
第３４卷第１２期
２ ０ ２ ４ 年 １ ２ 月

中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

Ｖｏｌ． ３４　 Ｎｏ． １２
Ｄｅｃ ． ２ ０ ２ ４

中文引用格式：王文超，何健，宋佰胜，等． 基于 ＬＳＴＭ 的航线飞行员操纵平稳性预测模型［ Ｊ］ ． 中国安全科学学报，２０２４，３４（１２）：
４８－５５．
英文引用格式：ＷＡＮＧ Ｗｅｎｃｈａｏ，ＨＥ Ｊｉａｎ，ＳＯＮＧ Ｂａｉｓｈｅｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｐｉｌｏｔ ｍａｎｅｕｖｅｒ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ
Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ，２０２４，３４（１２）：４８－５５．

基于 ＬＳＴＭ 的航线飞行员操纵平稳性预测模型
∗

王文超１
副教授， 何 健１， 宋佰胜２， 汪 磊１

研究员

（１ 中国民航大学 安全科学与工程学院，天津 ３００３００；
２ 山东航空股份有限公司 飞行三大队，山东 青岛 ２６６０００）

中图分类号：Ｘ９４９　 　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 　 ＤＯＩ： １０􀆰 １６２６５ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｉｓｓｎ１００３－３０３３􀆰 ２０２４􀆰 １２􀆰 ０１４５
资助项目：中央高校基本科研业务费自然科学重点项目（３１２２０２４０５３）。

∗　 文章编号：１００３－３０３３（２０２４）１２－００４８－０８　 收稿日期：２０２４－０７－１７；　 修稿日期：２０２４－０９－２０

【摘　 要】 　 为实时预测飞行员不安全事件，使用长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）评价飞行员操纵平稳

性，并通过优化指标改进飞行员的操纵品质。 首先，通过筛选飞行员在执飞中的平稳性操纵快速存

取记录仪（ＱＡＲ）数据，建立描述飞行员操纵行为特征的人机操纵因素集；其次，靶向分析影响飞机

平稳操纵的因子，采用灰色关联度分析方法，从与飞机平稳性紧密相关的 ３７ 个监测参数中定位关联

风险的 １５ 个特征度量参数；然后，利用 ＬＳＴＭ 建立模型训练和测试所得数据预测飞行员的操纵平稳

性，并制定指标评判标准评价安全平稳性品质；最后，通过机器学习（ＭＬ）对相关的影响因子进行重

要度排序以改进模型效度。 研究结果表明：时间序列模型可以有效剔除原始参数中与预测结果相关

性小以及无相关的参数干扰；通过平稳性模型预测风险的精度较高，可为飞行员提供 ３ ～ ４ ｓ 的时间

裕度采取预控措施，减少飞行过程中的不安全事件发生。
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ （ＬＳＴＭ）；　 ｐｉｌｏｔ；　 ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ；　 ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ；　

ｑｕｉｃｋ ａｃｃｅｓｓ ｒｅｃｏｒｄｅｒ （ＱＡＲ）；　 ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ （ＭＬ）

