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【摘　 要】 　 为强化飞行过程中的风险管理机制，提出一种融合飞行大数据的飞行员操纵风险性预

警方法。 首先，从快速存取记录仪（ＱＡＲ）数据中筛选与不稳定进近相关的核心参数，并利用梯度提

升决策树（ＸＧＢｏｏｓｔ）算法进行特征优化，确定关键风险预警指标。 然后，融合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络的注

意力机制，构建有效捕捉时空依赖性的动态风险识别架构。 最后，以山东某航空公司 Ｂ７３７－８００ 型

机的航班数据为例，验证方法性能。 结果表明：该方法能够有效预测飞行中的风险事件，尤其在降落

前的关键时刻，方法可提供高精度的风险预警。 与传统预警方法相比，该方法在识别精度、方法泛化

性以及特征提取效能方面表现出显著优势。
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ｄｕｒｉｎｇ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｐｈａｓｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ｌａｎｄｉｎｇ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｍｏｄｅｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｐｉｌｏｔ； 　 ｒｉｓｋ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ； 　 ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ （ ＸＧＢｏｏｓｔ）； 　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ； 　

ｑｕｉｃｋ ａｃｃｅｓｓ ｒｅｃｏｒｄｅｒ（ＱＡＲ）

０　 引　 言

　 　 当前我国民航领域的安全管理仍以事后调查与

快速存取记录仪（Ｑｕｉｃｋ Ａｃｃｅｓｓ Ｒｅｃｏｒｄｅｒ，ＱＡＲ）数据

分析为主，其存在响应滞后、预警迟缓等不足，难以

满足现代飞行运行对主动安全保障的迫切需求。 因

此，有必要开展研究并构建与之匹配的动态风险评

估与预警机制。
目前，国内学者对于飞行安全风险评估的研究

已经取得一定成果。 如汪磊等［１］ 利用 ＱＡＲ 数据揭

示了操纵特征对进近着陆结果的影响机制。 张兆宁

等［２］提出一种基于多准则决策方法的飞行安全风

险评估模型。 陈光柔等［３］ 构建了融合系统安全工

程的飞行安全评估框架，整合故障树与事件树分析

方法，实现了对飞行风险的递进式分解与系统化辨

识，显著提升了风险评估的全面性与精细化水平。
综合国内相关研究成果可知：尽管多维度飞行监控

数据已在安全评估中展现出较高的分析价值，但当

前方法普遍缺乏对飞行数据实时波动的响应能力，
且对飞行员操控行为的动态建模与提前预警仍显

不足。
鉴于此，笔者拟聚焦于空间分布、时间演化及其

交互作用 ３ 个维度，系统性地探索不稳定进近事件

的时空特征与动态演变特征，并进行可视化呈现。
基于极限梯度提升 （ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）算法进行特征筛选，并结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的
注意力分配机制，构建不稳定进近触发因子预警框

架。 通过对多元 ＱＡＲ 参数的时空关联建模，系统辨

识不稳定进近事件的触发因子及演化模式，深入解

析其内在规律性与典型特征。 以期实现对飞机不稳

定进近状态的精准预警。

１　 着陆风险预警体系构建

　 　 建立一套科学且具备可操作性的风险评估指标

体系，是实现进近与着陆阶段有效风险识别与预警

的核心基础。 基于飞机复杂状态预防与改出训练

（Ｕｐｓｅｔ Ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｃｏｖｅｒｙ Ｔｒａｉｎｉｎｇ，ＵＰＲＴ） 理

论［４］，从人－机－环境系统要素出发，构建层次化指

标体系。 各指标均满足数据可获得性要求，并依据

解释结构方法计算结果确定其层级关系，依据结果

构建层级，并完全遵照事故因果关系进行指标连接，
指标结构如图 １ 所示。

在系统梳理着陆流程各关键环节的基础上，归
纳提炼出包含 ３ 大类共计 ５６ 项与着陆密切相关的

ＱＡＲ 数据参数。 在飞行员进近过程中，ＵＰＲＴ 划分

了明确的标准，见表 １。
依据标准规范要求，选取俯仰角、横滚角、航向

变化率及坡度变化率 ４ 项关键指标作为核心预警变

量，其余参数作为训练特征输入算法，借以实现对不

稳定进近事件的前瞻性识别。

２　 进近着陆操纵风险预警方法

２􀆰 １　 ＸＧＢｏｏｓｔ 特征提取

　 　 采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法评估 ＱＡＲ 特征变量与不稳

定进近事件之间的相关性强度，以提升特征选择的

科学性与算法输入的精度。
ＸＧＢｏｏｓｔ 算法应用列抽样策略增强方法泛化性

能，其核心特征增益度的计算彼此独立，可以并行计

算，从而大幅提高效率［５］：
１） 风险预警参数集初始化。 建立候选风险预

警参数集 Ｗ（０） ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝。
２） 风险预警参数特征重要度计算。 依据交叉

