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【摘　 要】 　 为预防民用飞机的硬着陆超限事件，首先，收集包含动力学变量、系统性能和其他工程

参数的机载快速存取记录器（ＱＡＲ）数据，开展机场航段聚类、样本平衡、统计特征提取等数据处理

活动；然后，基于轻量级梯度提升机（ＬｉｇｈｔＧＢＭ）模型预测民机硬着陆事件，并与极限梯度提升

（ＸＧＢｏｏｓｔ）、决策树（ＤＴ）、长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）模型进行综合对比；最后，利用 Ｓｈａｐｌｅｙ 可加性解

释（ＳＨＡＰ）算法进一步分析硬着陆事件的致因机制及各飞行参数特征对模型预测结果的影响。 结

果表明：所提方法不仅显示出良好的硬着陆事件预测性能，准确率、正确率和召回率分别达到 ９９％，
９２％和 ８８％，还可针对具体航段对硬着陆预测模型的决策过程提供定量的、可视化的解释信息。
【关键词】 　 轻量级梯度提升机（ＬｉｇｈｔＧＢＭ）；　 民用飞机；　 硬着陆；　 快速存取记录器（ＱＡＲ）数
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ａｃｃｅｓｓ ｒｅｃｏｒｄｅｒ （ＱＡＲ） ｄａｔａ；　 ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ；　 ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ

０　 引　 言

　 　 民用飞机（简称民机）事故统计数据显示，着陆

阶段是最危险且易发生重大安全事故的飞行阶段，
尽管平均只占总飞行时间的 １％，但却产生 ３１％的

事故数量［１］。 硬着陆作为一类发生频繁的超限事

件，会引起飞机结构损坏，甚至危及机组和乘客的生

命安全［２］。 但是，ＢＬＡＪＥＶ 等［３］指出，８３％的跑道偏

移事故本可以通过及时作出复飞决策来避免。 同

时，我国民航关于确保飞行安全的“八该一反对”，
第一条就明确规定“该复飞的要复飞” ［４］。 因此，如
果能在着陆前，甚至在到达决断高度前给出飞机着

陆超限事件的预警，从而支持飞行员的复飞决策，对
保障飞行安全、降低着陆事故率具有重大意义。

近年来，在飞机着陆风险的预测与识别领域，诸
多学者基于数据驱动的机器学习方法开展研究，如
ＴＯＮＧ Ｃｈａｏ［５］和 ＺＨＡＮＧ Ｈａｏｃｈｉ［６］等采用长短时记

忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）模型，处理空客

Ａ３２０ ／ Ａ３００飞机的快速存取记录器（Ｑｕｉｃｋ Ａｃｃｅｓｓ
Ｒｅｃｏｒｄｅｒ， ＱＡＲ）数据，发现相比于 ２０１８ 年的其他机

器学习方法，ＬＳＴＭ 模型拥有更高的硬着陆事件预

测精度；ＧＩＬ等［７］设计了一种可部署在驾驶舱内的

机器学习硬着陆事件预测系统，使用包含 ３７０ 种参

数的航班管理系统数据库作为神经网络的输入，通
过对变量的时间依赖性建模，为机组人员提供基于

硬着陆事件预测的复飞决策支持；ＬＩＵ Ｙｉｎｆｕ 等［８］基

于波音 Ｂ７３７－８００机队的 ＱＡＲ 数据，引入高斯混合

模型聚类方法分析和评价飞行员操作特征，提出基

于 极 限 梯 度 提 升 （ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）模型的着陆预警模型，有助于协助机组人

员作出准确决策，防止飞机着陆过程中发生不安全

事件。 然而，国际自动机工程师学会和欧盟航空安

全局陆续发布了《航空系统中人工智能的关注声

明》和《面向 １级 ＆ ２级机器学习的应用指南》等文

件，强调在航空领域应用机器学习时开展可解释性

分析的重要性［９－１１］。 上述硬着陆研究往往仅关注预

测结果的性能指标，对机器学习模型的黑盒特性及

相应的可解释分析未予以足够重视，导致研究成果

缺乏在民航领域落地应用的可能。
相比之下，轻量级梯度提升机（ Ｌｉｇｈｔ Ｇｒａｄｉｅｎｔ

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＬｉｇｈｔＧＢＭ）与 Ｓｈａｐｌｅｙ可加性解释

（Ｓｈａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎ， ＳＨＡＰ）算法的结合在

致因分析和风险预测方面取得了部分创新性理论成

果。 如 ＬＩ Ｋｕｎ 等［１２］采用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 方法识别了不

同危险因素与道路交通事故之间的致因关系，通过

计算各特征的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值，以可视化方法解释和评

估道路交通事故的危险因素，有助于改善交通安全；
ＳＵＮ Ｄｅｌｉａｎｇ 等［１３］构建了滑坡致灾因子数据库，基
于 Ｂａｙｅｓｉａｎ⁃ＬｉｇｈｔＧＢＭ 混合模型进行滑坡易发性评

