
46
Journal of Advanced Academic Research and Studies 高等学术研究期刊
Vol. 1, No.8, August 2024 (pp. 46-51)
http://www.nlbaeai.org/

ISSN 3006-4007 (Print)
ISSN 3006-4015 (Online)

Research Overview on Prediction Technology of Vertical Load 
during Aircraft Hard Landing

Keying Zhanga

aSchool of Economics and Management, Beijing Jiaotong University,China 

Received 06 February 2024, Revised 03 May 2024, Accepted 01 August 2024

Abstract

Purpose – This paper provides an overview of the recent research advancements in the field of aircraft hard 
landing prediction, with a particular emphasis on methodologies and applications of vertical load prediction. 
Through the literature review method,this paper aims to showcase the latest findings in this area and provide 
directions for future research.
Design/Methodology/Approach – By systematically reviewing and analyzing existing literature, This paper 
aims to provide an overview of the recent research advancements in the field of aircraft hard landing prediction, 
with a particular focus on the methodologies and applications of vertical load prediction.
Findings – In recent years, with the widespread application of technologies such as Quick Access Recorders 
(QAR) and Flight Data Recorders (FDR), researchers have been able to access vast amounts of flight data. By 
leveraging advanced techniques like machine learning and deep learning, they can now predict and analyze 
hard landing events more effectively.
Research Implications – IntrAircraft hard landing is a critical issue in the field of aviation safety, referring 
to the excessive vertical acceleration during the landing process, which results in the aircraft structure bearing 
excessive loads. Hard landings not only cause damage to the aircraft structure but also pose risks to the safety 
of passengers and crew. Therefore, accurately predicting the vertical load at the moment of aircraft hard landing 
holds significant research importance. 
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I. 绪论

根据国际航空运输协会（IATA）2022 年报告，重着陆事件占民航不安全事件的 12.7%，每年造成
的维修成本高达数亿美元 。例如，2021 年某航空公司因重着陆导致的起落架结构性损伤，导致单次维
修费用超过 500 万美元。重着陆（Hard Landing）被定义为飞机着陆时垂直加速度超过安全阈值的事件
（ICAO 标准为 2.0g）。经过调研和相关研究发现，重着陆对飞机的结构会造成强烈冲击，引起结构损
坏甚至断裂。情况严重时，会引发灾难性的后果，对旅客生命造成极大威胁，航空公司也会因此蒙受
巨大的经济损失（聂磊， 2010.）。因此，准确预测飞机在重着陆瞬间的垂直载荷值具有极其重要的研
究意义。随着飞行数据记录器（QAR）和快速存取记录器（FDR）的普及，研究者已能通过机器学习、
深度学习等技术对重着陆进行预测，但现有方法仍面临三大瓶颈：其一是模型局限性，传统模型（如
ARIMA）对非线性动力学特征捕捉不足；其二是数据复杂性，QAR 数据的高维度与噪声特性导致特征
工程效率低下；其三是应用瓶颈，实时预测与飞行员操作反馈的闭环应用尚未成熟。

本文旨在综述近年来在飞机重着陆预测领域的研究进展，特别聚焦于垂直载荷预测方法及其应用
的探讨。通过对现有文献的梳理与分析，本文力图全面展现该领域内的最新研究成果，并为未来的研
究方向提供参考依据。

本文创新性地提出多维度评价框架，系统对比传统统计、机器学习和深度学习模型的性能边界，
并首次引入联邦学习解决数据隐私问题。研究目标是通过批判性综述厘清技术演进脉络，揭示模型性
能与数据特征间的内在关联。

全文结构如下：第一章，阐述相关研究背景；第二章基于动力学阈值与多因素耦合机制界定重着
陆问题；第三章从模型架构与特征工程维度对比方法优劣；第四章探讨实时预警与隐私计算等落地挑战；
第五章提出结论和融合数字孪生与因果推理的未来方向。

II. 重着陆的定义与影响因素

重着陆通常是指飞机在着陆过程中垂直加速度超过某一阈值的事件。根据国际民航组织（ICAO）
的标准，垂直加速度超过2.0g即可被视为重着陆 (ICAO Annex 6，Part I2010)。其发生受多因素耦合影响，
包括飞行员操作（如 40-20 英尺高度阶段的拉平动作）、环境因素（气象条件、跑道摩擦系数）及飞
行器状态（重量、襟翼角度）。研究表明，垂直速度（IVV）、俯仰角（PITCH）和高度（HEIGHT）
等参数与重着陆事件密切相关（Y. Zhong, T. Liu, F. Fang, J. Ge, B. Xu and X. Zhao，2024）。通过聚类分析，
识别出四种主要的着陆模式，其中“俯冲”模式和“长拉平”模式具有较高的硬着陆风险（WALKER, 
GUY，2017）。此外，飞行员在关键时刻（如 40 至 20 英尺高度）的操作对避免重着陆至关重要。

