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基于 GBDT-GS方法的民机重着陆风险预测
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摘　　　要：重着陆可能造成机体结构损伤等征候事件，甚至机毁人亡飞行事故。针对当前重

着陆风险评估缺乏物理本质剖析，为有效实施重着陆风险识别和等级判据，以便提高飞行员着陆操

作品质，结合飞行状态分析，基于梯度提升决策树（GBDT）算法和网格搜索（GS）法构建重着陆

风险预测模型。通过飞机受力分析并构建着陆飞行运动学方程，确定与重着陆关系密切的 5 项飞行

状态参数；从机载快速存取记录器（QAR）记录的数据中提取飞行状态数据构建数据集，并根据

QAR 参数特征，通过 GBDT 算法构建重着陆风险预测模型，并利用 GS 优化模型参数；以某航空公

司 “成都-沈阳”航线运行为例，选取 530 个 QAR 数据对该模型进行训练和测试，并与随机森林、

Logistic 多元回归、循环神经网络（RNN）等算法结果比较。结果表明：GBDT-GS 方法在预测重着

陆风险方面的性能较其他算法优异，预测准确率达到 92%，验证了所建模型的客观有效性。
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进近着陆阶段是飞行运行关键阶段。为保证

飞机安全平稳着陆，在进近着陆过程中，飞行员需

保持飞机航向、速度、姿态及发动机推力始终处于

稳定状态[1]。飞行状态的不稳定意味着飞机能量存

在异常，若不能及时控制则可能造成能量意外释

放，进而导致飞行事故发生。根据波音公司 2007—

2016年安全报告，进近着陆飞行事故死亡人数占全

球商用喷气式飞机事故总死亡人数的 48%，其中，

飞行状态不稳定是导致飞行事故的关键因素 [2]。

2019年国际航空运输协会（International  Air  Trans-

port Association, IATA）发布的安全报告则进一步指

出，重着陆、冲出跑道和飞行失控是进近着陆阶段

发生频率较高的飞行事故，这些事故几乎都与飞机

飞行状态异常直接相关，其中重着陆占到所有飞行

事故的 14%[3]。众所周知，重着陆可能造成机体结

构损伤等事故征候，甚至机毁人亡飞行事故。重着

陆致因较为复杂，包括环境因素、航空器性能、飞

行员操作等，但这些因素的影响结果最终都反应到

飞机飞行状态变化上[4]。

重着陆是指飞机接地时垂直加速度过大，接地

载荷超过了该机型给定的限制值[5]。在实际运行过

程中 ，航空公司主要通过监控快速存取记录器

（quick access recorder,  QAR）数据中的接地时垂直

加速度（vertical acceleration during grounding, VRTG）

参数判断飞机是否发生接地载荷大事件。这种监

控方式较为单一，属于事后型分析，缺乏及时性，且

常常存在误判漏判情况。对此，围绕重着陆诊断和

探测，部分学者结合仿真技术或利用 QAR数据，采

用贝叶斯灵敏性分析方法 [6]、支持向量机 [7-8]、人工

神经网络[9-10] 等数据挖掘技术提高重着陆判断的精

确度，以便及时发现危害飞机结构的安全事件；针

对重着陆风险分析和预测，有的学者主要通过软

件、硬件、环境、人（software，hardware，environment，
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liveware，SHELL）模型来识别影响重着陆的风险因

素 [11-12]，有的则基于统计分析方法 [5]、正态云概念 [13]