价，并利用 ＳＨＡＰ 算法分析模型的内在决策机制，从
而探究各因子与滑坡灾害之间的关系；汪祖民等［１４］

基于气象、地形、植被、人类活动 ４ 个方面的影响因

子，建立森林火灾的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 预测模型，并引入

ＳＨＡＰ 算法从全局和局部 ２ 个角度研究模型的可解

释性，为森林火灾的防控管理提供决策参考。
因此，笔者拟综合考虑民机的硬着陆判断机制，

采集 相 关 ＱＡＲ 数 据 并 进 行 参 数 处 理， 通 过

ＬｉｇｈｔＧＢＭ⁃ＳＨＡＰ 框架，在预测硬着陆超限事件的基

础上开展可解释性分析，进一步识别硬着陆事件的

致因机制及各飞行参数特征对模型预测结果的影

响，以期为民用航空领域的超限事件或安全事故的

研究提供新的思路。

１　 民机硬着陆可解释预测方法及框架

１􀆰 １　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 预测模型

　 　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 是一种以梯度提升决策树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＧＢＤＴ）算法为基础的梯度提

升模型，其基本思想是通过多个弱学习器的迭代训

·５３１·
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练构建强学习器，最终使得损失函数 Ｌ 的期望值最

小［１５－１６］。 首先，需要初始化学习器 ｈ０（ｘ） 的近似函

数 Ｈ０（ｘ）：

Ｈ０（ｘ） ＝ ａｒｇｍｉｎｈ０∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ［ｙｉ，ｈ０（ｘ）］ （１）

式中：Ｎ 为样本数量；ｙｉ 为第 ｉ 个样本的实际值。 数

据集 Ｄ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１）， （ｘ２，ｙ２），…， （ｘＮ，ｙＮ）｝ 。 迭代

过程中，可用负梯度 ｒｔｉ 来获取第 ｔ 次迭代损失的近

似值，计算公式如下：

ｒｔｉ ＝ －
∂Ｌ［ｙｉ，Ｈｔ －１（ｘｉ）］
∂Ｈｔ －１（ｘｉ）{ } （２）

　 　 采用平方差拟合本次迭代的损失，当前学习器

ｈｔ（ｘ） 可近似表示为：

ｈｔ（ｘ） ＝ ａｒｇｍｉｎｈｔ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
［ ｒｔｉ － ｈｔ（ｘ）］ ２ （３）

　 　 将训练样本遍历模型，在前一个学习器基础上

训练一个新的决策树使学习器的损失函数最小，求
解最优拟合值 αｔ ：

αｔ ＝ ａｒｇｍｉｎｈｔ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ［ｙｉ，Ｈｔ －１（ｘｉ） ＋ αｔｈｔ（ｘｉ）］ （４）

　 　 将拟合的学习器加权到现有模型，即可得到 ｔ
次迭代更新后的强学习器：

Ｈｔ（ｘ） ＝ Ｈｔ －１（ｘ） ＋ αｔｈｔ（ｘ） （５）
　 　 上述过程的每次迭代都需要遍历建立的整个训

练集，会导致内存过大或计算时间过多。 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
通过引入直方图算法、互斥特征捆绑、单边梯度采样

和带深度限制的叶子生长策略等优化方法，显著提

升处理高维输入特征和大数据量任务时的效率和泛

化能力。

１􀆰 ２　 ＳＨＡＰ 解释算法

　 　 ＳＨＡＰ 是借鉴博弈论思想的可加性特征归因算

法，通过计算机器学习模型中各个特征及其交互项

的边际贡献来衡量它们的影响大小，从而解释黑盒

模型的预测结果［１７－１８］。 每个输入特征的贡献通过

计算该特征的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值得到，特征 ｋ 的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值
φｋ 定义如下：