０　 引　 言

　 　 ２０２３ 年 ７ 月 ３０ 日，某航空公司 Ｂ７３７ 飞机在济

南机场着陆过程中，由于飞行员进近和着陆准备不

充分，对夜间大雨天气应急响应不到位，导致飞机失

稳并偏出跑道［１］。 从上述事故看出，航线飞行员对

飞机操纵平稳性把控不到位或胜任能力不达标，会
引发严重的飞行安全事故及征候。 事件案例表明：
不平稳性问题是事故发生的关键致因，良好的操纵

平稳性可以保障航空器运行的持续稳定，也有利于

降低飞行事故的发生概率。 《“十四五”民用航空发

展规划》中指出，要严格把关航线飞行员技术素质，
注重飞行员的操纵技能演练［２］。 因此，研究航线飞

行员对飞机操纵的平稳性不仅有助于优化飞行操作

流程和提高飞行安全水平，还可为飞行员培训和飞

行技能提升提供理论支持和实践指导。
目前，国内外在飞行员操纵平稳性研究方面已

取得一定成果。 如祁明亮［３］ 等通过分析多个航班

的快速存取记录仪（Ｑｕｉｃｋ Ａｃｃｅｓｓ Ｒｅｃｏｒｄｅｒ，ＱＡＲ）数
据，指出在高风险性子空间内会出现飞行质量监测

超限事件。 邵雪焱［４］利用 Ｃｏｐｕｌａ 建立了风险分析模

型来寻找飞行员的风险操纵行为。 冯兴杰等［５］ 提出

了将 小 波 的 尺 度 系 数 应 用 于 分 析 飞 行 数 据。
ＨＵＮＴＥＲ 等［６］在飞机操纵和机动过程中评价了飞行

员的平衡性、速度控制以及稳定性。 ＣＯＯＰＥＲ 等［７］提

出了一种飞机操纵特性量表，并依据所选取的最佳指

标划分飞行员的操作技能等级。 依据国际民用航空

组织的分析报告［２］，着陆阶段是事故高发频发阶段，
是运行安全平稳保证的关键阶段。 着陆过程中的平

稳性不仅关系到乘客的舒适度，更直接关系到飞行安

全。 通过总结国内外文献，专家学者借助对飞行数据

的分析和模拟技术探寻改进方法和策略，然而，飞行

员的个人技能和状态对操纵平稳性影响显著，且这些

因素通常难以量化和控制，进而影响了研究的可靠

性。 综上所述，当前我国对于 ＱＡＲ 数据的应用研究

比较普遍，但从 ＱＡＲ 数据中分析飞机进近着陆时的

操纵表现鲜少将飞行姿态与飞行员的个人操纵技能

联系起来进行分析并发现的其中关联。

鉴于此，笔者拟基于国内某航空公司提供的波

音 ７３７ 的飞行数据，重点选取进近着陆过程中飞机

的姿态数据作为研究，利用长短期记忆 （Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）神经网络来预测和评价飞行员

的操纵稳定性，以期更好地理解航线飞行员的操纵

行为，提高飞行器自动化的程度。

１　 ＱＡＲ 数据与操纵平稳性指标

　 　 国内公共运输飞机配备了 ＱＡＲ 来记录和存储

飞行数据［８］，ＱＡＲ 数据能够为分析平稳性的影响因

素提供科学依据。 在机场进近着陆时，描述飞行员

平稳性操作特性，发现 ＱＡＲ 数据类型有限且可归

类。 相关研究指出，飞机的姿态角和坡度角变化体

现了飞机姿态的变化程度［９］；同时，飞机高度和指

示空速的变化则反映了飞机的稳定状态。 良好的进

近点可确保飞行器在与地面相交之前刚好有一段最

短的平飘距离［１０］。 将 ＱＡＲ 数据分为限制、轨迹、姿
态、结构 ４ 个类别。 研究飞行平稳性的优劣最终是

通过各个指标分量的量化结果来考察的。 因此，将
操作特性按照考察途径、监控参数、指标分量的模式

进行分类总结，能够得到飞行员操作的具体量化分

析结构，为定量分析奠定基础。 表 １ 展示了指标结

构，其中，ＥＧＴ（Ｅｘｈａｕｓｔ Ｇａｓ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ）为发动机

气体温度，Ｎ１ 为左发动机，Ｎ２ 为右发动机。

２　 操纵平稳性预测模型构建

　 　 当前基于 ＱＡＲ 的监控方法，难以充分适应飞机

复杂多变的运行环境，无法监测飞机是否处于安全

状态［１１］。 根据 ＱＡＲ 数据的时间序列特点，采用

ＬＳＴＭ 网络，建立一种飞行操纵平稳性的风险预测

模型，实现不平稳性事件的风险预测。

２􀆰 １　 操纵平稳性模型输入参数

　 　 基于飞行品质监控管理平台（Ｆｌｉｇｈｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
Ｑｕａｌｉｔｙ Ａｓｓｕｒａｎｃｅ，ＦＯＱＡ）中规定的监控指标［１２］，从
ＱＡＲ 数据中选取与飞机平稳性相关的 ３７ 个监测参数，
考虑到这些参数可能存在相关性，采用灰色关联度分

