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Resumen

El control del trafico aéreo es un sistema critico que requiere evaluar la adherencia
entre trayectorias planificadas y ejecutadas para garantizar la seguridad y eficiencia
del espacio aéreo. Se estudiaran trayectorias de planes de vuelo, que representan
las intenciones operacionales previas al despegue, y trayectorias radar, que reflejan
el recorrido real, afectado por factores como clima, congestion y decisiones tacticas.
La comparacion entre ambas fuentes es fundamental para detectar desviaciones y
mejorar la gestion tactica, enmarcandose en el proyecto DELFOS de CRIDA A.L.E.

El analisis de adherencia presenta importantes desafios técnicos. Las trayectorias ra-
dar sufren ruido, pérdidas de senial y muestreos irregulares, mientras que los planes
de vuelo son representaciones abstractas. Esta disparidad en formato y resolucion
exige métodos robustos y escalables para comparar trayectorias automaticamente,
permitiendo validar modelos predictivos y optimizar la gestion operativa. La metodo-
logia desarrollada aborda tanto discrepancias espaciales como temporales. Las pri-
meras se calculan mediante distancias geodésicas combinando componentes hori-
zontales y verticales, mientras que las diferencias temporales consideran desfases en
inicio, duracion y dilataciones temporales.

Ademas, este Trabajo Fin de Master propone AdherNet, un modelo de Inteligencia
Artificial basado en redes neuronales recurrentes con atencion, entrenado mediante
aprendizaje supervisado para estimar la similitud entre trayectorias sin necesidad de
alineamientos costosos. El modelo procesa directamente coordenadas geograficas y
marcas temporales, con dos variantes: una para comparar planes inicial y final, y otra
para medir adherencia entre plan final y trayectoria radar real. AdherNet utiliza una
arquitectura siamesa con codificadores BiGRU y atencién multi-cabeza para generar
embeddings densos. Se aplican normalizacion por capas, conexiones residuales y
enmascaramiento para manejar trayectorias de longitud variable. El entrenamiento
supervisado optimiza la funcion MSE, evaluandose con métricas R? y MAE.

Los casos de uso incluyen comparacion directa de trayectorias, evaluacion de adhe-
rencia radar-plan y identificacion de trayectorias anonimas mediante busqueda efi-
ciente. E1 modelo puede aplicarse como meétrica de validacion predictiva, clustering
de flujos de vuelo y mejora de calidad de datos.

En resumen, este Trabajo Fin de Master ofrece una soluciéon innovadora basada
en Inteligencia Artificial para medir adherencia entre planes de vuelo y trayectorias
reales, superando limitaciones técnicas clasicas y proporcionando herramientas po-
tentes para la mejora continua del control del trafico aéreo en el contexto del proyecto
DELFOS.






Abstract

Air traffic control is a critical system that requires assessment of the adherence bet-
ween planned and executed trajectories to ensure the safety and efficiency of airspa-
ce. Flight plan trajectories, which represent the operational intentions prior to take-
off, and radar trajectories, which reflect the actual path, affected by factors such as
weather, congestion and tactical decisions, will be studied. The comparison between
the two sources is essential to detect deviations and improve tactical management,
as part of CRIDA A.L.LE.’s DELFOS project.

Adherence analysis presents significant technical challenges. Radar trajectories suf-
fer from noise, signal loss and irregular sampling, while flight plans are abstract
representations. This disparity in format and resolution requires robust and scala-
ble methods to compare trajectories automatically, enabling predictive models to be
validated and operational management to be optimised. The methodology developed
addresses both spatial and temporal discrepancies. The former are calculated using
geodetic distances combining horizontal and vertical components, while temporal dif-
ferences consider lags in onset, duration and time dilations.

In addition, this work proposes AdherNet, an artificial intelligence model based on
recurrent neural networks with attention, trained by supervised learning to estimate
the similarity between trajectories without the need for costly alignments. The model
directly processes geographic coordinates and time stamps, with two variants: one to
compare initial and final plans, and another to measure adherence between final plan
and actual radar trajectory. AdherNet uses a Siamese architecture with BiGRU enco-
ders and multi-head attention to generate dense embeddings. Layered normalisation,
residual connections and masking are applied to handle variable length trajectories.
Supervised training optimises the MSE function, evaluated with R? and MAE metrics.

Use cases include direct trajectory comparison, radar-plan stickiness assessment
and identification of anonymous trajectories by efficient search. The model can be
applied as a predictive validation metric, flight flow clustering and data quality im-
provement.

In summary, this work offers an innovative artificial intelligence-based solution to
measure adherence between flight plans and real trajectories, overcoming classical
technical limitations and providing powerful tools for the continuous improvement of
air traffic control in the context of the DELFOS project.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion y contexto del problema

1.1.1. El sistema de control de trafico aéreo

El Control del Trafico Aéreo (ATC, por sus siglas en inglés) es un servicio esencial
que garantiza la seguridad, el orden y la eficiencia de las operaciones aéreas, tanto
en vuelo como en tierra. Su funcion principal es prevenir colisiones entre aeronaves,
organizar los flujos de trafico y proporcionar asistencia a las tripulaciones durante
todas las fases del vuelo. Esta labor implica una supervision constante por parte de
controladores aéreos que, asistidos por sistemas automatizados, toman decisiones
tacticas en tiempo real para responder a condiciones operativas cambiantes como el
volumen de trafico, la meteorologia o la disponibilidad del espacio aéreo.

En Espana ENAIRE es el proveedor de servicios de navegacion aérea del pais (ANSP,
por sus siglas en inglés) responsable de mas de dos millones de vuelos anuales. Sus
controladores operan desde torres de control, centros de control de area y aproxi-
macion, y utilizan diversas tecnologias de vigilancia para mantener las separacio-
nes minimas entre aeronaves, autorizar maniobras y gestionar los flujos de trafico.
Esta red de vigilancia incluye radares primarios y secundarios, asi como sistemas
basados en posicionamiento satelital como el ADS-B (Automatic Dependent Survei-
llance-Broadcast), que permiten conocer con precision la ubicacion y trayectoria de
cada aeronave en tiempo real.

En este entorno tan regulado y critico, los planes de vuelo y las trayectorias reales se
convierten en piezas fundamentales para la operacion. Un plan de vuelo es un docu-
mento que contiene la intencién operativa de un vuelo: incluye informacion sobre la
ruta prevista, niveles de altitud, puntos de paso, tiempos estimados y otros parame-
tros relevantes. Existen dos versiones clave de este plan: el plan de vuelo inicial, que
se presenta antes del despegue y refleja la intencion original del operador aéreo, y el
plan de vuelo final, que corresponde con la ultima actualizacién enviada e incorpora
las modificaciones aprobadas por el control de trafico antes del vuelo. Es importante
destacar que ambas versiones siguen siendo intenciones de vuelo, no registros de
ejecucion real.

Por otro lado, las trayectorias reales se obtienen a partir de las trazas radar, que
recogen las posiciones espaciales que ha ocupado la aeronave a lo largo de su vuelo.
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1.1. Motivacion y contexto del problema

Estas trazas son observaciones discretas generadas por los sistemas de vigilancia
mencionados anteriormente, y constituyen una representacion fiel (aunque a veces
incompleta o ruidosa) del comportamiento real de la aeronave. A diferencia del plan de
vuelo, que representa una intencion, la trayectoria registrada representa la ejecucion
efectiva del vuelo, condicionada por factores como restricciones del espacio aéreo,
decisiones del controlador o condiciones meteorologicas adversas.

El analisis conjunto de planes de vuelo y trayectorias radar no solo es esencial para
la gestion operativa en tiempo real, sino que también desempena un papel clave en
el analisis post-operacional de modelos predictivos, en la evaluacion de la eficiencia
del sistema y en la mejora continua de la planificacion tactica y estratégica del trafico
aéreo. Es precisamente en este marco donde se situia el presente Trabajo Fin de Mas-
ter, como parte del proyecto interno DELFOS (CriDa aErial. FOrecaSt), una iniciativa
de CRIDA A.LLE. orientada al desarrollo de capacidades avanzadas de prediccion del
trafico aéreo instrumental en el espacio aéreo espanol. Dentro de este proyecto, el
analisis de adherencia entre trayectorias planificadas y reales surge como una herra-
mienta critica para evaluar la calidad de las predicciones y detectar comportamientos
anomalos o ineficiencias del sistema.

1.1.2. Importancia del analisis de eficiencia y desafios de los datos

El estudio de la eficiencia operativa en el sistema de control de trafico aéreo es cru-
cial tanto desde la perspectiva de la seguridad como desde la econémica y medioam-
biental. Cuando una aeronave se desvia significativamente del plan previsto, pueden
generarse situaciones que comprometan pérdida de separacion minima entre vuelos,
lo que exige una rapida intervencion del controlador para evitar incidentes. Estas
desviaciones, ademas, pueden conllevar rutas mas largas o altitudes suboptimas, lo
que se traduce en un mayor consumo de combustible, aumento de emisiones y costes
adicionales para las aerolineas. Desde el punto de vista del gestor del espacio aéreo,
el cumplimiento razonable de los planes de vuelo permite una mejor utilizacion de los
recursos disponibles y una mayor capacidad del sistema, aspectos fundamentales en
entornos de trafico denso.

A pesar de su importancia, el analisis sistematico del grado de adherencia entre lo
planificado y lo ejecutado presenta una serie de obstaculos técnicos considerables.
Uno de los principales reside en la heterogeneidad e imperfeccion inherente a los da-
tos disponibles. Las trazas radar, aunque reflejan la realidad operativa, estan sujetas
a errores de posicionamiento, pérdidas de senal en determinadas zonas geograficas
y variaciones en las frecuencias de muestreo segun el sistema de vigilancia utilizado.
Por su parte, los planes de vuelo, en tanto que representan una intencion futura,
pueden diferir sustancialmente del comportamiento final debido a multiples factores
impredecibles: condiciones meteorologicas adversas, restricciones temporales del es-
pacio aéreo, conflictos de trafico o instrucciones especificas del ATC que obligan a
modificar el rumbo o la altitud durante el vuelo.

Ademas, debe tenerse en cuenta la diferencia conceptual fundamental entre los dis-
tintos tipos de datos: mientras los planes de vuelo (ya sean iniciales o finales) encap-
sulan una secuencia de puntos que describen la intencion operacional, las trayecto-
rias radar reflejan una ejecucion dinamica sujeta a multiples influencias externas.
Esta disparidad hace que las comparaciones directas requieran técnicas robustas
capaces de manejar no solo variabilidad estructural, sino también incertidumbre es-
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Introduccion

pacial y temporal.

En este contexto, la evaluacion automatica de la adherencia entre ambas represen-
taciones cobra un valor estratégico. No solo permite identificar patrones recurrentes
de desviacion y validar modelos de prediccion de trayectorias, sino que también abre
la puerta a sistemas de alerta temprana, a la monitorizacion continua del rendi-
miento del sistema y a la generacion de métricas objetivas que respalden decisiones
de planificacion y gestion. Para lograrlo, es necesario abordar el problema desde una
perspectiva que combine el conocimiento operativo con herramientas analiticas avan-
zadas capaces de lidiar con datos imperfectos y de alto volumen.

1.2. Planteamiento del problema

Como se ha descrito en la seccion anterior, existe una necesidad operativa creciente
de cuantificar hasta qué punto las trayectorias reales de las aeronaves se ajustan a
lo previsto en los planes de vuelo, tanto en términos de eficiencia como de seguridad.
Esta comparacion entre intencion y ejecucion permite detectar desviaciones relevan-
tes, validar modelos predictivos y apoyar la toma de decisiones en la gestion tactica
del trafico aéreo. Sin embargo, la elevada complejidad y heterogeneidad de los datos
disponibles, derivada de la diversidad de fuentes, formatos y resoluciones temporales
dificulta la aplicacion directa de métodos tradicionales a gran escala.

El problema que se aborda en este trabajo es el de medir de forma automatica y
eficiente la similitud entre dos representaciones secuenciales (trayectorias) del com-
portamiento de una aeronave. Para resolverlo, se propone el desarrollo de un modelo
basado en técnicas de aprendizaje profundo que estime una medida de similitud entre
dos secuencias de puntos espaciotemporales, sin necesidad de calcular explicitamen-
te distancias geodésicas ni de realizar alineamientos temporales costosos. Esta esti-
macion se basara unicamente en los datos originales (sin transformaciones previas
complejas), lo que denominamos secuencias crudas: series ordenadas de coordena-
das geograficas (latitud, longitud, altitud) asociadas a marcas temporales, tal como
se recogen en los planes de vuelo y en los sistemas de vigilancia radar.

El enfoque adoptado se basa en aprendizaje supervisado porque se dispone de un
conjunto de pares de trayectorias cuyo grado de similitud puede ser estimado me-
diante métricas clasicas como Dynamic Time Warping. Estas métricas se utilizan co-
mo referencia para entrenar el modelo, que aprendera a aproximarlas mediante una
arquitectura de red neuronal recurrente con atencion. Este tipo de arquitectura per-
mite capturar dependencias complejas en secuencias temporales, es robusta frente
a pequenas perturbaciones y escalable a grandes volumenes de datos, lo que la hace
adecuada para este problema.