φｋ ＝ ∑
Ｓ⊆Ｒ ＼｛ｋ｝

｜ Ｓ ｜ ！ （ ｜ Ｖ ｜ －｜ Ｓ ｜ － １）！
｜ Ｖ ｜ ！

·

［ ｆ（Ｓ） ∪ ｛ｋ｝） － ｆ（Ｓ）］ （６）
式中：Ｖ 为所有特征的集合；Ｓ 为不包含特征 ｋ 的特

征子集； ｆ（Ｓ） 为特征子集 Ｓ 的机器学习模型预测输

出； ｆ（Ｓ） ∪ ｛ｋ｝） － ｆ（Ｓ） 为特征 ｋ 的累计贡献值。
对于每个样本，机器学习模型都会产生一个预

测值，ＳＨＡＰ 算法通过线性模型的叠加从而逼近复

杂的模型。 对于所有特征集合 Ｖ，输出解释模型

ｇ（ ｚ′ｋ） 来满足特征 ｋ 的贡献值可加性，即：

ｇ（ ｚ′ｋ） ＝ φ０ ＋∑
｜ Ｎ｜

ｋ ＝ １
φｋｚ′ｋ （７）

式中：ｇ 为机器学习模型； ｚ′ｋ ∈ ｛０，１｝ Ｋ 为一个示性

函数，表示在所有 Ｋ 个特征中，有多少特征是该样

本所在决策路径中包含的特征； φ０ 为所有样本的预

测均值； φｋ 为由式（６）计算的特征 ｋ 的 Ｓｈａｐｌｅｙ值。
为确保 ＳＨＡＰ 解释的准确性和合理性，解释模

型 ｇ（ ｚ′ｋ） 需要满足以下 ３个性质：
１） 局域精度。 即模型 ｇ 对单个样本的预测值

与黑箱模型对单个样本的预测值相等。
２） 缺失性。 如果单个样本存在缺失值，则该样

本的缺失特征对解释模型 ｇ 没有影响。
３） 一致性。 当模型的复杂程度发生变化时，对

单个样本而言，特征的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值会随该特征在新

模型中贡献的变化而变化。

１􀆰 ３　 民机硬着陆的可解释预测框架

　 　 若要实现对民机硬着陆超限事件的预测和解

释，不仅需要在建立 ＱＡＲ数据库的基础上开展包括

着陆机场航段聚类、样本平衡、统计特征提取等数据

处理活动，还需要对比分析与评估硬着陆预测模型

的准确率 Ａ、正确率 Ｐ、召回率 Ｒ、曲线下面积（Ａｒｅａ
Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ）等指标，并结合实际硬着陆航段

进行可解释性分析。 因此，建立民机硬着陆可解释

预测框架，如图 １所示。

２　 面向 ＱＡＲ 数据的飞行参数处理

２􀆰 １　 ＱＡＲ 数据获取

　 　 采用的 ＱＡＲ数据来自美国宇航局 ＤＡＳＨｌｉｎｋ数
据库，包含 １８６种不同采样频率的飞机动力学参数、
系统性能参数以及其他工程参数［１９］。 经过译码处

理并筛除不完整的航段后，获得约 ２０ ０００ 个航段

（样本）的时间序列数据。 数据库中主要参数（特
征）的单位、描述及采样频率等信息见表 １。 从表 １
可以看出，该数据库中各飞行参数的采样频率不同，
需要降频部分参数，故将试验数据的采样频率统一

设置为 １次 ／ ｓ。

２􀆰 ２　 着陆机场航段聚类

　 　 由于不同机场的着陆程序和操作指南差异很

大，若使用不同机场的 ＱＡＲ 数据进行训练，机器学

习模型的准确率会有所降低。 通过 Ｋ－均值聚类算

法将同一机场的着陆航段聚集在一起成为一个簇，

·６３１·
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图 １　 民机硬着陆可解释预测框架

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈａｒｄ ｌａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｃｉｖｉｌ ａｉｒｃｒａｆｔ

表 １　 ＤＡＳＨｌｉｎｉｋ 数据库中的主要参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ＤＡＳＨｌｉｎｋ

类型 参数
采样率 ／
（次·ｓ－１）

动力学
参数

计算空速（Ｃｏｍｐｕｔｅｄ Ａｉｒｓｐｅｅｄ，
ＣＡＳ） ／ ｋｎ ４

垂直加速度（Ｖｅｒｔｉｃａｌ Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ，
ＶＲＴＧ） ／ ｇ ８

下降率（Ａｌｔｉｔｕｄｅ Ｒａｔｅ， ＡＬＴＲ） ／
（ｆｔ·ｍｉｎ－１）

４

偏航角（Ｄｒｉｆｔ Ａｎｇｌｅ， ＤＡ） ／ （°） ４
攻角（Ａｎｇｌｅ Ｏｆ Ａｔｔａｃｋ，

ＡＯＡ） ／ （°） ４

气压矫正高度（Ｂａｒｏ ｃｏｒｒｅｃｔ
Ａｌｔｉｔｕｄｅ， ＢＡＬ） ／ ｆｔ ４

磁航向（Ｍａｇｎｅｔｉｃ Ｈｅａｄｉｎｇ，
ＭＨ） ／ （°） ４

横向加速度（Ｃｒｏｓｓ Ｔｒａｃｋ
Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ， ＣＴＡＣ） ／ ｇ １６

