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摘 要 ： 为 实 现 俯 仰 角 的 精 准 预 测 ，本 文 提 出 一 种 融 合 多 飞 行 阶 段（Multi‑flight phase， MFP）编 码 的

TCN‑iTransformer 模型，称为 MFP‑TCN‑iTransformer。该方法构建联合预测架构：iTransformer 模块提取快速

存 取 记 录 器（Quick access recorder， QAR）数 据 的 全 局 时 序 特 征 并 捕 捉 跨 变 量 依 赖 关 系 ，时 序 卷 积 网 络

（Temporal convolutional network， TCN）模块通过膨胀卷积建模俯仰角的多尺度时序依赖；同时引入多飞行阶段

编码，将飞行过程划分 5 个阶段，以区分不同阶段的数据特性；最后设计特征融合机制，将离散阶段信息与连续

QAR 数据相结合，以增强模型对阶段特性的适应能力。基于 264 352 条 QAR 数据的实验表明，所提模型在平均

绝对误差（Mean absolute error， MAE）和均方根误差（Root mean square error， RMSE）上较其他基准模型平均提

升 19.16% 和 22.05%。之后经过系统的消融实验验证了各核心组件的有效性，并确认精细化飞行阶段编码能带

来稳定的性能提升。结果表明，该模型能够实现高精度的俯仰角预测，对提升飞行安全具有实际价值。
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Abstract: To achieve precise prediction of pitch angles， this paper proposes a TCN‑iTransformer model， 
named MFP‑TCN-iTransformer， that integrates multi-flight phase （MFP） encoding. This method constructs 
a joint prediction architecture： The iTransformer module extracts global temporal features from quick access 
recorder （QAR） data and captures cross-variable dependencies， while the temporal convolutional network 
（TCN） module models multi-scale temporal dependencies of the pitch angle through dilated convolution. 
Additionally， MFP encoding is introduced， dividing the flight process into five phases to distinguish the data 
characteristics of different stages. Finally， a feature fusion mechanism is designed to combine discrete phase 
information with continuous QAR data， enhancing the model’s adaptability to phase characteristics. 
Experiments based on 264 352 pieces of QAR data show that the proposed model achieves an average 
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improvement of 19.16% and 22.05% in mean absolute error （MAE） and root mean square error （RMSE）， 
respectively， compared to other benchmark models. Systematic ablation studies subsequently verify the 
effectiveness of each core component and confirm that refined flight phase encoding brings stable performance 
improvements. The results indicate that the model can achieve high-precision pitch angle prediction， which 
has practical value for enhancing flight safety.
Key words: pitch angle prediction； MFP-TCN-iTransformer model； quick access recorder （QAR）； 

multi‑flight phase （MFP） encoding； flight safety

俯仰角是飞行员判断飞机姿态、避免失速的核

心仪表参数，其异常变化直接关联飞行安全。传统

监控方法依赖于传感器实时数据与固定阈值报警，

存在响应滞后、无法预测趋势等局限。历史事故表

明，俯仰通道的突然失控往往源于缓慢发展的机械

或控制系统故障，若仅依赖事后报警，机组处置时

间极为有限。例如，1999 年西南航空 SZ4509 航

班，因升降舵操纵系统装配错误导致俯仰操纵失

效，飞机最终呈俯冲姿态坠毁，机上 61 人全部遇

难。若能对俯仰角进行精准预测，并将其信息同时

提供给机组和飞控系统，即可在故障发生前提供预

警，为飞行员和飞控系统的决策与干预争取关键时

间，从而有效提升飞行安全裕度。

作为民航飞机飞行数据的核心来源，快速存取

记录器（Quick access recorder， QAR）持续记录飞

行期间的各类系统参数，连续完整地反映飞机系统

在实际运行中的状态或失效的征兆信号［1］，在保障

飞行安全方面，发挥着不可或缺的关键作用。目

前，QAR 数据分析主要依赖领域专家的先验知识

与经验判断［2］，该方法虽适用于已知典型事件的个

案分析，但难以扩展至海量数据，无法充分挖掘其

潜在价值。Hinton 等［3］提出的深度学习理论是近

年来机器学习领域内的研究热点，旨在研究如何从

数据中自动提取多层特征［4］。相对于传统特征提

取方法，深度学习方法在进行特征提取时无需手动

进行，而是采用端到端的学习框架，且具有多隐层

结构，能够实现数据特征的逐层转换，保证更加有

效的特征提取［5‑6］。因此国内外已有学者将深度学

习应用于 QAR 数据的特征提取与预测中。王奕惟

等［7］运用卷积神经网络，提出一种基于全航段

QAR 数据的航空发动机状态识别方法。该方法深

入挖掘了全航段飞行数据中的丰富信息，有效提升

了发动机状态辨识的准确率。Uzun 等［8］基于 QAR
油门数据并采用深度学习技术精确预测喷气式飞

机的燃油消耗，解决传统基于性能表的燃油计划模

型与实际飞行燃油消耗不匹配的问题。与此同时，

现有研究虽在俯仰角预测领域取得一定进展，但均

存在显著局限性：张鹏等［9］提出的卷积神经网

络‑长短期记忆（Convolutional neural network‑long 

short‑term memory，CNN‑LSTM）模型虽能同步捕

捉空间与时间维度的特征，但未引入飞行阶段编码

机制，导致其难以适应不同飞行阶段的动态差异；

段照斌等［10］的 QAR2Vec 模型虽引入了飞行阶段

编码概念，但其依赖单一 Transformer 架构且仅采

用 3 阶段划分（起飞、巡航、下降），一方面注意力机

制局限于时间维度，无法有效建模引擎推力、俯仰

速率等变量的跨维度依赖，另一方面粗粒度阶段划

分难以区分高动态阶段的细微特性；潘卫军等［11］

通过特征工程与神经网络结合提升了预测精度，但

缺乏多尺度时序建模能力，难以捕获俯仰角的长

程波动依赖。

针对上述局限，本文提出一种融合多飞行阶段

（Multi‑flight phase，MFP）编码的TCN‑iTransformer
模 型 ，即 MFP‑TCN‑ iTransformer，模型通过 3 重

