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摘要!为了构建地面飞行安全态势监测系统&针对飞机状态数据向地面传输过程中出现数据传输异常情况而导致无法对飞机

状态进行实时监控的问题&提出一种基于
PP0?5P̂ ,

的飞机状态预测方法&使用随机森林算法对真实飞行数据进行特征重要度

分析&筛选与待预测飞机状态参数关系密切的重要参数&获得待预测参数与飞行数据间重要度关系$通过孪生支持向量回归算法

建立预测模型&对缺失的关键飞行状态参数进行预测$并运用飞鼠搜索算法对孪生支持向量回归模型进行优化&根据不同预测对

象选择对应的最优核函数&提高了模型预测精度$以飞行高度*速度为预测对象进行实验验证&预测模型实现了利用不完整飞行

数据对飞机状态进行准确预测&对飞机飞行状态监测有着重要意义%

关键词!飞行状态预测$孪生支持向量回归$飞鼠搜索算法$随机森林$
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引言

当今的航空飞机越来越复杂*越来越智能&维护和保

障成本越来越高&能否保证航空飞机安全地工作直接影响

着民航业的整体发展'

'"

(

%

在全世界范围内&尽管民用航空运输与其他交通方式

相比一直保持着比较低的事故率以及死亡率&并且已经被

普遍认为是最安全的出行方式&但是近些年来发生的航空

事故在一定程度上影响了人民群众对民用航空安全的信

心'

%$

(

%为了保证飞机在飞行全过程中的安全&各国民用航

空监督管理机构和运输航空公司一直都将航空器的运行监

控作为一项重点工作来进行'

1/

(

%为了对飞机状态进行实时

监控&常利用实时传输的飞行数据在地面端对飞机状态进

行监控%但是当飞机在实际飞行过程中有可能发生意外状

况&无法确保所有数据都能完整地传输至地面端&因此当

传输数据出现缺失时&便无法对飞机进行监控%针对飞机

在飞行中出现传输数据缺失而导致无法对飞机状态进行实

时监控这一问题&需要一种仅利用部分飞行数据便能够对

飞机状态进行预测的方法%

对飞行状态的预测作为气动力建模的一个分支&传统

方法较复杂&成本高&样本数据需求量大&且存在提取时

间关联信息能力弱*性能表现差等弊端'

*(

(

%随着人工智能

技术的兴起&智能方法如神经网络模型*支持向量机模型

等陆续应用到飞行状态预测&这些方法规避了对复杂流体

的机理研究&属于黑箱非线性系统建模&预测精度较高%

在飞机状态预测研究中&

_GK6

'

&

(利用长短时记忆网络

!

P̀5)

&

HG<

N

ZQGU@?@LUX XLXGU

J

"进行飞机失速预测建

模$王经纬'

'#

(等利用
5UF<ZRGUXLU

方法推测飞机的飞行状

态并进行分类$李桂毅'

''

(等利用
,4.

神经网络飞机运行态

势预测进行了研究$赵元 棣'

'"

(等将隐马尔 科夫模 型
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"与反向传播 !

4B

&
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UG
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"神经网络相结合&建立了
I))?4B

混合模型

对飞行状态进行预测$何磊'

'%

(等使用支持向量机方法预测

了气动数据%

支持向量机 !

P̂ )

&

ZK

AA

GU@YL;@GUXF;Q><L

"是一种

能够从大规模数据中自动提取特征并进行高级别抽象的机

器学习技术'

'$'/

(

%和人工神经网络相比&

P̂ )

的泛化能力

更强%目前&

P̂ )

已在求解分类和回归两方面问题中得到

成功应用&其中
P̂ )

常用于解决分类问题&支持向量回归

!

P̂ ,

&

ZK

AA

GU@YL;@GUUL

N

ULZZ>G<

"常用于解决回归问题%

在对飞机状态的预测过程中&需要对大量数据进行运

算从而得到待预测飞机状态参数%在实际工程应用中&当

飞机出现传输数据缺失这一现象后&为了尽可能保证飞机

的安全&必须要以最快速度通过算法模型对缺失数据进行

预测&因此这一过程在实际应用中对实时性要求较高%

孪生支持向量机 !

5OP̂ )

&

@[><ZK

AA

GU@YL;@GUXF?

;Q><LZ

"是在
P̂ )

基础上进行改进的一种算法&由
6FYFVL?

YF

等人在
"##*

年提出'

'*

(

%该算法在训练速度上明显优于传

统的
P̂ )

算法%和
P̂ )

不同&

5OP̂ )

要寻找的是两个

不平行的分类超平面&

P̂ )

需要求解一个大型二次规划问

题&而
5OP̂ )

将其化简为求解两个较小的二次规划问题&

从理论上来说&其训练效率是
P̂ )

的
$

倍'

'(

(

%

与
P̂ )

推广到
P̂ ,

&将求解分类问题推广至解决回归

问题类似&孪生支持向量回归机 !

