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摘要：飓风常会引起无法估计的人身和经济损失，飓风轨迹异常检测可以为灾情提供辅助信息或异

常告警。从深度学习的角度出发，提出了基于变分自编码器的飓风轨迹异常检测方法(Variational 

Auto-Encoder Outlier Detection, VAEOD)。利用滑动窗口将长度不等的轨迹序列变成等长的子轨迹序

列作为变分自编码器的输入，通过变分自编码器训练轨迹重构模型，将重构的轨迹与输入的轨迹通

过平行、垂直和角度距离进行对比找出异常的轨迹段。通过真实的飓风数据进行仿真实验发现，

VAEOD 方法比经典的轨迹异常值检测算法(Trajectory Outlier Detection Algorithm, TRAOD)检测的

结果更合理，实用性更强。 
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Abstract: Hurricanes often cause incalculable human and economic losses, and the trajectory outlier 

detection can provide the auxiliary information or abnormal warning of the disaster. On deep learning, a 

method of hurricane trajectory outlier detection based on variable auto encoder (VAEOD) is proposed in 

this paper. The trajectory is divided into equal sequence sub trajectories based on the sliding window as 

the input of VAE. The trajectory reconstruction model is trained by the VAE. The parallel, vertical and 

angle distance of reconstructed trajectory and the input trajectory are compared to find out the outlier 

trajectory segments. The simulation experiment on real hurricane data shows that the VAEOD method is 

more rational and practical than the classical TRAOD method. 

Keywords: variational auto-encoder; space distance; sliding window; outlier detection 

引言 

飓风、台风和旋风被认为是发生在热带海洋上

的热带气旋。飓风一般是指发生在大西洋和北太平

洋东部地区产生的强大而深厚的热带气旋[1-2]。台

风通常是指发生在西北太平洋和中国南海的热带

气旋，而发生在印度洋、阿拉伯海和孟加拉湾地区

的热带气旋常被称作旋风。2019 年 10 月 12 日，

台风“海贝思(Hagibis)”在日本静冈县的伊豆半岛登

陆，此次台风造成日本 80 人死亡，11 人失踪，     

3 900 多人受到影响而避难，造成的损失不计其数。

飓风这类自然灾害发生后所带来的损失是巨大的，

如果仅仅是在灾害来临时采取紧急处置措施已经

无法满足当前的需求。因此为了减少飓风所带来的

危害，急需从事后处置向事前异常预警转型。轨迹
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异常检测的目的主要是从大量的轨迹数据中发掘

