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摘 要： 作为直升机动力失效后最有效的紧急处置方式之一，自转着陆过程具有高度非线性与强耦合特性，传

统建模方法依赖复杂气动理论和大量参数辨识，使其极具挑战性。提出一种基于嵌入 SE 模块的卷积神经网

络-门控循环单元（CNN-GRU-SE）的飞行员操纵策略预测方法，利用 CNN 提取空间特征，GRU 捕捉时序信

息，结合 SE 模块进行特征通道重标定，有效挖掘数据中的时空耦合特性，并结合自转着陆阶段特征，将全过程

划分为三个阶段，分别建立各阶段操纵策略模型。通过模拟试飞数据进行模型训练与测试，结果表明该方法具

备较高的准确性，能够为飞行员在动力失效情境下提供可靠的操纵策略支持，提升自转着陆的安全性。
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Abstract： As one of the most effective emergency maneuvers following helicopter power failure， autorotation land⁃
ing is characterized by high nonlinearity and strong coupling. Traditional modeling approaches rely heavily on com ⁃
plex aerodynamic theories and extensive parameter identification， making the process highly challenging. A pilot 
control strategy prediction method based on a convolutional neural network– gated recurrent unit with embedded 
squeeze-and-excitation modules （CNN-GRU-SE） is propsed. The model leverages CNN to extract spatial fea⁃
tures， GRU to capture temporal dependencies， and the SE module to recalibrate feature channels， effectively un⁃
covering the spatiotemporal coupling characteristics in flight data. Furthermore， based on the phase characteristics 
of the autorotation landing process， the entire procedure is divided into three distinct stages， with a separate control 
strategy model developed for each. The model is trained and tested using simulated flight data. Results demonstrate 
that the proposed method achieves high prediction accuracy and can provide reliable control strategy support for pi⁃
lots during power failure scenarios， thereby enhancing the safety of autorotation landings.
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0　引  言