5P̂ ,

&

@[><ZK

AA

GU@
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N

ULZZ>G<

"是在
5OP̂ )

基础上为了解决回归问题

提出的一种机器学习方法&由
BL<

N

等人在
"#'#

年提

出'

'&"'

(

%和
P̂ ,

相比&

5P̂ ,

的训练速度也得到了很大的

提高%根据实际需求中&飞机状态预测过程实时性要求较

高这一特点&采用
5P̂ ,

算法建立预测模型%

虽然通过
5P̂ ,

模型已经能够对飞机状态进行初步预

测&但是在模型的应用中仍然有一定缺陷&在模型训练过

程中有许多超参数需要进行手动调参从而导致模型的预测

精度无法确保满足要求%模型中参数选择对模型的学习效

果和泛化性能有直接的影响&因此合适的参数是实现算法

优势的前提%得到的
5P̂ ,

预测模型在建模过程中需要一

种参数寻优算法对模型参数进行调整&保证寻优后的相关

参数计算得到最优超平面&从而使得训练数据集尽可能地

落入最优回归超平面附近的间隔带内%

传统的参数优化方法主要有交叉验证技术*网格搜索

法等&但这些方法都存在极大的计算量&非常耗时&所以

并不符合实际的应用场景飞鼠搜索算法 !

PP0

&

Z

d

K>UULH

ZLFU;QFH

N

GU>@QX

&"是
"#'(

年
)GQ>@6F><

等提出的一种新

颖的群智能进化自然启发式算法'

"""%

(

%与其他传统参数优

化方法相比&其计算量更小并且优化性能和跳出局部最优

的能力都更强%因此利用
PP0

算法对
5P̂ ,

模型进行优

化&解决超参数寻优问题&并提高模型的预测精度%

在建立飞机状态预测模型之前&需要确定预测模型的

输入与输出关系%对于模型的输出&即待预测的飞机状态

参数$在实际飞机状态监测中&往往更关注飞机的整体飞

行状态&因此选取飞行高度*飞行速度这两个关键飞行状

态参数作为待预测对象%

对于模型的输入&即根据哪些参数对飞机状态进行预

测$虽然可以利用所有历史数据对模型进行训练*预测&

但这种方式让模型训练时间过长&无法满足监控系统的实

时性要求&并会产生参数冗余问题&使得建模过程中噪点

数据过多&且还有可能引起模型过度拟合%因此需要对真

实飞行数据进行特征重要性分析&使用随机森林算法对输

入参数与输出参数之间的相关性进行评估&从而确定各参

数对预测模型的相对重要性&挖掘出对飞机飞行状态影响

较大的因素&对输入空间进行降维%

基于上述分析&提出基于
PP0?5P̂ ,

算法的飞机状态

预测方法的基本框架%首先根据待预测飞行状态参数&即

飞行高度*飞行速度进行特征重要性分析&提取飞行数据

中与待预测参数关系最密切的重要参数作为预测模型输入$

为满足飞行状态监控中的实时性要求&凭借
5P̂ ,

算法时

间复杂度较低的优势&建立
5P̂ ,

预测模型$针对
5P̂ ,

模型中的预测精度不足以及超参数寻优问题&利用
PP0

算

法对其进行优化得到
PP0?5P̂ ,

模型$通过真实飞行数据

进行实验&

PP0?5P̂ ,

的飞机状态预测模型能够根据不同

预测对象选择对应最优核函数&提高了模型预测精度&实

现了利用不完整飞行数据对飞行状态进行预测的功能&可

以满足实际应用需求%

C

!

特征重要性分析

特征重要性是对输入参数与输出参数之间的相关性进

行评估&确定飞行数据中各参数对待预测对象的相对重要

性&挖掘出对飞机飞行状态影响较大的因素&对输入空间

进行降维%根据需求&以
-0,

数据作为真实数据&利用随

机森林算法进行特征重要性分析&从中选取对飞行高度*

速度影响较大的参数&并利用这些参数作为后续预测模型

的输入数据进行预测%

随机森林算法通过有放回的随机采样&从原始数据集

中抽取数据样本放入采样集中&然后利用决策树算法对采

样集数据进行学习得到回归树%对数据进行随机采集的过

程中&根据计算有
%/a(c

的数据未被采集&这些数据被称

为袋外数据%对参数重要度进行评估时&主要使用袋外数

据进行计算%

给定训练数据集&每个输入数据样本包含有
L

个特征%

使用随机森林算法进行特征重要性评估的过程如下所示)

)((!!"
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&

0

,

"

<

"

,

!!
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"输入训练数据集
O

%

/!

+

'

&

0

'

"&!

+

"

&

0

"

"&1&!