操纵
参数

主驾驶杆位置（Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｌｕｍｎ
Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｃａｐｔ， ＣＣＰＣ） ／ Ｃｏｕｎｔｓ ２

最大选择高度（Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ａｌｔｉｔｕｄｅ，
ＡＬＴＳ） ／ ｆｔ １

选择垂直速度（Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｖｅｒｔｉｃａｌ
Ｓｐｅｅｄ， ＶＳＰＳ） ／ （ｆｔ·ｍｉｎ－１）

１

选择马赫数（Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｍａｃｈ， ＭＮＳ） １
方向舵踏板位置（Ｒｕｄｄｅｒ Ｐｅｄａｌ

Ｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＲＵＤＰ） ２

推力手柄角度（Ｐｏｗｅｒ Ｌｅｖｅｒ Ａｎｇｌｅ，
ＰＬＡ） ／ （°） ４

环境
参数

风向（Ｗｉｎｄ Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ， ＷＤ） ／ （°） ４
风速（Ｗｉｎｄ Ｓｐｅｅｄ， ＷＳ） ／ ｋｎ ４

续表 １

类型 参数
采样率 ／
（次·ｓ－１）

配置
参数

扰流板位置（Ｒｏｌｌ Ｓｐｏｉｌｅｒ， ＳＰＬ） ／ （°） １
方向舵位置（Ｒｕｄｄｅｒ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＲＵＤＤ） ／ （°） ２

襟翼位置（Ｔ． Ｅ． Ｆｌａｐ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＦＬＡＰ） １

副翼位置（Ａｉｌｅｒｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＡＩＬ） ／ （°） １

俯仰安定面位置（Ｐｉｔｃｈ Ｔｒｉｍ
Ｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＰＴＲＭ） ／ （°） １

由于 ＤＡＳＨｌｉｎｋ数据库中最近的机场相距 ４􀆰 ８ ｋｍ，
因此，聚类算法中 ２ 个簇之间的最近距离也设置为

４􀆰 ８ ｋｍ，伪代码见表 ２。
表 ２　 着陆机场的 Ｋ－均值航段聚类算法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ａｉｒｃｒａｆｔ ｌａｎｄｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔｓ

输入：数据集 Ｄ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，…ｕＮ｝ ，其中， ｕｎ 表示第 ｎ 个航

段的着陆位置，航段（样本）数量为 Ｎ

从样本集中随机选择一个航段作为初始质心 β１
令 Ｃ１ ＝ ｛ｘ１｝
ｆｏｒ ｊ ＝ ２，３，…，Ｎ
计算航段 ｕｊ 到每个质心 μｉ 的距离：
ｄｊｉ ＝ ‖ｕｊ － μｉ‖２；
ｉｆ最近距离 ａｒｇｍｉｎｉ∈｛１，２，…，ｄｊｉ｝ ＞ ４􀆰 ８ ｋｍ ｔｈｅｎ

形成一个新的簇 Ｃｓ ＝ ｛ｕｊ｝ ；
ｅｌｓｅ
将航段 ｕｊ 分配到距离最近的簇中；
ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ｄｉｊ

·７３１·
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续表 ２
输入：数据集 Ｄ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，…ｕＮ｝ ，其中， ｕｎ 表示第 ｎ 个航

段的着陆位置，航段（样本）数量为 Ｎ

计算簇中所有样本的均值：

β′ｉ ＝
１
｜ Ｃｉ ｜
∑
ｕ∈Ｃｉ

ｕｉ ；

将质心 βｉ 更新为 β′ｉ ；
ｅｎｄ ｆｏｒ
直到所有航段都被分配到相应的簇

２􀆰 ３　 硬着陆航段分类

　 　 目前，绝大部分研究仅依靠垂直加速度作为着

陆超限事件的唯一评价指标。 而空中客车公司飞机

维修手册中新增的 ０５⁃５１⁃１１⁃Ｂ（２） （ｂ）条将着陆超

限事件细分为多种类型，并根据多个参数和多个阈

值划分不同的着陆超限事件类型［２０］。 基于此，设计

２种民机硬着陆判断机制对预处理的航段进行硬着

陆分类，判断流程如图 ２所示。

图 ２　 民机硬着陆判断机制

Ｆｉｇ． ２　 Ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｆｏｒ ｈａｒｄ ｌａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｃｉｖｉｌ ａｉｒｃｒａｆｔ