Se desarrollaran dos variantes del modelo, en funciéon del tipo de comparacién que
se desea realizar. La primera se centra en el analisis de adherencia entre el plan
de vuelo inicial (presentado por la aerolinea antes del despegue) y el plan de vuelo
final (que recoge las modificaciones autorizadas por el ATC antes del vuelo). Cabe
mencionar que las modificaciones durante o después del vuelo son excepcionales y
se limitan a casos especificos como vuelos de emergencia o militares. Este analisis
permite estudiar la magnitud y frecuencia de los cambios estructurales introducidos
por el sistema de control. La segunda variante evalua la similitud entre el plan final
y la trayectoria radar, lo que permite medir el grado de cumplimiento efectivo de
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1.3. Objetivos

las autorizaciones y detectar desviaciones que pueden tener implicaciones operativas
importantes.

El ambito del estudio se sitia en el espacio aéreo espanol y se apoya en datos reales
proporcionados por CRIDA A.L.E. en el marco del proyecto interno DELFOS, cuyo ob-
jetivo es mejorar la capacidad de prediccion y analisis del trafico aéreo instrumental.
En este contexto, contar con un modelo capaz de estimar rapidamente la adherencia
entre lo planificado y lo ejecutado permitira optimizar procesos de monitorizacion, va-
lidacion de predicciones, buisqueda de trayectorias similares y analisis retrospectivo
de incidentes.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Disenar y entrenar un modelo basado en redes neuronales recurrentes con meca-
nismos de atencion, capaz de estimar automaticamente la similitud espaciotemporal
entre representaciones secuenciales de comportamiento aéreo, utilizando como en-
trada secuencias originales de coordenadas y tiempos (planes de vuelo y trayectorias
radar), con el fin de evaluar la adherencia operativa de manera eficiente y escalable.

1.3.2. Objetivos especificos

= OI: Definir una métrica de referencia que cuantifique la similitud entre pares de
trayectorias espacio-temporales, para su uso como objetivo supervisado durante
el entrenamiento.

= O2: Construir un conjunto de datos representativo, que incluya planes de vuelo
iniciales, planes de vuelo finales y trayectorias radar, correctamente alineados y
etiquetados.

= O3: Desarrollar dos variantes del modelo: una para medir la adherencia entre el
plan inicial y el plan final (modificaciones pre-vuelo autorizadas por el ATC), y
otra para evaluar la desviacion entre el plan final y la trayectoria real registrada
(cumplimiento operativo).

= O4: Implementar un codificador secuencial con atencion que capture dinamicas
temporales y espaciales relevantes en las trayectorias, minimizando la pérdida
de informacién contextual.

= O5: Entrenar y validar el modelo con técnicas modernas de aprendizaje profundo
y regularizacion, incluyendo validacion cruzada y analisis de sensibilidad.

= 06: Evaluar el rendimiento del sistema en términos de precision, capacidad
de generalizacion a nuevas rutas y eficiencia computacional frente a métricas
tradicionales como DTW y FastDTW.

= O7: Explorar casos de uso del modelo entrenado, como la busqueda eficiente de
trayectorias similares en grandes bases de datos y la monitorizacion automatica
de desviaciones relevantes.



Introduccion

1.4. Estructura del documento

El documento se organiza en cinco capitulos. El Capitulo 2 establece las definicio-
nes tedricas necesarias para comprender la propuesta. En el Capitulo 3 se realiza
una revision de los trabajos relacionados. En el Capitulo 4 se describe la metodologia
empleada, el disenio del modelo AdherNet y la experimentacion realizada. En el Ca-
pitulo 5 se discuten los resultados obtenidos y diversos casos de uso. Finalmente, el
Capitulo 6 recoge las conclusiones y perspectivas futuras.






Capitulo 2

Conceptos previos

En este capitulo se establecen las definiciones fundamentales necesarias para com-
prender los métodos de comparacion existentes entre trayectorias aéreas y el enfoque
propuesto en este Trabajo Fin de Master, que se centra en el desarrollo de métricas
de similitud robustas para el analisis de patrones de vuelo en el contexto del trafico
aéreo.

En primer lugar, se define trayectoria aérea continua y discreta (Figura 2.1) y como
se representa. A continuacion, se introducen distintas distancias entre puntos de
trayectorias, tanto espaciales como temporales. Por ultimo, se describe el concepto
de métrica de similitud de trayectorias y las propiedades deseables que deben cumplir
para su uso en aplicaciones del trafico aéreo.

2.1. Trayectoria

Una trayectoria aérea es la ruta tridimensional (latitud, longitud y altitud) que sigue
una aeronave a lo largo del tiempo durante un vuelo. Esta trayectoria puede repre-
sentarse matematicamente como una funcion del tiempo:

T(t) = (lat(t),lon(t),alt(t)) para t e [¢imcial ginal]

donde:
» lat(¢): latitud de la aeronave en el instante ¢ (grados decimales)
= lon(¢): longitud de la aeronave en el instante ¢ (grados decimales)
» alt(¢): altitud de la aeronave en el instante ¢ (niveles de vuelo)
" [tinicio, tfn): Intervalo temporal del vuelo

En la practica, las trayectorias se registran como secuencias discretas de observacio-
nes en instantes especificos. Una trayectoria discreta se define como:

T = {pla' . 'apn}v

donde cada p; = (lat;,lon;, alt;, ¢;) representa un punto con (lat;,lon,,alt;) como posi-
cion espacial y t; como la marca temporal correspondiente. La trayectoria contiene
un total de n puntos, ordenados cronolégicamente, es decir, ¢ <ty < ... < ty.
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2.2. Distancia entre puntos de trayectorias

Pa
P2

Ps

T T v Ds

Pz
i

! T 2 d
T \—/\/\ pi ’ P7 '
P’ , Pe Ps

p:  Ps
Trayectoria continua Trayectoria discreta

Figura 2.1: Trayectorias continua y discreta

2.2. Distancia entre puntos de trayectorias

La comparacion cuantitativa entre trayectorias aéreas requiere definir métricas apro-
piadas que capturen tanto diferencias espaciales como temporales.
2.2.1. Distancia espacial

Para dos trayectorias 73(t) y T»(t) definidas en un intervalo temporal comun [t,, ¢, la
distancia espacial en un instante ¢ se calcula como:

dgeodésica(Tl (t)’ T2 (t)) = \/d%{aversine (Tl (t)v T2 (t)) + d%/ertical (Tl (t)’ T2 (t))

La distancia de Haversine corresponde a la componente horizontal y calcula la dis-
tancia geodésica (sobre la superficie terrestre) entre dos puntos geograficos, conside-
rando la curvatura de la Tierra R. Matematicamente se define como:

Al Al
dHaversine(T1(t), To(t)) = 2R arcsin <\/sin2 <2at) + cos(lat; ) cos(lats) sin? < 20n>> )

donde:

s R =radio medio de la Tierra (~ 6.371 km)

= lat;,lat; son las latitudes de los puntos en radianes y Alat = laty — lat;

= Alon = lony — lon; es la diferencia de longitudes en radianes

La distancia vertical mide la separacion vertical absoluta entre aeronaves en un ins-
tante dado. Matematicamente se define como:

Wertical(T1(t), To(t)) = |alt, (t) — alty(?)].

2.2.2. Distancia temporal

Las diferencias temporales entre trayectorias se manifiestan de multiples formas y
requieren un analisis multidimensional



Conceptos previos

= Retraso inicial: Representa la diferencia entre los tiempos de inicio de los vuelos.

__ |4inicial inicial
dinicio — tl - 752 |

= Retraso en el trayecto: Mide la diferencia en duracion total entre los vuelos.

inicial inicial final final
dduraci()n = ‘tll el t12 e | + ‘tl - t2 ’

» Dilatacién temporal : se refiere a como varia la velocidad a la que se recorren dos
trayectorias. Aunque dos trayectorias sigan rutas geograficas similares, pueden
diferir en el tiempo que tardan en recorrerlas, lo que implica una compresion o
expansion temporal. Para medir esta diferencia, se comparan los puntos equi-
valentes de ambas trayectorias a lo largo del tiempo. Si una trayectoria va mas
lenta o mas rapida, se dice que el tiempo se ha “estirado” o “comprimido”. En
el caso continuo, se pueden utilizar funciones de reparametrizacion del tiempo;
mientras que en el caso discreto, se pueden emplear métodos como Dynamic
Time Warping (DTW), que ajusta las secuencias temporales para alinearlas y
medir cuanto difieren en su evolucion.

En la Figura 2.2 se puede ver una representacion grafica de estos conceptos.

Retraso inicial Retraso en trayecto Dilatacion temporal
Cambios en elinstante de Cambios en la duracién del Cambios en velocidad del
despegue del avion Vuelo avion

Distinta velocidad para el
mismo trayecto

Figura 2.2: Distancia temporal

2.3. Meétrica de similitud de trayectorias

Una meétrica de similitud de trayectorias es una funciéon que cuantifica el grado de
semejanza entre dos trayectorias aéreas. Formalmente, se define como:

s:TxT—=R,

donde 7 representa el espacio de todas las trayectorias posibles y s(71,75) indica el
valor de similitud entre las trayectorias 7; y 7. Valores altos indican trayectorias
mas similares, y valores bajos, mas diferentes. En la Figura 2.3 se puede ver una
representacion grafica de dos trayetectorias artificiales en 2D y su grado de similitud.
Esta idea se extiende a trayectorias 4d (latitud, longitud, altitud, tiempo).

Comunmente se normaliza al rango [0, 1] donde 1 = similitud maxima, O = similitud
minima.



2.3. Métrica de similitud de trayectorias

T' T

Trayectorias similares Trayectorias distintas
Poca distancia Mucha distancia

Figura 2.3: Interpretacion de la similitud entre trayectorias 2d

Las meétricas de similitud estan inversamente relacionadas con las métricas de dis-
tancia. Si d(77,7,) es una métrica de distancia, una métrica de similitud equiva-
lente puede obtenerse mediante una transformacién. En nuestro caso: s(71,72) =
e~@dT.T2) donde a > 0 es un parametro de escalado.

2.3.1. Propiedades deseables de las métricas

Para que una métrica de similitud de trayectorias sea util en el contexto aeronautico,
debe cumplir ciertas propiedades:

1. Robustez ante ruido: Tolerancia a errores de medicion en las posiciones radar

2. Invarianza ante muestreo: Independencia de la frecuencia de muestreo de los
datos

3. Sensibilidad direccional: Capacidad de distinguir trayectorias con orientaciones
diferentes

4. Eficiencia computacional: Escalabilidad para grandes voliumenes de datos

5. Interpretabilidad operativa: Resultados comprensibles para expertos en aviacion
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Capitulo 3

Estado del arte

Los métodos de similitud de trayectorias se clasifican en tres paradigmas principa-
les: las métricas tradicionales basadas en principios geométricos (interpretables pero
rigidas ante variaciones de muestreo) y los métodos de aprendizaje automatico. Los
enfoques de aprendizaje automatico para similitud de trayectorias se pueden clasifi-
car en dos paradigmas principales: El trajectory encoding que genera representacio-
nes vectoriales reutilizables mediante aprendizaje profundo, y el metric learning que

aprende funciones de similitud directas entre pares de trayectorias. En la Figura 3.1

se presenta una clasificacion esquematizada de los métodos estudiados.

§ Linear Scan SPD (1993), SAX (2005), CDDS (2021)
g
> T . . Discrete Fréchet (1994), LCSS (2002), STLCSS (2002), ERP

c Dynamic Programming
o S (2004), DTW (2005), EDR (2005), STEDR(2005), EDWP (2015)
2|5

(9]
§ = Enumeration OWD (2008), Hausdorff (2009)
= |
_@ | RNN + Attention | | Tedjopurnomo (2021), T3S (2021) |
8 E’ A Supervised . .
= = | NN +Attention | | TrajGAT (2022) |
o |3 2
& '..E '-':1 RNN t2vec (2018), At2vec (2020), Play2vec (2019),
g = / o CL-Tsim (2022), RSTS (2023)
o »o g Self -
lg “E’ = | Supervised |Attention| | CSTRM (2022), TrajCL (2023), TrajRCL (2023), TSAN (2025) |

@ =

9 | o | | THSR (2021), ConvTraj (2024) |

\ Trajectory Encoding + ina:
: ) RNN NEUTRAJ (2019), Traj2SimVec (2020), TMN (2022)
Metric Learning

Figura 3.1: Clasificacion de Métodos de Similitud de Trayectorias
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3.1. Métricas tradicionales de similitud de trayectorias

3.1. Meétricas tradicionales de similitud de trayectorias

Las métricas tradicionales emplean enfoques matematicos y algoritmicos para medir
la similitud entre trayectorias basandose en principios geométricos bien establecidos.
Operan directamente sobre las coordenadas espaciales sin requerir aprendizaje pre-
vio, lo que las hace interpretables y deterministas, pero limitadas en su capacidad
para capturar patrones complejos.