+

M

&

0

M

"0&特征
1

%

/

+

,'

&

+

,"

&1&

+

,L

0$

"

"过程)

&

从原始训练数据集中有放回的随机抽取
M

个输入数

!

投稿网址!

[[[!

:

Z

:

;H

J

=\!;GX



第
&

期 赵
!

晗&等)基于
PP0?5P̂ ,

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

的飞机状态预测方法研究
#

'"*

!!

#

据样本放入采样集中&用同样的方法抽取数据获得采样集&

直至得到
R

个采样集$

'

利用每个采样集训练得到一颗回归树&记为/

J

'

&

J

"

&

1&

J

T

0%与采样集对应的产生
R

组未被采样的袋外数据集&

记为 /

"

'

&

"

"

&1&

"

T

0$

(

训练得到回归树后&用与采样集对应的袋外数据集

计算袋外误差&计算公式为)

)((!!"

,

%

'

"

*

K

,

%

'

'

0

,

.

=

!

+

,

"(

"

&!

+

,

&

0

,

"

<

"

,

!!

其中)

=

!

+

"为学习得到的回归树$

)

对袋外数据中某一参数进行噪点数据干扰&对干扰

后的袋外数据计算袋外误差&

*

重复过程
(

*过程
)

&直至完成所有袋外数据的袋

外误差计算$

+

通过公式计算每个输入样本空间中参数的特征重要

度得分&计算公式为)

E2F()

%

*

T

,

%

'

'

T

&

)((!!"

,

.

)((!!"[

,

&

!!

%

"输出样本空间中每个参数的重要性得分%

根据随机森林算法流程可以对
-0,

数据进行特征重要

性进行分析&但是在没有一定的评价标准的情况下&输入

参数的个数
R

的确定缺乏说服力&因此为了找到合适的输

入参数个数&按照输入参数对飞行高度影响重要性的排序&

测试不同的
R

值对模型的精度的影响%随着输入参数的个

数不断增加&模型的精度值不断增加&模型的精度值变化

范围不大&直至输入
*

个参数时模型的精度值达到最高&

输入参数值超过
*

个后&模型的精度值下降&说明输入
*

个

参数训练模型时&模型的效果最好%

由于飞机在不同飞行阶段中影响飞行状态的重要参数

并不相同&因此对
-0,

数据进行飞行阶段划分&将其划

分为爬升*巡航*降落
%

个阶段&并对每个阶段分别进行

特征重要性分析来保证分析得到重要参数的准确性和说

服性%

E

!

239/

预测模型的建立

EDC

!

孪生支持向量回归机原理

5P̂ ,

通过在训数据点两侧产生一对不平行的函数&

分别确定回归函数的
2

不敏感上*下界%通过训练数据的
2

'

不敏感下界)

=

'

!

+

"

%

;

J

'

+

-

B

'

!

'

"

!!

与
,

"

不敏感上界)

=

"

!

+

"

%

;

J

"

+

-

B

"

!

"

"

!!

确定最终的回归函数&而这对函数可以通过求解下面

的一对二次规划问题得到%

X><

'

"

7

.

)

2

'

.

!

'D

'

-

)B

'

"

"

-

6

'

)

J

4

GaCa7

.

!

'D

'

-

)B

'

"

=

)

2

'

.

4

&

4

=

#

!

%

"

X><

'

"

7

-

)

2

"

.

!

';

"

-

)B

"

"

"

-

6

"

)

J

,

GaCa7

.

!

';

'

-

)B

'

"

=

)

2

'

.

4

&

4

=

#

!

$

"

式中&

6

'

&

6

"

9

#

&

2

'

&

2

"

9

#

为常数&

4

&

M

为松弛变量&

)

为
'b'

维的单位列向量%引入拉格朗日乘子
%

和
+

&并结

合
__5

条件&可以得到式 !

%

"和式 !

$

"的对偶优化问

题为)

XF]

.

'

"

%

J

Z

!

Z

J

Z

"

.

'

Z

J

-

=

J

Z

!

Z

J

Z

"

.

'

Z

J

%.

=

J

%

GaCa#

I

%

I

6

'

)

!

1

"

XF]

.

'

"

+

J

Z

!

Z

J

Z

"

.

'

Z

J

+.

9

J

Z

!

Z

J

Z

"

.

'

Z

J

+-

9

J

+

GaCa#

I

+

I

6

"

)

!

/

"

!!

其中)

Z

%

'

'

!

)

(&

=

%

7

.2

'

和
9

%

7

-2

"

)

&优化之后

得到下面的目标回归函数)

=

!

+

"

%

'

"

!

=

'

!

+

"

-

=

"

!

+

""

%

'

"

!

;

'

-

;

"

"

J

+

-

'

"

!

B

'

-

B

"

" !

*

"

式中&'

;

'

!

B

'

(

J

%

!

Z

J

Z

"

.

'

Z

J

!

=

.%

"&'

;

"

!

B

"

(

J

%

!