验证原则，结合 ＸＧＢｏｏｓｔ 优化过程中的拉格朗日对

偶方法，对各特征的贡献度进行权重 ω 的分配与

评估。

ω ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉｘｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ （１）

　 　 第 ｋ 个风险预警参数的特征重要度为 ωｋ ，表
示为：

ωｋ ＝ （ωｋ） ２ ＝ （∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉｘｉｋ） ２ （２）

式中： ωｋ 为第 ｋ 个参数的权重系数； αｉ 为拉格朗日

乘子； ｙｉ 为第 ｉ 个数据样本的类别； ｘｉｋ 为第 ｉ 个数据

第 ｋ 个参数的数值；ｎ 为数据样本容量。
３） 候选参数集更新。 依据特征重要度评估结

果，迭代剔除当前候选参数集中权重最低的风险指

·２２１·
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图 １　 进近着陆风险体系指标

Ｆｉｇ． １　 Ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｌａｎｄｉｎｇ ｒｉｓｋ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

标，从而生成更新后的候选集 Ｗ（ ｔ ＋１） 及其关联数据

集 Ｖ（ ｔ＋１）（Ｗ（ ｔ＋１），ｙ） 。 将各参数被剔除的次序进行

逆向排列并整合，最终形成一组按特征重要性降序

排列的参数序列 Ｔ ＝ ｛ｘｒ１，ｘｒ２，…，ｘｒｎ｝ ，ｒ 表示特征的

重要性排名顺序，ｒ１ 为最重要，ｒｎ 为最不重要，该序

列将作为后续风险建模的关键参考依据。
４） 风险预警参数提取。 风险预警参数子集的

构建采用递进式策略：初始子集 Ｔ（１） 仅包含序列 Ｔ
中重要性排名首位的参数 ｘｒ１；再逐级将序列 Ｔ 形成

包含所有 ｎ 个参数的第 ｎ 级子集 Ｔ（ｎ） 。

以选取的 ４ 项预警指标为参考，通过 ＸＧＢｏｏｓｔ
相关性分析 ５６ 项输入指标，去除指标之间的相互干

扰，以俯仰角为例，作出其相关性如图 ２ 所示。
各特征变量的重要性由 ＱＡＲ 训练样本的系统

计算与比较排序得出，从而确保输入特征集具有更

强的判别效能。
经特征相关性分析，筛选出重要性排名前 ２１ 位

的指标作为方法输入，剔除贡献度低的指标以降低

噪声干扰，从而优化方法训练精度，保留 ２１ 项指标，
见表 ２。

·３２１·
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表 １　 稳定进近标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｂｌｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃｒｉｔｅｒｉａ
进近类型 进近阶段 具体标准

仪表进近

五边进近 ３０５～
４５７ ｍ（机场标
高以上，Ａｂｏｖｅ
Ｆｉｅｌｄ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ，

