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摘  要 

空管运行安全态势监控面临数据来源多样、实时性要求高、风险动态演化等挑战。为增强对运行风险的

精准感知与主动预警能力，本文通过整合雷达信号、ADS-B报文、气象信息、航班计划等多源数据，构

建动态风险评估模型与分级预警机制，设计并实现了空管运行安全态势监控预警平台系统。系统基于多

源实时数据融合与智能分析技术，并采用流式计算框架实现实时数据处理，对辖区内的整体运行态势进

行评估、对关键指标以直观便捷的方式展示、对潜在的运行风险予以提醒。实际应用表明，该平台能够

提升风险识别的准确性和时效性，有效支持空管运行安全决策，验证了其在复杂运行环境下的实用性与

可靠性。 
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Abstract 
Air traffic control (ATC) operational safety situation monitoring faces challenges such as diverse data 
sources, high real-time requirements, and dynamic risk evolution. To improve the accurate perception 
and proactive early warning of operational risks, this paper integrates multi-source data including ra-
dar signals, ADS-B messages, weather information, and flight plans. On this basis, a dynamic risk as-
sessment model and a hierarchical early warning mechanism are constructed, and an ATC operational 
safety situation monitoring and early warning platform system is designed and implemented. The sys-
tem is based on multi-source real-time data fusion and intelligent analysis technology, and uses 
streaming computing framework to achieve real-time data processing, to assess the overall operation 
situation within the jurisdiction, to display key indicators in an intuitive and convenient way, and to 
remind potential operational risks. The practical application shows that the platform can improve the 
accuracy and timeliness of risk identification, effectively support the safety decision-making of air traf-
fic control operation, and verify its practicability and reliability in complex operating environment. 
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1. 引言 

民用航空运输业的快速发展驱动空中交通流量持续攀升，空管运行安全面临前所未有的压力。空管

系统作为保障航空安全的核心环节，运行态势的实时监控与预警能力直接关系到飞行安全和运行效率[1]。
传统的空管监控系统主要依赖单一数据源和静态分析方法，难以应对复杂多变的运行环境，亟需构建更

加智能、高效的监控预警体系。 
目前空管安全监控技术存在三个主要局限性：数据来源单一导致监控视野受限，无法全面反映运行

态势；数据处理时效性不足，难以及时发现潜在风险；预警机制缺乏动态适应性，无法精准匹配不同风

险等级[2] [3]。这些问题严重制约了空管安全监控效能的提升，增加了运行风险。 
本研究提出基于多源实时数据的融合监控平台方案，为解决上述问题提供了新思路。该平台系统通过整

合雷达信号、ADS-B 报文、气象信息、航班计划等多源异构数据，构建动态风险评估模型，实现空管运行安

全态势的全面感知与智能预警[3]。研究表明，多源数据融合技术可提升监控精度，将风险评估准确率提高

30%以上[4]。这一技术路径不仅符合空管系统智能化发展趋势，也为提升航空安全水平提供了重要支撑。 
本文旨在探讨基于多源实时数据的空管运行安全态势监控预警平台的关键技术和方法。首先分析现

有技术的不足，然后详细阐述平台架构设计和多源数据融合方法，接着介绍动态风险评估模型和预警机

制，最后通过实际应用验证平台效果。研究结果将为提升空管安全监控能力提供理论依据和技术参考[5]。 

2. 相关技术与研究现状 

2.1. 空管运行安全态势监控技术 

空管运行安全态势监控技术是保障航空安全的一个重要研究方向，关键技术体系主要涵盖数据采集、

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2026.168278
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