创新实现突破：（1）构建 iTransformer 与时序卷积

网络（Temporal convolutional network， TCN）的联

合架构，iTransformer 以变量维度为 Token 单元捕

捉跨变量依赖，TCN 通过膨胀卷积建模多尺度时

序模式，解决单一模型协同能力不足的问题；（2）
引入 5 阶段飞行阶段编码（起飞、爬升、巡航、下降、

进近），以细粒度划分适配飞行动态；（3）设计特征

融合机制，将阶段信息作为可学习向量与 QAR 数

据融合，最终实现对俯仰角的高精度预测。俯仰角

预测的实际意义在于，为飞行员提供潜在失控预

警，使其能在故障明显化前提早介入处理。同时为

实时飞控系统提供态势感知。例如，在传感器数据

延迟或噪声环境下，预测值可作为冗余输入，提高

系统鲁棒性，或用于预测性控制，优化舵面响应。

实验结果表明，所提模型在多项指标上显著优于主

流基线预测模型，验证了飞行阶段编码与时空特征

融合对提升预测性能与飞行安全能力的有效性。

1 相关工作

本文提出了一种MFP‑TCN‑iTransformer模型。

该框架涉及飞机的飞行阶段、俯仰角的相关知识。

1. 1　飞行阶段与俯仰姿态

一架民航飞机的飞行过程可以分为 5 个阶段： 
起飞阶段、爬升阶段、巡航阶段、下降阶段和进近阶
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段。本文的飞行阶段划分方法，主要基于 QAR 数

据中固有的 Flight_Phase 参数列。为实现更高效、

更具针对性的阶段分析，本文参考了国际民航组织

的相关规章（例如，通常将“进近”定义为从起始进

近定位点开始到着陆滑跑结束的连续过程）。同

时，在飞行品质监控和安全管理系统中，为了聚焦

核心风险，常将运行特性类似的子阶段合并分

析［12］。例如，将“进近”和“最后进近”合并，因为两

者都处于着陆构型，飞机姿态和速度变化频繁，机

组工作负荷高，风险类型相似。综上，本文结合飞

行运行实际，将原始的 12 个子阶段映射为 5 个核

心阶段，具体如表 1 所示。

需要说明的是，本文采用的 5 阶段离散编码是

对连续飞行过程的一种离散化处理，其优势在于能

清晰、高效地区分核心飞行阶段，并适配后续分

析。当然，这种划分未显式建模阶段间模糊的过渡

特性。在本文的分析框架下，上述离散划分已能有

效支撑研究，故未引入更复杂的模糊处理机制或概

率模型。

图 1 展示了飞行过程中俯仰角的变化情况。

如图所示，俯仰角与飞行阶段存在直观关系。巡航

阶段俯仰角变化平稳，反映出飞行状态平稳。而起

表 1 飞行阶段划分依据

Table 1 Basis for flight phase division

核心阶段

起飞阶段

爬升阶段

巡航阶段

下降阶段

进近阶段

包含的原始子阶段编号

1~3

4~5

6~7

8

9~12

对应原始阶段名称（英文）
1： ENG start
2： Taxi out
3： Take off
4： INIT climb
5： Climb
6： Cruise
7： LVL change
8： Descent
9： Approach
10： Final App
11： Flare
12： Landing

备注

涵盖从发动机启动至离地的初始操作

从离地到达巡航高度的爬升过程

主要为高空平飞及高度调整阶段

巡航后的下降过程

将进近至着陆的连续高风险阶段合并分析

注：数据源于修正处理后的 QAR 记录，具体为已进行缺失值插补和归一化处理。

图 1 5 类不同飞行阶段下飞机俯仰角变化情况

Fig.1 Changes in aircraft pitch angle during five different flight phases
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飞、爬升、下降和进近阶段则表现出明显的参数波