（ＡＦＥ））

五边进近 １５２ ｍ
（ＡＦＥ）

飞机飞行航径正确

只需要很小的航向 ／俯仰变化就能保持正确的飞行航径

推力调至适合于飞机形态

着陆襟翼放出；起落架放下，完成着陆形态

完成着陆检查单；完成着陆准备（风挡、雨刷、夜航灯光）
按进近图规定的标准稳定下降率（如果进近下降时）

调整速度到目标速度（＋１０ ／ －５ ｋｎ）
航道和下滑道偏离指示在＋ ／ －１ 个点范围内

按进近图规定的标准保持稳定的下降率并不超过 ３０５ ｍ ／ ｍｉｎ
保持速度稳定在目标着陆速度（＋５ ／ －０ ｋｎ）

航道和下滑道偏离指示小于＋ ／ －（１ ／ ４）点范围并保持在航道 ／下滑道上

目视进近

五边进近 ３０５ ｍ
（ＡＦＥ）

五边进近 １５２ｍ
（ＡＦＥ）

飞机飞行航径正确

只需要很小的航向 ／俯仰变化就能保持正确的飞行航径

推力调至适合于飞机形态

着陆襟翼放出；起落架放下，完成着陆形态

完成着陆检查单；完成着陆准备（风挡、雨刷、夜航灯光）
调整速度到目标速度（＋１０ ／ －５ ｋｎ）

保持稳定的着陆航向对正跑道，在转弯后对正跑道或反向进近对正跑道时，
机翼应是水平的

保持稳定的下降率，不超过 ３０５ ｍ ／ ｍｉｎ（如果进近需要降率大于 ３０５ ｍ ／ ｍｉｎ，
下降前应做特别简令）

保持速度稳定在目标着陆速度（＋５ ／ －０ ｋｎ）

着陆

进近着陆过程中

飞机过跑道时

目视着陆在高于接地点 ３０ ｍ 时，飞机的位置应该是驾驶舱在跑道水平延长线范围之内，
并持续保持在此范围

稳定在目标速度到目标速度＋５ ｋｎ 以内，或是机型要求的进近着陆速度的目标值

稳定地保持飞行的航径

可以在接地区做正常着陆（跑道的前 ９１４ ｍ 或前 １ ／ ３，以较短的为准）

表 ２　 特征提取后的输入指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｐｕｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｆｔｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

参数序号 参数名称 参数序号 参数名称

１ 踏板输入量 １２ 风速

２ 修正油门频率 １３ 风向

３ 下滑道偏差 １４ 大气压力

４ 垂直载荷 １５ 湿度

５ 仰角 １６ 襟翼位置

６ 推力杆位置 １７ 空速

７ 下降率 １８ 空气温度

８ 航向角 １９ 坡度角

９ 磁航向 ２０ 右发转速

１０ 迎角 ２１ 左发转速

１１ 垂直偏差

２􀆰 ２　 注意力机制

　 　 通过分析进近着陆问题，鉴于所采集的多航班

着陆阶段 ＱＡＲ 数据蕴含显著的时空复杂性及不确

定性特征［６］，设计并实现融合 ＸＧＢｏｏｓｔ 特征筛选与

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 时序建模的进近着陆风险预警方法。 该

方法由输入层、特征提取卷积模块、注意力分配单元

以及输出预测层构成，层间结构协同实现高维序列

数据的有效建模［７］。 在飞行员获取目视参考后启

动决策过程，该过程综合考虑多样化的着陆场景条

件和飞行员个体操作特性。 方法初始化关键参数，
包括决策时限 Ｔ、反馈矩阵 Ｓ、偏好阈值 γ 以及初始

偏好向量 Ｐ（０），这些参数作为决策域方法的核心

输入，支撑后续的动态推理［８］。 根据每类操作模式

的统计数量，设定关键参数：
１） 属性矩阵 Ｍ。 Ｍ 的元素 ｍｉｊ 表示飞行员对

于备选方案 ｉ 的属性 ｊ 的评价值［９］。 基于 Ｂ７３７－８００
机型，选取 ４ 项关键操控变量作为方法的风险输出

指标。 理想情况下，操作参数应趋近其标准设定值。
基于 ＱＡＲ 数据，利用正态分布拟合确定各预警参数

·４２１·
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图 ２　 风险指标皮尔逊相关系数

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｐｌｏｔｓ ｆｏｒ ｒｉｓｋ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

的特征分布，并将变量的均值设定为参考基准，以坡

度变化率为例展示，如图 ３ 所示。 属性矩阵的归一

化处理通过线性插值方法完成［１０］，具体结果见

表 ３、表 ４。

图 ３　 进近着陆正态拟合

Ｆｉｇ． ３　 Ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｌａｎｄｉｎｇ ｎｏｒｍａｌ ｆｉｔ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 从表 ３ 和表 ４ 可以看出，俯仰角预警效果最优，
不同属性表现有所差异，体现了飞行员对各属性关

表 ３　 预警指标矩阵与指标参考值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ （°）

预警参数 均值 标准参考值

俯仰角 １􀆰 ８８ ０􀆰 ９２
横滚角 １􀆰 ７６ ０􀆰 ８２

航向变化率 １􀆰 ９３ ０􀆰 ９６
坡度变化率 １􀆰 ８７ ０􀆰 ８５

表 ４　 预警指标归一值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
（°）

预警参数 归一值

俯仰角 ０􀆰 ９８
横滚角 ０􀆰 ８４

航向变化率 ０􀆰 ６３
坡度变化率 ０􀆰 ７７

注程度不同。 整体来看，飞行员在着陆过程中更倾

·５２１·
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向于关注俯仰角变化，而对如接地姿态、操作幅度等