En general, comparan pares de puntos de dos trayectorias para encontrar corres-
pondencias 6ptimas. Las distancias agregadas a partir de los puntos coincidentes
formulan la medida de similitud final. La mayoria presentan complejidad O(n?) y son
sensibles a variaciones en las frecuencias de muestreo. Segun el mecanismo de co-
rrespondencia entre puntos, estas métricas tradicionales pueden agruparse en tres
categorias: Escaneo Lineal, Programacion Dinamica, y Enumeracion. A continuacion,
se describen brevemente los métodos mas representativos de cada categoria.

3.1.1. Escaneo lineal (Linear scan)

Establecen correspondencias directas basandose en la posicion secuencial. Comple-
jidad: O(n). Son eficientes pero rigidos ante deformaciones temporales. Algunos mé-
todos representativos de esta categoria son:

= SPD [1]: Para cada par de segmentos alineados, evalua la distancia perpendicu-
lar entre el punto medio de un segmento y la linea del otro segmento.

s SAX [2] : Convierte las trayectorias en representaciones simbolicas mediante
discretizacion y luego aplica técnicas de comparacion de cadenas.

= CDDS [5]: Comprime las trayectorias como wavelets, permitiendo comparaciones
eficientes en términos de almacenamiento y computo.

La principal limitacion de esta clase de métricas es que no manejan variaciones en
velocidad de vuelo ni diferencias de muestreo entre planes y trayectorias radar.

3.1.2. Programacion dinamica (Dynamic programming)

Los métodos basados en programacion dinamica construyen una matriz donde cada
celda (i,7) representa el coste de alinear el punto i de la primera trayectoria con
el punto j de la segunda. Luego buscan el camino de menor coste total a través
de esta matriz, determinando asi la correspondencia 6ptima entre puntos de ambas
trayectorias. Suelen tener complejidad: O(mn). Algunos métodos representativos de
esta categoria son:

= DTW (Dynamic Time Warping) [20]: Encuentra un alineamiento flexible permi-
tiendo correspondencias multiples. Maneja diferencias de velocidad, pero tiene
un coste computacional elevado.

» Discrete Fréchet [15]: Preserva orden temporal estricto, mide distancia maxima
entre entidades que recorren trayectorias. Ventaja: Sensible al orden. Limita-
cion: Rigido ante variaciones locales.

= LCSS [35]: Subsecuencia comun mas larga con umbral espacial ¢. Es tolerante
a ruido local, pero requiere ajuste de parametros.

12



Estado del arte

» EDR/ERP [10] [9]: Distancia de edicion para secuencias reales. EDR cuenta ope-
raciones, ERP aniade penalizaciones proporcionales. Es flexible ante insercione-
s/eliminaciones, y sensible a eleccion de umbral.

» STEDR/STLCSS [25]: Versiones espacio-temporales de EDR y LCSS que incor-
poran restricciones temporales explicitas. Evaluan tanto la proximidad espacial
como la coherencia temporal en el alineamiento, a costa de una mayor comple-
jidad de parametros.

DTW [20] y su version acelerada FastDTW [28] se han popularizado ampliamente
porque ofrecen un buen equilibrio entre flexibilidad, interpretabilidad y rendimiento.
A diferencia de otros métodos de programacion dinamica, DTW permite deformacio-
nes temporales suaves y sin restricciones estrictas, lo que lo hace adecuado para
trayectorias con velocidades variables. Ademas, FastDTW reduce drasticamente el
coste computacional, haciéndolo viable para aplicaciones en tiempo real o con gran-
des volumenes de datos, algo que no ocurre con métodos como Fréchet o LCSS, que
suelen ser mas rigidos o sensibles a parametros. Esta combinacion de adaptabilidad
y eficiencia explica su uso extendido frente a otras alternativas.

La distancia DTW [20] es una métrica disenada para series temporales y puede apli-
carse a datos de trayectorias. DTW permite alinear un punto de una trayectoria con
uno o mas puntos consecutivos de otra, lo que resulta util en trayectorias con veloci-
dades variables.

La complejidad temporal de DTW es O(mn), donde m y n son las longitudes de las
trayectorias comparadas respectivamente. Aunque DTW no es una métrica en sentido
estricto, es ampliamente utilizada para medir similitud entre trayectorias.

La distancia DTW entre dos trayectorias 77 y 75 se define recursivamente como [30]:

0 sim=n=20
00 sim=0o0n=20
DTW(Ty, T») = DTW(Head(T}), T2)
dis(77",7%') + min ¢ DTW(77, Head(72)) en otro caso
DTW(Head(T}),Head(75))

donde Head(-) obtiene todos los puntos de la trayectoria excepto el ultimo, es decir:

Head(T) = (p1,p2; .-, Pn-1)-

Debido a la alta complejidad computacional de DTW en su forma tradicional (O(mn)),
se han desarrollado algoritmos aproximados como FastDTW [28]. Este método reduce
significativamente el costo computacional a O(n) en tiempo y espacio, mediante un
enfoque de reduccion de resolucion y refinamiento progresivo.

FastDTW permite encontrar una alineacion cercana a la 6ptima sin necesidad de
calcular la matriz de distancias completa, lo que lo hace adecuado para comparar
trayectorias largas o para aplicaciones en tiempo real donde la eficiencia es critica.
Aungque se sacrifica una pequena cantidad de precision, el compromiso entre exacti-
tud y velocidad suele ser aceptable en la practica.
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3.2. Limitaciones de métricas tradicionales ante datos reales

Euclidean distance Dynamic Time Warping

Figura 3.2: Alineamiento de puntos con distancia euclidea y dtw. Imagen de Romain
Tavenard [31]

3.1.3. Enumeracion (Enumeration)

Se consideran multiples combinaciones o permutaciones de segmentos de trayectoria
para encontrar la mejor correspondencia. Dan la mejor coincidencia posible, pero su
complejidad computacional puede ser prohibitiva en conjuntos de datos grandes.

» Hausdorf{f [26]: Calcula la distancia maxima punto-trayectoria. Detecta desvia-
ciones criticas, pero es muy sensible a outliers.

= OWD [22]: Version dirigida de Hausdorff.

3.2. Limitaciones de métricas tradicionales ante datos reales

Los métodos tradicionales asumen tasas de muestreo uniformes, pero la realidad
es diferente. En aviacion, los datos provienen de fuentes diversas: planes de vuelo
(waypoints estratégicos), radar (alta frecuencia), ADS-B (frecuencia variable), y ACARS
(eventos especificos). Cada sistema tiene configuraciones diferentes, las aeronaves
optimizan transmisiones para ahorrar energia, y la cobertura varia segun la region.

Un vuelo tipico muestra esta variabilidad: Un plan de vuelo Madrid-Barcelona puede
contener entre 5 y 20 puntos con una separacion no homogénea que puede ser su-
perior a los 150km en algunos casos. La traza radar real del mismo vuelo tiene 180
puntos separados por 3km. Esta heterogeneidad requiere normalizacion para compa-
raciones validas. La Figura 3.3 representa esta casuistica.

Cuando DTW intenta alinear 5 waypoints con 180 puntos radar, produce resultados
distorsionados. Los waypoints unicos se corresponden con decenas de puntos radar,
creando falsas “paradas” en ubicaciones que son solo referencias de navegacion. Los
segmentos largos se comprimen artificialmente, y las variaciones reales de velocidad
se confunden con artefactos de muestreo diferente.

3.2.1. Necesidad de interpolacion

La interpolacion espacial constituye la alternativa principal para abordar las densi-
dades dispares en datos aeronauticos. Aunque existen otros enfoques como métri-
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Figura 3.3: Alineacion DTW con diferentes frecuencias de muestreo

cas geométricas (Hausdorff, Fréchet), representaciones vectoriales, submuestreo in-
teligente y métricas estadisticas, estos presentan limitaciones criticas. Las métricas
geomeétricas pierden informacion temporal esencial, las representaciones vectoriales
reducen la interpretabilidad, y el submuestreo elimina datos valiosos. Por tanto, la
interpolacion emerge como la solucion mas equilibrada al normalizar densidades he-
terogéneas preservando la estructura temporal y la interpretabilidad operacional.

EDwP [27] aborda estas limitaciones mediante proyecciones dinamicas que elimi-
nan la necesidad de interpolacion fija. En lugar de crear puntos artificiales, permite
que cualquier punto del segmento planificado se alinee 6ptimamente con puntos ra-
dar mediante proyeccion continua. Este enfoque logra hasta 50% mejor precision
que métodos tradicionales y se adapta automaticamente a diferentes densidades sin
ajustes manuales.

Sin embargo, segun la documentacion técnica, EDwP tiene una complejidad compu-
tacional cuadratico. Para comparar un plan tipico (5 puntos) con radar (180 puntos),
EDwP requiere (5+180)% = 1852 = 34, 225 operaciones por trayectoria, lo que se traduce
en unas 8-9 horas para procesar 1000 vuelos a una velocidad de aproximadamente
1,000-1,200 operaciones por segundo.

Este estudio acepta métodos con menor adaptabilidad que EDwP y precision redu-
cida (~ 85% vs ~ 95%) como compromiso necesario al procesar volumenes de 1,000
a 50,000 trayectorias. La investigacion identifica alternativas como FastDTW como
optimas para estos volumenes masivos, priorizando eficiencia computacional e inter-
pretabilidad sobre maxima precision tedrica, manteniendo fidelidad suficiente para
detectar patrones temporales significativos en analisis a gran escala.
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3.3. Codificacion profunda de trayectorias (Trajectory Encoding)

3.3. Codificacion profunda de trayectorias (Trajectory En-
coding)

Los métodos de trajectory encoding se centran en generar representaciones vectoriales
(embeddings) individuales para cada trayectoria, donde la funciéon de codificacion
fo : D — R% mapea cada trayectoria a un espacio de embeddings de dimension d. La
similitud entre dos trayectorias se calcula posteriormente mediante métricas simples
en el espacio de embeddings, incluyendo distancia Manhattan (L1), distancia Euclidea
(L2), similitud coseno, distancia Chebyshev, o distancia Minkowski [7, 34].

ps h

p1 py B3 P4 Encoder f.

T o
Similarity score
eg,1—|h-h|;

Tf h!

b1 P2 Ps3 Encoder f. -

Dy Ps

Figura 3.4: Codificacion Profunda De Trayectorias. Imagen: Chang et al. [7]

Los métodos de codificacion profunda de trayectorias se dividen en autosupervisa-
dos y supervisados, segun arquitecturas como RNN, Transformers, CNN y GNN. En
esta seccion, primero se presentan los métodos de codificacion profunda de trayecto-
rias, divididos en modelos autosupervisados, que integran técnicas como el aumento
de datos y el aprendizaje contrastivo para mejorar la precision de la comparacion, y
modelos supervisados, que destacan en clasificacion, estimacion de tiempo de via-
je y linking, donde las etiquetas permiten optimizar objetivos especificos y obtener
resultados interpretables. [11]

3.3.1. Modelos de codificacion autosupervisados basados en RNN

La naturaleza secuencial de las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) las hace par-
ticularmente adecuadas para procesar trayectorias aéreas, que esencialmente son
secuencias ordenadas de puntos geoespaciales con dependencias temporales. Las
RNN generan un vector de representacion (embedding) para cada trayectoria proce-
sando punto a punto, y acumulando contexto mediante su memoria interna. Notese
que las RNN tradicionales presentan limitaciones importantes como el problema del
desvanecimiento del gradiente, lo que motiva el uso de variantes como LSTM (Long
Short-Term Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit) [12, 19].

A lo largo de los ultimos anos se han propuesto diversos modelos basados en RNN
para medir similitud de trayectorias:

s T2Vec (2018) [21] introduce una representacion vectorial fija para cada trayec-
toria, utilizando una funcién de pérdida sensible a la proximidad espacial. Su
arquitectura basada en GRU permite capturar la forma y direccion de la tra-
yectoria, mientras que su funcion de pérdida penaliza errores entre trayectorias
cercanas. El modelo utiliza una funcion de pérdida que considera tanto la dis-
tancia espacial como la reconstruccion de la trayectoria original.
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At2Vec (2020) [17] extiende T2Vec para incorporar informacion de actividades en
trayectorias con puntos de interés (POI). El modelo anade informacion de acti-
vidades a un codificador-decodificador para obtener representaciones mas ricas
que capturan tanto patrones espaciales como semanticos de las trayectorias.

Play2Vec (2019) [36] adapta la arquitectura T2Vec para el analisis especifico de
jugadas deportivas, demostrando la versatilidad del enfoque de encoding para
dominios especializados.

CL-Tsim (2022) [13] genera muestras diversas mediante aumentacion (down-
sampling/ perturbacion). Utiliza trajectory encoding maximizando similitud entre
pares positivos, minimizando entre negativos. Contribucion: primer método con-
trastivo puro para similitud de trayectorias. Entrada: trayectorias 2D; salida:
embeddings robustos con diversidad de muestras.

RSTS (2023) [39] extiende t2vec mediante un enfoque autosupervisado con ar-
quitectura RNN basada en encoder-decoder GRU. Introduce una cuadricula 3D
donde la tercera dimension modela tiempo, utilizando trajectory encoding para
generar embeddings de dimension fija. Su contribucion principal es la prime-
ra extension sistematica de métodos 2D al dominio espaciotemporal. Procesa
trayectorias 3D (latitud, longitud, tiempo) y produce vectores de representacion
que preservan similitud espaciotemporal.