动，进而表征上述阶段有频繁的飞行动作。此外，

由图 1 可以看出，在起飞、进近阶段飞机俯仰角呈

现出秒间高频动态波动特性，这源于其固有的短周

期动力学、强烈的外部扰动耦合及操纵指令响应。

俯仰角预测的精度和鲁棒性，直接决定了飞机在复

杂动态环境下的飞行品质、安全裕度与任务完成能

力。因此，实现俯仰角的精准预测，是保障飞行安

全的关键一环。但纵观现有技术，传统基于飞控系

统的俯仰角控制方案存在一定局限，主要体现在其

高度依赖 PID控制器或固定阈值进行报警。这种反

应式控制在飞行器处于高动态阶段时，往往因传感

器延迟或外部扰动而导致控制响应滞后甚至诱发振

荡［13］。相比之下，引入预测方法能够通过建模时序

依赖关系，对未来俯仰角变化进行预测，从而为飞控

系统提供前馈信息，实现前瞻性调节。

俯仰姿态是飞行安全的关键因素。张鹏等［14］

强调俯仰角是表征姿态控制系统运行状态的重要

指标，有效且精度高的俯仰角预测模型能够为飞机

运行提供安全保障和异常姿态预警，还能够针对

QAR 的数据分析提供支持。张晓敏［15］研究表明俯

仰预测作为姿态控制的核心环节，直接关系到失速

预警、故障诊断和飞行性能优化，是智慧航空发展

的关键技术支撑。严启华等［16］通过实验验证精准

的俯仰预测是异常检测系统的核心输入，支撑故障

诊断算法开发，以及为故障注入测试提供数据支

撑， 优化故障模拟场景  。
1. 2　iTransformer模型

Transformer 模型凭借强大的序列建模能力在

自然语言处理领域取得显著成功，但在直接应用于

电力负荷预测、交通流量预测等多元时间序列任务

时，常面临挑战：传统方法将每个时间点视为一个

Token，使自注意力机制主要作用于时间维度，难

以有效捕捉变量间复杂的依赖关系。为克服此局

限，iTransformer 提出“维度倒置”思路，将每个变

量的整个时间序列作为一个独立 Token（如图 2 所

示），使自注意力机制能够在变量维度上运作，从而

更有效地挖掘多变量之间的深层关联。

杨霖等［17］基于改进 iTransformer 模型，融合实

时路况、行驶特征及制冷参数等多源异构数据，实

现了冷藏车辆碳排放的高精度动态预测。王钰

涵［18］基于改进的 CNN‑iTransformer 耦合架构，通

过卷积神经网络提取局部特征并融合 iTransform ‑
er的全局时序建模能力，显著提升了金融时间序列

预测精度。王恒昆等［19］基于改进的 iTransformer
架构，通过时间维度独立嵌入与自注意力‑前馈网

络职责倒置机制，实现了高速公路通行费的多维动

态 特 征 精 准 捕 获 。 张 建 辉 等［20］ 提 出

BOA‑iTransformer 预测模型，通过贝叶斯优化特

征选择与变量独立嵌入机制，精准融合气象增量/
统计/时变特征与光伏出力时序。李汶珈等［21］基

于多变量相空间重构与 iTransformer 健康评估模

型，深度解析水电机组动力学特性。鉴于 iTrans‑
former 在建模跨变量依赖性方面的优势，本文将其

纳入模型框架。

1. 3　TCN模型

TCN 是一种专为时序数据建模设计的卷积神

经网络架构。其核心思想是通过因果卷积确保时

序因果关系，并引入膨胀卷积  扩展感受野，从而高

效捕捉多尺度依赖关系。TCN 的典型结构包含以

下特性。

（1）因果性约束：时刻 t 的输出仅依赖于 t 及之

前的输入，避免未来信息泄露。

（2）膨 胀 机 制 ：TCN 的 核 心 在 于 膨 胀 卷 积

层（图 3）。

相较于循环神经网络（Recurrent neural net‑
work，RNN）、CNN 等其他模型，TCN 具有并行计

算能力强、训练稳定、长程依赖建模高效等优势，广

泛用于时间序列预测任务。杨鑫源等［22］提出新型

TCN‑Attention 协同架构，通过 TCN 精准提取负

荷序列局部突变特征，耦合注意力机制捕捉全局周

期趋势，实现对电力负荷短期概率分布的综合建

图 2 模型输入倒置

Fig.2 Model input inversion
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模。李子凯等［23］构建了双层多头自注意力时间卷

积网络模型，通过融合负荷与风电功率构建的高成

本发电特征，深度解析电价波动时序规律及外部因

素耦合影响。赵洪山等［24］提出 TCN‑高斯过程

（Gaussian process， GP）耦合预测框架，利用 TCN
精准挖掘净负荷时序复杂映射规律，并通过复合核

高斯过程建模预测残差，实现点预测精度提升与概

率不确定性量化双重突破。黄河等［25］提出门控时

空 图 网 络 （Gated graph neural network， 
GGNN）‑TCN 异构时空融合架构，通过 TCN 精准

建模交通流长序列时间依赖性，耦合门控图神经网

络增强空间拓扑演化规律提取能力。鉴于 TCN 在

通过层级膨胀卷积结构实现多尺度特征学习的优

势，本文将其纳入模型框架。

2 MFP‑TCN‑iTransformer模型

针对 QAR 数据的多源性、异构性和复杂时序

依赖特性，本文提出融合 TCN 与 iTransformer 的
协同建模框架，对存在核心问题进行定向优化。

（1）多物理意义变量的联合建模： QAR 数据在

同一时间步包含引擎转速、气压高度、舵面偏角等

物理意义迥异的变量。传统时序模型难以区分其

内在特性差异。 iTransformer 创新性地以变量维

度作为 Token 单元，通过自注意力机制动态学习变

量间的物理关联性。例如，在飞行爬升阶段，系统

自动强化爬升率与引擎推力的注意力权重，捕获多

物理量的协同变化规律。

（2）针对传感器采样频率不一致（例如 1 Hz 导
航数据与 16 Hz 振动数据）及量纲差异（例如高度

单位 ft 与角度单位（°））。模型引入层级特征校准

机制：iTransformer 中的前馈网络的残差模块实施

自适应幅值缩放，消除量级差异；与此同时，在时间

维度对齐基础上，引入物理维度对齐策略。具体

地，基于飞行阶段划分，对异频数据进行分组插值，

以捕捉俯仰角与高度、速度等物理量的协同变化。

TCN 的卷积层则负责多速率输入在时间维度的最

终融合，增强模型对飞行动态的适应性。该方法借

鉴 了 多 传 感 器 数 据 融 合 中 物 理 基 准 对 齐 的 思

想［10，12］，可更精细地解决异频数据异构性问题。

（3）周期风险依赖关系的解耦分析  ：TCN 模块

凭借其膨胀卷积核与残差连接特性，构建多尺度依

赖检测能力。TCN 的多尺度时序建模可捕捉俯仰

角控制的偏差累积效应，以替代传统被动阈值报警

机制，从而实现早期风险预警。

此外飞机在不同飞行阶段展现出显著差异的

运行状态，因此在俯仰角预测的过程中，必须充分

考虑飞行阶段的差异性因素。

文中所采用的 MFP‑TCN‑iTransformer 模型

结 构 如 图 4 所 示 。 该 模 型 主 要 包 括 嵌 入 层 、

TCN‑iTransformer 网络层以及输出层 3 大部分。

其 中 浅 绿 色 部 分 表 示 嵌 入 层 ，绿 色 部 分 表 示

TCN‑iTransformer 网 络 ，深 绿 色 部 分 表 示 输

出层。

图 3 膨胀因果卷积结构

Fig.3 Dilated causal convolution structure

图 4 MFP‑TCN‑iTransformer 模型结构图

Fig.4 Structure diagram of MFP‑TCN‑iTransformer model
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2. 1　基于物理机理的特征体系构建