不同于普通的，常见的具有共性特征的异常模式[3-5]，

如形状或行进时间与其他轨迹有显著差异[3]，异常

数据表示数据内部的隐含特征，通常伴随着有趣的

事件[4-5]。在对轨迹异常模式挖掘的过程中可以有

效地发现潜在风险冲突，提前准备措施，避免一些

意外事故的发生[6-7]。通过对飓风轨迹进行监测和

记录，发现飓风运动过程中的异常现象可以为飓风

的灾情预报提供辅助。 

常见的异常检测方法有基于距离的检测方  

法[8-9]、基于密度的检测方法[10-11]、基于网格划分

的检测方法[12-13]和基于分类的检测方法[14-15]。基于

距离的检测方法是最常用的一种方法，该方法依据

某种距离度量标准，在历史轨迹集中查找待检测轨

迹的相邻轨迹数量，当相邻轨迹数量少于某一阈值

时判定为异常。基于距离检测方法的阈值选取通常

是一个全局阈值，这种方式无法考虑到局部的异

常，因此有学者提出了基于密度的检测方法。基于

网格划分的检测方法则是将移动对象的运动区域

划分成同等大小网格区域，从这些网格区域中识别

出异常的网格序列。基于分类的检测方法大致分成

2 个阶段：训练阶段和测试阶段。训练阶段通过使

用带标签的数据训练学习分类器；测试阶段依据训

练好的分类器将测试数据分成正常模式和异常模

式，但是这种方法通常需要数据携带异常标签。相

对于无监督学习，基于分类的检测方法更加的准

确。然而，在标注数据的时候需要专家进行人工标

注，若想获得精确的数据标签需花费大量的人力和

时间。文献[15]提出了基于支持向量机(Support 

Vector Machine, SVM)的分类方法，它解决了数据

可以没有标签的问题，该方法的理论前提是异常数

据在全体数据集中只占极少数，如果目标轨迹被分

类器判定为异常，则它是异常轨迹。 

深度神经网络在轨迹数据挖掘中得到了广泛

的应用，主要集中在轨迹预测、轨迹聚类分析、轨

迹相似度分析等领域[16]，和传统方法相比，深度神

经网络可以从数据中自动的学习数据中的特征。本

文以飓风轨迹数据为研究对象，通过无监督学习的

方式实现飓风轨迹的异常检测。自编码器[17]是由编

码器和解码器构成的无监督学习算法，旨在从大量

无标记的数据中学习数据的有效信息，实现对输入

数据的非线性压缩和重构，该方法可以很好地适用

数据没有异常标签的轨迹异常检测问题。本文结合

一种改进的自编码器即变分自编码器(Variational 

Auto-Encoder，VAE)的特性提出了基于变分自编码

器的飓风轨迹异常检测方法。变分自编码器[18-19]

是一种优化的自编码器，在保持自编码器基本功能

的基础上，将深度学习方法与贝叶斯结合在一起。

基于变分自编码器的飓风轨迹异常检测方法通过

变分自编码器训练轨迹重构模型，将重构的轨迹和

原始轨迹在空间距离上进行对比来检测异常的轨

迹段。 

1  轨迹距离和自编码器 

已知轨迹数据集记录了移动对象在不同时刻

下的空间位置信息，这些有序的轨迹点组成的集合

称为轨迹 Trj。 

定义 1 轨迹，指在地理空间位置上移动的对

象，其位置信息随着时间的变化而变化，由 m 个

离散位置信息所构成的有序序列： 

1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )}m mTrj lon lat lon lat lon lat   (1) 

式中： ,m mlon lat 分别为轨迹 Trj 第 m 个轨迹点的坐

标，即经度和纬度。 

定义 2 子轨迹，指在某条轨迹范围内轨迹点

的有序集合： 

1 1

1, + 1

{( , ), ( , ), ,

         ( , )}

m m m m

m k m k

seq lon lat lon lat

lon lat

 

  

 

 (2)
 

式中：k 为子轨迹的长度。 

定义 3 轨迹段，指轨迹空间位置上相邻坐标

点连接形成的线段： 

1 1{ ( , ), ( , )}i i i i i i iL s lon lat e lon lat   (3) 

式中：si 为轨迹段 Li 的起始坐标；ei 为轨迹段 Li

的终止坐标。轨迹和子轨迹由无数个轨迹段组成。 
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1.1 轨迹距离定义 

常见的距离度量方法如欧式距离，常用于寻找

异常的轨迹点，而不能用于寻找异常的轨迹段。本

文主要目的是寻找异常轨迹段，因此对 2 个轨迹段

之间的距离采用空间距离的度量方法。常见的空间

距离度量方式有垂直距离( d )、平行距离( / /d )和角

度距离( d )[8-9]。轨迹段 Li=siei 和 Lj=sjej，其中 Li

是较长的轨迹段，Lj 是较短的轨迹段，则 Li 和 Lj

的垂直距离、平行距离和角度距离如图 1 所示。 

 

图 1  轨迹段空间距离 
Fig. 1  Space distance definition of trajectory segment 

定义 4 垂直距离( d )，Li 和 Lj 的垂直距离为 
2 2
1

1 2

( , )i j
l l

d L L
l l
 


 





 (4) 

式中： 1l 为点 sj 到轨迹段 Li的垂直距离； 2l 为点

ej 到轨迹段 Li 的垂直距离。 

定义 5 平行距离( / /d )，Li 和 Lj 的平行距离为 

/ / / /1 / /2( , ) min( , )i jd L L l l  (5) 