若直升机在飞行过程中发生动力失效，飞行

员必须采取有效应急措施，以确保飞行安全。对

于双发及多发直升机，在部分动力系统仍正常工

作的情况下，可通过剩余发动机实现继续飞行或

安全着陆［1］。对于单发直升机而言，一旦动力失效

发生，飞行员只能依靠自转着陆的紧急处置方式，

进入“自转下滑”状态，使旋翼依靠空气流动保持

旋转，在有限的高度和时间内实现安全着陆。研

究自转着陆过程中的操纵策略，能助力提升飞行

员在突发故障中的处置能力，避免事故发生［2］。

在研究初期，国内外主要依靠飞行试验和半

经验法来分析直升机发动机失效后的飞行安全

性。不过，飞行试验成本高昂、实施难度大且风险

高，试验条件也难以统一，导致数据重复性欠佳，

这极大地限制了其广泛应用。为此，学者们开始

探寻替代方案。

随着模拟器技术的成熟，利用模拟器对飞行

员进行自转着陆训练成为有效选择。模拟器借助

高精度飞行仿真，能再现各种突发状况和动力失

效情境，提升飞行员的实际操作能力。尹硕［3］提出

在自转着陆试飞前，先用工程飞行模拟器进行系

统化模拟训练，帮助飞行员熟悉流程、积累经验，

减少试飞风险；Scaramuzzino 等［4］发现，从更具挑

战性的动态训练入手，能提升飞行员的控制能力；

Wei 等［5］基于开发的全尺寸模拟器进行测试，结果

表明模拟器训练有助于飞行员精确控制下降速率

和着陆条件；Scarpari［6］研究了飞行员工作负荷，为

模拟器应用提供了启发；Alam 等［7］则发现头下显

示器在自转着陆训练中能降低飞行员工作负荷，

提高操控精度。

此外，许多科研人员展开理论研究，其核心思

路为：首先建立直升机自转的动力学模型，包括机

体的运动学方程、气动特性及受力关系等，然后设

计自转过程中以及着陆时刻的目标状态量，最后

根据控制理论求出满足需求的操纵策略。Wang 
Yunjie 等［8］提出基于泛函张量训练的动态规划算

法，减小了传统自转飞行轨迹规划的计算量；Saetti
等［9］研究了自转着陆拉平阶段的自主控制，结合

Tau 理论轨迹生成与非线性动态逆控制，实现了在

不同飞行条件下的自主拉平；屈天祥等人［10］建立

了六自由度无人直升机自转动力学模型并分阶段

设计了控制策略。近年来，机器学习技术的发展

为 该 领 域 研 究 带 来 新 契 机 ，傅 春 啸 等［11］引 入

DCNN 误差模型，根据自转着陆不同阶段的特性

设计了自适应控制器，成功实现了较小速度的安

全着陆。总结上述研究，其结果的准确性仍依赖

于动力学建模的精度，然而直升机自转着陆涉及

高度非线性和强耦合的动态特性，建立高精度的

仿真模型通常需要复杂的空气动力学知识和辨识

大量的气动导数，使得这一过程极具挑战性。

本文提出一种基于深度学习，依托数据驱动

建模以获得飞行员自转着陆操纵策略的方法。该

方法引入一种嵌入 SE 模块的卷积神经网络-门控

循环单元（CNN-GRU-SE）的复合模型，跳过气动

导数辨识步骤，直接从试飞数据中学习出机体状

态与飞行员操纵动作之间的映射关系，结果表明

该方法预测飞行员安全操纵行为的准确性较高。

1　自转着陆操纵策略

在直升机进入自转到着陆的全过程中，飞行

员的操纵具有明确的阶段性目标与行为特征。随

着飞行阶段的变化，飞行员所需关注的主要参数

也随之变化，其操纵逻辑呈现出显著的阶段性差

异与非线性特征。为精准捕捉飞行员在不同阶段

的操纵规律和系统响应特性，本文将直升机从动

力失效到着陆的整个过程分为 3 个阶段，如图 1
所示：

1） 加速下降阶段：以动力失效点为起始，到旋

翼转速重新回到额定转速的阶段。

2） 减速着陆阶段：以距离地面一定高度（“瞬

图 1 自转着陆过程示意图

Fig.  1　Schematic diagram of the autorotation 
landing process
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时增距高度”）的点为起始，到着陆的阶段。

3） 稳定下降阶段：处在加速下降阶段结束和

减速着陆阶段开始之间的阶段。

1. 1　加速下降阶段

在自转着陆的初始阶段，动力失效会导致直

升机旋翼转速迅速下降，直升机失去主要升力来

源，从而快速下沉，并带来横滚方向的不稳定。在

该阶段，飞行员需迅速下放总距杆以减小桨叶攻

角，降低旋翼空气阻力，使旋翼在空气流动作用下

进入自转状态，产生足够转速以继续提供部分

升力。

同时，飞行员需调整尾桨桨叶角至 0°。动力失

效后，尾桨不再受发动机直接驱动，其作用将大幅

度减弱，但其残余效力仍可能影响直升机姿态，将

桨叶角设为 0°可防止意外偏航和旋转。

此外，动力失效会引发前倾或侧倾等不稳状

态，飞行员需通过驾驶杆调整俯仰角与横滚角，以

尽量保持水平飞行。

1. 2　稳定下降阶段

在稳定下降阶段，旋翼自转速率逐渐稳定，下

降速度变得可控，直升机姿态相对平稳。此阶段

的核心任务是保持旋翼自转速率以持续生成足够

的升力，实现稳定下降。通过微调总距杆，飞行员

将旋翼转速控制在适当范围，避免转速过高增加

空气阻力或过低导致升力不足。

同时，飞行员需保持前飞速度与下降速度的

合理配比。通常，在 60 m 高度前飞速度应保持约

40 m/s，至 45 m 逐步降至 20 m/s左右，过低的速度

会增加失速风险。

此外，飞行员需关注外部环境，如风速、风向

等，并根据实际风力情况调整操纵，同时观察地面

状况，评估地形起伏和障碍物分布，规划减速路径

和着陆点，确保最终着陆的安全性。

1. 3　减速着陆阶段

当直升机达到临界的低空高度，即“瞬时增距

高度” h slow 时，飞行员应开始增距操作，同时控制驾

驶杆使机体形成并保持 5°~10°的仰角。临界高度

的经验公式为：

h slow = 1 + 0.79w 0 （1）

式中：w 0 为稳定下降阶段的下降速度；h slow 为实验

得到的经验值。

这一阶段的增距时机至关重要，若在过高的

高度上增距，旋翼动能可能提前耗尽，导致旋翼转

速不足，增加硬着陆或坠毁的风险；若在过低的高

度才开始增距，减速时间不足，可能以过高速度

触地。

通常直升机近地飞行时会受到地面效应的影

响，但在自转状态下，通过旋翼桨盘的气流方向是

向上的，地面效应可以忽略不计，飞行员在这一阶

段专注于旋翼能量的合理分配与减速操作即可。

2　基于 CNN-GRU-SE 的操纵策略

预测模型

2. 1　模型结构

为建立准确的操纵策略模型，首先需要提取

与飞行员操控密切相关的关键飞行参数。以某型

号直升机模拟器为对象，构建直升机运动方程。

其中，考虑到飞行员在自转着陆过程中难以直接

感知旋翼桨叶的挥舞运动，而通常是依据机体状

态量的变化来调整操纵策略，故采用了准定常挥

舞模型来简化旋翼的建模。与更为复杂的非定常

挥舞模型相比，这种简化显著减少了计算复杂度，

提高了数据采集的便捷性，并且减少了对瞬态数

据的依赖，更有利于模型的仿真验证。

该直升机运动方程的构造以三维刚体模型为

基础，包括直升机的速度、角速度、姿态角等状态

量，可表示为

ẏ = f ( y，u；t ) （2）
式中：t为时间，y 为直升机状态向量：

y =[ u，v，w，p，q，r，ϕ，θ，ψ，x，y，h，Ω ]T （3）
式中：u、v、w 为机体轴下的质心运动速度；p、q、r为

机体轴下的角速度；ϕ、θ、ψ 为姿态角；x、y、h 为空间

位置，其中 x、y 是距离动力失效点的水平位移，h 为

距离地面的高度；Ω 为主旋翼转速。

u 为直升机控制向量，可选为

u θ = [ θ0，θc，θs，θTR ] T
（4）

式中：θ0 为旋翼总距；θc 为旋翼横向周期变距；θs 为

旋翼纵向周期变距；θTR 为尾桨总距。

uδ = [ δc，δa，δe，δp ] T
（5）

式中：δc 为飞行员总距杆；δa 为横向驾驶杆输入量；
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δe 为纵向驾驶杆输入量；δp 为脚蹬输入量。控制向