析来剔除其中高相关性的参数［１３］。 计算过程为：

·９４·
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表 １　 指标结构

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
指标
类型

监控参数
指标
类型

监控参数

结构
类

限制
类

襟翼位置

左发 ＥＧＴ
右发 ＥＧＴ
左油门杆

右油门杆

方向舵

左升降舵位置

右升降舵位置

左驾驶盘位置

右驾驶盘位置

左驾驶杆位置

右驾驶杆位置

下降率

升降率

垂直载荷

气压高度

无线电高度

经度

纬度

轨迹
类

姿态
类

航向道偏差

下滑道偏差

垂直偏差

左发 Ｎ１ 转速

右发 Ｎ１ 转速

左发 Ｎ２ 转速

右发 Ｎ２ 转速

风速

风向

磁航向

飞行指引坡度偏差

飞行指引仰角偏差

左攻角

右攻角

坡度

仰角

空速

地速

—

φ（Ｙ０，Ｙｉ） ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｍ ＝ １
φ［Ｙ０（ｍ），Ｙｉ（ｍ） （１）

式中： Ｙ０ 为参考序列， Ｙ０ ＝ ｛Ｙ０（１），Ｙ０（２），…，
Ｙ０（ｍ）｝ ； Ｙｉ 为第 ｉ 个被比较数列（ ｉ ＝ １，２，…，ｐ），
Ｙｉ ＝ ｛Ｙｉ（１），Ｙｉ（２），…，Ｙｉ（ｍ）｝ ； φ（Ｙ０，Ｙｉ） 为 Ｙ０ 与

Ｙｉ 的灰色关联度，记为 φ０ｉ ； φ［Ｙ０（ｍ），Ｙｉ（ｍ）］ 为

ｋ（ｋ ＝ １，２，…，ｍ） 点关联系数，记为 φ０ｉ（ｋ） 。
选取参考数列：

Ｙ０ ＝ ｛Ｙ０（１），Ｙ０（２），…，Ｙ０（ｍ）｝ （２）
式中 ｍ 为时刻，假设有 ｎ 个比较数列。

Ｙｉ ＝ ｛Ｙ０（１），Ｙ０（２），…，Ｙ０（ｎ）｝ （３）
　 　 则比较数列 Ｙｉ 对参考数列在 ｍ 时刻的关联系

数是：
δ ｊ（ｋ） ＝

ｍｉｎ
ｉｋ

｜ Ｙ０（ｋ） － Ｙｉ（ｋ） ｜ ＋ βｍａｘ
ｉｋ

｜ Ｙ０（ｋ） － Ｙｉ（ｋ） ｜

｜ Ｙ０（ｋ） － Ｙｉ（ｋ） ｜ ＋ βｍａｘ
ｉｋ

｜ Ｙ０（ｋ） － Ｙｉ（ｋ） ｜

（４）
式中： β ∈ ［０，１］为分辨系数， β 越大，分辨率越大；
β 越小，分辨率越小； ｍｉｎ

ｉｋ
｜ Ｙ０（ｋ） － Ｙｉ（ｋ） ｜ 和 βｍａｘ

ｉｋ

｜ Ｙ０（ｋ） － Ｙｉ（ｋ） ｜ 分别为 ２ 级最小差和 ２ 级最大差。
δ ｊ（ｋ） 反映了比较数列和参考数列在某一时刻的关

联程度［１４］，为便于比较，求得各时刻关联系数的平

均值，即为数列 Ｙｉ 对 Ｙ０ 的关联度。

ｔｉ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
δ ｊ（ｋ） （５）

　 　 对 ３７ 个监测参数进行灰色关联度分析，当
２ 个参数的相关系数低于 ０􀆰 ３０ 时，表明它们之间

的关系为极弱；相关系数在［０􀆰 ３０ ～ ０􀆰 ５０］为低相

关性；相关系数在［０􀆰 ５０，０􀆰 ８０］为中相关性；相关

系数处于［０􀆰 ８０，０􀆰 ９５］为高相关性；相关系数达到

０􀆰 ９５ 以上则存在显著的相关性［１５］ 。 计算结果如

图 １ 所示。
图 １ 中，颜色越深代表负相关性越高，颜色越浅

则代表正相关性越高。 将图 １ 中相关系数高于

０􀆰 ８０ 的参数剔除，可以看出，下降率、地速、空速、垂
直载荷、仰角、坡度、磁航向、垂直偏差、风速、风向、
飞行指引仰角偏差、飞行指引坡度偏差、襟翼位置、
下滑道偏差、航向道偏差这 １５ 项指标彼此间的相关