式中： / /1l 为点 si 到 ps 的距离；ps 为点 js 到轨迹段

Li 的垂足； / / 2l 为点 ej到 pe的距离；pe为点 ej到线

段 Li 的垂足。  

定义 6 角度距离( d )，Li 和 Lj 的角度距离为 
o o

o o

sin , if 0 90
( , )

, if 90 180

j

i j

j

L
d L L

L


 



    
  

 (6) 

其中： jL 为轨迹段 Lj 的长度；θ 为轨迹段 Lj 和

轨迹段 Li 之间的夹角。本文把线段之间的角度距简

化为了 sinjL  。 

1.2 自编码器 

无监督学习无需数据标签，可以自动学习数据

的特征表达，因此这种优势广泛应用在异常检测当

中，如图片异常检测、视频异常检测和时序数据异

常检测[20-21]。自编码器是一种把输入复制到输出的

神经网络模型[22]，在没有目标的情况下可以寻找数

据变换关系。自编码器的输入和输出形式均是

1 2[ , , , ]nX X X X  ，其中 Xi 表示轨迹点，形状为

_seq len dim ，其中 _seq len 表示轨迹的长度，dim

表示轨迹的维度，本文轨迹的维度是即经度和纬度

2 维。自编码器包括编码器和解码器两部分。编码

器：将轨迹输入映射到潜在空间表示，如式(7)所示；

解码器：通过隐藏空间的表示重构输入作为输出，

如式(8)所示。由于潜在空间的数据相对原始空间存

在信息压缩，因此自编码器可以学习数据的主要信

息，并根据这些主要信息重构数据。基于长短期记

忆网络(Long Short-Term Memory，LSTM)的编码器

/解码器基本结构如图 2 所示。 
(1) (1)( )eZ W X b   (7) 

(2) (2)( )dX W z b    (8) 

 

图 2  基于 LSTM 的编码器/解码器基本结构 
Fig. 2  Basic structure of encoder/decoder based on LSTM 
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2  基于变分自编码器的轨迹异常检测 

本文提出了一种基于变分自编码器的轨迹异

常 检 测 方 法 (Variational Auto-Encoder Outlier 

Detection, VAEOD)。VAEOD 方法主要包括 3 部分：

①基于滑动窗口划分轨迹序列；②利用变分自编码

器训练轨迹重构模型；③通过重构轨迹与原始轨迹

之间的空间距离识别异常轨迹段。 

2.1 基于滑动窗口的轨迹序列分段 

轨迹序列是一个长度不等的时间序列，要把轨

迹序列变成变分自编码器可接受的输入格式，则需

要将轨迹划分成等长的子轨迹进行输入。基于滑动

窗口的轨迹分段将原始时间序列创建为固定大小

的段，不仅能够保证将持续时间较长的数据模式完

整的分割出来，还保持了原有时间序列数据在时序

上的依赖性。该分段方式具体实现为：设包含 N

个多维的轨迹序列样本 1 2[ , , , ]nX X X X  ，其中

单个长度为 T 的样本为 n
0 1( , , , , )n n n n

i TX x x x x   ，

n
ix 表示第 n 个样本 i 时刻的轨迹点，包含经度和纬

度。样本 X 
n 应用滑动窗口，其中窗口为 w，时间

步为 s，得到的分段为 

1 2 11

1 2 12

1 ( 1) 2 ( 1) 1 ( 1)

1 ( 1) 2 ( 1)

( )

[ , , , ]

[ , , , ]

[ , , , ]

, , ,

n

n n nn
w

n n nn
s s sw

n n nn
i s i s i s wi

n n n n
d d s d s T

f X

x x xX

x x xX

x x xX

X x x x



  

      

   



  
  
  
  
      
  
  
  
    







 



 (9) 

2.2 基于变分自编码器的轨迹重构 

变分自编码器(VAE)是一类重要的生成模型，

它的功能和结构同自编码器相似，可以实现对轨迹

的重构[18]。自编码器将数据压缩成潜在空间的固定

编码，而 VAE 是将数据转换成统计分布的参数，

即平均值和标准差(μ，σ)。VAE 的本质是假设这些

轨迹数据都是由统计过程生成的，而 VAE 的编码

和解码应该将这些随机过程考虑进去，然后 VAE

利用平均值和方差这 2 个的参数从隐变量空间中

随机选取一个元素，并将这个元素解码为原始的输 

入[19]。本文通过变分自编码器建立轨迹重构模型，

变分自编码器的概率图模型如图 3 所示。 

 

