 Y- m X1  ,…,m XnD
    T  

∑=K X*,X*  -K X*,X  T K+σ2nInD
  -1·

 K X*,X  














(5)

2.2 协方差函数

  GPR模型的协方差函数(即核函数)用于度量输入之

间的相似性,选择一个合适的协方差函数,能使得预测结

果更加准确。本文模型协方差函数先验即是径向基函数

与马特恩函数的结合。

1)径向基函数

径向基函数是高斯过程回归模型中最常用的协方差

函数,通过度量测试样本与训练样本之间的欧氏距离给出

样本间的相似度,函数如下:

KRBF(x,x')=φ2
1exp-

‖x-x'‖2

2l2  (6)

其中φ2
1 描述了信号方差,决定了数据生成函数与其

均值之间的平均距离,l定义了输入两个输入样本与距离

之间的相关性,其值越大就意味着函数将对更远距离的两

个样本之间给出更高的相似度,反之则越近。

2)马特恩函数

马特恩函数是径向基函数的泛化,添加了一个额外的

参数p,该参数控制了函数的平滑程度,其值越大函数越

平滑,反之则越粗糙,函数如下:

KMatern(x,x')=

φ2
1exp

-
2p+

1
2  ‖x-x'‖

φ2
  p!

(2p)!
·

∑
p

i=0

(p+i)!
i! (p-i)!

8p+
1
2  ‖x-x'‖

φ2
  

p-i

(7)

本文对各种协方差函数及其组合均进行了数学上的

分析以及多次实验尝试,周期性函数与有理函数无法合理

的描述一个平面内的风场与时间之间的关系,因此最终选

择了径向基函数与马特恩函数作为高斯过程的先验。超

参数p 被设置为0.5,选择较小的值,能使得模型对每个

输入数据点进行更好的拟合。较大的值将使得模型过于

平滑,对时间和空间上的微小变化变得不敏感,进一步导

致预测结果误差增加。
使用多个协方差函数的线性组合在进一步提高对数

据相关性特征的提取能力的同时,也会增加超参数的个

数,因此模型需要进行超参数寻优。

2.3 参数寻优

  模型在设置先验分布时存在大量参数,为寻找最优参

数组合,本文采用了最小化负边际对数似然法,边际对数

似然函数如下:

logpY|X,θ  = -
1
2Y

T(K +σ2nInD
)-1Y-

1
2log|K +σ2nInD |-

nD

2log2π
(8)

其中,θ 表示先验中的每个参数组成的向量,模型的

训练过程会迭代寻找使得负边际对数似然最小的一组参

数θ。 确定最优的参数向量θ 后,就唯一确定了高斯过程

回归模型[15]。

3 实验验证

  本文对上述方法进行了实验,并对实验结果进行了对

比验证,给出了误差分析。本文风场重建实验的主要步骤

如下:1)下载ADS-B和 Mode-S
 

EHS数据,并对数据进行

预处理,筛除异常数据;2)计算风观测值,并再次进行异常

数据筛除;3)训练模型,并给出风场重建结果;4)误差

分析。

3.1 数据获取

  本 文 通 过 pyopensky库 提 供 的 Python接 口 访 问
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OpenSky数据库,下载了 ADS-B数据与 Mode-S
 

EHS数

据。OpenSky平台的数据来源于分布在各地的接收机群

网,如图2所示,平台对接收机群网上传的数据进行存储,
以便研究人员下载访问[16-17]。OpenSky平台得到的数据

是不经过处理直接保存的,因此需要对数据进行质量控

制。计算得到的风观测数据集包含时间戳、经纬度、气压

海拔高度、风速、风向。对风观测数据集再次进行异常值

剔除后,即可用于模型的训练。

图2 OpenSky平台数据来源

Fig.2 OpenSky
 

network
 

data
 

source

本文在下载数据时选择了数据质量较好的欧洲地区,
这是因为欧洲大部分民航飞行器都具备二级或二级以上

应答器,具有提供增强型监视的能力,同时也有利于后续

对重建结果与欧洲中期天气预报中心提供的第五代大气

再分析数据(ERA5)进行对比验证。

3.2 模型建立与训练

  本文对风速与风向分别建立了两个GPR模型,模型

的均值函数是最常见的常数均值核,协方差函数如下:

K(x,x')=A·KMatern(x,x')+B·KRBF(x,x')
(9)