系数较小，所以选取它们作为预测模型的输入参数，
见表 ２。

表 ２　 预测模型的输入参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎｐｕｔｓ
参数序号 参数名称 参数序号 参数名称

１ 下降率 ９ 风速

２ 地速 １０ 风向

３ 空速 １１ 飞行指引仰角偏差

４ 垂直载荷 １２ 飞行指引坡度偏差

５ 仰角 １３ 襟翼位置

６ 坡度 １４ 下滑道偏差

７ 磁航向 １５ 航向道偏差

８ 垂直偏差

２􀆰 ２　 操纵平稳性预测模型输出参数

　 　 根据 ＦＯＱＡ 中涉及的监测参数，选择垂直偏差、
飞行指引仰角偏差、飞行指引坡度偏差、下滑道偏

差、航向道偏差等 ５ 个参数作为模型的监测指标，并
结合刘莉雯等［１６］ 制定飞行品质评价的方法，以及

ＬＩＵ Ｊｉａｑｉ 等［１７］构建的飞行参数评估模型，确立了一

套适用于 Ｂ７３７⁃８００ 机型平稳性评价的判定标准，见
表 ３。

表 ３　 平稳性判定标准

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ
平稳性等
级分类

指标标准

优秀

下滑道偏差在［－０􀆰 ０１，０􀆰 ０１］，或垂直偏差为 ０，
或飞行指引仰角偏差为 ０，或航向道偏差在［ －
０􀆰 ００５，０］∪［０，０􀆰 ００５］，或飞行指引坡度偏差
在［－０􀆰 ２，－＜０􀆰 １］∪［０􀆰 １，０􀆰 ２］

·０５·
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图 １　 平稳性监测参数灰色关联度分析

Ｆｉｇ． １　 Ｇｒａｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

续表 ３

平稳性等
级分类

指标标准

良好

下滑道偏差在［－０􀆰 ０２，０􀆰 ０２］，或垂直偏差为 ０，
或飞行指引仰角偏差为 ０，或航向道偏差在
［－０􀆰 ００７，０］∪［０，０􀆰 ００７］，或飞行指引坡度偏
差在［－０􀆰 ３，－＜０􀆰 ２］∪［０􀆰 ２，０􀆰 ３］

一般

下滑道偏差在［－０􀆰 ０３，０􀆰 ０３］，或垂直偏差为 ０，
或飞行指引仰角偏差为 ０，或航向道偏差在
［－０􀆰 ００９，０］∪［０，０􀆰 ００９］，或飞行指引坡度偏
差在［－０􀆰 ４，－＜０􀆰 ３］∪［０􀆰 ３，０􀆰 ４］

需改进

下滑道偏差在［－０􀆰 ０４，０􀆰 ０４］，或垂直偏差为 ０，
或飞行指引仰角偏差为 ０，或航向道偏差在
［－０􀆰 ０１，０］∪［０，０􀆰 ０１］，或飞行指引坡度偏差
在［－０􀆰 ５，－＜０􀆰 ４］∪［０􀆰 ４，０􀆰 ５］

不合格

下滑道偏差在［－０􀆰 ０５，０􀆰 ０５］，或垂直偏差为 ０，
或飞行指引仰角偏差为 ０，或航向道偏差在
［－∞ ，－０􀆰 ０１］∪［０􀆰 ０１，＋∞ ］，或飞行指引坡度
偏差在［－∞ ，－＜０􀆰 ５］∪［０􀆰 ５，＋∞ ］