２􀆰 ４　 异常值处理

　 　 由于记录、系统故障和噪声等问题，ＱＡＲ 数据

中存在异常值和大量噪声，需要开展异常值处理。
采用拉依达准则检测异常值并采用邻近均值法处

理，有助于消除数据中的孤立异常点，异常值筛选条

件以及异常值处理方法如下式：

ｘｉｊ（ｔ） ＝
ｘｉｊ（ｔ － １） ＋ ｘｉｊ（ｔ ＋ １）

２
， ｜ ｘｉｊ（ｔ） － μ ｜≥３σ

ｘｉｊ（ｔ）， 其他

ì

î

í

ïï

ïï

（８）
式中： μ为正态分布模型中的均值； σ为标准差。 当

时间序列中存在数据距离大于 σ 的情况时，判定该

数据为异常值。 以左侧 ＳＰＬ 的配置参数为例，异常

值的处理效果如图 ３所示。

２􀆰 ５　 样本平衡处理

　 　 尽管硬着陆是着陆阶段最常见的超限事件之

一，但与正常着陆相比硬着陆航段的占比极少。 经

过 ２􀆰 ３节的硬着陆航段分类后，ＤＡＳＨｌｉｎｋ 数据集中

的硬着陆与正常着陆占比与统计结论相同，也存在

图 ３　 左侧 ＳＰＬ 异常值处理

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｕｔｌｉｅｒ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｆｏｒ ｌｅｆｔ ＳＰＬ

极大 的 不 平 衡，硬 着 陆 航 段 样 本 仅 占 总 航 段

的 ６􀆰 ７％。
采用人工少数类过采样法 （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｍｉｎｏｒｉｔｙ

Ｏｖｅｒ⁃Ｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， ＳＭＯＴＥ）来处理样本分布

不均衡的问题，通过在少数类的样本之间插入新的

合成样本来增加少数类的样本数［２１］。 对于少数类
样本 ｘｉ ，在其 ｋ 近邻中找到的 ｋ 个最近的少数类样

本，这些近邻可通过欧几里得距离得到。 对每个近

邻样本 ｘ′，都可以根据 ｘ″ ＝ ｘｉ ＋ ε（ｘ′ － ｘｉ） 生成新样

·８３１·
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本。 基于此，ＳＭＯＴＥ方法可将硬着陆航段样本数量

