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摘要：针对机场噪声数据集特征，提出一种基于代表点的快速层次聚类算法，该算法在传统凝聚层次聚类算法的

基础上，借助聚类代表点法和二分法策略进行改进。同时，提出一种聚类代表点和聚类算法相似性定义相结合

的聚类结果评价方法，并采用其对聚类结果进行评价。实验结果表明，该算法不仅运行效率高，而且能够较准确

地发现特定类型飞行事件的噪声分布模式，利用该分布模式能够较准确地预测特定类型飞行事件的噪声分布状

况。
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　　近年来，随着民航业的飞速发展，全国各地正

在不断改建、扩建、新增大批机场，机场吞吐能力及

占地规模都相应地扩大。与此同时，机场周边地区

的城镇化进程也随之加快，机场用地与城镇用地越

来越靠近，由机场噪声影响所引起的矛盾、纠纷也

越来越多［１］。因此，科学地预测机场周围噪声分布

状况，对合理规划机场周围用地具有重要意义。

目前，国内对机场噪声的预测理论和方法尚缺

少深入细致的研究，大都沿用国外的理论和方法。

国外很早就开展了该领域的研究，并建立了一系列

预测模型［２］。然而利用这些预测模型预测机场噪

声时，需要根据特定的预测模型计算机场周围每个



位置点的噪声值，使得时间代价较大。针对上述问

题，可以采用数据挖掘的方法挖掘机场历史噪声数

据集以发现特定类型飞行事件的噪声分布模式及

代表性的位置点，然后通过计算代表性位置点的噪

声值来预测其他位置点的噪声值，从而缩短机场噪

声预测的时间。

数据挖掘［３］是从大量历史数据中提取可信、新

颖、有效并能被人们理解的模式，进而发现隐含的、

有意义的知识。

聚类是数据挖掘的一个重要研究分支［４］。根

据聚类过程所采用的集聚规则，聚类算法大致分为

基于划分的聚类算法［５］、基于层次的聚类算法［６］、

基于密度的聚类算法［７］及其他聚类算法等，没有任

何一种聚类算法可以普遍适用于多种多样的数据

集。基于划分的聚类算法的优点是时间复杂度较

低，但该方法对聚类数目和聚类中心的选取非常敏

感；基于层次的聚类算法只需定义合并或分裂准

则，就能合理而有效地进行聚类，其缺点是时间复

杂度较大；基于密度的聚类方法适用于具有间隙

性、分布不均匀的数据集。上述聚类算法都有一定

的自身局限性，导致其不能直接应用于海量机场噪

声数据集的聚类分析。因此，本文提出一种基于代

表点的快速层次聚类算法，该算法不仅克服了传统

层次聚类算法效率低的缺点，而且能够较准确地发

现特定类型的飞行事件的噪声分布模式。

１　基本概念及理论

１．１　机场噪声数据的特征

　　机场噪声
［８］是指飞机在起飞、降落和滑行过程

中产生的各种噪声。

飞行事件是指同一时刻发生的一架或多架飞

机飞行的事件。

机场噪声数据是指飞行事件发生时产生的一

个噪声文件，即飞行事件发生时，机场周围每个位

置点监测到的噪声值所形成的一个噪声文件。

机场噪声数据集是指若干个飞行事件产生的

噪声文件的集合。

机场噪声数据集主要有以下特征：

（１）数据量大

体现在数据对象（机场周围位置点）数目狀庞

大以及维度（单次飞行事件次数）犿高。

（２）空间邻域相关性

机场噪声数据中，相邻位置点的噪声值具有高

度相关性，即任意一次飞行事件下，每个位置点的

噪声值与其周围邻域其他位置点的噪声值相同或

相近。

１．２　聚类基本概念及凝聚层次聚类算法

１．２．１　 聚类基本概念

聚类［９］指按照给定的相似性定义将物理或抽

象对象的集合分成若干个簇，使得同一簇内的对象

尽可能相似，不同簇的对象尽可能相异。

为方便机场噪声数据挖掘问题的表述，作如下

定义。

聚类对象：机场周围的每一个位置点；

对象属性：每次飞行事件下该位置点的噪声

值；

聚类对象间的距离：设位置点犙犻（狇犻１，狇犻２，…，

狇犻犿）（犻＝１，２，…，狀）是第犻个聚类对象，其中狇犻犽（犽＝

１，２，…，犿）是位置点犙犻在第犽次飞行事件下的噪

声值，犱（犻，犼）表示位置点犙犻 与位置点犙犼 的距离，

且

犱（犻，犼）＝
１（犿 ∑

犿

犽＝１

（狇犻犽－狇犼犽））（ ）２

１
２

（１）

　　簇：任意一次飞行事件下其噪声值均十分接近

的那些位置点的集合；

簇中心：设犞犻（狏犻１，狏犻２，…，狏犻犿）为第犻个簇的簇

中心，其中狏犻犼（犼＝１，２，…，犿）为犞犻的第犼维（犿为