3.3.2. Modelos de codificacion autosupervisada basados en Atencion

Los mecanismos de autoatencion permiten capturar relaciones a largo plazo de ma-
nera mas eficiente que las RNN, siendo especialmente beneficiosos para trayectorias
largas al asignar diferentes pesos a partes de la trayectoria.

CSTRM (2022) [23] emplea una arquitectura Transformer ligera con enfoque de
two-view learning, donde dos versiones diferentes de una trayectoria pasan por
codificadores simétricos. Incorpora un projection head para mapear a un espacio
especifico donde se aplica la pérdida contrastiva, considerando tanto componen-
tes espaciales como temporales. El modelo utiliza BERT [14] con solo 3 capas
en lugar de las 12 tradicionales para mejorar la eficiencia.

TrajCL (2023) [4] introduce aprendizaje contrastivo autosupervisado mediante
augmentaciones especificas para trayectorias, incluyendo eliminaciéon de pun-
tos (point masking), desplazamiento de puntos (point shifting), truncamiento de
trayectorias (trajectory truncating) y simplificacion de trayectorias (trajectory sim-
plification). Utiliza un codificador base Transformer con un moédulo de autoaten-
cion dual (DualSTB) que captura caracteristicas estructurales y espaciales, y op-
timiza con pérdida contrastiva InfoNCE para maximizar la similitud entre vistas
aumentadas de la misma trayectoria.

TrajRCL (2023) [6] combina aprendizaje contrastivo con reconstruccion de datos
mediante una funcién de pérdida dual que integra reconstruccion y contraste.
Incluye un modulo reconstructor que intenta recuperar la trayectoria original
desde el embedding codificado, forzando representaciones mas ricas que pre-
servan detalles estructurales.

TSAN (2025) [16] propone la primera red de aprendizaje de representaciones es-
pecificamente disefiada para similitud de trayectorias de vuelo con arquitectura
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3.3. Codificacion profunda de trayectorias (Trajectory Encoding)

RNN+Attention self-supervised. Combina tres modulos principales: augmenta-
cion de trayectorias (TAM), extraccion de caracteristicas (FEM) y codificacion
de trayectorias (TEM). Utiliza TCNs con convoluciones dilatadas para capturar
caracteristicas espaciotemporales de granularidad fina, seguidas de mecanismo
de atencion Siamese que facilita interaccion entre vectores de caracteristicas.
Aborda especificamente el ruido en datos de vuelo mediante augmentacion con
segmentacion y distorsion, optimizado para entornos 3D complejos de redes de
trafico aéreo. Emplea funcion de pérdida triplet maximizando distancia entre
trayectorias disimiles. Entrada: coordenadas 3D + sensores aeronauticos QAR;
salida: embeddings espaciotemporales especificos de vuelo.

3.3.3. Modelos de codificacion autosupervisada basados en CNN

Las Redes Neuronales Convolucionales (o CNN por sus siglas en inglés) ofrecen ven-
tajas en términos de velocidad y eficiencia durante el entrenamiento, aunque pueden
presentar limitaciones para capturar adecuadamente la dinamica temporal inherente
en las trayectorias.

» TrajSR (2021) [3] emplea arquitecturas convolucionales para el procesamiento
de trayectorias, aprovechando la eficiencia computacional de las CNN mediante
la conversion de trayectorias en representaciones tipo imagen. E1 modelo utiliza
13 capas convolucionales apiladas, lo que resulta computacionalmente costoso
pero permite capturar patrones espaciales en las trayectorias.

» ConvTraj (2024) [8] usa una CNN hibrida autosupervisada con convoluciones
1D y 2D para representar trayectorias como imagenes binarias. Supera a meto-
dos basados en RNN y Transformers enfocandose en similitud local, con solo el
5% de sus parametros y una velocidad 240x mayor en entrenamiento. Genera
embeddings que preservan similitud local y global en trayectorias 2D.

3.3.4. Modelos de codificacion supervisados basados en RNN y Atencion

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNNs) estan disenniadas para procesar datos se-
cuenciales, como trayectorias, donde el orden temporal es relevante. Sin embargo,
presentan limitaciones, como la incapacidad de capturar relaciones espaciales globa-
les. Por ello, se integran mecanismos de atencion que permiten al modelo enfocarse
en partes relevantes de la secuencia sin depender unicamente del orden.

= T3S (2021) [38] propone un enfoque de aprendizaje supervisado que utiliza un
codificador dual basado en GRU para generar representaciones de trayectorias.
El modelo emplea triplet loss para optimizar el espacio latente, minimizando la
distancia entre trayectorias similares y maximizandola entre trayectorias dife-
rentes, incluyendo un mecanismo de muestreo estratégico para generar tripletas
de entrenamiento relevantes.

» Tedjopurnomo (2021) [33] usa una arquitectura RNN+Attention usando GRU au-
toencoder y self-attention con tres funciones de pérdida: representaciéon, punto-
a-punto y patron para aprendizaje multi-nivel. Su contribucion es el framework
multiobjetivo que aprende similitud a diferentes granularidades simultanea-
mente. Combina encoding y metric learning procesando trayectorias 2D+tiempo,
generando embeddings fijos.
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3.3.5. Modelos de codificacion supervisados basados en GNN y Atencion

Los enfoques basados en Redes Neuronales de Grafos modelan las trayectorias co-
mo estructuras de grafo, permitiendo capturar relaciones espaciales complejas entre
puntos de la trayectoria.

» TrajGAT (2022) [41] utiliza mecanismos de atencion en grafos (Graph Attention
Networks) para modelar las relaciones entre puntos de trayectorias, capturando
tanto la estructura espacial como las dependencias entre diferentes segmentos
de la trayectoria. Aunque permite modelar relaciones espaciales complejas, pue-
de ser computacionalmente costoso y requiere preprocesamiento adecuado para
estructurar los datos en forma de grafo.

3.4. Aprendizaje de métricas para trayectorias (Metric lear-
ning)

Los métodos de tragjectory encoding + metric learning extienden el enfoque de codifica-
cién individual combinando la funcién f. : D — R? con el aprendizaje simultaneo de
una funcién de similitud paramétrica f;(-,-). Esta aproximacién dual optimiza tanto
la representacion vectorial como la medida de distancia de forma integrada, superan-
do las limitaciones de métricas fijas mediante funciones adaptativas especificas del
dominio de trayectorias.

3.4.1. Métodos de aprendizaje de métricas basados en RNN

Estos métodos, ademas de aprovechar arquitecturas como GRU y LSTM, las combi-
nan con funciones de pérdida disenadas para mejorar la calidad de los embeddings.
Algunas propuestas integran modulos de matching que aprenden a replicar técnicas
clasicas como DTW, fusionando aprendizaje profundo con métodos tradicionales.

= NEUTRAJ (2019) [40] evita el uso de DTW mediante un enfoque guiado por “semi-
llas” (puntos de referencia). Utiliza GRU con una unidad de memoria atencional
y una funcion de pérdida por ranking, mejorando la eficiencia y la calidad de las
representaciones.

» Traj2SimVec (2020) [42] mejora NEUTRAJ con una arquitectura LSTM supervi-
sada. Innovaciones: seleccion eficiente via k-d trees y pérdida subtrayectorias
para alineamiento punto a punto. Emplea encoding y metric learning con super-
vision auxiliar. Contribucion: matching 6ptimo de subtrayectorias y muestreo
inteligente mejorando rendimiento semantico/geométrico. Entrada: trayectorias
2D; salida: embeddings completos y alignments.

s TMN (2022) [37] (Trajectory Matching Network) utiliza arquitectura RNN super-
vised dual-branch con LSTM para aprender embeddings y matching de puntos
simultaneamente. Su modulo de matching simula métodos no aprendidos tra-
dicionales como DTW/EDR con parametros aprendibles. Principal contribucion:
puente entre métodos clasicos y deep learning mediante matching explicito. Re-
quiere pares de trayectorias 2D como entrada, produce scores de similitud di-
rectos y alineamientos punto-a-punto.
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3.5. Analisis comparativo de métodos de similitud de tra-
yectorias

Los métodos de similitud de trayectorias se pueden clasificar en tres enfoques prin-
cipales: las métricas tradicionales basadas en principios geométricos, que ofrecen
interpretabilidad pero son poco robustas ante diferencias de muestreo; los métodos
de trgjectory encoding, que emplean redes neuronales para generar representaciones
vectoriales reutilizables; y el metric learning, que entrena directamente funciones de
similitud sobre pares de trayectorias. En este apartado se presenta un analisis com-
parativo de estos enfoques basado en resultados experimentales previamente publi-
cados en la literatura [7, 11, 30, 34], sin que constituyan una contribucion original
de este estudio.

Las meétricas tradicionales pueden subdividirse segun el mecanismo de compara-
cion empleado. La Tabla 3.1 recoge una comparacion entre técnicas clasicas como
los métodos de escaneo lineal , los enfoques basados en programacion dinamica,
métodos de enumeracion y versiones optimizadas como FastDTW. En términos de
complejidad computacional, las técnicas lineales son las mas eficientes (O(n)), pero
presentan una alta rigidez ante deformaciones temporales. Por su parte, los méto-
dos basados en programacion dinamica, aunque flexibles, son computacionalmente
costosos (O(mn)). FastDTW busca mitigar esta desventaja con un compromiso entre
eficiencia y precision. Dentro de este grupo, EDwP destaca por su capacidad para
mantener correlaciones de ranking elevadas (Spearman >0.75) incluso en presencia
de muestreos no uniformes, y por su mejor rendimiento en tareas de clasificacion
multiclase sobre datasets como ASL, superando a métricas como EDR y LCSS [27].

Leyenda: n = longitud de la trayectoria, m = longitud de la segunda trayectoria, d =
dimension del embedding

Método Complejidad Ventajas Limitaciones
Escaneo Lineal
O(n) Eficientes Rigidos ante deformacio-
(SPD, SAX, CDDS) nes temporales
. Flexibles,
Programacion maneian
Dindamica (DTW, O(mn) . : Alto coste computacional
diferencias de
Fréchet, LCSS) velocidad
Enumeracion Mejor
(Hausdor{f, OWD) O(mn) cmgg;?te):lréma Complejidad prohibitiva
FastDTW O(n) Eﬁ.c rencla Compromiso eficien-
optimizada ) s
cia—precision

Tabla 3.1: Comparativa de métodos de alineamiento temporal

En contraste, los enfoques basados en aprendizaje profundo permiten modelar rela-
ciones mas complejas y no lineales entre trayectorias. Las arquitecturas basadas en
RNN (recogidas en la Tabla 3.2) como T2Vec, NEUTRAJ o Traj2SimVec utilizan varian-
tes de GRU y mecanismos de atencion espacial. Las RNN ofrecen una ventaja clave:
su capacidad para capturar dependencias temporales de largo plazo. Procesan cada
punto de la trayectoria secuencialmente, acumulando contexto y generando un em-
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bedding final que representa la trayectoria completa. Esta propiedad las hace idoneas
para escenarios donde el orden temporal es critico. Ademas, su estructura compacta
permite un entrenamiento mas estable en escenarios con menos datos. No obstante,
su mayor debilidad es la eficiencia: la naturaleza secuencial de las RNN impide una
paralelizacion efectiva, lo que ralentiza tanto el entrenamiento como la inferencia, es-
pecialmente en trayectorias largas. Su complejidad temporal tipica es O(nd?), lo que
limita su escalabilidad.