祝刚 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.168278 248 计算机科学与应用 
 

处理与分析三个层面。在数据采集层面，系统需整合气象、航班动态及空管指令等多源异构数据，这些

数据具有海量、实时、高维的特性，构成了态势感知的基础[6]。数据处理层面则侧重于对原始数据进行

清洗、归一化和标准化，以消除噪声与不一致性，其中压缩感知等理论被应用于提升数据处理的效率与

抗干扰能力。在数据分析层面，通过模式识别、机器学习等方法对处理后的数据进行深度挖掘，从而实

现对运行风险的动态识别与评估[7]。 
多源数据融合技术是整合上述环节、提升监控精度的关键。该技术通过特征级、决策级等多层次融

合方法，将不同来源的数据转化为统一、可用的态势信息，提高了对复杂运行环境的感知全面性与准确

性[8]。目前，数据融合技术正从传统算法向深度学习与智能优化方向演进，以期更好地处理非线性、高

维度数据关系[9] [10]。多源数据在时序对齐、置信度评估等方面仍存在技术挑战，未来发展趋势将聚焦

于融合模型的自适应性与实时性提升，并探索与数字孪生等新兴技术的结合，以构建更加精准、可靠的

空管安全监控体系[11] [12]。 

2.2. 国内外研究进展 

国内外在空管安全监控领域的研究呈现出不同的发展特点。从技术层面来看，国外研究起步较早，

主要侧重于多源数据融合与智能分析技术的结合，通过机器学习算法提升态势感知的自动化水平[1]。相

比之下，国内研究更注重系统集成与工程化应用，强调监控平台的实际部署效果。这种差异反映出不同

技术发展路径的选择，但都致力于解决空管运行中的实时监控难题。 
现有研究和系统建设普遍采用多源数据采集架构，但在数据处理环节仍存在不足。一方面，传统系

统对异构数据的兼容性较差，难以实现高效的信息融合；另一方面，实时分析能力有限，导致预警响应

存在滞后性[7]。值得注意的是，近年来基于数字孪生技术的监控系统展现出更好的可视化效果，但在数

据同步精度方面仍有提升空间。这些技术瓶颈制约着空管安全监控效能的进一步提升[11] [12]。 
从发展趋势看，未来研究应重点关注三个方向：首先是提升多源数据的实时处理能力，需要开发更

高效的流式计算框架；其次是加强人工智能技术的深度应用，基于知识图谱的风险推理方法；最后是完

善系统间的协同机制，构建覆盖“空–地–人”的全要素监控网络。这些研究方向将有助于突破目前的

技术限制，推动空管安全监控向智能化、精准化方向发展[13]。 

2.3. 本研究与其他相关研究对比分析 

本研究提出“边缘计算 + 云端融合”的双层处理架构，解决了多源异构空管数据的实时融合难题；

构建多模型协同的动态风险评估框架，整合动态贝叶斯网络的时序推理能力与 ST-GCN 的时空特征提取

优势，能够有效捕捉空管风险的时序动态性与时空关联性，较基于随机森林模型的风险趋势预测准确率

提升 5%，对潜在飞行冲突和突发风险的识别提前量增加 3~5 秒。 
本研究立足空管运行安全的实际需求，针对传统监控系统数据单一、实时性差、预警不精准等核心

痛点，融合边缘计算、多源数据融合、深度学习等技术，构建了一套“感知–评估–响应”闭环的智能监

控预警体系。其学术价值在于：弥补了现有研究在“全要素数据融合”与“动态自适应评估”方面的不

足，为复杂交通系统的安全态势监控提供了新的理论框架与技术范式，相关参数寻优方法与数值稳定化

技术可为同类研究提供参考[14]-[20]。 

3. 安全态势评估与预警模型 

3.1. 动态风险评估模型 

3.1.1. 框架设计 
动态风险评估模型是空管运行安全态势监控预警平台的核心模块，其设计目标在于对多源实时数据
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进行融合分析，从而量化运行环境中的安全威胁水平。该模型通常构建为一个多层次的评估框架，整合

来自雷达、ADS-B、气象、航班计划、自动化系统、流量管理系统、辅助管制系统及空管指令等多种数据

源，通过加权融合与特征提取，实现对风险指标的动态计算与更新。模型的核心算法常涉及时间序列分

析、概率图模型或机器学习方法，用以从海量数据中识别异常模式与潜在冲突。 
动态风险评估模型核心架构(图 1)中的“边缘计算层”是数据采集与云端处理的中间枢纽，其设计逻

辑源于空管数据的实时性与分布式处理需求，实现“就近计算、边缘预处理”，降低云端传输压力与延

迟。通过对雷达信号、ADS-B 报文、气象数据等实时流数据进行预处理，提取航空器局部航迹特征(如瞬

时速度、高度和航向变化率)，使云端处理压力降低 40%，整体数据处理端到端延迟从传统集中式架构的

1.2 秒缩短至 0.3 秒，满足空管监控毫秒级响应需求[21]-[23]。 
 

 
Figure 1. Core architecture of dynamic risk assessment model 
图 1. 动态风险评估模型核心架构 
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3.1.2. 数学模型与核心算法 
1) 边缘层密度计算(DBSCAN 优化算法)： 

 ( )
1

1 N

k i k
icell

R
V

ρ
=

= − ≤∑ x c   (1) 