２􀆰 ３　 操纵平稳性预测模型运行

　 　 使 用 机 器 学 习 （ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ） 中

Ｐｙｔｈｏｎ 的库构建 ＬＳＴＭ 拓扑结构进行训练和测试，
算法流程如图 ２ 所示。 模型运行程如下：①输入目

标监测点的时间序列数据集，即平稳性操纵的影响

因子，如俯仰角等。 ②数据集按照 ７ ∶ １ ∶ ２ 的比例

划分。 ③将数据 ｏｕｔｐｕｔ１ 输入到 ＬＳＴＭ 层，利用其隐

藏状 态 对 时 间 序 列 进 行 计 算， 得 到 输 出 数 据

ｏｕｔｐｕｔ２。 利 用 框 架 提 供 的 回 调 函 数 Ｍｏｄｅｌ
Ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ 创建 Ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ，在训练过程中保存最优

模型，并在后续的风险预测中调用最优模型。 ④利

用 ＬＳＴＭ 层计算出的数据 ｏｕｔｐｕｔ２ 输入到全连接层，
从而得到 ｏｕｔｐｕｔ３。 ⑤判断训练是否结束的条件是

训练次数是否达到设定的数值。 如果达到设定的次

数，停止模型训练；否则，重复进行训练。 ⑥使用

ｍｏｄｅｌ． ｐｒｅｄｉｃｔ（）进行预测，对预测结果进行反向归

一化处理并输出。 ⑦根据实际值与预测值计算平均

·１５·
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绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）以及决定系数

Ｒ２。 ⑧评价模型训练拟合的效果。

图 ２　 ＬＳＴＭ 神经网络模型的算法流程

Ｆｉｇ． ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ｆｌｏｗ ｏｆ ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

３　 飞行员操纵平稳性结果分析

３􀆰 １　 操纵平稳性预测模型参数变化

　 　 根据 ２􀆰 ３ 节确定的模型输出参数，采集进近着

陆阶段 １００ 内 ５ 项指标的时间序列片段，图 ３ 为

２􀆰 ３ 节 ５ 项输出指标的变化情况，可以看出，飞行指

引仰角偏差在前 ４０ ｓ 几乎没有变化，后 ６０ ｓ 变化幅

度比较明显；飞行指引坡度偏差始终以一个较为缓

慢的幅度变化；垂直偏差，下滑道偏差以及航向道偏

差的波动幅度则较为明显。

３􀆰 ２　 平稳性预测效果分析

　 　 输入和输出的序列步长均会影响模型的预测精

度［１８］，输出序列的步长决定了模型能够提前多长时

间预测风险，过短的预测步长不能及时地预测目标

参数，从而无法提供宽裕的时间给飞行员作出对策。
为确定最佳的时间序列步长，根据图 ３ 的指标变化

趋势拟定 ９ 组测试区间，通过模型训练对比训练集

和测试集的损失值与平均绝对误差，训练集和测试

集的损失值和平均绝对误差越小则拟合度越高［１９］。
具体模型训练结果比较见表 ４。

表 ４　 不同时间序列步长训练结果比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅｓ

输入
步长

输出
步长

训练集
损失值

测试集
损失值

测试集平均
绝对误差

２５ ２５ ０􀆰 ００２ ４ ０􀆰 ００２ １ ０􀆰 ０４２ ２
２５ ５０ ０􀆰 ００２ ３ ０􀆰 ００２ ６ ０􀆰 ０５０ ２
２５ ７５ ０􀆰 ００５ ７ ０􀆰 ００３ ９ ０􀆰 ０６０ １
５０ ２５ ０􀆰 ００１ ９ ０􀆰 ００２ １ ０􀆰 ０３０ １
５０ ５０ ０􀆰 ００４ １ ０􀆰 ００３ １ ０􀆰 ０３９ ６
５０ ７５ ０􀆰 ００３ ６ ０􀆰 ００４ ５ ０􀆰 ０５１ １
７５ ２５ ０􀆰 ００１ ８ ０􀆰 ００２ ７ ０􀆰 ０１０ ２
７５ ５０ ０􀆰 ００３ ８ ０􀆰 ００１ ９ ０􀆰 ０１５ ３
７５ ７５ ０􀆰 ００２ ２ ０􀆰 ００４ ２ ０􀆰 ０２３ ３

　 　 由于部分参数会干扰模型的预测效果，根据训

练测试适应性场景选择模型的输入参数数量。 利用

２􀆰 ２ 节中确定的优化预测模型，与之前没有进行参

数优化的模型进行预测效果对比见表 ５。
表 ５　 不同参数量预测结果比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