Z

J

Z

"

.

'

Z

J

!

9

-+

"

EDE

!

核函数

模型在学习非线性的样本空间时&映射获得特征空间

的好坏对模型的学习有着极大的影响&而核函数隐式的表

达了特征空间%常见的核函数如下%

'

"线性 !

H><LFU

"核函数)

T

!

+

,

&

+

/

"

%

+

J

,

+

/

!

(

"

!!

"

"多项式 !

A

GH

J

"核函数)

T

!

+

,

&

+

/

"

%

+

J

,

+

/

!

&

"

!!

其中)

W

为多项式的次数%

%

"径向基 !

UTR

"核函数)

T

!

+

,

&

+

/

"

%

L]

A

.

+

,

.

+

/

"

"

#

! "

"

!

'#

"

!!

其中)

#

为高斯核的带宽%

$

"

P>

N

XG>V

核函数)

T

!

+

,

&

+

/

"

%

@F<Q

!

*

+

1

,

+

/

-)

" !

''

"

!!

飞机飞行数据中包含许多具有时变性*非线性特点的

数据&使用
5P̂ ,

算法学习模型时&需要借助核函数将原

始数据集向高维空间进行映射&使得原始数据集变得线性

可分%不同的核函数映射获得的高维空间不同&从而得到

的超平面也不同&回归函数的解答式也会不同&因此核函

数的选择很大程度上决定了
5P̂ ,

模型的性能%因此在对

飞机不同飞行阶段进行建模时&需要对不同核函数的性能

进行评估&选择合适的核函数用于建立预测模型%

EDF

!

239/

预测模型建模流程

在使用
5P̂ ,

算法建立预测模型时)首先&将数据进行

划分&分为训练集数据和测试集数据&其中训练集数据用于

5P̂ ,

模型学习&测试集数据用于测试
5P̂ ,

模型的预测准

确度$然后使用不同的核函数进行测试&选择性能最优的核

函数训练获得的模型%其基本建模框图如图
'

所示%
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!!

#

图
'

!

5P̂ ,

预测模型建模框图

F

!

33>

优化
239/

重要参数

FDC

!

33>

原理

飞鼠搜索算法是一种收敛速度快*跳出局部最优能力

强的新型算法&其基本原理及搜索寻优步骤如下%

'

"随机初始化种群)

首先需要设置飞鼠的种群数量&将其设置为
2/

&在这

个种群中&每一个飞鼠个体转化为一个向量&并将所有飞

鼠的位置转化为如式 !

'"

"的矩阵&为了对飞鼠位置进行

随机分布&用式 !

'%

"初始化所有飞鼠的位置%

2/

%

<E

'

&

'

<E

'

&

"

1

<E

'

&

W

<E

"

&

'

<E

"

&

"

1

<E

"

&

W

4 4 4 4

<E

M

&

'

<E

M

&

"

1

<E

M

&

J

K

L

M

W

!

'"

"

<E

,

&

/

%

<E

?

-

A

!

#

&

'

"

>

!

<E

A

.

<E

?

" !

'%

"

式中&

<E

,

&

/

为森林中第
,

个飞鼠在第
/

维度上的位置$设置

<E

A

和
<E

?

为飞鼠活动范围的上下界$

A

!

#

&

'

"是在
#

!

'

之

间的随机数%

"

"适应度评估)

然后对飞鼠适应度进行评估&主要是通过计算得出每

一只飞鼠在不同位置的食物资源优劣&从而反映出飞鼠的

生存概率&式 !

'$

"为飞鼠适应度函数%

3

%

=

'

!'

<E

'

&

'

<E

'

&

"

1

<E

'

&

W

("

=

"

!'

<E

"

&

'

<E

"

&

"

1

<E

"

&

W

("

4 4 4 4 4

=

M

!'

<E

M

&

'

<E

M

&

"

1

<E

M

&

W

J

K

L

M

("

!

'$

"

!!

%

"适应度排序及分类)

将适应度结果升序排列&适应度最小的飞鼠位于山核

桃树上&次之的飞鼠位于橡树上&其余的飞鼠在普通树上%

$

"位置更新)

飞鼠在进行觅食活动时实现位置更新&根据捕食者出

现的概率来影响飞鼠滑翔的方向%飞鼠进行位置更新的情

况分为
%

种%

第一种情况是获得次优级食物资源即橡树的飞鼠为了

得到更好的食物资源飞往最优级食物资源山核桃树%位置

更新公式如式 !

'1

"所示)

<E

C

*C

-

W

$

>

Z

2

>

!

<E

C

9C

.

<E

C

*C

"

UF<V

=

I

W

#

,F<VGX

!

HG;F@>G<

!

/

G@QLU[>ZL

!

'1

"

!!

第二种情况是在普通树上的飞鼠不能满足自己的食物

需求&需要寻找更好的食物资源&因此飞鼠可以选择飞往

橡树%位置更新公式如式 !

