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基于长短期记忆网络和卡尔曼滤波的快速存取记录器数据降噪研究 

杨军利，杨沛达，钱  宇，肖  毅 

(中国民用航空飞行学院飞行技术学院，四川 广汉 618307) 

摘要：为解决快速存取记录器(quick access recorder，QAR)数据包含大量噪声影响飞行数据分析的问题，提出

一种基于长短期记忆网络(long short-term memory，LSTM)和卡尔曼滤波(Kalman filtering，KF)的组合降噪方法。运

用拉依达准则对数据进行预处理，基于 LSTM 建立模型中的状态方程，结合 KF 对 QAR 数据进行实时在线估计，并

采用国产 ARJ21 飞机飞行数据进行仿真实验。结果表明：该方法对实时数据的适应性优于单纯采用 LSTM 方法，对

动力学模型的依赖小于传统滤波法，对 QAR 数据降噪处理的精度更高、降噪效果更好。 
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Abstract: In order to solve the problem that the quick access recorder (QAR) data contains a lot of noise, which affects 

the flight data analysis, a network based on long short-term memory (LSHM) and Kalman filtering (KF) is proposed. In this 

paper, the data is preprocessed by using the Leida criterion, and the state equation of the model is established based on 

LSTM, and the real-time online estimation of QAR data is carried out by combining with the Kalman filter, and the 

simulation experiment is carried out by using the flight data of the domestic ARJ21 aircraft. The results show that the 

adaptability of the proposed method to real-time data is better than that of the LSTM method, the dependence on the 

dynamic model is less than that of the traditional filtering method, and the proposed method has higher accuracy and bette r 

noise reduction effect for QAR data. 
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0 引言 

国产 ARJ21 飞机和 C919 飞机的运营逐渐步入

正轨，标志着我国民用航空器的设计及运行能力不

断提升。快速存取记录器(QAR)可以连续记录飞机

数百小时的飞行数据，完整反映了飞机系统的实时

状态，对飞行安全起着至关重要的作用[1]。 

由于飞机传感器的工作状态会受到外界环境和

数据记录系统自身的精度、可靠性等因素的影响，

QAR 数据存在着噪声、数据异常和数据缺失等问

题，对后续的数据处理和研究带来了很大困扰；因

此，提高 QAR 数据的可靠性显得越发重要[2-4]。 

现有 QAR 数据处理主要集中在基于滤波的数

据处理和基于时间序列的数据预测方面。欧阳舒歆

等[5]采用时间序列对 QAR 数据特征进行预测，提出

了一种基于卷积 VAE 和多头自注意力-LSTM 模型，

准确快速地检测到异常数据。钱宇等 [6]提出一种自 

适应无迹卡尔曼滤波，以无迹卡尔曼滤波为基础，

结合 Sage-Husa 噪声估计器对系统噪声进行实时预

测和修正，有效地解决了系统噪声时变问题。Deo

等[7]采用无迹卡尔曼滤波对 QAR 参数降噪优化，使

其更好作用于飞行性能监控。张鹏等 [8]采用长短期

记忆网络(LSTM)与注意力机制融合，提出一种融

合卷积神经网络与 LSTM 的双通道融合模型，更有

效地提取数据特征。张鹏等 [9]提出一种改进蝴蝶优

化算法，能够对飞行姿态角及角速度的 QAR 数据

进行修正。 

综上，传统的卡尔曼滤波法(KF)对非线性系统

的处理效果不够好，改进的扩展卡尔曼滤波的系统

稳定性较差，时间序列法完全依赖历史数据，缺乏

对实时数据的适应性；因此，笔者提出一种基于神

经网络和 KF 的组合模型估计方法对国产民机 QAR

数据进行降噪处理，利用神经网络学习历史数据建 
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立状态方程，再结合卡尔曼滤波进行状态的实时更

新，是一种融合了机器学习和滤波方法的 QAR 数

据降噪方法。 

1  飞行数据预处理 

在数据记录过程中，常有设备因自身或是外界

的干扰导致数据出现空缺值、离群值[10]。数据预处

理的目的是为了处理这些异常值，提高数据的可靠

性。拉依达准则是数据处理最常用的方法之一，常

用来检测数据的粗大误差[11]。粗大误差会直接影响

观测的结果，它的产生是随机且难以避免的[12]。 

拉依达准则又称 3σ 准则，先假设样本数据中只

含有随机误差，计算出样本数据的均值 μ 和标准偏

差 σ。按照一定的概率确定一个区间，只要超过这

个区间的误差就可以认为是粗大误差，区间通常取

μ±3σ，所对应的置信概率为 99.7%，也就是数据不

在区间(μ-3σ, μ+3σ)内的为粗大误差，超出这个范围

的概率极小，仅有 0.3%。超出范围的数据即为异常

数据，应予剔除。假设一组正态分布数据为 (x1, 

x2, …, xn)，均值为： 
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第 i 个数据与均值之差 vi 为： 

 i iv x x= − 。 (3) 

当某数据与均值之差 vi 超出置信区间，满足式

(4)时，可认为该数据为异常数据。 

 3iv ＞ ， 3iv −＜ 。 (4) 