图 3  变分自编码器概率图模型 
Fig. 3  VAE probability model 

本文训练的轨迹数据是 X，而最终生成的 X 是

由隐变量 Z产生，因此由Z X 生成模型 ( | )p X Z ，

从自编码器的角度来看就是解码器。而 X Z 是识

别模型 ( | )q Z X ，类似于自编码器的编码器。当

( | )p X Z 训练好了以后，将 VAE 应用于生成轨迹。 

VAE 的公式原理详见文献[18]。首先假设所有

的数据 1 2[ , , , ]nX X X X  都是独立同分布的，利

用对数最大似然法进行参数估计： 

1 2
1

lg ( , , , ) lg ( )
N

N i
i

p X X X p X 


   (10) 

VAE 用识别模型 ( | )iq Z X 去逼近真实的后验

概率 ( | )ip Z X ，衡量 2 个分布的相似程度一般采

用 KL 散度： 

( | )

( | )

( ( | ) || ( | ))

( | )
lg

( | )

( | )
lg lg ( )

( , )

i

i

i i

i
q Z X

i

i
q Z X i

i

KL q Z X p Z X

q Z X

p Z X

q Z X
p X

p Z X





 












 

   (11)

 

结合式(10)，(11)得到单个数据的边缘概率： 
lg ( )

( ( | ) || ( | )) ( , ; )

i

i i i

p X

KL q Z X p Z X X



   



   (12)
 

式中： ( | )

( | )
( , ; ) lg

( , )i

i
i q Z X

i

q Z X
X

p Z X




    。 

由于 KL 散度非负，当 2 个分布一致时，KL

散度为 0，于是 lg ( ) ( , ; )i ip X X  ≥ ，因此
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( , ; )iX  称为对数似然函数的变分下界。现在从

优化 lg ( )ip X 转化为优化它的下界 ( , ; )iX  。变

分自编码器的优化目标： 

( | )

( , ; ) ( ( | ) || ( ))

lg ( | )
i

i i

q Z X i

X KL q Z X p z

p X Z


 



    





 (13) 

式(13)采用蒙特卡罗法进行参数估计时采用一

个重参数化的技巧，已知 ~ ( | )Z q Z X ，那么可以

引入一个新的分布 ( , )Z g X  ，ξ称为辅助变量，

这样采用蒙特卡罗法进行参数估计时保证

( | )iq Z X 的可导。则对式(13)得到的估计为 

( ,l)
1

( , , ) ( ( | ) || ( ))

1
(lg ( | )

i i

L

i i
i

X KL q Z X p z

p X Z
L

  



  





 (14) 

式中： ( , ) ( , ) ( , )( , ), ~ ( )i n i n i i nZ g X p    。 

对数似然函数的下界可以通过 mini-batch 来

估计： 

1

( , ; ) ( , ; )= ( , ; )
M

M M
i

i

N
X X X

M
     


   ;  (15) 

VAE 的本质是通过不断的训练为每一个 Xi 找

到一个合适的概率分布参数 =( , )   。VAE 采用 

图 2 所示的 LSTM 作为神经网络的基本单元，VAE

的神经网络结构如图 4 所示。 

 

2.3 轨迹异常检测 

正常轨迹通常具有很好的连续性、平滑性[21]，

经 VAE 重构的轨迹与原始轨迹应保持较好的一致

性；而异常的轨迹通常不是平滑的，通常表现在速

度发生明显变化或者方向偏离正常的运动模式，经

过 VAE 重构的轨迹无法较好地拟合原始轨迹。因

此通过对原始轨迹和重构轨迹之间的空间距离进

行对比，如果距离大于一定的阈值 ε则被认为是异

常，反之则是正常。轨迹段 Li=siei和 Lj=sjej 的相似

度从垂直距离、平行距离和角度距离综合度量： 

1 2 / / 3( , )i jdist L L d d d        (16) 