量 uδ 更接近飞行员的实际操纵形式。

由线性操纵系统模型，u θ 和 uδ 之间存在如下

关系：

u θ = CA uδ + CB （6）
式中：CA 分别为操纵线系传动系数矩阵；CB 为偏置

向量。

根据该方程，模型输入首先考虑为直升机的

机体状态、旋翼转速状态和空间位置。此外，为提

高模型精确度，考虑部分环境因素的影响，例如气

温、气压以及空气密度的变化等。输出设定为飞

行员对驾驶杆，总距杆和脚蹬的操纵量。

为更好地反映输入与输出之间的动态特性，

这里将操纵量的一步延迟引入到输入端，建立一

个飞行员操纵策略模型，模型结构如图 2 所示。训

练得到模型中的内部参数，可以建立飞行员操纵

策略与机体状态之间的非线性映射关系，即下一

时刻操纵策略随机体状态变化的模型，省去了传

统方法中的机理建模与控制器设计过程。

2. 2　CNN

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Net⁃
work，CNN）是一种深度学习模型，用于处理具有

网格结构的数据，如图像、视频和时间序列等。它

是从生物视觉系统中获得灵感，通过模拟人类视

觉皮层中的神经元感受野结构，有效地提取数据

中的局部特征，并逐步抽象为高级特征。相较于

传统的全连接神经网络，CNN 通过局部感受野和

权重共享的机制，显著减少了模型参数，提高了训

练效率和泛化性能。CNN 主要有以下几个主要

部分：

1） 卷积层：卷积层作为 CNN 的核心部分，主

要基于卷积核与卷积操作来运作［12］，卷积核为小

型矩阵，其中元素为权重参数，在训练中经反向传

播学习调整。卷积操作时，卷积核按一定步长在

输入数据上滑动，与对应输入数据子区域逐元素

相乘并求和得到特征值，形成输出特征图。步长

决定卷积核滑动速度与输出特征图大小，而填充

可控制输出特征图尺寸并保留边缘信息。该层能

通过多个卷积核提取多种局部特征，且随着卷积

层堆叠，后续卷积核可对前层特征进一步组合以

获取更高级复杂特征。此外，权值共享特性使同

一卷积核在整个输入数据上滑动时权重参数相

同，能够减少网络参数数量、降低模型复杂度与计

算量，利于提取输入数据中的平移不变性特征［13］。

卷积运算公式为

yt，j = ∑
k

i = 1
x t + i - 1 ∙w i，j + bj （7）

式中：yt，j表示输出特征图在时间步 t 的第 j 个特征

值；xt+i－1 为输入数据中与卷积核覆盖区域对应的

量；k为卷积核大小；w i，j 为卷积核的权重；bj 为偏置

项。通过局部连接和权值共享，卷积层能有效提

取飞行员操控行为中的短期模式，如速度变化引

起的操作调整。

2） 池化层：池化层用于降低特征图尺寸、减少

计算量和参数数量，同时增强模型对特征的平移

不变性。池化操作通过在局部区域内执行下采

样，将大的特征图压缩为更小的尺寸，保留主要特

征并抑制不重要的细节或噪声。在处理时间序列

或其他非图像数据时，池化层可沿时间轴进行下

采样，减少时间步数，同时保留关键时间段的特

征，高效捕捉主要信息，提升网络性能。

3） Flatten 层：该层通过对卷积层和池化层输

出的特征图进行拉伸，实现从多维到一维的维度

变换，以适配后续全连接层的输入需求。

4） 全连接层：全连接层通过权重矩阵将所有

输入节点连接到输出节点，生成综合特征表达。

数学表达式为

y = W ⋅ x + b （8）
式中：W 为权重矩阵；x 为输入向量（展平后的特征

图）；b 为偏置项，y 为输出。该层对飞行员操作行

为的所有特征进行全局建模，生成对操控规律的

深层理解。

图 2 飞行员操纵策略模型结构

Fig. 2　Pilot's manipulation strategy model structure
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2. 3　GRU

循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural Network，
RNN）是一种专为处理序列数据设计的神经网络