等构建了重着陆风险分析与评价模型，以评价飞行

员着陆操作风险，或者结合实际飞行数据（主要为

QAR数据），利用过程控制方法 [14]、动态事件规整

方法 [15]、自适应变异粒子群法 [16] 等实现了重着陆

风险预测。但是，上述研究更多偏重于数学模型和

算法的应用，并未从物体运动的角度深入分析重着

陆发生的本质原因。

从物理本质上讲，重着陆是飞机受力改变引起

飞行状态变化导致的结果，而飞行员操作、大气气

流等都可能引起飞机受力发生变化，进而改变飞行

状态。飞行状态是飞机在任一瞬时所处的空间位

置、飞行速度及飞行姿态。因此，要认识重着陆发

生的本质，需要理清飞行状态变化与重着陆之间的

关系。目前，国内外专家学者在飞行状态研究方面

已开展大量研究。这些研究的基本思路是通过传

统的飞行动力学建模，运用卡尔曼滤波 [17-18]、约束

粒子滤波模型 [19] 及隐马尔可夫模型 [20] 等方法识别

或预测飞机飞行状态及轨迹变化，以帮助管制员指

挥飞机及时调整飞行速度、高度和航向，进而避免

发生空中冲突。而随着飞行数据质量和可用性的

不断提高 ，越来越多学者开始利用递归神经网

络 [21]、聚类分析技术 [22]、长短期记忆网络模型 [23] 等

大数据挖掘方法来识别飞行状态，分析飞机运动轨

迹。然而，不管是传统机理建模分析，还是通过大

数据技术预测，都只是从方法上提高飞行状态估计

的准确程度，而对飞行状态变化与飞行事故之间的

关联性并没有作进一步剖析。

尽管国内外学者已较为系统地分析了重着陆

成因并开展了风险评价研究，但鲜有人剖析飞行状

态变化对重着陆的影响。鉴于此，本文在已有研究

的基础上，从飞机着陆运动过程入手，通过运动受

力分析并构建着陆飞行运动学方程，确定与重着陆

关系密切的飞行状态参数；然后，提出利用网格搜

索 （grid  search,  GS）法优化梯度提升决策树 （grad-
ient boosting decision tree, GBDT）来构建重着陆风险

预测模型；最后，结合航班真实 QAR数据，采用构

建的 GBDT-GS方法对重着陆风险进行预测，并验

证本文方法的有效性。

 1　飞行状态与重着陆风险

 1.1　着陆飞行运动学方程

飞机从离跑道端口高 15 m左右开始到飞机完

全停止运动为着陆阶段。飞行员通常在决断高度

前脱开自驾，改为人工操纵飞机进近着陆，并通过

飞行显示器监控飞机速度、高度、姿态等飞行状态

γ

信息，以便在状态发生偏离时及时恢复飞机稳定状

态。根据标称着陆过程，可将着陆划分为 3个阶

段：下滑阶段、拉平飘落阶段、减速滑跑阶段，如图 1
所示。其中， 为下滑角，R 为拉平圆周运动半径，

HA 为下滑飞行高度，HB 为飞机过跑道端口点高度，

HC 为飞行员拉平开始高度，X1 为着陆下滑至拉平

点的水平飞行距离，X2 为拉平过程飞行距离，X3 为

着陆滑跑距离。
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图 1    标称进近着陆任务示意图

Fig. 1    Diagram of nominal approach and landing mission
 

θ α

飞机在着陆过程中主要受气动力（气动升力、

气动阻力）、发动机推力和重力共同作用，并由气动

力产生滚转力矩、俯仰力矩和偏航力矩。气动升力

垂直于飞行速度，方向向上；气动阻力平行于飞行

速度，方向向后；忽略发动机安装角，则推力平行于

飞机纵轴，方向与速度方向一致，如图 2所示，其

中，L 为气动升力，D 为气动阻力， 为俯仰角， 为

飞机迎角，V 为飞行速度，T 为发动机推力，W 为重

力。着陆过程中，飞机飞行状态变化的物理本质是

受力的作用，且主要沿纵向做线性运动及绕机体纵

轴和横轴的转动，而横轴的位置变化较小 [24]。因

此，参考文献 [24]建立各个阶段纵向运动学方程。
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图 2    飞机纵向受力示意图