俯仰角的动态变化本质上由作用在飞机上的

力矩平衡决定，主要受操纵指令、发动机推力和气

动状态等物理因素的影响。为构建具有明确物理

意义的预测模型，本文从 QAR 数据中依据上述机

理选取关键参数。

（1） 操纵指令：直接反映飞行员意图，包括驾

驶舱俯仰指令位置、驾驶舱操纵杆俯仰位置等。

（2） 发动机推力：提供主要动力，影响爬升率

与速度，包括发动机转速、左右侧油门杆位置等。

（3） 气动与运动学状态：决定当前飞行姿态和

受力的关键变量，包括俯仰速率、滚转角、真空速、

标准气压高度和垂直速度等。

（4） 其他飞机相关系统反馈：包括纵向加速

度、垂直加速度等。

以上参数共同构成了一个反映俯仰动力学核

心 物 理 过 程 的 特 征 集 合 。 本 文 提 出 的  
MFP‑TCN‑iTransformer 模 型 ，特 别 是 其 中 的

iTransformer 模块，正是为了有效捕捉上述多物理

意义变量之间复杂的跨维度依赖关系而设计。

2. 2　任务定义

在俯仰角的时序预测模型中，其核心任务可归

纳为多元时序预测任务。

多元时序预测任务的目标是通过对观察到的

历史数据序列

X 1：T = { X i
1，X i

2，X i
3，⋯，X i

T } ∈ RT × N （1）
建模得到预测模型 F，利用 F 预测未来一段时

间内的数据 X i
T + 1：T + L，其中 i 表示第 i 个节点，N 表

示每个时间步有 N 个原始特征，包含 N 个特征维

度的任务称为 N 元时序预测，T 表示观测时间长

度，预测任务形式化为

X i
T + 1：T + L = F ( X 1：T，θ ) （2）

式中：L 表示预测时间长度，θ 表示模型 F 中所有

参数。

2. 3　嵌入层

嵌入层将原始输入 X ∈ RT × N 与飞行阶段编码

G 融合。

（1） 输入样本：归一化处理后的 QAR 数据

矩阵 S。

（2） 飞 行 阶 段 编 码 ：定 义 可 学 习 向 量 G=
[ ]g1，g2，g3，g4，g5 分别对应起飞、爬升、巡航、下降、

进近阶段（维度 dg）。之后通过广播机制将 G ∈ R dg

扩展为与S同维度的矩阵G ′= broadcast (G )∈ RT × dg。

（3） 融合输出：沿特征维度拼接

E= concat ( [ X，G ′] )∈ RT × ( )N + dg （3）
注：飞行阶段编码 G基于 1.1 节的客观划分，

从该标识列中直接提取每个时间步的阶段标签。

标 签 随 后 被 映 射 为 可 学 习 向 量 G=
[ ]g1，g2，g3，g4，g5 ，通过嵌入层实现先验知识与数

据动态同步。

2. 4　TCN‑iTransformer网络

2. 4. 1　 iTransformer 单元

改进传统  iTransformer 以适配 QAR 多元时序

数据。将嵌入层输出 E ∈ RT × ( )N + dg 视为 N + d g 个

独 立 的 T 维 时 间 序 列 X：1，X：2，…，X
：( )N + dg

，其 中

X：n ∈ RT。

Embedding：RT → RD 对每个序列 X { }：n 的处理，

得到H 0 ∈ R ( )N + dg × D。

多头自注意力（Multi‑head self‑attention， MH‑
SA）定义为

MHSA (Q，K，V )=
concat ( head1，head2，…，head r )WO （4）

式中 ：head j = Attention (QW Q
j ，KW K

j ，VW V
j )，r 为

注意力头数。缩放点积注意力定义为

Attention (Q，K，V )= softmax ( QK T

dk
)V （5）

位置感知前馈网络（Position‑wise FFN）定义

如下。引入时间截嵌入增强位置敏感性

FFN ( x )= ReLU ( xW 1 + b1 )W 2 + b2 + U （6）
式中U表示位置嵌入。

U= Positional Encoding ( t )∈ RD   （7）
TrmBlock：H l + 1 = TrmBlock ( H l )
包 含 LayerNorm、MHSA、FFN。 最 终 输 出

H M ∈ R ( )N + dg × D。

2. 4. 2　TCN 单元

接下来，iTransformer 的输出H M 输入 TCN中。

采用膨胀因果卷积捕获长期依赖，具体如下。

因果约束：输出 y k 仅依赖输入 x 1，x 2，…，x k。

膨胀卷积：第 l 层卷积核大小为 K，膨胀因

子 d = 2l - 1

y ( l )
t = ∑

i = 0

k - 1

W ( l )
i ⋅ x ( l - 1 )

t - d ⋅ i （8）

归一化与激活

z ( l ) = ReLU ( BatchNorm ( y ( l ) ) ) （9）
残差连接：避免梯度消失，第 l层输出为

H ( l ) = H ( l - 1 ) + ReLU ( Conv1D ( H ( l - 1 ) ) ) （10）
该层代表一个包含膨胀卷积、激活、归一化等

操作的残差块。

2. 4. 3　融合机制

融合机制的核心在于实现 iTransformer 模块

与 TCN 模块的高效衔接，解决全局特征嵌入向时
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间序列的转换问题。

iTransformer 输 出 每 个 变 量 的 嵌 入 表 示

H M ∈ R ( )N + dg × D，但其维度无法直接输入 TCN（需

时间步×特征数）。为此，设计一种可学习的解码

机制。

多层感知机（Multi‑layer perceptron， MLP）解

码器结构：对H M 的每一行即每个变量的嵌入向量

h s ∈ RD ) 应用一个两层全连接网络 MLP，其结构

为：输入层维度 D → 512，ReLU 激活；输出层维度

512 → T，线性激活。该 MLP 的作用是将高维嵌入

非线性映射回时间域，保留变量间的依赖关系同时

引入柔性变换，避免直接重塑导致的信息损失。

维度转换逻辑：MLP 解码后，每个变量生成一

个长度为 T 的时间序列 h͂ s ∈ RT。将所有 ( )N + dg

个序列沿特征维度堆叠，形成 TCN 的输入张量

H ( 0 ) ∈ R ( )N + dg × T。这一过程可形式化为

H ( 0 ) =
Stack (MLP ( )h1 ，MLP ( )h2 ，…，MLP ( )hN + dg )