架构，能够高效利用历史信息。长短期记忆网络

（Long Short-Term Memory，LSTM）作为 RNN 的

增强变体，通过解决梯度消失问题提高了模型的

稳定性［14］。门控循环单元（Gated Recurrent Unit，
GRU）是 LSTM 的改进版本，专为简化模型和提高

效率而设计［15］，其网络结构如图 3 所示。

GRU 包含两个门：更新门和重置门，去除了独

立的记忆单元，直接将隐藏状态作为信息存储和

传递的核心。更新门控制当前时刻的隐藏状态与

上一时刻隐藏状态的信息比例，其输出值在 0 到 1
之间，由 Sigmoid 激活函数（记为 σ）计算，类似于

LSTM 的输入门和遗忘门的组合。更新公式为

z t = σ (W z ∙x t + U z ∙h t - 1 + b z ) （9）
式中：W z 为输入到更新门的权重矩阵；U z 为隐藏

状态到更新门的权重矩阵；b z 为偏置项。

重置门控制上一时刻隐藏状态对当前时刻新

候选状态的影响，输出值也是 0~1 之间，由 Sig⁃
moid 激活函数计算，更新公式为：

r t = σ (W r ∙x t + U r ∙h t - 1 + b r ) （10）
在当前时间步，GRU 使用重置门控制前一时

间步的隐藏状态 ht−1 对当前输入 x t 的影响。如果

重置门的值接近 0，意味着忽略上一时间步的信

息，完全依赖当前输入。计算公式为

h͂ t = tanh (W h ∙ [ r t ⊙h t - 1，x t ]+ bh ) （11）
式中：h͂ t 为候选隐藏状态，⊙ 表示逐元素乘积。

最终隐藏状态通过更新门控制，融合上一时

间步的隐藏状态 ht−1 和当前候选隐藏状态 h͂ t。更

新公式为

h t = z t ⊙h t - 1 +( 1 - z t ) ⊙h͂ t （12）

式中：当 z t 接近 1 时，保留上一时间步的隐藏状态

ht−1；当 z t 接近 0 时，使用当前时间步的候选隐藏状

态 h͂ t 。

2. 4　SE模块

SE（Squeeze-and-Excitation）模块是一种基于

注意力机制增强 CNN 捕获数据特征能力的模

块［16］。注意力机制的基本思想是根据任务需求动

态分配不同部分的重要性权重，即在处理复杂数

据时，聚焦于最相关的信息，而忽略或减弱不重要

的信息。这种机制通过为输入数据的各部分分配

不同的权重，实现对关键特征的强化和对冗余信

息的抑制［17］。

通过在特征通道维度上自适应调整权重，SE
模块的引入使得 CNN 能够更加聚焦于关键特征，

且并未显著增加模型的计算复杂度，只增加了少

量的可学习参数。这种资源利用的优化，使得训

练和测试阶段的计算效率得到提升，加快了整个

模型的开发、部署以及应用过程，为深度学习模型

在实际场景中的推广提供了技术支持。SE 模块的

工 作 流 程 如 图 4 所 示 ，包 括 Transformation、
Squeeze、Excitation、Scale 四个部分。

第一步，Transformation（Ftr）：在 SE 模块的起

始阶段，输入一个特征图 X∈RH '× W '× C'，H '和 W '表
示空间维度，C'表示通道数。通过特征变换操作

Ftr，被映射为输出 U∈RH × W × C。这步操作可以看

作是一个标准的卷积运算，旨在对输入特征进行

初步处理以提取有用信息。

第二步，Squeeze（Fsq）：特征压缩操作 Fsq是 SE
模块的重要步骤，其目标是通过全局平均池化，将

输入特征 U 在空间维度上压缩，使得包含全局信

息的特征图转换成 1×1×C 的通道向量 Z，让每个

通道的特征能够反映其全局分布。具体计算公式

如下：

zc = F sq ( u c )= 1
H × W

∑
H

i = 1
∑
W

i = 1
uc ( i，j ) （13）

图 3 GRU 网络结构

Fig. 3　Gated recurrent unit （GRU） network architecture

图 4 SE 模块工作流程

Fig. 4　Squeeze-and-excitation （SE） module workflow
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式中：zc 为 Z 的第 c 个元素；uc ( i，j )为特征图 U 中第