Fig. 2    Diagram of longitudinal force on aircraft
 

 1.1.1　下滑阶段

正常下降时，发动机处于慢车状态，飞机机头

略微向下，并沿正常下滑角（3°）减速下滑。当飞
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机在离跑道端口 15 m左右高度时，飞机速度达到

进场速度 Vapp。通常情况下，进场速度 Vapp 与进场

基准速度 VREF 相同。下滑阶段飞机的飞行状态方

程为

W
g
· dV
dt
= T cosα−D+W sinγ

T sinα+L−W cosγ = 0
dH
dt
= −V sinγ

dγ
dt
= 0

dX1

dt
= V cosγ−Vw

（1）

式中：W 为飞机重力；g 为重力加速度；H 为无线电

高度；Vw 为风速。

 1.1.2　拉平飘落阶段

由于前起落架能承受的撞击力远小于主起落

架，若以正常下滑角着陆，飞机将直接俯冲向跑道，

造成严重结构损伤。因此，在下滑到离地约 9 m
高度时，飞行员通过拉杆和收油门配合操纵，使飞

机逐渐退出下滑状态转为平飘接地状态。在拉平

过程中，下滑角将由 3°逐渐减小为 0°，飞机俯仰姿

态和迎角逐渐增大，机头由低头状态逐渐转为抬头

状态，迎角保持一定，形成两点姿势，然后，匀速下

沉并在接地区域达到接地速度。拉平飘落阶段飞

机的飞行状态方程为

W
g
· dV
dt
= T cosα−D+W sinγ

W
g

V
dγ
dt
= T sinα+L−W cosγ

dH
dt
= −V sinγ

dX2

dt
= V cosγ−Vw

（2）

 1.1.3　减速滑跑阶段

飞机主轮接地后，反推和地面扰流板打开，飞

机阻力增大，滑跑速度减小。随着速度的减小，升

力也随之减小，机头自然下俯，直至前轮接地。待

前轮接地后，飞行人员使用脚踏板进行刹车减速，

并随滑跑速度减小，再逐渐增大刹车量。减速滑跑

阶段飞机的飞行状态方程为
Vt=V −at

X3=Vt− 1
2

at2

a=
g
W

[
T cosα−µW − (CD−µCL)ρV2S /2−Wφ

]
（3）

式中：μ 为摩擦系数；ρ 为空气密度；S 为机翼参考面

积；CD 为阻力系数；CL 为升力系数；Vt 为某时刻飞

φ机的滑跑速度；ɑ为飞机滑跑加速度； 为滚转角。

 1.2　重着陆风险因子

飞行状态一般采用飞行速度、飞行高度、俯仰

角、滚转角、迎角及侧滑角等来表征。由重着陆定

义可知，重着陆的发生必然伴随接地垂直加速大现

象，而垂直加速度与飞行高度、接地前垂直方向的

飞行速度等飞行状态参数直接相关。结合式（1）和
式（2）的飞行运动学方程，从下滑、拉平、平飘、接

地等过程，对飞机着陆运动过程进行分析。

在下滑过程中，若进跑道端口高度高，为保证

飞机在接地区域接地，需增大下滑角快速下降，从

而导致下降率增加，垂直加速度增大；若拉平前飞

行速度过大，通过提前收油门减速，可能使飞机升

力快速减小，垂直加速度增大。在拉平过程中，若