（11）
式中 Stack 表示堆叠操作，确保时间步对齐且特征

维度扩展至 N + dg（含飞行阶段编码）。

总 的 来 说 ， 融 合 机 制 可 实 现

TCN‑iTransformer 网络与整体架构的协同：首先

使 iTransformer 捕获跨变量依赖关系，之后通过

MLP 解码为时序信号，再由 TCN 的膨胀卷积提取

多尺度时序模式。

2. 5　输出层

取 Z ∈ RC out（TCN 输 出）的 末 端 状 态 zT = 
Z [：，-1 ]∈ RC out 作为全序列表征，通过线性层预

测未来 S 步

ŷT + s =W ⋅ zT + b  s = 1，2，…，S （12）
式中：输出层预测未来 S 步的俯仰角，zT ∈ RD 是

TCN 的最终隐藏状态，W ∈ R S × D，b为可学习的

参数。

算法 1 融合多飞行阶段编码的 TCN‑ iTrans‐

former预测模型

输入：历史 QAR 数据（T 个时间步，每个时间

步 N 个特征），飞行阶段标识列

输出：未来 S 个时间步的俯仰角预测值

（1） 数据预处理

① 缺失值处理：对缺失数据点进行缺失值插

补处理。

② 归一化：将原始数据进行标准化处理。

（2） 飞行阶段编码

① 初始化 5 个飞行阶段（起飞、爬升、巡航、下

降、进近）的可学习嵌入向量。

② 根据每个时间步的飞行阶段标识，查找对

应的嵌入向量。

③ 生成飞行阶段编码矩阵（维度：时间步数×
嵌入维度）。

（3） 特征融合

将预处理后的 QAR 数据与飞行阶段编码矩阵

按特征维度拼接。

（4） iTransformer处理

① 将融合后的每个特征的时间序列独立输入

嵌入层（MLP），得到每个特征的嵌入表示。

② 通过 L 层 Transformer 块：每层包含多头自

注意力机制和前馈神经网络。

③ 输出每个特征的最终嵌入表示。

（5） TCN 输入转换

① 将 iTransformer 输出的每个特征嵌入表示

通过解码 MLP，还原为时间序列形式。

② 将所有特征还原后的时间序列堆叠为三维

张量（特征数×时间步数）。

（6） TCN 处理

① 通过 K 层时序卷积块：

每层包含因果卷积（保证时序因果性）和膨胀

卷积（扩大感受野）。

使用残差连接加速训练。

② 输出最终时序特征张量。

（7） 预测输出

① 取 TCN 输出最后一个时间步的特征向量。

② 通过全连接层生成未来 S 步的俯仰角预

测值。

（8） 返回预测结果

3 实验与分析

3. 1　实验数据描述与预处理

根据飞行阶段的不同，文中所使用的实验数据

共分为 5 组，均来自同一架波音飞机的真实 QAR
数据，并选取了该架飞机 20 个飞行架次共 264 352
条记录数据。

为确保模型输入特征既覆盖核心物理因素又

避免冗余，本文采用了两阶段特征筛选策略：首先，

基于 2.1 节所述的物理机理，并结合飞行控制系统

工作原理［26］，初步筛选出与俯仰动力学直接相关

的 29 个核心参数（不包含飞行阶段标识列），构建

了具有明确物理意义的初始特征集。其中俯仰角

的原始采样间隔为 16 Hz，并统一所有参数的采样

间隔为 16 Hz，表 2 列出了初始特征集中所有参数

的名称、注释及单位。
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随后，为优化数据质量与模型效率，对初始特