c个通道在位置 ( i，j )的值。

第三步，Excitation（Fex）：特征激发操作 Fex 通

过全连接层学习每个通道的权重，从而完成对通

道特征的重新加权。具体来说，该步接收来自特

征压缩阶段的通道向量 Z，并经过以下步骤：

1） 特征降维：利用一个全连接层将通道维度

从 C 降低到 C/r，其中 r 是通道压缩比率，用于减少

参数量和计算负担。

2） 非线性激活：通过 ReLU 激活函数（记为

δ），为特征引入非线性关系。

3） 特征还原：使用另一个全连接层将降维后

的向量映射回原始通道维度 C。

4） 权重归一化：通过 Sigmoid 激活函数，将输

出值限制在［0，1］范围内，生成每个通道的权重向

量 S ∈R1 × 1 × C。

上述过程的计算公式如下：

S = Fex ( Z，W )= σ ( g ( Z，W ) )=
σ [ ]W 2 δ ( Z，W 1 Z ) （14）

式中：W 1，W 2 为全连接层权重矩阵。

第四步，Scale（Fscale）：SE 模块将通过激发操作

得到的通道权重 S 应用于初始输入特征图上，实现

通 道 特 征 的 重 校 准 ，最 后 得 到 一 个 输 出 X∈
R1 × 1 × C，公式为

X = Fscale ( U，S )= S × U （15）

2. 5　CNN-GRU-SE复合模型

CNN-GRU-SE 复合模型网络结构如图 5 所

示，其工作流程如下：

1） 将直升机自转着陆过程中采集的多种类型

的数据，包括机体状态数据（如位置、速度、姿态

等）、飞行员操纵数据（总距杆、周期变距杆以及脚

蹬）以及外界环境数据（如风速、风向、大气密度

等）相结合，构建具有时空特征的多变量序列数据

集，输入嵌入 SE 模块的 CNN 网络中。

2） SE-CNN 网络结构由 SE 注意力模块、多层

卷积层、全局平均池化层和 Flatten 层构成。SE 模

块通过特征通道的重校准机制，能够自适应调节

不同通道的特征权重，增强模型对关键操纵变量

和状态变量的关注，抑制冗余信息，提升特征提取

能力。卷积层使用一维卷积核沿时间序列方向滑

动执行卷积运算，提取飞行员操纵行为中与不同

状态变化对应的局部模式。第一层卷积输出初步

特征图，后续层卷积通过增加卷积核数量提取更

高层次的复合特征。随后，通过全局平均池化降

低维度，Flatten 层将特征展平后送入全连接层，以

学习多变量飞行数据之间的非线性空间耦合关

系，输出飞行员操纵行为的空间特征表达。

3） 将 SE-CNN 网络输出的空间特征与原始

飞行历史状态序列结合，确保模型既具备空间特

征提取能力，又保留完整的时间序列信息。该融

合序列作为输入传入 GRU 网络，GRU 网络由多个

门控循环单元组成，用于建模飞行员操纵行为的

时间依赖关系。GRU 单元在每个时间步对输入特

征与历史隐藏状态进行融合更新，通过更新门与

重置门的机制，有效保留或遗忘前一时刻的控制

信息，捕捉飞行员在不同阶段操控策略的动态演

化规律，实现对自转着陆过程中操纵行为的时序

建模。

4） 将上述步骤的输出结果作为输入，传递到

全连接神经网络中，全连接网络通过层间权重的

全连接结构对输入特征进行非线性变换，并使用

激活函数对特征进行非线性映射，最终输出对飞

行员未来操纵行为的预测。

图 5 CNN-GRU-SE 复合模型网络结构

Fig. 5　CNN-GRU-SE hybrid model architecture
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2. 6　模型超参数配置