Método Arfio g;lracterlstlcas Principa- Limitaciones Complejidad
GRU + funcion de pérdi- | Procesamiento se-
ToVec 2018 da espacial, primer en- | cuencial l.ento, re.— O(nd?)
foque DL para trayecto- | presentaciones li-
rias mitadas
fnefgglze por5 gi_nllgi)aosx Escalabilidad limi-
NEUTRAJ 2019 | SPeeaup . | tada, moédulo es- | O(nd?)
modulo de atencion .
. pacial costoso
espacial
Mejora 25% en
I-d trees + pérdida sub- | HR@10 vs NEU-
Traj2SimVec | 2020 | trayectorias, muestreo | TRAJ, dependen- | O(nd?)
eficiente cia de estructuras
auxiliares
e | o S S
TMN 2022 | branch, modelo de & . 2 "
o . les, requiere pares | n°d)
coincidencia de puntos
de entrada

Tabla 3.2: Comparativa de métodos basados en RNN

Por otro lado, los modelos basados en Transformers y mecanismos de atencion (Ta-
bla 3.3) como T3S, TrajCL, CSTRM o TrajRCL presentan un cambio de paradigma.
Estos métodos procesan todas las posiciones de la trayectoria simultaneamente, lo
que permite una paralelizacion masiva en hardware como GPUs. Aunque su compleji-
dad teorica es mayor (O(n?d)), en la practica resultan mas eficientes que las RNN para
trayectorias largas. Los mecanismos de atencion tienen la capacidad de capturar re-
laciones globales entre puntos lejanos en la trayectoria, no limitandose a vecindades
temporales locales. Esto se traduce en representaciones mas expresivas, que captu-
ran tanto la estructura global como las peculiaridades locales de la trayectoria. En
particular, modelos como TrajCL emplean estrategias contrastivas auto-supervisadas
sin recurrir a RNNs, y muestran una notable capacidad de generalizacion entre domi-
nios. TrajRCL, por su parte, combina atencion con codificaciones topolégicas multi-
escala mediante curvas de Hilbert y pérdidas duales (contrastiva y reconstruccion),
mejorando la calidad de los embeddings para tareas downstream como clasificacion
o clustering.
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Método Afio Innovacion Principal Ventajas Complejidad
T3S 2021 | Triplet loss + codi- | Optimizacion del | O(n%d)
ficador dual GRU, | espacio latente,
combinacion self- | caracteristicas
attention y LSTM topologicas
CSTRM 2022 | Two-view learning + | Eficiencia compu- | O(n?d)
Transformer ligero, | tacional, apren-
Masked  Language | dizaje auto-
Modeling supervisado
TrajCL 2023 | Augmentaciones es- | Mejor generaliza- | O(n?d)

pecificas + InfoNCE, | cion cross-dataset,
encoder puramente | sin dependencia

self-attention RNN

TrajRCL 2023 | Pérdida dual: con- | Representaciones | O(n?d)
trastiva + recons- | mas ricas, e€s-
truccion, codifica- | tructura espacial
cion Hilbert multi-escala

Tabla 3.3: Comparativa de métodos basados mecanismos de atencion

Finalmente, la Tabla 3.4 recoge métodos basados en CNNs y GNNs, que aunque me-
nos frecuentes, exploran representaciones espaciales alternativas. TrajSR emplea re-
des convolucionales profundas para tareas de reconstruccion con super-resolucion,
pero pierde informacion direccional y secuencial. Por su parte, TrajGAT, basado en
grafos y atencion, requiere una compleja fase de preprocesamiento estructural (quad-
tree multinivel) y presenta un alto coste computacional (O(nn_ed)).

Método Arfio Caracteristicas Prin- | Limitaciones Complejidad
cipales
TrajSR (CNN) | 2021 | 13 capas convolu- | Pierde informa- | O(mk?nic)
cionales, recons- | cion  secuencial,
truccion super- | no distingue di-
resolucion recciones
TrajGAT 2022 | Mecanismos de aten- | Alto costo compu- | O(nn.d)
(GNN) cion en grafos, quad- | tacional, pre-
tree multinivel procesamiento
complejo

Tabla 3.4: Comparativa de métodos basados en CNN y GNN

En conclusion, las métricas clasicas ofrecen eficiencia y simplicidad, pero presentan
limitaciones estructurales. Las RNNs son ttiles en contextos donde la secuencia es-
tricta es esencial, pero sufren de baja eficiencia en escalas grandes. En cambio, los
modelos basados en atencion, especialmente aquellos que combinan mecanismos de
self-attention y atencion cruzada, representan una alternativa mas eficiente y precisa
para medir similitud entre trayectorias, gracias a su paralelizacion, expresividad y
capacidad de generalizacion.
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Capitulo 4

Metodologia

La metodologia seguida se compone de varias fases claramente diferenciadas:

1. Recopilacion de datos: se obtienen trayectorias planificadas y reales de vuelos a
través de fuentes internas (CFMU y FLOWS).

2. Preprocesamiento: se normalizan los datos y se filtran vuelos con informacion
incompleta.

3. Etiquetado: se interpolan las trayectorias a intervalos regulares, se calculan
métricas de similitud entre trayectorias mediante DTW geodésico y se generan
etiquetas supervisadas.

4. Construccion del modelo: se disefia una arquitectura de red neuronal que in-
cluye codificacion secuencial, atencion y comparacion de embeddings.

5. Entrenamiento: se entrena el modelo con técnicas de regularizacion, optimiza-
cion adaptativa y evaluacion continua.

6. Evaluacion y analisis: se analizan los resultados del modelo sobre datos de test,
comparando predicciones y métricas reales.

Aunque los dos primeros pasos (recopilacién y preprocesamiento de datos) son fun-
damentales para el correcto funcionamiento del sistema, se han pospuesto en la
estructura del documento y se explicaran con mas detalle en la seccion de resul-
tados (capitulo 5), donde se contextualizan mejor al presentar los datos utilizados.
Por ello, este capitulo comienza directamente en el paso 3, centrado en el método de
etiquetado.

4.1. Método de etiquetado

En esta seccion se describe el proceso de etiquetado de trayectorias de vuelo, que
consiste en calcular medidas de similitud espacio-temporales para generar etiquetas
supervisadas que alimentan el modelo. Se detallan las métricas de similitud espacial
y temporal, y su combinacion en una meétrica global.

La métrica utilizada se calcula utilizando una distancia basada en Dynamic Time
Warping (DTW), que permite alinear trayectorias con velocidades variables y mues-
treos irregulares. Mas concretamente, se ultiliza una version del algoritmo FastDTW,
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que utiliza distancias geodésicas, y que recibe trayectorias interpoladas. Estas tra-
yectorias se interpolan con el objetivo aumentar la precision del algoritmo FastDTW
(ver Seccion 3.2.1).

Para el etiquetado, se han interpolado puntos adicionales en cada trayectoria a inter-
valos regulares de 5 km mediante interpolacion lineal paramétrica. El valor de 5 km
se ha elegido empiricamente tras observar que distancias mayores generaban trayec-
torias demasiado dispersas para DTW, mientras que valores menores incrementaban
el tiempo de computo sin beneficios claros. No es un parametro sagrado, pero si
razonable para el compromiso precision-coste computacional.

Dado un par de puntos consecutivos:
Pi = (ti, lati, 101’12', alti), Pi—i—l = (t’i+17 lati“, 101’11'4_1, alti+1).

Si dgeodesica(Pi; Piv1) > 5 Km, se calcula el namero de puntos a interpolar:

n— dgeode’sica(Pi, Piiq)
5 km :

Los puntos intermedios se generan mediante interpolacion lineal paramétrica con
. . . . ] . .
fracciones equiespaciadas f; = ;45 paraj=1,2,...,n:

t

L L . 1at
Xj =X; + fj X (Xi+1 — Xz) donde X = lon
alt

Esta formulacion vectorizada garantiza que los puntos interpolados mantengan pro-
porcionalidad temporal y espacial, distribuyéndose uniformemente a lo largo del seg-
mento original. El proceso se aplica a ambas trayectorias originales 77 y 75, resul-
tando en las trayectorias interpoladas espacialmente 7] y 75 con mayor densidad de
puntos para una comparacion DTW mas precisa.

4.1.1. Similitud espacial

Para medir la similitud espacial, se ha utilizado el algoritmo FastDTW de la libreria
fastdtw [28], el cual recibe la funcion de distancia geodésica dgeoqssica (N€Cesaria para
trayectorias aéreas) como parametro dist:

def fastdtw_geodesic(tl, t2):
dist, path = fastdtw(tl, t2, dist=ta_spatial_dist)

Asi se obtiene la distancia espacial, dprw = FastDTWgeo(1],15), donde T] y Ty son
trayectorias interpoladas espacialmente.

A continuacion, se transforma esta distancia en una medida de similitud normaliza-
da, segun la formula simgg, = e Pldow! donde dprw es la distancia calculada mediante
FastDTW geodésico, y $ es un parametro de escalado que controla la sensibilidad de
la funcién exponencial.
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4.1.2. Similitud temporal

Para considerar los tres factores de diferencia temporal entre trayectorias, es decir d;:
retraso inicial, ds: retraso del trayecto, y ds: dilatacion temporal, la distancia temporal
total se calcula siguendo un enfoque por pesos:

dr = w1 X di +wg X doy + w3 X ds,
donde w;, wy y w3 son los pesos asignados a cada componente.

Posteriormente, la distancia temporal se transforma en similitud temporal segun la
formula: simpey = e~ 7!, donde o es un parametro de ajuste.

Mientras que d;: retraso inicial y ds: diferencia en duracion del trayecto, se calculan
sencillamente con las formulas expuestas en la seccion 2.2.2, la dilataciéon temporal
se estima a partir del alineamiento entre dos trayectorias utilizando FastDTW.

Para medir cuan lejos se desvia la alineacion del camino diagonal (que representaria
una evolucion temporal perfectamente sincronizada), se calcula el indice de dilatacion
temporal idil como el cociente entre la longitud del camino 6ptimo (path) y la longitud
maxima entre las trayectorias ¢; y ta:

len(path)

il = ax{len(ty), len(f3))

. adil € [1,1.5].

Este valor refleja cuantos pasos adicionales (alineamientos no diagonales) se han in-
troducido para lograr la mejor correspondencia entre trayectorias, y pretende cuan-
tificar la dilatacion (ver Figura 4.1). Para convertir este indice en una medida inter-
pretable en unidades temporales, se utiliza la siguiente formula:

Dilatacion temporal = 2 x (idil — 1) x duraciéon media de las 2 trayectorias

De esta manera, se obtiene una medida proporcional al grado de compresion o ex-
pansion temporal entre las trayectorias comparadas, normalizada sobre su duracion
conjunta.

| o—

Figura 4.1: Dilatacion temporal en la matriz de costes. Mas area equivale a mas
dilatacion. Imagen original: Romain Tavenard [32]

4.1.3. Similitud de trayectorias

Una vez calculadas por separado las similitudes espacial y temporal, es necesario
combinarlas para obtener una medida global que refleje tanto las diferencias geomé-
tricas como las variaciones temporales entre trayectorias de vuelo.
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La similitud total entre dos trayectorias se define como una combinaciéon ponderada
de ambas componentes:

SiMrotal = 7 X SiMEgp + (1 —7) x simrem,

donde « € [0,1] controla el peso relativo entre las dimensiones espacial y temporal.
Sustituyendo las expresiones previamente definidas:

SiMpoa = 7 x e A1l (1 — ) x e7ldr],

donde dprw es la distancia calculada mediante FastDTW geodésico y dr la distancia
temporal combinada.

Esta expresion define una métrica de similitud flexible y continua, capaz de capturar
tanto las desviaciones espaciales como las variaciones temporales entre trayectorias.
No obstante, su efectividad depende en gran medida de una correcta parametrizacion.

El conjunto completo de parametros del modelo se denota por:

0= ((X,B,’LUl,wQ,wg,'}’),

donde « y § controlan el escalado de las componentes temporal y espacial respecti-
vamente, wi, we y ws ponderan las distintas componentes temporales, y v regula la
combinacion final. La calibracion de estos parametros se realiza mediante diferentes
estrategias:

1. Parametros de escalado («, 5): Se ajustan mediante una busqueda binaria para
encontrar constantes de decaimiento optimas. El algoritmo analiza distribucio-
nes de penalizaciones temporales y distancias fastDTW geodésicas en muestras
representativas, ajustando para que un 50% de similitudes supere el umbral
objetivo mediante: E[e~?*valores] — (.5,

2. Pesos temporales (w;, we, ws): Se mantienen flexibles segiin requerimientos téc-
nicos. Por defecto: w; = wy = ws = 1, otorgando igual importancia a retraso
inicial, diferencia en duraciéon y dilatacion temporal.

3. Factor de combinacion (y): Configurable segun aplicacion. Por defecto: v = 0.5,
proporcionando balance equitativo entre componentes espacial y temporal.

La flexibilidad paramétrica de este método permite adaptar la métrica a diferentes
casos de uso. Segun el contexto especifico puede ser necesario priorizar aspectos
temporales (retrasos) sobre espaciales (desviaciones geograficas) o viceversa. Esta
parametrizacion ajustable optimiza la utilidad practica del modelo sin requerir reen-
trenamiento para cada aplicacion especifica.

La similitud resultante simra € [0, 1] proporciona una medida interpretable donde
valores cercanos a 1 indican alta similitud espacio-temporal y valores cercanos a O
representan trayectorias significativamente diferentes.

4.2. Diseno del modelo AdherNet

AdherNet es un modelo de aprendizaje profundo basado en redes neuronales siame-
sas, especificamente disefiado para evaluar la similitud entre trayectorias de vuelo. La
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arquitectura combina redes recurrentes bidireccionales con mecanismos de atencion
para capturar tanto las dependencias temporales locales como las relaciones globa-
les presentes en las secuencias de trayectorias aeronauticas. El modelo se estructura
en dos modulos principales: un codificador compartido que genera representaciones
densas de las trayectorias, y un comparador que evalua la similitud entre pares de
trayectorias. Esta arquitectura siamesa permite que el modelo aprenda patrones co-
munes en las trayectorias mientras mantiene la capacidad de identificar diferencias
significativas entre ellas.

4.2.1. Codificador de trayectorias (BiGRU + Attention)

El modulo codificador de AdherNet esta diseniado para generar representaciones den-
sas y significativas de trayectorias de vuelo de longitud variable. La arquitectura
combina una red GRU bidireccional con un mecanismo de atencién multi cabeza pa-
ra capturar tanto las dependencias temporales locales como las relaciones globales
en las secuencias de trayectorias.

La clase EnhancedTrajectoryEncoder implementa el codificador mediante una ar-
quitectura compuesta por tres componentes principales integrados secuencialmente.