式中:A 和B 表示一个可训练的权重系数。
训练过程将10

 

min的数据输入模型并根据式(8)计
算损失值,通过损失值计算梯度,并利用自适应矩估计算

法(adaptive
 

moment
 

estimation,
 

Adam)进行梯度下降优

化模型。训 练 时 学 习 率 设 置 为0.1,训 练 数 据 占 比 为

80%,数据在训练前被映射到[-1,1]。本文为加快训练

速度借助了GPytroch库[18],使得GPR模型的训练能够调

用pytorch中的CUDA加速。训练在一张 NVIDIA
 

Ge-
Force

 

GTX
 

1070上进行了500轮训练,与ERA5再分析

数据对比的损失曲线如图3所示。训练在第14代时平均

绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)最低,而后的训练

使得模型产生了过拟合。这说明 GPR模型可以快速拟

合,而不需要像深度学习算法一样进行大量的训练,因此

后续的训练均只进行5轮训练,训练时间在10
 

s左右,随
数据量增大而少量增加。

3.3 风场重建结果

  实验只对某一固定海拔高度空域进行二维风场重建

图3 模型训练损失曲线

Fig.3 Model
 

training
 

loss
 

curves

与验证,其他高度的实验与之类似,只需要对数据进行筛

选只留下目标高度附近的数据即可。本文中实验所使用

的数据海拔高度大约在10
 

000
 

m附近,地理范围覆盖了

北纬49°~55°,东经0°~9°。为了避免在每次实验中数据

存在较大的相似性,本文实验选择的数据在时间上跨度较

大,为2022年9月~12月的1日与15日,每日12:00前

10
 

min的所有ADS-B和 Mode-S
 

EHS数据。风观测值的

计算不是本文的重点,因此本小节仅展示风场重建结果与

ERA5再分析数据的对比验证。

2022年10月1日12:00的风速重建结果如图4所

示,图4(a)是风速场重建的结果,图4(b)是ERA5再分析

数据可视化后的结果,图4(c)是二者之间的绝对误差,其
中图4(c)中的散点表示了区域内具有风观测数据的点。

可以看出,GPR模型对于风速的拟合效果十分优秀,
能够对空域内整体的风速以及风速的变化趋势进行重建。
模型对于缺少风观测的区域也能进行有效的预测,图4(c)
中,纬度在52.5°以北的区域观测值较少,但是模型对于观

测值缺失区域的预测效果优秀,误差接近于0°。左下角的

区域虽然有较多风观测值但是误差仍然较大,有两种可能

的因素导致:一是风观测值计算误差所带来的影响,这需

要进一步使用更有效的方法对数据进行质量控制,排除掉

异常数据;二是由于ERA5从气压换算到高度时,重建风

场与ERA5数据之间存在高度差异,导致了风速误差。

ERA5再分析数据没有给出海拔高度的参数,而是使用气

压值来反映高度信息,本文ERA5再分析数据是在国际标

准大气条件下对气压换算得到的高度进行绘图。本研究中

是对气压为300
 

hPa(国际标准大气条件下约为10
 

265m)
高度下的ERA5数据作为真实值进行比较的,然而实际中

气压受温度等其他物理因素的影响高度也会有所变化。

2022年10月1日12:00的风向重建结果如图5所

示,图5(a)是 GPR模型对风向的重建结果,图5(b)是
ERA5再分析数据风向的可视化结果,图5(c)是二者之间

角度的偏差,散点表示了区域内具有风观测数据的点。
图5中箭头只表示方向不反应风速大小,图5(c)中角度的
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图4 风速重建结果与ERA5再分析数据对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

wind
 

speed
 

reconstruction
 

results
 

with
 

ERA5
 

reanalysis
 

data

图5 风向重建结果与ERA5再分析数据对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

wind
 

reconstruction
 

results
 

with
 

ERA5
 

reanalysis
 

data

偏差垂直于横轴向上时表示角度偏差为0°,偏差角度沿顺

时针方向增大。

图6 风速重建结果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

wind
 

speed
 

reconstruction
 

results

GPR模型对风速的拟合相比于风速的拟合效果更加

优秀,风向整体的趋势得以复原。图5(c)中角度偏差几乎

都垂直于横轴向上,说明角度误差极小,角度偏差的最大

值不大于3°。
2022年9月1日12:00的风速重建结果如图6所示,

风向的重建结果如图7所示。结合图6与7可知,当天的

风分为3部分,一部分是左下部分,西北向风速约15
 

m/s;
一部分是右上部分东南向风速约11

 

m/s;还有一部分是
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图7 风向重建结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

wind
 

reconstruction
 

results

中间区域,两侧的风相互抵消产生的风速接近于0而风向

分布不均匀的区域。
整体看来GPR模型的预测效果较好,在有限的观测

数据下能对大面积空域的风场进行有效的预测。但是当

出现图中所示的异常气象时,模型对于风交界处产生的局

部突变不能有效预测,而由于交界处风的方向十分不稳

定,因此风向的差异也十分明显,最大处产生了90°的风向

误差。

3.4 结果误差分析

  表2与3分别为风速和风向重建结果误差统计特性,
其中9月15日由于未知的原因,风观测数量只有2

 