1） CNN 超参数配置

在卷积神经网络中，卷积层的数量，卷积核的

大小、数量和步长对模型性能有显著影响。卷积

层的数量直接影响特征提取的深度，更多的卷积

层能够逐步提取更高级和复杂的特征，但层数过

多可能导致梯度消失或计算资源消耗过大；卷积

核大小决定感受野范围，太小可能无法捕获重要

信息，太大可能过拟合，通常从较小值（如 3 或 5）开

始尝试；卷积核数量决定了特征提取能力，数量增

加可捕获复杂特征但易过拟合，减少则可能导致

欠拟合，其最优值需在捕获特征能力与过拟合风

险之间权衡；卷积核步长影响滑动距离，较小步长

适合高时间相关性数据，较大步长适合提取全局

信息。

本节设置卷积核的初始大小为 3，步长为 1，卷
积核数量为 2 的整数次幂（如 16、32、64），便于使用

优化的算法和硬件资源，以提高计算效率和内存

利用率。

最终通过网格搜索法确定自转着陆各阶段模

型的 CNN 超参数配置如表 1 所示。

2） GRU 超参数配置

隐藏层数和神经元个数显著影响着 GRU 模

型的预测性能，过少使得模型复杂度过低可能导

致欠拟合，而过多则可能引发过拟合，且增加计算

成本。根据本文的数据集数量，将隐藏层数量设

定在 4 以内，每层神经元数量则取到 2 的整数次

幂，且在多层隐藏层结构里，给接近输入层的隐藏

层分配更多的神经元，以更细致的捕获输入数据

的特征信息。

最终确定自转着陆各阶段模型的 GRU 超参

数配置如表 2 所示。

3） SE 模块超参数配置

SE 模块中一个关键的超参数是特征通道压缩

比率，用于在通道注意力机制中控制中间层的特

征维度大小，降低模型计算成本，保留关键特征信

息。压缩比高低决定了特征通道信息压缩的程

度，高压缩比时特征通道信息压缩更强烈，而低压

缩比更温和。具体取值为多少，要通过具体任务

和数据的分析，没有普遍的最优值，但在实践中一

般设置 4、8 或 16 等较多，例如在 SE 模块的最初实

践中最佳压缩比为 16［16］，在 SASE-HRNet-S 网络

中最佳压缩比为 8［18］。

最终确定自转着陆各阶段模型的特征通道压

缩比率如表 3 所示。

3　数据采集与预处理

3. 1　数据来源

本文数据来源于飞行员在某型号直升机模拟

器上执行飞行任务时的模拟试飞，其中的自转着

陆飞行任务基于大场地着陆条件，设定如下：发动

机 失 效 高 度 为 540~660 m，飞 行 速 度 为 41~       
51 m/s，天气条件良好，风速小于 20. 6 m/s（依据

我国 2012 年 6 月发布的《风力等级》国家标准，    
20. 6 m/s 的风为大风［19］）。在直升机处于爬升、下

降等不同飞行状态下，模拟发动机失效场景以捕

捉飞行员的操纵动作与直升机的状态数据。

表 3　各阶段模型特征通道压缩比率

Table 3　Feature channel reduction ratio for 
each phase of the model

自转着陆阶段

加速下降阶段

稳定下降阶段

减速着陆阶段

特征通道压缩比率

4

4

4

表 1　各阶段模型 CNN 超参数配置

Table 1　CNN hyperparameter configuration for each phase 
of the model

自转着陆阶段

加速下降阶段

稳定下降阶段

减速着陆阶段

卷积层位置

第一层

第二层

第一层

第二层

第一层

第二层

卷积核数量

32

64

16

32

32

64

卷积核大小

3

3

3

3

3

3

卷积核步长

1

1

1

1

1

1

表 2　各阶段模型 GRU 超参数配置

Table 2　GRU hyperparameter configuration for 
each phase of the model

自转着陆阶段

加速下降阶段

稳定下降阶段

减速着陆阶段

隐藏层数量

2

1

2

神经元数量

24

32

24
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在试飞过程中，模拟器配备的传感器和测量

设备以 0. 1 s 为采样周期，实时记录飞行员操纵动

作、直升机状态量及外部环境条件。这些数据通

过内部通信总线传输至中央处理单元（飞行动力

学系统），经标准化打包后通过网络接口或数据传

输模块导出。导出的数据经过解析处理，被组织

成带有明确字段和时间戳的结构化格式，其具体

过程如图 6 所示。

3. 2　数据预处理

由于传感器精度、采集系统局限性、模拟器自

振动以及人为操作偶然性等因素，飞行数据不可

避免地包含噪声与误差，导致数据质量降低，影响

模型训练效果，甚至干扰策略制定。为提高数据

质量，需要预处理减少噪声和误差的影响。

常用方法包括异常值剔除、滤波处理和数据

平滑，这些操作有助于清除数据中的异常峰值或

突变点，消除高频噪声，降低短期随机误差的影

响，以获得更加平滑、理想的连续数据，最终能够

显著提高模型的精度，确保更稳定的飞行员操纵

指令输出［20］。

在预处理前，需对飞行数据的量纲进行规范

化处理。例如，将飞行速度从 knots 转换为米每秒

（m/s），旋翼转速从 r/min 转换为弧度每秒（rad/
s），高度单位从英尺转换为米等。并对各物理量进

行归一化处理，对操纵量的归一化原则如下：旋翼

最大总距对应 δc为 1，最小总距对应 δc为 0，旋翼纵

向周期变距前倾最大对应 δe为 1，后倾最大对应 δe

为 1，旋翼横向周期变距右倾最大对应 δa为 1，左倾

最大对应 δa 为− 1，尾桨总距左倾最大对应 δp 为

− 1，右倾最大对应 δp 为 1。对飞行状态量（如高

度、速度、姿态角、主旋翼转速等）进行归一化处理

时，需考虑到这些数据通常具有不同的量纲和取

值范围。Z-Score 归一化通过将数据转换为均值

为 0 且标准差为 1，能有效消除数据的量纲影响，其

转换公式如下：

x* = x - μ
σ

（16）

式中：μ 为数据集的均值；σ为数据集的标准差。

通过特征选择，排除了温度、大气压与空气密

度，筛选出以下 13 个特征作为模型输入：飞行速度

（u、v、w 方向）、旋翼转速 Ω、机体姿态角度（ϕ、θ、
ψ）、角速度（p、q、r）、空间位置（x、y、h），而输出消除

了脚蹬操纵量。这些特征是飞行员在自转着陆过

程中与操控最为相关的物理量，将用于建立预测

自转着陆策略的模型。

3. 3　数据可用性分析

在预处理后，需要对数据进行可用性分析，确

保其有效性和可靠性。可用性分析的核心在于判

断每次自转飞行是否成功着陆，特别是判断着陆

速 度 是 否 在 安 全 范 围 内 。 根 据 直 升 机 抗 毁 要

求［21］，本 文 对 危 险 着 陆 速 度 的 定 义 是 ：ulim =
15. 24 m/s，w lim = 12. 8 m/s 和 vlim = 7. 62 m/s，这