拉开始操作的高度较低，飞机在接地前具有一定下

滑角，在重力 W 作用下将以较大的下降率快速下

降，飞行员带杆修正量不足，则势必导致垂直加速

度过大。在平飘至接地过程中，接地飞行俯仰角

小，飞机迎角也将变小，可能导致飞机升力骤减，进

而因 W > L 造成飞机垂直加速度过大。在接地过程

中，受天气或飞行操作影响，飞机可能存在一定滚

转角，使得接地瞬间存在主轮单点接地情况，则单

侧垂直方向上受力较大，接地载荷可能瞬间超过机

型限制值。

根据上述分析，飞机在着陆过程中垂直加速度

过大与过跑道端口高度、飞行速度、下降率、飞行

俯仰角等密切相关。而飞行员对油门、操作杆的操

作又直接影响飞行速度、俯仰姿态角，同时接地前

遇到风切变、顺风、乱流等恶劣天气，也会影响飞

行速度和姿态角。当这些因子出现异常时，都可能

直接或间接造成重着陆。但无论是飞行操作原因，

还是天气变化带来的影响，最终都反应在飞行状态

的变化上。因此，本文以无线电高度 H、飞行速度

V、下降率 IVV、俯仰角 θ、滚转角 φ 等飞行状态参数

作为变量来分析状态变化导致的重着陆风险。

 2　飞机重着陆风险预测模型

QAR作为记录飞机飞行参数信息的重要设备，

储存了飞行员全部操作动作及飞机内外部状态参

数数据，常被用来监控飞行操作品质，分析不安全

事件原因。利用 QAR数据分析飞机飞行状态和预

测重着陆风险，需要从原始 QAR数据中提取有效

信息。实际飞行运行中，绝大部分 QAR数据均为

正常数据，而涉及重着陆的飞行状态异常数据较

少，因此，需要从大量已知数据中识别出异常数据，

即对异常数据进行分类处理以实现风险预测。
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 2.1　GBDT算法

ft−1(x) L(y, ft−1(x))

L(y, ft(x)) g(x, θt)

GBDT是一种集成学习算法，其通过迭代训练

多个决策树来提高模型性能。由于 GBDT算法在

回归预测和分类问题上具有良好的性能，因而受到

各行业广泛关注。该算法由多棵决策树组成，主要

采用前向分布式迭代方式，通过每次迭代学习基函

数并更新权重系数来优化损失函数，从而使算法能

够有效处理非线性关系和高维特征。假设 t−1次迭

代得到的学习器为 ，损失函数为 ，

则在第 t 次迭代后可找到一个能够使损失函数

最小的基函数 [25]：

L(y, ft(x)) = L(y, ft−1(x))+g(x, θt) =

(y− ft−1(x)−g(x, θt))2 = r−g(x, θt) （4）

r = y− ft−1(x)式中： 为残差。在每次迭代过程中，沿

负梯度方向，通过与每棵回归树拟合以减小残差。

Friedman提出利用梯度提升法减小残差，其主要通

过泰勒公式一阶展开来近似处理损失函数 [26]，如

式（5）所示。该方法得到的损失函数值与实际更接

近，且具有较高的预测准确率。图 3为 GBDT算法

原理图。

r ≈ −
(
∂L (yi, f (xi))
∂ f (xi)

)
f (xi)= ft−1(x)