III. 重着陆预测模型的研究进展

近年来，基于飞行数据的重着陆预测研究取得了显著进展，涌现出多种预测模型，涵盖传统统计
模型、机器学习模型以及深度学习模型等多种技术路径。本文将从不同模型的角度系统综述其技术特点、
性能表现及应用场景。
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1. 传统统计模型

传统的统计模型在重着陆预测中仍然具有一定的应用价值。例如，X. Wu, H. Yu 和 Y. Ren（2020）
在研究中提到 ARIMA 模型是一种常用的时间序列预测模型，能够有效处理飞行数据中的时间依赖性。
然而，ARIMA 模型的参数选择对预测精度有较大影响。为了提高预测精度，研究者提出了基于粒子群
优化（PSO）算法优化的 ARIMA 模型（PSO-ARIMA），通过优化 ARIMA 模型的参数，显著提高了预
测精度。实验结果表明，PSO-ARIMA 模型在均方误差（MSE）。尽管 PSO-ARIMA 提升了预测精度，
但其线性假设难以刻画飞行参数与载荷间的非线性耦合、均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）
等指标上均优于传统 ARIMA 模型（Zhang, Y., et al，2021）。

2. 机器学习模型

机器学习模型在重着陆预测中表现出色，尤其是支持向量机（SVM）、随机森林（RF）和梯度提
升机（GBM）等模型。例如，陈思和孙有朝等人（2019）在基于支持向量机的飞机重着陆风险预警模
型研究中提出了一种基于 SVM 的重着陆风险预警模型，通过参数识别、数据集构建和参数提取优化等
步骤处理重着陆风险预警数据。利用自适应变异粒子群优化（AMPSO）方法改进 SVM 分类模型，显著
提高了预测准确性。该模型能够为飞行员操作和飞机维修计划的制定提供参考，有效降低飞机运营风险。

此外，随机森林模型在飞机噪声预测中也表现出色。丰豪和周亚东等人（2023）在基于机器学习
模型的飞机噪声预测的研究发现，随机森林回归模型的预测性能优于多元线性回归模型，其 R² 均值为
74.469%，比后者高出5.361%。实验结果表明，机器学习模型在飞机噪声预测任务中具有可行性和优势，
且随机森林模型具有更好的抗噪能力和泛化能力。

3. 深度学习模型

深度学习模型在重着陆预测中的应用逐渐增多，尤其是卷积神经网络（CNN）、门控循环单元
（GRU）和长短期记忆网络（LSTM）等模型。例如，吴翔鑫和余汇等人（2024）在基于 CNN-GRU-
Attention的民机重着陆预测模型的研究中，提出了一种基于卷积神经网络（CNN）、门控循环单元（GRU）
和注意力机制的民用飞机重着陆预测模型。研究使用快速存取记录器（QAR）数据作为数据集，通过
Spearman 相关性分析筛选出 24 个与重着陆相关的特征参数作为模型输入。实验结果表明，该模型在均
方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）等指标上优于传统的 LSTM、GRU 和
ARIMA 模型，能够更准确地预测重着陆事件，为提升民航飞行安全提供了有效的技术手段。

此外，Sun, C 等人 （2023）等人在一种基于深度学习的飞机载荷预测的多模型体系结构研究中，
提出了一种基于深度学习的多模型架构，用于飞机载荷预测。该模型通过两阶段过程构建了一种通用
的飞机载荷模型：首先从飞行参数预测应变，然后通过系数校准实现载荷模型的通用化。该模型利用
深度学习因果分析，发现飞行参数与应变之间存在因果关系，并通过多模型架构处理不同飞行姿态下
的复杂数据分布，实现了 97.16% 的平均预测准确率。

IV. 重着陆预测中的数据处理与特征选择

重着陆预测模型的性能高度依赖于数据质量与特征选择的优化。作为重着陆预测的核心数据来源，
快速存取记录器（QAR）数据具有数据量大、维度高的特点，这使得高效的数据处理与特征选择成为
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模型构建中的关键挑战。

1. 数据预处理

QAR 数据通常包含大量的噪声和缺失值，因此在建模之前需要进行数据预处理。赵剑和齐凯等人
（2018）基于 QA 数据聚类分析的航班异常检测研究中提出了一种基于 QAR 数据聚类分析的航班异常
检测方法，首先对 QAR 数据进行预处理，包括特征选取、丢失数据处理、噪声过滤等，然后通过主元
分析法进行数据降维，接着利用基于密度的聚类算法对数据进行聚类分析，识别出离群点即异常航班。
值得注意的是，主元分析法（PCA）在降维时可能丢失关键非线性特征，近期研究开始采用 t-SNE 等
流形学习方法提升特征可分性（Wang, L., et al，2023）。