参数说明： 

kρ ：第 k 个空间网格单元密度(架/立方海里)； 

cellV ：单元体积(标准值：0.5 海里 × 0.5 海里 × 1000 英尺)； 
R：航空器安全包络半径(终端区，取 5 海里)。 
利用 2023 年 7 月雷达数据，广州终端区高峰时段 max 11.3ρ = 。 
2) α-修正 D-S 证据理论[24]-[26]： 

 ( ) ( ) ( ) ( )
1

1 max
m

fused i iii
Bel A Bel A Bel Aα α

=

= ⋅ + − ⋅∏   (2) 

参数说明： 
α为证据理论的可信度修正系数，用于平衡气象数据与雷达数据的融合权重，取值范围[0.7, 1.0]。 
选取 2023 年 6~8 月广州终端区的 1000 组同步数据，其中包含 87 组实际发生的气象相关飞行异常事

件(如航迹偏离、高度波动)。采用网格搜索法，以 0.01 为步长遍历 [ ]0.7,1.0α ∈ ，计算不同 α值下气象–雷

达数据融合的置信度。当 α = 0.93 时，气象–雷达数据融合置信度提升至 94.3%。 
3) 冲突概率预测(ST-GCN 模型)： 

 ( )1

1

L
l

conflict l
l

P σ −

=

 = ⋅ 
 
∑W H   (3) 

其中 L = 8 层时空卷积，AUC = 0.941。 
4) 动态危险指数模型： 
在量化安全威胁时，模型将抽象的安全状况转化为可度量的风险值，例如通过计算航空器间的冲突

概率、空域拥堵指数或气象危害等级等参数，形成综合风险评分。这一过程强调实时性，需依托流式计

算框架实现毫秒级的数据处理与指标刷新，确保风险态势的及时感知[12]。但空管实时数据存在高频波动

特性，如雷达信号噪声、航班瞬时航迹偏移等，易导致导数计算出现梯度爆炸(导数绝对值急剧增大)或数

值溢出(超出计算机浮点数值表示范围)；同时在低风险区间(危险指数 < 0.2)，指标变化幅度小，常规 32
位浮点数计算易产生截断误差，影响趋势判断的准确性，最终降低模型风险评估的稳定性与可靠性。为

此采用“梯度裁剪 + 双精度浮点数运算 + 指数移动平均平滑”的组合式数值稳定化方法： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )
6

1

dRiskIndex
dk k j j

k
t t I t f t

t
β λ γ

=

= ⋅ + ⋅ ⋅∑ ∑




动态趋势强化多维度量

  (4) 

参数说明： 
β为飞行间隔、交通态势、人为因素等 6 个关键维度的基准权重(表 1，采用层次分析法结合熵权法，

按主观权重 60%、客观权重 40%融合得到基准权重 β)，满足 1β =∑ ，用于量化各因素对空管运行安全的

影响程度。 

3.1.3. 模型验证方法 
为验证模型的准确性与实时性，可采用历史运行数据进行回溯测试，通过对比模型输出与实际事件
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记录，计算其预警精确率、召回率及响应延迟等性能指标。测试结果表明，本文提出的基于多源数据融

合的动态风险评估模型能够提升威胁识别的灵敏度与可靠性，为空管安全管理的主动干预提供有效支撑。 
 

Table 1. Key dimension weight 
表 1. 关键维度权重 

维度 符号 基准权重 β 动态范围 代表指标 

飞行间隔 SI  0.38 [0.32, 0.44] 航空器密度 

交通态势 TI  0.22 [0.18, 0.26] 航迹偏离度 

人为因素 HI  0.18 [0.15, 0.21] 工作负荷指数 

设备状态 EI  0.12 [0.10, 0.14] 雷达丢失率 

环境扰动 EnvI  0.07 [0.06, 0.08] 天气 

管理策略 MI  0.03 [0.025, 0.035] 值班管理 

3.1.4. 机器学习模型 
本研究通过两类核心机器学习模型协同工作，分别实现风险趋势精准预测与多维度风险有效融合。 
1) LSTM 神经网络(风险趋势预测模块) 
网络结构：输入层维度 32，由 16 维时序特征、8 维静态特征与 8 维环境特征拼接而成，适配时序数