增加至与正常着陆样本平衡，以提高机器学习模型

的泛化能力。

３　 面向实际着陆航段的建模与分析

３􀆰 １　 基于决断高度的 ＱＡＲ 数据提取

　 　 经过第 ２ 节面向 ＱＡＲ 数据的着陆机场航段聚

类、硬着陆航段分类及异常值处理等工作，还需要提

取着陆阶段的飞行数据区间。 根据聚类出的各机场

航段数量，选用明尼阿波利斯－圣保罗国际机场作

为研究对象，此机场符合 ＩＩＩＡ 类精密进近，决断高

度低于 ３０ ｍ（１００ ｆｔ）或无决断高度，即飞行员能够

在飞机离地高度 １００ ｆｔ前执行复飞决策。 基于决断

高度的 ＱＡＲ数据提取区间如图 ４ 所示。 为在决断

高度前对硬着陆事件做出预警，将 ＱＡＲ数据的提取

区间设置为离地高度 １００ｆｔ前 ６０ ｓ。
　 　 此外，对于含有长时间序列且特征较多的 ＱＡＲ

图 ４　 基于决断高度的 ＱＡＲ 数据提取区间

Ｆｉｇ． ４　 ＱＡＲ ｄａｔａ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｈｅｉｇｈｔ

数据文件，分别计算各飞行参数（特征）的最大值

（Ｍａｘｉｍｕｍ， ｍａｘ）、最小值（Ｍｉｎｉｍｕｍ， ｍｉｎ）、平均值

（Ｍｅａｎ）、中间值（Ｍｅｄｉａｎ）、方差（Ｖａｒｉａｎｃｅ， ＶＡＲ）以及

标准差（Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ， ＳＴＤ），并将每个飞行参数

的统计特征分别作为新的特征进行存储，见表 ３。 此过

程不仅能提取长时间序列数据中的信息，将一个航段

中的 ＱＡＲ数据由二维抽象为一维，也能为后续可解释

性分析提供更细致的硬着陆事件致因特征。
表 ３　 部分数值型特征的描述统计分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ
参数 ｍａｘ ｍｉｎ Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ ＶＡＲ ＳＴＤ
ＡＩＬ ８６􀆰 ６２１ １９ ７８􀆰 １３１ １２ ８３􀆰 ８８０ １５ ８３􀆰 ７１６ １６ １􀆰 ７４５ ７６２ ３􀆰 ０４７ ６８４
ＡＯＡ ２􀆰 ６３６ ６９９ ９ －４􀆰 ７９０ ００７ ６ －２􀆰 ５７６ ９１ －２􀆰 ８１２ ４８ １􀆰 ４０９ ３８９ １􀆰 ９８６ ３７８
ＣＡＳ １２０􀆰 ９３７ ５ １０８􀆰 ２５ １１６􀆰 ６７８ ３ １１６􀆰 ８１２ ５ ２􀆰 ４７４ ４３ ６􀆰 １２２ ８０２
ＣＴＡＣ ０􀆰 ０４４ ９４２ －０􀆰 ０２８ ３ ０􀆰 ０１２ ７０１ ０􀆰 ０１７ ５８６ ０􀆰 ０２０ ７９９ ０􀆰 ０００ ４３３
ＭＨ －６０􀆰 ４８３ ４ －６３􀆰 １３１ １ －６１􀆰 ９４５ ６ －６１􀆰 ９５５ ６ ０􀆰 ６９０ ９０６ ０􀆰 ４７７ ３５２

３􀆰 ２　 硬着陆预测模型构建

　 　 由于 ＱＡＲ数据的本质还是时间序列数据，可将

基于 ＱＡＲ 数据的硬着陆预测问题抽象成时间序列

分类问题。 以分类问题的处理方式不仅可以区分硬

着陆航段和正常航段，还可以分辨出更多的超限事

件，扩大其适用范围［２２］。 对于模型的输入，根据

２􀆰 ３节中的硬着陆航段判断机制，判断每个航段是

否为硬着陆并创建字典添加标签，将正常着陆航段

标记为“Ｃｌａｓｓ０”，硬着陆航段标记为“Ｃｌａｓｓ １”。
基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ的硬着陆预测模型在训练过程

中需要不断迭代进行参数调整。 该模型的 ４个关键

参数分别为学习率、最大深度、叶子节点个数、最少

叶子节点样本数。 在模型训练过程中，采用贝叶斯

优化方法自动调整 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型的参数，在给定的

搜索空间范围中，不断评估目标函数并根据已有的

评估结果更新参数空间的概率分布，从而确定最优

的参数组合，见表 ４。
　 　 硬着陆预测模型为二分类模型，预测航段是

否为硬着陆航段。对于预测性能的评价指标包括：

表 ４　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型参数优化结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬｉｇｈｔＧＢＭ
ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型参数 默认值 搜索范围 优化值

学习率 ０􀆰 １ ［０􀆰 ０１， ０􀆰 １］ ０􀆰 ０５
最大深度 — ［３， ５］ ５

叶子节点个数 ３０ （１５， ３０， ５０， １００） ３０

Ａ、Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 分数和 ＡＵＣ，以上 ５ 项指标的值越高，模
型性能越优异，具体计算公式及含义见表 ５。
　 　 为评估硬着陆预测模型的性能并避免过拟合，
模型采用 ７ ∶ ３的比例划分训练集和测试集，且按照

最优参数组合进行训练与测试，经过 ＳＭＯＴＥ 样本

平衡前后的模型评价指标见表 ６。 未经 ＳＯＭＴＥ 样

本平衡训练出的预测模型尽管整体准确率较高，能
达到 ９２％，但其正确率和召回率仅为 １５％和 ５％。
这是由于其准确率的主要贡献来源于该模型几乎能

识别所有的正常着陆航段，但未经样本平衡的数据

集中硬着陆航段过少，模型难以充分学习硬着陆航

段的特点，误将硬着陆航段预测为正常着陆航段。

·９３１·
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　 　 　 　 　 　 表 ５　 模型评价指标及含义

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｍｅａｎｉｎｇｓ
评价指标 计算公式 符号含义

Ａ
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

Ｐ
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ

Ｒ
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ

Ｆ１ 分数
２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

ＡＵＣ Ｐ （Ｐｈ＞ Ｐｎ）

ＴＰ 为硬着陆预测正确的
数量； ＴＮ 为正常着陆预
测正确的数量； ＦＰ 为正
常着陆被错误预测为硬
着陆的数量； ＦＮ 为硬着
陆被错误预测为正常着
陆的数量；Ｐｈ 为硬着陆预