El primer componente utiliza una red GRU bidireccional con L capas (por defecto
L = 2) que procesa la secuencia de entrada en ambas direcciones temporales. Para
una secuencia de entrada X = z1,29,..., 2z donde z; € R%, la GRU bidireccional pro-
cesa la informacion en ambas direcciones temporales generando estados ocultos que
capturan el contexto pasado y futuro:

— — —
ht = GRUforward (xtv ht—1)7 E = GRUbackward(fL'ta t+1)

he = [E?@E].

Aqui, EZ y E son los estados ocultos generados por las GRU que procesan la secuencia
hacia adelante (pasado — futuro) y hacia atras (futuro — pasado), respectivamente.
La operacion @ representa la concatenacion, por lo que el vector resultante h; (de
longitud 2h) contiene la informacion contextual completa en el instante ¢, combinando
ambos sentidos de lectura. Asi, la salida completa se representa como una secuencia:

H = {h1, ha, ..., hr}.

El segundo modulo aplica un mecanismo de atencion multi-cabeza sobre la secuencia
de estados ocultos H, con el objetivo de capturar dependencias globales en la tra-
yectoria. La atencion se implementa tomando la misma secuencia H como consulta
(query), clave (key) y valor (value):

A =MultiHead(Q = H, K = H, V =H).
Cada posicion temporal h; puede asi atender a cualquier otra dentro de la secuencia,
ponderando su relevancia mediante productos escalares normalizados entre consul-

tas y claves. Este mecanismo complementa la codificacion secuencial de la GRU con
relaciones no locales.
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Si se proporciona una mascara de atencion, donde un valor de 1 indica posiciones
invalidas (como tokens de padding), esta se incorpora al calculo de las puntuacio-
nes de atencion anadiendo un valor negativo muy grande (por ejemplo, —10%) en las
posiciones enmascaradas antes de aplicar la funcion softmax. Esto fuerza a que las
probabilidades asociadas a esas posiciones sean practicamente cero, impidiendo que
contribuyan a la salida del mecanismo de atencion.

Finalmente, la salida de atencion A se combina con la salida original de la GRU
mediante una conexion residual, generando una secuencia enriquecida:

H=H+ A,

donde H contiene, para cada paso temporal, una representaciéon que integra tanto el
contexto local (capturado por la GRU) como dependencias de largo alcance (propor -
cionadas por la atencion).

Para poder trabajar con toda la secuencia a la vez, en la tercera y ultima fase nece-
sitamos convertir esta secuencia H, que tiene una representacion para cada instante
de tiempo, en un solo vector que resuma toda la trayectoria. Esto se hace calculando
el promedio de todos los vectores de la secuencia:

1 -
p:fzhtu
t=1

donde h; es el vector que representa la informacion en el instante ¢, y T es la longitud
total de la secuencia. Este vector promedio p € R?" pasa por una serie de transforma-
ciones para refinar su informacion. Primero se aplica una transformacion lineal que
mantiene la dimensionalidad:

p = GELU(Wip + by),

donde W; € R?*?h y b, ¢ R? son los pesos y sesgos entrenables de la primera capa
lineal. Esta transformacion actiia como un filtro que resalta los patrones mas relevan-
tes del vector p, que resume la trayectoria. La funcion de activacion GELU (Gaussian
Error Linear Unit) introduce no linealidad de forma suave, permitiendo una activacion
progresiva en lugar de cortes bruscos como en ReLU. Se ha demostrado que GELU
ofrece un mejor rendimiento en tareas de regresion complejas y modelos profundos
[18].

A continuacion, se aplica una conexion residual sumando el vector original p a la
salida transformada p/, junto con una regularizacién mediante dropout:

r = p + Dropout(p’).
El Dropout es una técnica que desactiva aleatoriamente una fraccion de las neuronas

durante el entrenamiento, lo que obliga al modelo a no depender de activaciones
concretas. Esto mejora la capacidad de generalizacion y reduce el sobreajuste [29].

Para estabilizar el entrenamiento y mantener los valores en una escala controlada, se
aplica una normalizacion por capas, que ajusta la media y la varianza de las activacio-
nes en cada capa, ayudando a una convergencia mas rapida y estable, especialmente
util en arquitecturas profundas o con atencion.

z = LayerNorm(r).
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Finalmente, se proyecta el resultado al espacio deseado del embedding mediante una
segunda transformacion lineal:
e = Waz + by,

donde W, € R%*2" y p, ¢ R, El vector final e € R% es una representacion densa y
compacta de la trayectoria completa, que sera utilizada posteriormente en la compa-
racion entre trayectorias.

4.2.2. Modelo de comparacion y prediccion de similitud

La clase EnhancedSimilarityModel implementa la arquitectura siamesa que cons-
tituye el segundo modulo principal de AdherNet. Esta red toma como entrada dos
trayectorias codificadas 77 y T, y produce una prediccion escalar de similitud s € R.
El diseno siamés garantiza que ambas trayectorias sean procesadas por el mismo co-
dificador compartido ¢ (correspondiente al médulo codificador descrito en la seccion
anterior), generando los embeddings correspondientes:

e1 = o(T1, My), ez = ¢(13, Ma).

A partir de estos embeddings, se construye una representacion comparativa median-
te la concatenacion de tres componentes: los dos vectores originales y su diferencia
absoluta elemento a elemento. Esto permite capturar tanto las caracteristicas indivi-
duales como su discrepancia directa:

r=le1 Dex®ler — ea].

La representacion combinada r se introduce en una red de comparacion @, que con-
siste en una red con tres capas lineales, activaciones GELU y regularizacion mediante
dropout. La salida final es un escalar de similitud predicha:

§= ¢(T)a
donde 1) representa la funciéon compuesta por las capas lineales y las activaciones:
¥ (r) = Linears o GELU o Linear,; o GELU o Linear; (r).

Aqui, cada Linear incluye sus respectivos pesos W; y sesgos b;. Esta arquitectura
permite modelar relaciones no lineales entre las trayectorias de entrada y su simili-
tud.

4.2.3. Entrenamiento y evaluacion del modelo

Como funciéon de pérdida principal, el modelo AdherNet utiliza el Error Cuadrdtico
Medio (MSE), cuya férmula es:

donde 6 representa todos los parametros del modelo, $; es la prediccion del modelo y
s; es el valor objetivo de similitud para el par de trayectorias i. La eleccion del MSE
se justifica por su capacidad para penalizar con mayor severidad los errores grandes,

29



4.2. Diseino del modelo AdherNet

lo que resulta especialmente util en tareas de regresion donde se requiere una apro-
xXimacion precisa del valor escalar de similitud. Ademas, al tratarse de un objetivo
continuo y diferenciable, su optimizacion es eficiente y estable mediante gradiente
descendente.

El entrenamiento del modelo se basa en varias estrategias disenadas para optimizar
el rendimiento y garantizar una generalizacion robusta. En primer lugar, se utiliza el
optimizador AdamW [24], una variante del algoritmo Adam que incluye decaimiento
de pesos para una regularizacion L2 mas explicita y estable. Esta eleccion se justifica
por su capacidad para adaptarse a diferentes escalas de parametros, acelerando la
convergencia en problemas de regresion, especialmente en arquitecturas profundas.
La funcioén de pérdida total que se minimiza durante el entrenamiento es:

Liotar(6) = L(6) + X [16:ll3,

donde L£(8) es el error cuadrdtico medio (MSE), X es el coeficiente de regularizacion 'y 6;
denota los parametros del modelo.

Para ajustar dinamicamente la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento, se uti-
liza una planificacion adaptativa con un scheduler que reduce la tasa 7 si la pérdida
de validacion Ly, no mejora después de un numero determinado de épocas (patien-
ce). Esto permite refinar el aprendizaje en etapas tardias del entrenamiento y evitar
estancamientos:

. t t—
N1 = Xy st ﬁ‘(’a)l = E‘(/alp)
Nt en caso contrario

donde v = 0.5 es el factor de reduccién y p = 5 es la paciencia.

Ademas, para evitar el sobreajuste, se emplea early stopping: el entrenamiento se
detiene automaticamente si la pérdida de validacion no mejora durante P = 10 épocas
consecutivas. Esto evita entrenar de mas una red que ya ha alcanzado su capacidad
de generalizacion.

Por ultimo, se implementa gradient clipping para estabilizar la retropropagacion en
redes profundas. Esta técnica mitiga la explosion de gradientes que puede hacer
divergir la optimizacion. El recorte se realiza segun:

o {g si [lgll2 <7

T s glle >

donde g es el gradiente original, g es el gradiente recortado y 7 = 1.0 es el umbral
establecido.

Para ajustar los hiperparametros del modelo AdherNet, se emplea una estrategia de
busqueda enfocada, que prioriza los parametros con mayor impacto en el rendimien-
to. Esta técnica es mas rapida y practica que una busqueda exhaustiva, ya que re-
duce el espacio de busqueda al evitar combinaciones irrelevantes.

El proceso evalia combinaciones de parametros clave como tamano de las capas
ocultas, tasa de aprendizaje, tamano de lote y dropout, mientras que otros para-
metros se mantienen con valores predeterminados o calculados automaticamente
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mediante reglas empiricas, facilitando asi la configuracion. Esta metodologia permite
obtener configuraciones competitivas en tiempos mucho menores, ideal para pro-
totipado rapido o cuando los recursos computacionales son limitados. Aunque no
explora exhaustivamente todo el espacio, ofrece un equilibrio efectivo entre eficiencia
y calidad de ajuste.

En conjunto, estas estrategias garantizan un entrenamiento eficiente, estable y ro-
busto, mitigando problemas habituales como sobreajuste, estancamiento en la opti-
mizacion o inestabilidad numeérica.

Finalmente, para evaluar el rendimiento del modelo, se emplean varias métricas com-
plementarias que permiten obtener una vision mas completa del comportamiento del
sistema:

= Coeficiente de determinacion (R?): mide la proporciéon de la varianza total de los
valores verdaderos que es explicada por el modelo. Valores cercanos a 1 indican
una buena capacidad predictiva.

R2 -1 Zi]\il(si - §l)2
S (51— 5)2

= Error absoluto medio (MAE): proporciona una medida directa de la magnitud
media del error, menos sensible a valores atipicos que el MSE.

1 N
MAE:Nz;\si—§i\.
1=
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos tras la aplicacién de los méto-
dos desarrollados para el analisis y comparacion de trayectorias de vuelo. En primer
lugar, se detalla el proceso de tratamiento y caracterizacion de los datos utilizados,
asi como los desafios inherentes a su naturaleza multidimensional y con ruido. Pos-
teriormente, se describen los experimentos realizados para evaluar la precision, ge-
neralizacion y eficiencia de los modelos propuestos, incluyendo comparativas entre
diferentes arquitecturas y estrategias de etiquetado. Finalmente, se analizan los re-
sultados en términos de rendimiento y aplicabilidad en escenarios reales de gestion
del trafico aéreo.

5.1. Datos

En esta seccion se explica el proceso seguido para trabajar con los datos de tra-
yectorias de vuelo. Se describe qué datos se han usado, como se han preparado y
qué dificultades presentan. Ademas, se detallan los métodos aplicados para obtener
trayectorias utiles a partir de los datos originales.

Los datos utilizados provienen de fuentes internas de CRIDA y se dividen en dos
conjuntos principales: planes de vuelo (CFMU - Central Flow Management Unit) ex-
traidos de EUROCONTROL, la organizacion europea que gestiona el flujo de trafico
aéreo centralizadamente, y trazas de vuelo (FLOWS) obtenidos de PALESTRA, sistema
de ENAIRE (proveedor de servicios de navegacion aérea de Espana). Ambos conjuntos
contienen registros de diferentes fechas que se especifican segun cada experimento.

5.1.1. Estructura de los datos crudos

A continuacion se describen las principales variables contenidas en cada conjunto de
datos, con el objetivo de comprender su significado y utilidad para la construccion de
trayectorias.

Los planes de vuelo (o FPL por sus siglas en inglés), a partir de ahora, FPL1 para
planes iniciales (tipo 1) y FPL3 para planes modificados (tipo 3), incluyen registros
con multiples campos que describen tanto caracteristicas del vuelo como puntos de
navegacion. Las variables mas relevantes son:

s flightkey: Identificador tinico del vuelo.
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processDateReference: Fecha en la que se procesaron los datos del vuelo.
FlightModelType: Tipo de plan de vuelo, (1: plan inicial, 3: plan modificado).

FL: Nivel de vuelo (Flight Level), en cientos de pies (por ejemplo, FL350 = 35,000
ft).

eto: Estimated Time Over, tiempo estimado de paso sobre el punto dado.
latitude: Latitud geografica del punto, expresada en grados decimales.

longitude: Longitud geografica del punto, también en grados decimales.

Las trazas (o TRK, del inglés track), reflejan los datos reales de posicion y altitud del
avion durante el vuelo, registrados en distintos instantes. Los campos principales
que componen este conjunto son:

flightKey: Identificador tnico del vuelo.

dateReference: Fecha de vuelo.

time: Hora exacta del registro, en formato 9HHMMSS.

lat: Latitud geografica del punto, expresada en grados decimales.
1ng: Longitud geografica del punto, también en grados decimales.

modo_c: Modo C del transpondedor, que indica la altitud reportada del avion (en
cientos de pies).