式中：α1，α2，α3 分别为垂直距离、平行距离和角

度距离的权重 α1+α2+α3=1。本文为了方便将权重设

置为相等。 

变分自编码器的输入和输出形式均是

0 1( , , , , )n n n n n
i TX x x x x   ，它由轨迹点组成轨迹序

列。为了能够找到异常的轨迹段，需要把输入和输

出的轨迹点序列变成轨迹段组成的序列，即

0 2 1 1( , , , , , )n n n n n
i TL l l l l    ，其中 1 1( , )n n n

i i il x x  。在

轨迹异常检测阶段通过计算输入和输出的每一个

轨迹段的空间距离来判定该轨迹段是否异常。基于

VAE 的轨迹异常检测方法如图 5 所示。 

 

图 4  VAE 的神经网络结构 
Fig. 4  Neural network architecture of VAE 
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图 5  基于 VAE 的轨迹异常检测方法流程图 
Fig. 5  Flow chart of trajectory outlier detection method based on VAE 

3  实验结果与讨论 

3.1 数据集和实验环境描述 

本文采用美国国家飓风中心发布的 1851—2018

年的大西洋飓风数据进行仿真实验(www.nhc.noaa. 

gov/data)，该数据集的信息主要包括飓风经纬度、

最大持续风速、中心最低气压、采样时间等信息，

主要利用飓风经纬度坐标进行实验。1851—2018

年的大西洋飓风数据总共包含 1 830 条飓风轨迹，  

51 443 个采样点。实验选取 1851—2015 年这 165

年间的飓风轨迹作为训练集来训练 VAE 轨迹重构

模型，2016—2018 年的飓风轨迹作为验证集进行

异常轨迹检测。1851—2015 年大西洋飓风轨迹和

2016—2018 年大西洋飓风轨迹如图 6 所示(东经用

正值表示，西经用负值表示)。实验硬件平台为 CPU 

Intel(R) Core(TM) i7-9850 ， 16G 内 存 ， GPU 

QUADRO RTX3000，操作系统为 Windows10，实

现语言为 python。 

3.2 2016–2018 年飓风轨迹异常检测 

本实验选取 1851—2015 年的飓风轨迹作为历

史数据训练轨迹重构模型。首先采用滑动窗口将训

练的飓风轨迹划分成相同长度的子轨迹序列，窗口

大小设置为 w=5，时间步设置为 s=1。VAE 的网络

结构为 256×64×256，训练的轮次设置为 epochs= 

20。将 2016—2018 年的飓风轨迹作为测试集进行

异常检测，采用滑动窗口将测试轨迹进行划分，窗

口大小设置为 w=5，时间步设置为 s=5，距离阈值

设置为 ε=2.5。基于变分自编码器的轨迹异常检测

方法对 2016—2018 年的飓风轨迹异常检测结果如

图 7 所示。 

 

  (a) 1851—2015 年 

 

  (b) 2016—2018 年 

图 6  原始飓风轨迹图 
Fig. 6  Original hurricane trajectory 
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图 7  ε=2.5，2016—2018 年的飓风轨迹异常检测结果图 
Fig. 7  When ε=2.5, outlier detection results of hurricane 

trajectory 2016—2018 

图 7 中红色线段代表检测出的异常轨迹段。此

时检测出的异常轨迹段有 330 条，占 2016—2018 年

飓风总轨迹段的 19.4%。从图 7 中可以看出检测

出来的异常轨迹大部分是在空间位置有些异常的

飓风轨迹。从图 7 中箭头所指出的飓风轨迹可以

明显看出轨迹路线和其他的轨迹有所不同，具有

明显的突变。尤其是图 7 中左边方框所圈出的区

域，这些飓风轨迹的突变情况更为明显。从图 6(a)

可以看出飓风轨迹一般出现的区域在25°~100° W，

10°~50° N 左右，图 7 中右边方框圈出的异常轨迹， 

 