（5）
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图 3    GBDT算法原理图

Fig. 3    Schematic diagram of GBDT algorithm
 

 2.2　基于 GBDT-GS方法的重着陆风险预测模型

根据 GBDT算法原理，以回归树为基学习器，

平方误差为损失函数构建基于 GBDT算法的重着

陆风险预测模型。该模型通过累加所有基学习器

的计算结果得到预测值，再利用下一个基学习器拟

合损失函数对预测值的残差得到预测精度。为验

证 GBDT模型预测结果是否符合精度要求，再采用

GS进一步优化模型参数。因此，重着陆风险预测

模型包括基于 GBDT算法的预测值计算及基于

GS的模型参数优化。

 2.2.1　基于 GBDT 算法的预测值计算

GBDT算法的训练过程包括特征选择、分裂点

选择和模型更新 3个阶段。特征选择阶段，通过计

算各飞行状态参数特征的平方差损失，并选择具有

最小损失的特征作为分裂特征；分裂点选择阶段，

根据选定的分裂特征，计算不同分裂点的分裂增益

（Gain），并选择具有最大增益的分裂点作为最佳分

裂点；模型更新阶段，利用贪心算法遍历所有分

裂特征的所有分裂点，并通过循环迭代分裂过程，

生成多个基学习器。在每次迭代中，GBDT根据学

习器的误差率来更新模型的权值分布。Gain计算

式为

Gain =
1
2

[
G2

L

HL+λ
+

G2
R

HR+λ
− (GL+GR)2

HL+HR+λ

]
− ⌢γ （6）

⌢γ

式中 ：GL 为左子树梯度值 ；GR 为右子树梯度值 ；

HL 为左子树的设置分数；HR 为右子树的设置分数；

λ 表示正则项系数； 为叶子个数。

无线电高度 H、飞行速度 V、下降率 IVV、俯仰

角 θ、滚转角 φ 等飞行状态参数的平方误差损失分

别为：hloss、Vloss、IVVloss、θloss、φloss，其权值更新过程如

图 4所示。
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初始化权值分布

计算各飞行状态参数特征的损失

选择损失值最小的特征
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分裂增益
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最佳分裂点

生成 M 个学习器
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图 4    参数特征损失的权值更新过程

Fig. 4    Parameter feature loss weight updating process
 

 2.2.2　基于 GS 的模型参数优化

模型训练时，模型的学习率 l 和决策树最大深

度 d 对重着陆风险预测结果影响较大。为找到最

佳的参数组合，本文采用 GS法对模型参数进行调

优 [27]。通过将待搜索参数的取值空间划分成一个

网格，再对每个参数组合进行模型训练，选择出最

佳预测结果的参数组合。根据经验，将 l、d 的取值

空间分别设置为 [0.05, 0.15]、[1, 5]，空间步长设置

为 0.01、1。根据取值范围和空间步长，通过遍历每

个待搜索参数组合对模型进行迭代训练和评估。

经过多轮优化后，可得到具有通用性的超参数组
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合，即将均方根误差（root mean square error，RMSE）
最小的参数组合作为最终模型参数。利用 GS法优

化模型参数的过程如图 5所示。
  

0.05 … 0.10 … 0.15

1 2 3 4 5

比较 RMSE 值大小

保存 RMSE 最小时的参数组合

GS 优化模型参数

初始模型

l 的取值设定

d 的取值设定

图 5    GS优化模型参数

Fig. 5    Optimization of model parameters by GS
 

 2.3　评估指标

本文实验主要采用准确率 （accuracy，ACC）、
RMSE、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）和
均方误差 （mean square  error，MSE）对 GBTD-GS方

法的预测性能进行评估。4个评估指标的计算式分

别为

ACC =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（7）

MAE =
1
m

m∑
i=1

|yi− ŷi| （8）

MSE =
1
m

m∑
i=1

(yi− ŷi)2 （9）

RMSE =

√√√√ 1
m

m∑
i=1

(yi− ŷi)2 （10）

yi ŷi式中： 为真实值； 为模型预测值；m 为实验样本

数。若 MAE、MSE、RMSE的值越小，则说明本文

模型的预测性能越好。

 3　实例分析与验证

 3.1　实例分析流程

首先，本文根据着陆飞行运动方程分析，选取

与重着陆相关的风险因子作为监测指标 ，并从

QAR数据中提取重着陆相关飞行参数进行预处理；

然后，建立基于 GBDT的预测模型进行训练与测

试，得到重着陆风险预测结果；最后，将预测结果与

循环神经网络（recurrent neural networks, RNN）、Logi-

stic多元回归、随机森林等算法进行比较，验证本

文方法的有效性。本文方法流程如图 6所示。
 
 

开始

数据预处理

训练集 测试集

GBDT 预测模型

保存模型

重着陆风险预测

输出预测结果

结束

确定风险指标

分析结果比较

预测结果是否
符合精度要求?