5.1.2. Obtencion de trayectorias a partir de los datos crudos

El proceso de construccion de trayectorias se realiza a través de los siguientes pasos:

1.

Carga y estandarizacion de datos (load_and_standardize_csv): Se carga el
archivo CSV, se estandarizan los nombres de cada columna y se asegura la
presencia de las columnas necesarias.

. Limpieza y conversion (clean_and_prepare_dataframe): Se ordenan los datos

por flightKey y tiempo, se convierten las fechas estimadas (eto) en marcas tem-
porales absolutas (en segundos), y se eliminan registros invalidos o duplicados.

. Preprocesamiento y construccion (preprocess_csv): Este método principal com-

bina los pasos anteriores y realiza:
= La deteccion de tipos de modelo de vuelo (F1lightModelType).
» La agrupacion de los datos por f1ightkey.

= El filtrado de vuelos con menos de un nimero minimo de puntos validos. 20
puntos es una practica habitual en estudios de trayectoria [7] y proporciona
una base firme para analisis comparativos. En este caso se usan minimo
5 puntos, lo cual es valido para trayectorias muy cortas o con muestreo
pobre, como son los planes de vuelo (que en nuestro caso tienen entre 2 y
30 puntos no duplicados).

= La construccion de trayectorias como listas ordenadas de puntos, cada uno
compuesto por: timestamp_sec, latitude, longitudey f1l.
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4. Resultado final: Un conjunto de trayectorias organizadas en diccionarios, agru-
pados por tipo de trayectoria (por ejemplo, FPL1 para planes iniciales, FPL3 para
modificados y TRK para trazas). Si el tipo no esta disponible o no es relevante
para el experimento, las trayectorias se agrupan bajo una tinica categoria gene-

ral.

5.1.3. Caracteristicas de los datos

El conjunto de datos presenta diversas caracteristicas que representan desafios im-
portantes en el analisis de trayectorias. Estas caracteristicas se dividen en tres gru-
pos principales:

1. Muestreo con ruido, no uniforme, y baja densidad
Este es uno de los principales desafios mencionados en la literatura, compuesto
por los siguientes aspectos:

a)

Muestreo no uniforme y baja densidad de puntos: Las trayectorias no siem-
pre estan registradas con la misma frecuencia ni tienen la misma cantidad
de puntos, debido a problemas técnicos como fallos del GPS, diferencias
en los dispositivos de captura o interrupciones en la transmision de da-
tos. Esto afecta a la representatividad del recorrido y puede hacer parecer
diferentes trayectorias que son, en esencia, similares.

Datos incompletos (segmentos faltantes): Algunos tramos de las trayectorias
pueden estar ausentes por causas como pérdida de senal, fallos de senso-
res, errores de almacenamiento o problemas en la carga de datos al Data
Warehouse (DWH). Estos huecos dificultan el uso de técnicas que requieren
correspondencia directa punto a punto.

Ruido en el muestreo (errores GPS): Especialmente en zonas urbanas, la se-
nal GPS puede estar distorsionada, lo que genera errores en la localizacion.
Esto puede hacer que trayectorias que en realidad son cercanas parezcan
estar separadas espacialmente.

2. Duracion y velocidad variables
Este grupo de problemas se refiere a las diferencias dinamicas y temporales
entre trayectorias:

a)

C)

Desfase temporal entre trayectorias: Dos trayectorias pueden seguir exac-
tamente la misma ruta, pero en diferentes momentos del dia (por ejemplo,
8:00 AM vs 6:00 PM). Si solo se considera la dimension espacial, parecen
similares, pero el tiempo puede ser un factor clave en analisis como el del
trafico.

Duraciones temporales diferentes: Algunas trayectorias tienen una dura-
cion significativamente distinta a otras, lo que puede deberse a cambios
en la ruta, esperas en el aire o diferencias operacionales. Estas variaciones
afectan su alineacion temporal y dificultan su comparacién directa.

Velocidad variable: La velocidad puede variar dentro de una misma trayec-
toria, lo que influye en la frecuencia de muestreo y en la forma percibida
del recorrido. Los métodos que comparan punto por punto tienden a fallar
cuando las velocidades no son consistentes.
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3. Datos 4D de vuelo
El analisis de trayectorias de vuelo presenta una complejidad adicional debi-
do a su naturaleza 4D: incorporan no solo latitud y longitud (en coordenadas
geodésicas), sino también altitud (expresada en niveles de vuelo) y tiempo.

Esta estructura multidimensional introduce desafios significativos, ya que cual-
quier técnica de comparacion o analisis debe considerar simultaneamente va-
riaciones espaciales, verticales y temporales.

5.2. Experimentacion

La experimentacion se estructura en multiples dimensiones para evaluar exhausti-
vamente el rendimiento de los métodos de adherencia entre trayectorias. Se analizan
dos comparaciones clave:

= FPL1-FPL3: Comparacion entre el plan de vuelo inicial (FPL1) y su correspon-
diente plan modificado (FPL3). Se han recogido 50,000 pares de trayectorias en
un periodo de dos meses (del 1 de febrero al 31 de marzo de 2024).

= FPL3-TRK: Comparacion entre el plan modificado (FPL3) y la trayectoria radar
(TRK) correspondiente. Se emplean 10,000 pares registrados durante los dias 1
y 2 de agosto de 2022.

5.2.1. Evaluacion de resultados y estrategias de etiquetado

Para analizar el impacto de la estrategia de etiquetado en el rendimiento de AdherNet,
se compararon dos enfoques: el etiquetado automatico basado en la distancia DTW
y la métrica combinada propuesta, que pondera de forma equitativa la similitud es-
pacial y temporal. La distancia DTW proporciona una medida sencilla y directa, ideal
como aproximacion inicial o cuando se busca simplicidad en el proceso de entrena-
miento. Por su parte, la métrica combinada introduce mayor flexibilidad, permitiendo
ajustar la sensibilidad del modelo hacia diferentes aspectos del problema segun las
necesidades de la aplicacion.

En primer lugar, se estudi6 el comportamiento del modelo cuando se entrené uti-
lizando las etiquetas basadas en DTW. La Figura 5.1 muestra la dispersion de las
predicciones frente a los valores reales para el conjunto de datos FPL1-FPL3. Los
puntos azules forman una linea diagonal bastante recta desde el origen (0,0) hasta
aproximadamente (2500, 2500), con una linea de referencia roja que representa la
prediccion perfecta (donde prediccion = valor real). La mayoria de los puntos se en-
cuentran muy proximos a esta linea diagonal, lo que sugiere que el modelo tiene un
buen rendimiento predictivo. Este comportamiento se mantiene constante a lo largo
de todo el rango de valores analizado, mostrando una dispersion baja y sin patrones
evidentes de sesgo, lo que refuerza la impresion de estabilidad y precision del modelo.
En este escenario, el modelo alcanzé un coeficiente de determinacion R? = 0.9602 y
una pérdida de entrenamiento de 6376.67, lo que confirma la precision y la consisten-
cia del ajuste.
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Figura 5.1: Dispersion entre las predicciones de AdherNet y las etiquetas DTW, en
50,000 pares FPL1-FPL3 recogidos del 1 de febrero al 31 de marzo de 2024

Cuando se emplea la métrica combinada (Figura 5.2), el comportamiento global sigue
siendo bueno (R? = 0.9602), pero se aprecia una mayor dispersion en las zonas de
baja similitud. Esto sugiere que la mayor complejidad de la métrica puede introdu-
cir cierta incertidumbre en los casos extremos, donde el modelo parece tener mas
dificultades para ajustar su prediccion. En esta configuracion, el modelo alcanzé un
error cuadrdatico medio (MSE) en test de 11.44 y un R? de 0.9796, lo que evidencia un
buen ajuste incluso frente a la complejidad anadida por la métrica.

Predictions vs True Values
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Figura 5.2: Dispersion entre las predicciones de AdherNet y las etiquetas de la métrica
combinada, en 50,000 pares FPL1-FPL3 recogidos del 1 de febrero al 31 de marzo de
2024

Aunque ambos etiquetados permiten al modelo alcanzar un ajuste notable, el uso
de la métrica combinada introduce mayor dispersion en pares de trayectorias con
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similitudes bajas (o distancias altas). Esto podria deberse a la naturaleza mas rica y
compleja de la métrica, que pondera aspectos temporales y espaciales, dificultando
la tarea del modelo en rangos extremos. En resumen, los resultados muestran que
AdherNet puede ajustarse a diferentes métricas de similitud, capturando patrones
tanto en distancias simples como en medidas combinadas mas complejas.

El modelo también fue evaluado en datos de otro ano, en concreto 10,000 pares
FPL1-FPL3 recogidos el 1 de agosto de 2022. Como se observa en la Figura 5.3,
existe una fuerte correlacion lineal entre las predicciones del modelo y los valores
reales, reespaldado con un R? = 0.8987. La concentracion de puntos a lo largo de la
diagonal indica que el modelo mantiene su capacidad predictiva incluso cuando se
aplica a datos de un periodo temporal diferente.

Este experimento actia como validacion del modelo, ya que pretende simular las
condiciones reales de operacion, donde los patrones de vuelo pueden variar signifi-
cativamente segun factores como las condiciones meteoroldgicas, el trafico aéreo o
cambios en los procedimientos operacionales. Un modelo que funciona bien con da-
tos de un dia especifico podria fallar completamente cuando se aplica a datos de una
semana diferente.

Predictions vs True Values
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Figura 5.3: Dispersion entre las predicciones del AdherNet y etiquetas de la métrica
combinada en 10,000 pares FPL1-FPL3 del 1 de agosto de 2022.

Se ha seguido un procedimiento analogo con el conjunto de datos FLP3-TRK, aplican-
do las mismas estrategias de etiquetado y entrenamiento del modelo. Los resultados
obtenidos son comparables a los presentados para FPL1-FPL3, tanto en las graficas
de dispersion como en los valores del coeficiente de determinacion. Concretamen-
te, el modelo alcanzé un error cuadratico medio en test de 62.53 y un R? de 0.9315,
mostrando un buen ajuste que confirma la capacidad de generalizacion de Adher-
Net a distintos tipos de datos y relaciones espaciales y temporales. Esta consistencia
refuerza la idea de que las estrategias de etiquetado propuestas, ya sea con la mé-
trica combinada o con DTW, funcionan adecuadamente para diferentes conjuntos y
contextos operacionales, manteniendo la robustez y precision del modelo.
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5.2.2. Comparacion entre arquitecturas simples y complejas

El disenno de modelos para comparar trayectorias aéreas debe equilibrar precision y
eficiencia. Las redes feed-forward (ffNN) son simples, rapidas de entrenar y faciles de
desplegar. Sin embargo, al ignorar la estructura secuencial de los datos, sacrifican ca-
pacidad de representacion. En contraste, AdherNet es una arquitectura compleja que
combina redes GRU bidireccionales, mecanismos de atencién multi-cabeza y capas
de comparacion no lineales. Este disefio no es gratuito: esta pensado para capturar
dependencias temporales y patrones contextuales a lo largo de las trayectorias.

La comparacion empirica entre ambas arquitecturas pone en evidencia esta diferen-
cia. Como se mostro en la Figura 5.2, AdherNet alcanza un coeficiente de determi-
nacion de R? = 0.9796 en test. En cambio, una ffNN entrenada con el mismo dataset
apenas alcanza R? = 0.7168 (Figura 5.4).

Pradictions vs True Values
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Figura 5.4: Resultados de test en el entrenamiento de una ffNN usando etiquetas
DTW.

Estos resultados reflejan una diferencia sustancial en rendimiento, especialmente
en los valores altos de similitud, donde la ffNN muestra errores sistematicos. En
cambio, AdherNet mantiene una alta precision en todo el rango. Esta ganancia no
solo justifica la mayor complejidad de la arquitectura, sino que la hace necesaria en
contextos donde la calidad de prediccion es critica, como en aplicaciones operativas
de gestion del trafico aéreo.

La superioridad de AdherNet no es accidental, sino consecuencia directa de su ca-
pacidad para modelar la estructura secuencial y contextual de las trayectorias. La
complejidad arquitectonica y el mayor uso de recursos estan plenamente justificados
por el rendimiento obtenido.

5.2.3. Funcionalidades de biasqueda y ordenacion

Se evaluara la capacidad del sistema para identificar trayectorias similares y ordenar
listas por similitud, mas alla de la simple clasificaciéon binaria de adherencia. Estas
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funcionalidades son esenciales para la aplicabilidad practica del sistema. La busque-
da eficiente es critica cuando se debe encontrar trayectorias similares en bases de
datos masivas. Se utilizaron 1000 parejas de trayectorias de planes tipo 1 y tipo 3.
Para simular un escenario realista y exigente, se eliminaron los identificadores de las
trayectorias y se pidi6 a cada modelo que identificara la pareja correcta entre 1000
opciones. Esto implica que cada trayectoria se compara con todas las del conjunto
de referencia, dando lugar a 1 millon de comparaciones. Esta busqueda por fuerza
bruta representa el peor caso computacional.