基本上处于飓风在历史上很少出现的区域。因为

VAE 是对历史知识的学习，所以在历史上出现很

少的飓风轨迹 VAE 不能完美地实现轨迹重构，这

些区域的轨迹被识别成了异常的轨迹。 

本实验把距离阈值分别设置为 ε=1.5, 1.8, 2.1, 

2.4, 2.7, 3.0，2016—2018 年飓风轨迹的异常检测结

果如图 8 所示。 

在图 8 中，ε=1.5, 1.8, 2.1, 2.4 ,2.7, 3.0 时检测

出的异常轨迹的数量分别为：891，687，503，374，

274，189。异常轨迹的数量会随着阈值范围的扩大

而减少。虽然阈值会对轨迹异常检测产生影响，但

是在合适的阈值范围内可以看出明显异常的轨迹

可以被检测出来的。随着距离阈值的增加，一些比

较离散的异常轨迹段会逐渐消失，但是明显异常的

轨迹段则仍然会保留下来。 

当采用不同的训练轮次时，会对轨迹重构模型

产生影响。训练轮次设置为 epochs=20, 30, 40, 50，

距离阈值设置为 ε=3.0 时，2016—2018 年飓风轨迹

的异常检测结果如图 9 所示。 

   

(a) ε=1.5                            (b) ε=1.8                            (c) ε=2.1 

   

(d) ε=2.4                            (e) ε=2.7                            (f) ε=3.0 

图 8  不同 ε时，2016—2018 年的飓风轨迹异常检测结果图 
Fig. 8  Outlier detection results of hurricane trajectory from 2016—2018 with different ε 
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(a) epochs=20                                        (b) epochs=30 

     

(c) epochs=40                                       (d) epochs=50 

图 9  2016—2018 年飓风轨迹的异常检测结果图 
Fig. 9  Outlier detection results of hurricane trajectory from 2016—2018 

图 9(a)检测出的异常的轨迹段数量为 189；图

9(b)检测出的异常轨迹段数量为 101；图 9(c)检测

出的异常轨迹段数量为 89；图 9(d)检测出的异常轨

迹段数量为 65，异常的轨迹段会随着训练轮次的

增加而减少。不同训练轮次的轨迹重构模型对轨迹

重构的程度是不同的。训练的次数越多，重构出的

轨迹与原始轨迹就会越相似，则检测出的异常轨迹

段就会减少。虽然随着训练次数的增多，一些细小

的、异常程度不明显的轨迹段会逐渐消失，但是异

常程度高的轨迹仍然会被检测出来。因为这些异常

程度明显的轨迹出现的次数少，突变性大，轨迹重

构模型多轮次的学习也无法完美地拟合这些轨迹。 

3.3 单个飓风轨迹异常检测 

大部分的轨迹异常检测方法需要大量的数据，

通过当前轨迹与其邻域的轨迹进行对比找到异常

的轨迹。这些方法使得每次异常检测都需要众多轨

迹同时作为输入来进行大量的计算，因此时间开销

比较大，无法实现单个轨迹的异常检测。本文提出

的VAEOD方法只需要单个的轨迹作为输入便可以

完成异常检测。选取 2016 年飓风“MATTHEW”、

2017 年飓风“HARVEY”和“MARIA”，2018 年飓风

“FLORENCE”这 4 条飓风轨迹进行单个轨迹异常

检测实验。1851—2015 年的飓风轨迹作为训练集

训练 VAE 轨迹重构模型。首先采用滑动窗口将训

练的飓风轨迹划分成相同长度的序列片段，窗口大

小设置为 w=5，时间步设置为 s=1。VAE 的神经

网络结构为 256×64×256。训练的轮次设置为

epochs=20，距离阈值设置为 ε=2.5。单个飓风轨

迹以窗口大小为 w=5 逐步进行异常检测，异常

检测结果如图 10 所示。 

MATTHEW 检测出 2 个轨迹变化比较大的位

置；HARVERY 检测出 1 个轨迹变化比较大的位置；

MARIA 检测出 1 个变化比较大的位置；

FLORENCE 检测出 2 个轨迹变化比较大的位置。

本实验选取的这几条飓风影响力比较大，每一条飓

风均产生了不同程度的伤亡，因此如果能够有效地

检测出其异常的部分，则可以尽最大可能地避免人
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员伤亡和经济损失。MARIA 开始是从东南向西北