征集进行了系统的特征筛选：首先，计算了全部

29 个参数的皮尔逊相关系数矩阵，以识别相关性

过 高 的 特 征 组 。 例 如 ，分 析 发 现 高 度 参 数

ALT_QNH、ALT_STD_C 与 RALTC 之间相关性

极高，即两两相关系数大于 0.95，表明它们携带的

垂直位置信息高度重叠。在此基础上，为避免冗余

并提升数据质量，本文选择保留其中数据完整性更

优 的 ALT_STD_C，并 移 除 ALT_QNH 与

RALTC。其次，结合模型注意力权重分析，优先

删除在关键飞行阶段中贡献度较低，即贡献率小于

1% 的参数，删除的参数为 MACH_C 和 GD。最终

优化参数集至 25 个特征。对于数据中存在的缺失

值，本文使用分组插值来进行填充。最后，本文通

过标准归一化对输入数据进行预处理，使得数据规

范化。上述流程旨在确保特征集同时具备物理完

备性与数据有效性。此外，当某参数如真空速，在

连续时间步上的读数恒定于其已知的设备量程上

限时，该区间即被判定为量程饱和。在数据预处理

阶段，对此类区间进行专项标注，以在模型训练中

排除这些非真实的失真信号，避免其干扰模型

训练。

3. 2　实验设置

为验证模型的有效性，在基于 Python 的 Py‑
torch深度学习平台上开展实验。其中数据按 6∶2∶2
的比例将数据集划分为训练集、验证集和测试集。

实验中相同部分的网络参数设置一致。在训练过

程中，设置批大小为 128，使用 Adam 优化器进行优

化训练，初始学习率为 0.001，训练步数为 400 步，

训练时若验证集误差在 10 步以内且不再减少，则

提前终止训练，并保存误差最低模型。为消除随机

性影响，所有实验均独立重复运行 10 次。每次运

行包括：（1）重新初始化所有模型参数；（2）重新随

机划分训练/验证/测试集（6∶2∶2 比例）；（3）记录

每次运行的性能指标。最终报告结果为 10 次运行

的平均值。具体的实验参数如表 3 所示。

表 2 相关参数表

Table 2 List of relevant parameters

参数名称

FLIGHT_PHASE
ALT_QNH

ALT_STD_C
ALT_STD_RATE

RALTC
GD
AD

TAS
IVV_C

VRTG_C
LATG_C
LONG_C
FLPG_C

MACH_C
PITCH_C

PITCH_RATE
ROLL_C

ROLL_RATE
CK_PITCH_CPT
CK_PITCH_FO

CK_LEFT_PITCH_CMD
CK_LEFT_ROLL_CMD

CK_RIGHT_PITCH_CMD
CK_RIGHT_ROLL_CMD
THROTTLE_LEVER_L
THROTTLE_LEVER_R

ENG_N1_L
ENG_N1_R
ENG_FF_L
ENG_FF_R

参数注释

飞行阶段标识列，包含 12 个离散值，用于划分 5 大阶段

气压高度

标准修正高度

高度变化率

无线电高度值

地面距离

飞行距离

真空速

垂直速度

垂直加速度

横向加速度

纵向加速度

飞航加速度

马赫数

俯仰角

俯仰速率

滚转角

滚转速率

驾驶舱左侧俯仰指令位置

驾驶舱右侧俯仰指令位置

驾驶舱左侧操纵杆俯仰位置

驾驶舱左侧操纵杆滚转位置

驾驶舱右侧操纵杆俯仰位置

驾驶舱右侧操纵杆滚转位置

左侧油门杆位置

右侧油门杆位置

左发动机转速

右发动机转速

左发动机燃油流量消耗率

右发动机燃油流量消耗率

单位

—

ft
ft

ft/s
ft

NM
NM
kt

ft/min
g
g
g
g
—

（°）
（°）/s
（°）

（°）/s
（°）
（°）
（°）
（°）
（°）
（°）
（°）
（°）
r/min
r/min
kg/h 
kg/h 
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3. 3　评价标准

为衡量不同模型的性能，参考相关论文［27］，文

中采用平均绝对误差（Mean absolute error，MAE） 
和均方根误差（Root mean square error，RMSE） 作
为评价指标。

（1） MAE 定义为

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|yi - ŷ i | （13）

式中：n 为样本数量，yi 为第 i 个样本点的真实值，ŷ i

为第 i个样本点的预测值。

MAE 值表示预测值与真实值之间绝对误差的

平均值。其值越小，说明预测值与真实值的平均偏

差越小，模型预测的准确性越高。

（2） RMSE 定义为

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( yi - ŷ i )2 （14）

RMSE 值表示预测值与真实值之间误差平方

的平均值的平方根，其值越小，表明模型预测的精

度越高，预测值与真实值的整体偏差越小。

3. 4　实验结果与分析

本实验设置 4 个预测步长 1、16、48 和 160，其
选择与 QAR 数据的采样频率（16 Hz）直接相关。

1 步（0.062 5 s）预测用于检验模型对瞬时动态的捕

捉能力；16 步、48 步（1 s、3 s）预测对应短期态势

感知的关键时间窗口，具有直接的安防应用价值；

160 步（10 s）预测则用于评估模型对中长期趋势和

依赖关系的建模能力，对飞行安全决策尤为重要。

在所有飞行阶段采用统一的预测步长，旨在建立一

个公平的基准，以系统性地评估模型在不同阶段、

不同预测窗口下的普适性能。

针对 5 个飞行阶段的不同预测步长，表 4 列出

了包括门控循环单元（Gated recurrent unit， GRU）

和 分 块 时 间 序 列 Transformer （Patch time series 
Transformer， PatchTST）在内的 7 种模型的平均

MAE 和平均 RMSE。

表 4　不同模型在各飞行阶段的 MAE及 RMSE对比

Table 4　Comparison of MAE and RMSE across different models during various flight phases

起飞

爬升

巡航

下降

TCN‑iTransformer
Transformer
CNN‑LSTM

GRU
Informer

Crossformer
PatchTST

TCN‑iTransformer
Transformer
CNN‑LSTM

GRU
Informer

Crossformer
PatchTST

TCN‑iTransformer
Transformer
CNN‑LSTM

GRU
Informer

Crossformer
PatchTST

TCN‑iTransformer
Transformer
CNN‑LSTM

0.08/0.112
0.102/0.123
0.100/0.117
0.104/0.133
0.098/0.108
0.096/0.101
0.080/0.111
0.062/0.071

0.069/0.074
0.072/0.116
0.078/0.124
0.077/0.113
0.073/0.092
0.075/0.085
0.041/0.047

0.046/0.051
0.050/0.056
0.048/0.054
0.052/0.056
0.051/0.059
0.042/0.049
0.090/0.118

0.103/0.122
0.112/0.135

0.104/0.125

0.133/0.166
0.130/0.186
0.135/0.164
0.127/0.187
0.125/0.139
0.120/0.134
0.078/0.094

0.090/0.109
0.094/0.108
0.101/0.124
0.102/0.133
0.095/0.122
0.098/0.118
0.052/0.059

0.060/0.079
0.065/0.085
0.062/0.072
0.068/0.082
0.067/0.073
0.063/0.069
0.117/0.134

0.135/0.179
0.156/0.215

0.136/0.165

0.174/0.194
0.170/0.181
0.177/0.212
0.166/0.177
0.163/0.183
0.156/0.169
0.102/0.106

0.117/0.135
0.122/0.167
0.133/0.178
0.131/0.192
0.124/0.133
0.128/0.152
0.068/0.074

0.078/0.089
0.085/0.101
0.082/0.111
0.088/0.099
0.087/0.092
0.083/0.090
0.153/0.176

0.176/0.247
0.191/0.295

0.176/0.255

0.225/0.322
0.220/0.278
0.229/0.315
0.215/0.271
0.211/0.266
0.182/0.256
0.132/0.146

0.152/0.175
0.158/0.185
0.192/0.254
0.169/0.207
0.161/0.203
0.165/0.179
0.088/0.099

0.101/0.109
0.170/0.220
0.206/0.299
0.114/0.139
0.113/0.138
0.107/0.128
0.198/0.216