GS 优化模型
模型参数

Y

N

图 6    本文方法流程

Fig. 6    Flow of the proposed method
 

 3.2　指标确定及数据预处理

根据飞行运动学分析，无线电高度 H、飞行速

度 V、下降率 IVV、俯仰角 θ、滚转角 φ 等飞行状态

参数出现异常，将可能导致重着陆发生。飞行员在

人工操作飞机着陆过程中，极易因操作技术、天气

原因等导致飞行状态异常。因此，参考民航咨询通

告《飞行品质监控（FOQA）实施与管理》（AC-121/135-
FS-2012-45R1）[28] 及航空公司飞行品质监控中的监

测标准，采用 Delphi法，在广泛征集一线飞行人员

意见后，以 A320机型着陆过程中进跑道端口高度

x1、拉平时（9 m左右）飞行速度 x2 及接地前 1 s的
下降率 x3、俯仰角 x4、滚转角 x5 共 5项飞行状态参

数作为重着陆风险监测指标，并根据 A320机型着

陆载荷大监控标准，以接地期间的 VRTG值作为样

本等级判据，并设置标签。飞行数据样本的数据化

处理方式如表 1所示。

从某航空公司 AirFASE译码系统抽取 2022年

上半年“成都-沈阳”航段 QAR数据，共计 580份。

经分析数据结构，所有 QAR数据参数的采集频率

均为 1 Hz（每秒采样 1次）。由于飞机传感器敏感
 

表 1    飞行数据样本的数据化处理

Table 1    Data processing of flight data samples

接地载荷 样本状态 标签

VRTG > 1.75G 高风险 3

1.6G < VRTG < 1.75G 中风险 2

1.5G < VRTG < 1.6G 低风险 1

VRTG < 1.5G 无风险 0

　注：G表示飞机“过载”。
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度原因，导致部分 QAR数据存在缺失。为使样本

数据的质量满足预测分析要求，通过剔除缺失严重

的数据，最终得到 530份 QAR数据，然后，从数据

样本中选取前文确定的与重着陆相关的飞行状态

参数建立数据集，数据集样本如表 2所示。由于篇

幅原因，本文仅列出其中部分原始数据，并按照

7∶3的比例建立训练集与测试集，即 371个样本作

为训练集，159个样本作为测试集。训练集和测试

集的数据样本均按照航班运行时间排列，使样本保

持时间序列特征。
 
 

表 2    数据集样本（部分）

Table 2    Data set sample (partial)

样本 x1/m x2/(m·s
−1) x3/(m·s

−1) x4/(°) x5/(°) 标签

1 14.32 67.39 −1.204 2.81 0 0

2 14.63 69.45 −1.219 3.52 −1.32 0

3 15.24 69.45 −1.300 6.33 −2.46 0

4 13.72 72.02 −1.382 2.98 −2.46 1

5 19.51 70.48 −2.753 1.41 0 3

6 14.93 70.48 −1.529 4.20 0.40 0

      

529 18.29 68.42 −1.544 2.30 0.40 2

530 15.85 69.45 −1.199 3.46 1.05 0
 

由于飞行参数数据单位不统一，数值范围差异

较大，为加强预测模型的泛化能力，加块收敛速度，保

证模型的训练和预测效果，采用式（11）对训练集和

测试集原始数据进行归一化处理，实现一致性分析：

x′ =
x− (xmax− xmin)

xmax− xmin
（11）

xmax xmin式中：x 为样本当前值； 和 分别为样本数据

的最大值和最小值。

 3.3　实验结果讨论与分析

 3.3.1　实验结果

本次实验运行环境及参数配置：电脑 CPU为

2.70 GHz，内存 32.0 GB，操作系统为 Windows11，编
程语言为 Python3.11。在实验过程中，设置梯度提

升决策树模型训练最大迭代次数为 200次，利用

GS法对 GBDT模型进行优化，通过调整学习率和

树的深度，得到不同参数条件下模型的预测性能，

如表 3所示。使用 ACC、MSE、MAE和 RMSE作

为评估指标，经过反复迭代实验，当最大迭代次数

为 200次，学习率为 0.10，最大深度为 4时，RMSE
的值最小。

利用测试集数据对模型进行验证，由 GBDT-
GS模型预测测试集数据，预测准确度为 92%，结果

如图 7所示。图中，0级风险、1级风险、2级风险、

3级风险分别为无风险、低风险、中风险、高风险。
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图 7    重着陆风险识别结果