的方向运动，然后变成了西北向东南的运动的趋

势，检测出这种做运动趋势的改变则可以提前对飓

风的变化进行预防。 

 

   (a) MATTHEW 

 

  (b) HARVERY 

 

    (c) MARIA 

 

  (d) FLORENCE 

图 10  单个飓风轨迹异常检测结果图 
Fig. 10  Outlier detection results of a single hurricane 

trajectory 

3.4 与轨迹异常值检测算法对比实验 

本实验将VAEOD方法和经典的轨迹异常值检

测算法 (Trajectory Outlier Detection Algorithm， 

TRAOD)[8]方法进行对比。TRAOD 算法是一种经

典的轨迹异常检测算法，首先采用分段方法将每条

轨迹分为若干轨迹线段，然后引入调整系数的概

念，将基于距离的方法和基于密度的方法相结合实

现轨迹的异常检测。本文的 VAEOD 方法将距离参

数设置为 ε=3.0，通过 1851—1999 年的飓风轨迹作

为训练集进行训练轨迹重构模型，然后对

2000—2006 年飓风轨迹进行异常检测，其结果如

图 11(a)所示。TRAOD 方法对 2000—2006 年轨迹

异常检测结果如图 11(b)所示。 

 

  (a) VAEOD 

 

(b) TRAOD 

图 11  异常检测方法结果对比 
Fig. 11  Results of VAEOD and TRAOD outlier detection 

methods are compared 

VAEOD 方法检测出的异常轨迹段为 255 个，

TRAOD 方法检测出的异常轨迹段 244 个，2 种方

法检测的异常轨迹段的数量相似。VAEOD 方法和

TRAOD 方法在检测结果上具有相似之处，同时也

9
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存在一定的差异。如图 11(b)中箭头指出的轨迹，

TRAOD 对于明显异常的轨迹没有检测出来，但是

VAEOD 却检测出来了。同时 VAEOD 自适应调节

能力强，人工干预少。TRAOD 的异常检测方法参

数较多，有 3 种参数需要人为设置，距离阈值、邻

域数量、异常分数，这些参数的设置对最终的检测

结果是有影响的。因为 TRAOD 方法应用中人为设

置的参数比较多，所以该方法的自适应性比较差。

VAEOD 方法只有距离阈值需要根据经验预估，轨

迹重构模型作为一种神经网络模型可以自动训练，

因此具有较好的自适应性。TRAOD 方法只能通过

大量的轨迹及其邻域的距离对比找到异常的轨迹

段，因此计算比较复杂同时无法实现单个轨迹的异

常检测。VAEOD 轨迹异常检测方法只要训练好轨

迹重构模型，便可以实现单个轨迹的异常检测，相

较于 TRAOD 方法，VAEOD 的实用性更强。 

4  结论 

本文的主要贡献有以下几方面： 

(1) 变分自编码器需要等长的序列作为输入，

因此基于滑动窗口将长度不等的轨迹序列划分成

长度相等的子轨迹序列作为变分自编码器的输入。 

(2) 轨迹数据是一种无异常标签的序列数据，

于是以变分自编码器为基础进行无监督学习，训练

一个轨迹重构模型。 

(3) 为了检测异常的轨迹段，从空间距离的 3

个方面即平行距离、垂直距离和角度距离来综合计

算轨迹重构模型重构的轨迹和原始轨迹之间的距

离，如果空间距离大于给定的阈值则定义为异常。 

(4) 利用 1851—2018 年真实的大西洋飓风数

据进行仿真实验，发现 VAEOD 轨迹异常检测方法

同经典的 TRAOD 方法相比检测的结果更合理，自

适应更强同时更具有实用性。 

本文所提出 VAEOD 轨迹异常检测方法仅从

空间距离的角度衡量轨迹的异常性，未考虑时间

状态变化的异常，因此在后续的研究当中将结合

轨迹时间状态的变化完善轨迹的异常检测。 
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