控制因素重视不够，这可能导致重着陆或偏离跑道

等不平稳事件，从而增加接地环节的风险水平。
２） 注意力权重向量 Ｗ（ ｔ）。 Ｗ（ ｔ）表示飞行员

在时刻 ｔ 分配给每个风险指标的关注程度［１１］。 着

陆阶段要求飞行员持续监控各项关键属性的参数动

态。 假设飞行员在决策过程中对不同风险指标的关

注度遵循一个平稳随机过程进行演化。 方法初始化

时，为 ４ 项 核 心 预 警 指 标 赋 予 均 等 的 注 意 力

权重［１２］。

２􀆰 ３　 风险预警方法运行

　 　 归一化后的 ＱＡＲ 数据被按时间步组织成二维

矩阵格式，以适应方法对时序数据的学习需求［１３］。
同时，采用滑动窗口机制构建训练样本，目标预测值

为未来 ２５ ｓ 时刻的目标变量 ｙ。 同时，在保障方法

运行效率的情况下，滑动窗口大小也设为 ２５ ｓ。
为验证方法效能，采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层、Ｄｒｏｐｏｕｔ 层

和 Ｄｅｎｓｅ 层的网络架构提出预警方法［１４］。 针对不同

类型的风险诱因，所采用的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构在细节

设计上略有差异，并需结合试验反馈进行逐步调优。

３　 风险预警结果与分析

　 　 在完成数据预处理后，选取来自山东某航空公

司的 Ｂ７３７－８００ 型航班共 ２００ 架次，其中，用于方法

训练、验证和测试的数据分别为 ２００、６０ 和 １４０ 条

记录。 每架航班均构建 １５０ 个样本，最终形成 ４ 个

独立试验组。 为保留各航班序列数据的时间依赖特

征，并避免样本间的信息泄露，采用滑动窗口策略分

段构建输入数据。 方法输入部分引入前期特征选择

得到的 ２１ 项 ＱＡＲ 参数，输出层则聚焦于 ４ 个关键

飞行操控指标：俯仰角、横滚角、航向变化率和坡度

变化率。

３􀆰 １　 风险预警参数计算

　 　 归一化处理数据集的进近着陆风险预警参数数

据，经处理后的进近着陆风险预警数据集示例见

表 ５。 借助 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对所有风险变量进行排

序，形成按重要性递减排列的候选参数序列 Ｕ ＝ ｛下
降率，迎角，下滑道偏差，…，左发转速｝，用于后续

多级参数组合测试。 按照参数权重等级，逐步构建

包含不同数量变量的 ２１ 个风险预警子集，并分别

在验证集中评估其分类性能，见表 ６。
表 ５　 进近着陆风险预警数据集

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｌａｎｄｉｎｇ ｒｉｓｋ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
组别 下降率 迎角变化率 下滑道偏差 … 襟翼位置

１ ０􀆰 ９３３ ８ ０􀆰 ８８１ ４ ０􀆰 ８６０ ４ … ０􀆰 ２９４ ８
２ ０􀆰 ７１３ ９ ０􀆰 ８５１ ６ ０􀆰 ７５１ ５ … ０􀆰 ３６１ ９
３ ０􀆰 ６３５ ４ ０􀆰 ７７３ ６ ０􀆰 ７８０ ８ … ０􀆰 ４５３ ３
４ ０􀆰 ４５４ ６ ０􀆰 ９１０ ２ ０􀆰 ７６０ ２ … ０􀆰 ５０１ ５

表 ６　 风险预警参数集预警准确率

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｉｓｋ ｅａｒｌｙ
ｗａｒｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｓ

风险指标数 风险指标 预警准确率 ／ ％
１ 下降率 ５８􀆰 ９１
２ 下降率，迎角 ７９􀆰 ３２
３ 下降率，迎角，下滑道偏差 ８６􀆰 ７６
︙ ︙ ︙

２１ 下降率，迎角，下滑道偏
差…，左发转速

９４􀆰 ９３

３􀆰 ２　 风险预警结果

　 　 将筛选出的 ２１ 项关键指标输入预设的着陆风

险评估规则库中，方法计算结果输出各指标对应的

风险值，见表 ７。
表 ７　 进近着陆时刻风险预警值

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｒｉｓｋ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｌａｎｄｉｎｇ
指标 下降率 仰角 修正油门频率 空速 迎角 垂直偏差