维度），且

狏犻犼＝
∑
狀

犽＝１

狇犽犼×（犽，犻）

犵犻
（２）

式中：狀表示机场周围位置点数目；犵犻 为第犻个簇

的对象数目；为对象隶属函数，如果第犽个对象

隶属于第犻个簇，则（犽，犻）为１，否则为０，即

（犽，犻）＝
１　犙犽 ∈犆犻

０　犙犽 犆
｛

犻

（３）

其中，犆犻表示第犻个簇。

代表点：用来描述机场周围噪声分布状况的少

量位置点。

１．２．２　凝聚层次聚类算法

凝聚层次聚类算法［１０］采用自底向上的合并策

略：首先设定每一个对象为一个簇；然后进行迭代

循环，每次循环寻找距离最小的两个簇，根据这两

个簇的距离是否小于给定的聚类约束条件，确定是

否将这两个簇进行合并。

２　基于代表点的快速层次聚类算法

机场噪声数据集的高维特性使得聚类数目和

聚类中心的确定变得更加困难，因此基于划分的聚

类算法无法直接应用于机场噪声数据集的聚类分
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析。

机场噪声数据的空间邻域相关性特征使得机

场噪声数据具有连续性、无间隙性等特性，因此无

法采用基于密度的聚类方法对其进行聚类。

挖掘机场历史噪声数据集旨在发现满足最大

类内距小于某一阈值这一约束条件的簇，而凝聚层

次聚类算法适合于解决该约束条件下的聚类问题。

由于机场周围的位置点数目较多，而凝聚层次聚类

算法的时间复杂度较大，使得其无法有效地解决机

场噪声数据挖掘问题。针对上述问题，本文提出一

种基于代表点的快速层次聚类算法，该算法在传统

凝聚层次聚类算法的基础上，借助聚类代表点法和

二分法策略进行改进。将该算法应用于海量机场

噪声数据集时，具体流程如图１所示。

图１　利用海量机场噪声数据挖掘机场周围噪声分布状况流程图

２．１　数据预处理

２．１．１　对单次飞行事件所产生的机场噪声数据进

行清洗

现实世界中的数据通常是有噪声、不完全、不

一致的，机场噪声数据也不例外。例如高温、大风、

下雨天气致使噪声监测设备不能稳定工作或噪声

传输设备出现故障，从而使得获得的噪声数据存在

缺值、含有脏数据等问题。因此，在利用数据挖掘

方法对其进行挖掘之前有必要进行数据清洗。

针对单次飞行事件产生的噪声数据进行清洗

主要包括填补缺失数据、修正脏数据。由于机场噪

声数据具有邻域相关性特征，因此可以采用邻域均

值法［１１］填充缺失数据、修正脏数据。

２．１．２　数据准备

以机场周围的位置点为对象，不同飞行事件下

该位置点的噪声值为属性，建立噪声数据存储矩阵

犣狀×犿，并将海量机场历史噪声数据集导入该矩阵，

其中狀为机场周围位置点数目，犿 为飞行事件次

数。

２．１．３　维度约简

由于机场噪声数据集的维度较高，有必要采用

矩阵分解法对其进行维度约简。常用的矩阵分解

法包括非负矩阵分解法、ＱＲ分解法和奇异值分解

法等。本文采用奇异值矩阵分解法对噪声数据集

犣狀×犿进行维度简约。

设犣狀×犿＝犝狀×狀犇犞
Ｔ
犿×犿，犣狀×犿的奇异值为σ犻（犻＝

１，２，…，犽），犽＝ｒａｎｋ（犣狀×犿）。首先取σ犻 的前狋项，

使得
∑
狋

犻＝１
σ犻

∑
犽

犼＝１
σ犼

≥δ（δ为阈值，一般取８５％）；然后选择

犝狀×狀的前狋列（即犝狀×狋），犇犿×犿的前狋行、前狋列（即

犇狋×狋），犞犿×犿的前狋行、前狋列（即犞狋×狋）；最后由犝狀×狋

犇狋×狋犞
Ｔ
狋×狋得到维度简约后的矩阵犠狀×狋。

通过上述步骤，噪声数据集犣狀×犿由犿 维降为狋

维。

２．２　聚类算法

传统凝聚层次聚类算法效率低下的主要原因

如下：

（１）每次循环只选择距离最小的两个簇进行

合并；

（２）计算两个簇间的距离时，需要计算簇间任

意两个对象之间的距离。

针对上述问题，本文采取如下策略对传统凝聚

层次聚类算法进行改进：

（１）机场噪声数据具有邻域相关性等特征，因

此在聚类初始阶段的每次循环中，可以同时合并距

离较小的许多簇；

（２）通过簇代表点简化簇间距离的计算方式，

将两个簇间的距离转换为两个簇的代表点之间的

最大距离，即
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犱（犆犻，犆犽）＝ ｍａｘ
狓∈犗犻

，狔∈犗犽

犱（狓，狔） （４）

式中：犆犻和犆犽 分别表示第犻和第犽个簇；犗犻和犗犽

分别表示第犻和第犽个簇的代表点集合；狓和狔分