Fig. 7    Identification results of hard landing risk
 

 3.3.2　模型对比分析

为验证本文模型的优越性，将 GBDT-GS模型

与随机森林、Logistic多元回归和 RNN构建的模型

进行比较。将 GBDT-GS的模型参数设定为：最大

迭代次数为 200，学习率为 0.1，最大深度为 4；将随

机森林的模型参数设定为：树的个数为 100，分裂准

则为“gini”；将 Logistic多元回归的模型参数设定

为：L2正则化；将 RNN的模型参数设定为：隐含层

神经元数目为 10，迭代训练次数为 10次，核函数采

用 Adam函数。经过反复实验，以上 4种算法训练

得到的模型准确率变化对比如图 8所示。

由图 8可知，GBDT算法结合 GS建立的预测模

型对重着陆风险预测的准确率比随机森林、Logistic

多元回归和 RNN模型的准确率高。使用最优参数

构建的模型和其进行预测的性能如表 4所示。

由表 4可知，GBDT-GS模型的 RMSE、MAE及

MSE值均小于其他 3种算法，说明使用GBDT-GS模型

预测重着陆风险时，实际值与预测值之间的误差较

小，模型的精度和预测效果优于其他算法。从而证

 

表 3    不同参数下的预测性能（部分）

Table 3    Prediction performance under different

parameters (partial)

参数 ACC RMSE MAE MSE

[200, 0.05, 1] 0.868 1 0.125 8 0.419 6 0.176 1

    

[200, 0.05, 5] 0.869 8 0.159 2 0.469 2 0.221 3

    

[200, 0.10, 3] 0.886 4 0.169 8 0.520 0 0.270 4

[200, 0.10, 4] 0.918 5 0.119 5 0.412 1 0.163 5

[200, 0.10, 5] 0.875 4 0.207 6 0.555 1 0.308 2

    

[200, 0.15, 1] 0.865 8 0.251 6 0.537 9 0.289 3

    

[200, 0.15, 5] 0.875 0 0.213 8 0.560 78 0.314 5
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明了本文方法的优越性，可以为重着陆风险预测提