Resultados de ejecucion

Los resultados que se presentan a continuacion corresponden a la evaluacion reali-
zada sobre 1000 trayectorias emparejadas, salvo en el caso del método DTW clasico,
que se limité a 100 trayectorias debido a su alto coste computacional. El método
AdherNet combinado con busqueda por similitud coseno obtuvo un tiempo total de
busqueda de 4.36 segundos, aunque el proceso completo, incluyendo el encoding,
alcanz6 aproximadamente los 4.31 segundos (siendo el tiempo de busqueda en si
practicamente despreciable, menor de 0.05 s).

En contraste, el enfoque basado en una red neuronal feedforward (ffNN) requirié 1
hora y 11 minutos, mientras que FastDTW, aplicado directamente sobre las trayec-
torias sin interpolacion, necesité 7 horas y 1 minuto. Por su parte, el DTW clasico
resulto ser el método mas costoso: su ejecucion sobre solo 100 trayectorias tomo6 un
promedio de 15.77 segundos por comparacion, lo que extrapolado a 1000 trayectorias
daria un tiempo estimado superior a las 43 horas (a 154.8 segundos por iteracion),
haciéndolo inviable para su uso practico. La siguiente tabla resume el rendimiento
de cada uno de estos métodos.

Método Precision@1 | Precision@5 | Ranking promedio | Similitud media | Tiempo medio (s)
FFNN 0.162 0.346 7.615 67.0426 4.3454
AdherNet 0.957 1.000 1.055 100.00 0.0044
FastDTW 0.984 0.996 1.043 86.6638 25.1431
DTW clasico 1.000 1.000 1.000 87.6539 15.7650

Tabla 5.1: Comparacion de métodos al emparejar 1000 trayectorias

Analisis de resultados

En el analisis de los resultados se han empleado varias métricas que permiten evaluar
no solo la precision de los métodos de emparejamiento de trayectorias, sino también
su eficiencia computacional. Cada una de estas métricas aporta informacioén comple-
mentaria sobre el rendimiento de los algoritmos, tanto en términos de calidad como
de viabilidad practica.

La métrica Precision@1 indica la proporcion de veces en que el método evaluado situ6
la trayectoria correcta en la primera posicion del ranking de resultados. Es un indi-
cador de exactitud directa y estricta. En este sentido, el DTW clasico logré un valor
perfecto de 1.000, seguido de cerca por FastDTW (0.984) y AdherNet (0.957), mien-
tras que la red neuronal feedforward (FFNN) obtuvo un resultado significativamente
inferior, con solo 0.162. Por otro lado, la Precision@5 mide la frecuencia con la que
la trayectoria correcta se encuentra entre las cinco primeras posiciones del ranking.
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Esta métrica es mas permisiva que la anterior, pero sigue siendo tutil para tareas en
las que se permite cierta tolerancia en la respuesta. Aqui, tanto AdherNet como el
DTW clasico alcanzan la maxima puntuacion de 1.000, FastDTW se aproxima mucho
con 0.996, y FFNN mejora respecto a Precisionl pero aun queda por detras con un
0.346.

El ranking promedio representa la posicion media en la que se encuentra la trayecto-
ria emparejada correctamente. Cuanto mas cercano a 1, mejor. Una vez mas, el DTW
clasico lidera con un valor exacto de 1.000, lo que significa que siempre acierta en la
primera posicion. FastDTW y AdherNet también presentan un rendimiento excelen-
te, con valores apenas por encima de 1, mientras que FFNN muestra un desempeno
considerablemente peor con un ranking promedio de 7.615.

La similitud media refleja el valor promedio de la métrica de similitud utilizada pa-
ra comparar trayectorias. En este caso, AdherNet presenta una similitud media de
100.00, lo que sugiere una normalizacion o escalado del valor. FastDTW y el DTW
clasico obtienen también valores elevados (86.66 y 87.65, respectivamente), mientras
que FFNN queda muy por debajo, con una similitud media de 67.04. Esta métrica
puede ayudar a entender como de cercanas se perciben las trayectorias emparejadas,
aunque no siempre se correlaciona directamente con la precision si no se acompana
de un buen ranking.

Finalmente, el tiempo medio por comparacion refleja la eficiencia computacional de
cada método. AdherNet destaca con una velocidad sobresaliente (0.0044 s), lo que lo
convierte en el método mas rapido con diferencia. FFNN presenta un tiempo medio
bajo también (4.35 s), aunque no compite en precision. FastDTW y DTW clasico, por
el contrario, son considerablemente mas lentos, con tiempos medios de 25.14 s y
15.77 s respectivamente, lo que limita su escalabilidad.

En conjunto, el analisis revela que AdherNet ofrece una combinacion 6ptima de alta
precision y bajo coste computacional, lo que lo convierte en una alternativa extre-
madamente atractiva para tareas de emparejamiento a gran escala. FastDTW y DTW
clasico siguen destacando en precision absoluta, pero su coste temporal los hace me-
nos practicos, especialmente en contextos donde la eficiencia es critica. Por su parte,
el enfoque con FFNN queda rezagado tanto en precision como en similitud, a pesar
de su relativa eficiencia.
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Capitulo 6

Conclusion

El presente Trabajo Fin de Master ha abordado el problema de cuantificar la adhe-
rencia entre trayectorias de vuelo planificadas y ejecutadas mediante técnicas de
Inteligencia Artificial (IA), en el contexto del control de trafico aéreo. En particular,
se ha desarrollado AdherNet, un modelo basado en redes neuronales recurrentes con
mecanismos de atencion, capaz de estimar automaticamente la similitud espaciotem-
poral entre pares de trayectorias sin necesidad de realizar alineamientos explicitos ni
transformaciones complejas.

Alo largo del estudio, se ha demostrado que este enfoque es viable, eficiente y escala-
ble, permitiendo procesar trayectorias crudas (latitud, longitud, altitud y tiempo) de
forma directa. Se han desarrollado y evaluado dos variantes del modelo, orientadas
respectivamente a medir la coherencia entre plan de vuelo inicial y final, y entre plan
final y trayectoria radar. Los resultados obtenidos muestran que AdherNet ofrece un
rendimiento competitivo respecto a métricas clasicas como FastDTW.

La principal contribucion es el desarrollo de AdherNet, un modelo supervisado ba-
sado en redes neuronales recurrentes con atencion, disenado especificamente para
estimar la similitud espaciotemporal entre trayectorias sin necesidad de alineamien-
tos explicitos ni preprocesamientos complejos en la fase de inferencia. Ademas del
modelo, se ha propuesto una métrica de adherencia interpretable y calibrable, que
combina distancia geodésica y dilatacion temporal con parametros ajustables, per-
mitiendo adaptar la sensibilidad del sistema sin reentrenar. Esta métrica no solo ha
servido como base supervisada para el entrenamiento, sino que resulta util también
como referencia operativa para validar comportamientos en vuelo.

Estas contribuciones se han desarrollado de forma alineada con los objetivos defini-
dos al inicio del proyecto, en la Seccion 1.3.2. Se cumplié con la definicion de una
métrica de referencia robusta (OI) y la construccion de un conjunto de datos re-
presentativo a partir de datos reales proporcionados por CRIDA (02), el cual puede
ser aprovechado para investigaciones futuras tanto en entornos supervisados como
auto-supervisados o contrastivos. Se implementaron dos variantes del modelo (O3),
centradas en dos escenarios distintos pero complementarios: la comparacion entre
planes de vuelo inicial y final, y la comparacién entre el plan final y la trayectoria
radar.

El diseno de la arquitectura (O4) ha demostrado ser adecuado para procesar trayecto-
rias crudas, capturando relaciones temporales y espaciales sin necesidad de estruc-
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turas auxiliares complejas. El entrenamiento (O5) se realizé con técnicas modernas
de regularizacion y validacion, obteniendo un modelo estable, preciso y generaliza-
ble. Finalmente, el modelo se ha validado en tareas relevantes como busqueda de
trayectorias similares y deteccion automatizada de desviaciones (O7), demostrando
su aplicabilidad practica en entornos de analisis post-operacional o como componen-
te de sistemas de alerta en tiempo casi real (O6).

Este proyecto ha sido un ejercicio practico de como trasladar técnicas avanzadas de
IA a un dominio critico como el trafico aéreo, respetando sus restricciones y particula-
ridades. El desarrollo de herramientas que procesen datos imperfectos, heterogéneos
y en gran volumen requiere un equilibrio constante entre complejidad algoritmica,
eficiencia computacional y utilidad operativa. La experiencia también ha evidenciado
que trabajar en la interseccion entre investigacion y aplicacion concreta es clave para
que la IA tenga un impacto real y sostenido en sectores operativos. La metodologia
desarrollada no es un fin en si mismo, sino una base sobre la que construir sistemas
mas robustos, flexibles y ttiles para quienes gestionan la complejidad del espacio
aéreo cada dia.

En conjunto, se ofrece una base sélida y extensible para el desarrollo de herramien-
tas inteligentes de monitorizacion en la gestion del trafico aéreo, alineadas con los
objetivos del proyecto DELFOS.

6.1. Casos de uso

El sistema desarrollado tiene aplicacion directa en diversos escenarios operativos
dentro del entorno ATM. Uno de los mas evidentes es la comparacion entre dos tra-
yectorias concretas, ya sean planificadas o ejecutadas. Esto resulta titil tanto para
validar modificaciones introducidas por el ATC como para evaluar propuestas de me-
jora en rutas aéreas. Disponer de una meétrica cuantitativa de adherencia permite
fundamentar decisiones sobre eficiencia, seguridad o cumplimiento normativo con
datos objetivos y comparables.

Otro caso de uso clave es la evaluacion de la adherencia de una trayectoria radar a
su plan de vuelo correspondiente. Dado que las trayectorias reales suelen presentar
ruido, pérdidas de senal o muestreos irregulares, la capacidad de comparar estos
datos con los planes previstos de forma robusta y automatica tiene un enorme valor
practico. Esta funcionalidad permite monitorizar el grado de cumplimiento operativo,
detectar desviaciones significativas en tiempo real y facilitar auditorias posteriores.
También sirve como punto de partida para mejorar la prediccion de trayectorias o
validar el impacto de nuevas regulaciones.

Un tercer caso de uso, mas ambicioso pero igualmente viable, es la identificacion de
trayectorias radar anonimas o incompletas. En contextos donde los datos no estan
totalmente etiquetados o identificados (por errores de etiquetado, pérdida de datos
o conflictos en sistemas de fusion), poder buscar en una base de datos de planes
conocidos aquella trayectoria mas similar puede resolver ambigiiedades y mejorar
la calidad del dato. Gracias a la eficiencia del espacio de embeddings generado por
AdherNet, estas busquedas pueden realizarse de forma rapida incluso en bases de
datos de gran tamano, lo que permite construir sistemas operativos capaces de co-
rregir o enriquecer la informacioén en tiempo real.
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En conjunto, estos casos de uso evidencian que el sistema no solo tiene una base
teorica solida, sino que responde a necesidades concretas y recurrentes en el dominio
del control del trafico aéreo.

6.2. Trabajos futuros

La metodologia presentada en este Trabajo Fin de Master ofrece multiples aplicacio-
nes practicas dentro del ambito del control del trafico aéreo. Su principal valor radica
en proporcionar un marco sistematico y eficiente para comparar trayectorias planifi-
cadas y ejecutadas a partir de datos crudos, sin necesidad de alineamientos explicitos
ni preprocesamientos intensivos. Ademas, su flexibilidad permite ajustar la sensibi-
lidad de la comparacion segun las necesidades del entorno operativo, priorizando el
componente temporal, el espacial o una combinacion de ambos.

Como evolucion natural de esta metodologia, el modelo AdherNet puede integrarse
como un embudo de procesamiento que, ante incertidumbres o dudas en el em-
parejamiento entre dos trayectorias, recurra a la métrica tradicional definida para
asegurar una evaluacion robusta y coherente. Esta aproximacion hibrida potencia
el enfoque propuesto, combinando la eficiencia del aprendizaje automatico con la
solidez de las métricas clasicas, especialmente en casos de trayectorias complejas
o atipicas. Asimismo, la aplicacion de AdherNet al analisis de grandes volumenes
de datos permitiria identificar operadores o tipos de vuelo con mayor propension a
modificar sus planes, lo cual resulta valioso para tareas de auditoria, regulacion o
benchmarking operativo.

En el ambito de la prediccion de trayectorias, la metodologia aqui expuesta puede
utilizarse como métrica de validacion entre trayectorias predichas y observadas, ofre-
ciendo un criterio cuantitativo para evaluar el rendimiento de algoritmos predictivos.
Esta aplicacion resulta especialmente relevante para el desarrollo de sistemas avan-
zados de gestion del trafico aéreo.

Finalmente, el uso de AdherNet como medida de similitud para tareas de clustering
abre la puerta a la estimacion de flujos de vuelo entre distintas regiones o aeropuer-
tos. Ademas, constituye una herramienta util para mejorar la calidad de conjuntos
de datos incompletos mediante la inferencia automatica de datos faltantes, apoyada
en la similitud entre trayectorias parciales y trayectorias de referencia.
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