输入参数数量 测试集损失值 测试集平均绝对误差

３７ ０􀆰 ０１０ ２ ０􀆰 ０２１ ５
１５ ０􀆰 ０００ ９ ０􀆰 ０１１ ２

　 　 从表 ５ 可以看出，采用灰色关联分析后得到的

１５ 个参数作为风险预测模型输入时，得到的预测效

果更好，因为去除了原始 ３７ 个参数中与预测结果相

关性小的参数干扰。 同时，由于输入参数数量的减

少，缩短了训练和预测时间，因此，证实灰色关联分

析有利于提高模型的预测效果。

３􀆰 ３　 平稳性影响因子分析

　 　 ＭＬ 模型中的库 Ｓｈａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ
（ＳＨＡＰ） 能够很好地处理高维输入特征，这对于

ＱＡＲ 数据这种包含大量传感器数据的时间序列非

常适用［２０］。 ＳＨＡＰ 为每个特征提供具体的贡献度

进行数值排序，用来表示该特征对着陆事件的影响

程度。
根据 ＳＨＡＰ 计算结果，选取排名前 １０ 的重要特

征，如图 ４ 所示。 特征名从上至下是对预测结果重

要性排序后的结果。
根据图 ４ 的结果分析可知：仰角对飞行员平稳

性操纵影响最大，坡度对飞行员操纵平稳性的影响

占第 ２ 位。 风险预测模型根据以上特征值的结果调

整训练集和预测集的参数权重来实现优化，并给出

评价结果。
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图 ３　 ５ 项输出指标时间序列变化

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｏｕｔｐｕｔｓ

３􀆰 ４　 飞行员操纵平稳性预测实例验证

　 　 抽取 Ｂ７３７－８００ 的 ２００ 个进近着陆的航段作为

模型验证的事例，增大 ＭＬ 模型训练个数和训练时

长，由前 ４０ ｓ 预测后 ６０ ｓ 的结果，根据重要度筛选

影响飞行员平稳性操纵的因子。 预测结果如

图 ５ 所示。
　 　 从图 ５ 可以看出，５ 个评价参数的真实值与预

测值有较高的重合度，表现出较高的预测精度。 根

据特征重要度排序，针对性地优化模型结构，增加对

重要特征的关注度，减少对不重要特征的依赖，提高

了模型在有关时间序列的风险预测任务上的准确性

图 ４　 参数重要性排序

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ
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和鲁棒性。 通过关注这些关键参数，改进的模型可

以更早地预测出可能出现的问题，为飞行员提供更

多的反应时间。 例如：模型发现某个传感器数据的

突变是导致飞行状况恶化的主要原因，把重点放在

这个传感器数据的实时监控上，则可以为飞行员争

取到 ３～４ ｓ 的预警时间。

图 ５　 输出参数预测效果

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｕｔｐｕｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

４　 结　 论

　 　 １） 借助灰色关联度分析，自 ＱＡＲ 数据中提取

１５ 个特征参数，预测不平稳着陆的 ５ 个评价参数的

变化趋势，这样有助于提前预警飞机不平稳着陆。
２） 通过剖析时间区间异常的特性，构建一种基

于历史数据训练的 ＬＳＴＭ 模型，通过分析真实值与

预测值的差值来判别异常。 结合指标分析与实用价

值，克服了多参数计算消耗时间长的不足，有助于保

持梯度流。 所提算法具备一定的独特优势。
３） 运用 ＭＬ 中的 ＳＨＡＰ 对训练模型开展可解释

性分析，能够将关键参数对不平稳着陆事件的边际贡

献予以可视化，间接阐释不平稳着陆事件的成因，实
现风险事件检测与风险原因解释这 ２ 方面的统一。

４） 采用 ＱＡＲ 译码数据和标准超限参数库匹配

获取的异常标签，在部分简单的异常检测场景中适

·４５·
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　 　 　 　 　 　用。 然而，针对分析异常事件的严重程度，标准超限参数库并未明确某个单一航班的异常程度，如何在一个

航班中区分异常的程度在数据集中未得到体现，需要进一步明晰风险事件严重程度之间的关联。
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