供有力的方法支持。

提取“成都 -沈阳”航段 A320机型的 QAR数

据，运用 GBTD-GS模型对最近 2周 50个航班重着

陆风险进行评估预测，结果如表 5所示。由表 5可

知，近 2周 A320机型运行沈阳机场，有 2个航班存

在重着陆风险，其中，第 25个航班的重着陆风险等

级为“3级，高风险”，第 49个样本的风险等级为

“1级，低风险”。针对第 25个航班，结合具体飞行

数据分析，飞机进跑道端口高度偏高（H>18 m），拉

平时飞行速度大，将导致飞机能量过大，为在接地

区域接地，避免冲出跑道事故，飞行员通过推杆使

飞机快速下沉，在后续修正过程中带杆不足，进一

步造成飞机下降率大及接地俯仰角小，进而导致飞

机垂直加速度大，造成重着陆风险事件。后调取航

班航后报告，着陆载荷达到 2.24G，评估结果与实际

相符，因此，验证了 GBDT-GS方法的客观有效性。

根据调研，绝大多数重着陆事件的发生都与进

近着陆飞行操作密切相关，而飞行操作直接影响飞

机飞行状态的变化，造成飞机能量异常。因此，在

进近着陆过程中，对飞机能量进行控制是降低重着

陆风险的有效手段。飞机能量管理主要包括动能

管理和势能管理，其中，动能管理主要是对着陆飞

行速度及飞行姿态的控制；势能管理主要是对飞机

高度及下降率的控制，需要飞行员通过控制操作面

（侧杆、方向舵等）和油门杆协调配合完成。在进近

阶段，飞行员应在 300 m左右使飞机处于稳定状

态，并在飞行状态参数出现偏差后及时进行修正；

下滑过程中，宜以固定的下滑点、合适的下滑曲

线、稳定的下滑速度和均匀的下降率下滑，避免过

跑道端口时高度过高、下降率过大；在拉平飘落过

程中，应综合判断飞机下沉趋势，逐步带杆，柔和增

加俯仰；若飞机过早拉平或拉飘后，不应为追求接

地点而前推驾驶杆。

 4　结　论

1） 本文从重着陆事件发生的物理本质出发，针

对飞机进近着陆过程，通过飞机受力分析并构建着

陆飞行运动学方程，确定过跑道端口高度、飞行速

度、下降率、俯仰角、滚转角等 5项飞行状态参数

与重着陆事件密切相关。

2） 通过 GBDT算法构建了重着陆风险预测模

型，并利用 GS优化了模型参数；利用大量真实数据

对模型进行训练和测试，并与随机森林、Logistic多
元回归和 RNN模型对比。结果表明，GBDT-GS方

法在重着陆风险预测中的准确率和预测性能都高

于其他模型，验证了本文模型的可用性。

3） 通过 QAR数据，利用 GBDT-GS模型评估

A320机型运行沈阳机场的重着陆风险，得出准确

率为 92%，进一步验证了本文模型识别和预测重着

陆风险的客观有效性。

本文分析了各飞行状态参数对重着陆风险的

影响关系，而飞行操作输入、气象环境等数据对重

着陆的影响均反映在飞行状态变化上，因此，下一

步需要分别建模分析飞行操作风险、气象环境风险

对飞机着陆飞行状态的影响，以便深入识别重着陆

间接风险因素，为重着陆风险控制提供指导。
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Hard landing risk prediction of civil aircraft based on GBDT-GS method
WANG Xiangzhang1，*，MOU Ruifang1，WANG He2，XU Bohao2

(1.   School of Transportation and Logistics，Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China；

2.   Flight Department，Sichuan Airlines Co.，Ltd.，Chengdu 610200，China)

Abstract： Hard  landing  may  cause  structural  damage  of  aircraft  or  other  potential  accident  causes  and  even
crash and fatal flight accidents. In view of the lack of physical nature analysis in current hard landing risk assessment,
combined  with  flight  status  analysis,  a  hard  landing  risk  prediction  model  based  on  gradient  boosting  decision  tree
(GBDT) and grid search (GS) was proposed to effectively implement hard landing risk identification and grade criteria
and  improve  pilots’  landing  operation  quality.  Firstly,  the  flight  kinematics  equation  of  landing  was  established
through the force analysis of aircraft, and five flight status parameters closely related to hard landing were determined.
Then,  flight  status  data  was  extracted  from  onboard  quick  access  recorder  (QAR)  data  to  construct  a  data  set.
According  to  QAR parameter  characteristics,  the  hard  landing risk  prediction  model  was  constructed  by  the  GBDT
algorithm, and model parameters were optimized by GS. Finally, taking the Chengdu-Shenyang route operation of an
airline as an example, the study selected 530 pieces of QAR data to train and test the model and compared the result of
the model with those of random forest, recurrent neural networks (RNN), and Logistic multiple regression. The results
show  that  the  GBDT-GS  method  is  better  than  other  algorithms  in  predicting  hard  landing  risk,  and  its  prediction
accuracy reaches 92%, which verifies the objective validity of the constructed model.

Keywords： flight status；hard landing；risk prediction；QAR data；gradient boosting decision tree
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