'/

"所示)

<E

C

-

'

MC

%

<E

C

MC

-

W

$

>

Z

2

>

!

<E

C

*C

.

<E

C

MC

"

UF<V

=

I

W

#

,F<VGX

!

HG;F@>G<

!

/

G@QLU[>ZL

!

'/

"

!!

第三种情况是普通树上的飞鼠还可以选择飞往山核桃

树位置更新公式如式 !

'*

"所示)

<E

C

-

'

MC

%

<E

C

MC

-

W

$

>

Z

2

>

!

<E

C

9C

.

<E

C

MC

"

UF<V

=

I

W

#

,F<VGX

!

HG;F@>G<

!

/

G@QLU[>ZL

!

'*

"

式中&

<E

*C

*

<E

9C

*

<E

MC

分别为飞鼠在橡树上的位置*在山核

桃树上的位置*在普通树上的位置%

W

$

为滑行步长$

Z

2

为滑

动常数$

UF<V

是在
#

!

'

之间的随机数$

C

为迭代次数%

1

"季节判别及算法停止条件 )

为了增强算法跳出局部最优的能力&加入了季节判别

因素&当处于冬季时&被捕食者捕获的概率增加&从而导

致飞鼠变得不再活跃&当冬季结束时&飞鼠再次进行活跃

的觅食活动%

设置季节常数
E

C

2

与季节常数最小值进行比较&从而判

断是否处于冬季%如式 !

'(

"*!

'&

"所示)

E

C

2

%

*

W

R

%

'

!

<E

C

*C

&

R

.

<E

C

9C

&

R

"槡
"

!

'(

"

E

X><

%

'#Y

.

/

!

%/1

"

!

"a1C

+

C

L

"

!

'&

"

!!

当冬季结束时&普通树上未获得食物的飞鼠可根据式

!

"#

"进行位置更新)

<E

C

-

'

MC

%

<E

?

-

?)D

0

>

!

<E

A

.

<E

?

" !

"#

"

式中&

?)D

0

是列维飞行获得步长方式%

当算法达到所设定的最大迭代次数时&算法停止%

FDE

!

33>N239/

模型

PP0

算法是为了对
5P̂ ,

模型中的超参数进行优化&

实现自动寻优并提高
5P̂ ,

模型预测精度%在
5P̂ ,

模型

中&主要需要调节的参数包括惩罚因子
6

*不敏感参数
2

&

以及核函数参数
N

FXXF

%

其中惩罚因子
6

决定了支持向量与最优分类超平面的

距离&也就是决定的错误分类的容忍程度%

2

可以改变两个

不平行超平面之间的距离&从而影响使模型的泛化性能%
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的飞机状态预测方法研究
#

'"&

!!

#

核函数参数
N

FXXF

的取值大小与
5P̂ ,

的分类精细程度密

切相关%

因此&为
5P̂ ,

模型选择合适的核函数参数
N

FXXF

*

惩罚因子
6

值*不敏感参数
2

能够于提高
5P̂ ,

的预测精

度及计算速度%

利用
PP0

对
5P̂ ,

的核函数参数
N

FXXF

*不敏感参数

2

和惩罚因子
6

进行寻优的流程框图如图
"

所示&其过程

如下)

'

"首先需要初始化
PP0

算法的各类参数&主要包括飞

鼠种群规模*迭代次数*滑行步长*捕食概率等%将核函

数参数
N

FXXF

*不敏感参数
2

和惩罚因子
6

作为飞鼠的初

始位置及优化目标%其中&核函数参数
N

FXXF

取
#

!

'##

&

不敏感参数
2

取
#

!

'

&惩罚因子
6

取
#

!

'##

%

"

"根据适应度函数计算每只飞鼠的适应度&对得出的

适应度值进行排序&进而确定出飞鼠在山核桃树和橡树的

位置&分别作为全局最优解与局部最优解%

%

"对于仍在捕食的飞鼠&不断更新其位置信息以靠近

山核桃树和橡树%

$

"加入季节性影响&根据季节常数进行判断是否处于

冬季&若处于冬季则飞鼠的觅食活动将不再活跃&等冬季

结束时飞鼠再重新变得活跃起来&利用
?)D

0

飞行对位置进

行更新从而防止算法陷入局部最优的情况%

1

"对算法迭代次数进行判断&是否达到最大迭代次

数&若不满足条件&则需要重新对飞鼠适应度进行计算&

直到达到最大迭代次数%将山核桃树上飞鼠位置当作全局

最优解输出&即得到核函数参数
N

FXXF

*不敏感参数
2

和

惩罚因子
6

的
%

个待寻优参数的最优值%

图
"

!

PP0

优化
5P̂ ,

参数流程框图

G

!

实验与分析

GDC

!

特征重要性分析结果

以飞行高度为预测对象时&选取
-0,

数据中的
0̀ 59?