别表示第犻和第犽个簇的代表点；犱（狓，狔）表示代表

点狓与代表点狔的距离。

基于上述改进策略，本文提出的基于代表点的

快速层次聚类算法分为以下两个阶段：

第一阶段采用基于代表点的二分法进行快速

聚类。具体步骤如下：

（１）令狊＝０，把每一个位置点看作一个簇，同

时也是簇的代表点；

（２）选取狀／２
（狊＋１）个簇作为基准簇，根据式（４）

计算其余狀／２
（狊＋１）个簇到每个基准簇的距离，分别

把它们划分到与其距离最近的基准簇中；

（３）根据式（２）重新计算每个簇的簇中心，并

选择其作为簇的代表点，狊＋＋，若狊＜α，则转回到

（２）；

（４）遍历每一个簇，寻找与簇中心距离最近的

一个位置点，将其作为新的簇代表点。

上述步骤中，狊为当前迭代次数，α为二分法总

的迭代次数。

通过上述快速聚类，可以得到以距簇中心最近

的一点为簇代表点的簇。同时，可以分析得到基于

代表点的二分法快速聚类算法的时间复杂度为

犗（狀２犿）。

第二阶段采用基于代表点的凝聚层次聚类算

法进行聚类，具体步骤如下：

（１）根据第一阶段所得到的簇代表点，利用公

式（４）计算任意两个簇间的距离，然后将其存入邻

接矩阵犇；

（２）遍历邻接矩阵犇，寻找距离最小的两个簇

犆犻和犆犼（犻＜犼），它们之间的距离为犱；

（３）若犱大于阈值λ，则算法结束，否则将簇犻

与簇犼合并为一个新的簇狉，选择使犱（犆犻，犆犼）最大

的两个代表点作为新簇狉的代表点，同时更新邻接

矩阵犇，根据公式

犱（犆犽，犆狉）＝ｍａｘ（犱（犆犽，犆犻），犱（犆犽，犆犼）） （５）

计算新簇狉与任意簇犽之间的距离犱（犆犽，犆狉），并

将其存入邻接矩阵Ｄｉｓ，转到步骤（２）。

通过上述聚类，可以得到以簇内距离最大两点

作为簇代表点的若干簇。同时，可以分析得到基于

代表点的传统层次聚类算法的时间复杂度为

犗
１

２３α
狀３＋

１

２２α
狀２（ ）犿 。

通过上述分析可知，本文提出的基于代表点的

快 速 层 次 聚 类 算 法 的 时 间 复 杂 度 为

犗狀
２犿＋

１

２３α
狀３＋

１

２２α
狀２（ ）犿 ，而传统层次聚类算法的

时间复杂度为犗（狀３犿）。因此，本文提出的基于代

表点的快速层次聚类算法的效率明显优于传统层

次聚类算法，但这并没有付出额外的空间代价，其

空间复杂度仍为犗（狀２）。

２．３　聚类结果评价

聚类是一种无监督的学习方法，事先没有任何

先验知识，因此需要一定的措施或方法对聚类结果

进行有效性验证及评价［１２］。通常采用聚类评价指

标对聚类结果进行评价，而聚类算法与聚类评价指

标所采用的相似性定义往往并不一致，从而导致在

某种意义下聚类评价指标的无用性。

可解释性与可描述性是聚类结果评价的一个

重要依据［１３］，因此在评价聚类结果时应该首先对

聚类结果作出相应的描述与解释，再根据描述信息

作出评价，而聚类代表点法［１４］是一种经典的聚类

描述方法。鉴于此，作者提出一种聚类代表点和聚

类算法相似性定义相结合的聚类结果评价方法，该

方法根据聚类结果是否与外部数据相匹配对聚类

结果进行评价，因此能够对聚类结果作出更加科学

合理的评价。其评价步骤如下：

（１）选择合适的簇代表点，使其尽可能精确地

描述簇信息；

（２）根据簇代表点及聚类算法的相似性定义

度量聚类结果与外部数据的匹配程度；

（３）根据匹配程度对聚类结果进行评价。

将基于代表点的快速层次聚类算法应用于机

场噪声数据集，并采用聚类代表点和聚类算法相似

性定义相结合的聚类结果评价方法对其聚类结果

进行评价时，需将特定类型的飞行事件的噪声数据

集分为两组：采用基于代表点的快速层次聚类算法

对第一组数据进行聚类，用以发现该飞行事件的噪

声分布模式。假设通过聚类得到簇犆犻（犻＝１，２，…，

犖），犘犻１和犘犻２为犆犻的两个代表点。根据簇代表点

和聚类算法的相似性定义度量聚类结果与第二组

数据的匹配程度，进而分析利用该模式进行噪声预

测的可行性与有效性，其评价流程如下：

（１）令犼＝１。

（２）令ε犼犻＝０，犻＝１。ε犼犻表示利用第犼个噪声

数据文件进行度量时，第犻个簇中不匹配位置点的

数目。

（３）狋犻１，狋犻２分别为第犻个簇的代表点犘犻１，犘犻２在

第犼个噪声数据文件中的噪声值。ｍａｘ为狋犻１，狋犻２中
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的较大值，ｍｉｎ为狋犻１，狋犻２中的较小值，犾＝ｍａｘ－