据的特征输入需求；隐藏层采用 2 层堆叠设计，每层含 128 个神经元，选用 ReLU 激活函数增强非线性

拟合能力，同时设置 0.2 的 dropout 率，随机丢弃部分神经元输出以抑制过拟合；输出层含 1 个神经元，

通过 sigmoid 激活函数输出 0~1 区间的风险趋势预测值(数值越接近 1，风险上升趋势越明显)。优化器选

用 Adam，初始学习率设为 0.001，搭配 1e−5 的权重衰减系数(L2 正则化)，提升模型泛化能力。 
输入特征：时序特征聚焦过去 5 分钟内的关键运行指标，按 10 秒采样间隔提取航空器密度、航迹偏

离度、飞行间隔等数据，捕捉风险随时间的动态变化；静态特征包含航空器机型、航班优先级、空域扇

区容量等固定参数，为风险评估提供基础场景信息；环境特征涵盖风速、能见度、雷暴预警等级等气象

指标，量化环境对运行安全的影响。 
训练与性能：数据集采用 2022~2023 年广州终端区 20,000 组时序数据，按 8:1:1 比例划分为训练集、

验证集与测试集，确保数据分布均衡。训练过程采用早停法(patience = 10)，当验证集交叉熵损失连续 10
轮无下降时停止训练，保存最优模型。测试结果显示，模型 MAE = 0.032、RMSE = 0.045，预测延迟控制

在 100 ms 以内，满足空管实时监控的时效性要求[24]。 
2) 动态贝叶斯网络(多维度风险融合模块) 
网络结构：隐变量层设置 6 个隐变量，分别对应飞行间隔、交通态势、人为因素、设备状态、环境

扰动、管理策略 6 个核心风险维度，每个隐变量划分为低、中、高 3 个风险等级；观测变量层共 18 个指

标，每个风险维度对应 2~4 个具体观测参数(如飞行间隔维度含水平间隔偏差、垂直间隔偏差等)，实现隐

变量的可观测化；时间片设计包含 t-2、t-1、t 三个节点(间隔 20 秒)，通过隐变量转移概率捕捉风险的时

序演化规律。 
学习与推理：采用期望最大化(EM)算法学习网络参数，基于 1000 起空管运行异常事件数据训练，迭

代 500 次后收敛(收敛阈值 1e−6)，先验概率基于 ICAO 安全统计数据初始化，转移概率与观测概率通过

数据驱动优化。推理阶段选用粒子滤波算法，设置 1000 个粒子并结合系统重采样策略避免粒子退化，最

终推理延迟低于 80 ms，风险等级划分准确率达 91.5%，有效实现多维度风险的综合评估[25]。 
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3.2. 预警机制与响应策略 

分级预警机制的设计需要综合考虑空管运行中的风险特征与响应时效性要求。根据国际民航组织

(ICAO)的安全管理标准，通常将风险等级划分为低、中、高三级，分别对应蓝色、黄色和红色预警。低

风险等级表示系统运行状态基本正常，仅需常规监控；中风险等级提示存在潜在安全隐患，需要加强监

控并准备应急措施；高风险等级则表明系统已处于不安全状态，必须立即采取干预措施。这种分级方式

能够有效区分不同严重程度的安全威胁，为后续响应策略的制定提供依据。 
在响应策略设计方面，需要建立与预警等级相匹配的处置流程。对于低风险预警，系统可自动记录

异常数据并生成提示信息；对于中风险预警，系统应启动辅助决策模块，为管制员提供处置建议；对于

高风险预警，系统需强制介入控制流程，并触发应急预案。研究表明，采用分级响应策略可使空管安全

事件的处置效率提升约 30%。这种差异化的响应方式既能保证对重大风险的快速处置，又可避免对轻微

异常的过度反应。 
飞行冲突预警仿真验证(图 2)实验表明，基于多源数据的预警平台能够提升态势感知能力。通过融合

空管自动化系统、ADS-B 等多源数据，系统对飞行冲突的预警准确率可达 99%以上。在响应时效性方面，

从风险检测到预警发布的平均延迟控制在 2 秒以内，完全满足实时监控的要求。这种高效的预警机制为

空管运行安全提供了有力保障，同时也为其他交通领域的风险监控提供了可借鉴的技术方案。 
 

 
Figure 2. Simulation verification of flight conflict warning 
图 2. 飞行冲突预警仿真验证 
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4. 基于多源实时数据的监控预警平台设计 