5M7W

!

'#'%a"1X4

"为预测目标&剔除
-0,

数据中所有

与飞行高度直接相关的数据&然后利用其他数据进行特征

重要性分析%在爬升*巡航*下降阶段的分析结果分别如

表
'

!

%

所示%

表
'

!

爬升阶段飞行高度特征重要性分析结果

特征 重要度

5850̀ B,WPP #!"%/&*

P5059SB,WPP #!'(%'"

)0E4M..W509,PBWW7 #!'//1&

3DPP 8̀D395M7W #!'1"%(

8̀S0̀ B#PWDP8, #!'$(1'

)0SI #!#(#''

79P50DSW5838 #!#%""&

表
"

!

巡航阶段飞行高度特征重要性分析结果

特征 重要度

3DPP 0̀595M7W #!"1&/*

3DPP 8̀D395M7W #!"$&*/

B,WPB8PD 0̀5?.)S #!""&(#

B,WPB8PD 8̀D3?.)S #!'/#""

0̂ W,03W7P5059SB,WPP #!#*##/

.)S09,PBWW7PẀ WS5W7 #!#%#"/

SWD5W,)09D.MẀ 85C #!##""'

表
%

!

下降阶段飞行高度特征重要性分析结果

特征 重要度

PM4.,0)WS8MD5W, #!'&**/

P5059SB,WPP0̂ 3

!

S8,,

"

#!'*'(&

B,WPB8PD 0̀5?.)S #!'*#&%

)0E4M..W509,PBWW7 #!'11#(

S049D79..B,WPPSBS" #!'%%%$

8̀S0̀ B#PWDP8, #!#(*"'

3,8MD7PBWW7 #!#(%*/

以飞行速度为预测对象时&选取
-0,

数据中的
09,?

PBWW7

为预测目标&剔除
-0,

数据中所有与飞行速度直

接相关的数据&然后利用其他数据进行特征重要性分析&

在爬升*巡航*下降阶段的分析结果分别如表
$

!

/

所示%

表
$

!

爬升阶段飞行速度特征重要性分析结果

特征 重要度

P5059SB,WPP0̂ 3

!

S8,,

"

#!"#/$%

5W.̀ 0BP_WO%B8PD #!'&'&'

WWS)0ES̀9)4D',059D3 #!'1'*%

S049D79..B,WPPSBS" #!'%1(%

40,8S8,0̀ 5 #!'%%(%

Ẁ Ŵ B95SIS)7 #!'"$'(

5850̀ .MẀ #!#1/#/

!
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#

表
1

!

巡航阶段飞行速度特征重要性分析结果

特征 重要度

5850̀ B,WPP #!'*1/%

9DW,590̀ 0̀ 595M7W #!'/(*'

PẀ B5" #!'1*"$

B,WPB8PD 0̀5 #!'$''*

SWD5W,50D_ 8̂̀ M)W #!'$#$%

0̂ W,03W7P5059SB,WPP #!'"%'&

)0E0̀ 8̀O 09,PBWW7 #!#&%/#

表
/

!

下降阶段飞行速度特征重要性分析结果

特征 重要度

B,WPB8PD 0̀5 #!$'(#/

9DW,590̀ 0̀ 595M7W #!%#(*1

0̂ W,03W7P5059SB,WPP #!"$1*%

5850̀ B,WPP #!#'"&$

PẀ B5" #!##(&"

)0E0̀ 8̀O 09,PBWW7 #!##11/

SWD5W,50D_ 8̂̀ M)W #!###$(

GDE

!

239/

预测模型评估

以飞行高度以及飞行速度为预测对象&对预测模型进

行验证&根据飞行高度特征重要性分析结果&使用这些重

要参数对模型进行训练&在使用不同核函数的情况下得到

5P̂ ,

预测模型的预测精度%

需要对模型的性能进行评估&确保建立的模型具有应

用价值%对于回归模型&模型的评估指标主要有均方根误

差 !

3\EY

"*平均绝对误差 !

\'Y

"*决定系数 !

3

"

"%

3\EY

对训练数据中的噪点数据最为敏感&将噪点数

据的误差进行了指数倍的放大&这就对噪点数据赋予了更

高的优先级&均方根误差越小&说明模型对噪点值的抗干

扰能力越强%

3\EY

的计算公式为)

3\EY

%

'

K

*

K

,

%

'

!

0

,

.

0

"槡
"

!

"'

"

!!

同均方根误差类似&平均绝对误差同样是对预测值与

真实值之间的差值进行评估&不同于均方根误差的是&平

均绝对误将真实值与预测值的差值的绝对值进行相加&平

均绝对误差越小&说明训练得到的模型的精度越高&模型

越接近实际情况%

\'Y

的计算公式为)

\'Y

%

'

K

*

K

,

%

'

&

0

,

.