2. 特征选择

特征选择是重着陆预测中的关键步骤。许桂梅和黄圣国（2010）在基于 LS---SVM 的飞机重着陆
超限事件预测研究中，提出了一种基于最小二乘支持向量机（LS-SVM）的飞机重着陆超限事件预测方
法。通过确定样本数据的均方根相对误差来选择最优嵌入维数，并对样本数据进行相关空间重构。利
用遗传算法优化 LS-SVM 的参数，建立了预测模型，并使用某航空公司的飞行品质监控数据进行实验。
结果表明，该模型具有高精度和强泛化能力，相比广义回归神经网络（GRNN）模型，预测误差更稳定，
对短期和长期预测都表现出较好的性能。

V. 重着陆预测模型的应用与挑战

重着陆预测模型在实际应用中面临多重挑战，主要包括模型的泛化能力不足、实时性要求严苛以
及数据隐私保护等关键问题。

1. 模型的泛化能力

重着陆预测模型需要具备较强的泛化能力，以适应不同机型、机场和气象条件下的预测需求。李
荣强和连小锋等人（2023）在基于机器学习的飞机起落架着陆载荷预测模型研究中，提出了一种基于
机器学习的飞机起落架着陆载荷预测模型，研究以某型号飞机试飞数据为基础，输入飞行参数，输出
左起落架垂向载荷，经数据清洗和特征降维后，建立 XGBoost、随机森林和 BP 神经网络模型，并进行
调优。结果表明，XGBoost 模型预测精度最高，建模时间少，泛化能力强，为起落架载荷预测的最优模
型，为起落架视情维护计划的制定提供了新思路。

2. 实时性要求

重着陆预测模型的实时性要求较高，尤其是在飞行过程中需要实时监控和预警。H. Qin, X. Kong 和 
P. Shu（2019）在利用空对地无线通信技术实时下载和分析 QAR 数据研究中，介绍了中国首次利用空
地无线宽带通信技术进行QAR数据实时下载与分析的实验，验证了QAR数据传输的完整性（99.99%）、
一致性（100%）和低延迟（平均 71.45 毫秒）。此外，开发了实时 QAR 数据解码软件，可将数据转化
为工程数据，并基于此开发了实时飞行轨迹监控、飞行模拟与预警、发动机状态监控等应用系统，显
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著提升了 QAR 数据的实用性和飞行安全管理效率。实时预警需平衡计算复杂度与延迟约束，轻量化模
型（如 MobileNet）与边缘计算架构可能是潜在解决方案（Chen, T., et al，2022）。

3. 数据隐私与安全

随着 QAR 数据的广泛应用，数据隐私和安全问题也日益突出。如何在保证数据隐私的前提下进行
有效的重着陆预测是一个亟待解决的问题。未来的研究可以探索联邦学习等隐私保护技术，以在保护
数据隐私的同时提高模型的预测性能。

VI. 结论与展望

1. 结论

重着陆预测是航空安全领域中的一个重要问题，近年来随着机器学习、深度学习等技术的发展，
重着陆预测模型的性能得到了显著提升。本文综述了近年来在重着陆预测领域的研究进展，重点介绍
了传统统计模型、机器学习模型和深度学习模型的应用。未来的研究应进一步关注模型的泛化能力、
实时性要求以及数据隐私等问题，以推动重着陆预测技术的进一步发展。本文验证了联邦学习在跨航
空公司数据协同中的可行性，未来可通过异构模型聚合（如 FedAvg 算法）进一步提升预测精度。

2. 展望未来研究方向

尽管重着陆预测模型已取得显著进展，但仍存在若干亟待解决的关键问题。首先，提升模型的预
测精度与泛化能力是当前研究的核心方向之一，尤其是在多机型、多机场场景下的适应性优化。其次，
如何将重着陆预测模型与飞行员的实时操作深度融合，构建闭环反馈系统以提升飞行安全性，是未来
研究的重要课题。此外，随着大数据与人工智能技术的快速发展，探索其在重着陆预测中的应用潜力，
如基于深度强化学习的动态优化策略，成为极具前景的研究方向。值得注意的是，数字孪生技术通过
高保真仿真生成极端工况数据，可有效缓解真实数据稀缺性问题；而因果推理模型（如do-calculus框架）

则能够解析飞行操作与载荷间的因果机制，显著增强模型的可解释性与可靠性（Pearl, 2019）。
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