4.1. 系统架构设计 

基于多源实时数据的空管运行安全态势监控预警平台采用分层架构设计(图 3)，主要包括数据层、处

理层和应用层三个核心部分。该架构旨在实现从数据采集到态势可视化的全流程高效协同，确保对空管

运行安全的实时监控与预警。 
数据层作为系统的基础，负责多源异构数据的采集与预处理。该层通过标准化接口接收实时流数据

与批量历史数据，并利用数据清洗、格式转换等技术初步处理噪声与异常值，为后续分析提供高质量数

据输入。多源数据的有效集成是保障系统可靠性的关键。 
 

 
Figure 3. System architecture diagram 
图 3. 系统架构图 
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处理层是平台的核心，承担数据融合、计算分析与态势感知功能。该层采用流处理框架(如 Apache 
Flink)对实时数据进行并行计算，并基于聚类、分类等机器学习算法构建动态风险评估模型。通过融合时

空关联信息，该层能够准确识别飞行冲突、异常行为及潜在风险，并生成分级预警指标。多源数据融合

技术提升了态势感知的精度与时效性[8]。 
应用层面向用户提供交互式可视化与决策支持服务。该层将处理层输出的结果以仪表盘、告警列表

及地理信息图层等形式呈现，支持空管人员对风险事件的实时监控与回溯分析。同时，该层提供预警发

布、响应策略推荐等功能，形成“感知–评估–响应”的闭环管理机制。 
各层级之间通过消息队列与 API 接口实现松耦合通信，确保数据流与控制流的稳定传递。该架构通

过分层设计与模块化集成，既保障了系统的可扩展性与维护性，也满足了空管运行安全监控对实时性与

可靠性的严格要求。 

4.2. 多源数据融合与实时处理 

多源数据融合与实时处理是空管运行安全态势监控的核心环节。多源数据采集通常包括雷达信号、

ADS-B 报文、气象信息、航班计划等多种异构数据源，这些数据在格式、精度和更新频率上存在差异。

数据清洗阶段需解决噪声干扰、数据缺失和异常值等问题，常见方法包括滑动窗口滤波、基于统计学的

离群点检测以及时间序列插补技术。数据融合则通过特征级和决策级两个层次实现，特征级融合采用卡

尔曼滤波或粒子滤波算法对齐时空基准，决策级融合则依赖 D-S 证据理论或模糊逻辑综合评估多源信息

[9]。 
实时处理算法对监控效率的提升主要体现在流式计算框架的应用上。与传统批处理模式相比，基于

Apache Flink 或 Spark Streaming 的流处理引擎可实现毫秒级延迟的数据分析[10]。这种处理方式通过滑动

时间窗口机制持续计算关键指标，如飞行冲突概率、空域拥堵指数等，使系统能够动态跟踪态势变化。

实验表明，流式计算可将传统批处理模式的响应延迟从分钟级降低至秒级，同时保持 98%以上的计算准

确率。 
多源数据融合与实时处理的协同作用体现在三个方面：时空对齐技术消除了不同数据源的基准差异，

使融合结果具有物理一致性；在线学习算法能根据实时数据流动态调整融合权重，例如采用递归最小二

乘法更新传感器置信度；分布式计算架构通过水平扩展应对数据量激增，确保系统在高峰流量下仍保持

稳定吞吐量。这种技术组合提升了监控系统对空管安全态势掌控的全面性和对突发事件感知的灵敏度，

通过分级预警策略和实时流处理，不安全事件的预警提前量可比自动化系统平均提前 3 到 5 秒。 

5. 系统实现与案例分析 

5.1. 系统实现与部署 

在系统实现与部署环节，平台采用分层架构设计，开发环境基于主流的云计算基础设施构建。技术

栈选择遵循高可用性与实时性要求，数据处理层采用 Apache Kafka 实现多源数据流式接入，结合 Flink
框架完成实时计算任务。核心算法模块使用 Python 3.8 与 TensorFlow 2.4 开发，考虑到航空数据的高敏感

性，系统部署在符合 ISO 27001 标准的私有云环境中，通过 Kubernetes 集群实现容器化编排管理。 
核心功能模块包含三个关键子系统：数据采集模块通过适配器模式兼容 ADS-B、雷达信号和气象数

据等异构数据源，采用时间序列数据库 InfluxDB 实现毫秒级数据写入；风险评估模块集成动态贝叶斯网

络与 LSTM 神经网络，对飞行冲突、天气突变等 12 类风险因子进行量化分析；预警推送模块基于

WebSocket 协议建立双向通信，支持分级预警信息的实时可视化呈现。系统平均处理延迟控制在 200 毫

秒以内。 
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用户界面(图 4)采用响应式设计原则，主控台分为态势总览、风险热图和预警管理三个功能区域。态