风险预警值 ３􀆰 ３９ ３􀆰 ３２ ３􀆰 ２８ ３􀆰 ２１ ３􀆰 １９ ３􀆰 １２
指标 下滑道偏差 风速 磁航向 襟翼位置 航向角 坡度角

风险预警值 ３􀆰 ０３ ２􀆰 ９８ ２􀆰 ８８ ２􀆰 ７６ ２􀆰 ５１ ２􀆰 ３３
指标 右发转速 左发转速 踏板输入量 垂直载荷 推力杆位置 风向

风险预警值 ２􀆰 ０６ ２􀆰 ０６ １􀆰 ９８ １􀆰 ７７ １􀆰 ４３ １􀆰 ０２
指标 空气温度 大气压力 湿度 — — —

风险预警值 ０􀆰 ５３ ０􀆰 ３２ ０􀆰 １１ — — —

　 　 根据预警原则，当风险值达到某一阈值时，预警

系统应立刻对飞行员给予相应提示，并明确指出风

险来源。 依据第 １ 节所定义的进近着陆规范标准，

将风险水平细化为 ３ 类区间： ［ ０， １􀆰 ５］ 为安全，
［１􀆰 ５，３］为较安全，［３，＋∞ ］标示为需及时调整。 由

表 ７ 可知：在进近着陆阶段，下降率、仰角、修正油门

·６２１·
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频率、空速、迎角、垂直偏差和下滑道偏差为风险值

较高的指标，需要飞行员重点关注，对于下降率偏高

及下降轨迹异常等高风险因子，预警系统应在关键

阶段及时发出预警提示，引导飞行员快速作出修正

决策。

选择风险等级最高的“下降率”这一指标进行

计算，表 ８ 显示了飞机从接地前 ２５ ｓ 至触地瞬间的

风险预警值演化过程，风险值在初期持续上升，随后

逐步回落，该趋势验证了方法在 ２５ ｓ 预测窗口下的

有效性，为飞行员提供充裕的操控调整时间。
表 ８　 下降率接地过程风险预警值

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｒｉｓｋ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｅｓｃｅｎｔ ｒａｔｅ ｄｕｒｉｎｇ ｌａｎｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
接地前时刻 ／ ｓ ２５ ２０ １５ １０ ５ ４ ３ ２ １
风险预警值 ３􀆰 ３９ ３􀆰 ４０ ４􀆰 ５９ ６􀆰 ６０ ６􀆰 ９１ ５􀆰 ２３ ４􀆰 ８８ ４􀆰 ０１ ３􀆰 ２６

　 　 预警结果如图 ４ 所示，由图 ４ａ 和图 ４ｂ 可知：该
方法在训练集和验证集上对俯仰角的预测趋势与实

际值大体吻合，但在俯仰角突变点及横滚角幅度较

小时预测精度有待提升。 由图 ４ｃ 和图 ４ｄ 可知：坡
度变化率和航向变化率的预测曲线与真实值走势高

度吻合，进一步表明方法在这 ２ 类指标上的预测精

度较高，具备良好的预警效果。 方法输出的预测曲

线与实际观测数据吻合度较高，有效捕捉了各预警

变量在进近着陆过程中的动态演化特征。 通过实时

监测关键预警指标是否突破预设的进近着陆安全阈

值，可辅助判定发生操纵不平稳事件的风险等级。
需指出，该方法涉及的参数配置及预警阈值具备灵

活性，可依据不同航空公司的运行标准和规章进行

定制化调整。 展望未来研究，整合更丰富的 ＱＡＲ 数

据流，构建多模态输入特征，有望显著增强该方法对

复杂风险态势的预测精度与鲁棒性。

图 ４　 预警结果展示

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结　 论

　 　 １） 充分利用民航历史飞行数据，提出一种系

统化的数据处理方案以实现进近着陆阶段的风

险识别。 通过“人－机－环境”多维视角提取关键

预警因子，并引入 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对其重要性进行
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量化排序，构建结构合理、特征显著的风险预警

数据集。 所采用的特征工程技术显著降低了方

法训练的复杂性，并同步提升了预警结果的准

确性。
２） 为增强该方法应对多样化风险场景的适应

能力和预测精度，针对不同的风险触发机制，设计了

具有结构差异性的算法。 但是实际运行中仍需开发

兼容性更强的统一预警方法，以实现对多种触发类

型的实时预测与响应，从而全面降低进近阶段的安

全风险，确保飞行落地过程的平稳性。 同时，在建模

的过程中，也需要考虑更多的精度评定方法。 此外，
未来方法设计应进一步引入长时序依赖建模机制，
以增强对持续性不稳定趋势的识别能力，从源头保

障飞行任务的运行安全。
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