测结果的概率；Ｐｎ 为正常

着陆预测结果的概率

ＳＭＯＴＥ方法创造出了介于原始少数类样本及其近

邻之间的合成样本，不仅证明了 ＳＭＯＴＥ 方法的有

效性，也说明 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型能够完成民机硬着陆事

件的预测任务。
表 ６　 ＳＯＭＴＥ 样本平衡前后的模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｆｏｒｅ
ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｓａｍｐｌｅ ｂａｌａｎｃｉｎｇ

样本平衡前 ／后 Ｐ ／ ％ Ａ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ 分数 ＡＵＣ
样本平衡前 ９２ ５ １５ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ５８
样本平衡后 ９９ ９２ ８８ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９９

　 　 为研究 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型在预测精度上相较于其

他方法的优劣性，选取在硬着陆预测中常用的

ＬＳＴＭ、决策树 （ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＤＴ）和 ＸＧＢｏｏｓｔ 这
３种传统机器学习模型进行对比研究，模型各项评

价指标在测试集上的对比结果如图 ５所示。

图 ５　 模型性能对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

从图 ５可以看出，ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型除 Ｒ 指标略低

于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模 型 以 外 （ ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模 型 为 ８８％，
ＸＧＢｏｏｓｔ模型为 ９２％），其余 ４ 项指标的得分均最

高。 综合对比各项指标，模型的预测精度排名为

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＞ ＸＧＢｏｏｓｔ ＞ ＤＴ ＞ ＬＳＴＭ，表明 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
模型对民机硬着陆事件的预测性能最优。

３􀆰 ３　 黑盒机器学习模型解释

　 　 基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型和贝叶斯优化建立民机硬

着陆事件的黑盒预测模型。 然而，单纯使用时间序

列预测并不能为硬着陆等超限事件或安全事故提供

可解释性。 因此，基于 ＳＨＡＰ 事后解释算法，结合硬

着陆航段实例对模型的预测结果进行全局解释和局

部解释。
全局可解释分析通过生成特征密度蜂群图描述

特征的重要性和特征效应。 硬着陆特征密度蜂群图

如图 ６所示。 图 ６ 中，每个散点均代表一个航段样

本的飞行参数特征；横轴表示每个航段样本对应特

征的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值，正值为正向贡献，负值为负向贡

献，且数值越大表明该特征对样本航段的预测结果

影响越大。

图 ６　 硬着陆特征密度蜂群图

Ｆｉｇ． ６　 Ｂｅｅｓｗａｒｍ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈａｒｄ ｌａｎｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｎｓｉｔｙ

由图 ６ 可知：ＡＬＴＳ、ＳＰＬ、ＰＴＲＭ 和 ＰＬＡ 等特征

对硬着陆测输出的影响显著，涵盖飞行动力学、飞行

员操作、外部环境和翼面配置等维度的参数特征。
以飞机接地高度 １００ ｆｔ 前 ６０ ｓ 的 ＡＬＴＳ 为例，ＡＬＴＳ
值越小时，Ｓｈａｐｌｅｙ 值越大，说明接地高度 １００ ｆｔ 前
６０ ｓ的高度越低，越容易发生硬着陆事件；相反，飞
机离地高度 １００ ｆｔ 前 ６０ ｓ 的 ＰＴＲＭ 方差越大，
Ｓｈａｐｌｅｙ值越大，说明飞机俯仰角是否稳定对硬着陆

事件的影响较大。
ＳＨＡＰ 除可全局解释之外，还解释单个的航段

样本，通过局部解释分析帮助研究者进一步理解相

应特征的影响程度，特征影响瀑布图描述的是从模

型总体 Ｅ［ ｆ（ｘ）］ 基准值开始，加上或减去各个特征

·０４１·
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的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值，以获得待解释样本航段的预测值

ｆ（ｘ） 。 硬着陆航段 Ａ 的特征影响瀑布图如图 ７ 所

示。 航段 Ａ在离地高度 １００ ｆｔ前被正确预测为硬着

陆航段的概率为 ８８􀆰 ９％，从该预测结果的 Ｓｈａｐｌｅｙ
贡献值来看，主要是 ＦＬＡＰ 和 ＷＤ 对硬着陆事件预

测提供正向贡献。 虽然一些飞行员会在提示襟翼极

限速度后晚放襟翼使飞行轨迹更加平滑，缩短进近

时间，但也需要考虑自然环境因素，及时放下襟翼，
保证飞机具有足够的升力以防止硬着陆事件的

发生。

图 ７　 硬着陆航段 Ａ 的特征影响瀑布图

Ｆｉｇ． ７　 Ｗａｔｅｒｆａｌｌ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈａｒｄ ｌａｎｄｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔ Ａ

硬着陆航段 Ｂ的特征影响瀑布图如图 ８ 所示。
航段 Ｂ被正确预测为硬着陆航段的概率为 ９４􀆰 ６％，
此航段主要是 ＰＴＲＭ、ＣＣＰＣ、ＲＵＤＤ 等特征对硬着

陆事件的预测提供正向贡献。 为避免硬着陆，建议

飞行员在着陆过程中保持良好稳定的俯仰姿态、飞
行高度和航向的控制操作。 需要注意的是，对比硬

着陆航段 Ａ，硬着陆航段 Ｂ 的 ＡＬＴＳ 较高，这使得飞

行员有足够的反应时间采取补救措施使飞机正常着

陆，因此，在硬着陆航段 Ｂ中 ＡＬＴＳ 对硬着陆事件预

测提供的是负向贡献。
面向预测值 ｆ（ｘ） ≥ ０􀆰 ８５ 的硬着陆航段，提取

对预测提供正向贡献的特征，得到硬着陆超限事件

致因特征的出现次数见表 ７。 不难发现，硬着陆事

件主要致因特征的类型包括配置参数和操纵参数，
且与图 ６中基于 Ｓｈａｐｌｅｙ值的特征重要度高度重合，
这意味着飞行员对着陆阶段的各种数据保持要严

格，对高度、角度、速度的指示要不间断地检查，发现

偏差或收到硬着陆事件预测告警时修改要及时，该
复飞时必须复飞，不能抱有侥幸心理。
　 　 对于正常着陆航段而言，特征影响瀑布图的局

部解释信息也有指导意义。 正常陆航段的特征影响

瀑布图如图 ９所示。 某正常着陆航段被预测为硬着

　 　 　 　 　 　

图 ８　 硬着陆航段 Ｂ 的特征影响瀑布图

Ｆｉｇ． ８　 Ｗａｔｅｒｆａｌｌ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈａｒｄ ｌａｎｄｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔ Ｂ

表 ７　 硬着陆的主要致因特征

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｍａｉｎ ｃａｕｓａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｈａｒｄ ｌａｎｄｉｎｇ
参数特征 类型 出现次数
ｍａｘ＿ＲＵＤＤ 配置参数 ２８
ｍｉｎ＿ＰＴＲＭ 配置参数 ２６
ｍａｘ＿ＡＬＴＳ 操纵参数 ２２
ｖａｒ＿ＰＴＲＭ 配置参数 ２０
ｍｉｎ＿ＡＬＴＳ 操纵参数 ２０
ｍｉｎ＿ＲＵＤＤ 配置参数 １８
ｖａｒ＿ＤＡ 动力学参数 １８
ｖａｒ＿ＷＤ 环境参数 １７
ｖａｒ＿ＲＵＤＰ 操纵参数 １７
ｓｔｄ＿ＭＮＳ 操纵参数 １６

陆航段的概率为 ２􀆰 ３％，主要是 ＤＡ、ＷＤ、ＢＡＬ 和

ＰＴＲＭ对硬着陆事件预测提供负向贡献，说明此时

飞机着陆构型良好，外部自然环境良好，若能注意襟

翼位置的配置是否合理，则发生硬着陆事件的概率

极低。

图 ９　 正常陆航段的特征影响瀑布图

Ｆｉｇ． ９　 Ｗａｔｅｒｆａｌｌ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｌａｎｄｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔ

上述针对黑盒机器学习模型的解释算法能够在

飞机进入决断高度之前给出硬着陆事件的告警信息

·１４１·
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及致因机制，为民用航空领域的超限事件或安全事

故的研究提供新的思路。 并且，对正常着陆航段的

解释信息在一定程度上也可以有效降低硬着陆事件

的虚警概率。

４　 结　 论

　 　 针对民机硬着陆事件产生机制不明确和传统机

器学习模型的黑盒特性，设计了基于 ＬｉｇｈｔＧＢＭ⁃
ＳＨＡＰ 的民机硬着陆可解释预测框架，结果表明：

１） 在对 ＱＡＲ数据的飞行参数处理及数据区间

提取的基础上，采用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型能够实现对民机

硬着陆事件的预测；数据平衡处理前后和与其他机

器学习模型的评价指标对比结果表明：文中模型对

民机硬着陆事件的预测性能最优。
２） 结合实际着陆航段，通过 ＳＨＡＰ 解释算法生

成特征密度蜂群图和特征影响瀑布图，可以对

ＬｉｇｈｔＧＢＭ硬着陆预测模型进行可视化解释且具有

良好的可重复性。
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