势总览界面通过 GIS 地图叠加实时航班动态与风险等级色块，风险热图采用热力图算法展示空域安全指

数空间分布，预警管理界面提供声光报警与处置预案联动功能。前端框架选用 Vue.js 3.0 配合 ECharts 可
视化库，确保在跨终端设备上保持一致的交互体验。系统通过 OAuth 2.0 协议实现多级权限控制，满足不

同角色用户的差异化操作需求。 
 

 
Figure 4. System integrated display page 
图 4. 系统综合显示页面 

5.2. 实际应用效果分析 

在实际应用效果分析中，基于多源实时数据的空管运行安全态势监控预警平台通过真实空管运行数

据进行了性能验证。测试结果表明，该平台在监控精度和响应速度方面均表现出优势。与传统方法相比，

平台的多源数据融合机制有效提升了态势感知的全面性，减少了单一数据源可能导致的误判或漏判。 
在显示效果方面，平台有效地将管制现场运行的各类数据进行实时动态地收集和处理，对辖区内的

整体运行态势和潜在的运行风险通过图形化的方式进行展示和提醒，对空管总体运行安全、效率促进发

挥了良好的作用。特别是冲突预警方面，经数据测试和验证，该平台可以在一定概率上比自动化系统的

告警提前响应，为管制员提供了更加充裕的处置时间，使得整体运行安全能力保障水平得到了进一步的

提升。 
与传统方法相比，该平台的优势还体现在可扩展性和适应性上。由于采用模块化设计，平台能够灵

活接入新的数据源或算法，而传统系统往往受限于固定架构，难以适应快速变化的运行需求。平台的机

器学习组件能够通过历史数据持续优化模型，逐步提升预测准确性，而传统静态规则库则缺乏自我完善

的能力。 
为验证核心参数的可靠性，利用平台进行了跨场景验证与稳定性测试： 
跨区域验证：将上述参数应用于珠海进近(2023 年 9 月数据，含 968 架次航班)，风险评估准确率为

90.8%，预警延迟 ≤ 1.8 秒，与广州终端区测试结果(准确率 93%、延迟 ≤ 2 秒)差异较小，表明参数具有

良好的区域适应性。 
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时间稳定性验证：采用 2024 年 1~3 月广州终端区实时运行数据，持续监测参数性能，结果显示 α = 
0.93、L = 8 等核心参数的融合置信度、AUC 值波动范围 ≤ ±1.2%，表明参数在不同时间周期内保持稳定。 

极端场景测试：在雷暴天气(2024 年 4 月 15 日)和航班流量峰值(2024 年春节返程高峰，流量较平日

增长 40%)场景下，参数组合仍能维持 90%以上的预警准确率，延迟 ≤ 2 秒，满足复杂运行环境的需求。 
综合来看，基于多源实时数据的监控预警平台在精度、速度和适应性方面均优于传统方法，为空管

安全运行提供了更高效的技术支撑。未来，随着数据源的进一步丰富和算法的持续优化，平台的性能有

望达到更高水平。 

6. 结束语 

本研究基于多源实时数据构建的空管运行安全态势监控预警平台，通过整合“人、机、环、管”等方

面的多源异构数据，实现了对空管运行状态的实时监测与动态风险评估。通过建立多维度风险评估模型，

平台能够准确识别潜在安全隐患，预警准确率达到 93%。分级预警机制的引入使响应时间较传统方法缩

短了约 40%，有效提升了空管运行安全水平。 
该平台的技术创新主要体现在三个方面：突破了多源异构数据实时融合的技术瓶颈，实现了数据的

高效整合与协同分析；构建的动态风险评估模型能够自适应调整评估参数，提高了态势感知的准确性；

基于机器学习的异常检测算法降低了误报率。这些技术进步为空管安全监控提供了新的技术手段，对保

障航空安全具有重要实践价值。 
未来研究可从以下方向展开：在技术层面，可探索深度学习等人工智能技术在风险预测中的应用，

以进一步提升预警的提前量；在系统架构方面，考虑引入边缘计算技术来优化数据处理流程；在应用范

围上，可尝试将平台扩展至机场地面运行监控等领域。随着 5G 通信技术的普及，研究如何利用其高带

宽、低时延特性来增强数据传输能力也值得关注。这些发展方向将有助于构建更智能、更高效的空管安

全监控体系。 
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