ｍｉｎ，若犾＜λ，则 ｍａｘ＝ｍａｘ＋（λ－犾）／２，ｍｉｎ＝

ｍｉｎ－（λ－犾）／２；否则，ｍａｘ＝ｍａｘ－（犾－λ）／２，

ｍｉｎ＝ｍｉｎ＋（犾－λ）／２。令犽＝１。

（４）犺犻犽为第犻个簇中的第犽个位置点犘犻犽在第

犼个噪声数据文件中的噪声值，若ｍｉｎ≤犺犻犽≤ｍａｘ，

则该位置点与聚类结果相匹配；否则，该位置点与

聚类结果不匹配，ε犼犻＋＋。

（５）犽＋＋，若犽＜犵犻，则跳转回（４）。

（６）犻＋＋，若犻＜犖，则跳转回（３）。

（７）计算第犼个噪声文件的匹配度β犼，β犼 （＝ １

－∑
犖

犻＝１
ε犼）犻 狀×１００％。

（８）犼＋＋，若犼＜＝θ，则跳转回（２）。

（９）计算聚类结果与外部数据的匹配程度γ，

γ＝∑
θ

犻＝１
β犻θ，进而对聚类结果作出评价。其中，θ表

示第二组数据的文件数目，犻表示簇编号，犼表示噪

声数据文件编号，犽表示簇内位置点的编号。

３　实验结果与分析

３．１　实验数据的构建

　　单次飞行事件产生的噪声与多种因素相关，主

要包括飞行航迹、机型、机场地理环境和气象条

件［１５］。其中，飞行航迹和机型是主要影响因素，飞

行航迹决定着噪声的分布模式，机型决定着噪声的

大小；其他因素为次要影响因素。

挖掘机场历史噪声数据旨在发现特定类型的

飞行事件的噪声分布模式，进而借助其进行噪声预

测。一般来说，分布模式的泛化能力越强，预测准

确度就越低。针对机场噪声数据挖掘问题，特定类

型的飞行事件中的已知噪声影响因素与未知噪声

影响因素之间的重要性比值越大，挖掘得到的分布

模式的预测准确度越高；反之，预测准确度越低。

由于机场噪声预测关注预测的准确度，而飞行航迹

在噪声影响因素中所占的重要性比重较大，因此着

重挖掘具有相同飞行航迹的飞行事件的历史噪声

数据具有重要意义。为此，本文从国内某大型机场

的历史噪声数据集中截取６个月的实测数据，并将

其构建为如下３组数据进行试验。

ＤａｔａＳｅｔ１：同一机型在某一航迹下飞行１００

次的噪声数据文件。（已知噪声影响因素：飞行航

迹、机型、机场地理环境；未知噪声影响因素：气象

条件）。

ＤａｔａＳｅｔ２：不同机型在某一航迹下飞行１００

次的噪声数据文件（已知噪声影响因素：飞行航迹、

机场地理环境；未知噪声影响因素：机型、气象条

件）。

ＤａｔａＳｅｔ３：不同机型组合同时在多条特定航

迹下飞行１００次的噪声数据文件（已知噪声影响因

素：飞行航迹组合、机场地理环境；未知噪声影响因

素：机型组合、气象条件）。

３．２　实验及分析

本文针对任意一组噪声数据进行实验时，都是

从其１００个噪声文件中随机选取９０个噪声文件用

以发现其噪声分布模式，其余１０个噪声文件作为

外部数据用以评价聚类结果。

实验１　在３组噪声数据上进行实验，用以发

现阈值λ与簇数目犖 之间的关系，从而确定一个

合适的λ，使得聚类结果较有意义且簇数目较小。

一般来说，１，２，３级声级计的允许误差分别为０．７，

１和１．５ｄＢ；而绘制噪声等值线时，等值线之间的

间隔一般设置为５或１０ｄＢ。因此，令λ分别取

０．７，１，１．５，３，５，１０，实验结果如图２所示（维度简

约时，δ设置为８５％；采用基于代表点的二分法快