0.228/0.308
0.247/0.277

飞行
阶段

模型
0.062 5 s

MAE/RMSE
1 s

MAE/RMSE
3 s

MAE/RMSE
10 s

MAE/RMSE

表 3 实验参数设置

Table 3 Experimental parameter settings

参数

初始学习率

epoch
提前终止 epoch

嵌入维度

堆叠块数

多头注意力头数

值

0.001
400
10
25
12
8

参数

因果空洞卷积块数

卷积核大小

激活函数

丢弃率

批大小

值

6
3

ReLU
0.1
128
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进近

GRU
Informer

Crossformer
PatchTST

TCN‑iTransformer
Transformer
CNN‑LSTM

GRU
Informer

Crossformer
PatchTST

0.108/0.136
0.117/0.164
0.115/0.158
0.110/0.142
0.122/0.135

0.138/0.202
0.156/0.195
0.150/0.238
0.154/0.199
0.146/0.157
0.144/0.146

0.140/0.197
0.152/0.173
0.159/0.178
0.143/0.164
0.156/0.165

0.179/0.223
0.203/0.291
0.195/0.269

0.20/0.282
0.199/0.255
0.187/0.216

0.184/0.271
0.199/0.219
0.196/0.229
0.187/0.231
0.204/0.255

0.235/0.284
0.265/0.273
0.255/0.294
0.261/0.262
0.249/0.286
0.245/0.274

0.288/0.339
0.257/0.301
0.253/0.288
0.242/0.252
0.264/0.277

0.304/0.385
0.343/0.491
0.392/0.463
0.338/0.386
0.322/0.339
0.317/0.324

续表

飞行
阶段

模型
0.062 5 s

MAE/RMSE
1 s

MAE/RMSE
3 s

MAE/RMSE
10 s

MAE/RMSE

综 合 表 4 的 实 验 结 果 可 以 看 出 ，

TCN‑iTransformer 模型在平均 MAE 和 RMSE 两

项评价指标上均显著优于对比模型。具体表现如下。

（1） 性能优势显著  ：在几乎所有飞行阶段的各

预测步长上，TCN‑iTransformer 的 MAE 与 RMSE
值均为最低；仅在起飞阶段单步预测中，其 MAE
与 RMSE 与 PatchTST 持平，但在其他时间步的预

测中仍保持明显优势。

（2） 巡航阶段预测精度最高  ：所有模型在巡航

阶段的 MAE 与 RMSE 值均低于其他阶段。主要

原因在于其飞行状态平稳，自动控制系统主导运

行，人为操作干预少，参数波动小，时序规律性强。

（3） 复杂阶段预测难度大  ：相比之下，起飞、进

近等阶段包含大量人为操作如拉杆、调整姿态等、

复杂的飞行动作及外部环境干扰，导致俯仰角动态

变化剧烈且非线性更强，从而增大了预测难度。尤

其在进近阶段，所有模型的 MAE 普遍较大，进一

步验证进近阶段是俯仰角预测中难度最高、也是最

关键的阶段。

3. 5　消融实验与分析

为了评估模型中每个组件的有效性，本节依次

去除每个组件，并分别对模型进行消融分析。

（1）修改嵌入层的飞行阶段编码为 3 个阶段

（ 即 仅 有 起 飞 、巡 航 、下 降 3 个 阶 段 ）的

MFP‑TCN‑iTransformer‑V1，以对比本文相比于  
QAR2Vec［10］模型的优势。

（2）去除嵌入层的飞行阶段编码，仅使用单一

的 TCN‑iTransformer 模 型 的 MFP‑TCN‑ 
iTransformer‑V2。

（3）在异步数据处理时，仅考虑时间维度的技

术 对 齐 ，但 忽 略 物 理 维 度 对 齐 的

MFP‑TCN‑iTransformer‑V3。
如 表 5 所 示 ，去 除 飞 行 阶 段 编 码 的 模 型

（MFP‑TCN‑iTransformer‑V2）会导致模型性能下

降，且经过更为精细化的飞行阶段编码后，模型的

性能出现小幅提升。这直接证明了将飞行阶段信

息显式编码并融入模型输入，对于模型理解和区分

不同飞行阶段特有的动态模式至关重要。忽略这

种显著的阶段差异性信息会损害模型的预测精

度。此外，数据在时间维度对齐基础上，引入物理

维度对齐策略，可提高预测精度。

之后，为了验证 TCN 组件对整体模型性能的

影响，设置了去除 TCN 组件的 iTransformer 模型

进行消融分析，以及为验证 itransformer 模型对于

整体的影响，设置了 TCN‑Transformer 模型进行消

融分析。

表 6 清晰地揭示了模型核心组件的贡献。

（1） TCN 组件对模型至关重要：  移除 TCN 组

件导致了最显著的性能下降。MAE 从 0.169 增加

到 0.177，RMSE 从 0.257 增加到 0.267。这证明了

表 5 飞行阶段编码组件消融实验对比

Table 5 Comparison of ablation experiments on flight 
phase encoding components

方法

MFP‑TCN‑iTransformer（5 阶段）

MFP‑TCN‑iTransformer‑V1（3 阶段）

MFP‑TCN‑iTransformer‑V2
（无飞行阶段编码）

MFP‑TCN‑iTransformer‑V2
（无物理维度对齐）

MAE
0.163

0.165

0.169

0.199

RMSE
0.248

0.251

0.257

0.271

表 6 模型组件消融实验对比

Table 6 Comparison of ablation experiments on model 
components

方法

TCN‑iTransformer
iTransformer

TCN‑Transformer

MAE
0.169

0.177
0.172

RMSE
0.257

0.267
0.261
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TCN 在通过层级膨胀卷积结构实现多尺度特征学