100
条,导致这一天重建结果整体误差偏高。9月1日的由于

气象异常的原因,导致了风速、风向重建均存在严重误差。

GPR模型风速重建 MAE约为2.72
 

m/s,平均相对误差

(mean
 

relative
 

error,
 

MRE)为10.26%,排除掉9月1日

后其余日期的MAE与MRE分别为2.77
 

m/s与8.21%。
风向重建结果的MAE约为7.62°,忽略掉9月1日的异常

气象后,MAE约为3.66°。

表2 风速重建结果误差统计

Table
 

2 Error
 

of
 

wind
 

speed
 

reconstruction
 

results

日期

风速

平均绝

对误差

/(m·s-1)

平均相

对误差

/%

均方根

误差

/(m·s-1)

标准差

/(m·s-1)

风观测

数量

9/1 2.315 24.6 2.910 1.762 7
 

518

9/15 4.269 13.4 5.444 3.378 2
 

100

10/1 2.154 3.7 2.479 1.226 10
 

805

10/15 1.481 2.4 1.681 0.795 8
 

387

11/1 3.443 10.1 4.002 2.039 8
 

108

11/15 2.818 11.6 3.559 2.174 11
 

240

12/1 2.860 9.5 3.613 2.203 9
 

488

12/15 2.421 6.8 2.818 1.798 9
 

183

表3 风向重建结果误差统计

Table
 

3 Statistical
 

table
 

of
 

errors
 

in
 

wind
 

direction
 

reconstruction
 

results

日期
风向

平均绝对误差/(°) 标准差/(°)

9/1 35.335 28.736
9/15 4.393 3.016
10/1 2.255 1.620
10/15 3.934 2.465
11/1 2.209 2.257
11/15 4.499 3.595
12/1 5.392 5.427
12/15 2.948 2.107

实验结果表明,使用GPR模型对高空风场进行重建

是有效的手段,能够体现风场的整体趋势,且预测误差小,
误差在可接受的范围之内。对于大面积空域中所存在的

观测值缺失区域能够进行有效的预测填充。对比9月15
日与11月15日风向 MAE可以得知,模型风场重建的结

果不单单取决于观测值数量,即使面对少量的观测值也能

实现有效的风场重建,误差会比正常状况下偏大,但仍在

可接受的范围内。

GPR模型对于风观测异常值较为敏感,区域中某一

处的异常值可能会导致模型对于周围整个区域的预测向

异常值靠拢。并且模型误差与观测值的空间分布也有紧

密联系,当观测值在空间上分布不均匀,集中于某一区域

内时,将给模型的预测带来困难,使得缺失区域误差偏高。
当真实风场存在快速的风速波动时,且观测值没有覆盖这

一区域时,会导致模型给出均值预测,使得结果产生较大

误差。
此外造成误差的原因还包括ERA5数据与重建结果

的高度不能完全对齐,不同的温度条件可能导致气压高度

与GPS定位高度相差100
 

m以上。而且模型对于异常天

气状况引起的风速风向的突变不能进行有效的处理。
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4 结 论

  针对高空风场气象数据分辨率低、实时性差的问题,
本文提出了一种结合ADS-B和 Mode-S

 

EHS数据的基于

高斯过程回归模型的高空风场重建方法。试验结果表明,
所提出的方法能够有效的拟合任意高度与时刻的风场,得
益于数据来源的高实时性,重建的风场同样具有较高的实

时性。结合高斯过程回归方法,使得该方法可以在区域内

任意位置计算风矢量,大大提高了风场的空间分辨率。为

说明本文方法的可重复性与稳定性,在8个不同日期对本

文方法进行了测试,排除特殊状况后,其误差是相似的,且
多次实验误差均接近。将重建结果与ERA5再分析数据

进行比较,验证了GPR模型的准确性。实验结果表明,即
使在观测值缺失区域,模型预测依然能与ERA5再分析数

据保持一致,准确反应风场。值得注意的是本文所提方法

模型收敛速度快,能够迅速给出重建风场,进一步提高了

本文方法的实时性。但异常气象状况会导致风速风向产

生突变,且航班通常不会靠近这些区域,这会为风场重建

带来严重误差,未来应该考虑加入物理规则约束,使得结

果更加符合实际情况。
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