速聚类时，迭代次数α设置为３次）。

图２　阈值λ与簇数目犖 之间的关系

由图２可以看出，随着λ的增大，聚类所得到

的簇数目逐渐减少。当λ∈［０，５］时，随着λ的增

大，簇数目减少较明显；当λ＞５时，随着λ的增大，

簇数目缓慢减少；而λ＝５时，簇数目比较适中。此

外，进行噪声预测时，通常不关心某一具体位置点

的噪声值大小，而是关心某一区域受噪声影响的程

度，一般认为噪声达５０ｄＢ就会影响人们的正常生

活，每增加５ｄＢ，影响程度加重一级。因此，λ取

５ｄＢ较合适，不仅聚类结果较有意义，且簇数目较

小。

实验２　在ＤａｔａＳｅｔ２上进行实验，用以发现

二分法迭代次数与匹配度的关系及二分法迭代次

数与运行时间的关系。通过确定合适的迭代次数，

使得匹配度与运行时间达到均衡。令α分别取１，

２，３，４，５，６，７，二分法迭代次数与运行时间及匹配
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度的关系分别如图３，４所示（维度简约时，δ设置

为８５％；阈值λ设置为５ｄＢ）。

图３　二分法迭代次数与运行时间之间的关系

图４　二分法迭代次数与匹配度之间的关系

由图３，４可以看出，随着α逐渐增大，运行时

间逐渐降低，匹配度也逐渐降低。当α由０变为３

的过程中，运行时间急剧降低，而匹配度的降低却

极为缓慢；而当α继续增大时，运行时间基本不变，

匹配度却持续降低。然而，α为３、允许误差λ为

５ｄＢ时，匹配度高达９５．８％。因此，α取３较为合

适。

实验３　在三组噪声数据上进行实验，用以验

证本文提出的基于代表点的快速层次聚类算法的

有效性，实验结果如表１所示（维度简约时，δ设置

为８５％；采用基于代表点的二分法快速聚类时，迭

代次数α设置为３次；阈值λ设置为５ｄＢ）。

表１　３组噪声数据的匹配度实验结果 ％

数据分组 最高匹配度 最低匹配度 平均匹配度

ＤａｔａＳｅｔ１ ９８．２ ９５．４ ９６．９

ＤａｔａＳｅｔ２ ９７．３ ９４．２ ９５．７

ＤａｔａＳｅｔ３ ９６．５ ９３．７ ９４．８

　　由表１可知，针对３组噪声数据进行实验时，

匹配度都较高。一方面表明本文提出的基于代表

点的快速层次聚类算法能够较准确地发现特定类

型的飞行事件的噪声分布模式；另一方面也说明了

利用机场历史噪声数据集挖掘机场周围噪声分布

模式，进而进行噪声预测具有一定的科学性及合理

性。

此外，ＤａｔａＳｅｔ１的匹配度高于ＤａｔａＳｅｔ２的

匹配度，并且ＤａｔａＳｅｔ２的匹配度高于ＤａｔａＳｅｔ３

的匹配度，这说明分布模式的泛化能力影响着预测

精度。

４　结束语

本文针对机场噪声数据集特征，提出一种基于

代表点的快速层次聚类算法，该算法是在传统凝聚

层次聚类算法的基础上，借助聚类代表点法和二分

法策略进行改进得到。最后，采用国内某大型机场

历史噪声数据集对其进行验证，通过理论及实验分

析可知，该算法能够较准确地发现机场周围噪声分

布模式，同时利用该模式能够较准确地预测特定类

型的飞行事件的噪声分布状况。
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