习方面不可或缺的优越性。

（2） iTransformer 模块同样带来关键提升： 将
iTransformer 替换为标准 Transformer 会导致性能

下 降 。 MAE 从 0.169 增 加 到 0.172，RMSE 从  
0.257 增加到 0.261。这表明 iTransformer 创新的

架构设计显著提升了模型的特征提取和表示能力。

综 上 ，TCN 与 iTransformer 的 协 同 配 合 是  
MFP‑TCN‑iTransformer 模型取得优越性能的关

键因素。

3. 6　结果可视化

如图 5 所示，TCN‑iTransformer 的预测曲线与

真实值高度重合，显示出最小的波动偏差。这种优

异的拟合效果直观证实了模型对复杂时空动态的

适应能力，与表 5 中的定量结果形成有力呼应，凸

显了 TCN‑iTransformer 模型的协同配合机制在俯

仰角预测上的优势。

3. 7　模型可解释性分析

为深入探究 MFP‑TCN‑iTransformer 模型的

内部决策机制并验证其物理合理性，本小节利用

iTransformer 模块中内置的多头自注意力机制进

行了可视化分析。热力图用于可视化特定时间步

下某注意力层的注意力权重分布，其中颜色的深浅

反映了注意力权重的大小，图中颜色越深表示注意

力权重越大，也就是说模型在该位置的注意力越集

中。在特征热力图中可以直观地看到模型在不同

位置和不同注意力头之间的注意力分配情况，热力

图的横坐标代表序列中每个元素（或时间步长）作

为键或值时的位置索引，而纵坐标则代表序列中每

个元素作为查询时的位置索引。这种表示方式旨

在展示在给定特征或注意力头下，序列中不同时间

点之间的相关性或注意力权重。

本文选取巡航与进近这两个动力学特性迥异

的飞行阶段进行对比分析。图 6 展示了模型在不

同飞行阶段对各输入参数的注意力权重分布。其

图 6 基于多头注意力的特征热力图

Fig.6 Feature heatmap based on multi‑head attention

图 5 不同模型在俯仰角预测上的可视化结果

Fig.5 Visualization results of different models on pitch an‑
gle prediction
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中图 6（a）和图 6（b）分别表示模型在巡航阶段的注

意力权重分布，图 6（c）和图 6（d）分别表示模型在

进近阶段的注意力权重分布。由于多头注意力机

制包含多个注意力头，此处选取其中两个典型注意

力头（头 6 与头 2）的可视化结果进行展示，以体现

注意力模式的多样性。这种基于数据驱动的注意

力分配机制，使模型能够隐式区分人为操作指令与

系统响应，从而更好地区分正常操作与潜在异常。

为进一步量化特征重要性差异，绘制了特征重

要性分布柱状图（图 7），具体步骤为：首先计算每

个特征在所有头和时间步上的平均注意力权重。

之后将每个权重向量进行归一化，使其限定于［0，
1］区间，以得到相对重要性分数。最后按重要性分

数排列特征，并生成柱状图。该图以直观的图形化

方式呈现了 24 维（优化后的 25 维参数集去掉俯仰

角这 1 个参数）输入特征对模型预测结果的相对贡

献度，不仅清晰揭示了关键特征在跨阶段对比中的

影响强度差异，还为阐释模型如何从 QAR 数据中

区分人为操作与控制系统因素提供了数据支撑。

由图 7 可以看出：（1） 在巡航阶段，飞机状态平

稳，模型的注意力高度集中于垂直速度、飞航加速

度和真空速等运动学状态参数。这表明模型准确

地捕捉到巡航阶段的本质特征，即维持稳定的姿态

和速度，其决策逻辑与飞控系统的目标高度一致。

（2） 在进近阶段，此阶段具有高动态、高风险的特

征，模型的注意力发生了显著转移，权重最高的参

数依次为标准修正高度、俯仰速率和高度变化率等

关键操纵与状态反馈参数，这与进近阶段的真实飞

行任务高度吻合即飞行员需要紧密关注高度、空速

和俯仰姿态，以完成着陆。

上述分析表明，MFP‑TCN‑iTransformer 模型

不仅实现了高精度预测，更通过学习注意力权重分

图 7 基于注意力权重的特征贡献度分布柱状图

Fig.7 Histogram of feature contribution distribution based on attention weights

693



第 58 卷南京航空航天大学学报（自 然 科 学 版）

布，隐式捕获了不同飞行阶段的物理机理与操作逻

辑，从而增强了模型的可解释性与可靠性，为飞行

安全分析提供了可信的决策依据。

4 结   论

（1） 本 文 提 出 的 MFP‑TCN‑iTransformer 模

型，有效融合了 iTransformer 在跨变量依赖性建模

与 TCN 在长时序依赖性处理方面的优势。基于真

实 QAR 数据集的俯仰角预测实验表明，该模型显

著提升了预测精度。之后通过消融实验，进一步量

化了 TCN 模块和 iTransformer 模块对模型性能提

升的具体贡献。

（2） 考虑到飞机不同飞行阶段的运行特性存

在显著差异，并且借鉴前人的研究经验，本文在构

建  TCN‑iTransformer 模型时，引入了更为精细的

飞行阶段编码机制。之后通过消融实验验证了更

为精细的飞行阶段编码机制可以提升预测精度。

具体而言，该机制通过引入 5 阶段飞行编码，为建

立飞行状态与数据模式的动态关联提供了新范式，

使模型得以区分阶段特性，实现精细化预测。  例
如，模型在巡航阶段侧重于状态维持，而在进近阶

段则会将注意力集中于俯仰速率、高度等高动态参

数，从而更贴合不同阶段的实际操控需求。

（3） 本文作为一项探索性工作，主要基于特定

波音机型的 QAR 数据验证模型框架的有效性，其

在不同机型及复杂气象条件下的普适性将是未来

重要的研究方向。未来工作将收集包括空客等不

同机型的 QAR 数据，并引入湍流、结冰等复杂气象

数据作为外部变量，全面评估模型的跨平台和复杂

环境下的鲁棒性。

（4） 本文聚焦于俯仰角的预测问题。研究验

证了模型在单一参数预测上的有效性。未来工作

将考虑将该模型框架应用于更多关键飞行状态参

数如滚转角、空速、高度变化率等的预测，以构建更

全面的飞行状态监控体系。在现阶段的研究中，本

文未将预测结果与实际飞行故障模式的诊断阈值

进行关联分析。未来工作将扩展至更多下游任务

的验证，深入探索将模型预测结果与实际飞行故障

模式诊断阈值进行关联分析，推动模型在飞机故障

诊断实践中的应用。
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