0

&

!

""

"

!!

3

"评估的对象是输出值&其反应了模型拟合的准确程

度&结果在
#

!

'

之间&结果越接近
'

&模型对输出值的描

述越准确%

3

"的计算公式为%

3

"

%

'

.

*

K

,

%

'

!

0

,

.

0

"

"

*

K

,

%

'

!

0

,

.

F

0

"

"

!

"%

"

!!

其中)

0

和
0

,

是实际值和预测值&

,

是数据记录编号&

F

0

是实际值的平均值&是数据总数%

利用前面进行的特征重要性分析结果&选取相应数据

对
5P̂ ,

模型进行训练&以高度为预测对象&在爬升阶段

的各核函数预测值与真实值对比结果如图
%

所示%在此阶

段中&

A

GH

J

核函数的预测性能最强&

3

" 为
#a&'&#

&

3\EY

为
#a#("&

&

\'Y

为
#a#/%1

%

图
%

!

爬升阶段飞行高度
5P̂ ,

预测对比

以飞行高度为预测对象&在巡航阶段的各核函数预测

值与真实值对比结果如图
$

所示%在此阶段中&

H><LFU

核函

数的预测性能最强&

3

" 为
#a&$#%

&

3\EY

为
#a#(**

&

\'Y

为
#a#(#1

%

图
$

!

巡航阶段飞行高度
5P̂ ,

预测对比

以飞行高度为预测对象&在下降阶段的各核函数预测

值与真实值对比结果如图
1

所示%在此阶段中&

UTR

核函数

的预测性能最强&

3

"为
#a&"/%

&

3\EY

为
#a#('1

&

\'Y

为
#a#$/(

%

以飞行速度为预测对象&在爬升阶段的各核函数预测

值与真实值对比结果如图
/

所示%在此阶段中&

H><LFU

核函

数的预测性能最强&

3

" 为
#a&%&/

&

3\EY

为
#a#/'#

&

\'Y

为
#a#%&%

%

!
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的飞机状态预测方法研究
#

'%'

!!

#

图
1

!

下降阶段飞行高度
5P̂ ,

预测对比

图
/

!

爬升阶段飞行速度
5P̂ ,

预测对比

以飞行速度为预测对象&在巡航阶段的各核函数预测

值与真实值对比结果如图
*

所示%在此阶段中&

H><LFU

核函

数的预测性能最强&

3

" 为
#a&/1"

&

3\EY

为
#a#"*/

&

\'Y

为
#a#"#%

%

以飞行速度为预测对象&在下降阶段的各核函数预测

值与真实值对比结果如图
(

所示%在此阶段中&

A

GH

J

核函

数的预测性能最强&

3

" 为
#a&"1%

&

3\EY

为
#a#*'&

&

\'Y

为
#a#$1*

%

对上述指标及图像进行分析&在以飞行高度为预测对

象时&在
%

个飞行阶段中预测精度最高的核函数分别为
A

G?

H

J

*

H><LFU

*

UTR

核函数%在不同的飞行阶段中&模型的预测

精度变化较大&例如在爬升以及下降阶段中&不同核函数

之间的
3

"最大相差
#a#/'(

*

#a#/*(

&但在巡航阶段&不

同核函数之间最大差值仅有
#a#"/"

&这是由于在爬升*下

降阶段中&飞行高度数值变化范围较大*变化更加频繁&

导致模型预测精度较低&并且不同核函数之间预测精度也

相差较大%以飞行速度为预测对象时&在
%

个飞行阶段中

预测精度最高的核函数分别为
H><LFU

*

H><LFU

*

A

GH

J

核函数%

图
*

!

巡航阶段飞行速度
5P̂ ,

预测对比

图
(

!

下降阶段飞行速度
5P̂ ,

预测对比

综上所述&

H><LFU

核函数与
A

GH

J

核函数的预测性能比较好&

而
Z>

N

XG>V

核函数的预测性能较差&在六次实验当中均不是

最优核函数%

GDF

!

33>N239/

预测模型评估

利用
PP0

算法对
5P̂ ,

模型中的超参数进行寻优&并

根据寻优得到的核函数参数
N

FXXF

*不敏感参数和惩罚因

子
S

对模型进行训练%以飞行高度为预测对象时&在爬升*

巡航*下降阶段的优化后结果分别如表
*

!

&

所示%

表
*

!

爬升阶段飞行高度
PP0?5P̂ ,

优化对比

核函数
3

"

3\EY \'Y

优化前
A

GH

J

#!&'&# #!#("& #!#/%1

优化后
H><LFU #!&*'$ #!#$&" #!#"%$

表
(

!

巡航阶段飞行高度
PP0?5P̂ ,

优化对比

核函数
3

"

3\EY \'Y

优化前
H><LFU #!&$#% #!#(** #!#(#1

优化后
Z>

N

XG>V #!&(&# #!#%/1 #!#'*#

!
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#

表
&

!