个数值是根据现有的事故记录和机体结构的实际

情况，欲保证 95% 的存活率，在抗坠毁设计时考虑

的碰撞环境。在判断自转着陆是否安全时，本文

同时考虑着陆时三个体轴方向的速度，如果着陆

时 u、v、w 小于危险着陆速度，则认为直升机安全

着陆，若有任一方向的速度超过其对应的限制值，

则视为危险着陆，试飞数据被判定为不可用，此次

自转飞行失败。

除了速度判定外，成功的自转着陆还需满足

其他一些关键条件：旋翼转速在下降过程中始终

保持在安全范围内，长时间过高转速可能导致旋

翼损坏，过低导致机体无法有效控制；着陆时的机

体姿态应当平稳，若出现过度倾斜或剧烈摇晃，可

能导致着陆不稳或机体受损；从动力失效点到着

陆点之间的飞行距离应当在一定范围内，依据模

拟数据与试飞经验，将该合理阈值设定为 2 000 m。

若在数据分析中，任何一次试飞未能满足上述条

件，均判定为试飞失败，该次试飞数据将被视为不

可用。

最终，通过筛选和评估模拟试飞数据，最终获

取了 600 余组有效数据，这些有效数据涵盖了不同

工况、不同初始条件以及多种操纵模式下的自转

着陆全过程。

图 6 模拟器数据传输

Fig. 6　Simulator data transmission
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4　结果与验证

4. 1　操纵策略预测

本节采用不同方法建立的模型对飞行员自转

着陆操纵策略进行预测，并进行对比。其中，设定

粒子群优化最小二乘支持向量机（PSO-LSSVM）

中的种群规模为 50，迭代次数为 100，优化的参数

范围为：正则化参数 γ 在［0. 01，1 000. 0］之间，核

函数参数 σ在［0. 01，100. 0］之间［22］。

本节选取一组数据，其具体工况为：发动机失

效点距离地面高度为 621. 6 m，速度为 53 m/s，风
在机体 x 轴和 y 轴的分量均不超过 0. 5 m/s。在加

速下降阶段，各操纵量变化如图 7 所示（为便于表

示，CGS 表示没有一步延迟操纵量的 CNN-GRU-

SE 模型，CGS+表示加入一步延迟操纵量输入的

CNN-GRU-SE 模型，PL 表示加入一步延迟操纵

量输入的 PSO-LSSVM 模型）。

在稳定下降阶段，各操纵量变化如图 8 所示；

在减速着陆阶段，各操纵量变化如图 9 所示。

 
（a） 横向周期变距操纵量

 
（b） 纵向周期变距操纵量

 
（a） 横向周期变距操纵量

 
（b） 纵向周期变距操纵量

 
（c） 总距操纵量

图 7 加速下降阶段操纵量变化

Fig. 7　Control input variation during 
accelerated descent phase

 
（a） 横向周期变距操纵量

 
（b） 纵向周期变距操纵量

 
（c） 总距操纵量

图 8 稳定下降阶段操纵量变化

Fig. 8　Control input variation during steady descent phase
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（c） 总距操纵量

图 9 减速着陆阶段操纵量变化

Fig. 9　Control input variation during 
deceleration landing phase

统计不同方法所建模型预测的操纵策略，与

真实值进行对比，结果如表 4 所示。对比引入一步

延迟操纵量输入模型与未引入模型的预测精度，

即以未引入一步延迟操纵量输入的 CNN-GRU-

SE 模型的 RMSE 值为基准，对比其他两种模型的

RMSE 减小百分比，如表 5 所示。

综上所述，3 种模型的预测结果均与真实结果

有相同的变化趋势，但相比之下，未引入一步延迟

操纵量的模型误差的波动明显较大，这是因为飞

行员在操纵过程中存在一定的反应延迟，操纵量

的变化通常需要一定时间才能反映在飞行器的状

态中。未考虑这一延迟会导致模型无法准确捕捉

飞行员操纵行为与飞行器动态响应之间的关系，

使得模型的预测误差更加波动。引入一步延迟操

纵量后，模型能更精确地模拟飞行员的反应特性

和飞行器的惯性效应，进而降低误差波动，提升预

测精度与稳定性。

对比两种引入一步延迟操纵量的模型，在稳

定下降阶段，两种方法的表现基本一致，但在加速

下降阶段和减速着陆阶段，PSO-LSSVM 模型的

预测精度明显劣于 CNN-GRU-SE 模型，在其他

组测试结果中均满足该结论。在后文的预测与验

证中，固定采用引入一步延迟操纵量的 CNN-

GRU-SE 模型。

4. 2　仿真验证

本节基于 FlightGear 平台开展仿真实验，以验

证 CNN-GRU-SE 操纵策略预测模型的应用可行

性。实验环境设置与前文一致，均模拟直升机在

爬升、下降或平飞阶段突发发动机失效，风力设定

在大风及以下等级。具体流程如下：

1） 选择与所用模拟器构型相近的直升机模型

作为仿真对象，重点考量空载重量、旋翼直径、机

体尺寸及座舱布局等关键参数，确保模型能够验

证泛化性能的同时，减少参数调整的工作量，提升

验证过程的效率。

2） 参照前文 3. 1 的方法设计飞行场景，设定

飞行器在指定初始条件下执行自转着陆试飞，包

括 位 置 、高 度 、速 度 和 风 场 参 数 等 。 通 过 配 置

FlightGear 系统参数并调用 UDP 通信接口，实时

采集飞行状态数据，预处理后用于模型调参，使其

适配当前选用机型。

3） 完成参数调整后，进入闭环控制实验阶段。

飞行器在飞至预定高度和速度后模拟发动机故

障，CNN-GRU-SE 模型接收飞行状态数据并预测

下一时刻操纵策略，通过 UDP 协议传输至 Flight⁃

表 5　不同模型间均方根误差降低百分比（%）

Table 5　Percentage reduction in root mean square error 
（RMSE） among different models