下降阶段飞行高度
PP0?5P̂ ,

优化对比

核函数
3

"

3\EY \'Y

优化前
UTR #!&"/% #!#('1 #!#$/(

优化后
UTR #!&*%/ #!#$11 #!#%"*

以飞行速度为预测对象时&在爬升*巡航*下降阶段

的优化后结果分别如表
'#

!

'"

所示%

表
'#

!

爬升阶段飞行速度
PP0?5P̂ ,

优化对比

核函数
3

"

3\EY \'Y

优化前
H><LFU #!&%&/ #!#/'# #!#%&%

优化后
H><LFU #!&*$( #!#%/1 #!#'&*

表
''

!

爬升阶段飞行速度
PP0?5P̂ ,

优化对比

核函数
3

"

3\EY \'Y

优化前
H><LFU #!&/1" #!#"*/ #!#"#%

优化后
H><LFU #!&("( #!#"$1 #!#'("

表
'"

!

爬升阶段飞行速度
PP0?5P̂ ,

优化对比

核函数
3

"

3\EY \'Y

优化前
A

GH

J

#!&"1% #!#*'& #!#$1*

优化后
A

GH

J

#!&*/# #!#"#( #!#'&&

为了更直观地展示优化前后的效果对比&选择以飞行

高度为预测对象&将
5P̂ ,

模型最优核函数预测值与
PP0?

5P̂ ,

最优核函数预测值进行比较&在爬升阶段与下降阶

段的对比分别如图
&

*图
'#

所示%

图
&

!

爬升阶段飞行高度优化前后对比

通过与优化前的
5P̂ ,

模型进行对比&以飞行高度为

预测对象时&不同飞行阶段中的最优核函数分别为
H><LFU

*

Z>

N

XG>V

*

UTR

核函数&在爬升阶段中&

PP0?5P̂ ,

模型
3

"

提高了
1a*#c

&

3\EY

降低了
$#c

&

\'Y

降低了
/%c

$

在巡航阶段中&

3

" 提高了
1a'*c

&

3\EY

降低了
1(c

&

\'Y

降低了
*(c

$在下降阶段中&

3

" 提高了
1a''c

&

3\EY

降低了
11c

&

\'Y

降低了
/%c

%

以飞行速度为预测对象时&不同飞行阶段中的最优核

图
'#

!

下降阶段飞行高度优化前后对比

函数分别为
H><LFU

*

Z>

N

XG>V

*

UTR

核函数&在爬升阶段中&

PP0?5P̂ ,

模型
3

" 提高了
%a*1c

&

3\EY

降低了
$#c

&

\'Y

降低了
$&c

$在巡航阶段中&

3

" 提高了
'a("c

&

3\EY

降低了
''c

&

\'Y

降低了
'#c

$在下降阶段中&

3

"

提高了
1a$(c

&

3\EY

降低了
$&c

&

\'Y

降低了
/"c

%

通过对
PP0?5P̂ ,

模型与
5P̂ ,

模型的对比分析&优

化后的预测模型在
3

"

*

3\EY

*

\'Y

等评估指标上均有一

定程度上的提升%除此之外&优化前预测性能较差的核函

数经过
PP0

算法的超参数寻优&预测性能有着很大程度上

的提升%以
Z>

N

XG>V

核函数为例&在
5P̂ ,

模型中的表现较

差&在六次实验中均为作为最优核函数&但在
PP0?5P̂ ,

模型中&有两次作为最优核函数进行输出%

综上所述&建立的
PP0?5P̂ ,

数据驱动预测模型不仅

能够在部分数据缺失的情况下对飞机状态参数进行预测&

且在预测精度方面有着较好表现%解决了关键飞行状态丢

失时无法进行飞行状态实时监控的问题%

H

!

结束语

安全是民航永恒的主题&没有安全就没有发展&没有

安全就没有效益&只有加强应急管理体系&才能不断提高

民航抵御各种风险和应对突发事件的能力%

针对飞机在飞行过程中出现意外状况从而导致的关键

飞行参数丢失问题&提出了一种基于
5P̂ ,

的飞机状态预

测模型&此模型可以使用不同核函数对待预测对象进行预

测&并且能够凭借
5P̂ ,

在模型训练过程中时间复杂度较

低的优势&来增强预测模型的实时性%

针对
5P̂ ,

模型在实际使用过程中需要手动对模型超

参数进行调参的问题并且为了提高模型的预测精度&提出

一种
PP0?5P̂ ,

预测模型&旨在结合
PP0

优化精度高*收

敛速度快*跳出局部最优能力较强的优势对模型进行优化%

在模型验证过程中&利用
-0,

数据模拟部分关键飞行

参数丢失的情况&并使用随机森林算法对数据进行特征重

要性分析&选取与待预测对象关系最密切的参数&并利用这
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