模型状态预测误差

加速下降阶段 δa

加速下降阶段 δe

加速下降阶段 δc

稳定下降阶段 δa

稳定下降阶段 δe

稳定下降阶段 δc

减速着陆阶段 δa

减速着陆阶段 δe

减速着陆阶段 δc

CGS+较与 CGS

57. 1
45. 2
89. 9
85
6. 6
82. 8
67. 8
83. 9
66. 6

PL 较与 CGS

22
41. 7
8. 3
87. 6
4. 8
89. 6
57. 5
71. 1
18. 9

表 4　不同模型预测结果均方根误差（10−3）

Table 4　Root mean square error （RMSE） of 
predictions among different models

不同阶段操纵量

加速下降阶段 δa

加速下降阶段 δe

加速下降阶段 δc

稳定下降阶段 δa

稳定下降阶段 δe

稳定下降阶段 δc

减速着陆阶段 δa

减速着陆阶段 δe

减速着陆阶段 δc

CGS

5. 22
16. 4
33. 9
14. 4
7. 24
24. 9
13. 3
50. 5
35

PL

4. 07
9. 56
31. 1
1. 79
6. 89
2. 58
5. 65
14. 6
28. 4

CGS+

2. 24
8. 99
3. 42
2. 15
6. 76
4. 29
4. 26
8. 12
11. 7
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Gear 平台，FlightGear 将接收到的数据映射至相应

飞行操纵变量，据此更新飞行状态并通过 UDP 接

口传回至接收端，构建完整的控制闭环。实际测

试表明，CNN-GRU-SE 模型单次预测操纵策略的

计算时间在 1~10 ms 之间，整体响应延迟较低，可

满足 50 Hz以下的实时控制需求。

4） 最后记录飞行数据以评估模型性能，关键

指标包括机体位置、速度、姿态等。以一次典型仿

真为例，设定初始高度 671 m、飞行速度 54. 02 m/s、
逆风风速 2. 8 m/s，故障前处于爬升状态。如图 10
可见：旋翼转速大部分时间稳定于额定值附近，接

近地面并提升总距时快速下降；前飞速度由最初

的 52 m/s 逐渐减小至 40 m/s，并长时间维持在

30~40 m/s 区间，至接地前降至 22 m/s；垂直速度

方面，由爬升状态迅速过渡至最大值后趋于稳定，

约维持在 10 m/s 左右，并在接近地面时逐步降低；

俯仰角大部分时间保持在 5°，接地前随机体抬头上

升至 10°~20°；横滚角始终保持接近 0°，无明显侧

倾或不稳定现象。

 
（a） 旋翼转速随时间变化

 
（b） 旋翼转速随高度变化

 
（c） 前飞速度随时间变化

 
（d） 前飞速度随高度变化

 
（e） 下降率随时间变化

 
（f） 下降率随高度变化

 
（g） 俯仰角随时间变化
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（h） 横滚角随时间变化

图 10 仿真过程中各机体状态量变化图

Fig. 10　Variation of aircraft state parameters 
during simulation

实验结果验证了在 CNN-GRU-SE 操纵策略

模型的控制下，直升机在着陆点位置、垂直速度和

姿态角等核心指标上与实际试飞结果具有良好的

一致性，达到了安全着陆的标准。该模型在仿真

部署阶段仅需进行一次前向推理即可输出操纵策

略，显著降低了实时计算量，且模型训练涵盖了多

种初始状态，能够自适应不同飞行工况下的操纵

模式，具有良好的泛化能力。

需要说明的是，作为路径探索性研究，本文所

提出的策略预测模型本质上关注的是飞行状态与

飞行员操纵行为之间的映射关系，其学习目标为

掌握操纵逻辑与行为模式，后续可结合具体机型

数据调整后部署于飞行系统。

5　结  论

1） 本文基于 CNN-GRU-SE 和涵盖多种工况

的模拟试飞数据分阶段构建了飞行员操纵策略预

测模型，该模型能够有效提取自转着陆过程中的

时空耦合特征，在不同初始高度、速度和风场条件

下对操纵行为均有较高的预测准确性。

2） 本文采用数据驱动方式，通过训练 CNN-

GRU-SE 网络中的可训练参数，直接输出操纵策

略，避免了复杂的机理建模、气动参数辨识及控制

律设计等过程， 具有计算效率高、适于实时应用的

优势。

3） 本研究成果在飞行训练系统和飞行器自主

控制系统中具有广泛的应用前景。在飞行训练

中，该模型可嵌入飞行模拟器，实现对飞行员操纵

行为的实时预测与评估，辅助教员识别学员在不

同阶段的控制偏差与技能掌握情况。在自主控制

系统中，模型可作为人类操控行为建模的先验策

略，为应急情况下无人系统的自转着陆提供参考，

增强系统在复杂环境下的自适应决策能力。
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