2  数学模型 

2.1  LSTM 模型 

LSTM 是 循 环 神 经 网 络 (recurrent neural 

network，RNN)的升级，可以解决 RNN 存在的长期

依赖问题。LSTM 是一种时间循环神经网络，对长

时间序列学习过程中因矩阵多次相乘而出现的梯度

消失和梯度爆炸问题处理效果更好[12]。LSTM 由遗

忘门、输入门和输出门构成了门控系统，通过这些

“门”的相互协调配合控制着信息流入和流出细胞

状态的能力。LSTM 神经网络的结构如图 1 所示。 

在遗忘层中，ht-1 是系统在上一时刻的输出数

据，xt 是系统当前时刻的输入数据，ht 是系统当前

时刻的输出数据，ft 是系统在当前时刻的遗忘门，

它决定了系统上一层的输出被传递到当前层的概

率。遗忘门状态更新公式为： 

  ( )1,t f t t ff W h x b −= + 。 (5) 

式中：σ 为 Sigmod函数；Wf 为遗忘门的权重值；bf

为遗忘门的偏差量。 

 

图 1  LSTM 神经网络结构 

在输入层中，Ct-1 是系统在上一时刻的状态信

息，Ct 是系统在当前时刻的状态信息，it 是系统在

当前时刻的输入门，它决定了当前时刻的输入 xt 有

多少保存到系统当前时刻的状态信息 Ct 中。系统 

先通过 Sigmod 函数决定哪些信息需要更新，再通

过 Tanh 函数来添加新的输入信息。输入门状态更  

新为： 

  ( )1,t i t t ii W h x b −= + ； (6) 

  ( )1Tanh ,t C t t CC W h x b−= + ； (7) 

 1* *t t t t tC f C i C−= + 。 (8) 

式中：Wi 为输入门的权重值；bi 为输入门的偏差；

Tanh 为双曲正切函数。 

在输出层中，通过 Sigmod 函数把 ht-1 和 xt 的线

性组合结果转换成输出 ot；再通过 Tanh 函数将系统

计算得到的新状态信息 Ct 与输出结果 ot 相乘，得到

当前时刻的输出值 ht。输出门状态更新为： 

  ( )1,t o t t oo W h x b −= + ； (9) 

 *Tanh*( )t t th o C= 。 (10) 

式中：Wo 为输出门的权重值；bo 为输出门的偏差。 

2.2  KF 模型 

在测量数据时会随机地产生误差，被称为噪声。

噪声会影响数据真值，轻度影响会让信号变形、失

真，重度影响会导致数据不可用，滤波的作用就是

减小噪声对数据真值的影响[13]。 
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KF 可依据上一时刻的状态估计值和当前时刻

的观测值，对当前时刻的状态值进行最优估计。KF

对平稳随机过程和非平稳随机过程都有很好的降噪

效果，被广泛应用在各个领域 [14]。一个离散的线性

状态方程和观测方程为： 

 xk=Axk-1+Buk+wk； (11) 

 zk=Hxk+vk。 (12) 

式中：xk 为当前时刻系统的状态变量；xk-1 为上一时

刻系统的状态变量；zk 为当前时刻系统的观测值；

uk 为当前时刻系统的控制输入；A 为系统的状态转

移矩阵；B 为系统的控制输入矩阵；H 为系统的量

测矩阵；wk 为系统的过程噪声，系统从上一时刻的

状态进入当前时刻的状态时，会存在外界因素的干

扰；vk 为系统的量测噪声，任意测量仪器都会存在

一定的误差，且过程噪声 wk 和量测噪声 vk 是相互

独立的高斯白噪声。 

系统在 k 时刻的状态是由 k-1 时刻的系统状态

和 k 时刻的控制输入预测得到的，即 kx 是由 xk-1 和

uk 预测得到的。数学公式如下： 

 1k k kx Ax Bu−= + 。 (13) 

式中 kx 为系统在当前时刻的预测状态，其协方差矩

阵用 kP 表示： 

 
T

1k k Q−= +P AP A 。 (14) 

式中：Pk-1 为 xk-1 的协方差矩阵；AT 为 A 的转置矩

阵；Q为系统过程噪声的协方差矩阵。 

结合 k 时刻系统状态的预测值和 k 时刻的观测

值，可以得到 k 时刻系统的最优状态，即： 

 ( )k k k k kx x K z Hx= + − 。 (15) 

式中：xk 为系统在 k 时刻的最优估计状态；Kk 为系

统在 k 时刻的卡尔曼增益： 
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更新 xk 的协方差矩阵 Pk 为： 

 ( )k k kHK= −P I P 。 (17) 

式中 I为单位矩阵。 

2.3  基于 LSTM 和 KF 的混合模型 

笔者利用 LSTM 基于历史数据学习到完整的状

态方程，再应用 KF 结合实时的观测得到最优估计

状态。用事先训练好的 LSTM 作为 KF 的预测方程，

随后的更新步骤与 2.2 节相关内容相同，该组合模

型的降噪流程如图 2 所示。 

 

图 2  LSTM-KF 组合模型降噪流程 

3  实验结果与分析 

采用国产 ARJ21飞机的实际运行数据进行仿真

实验，共有 20 组 QAR 数据，每组 QAR 数据都记

录了 13 个飞行阶段和包括马赫数、海拔高度、经纬

度、时间信息等在内的各种飞行参数。选取俯仰角

和滚转角这 2 个飞行参数验证模型的可行性。 

3.1  样本数据检测与剔除 

QAR 数据中存在很多噪声、异常和缺失等质量

问题，给后续的数据挖掘、分析带来了很多问题；

因此，非常有必要在降噪前对 QAR 数据的粗大误

差进行处理。 

在使用拉依达准则剔除粗大误差数据之前要检

验样本数据是否满足拉依达准则的使用条件，要求

数据符合正态分布且数据量足够大。QAR 数据样本

数据量足够大，满足数据要求。图 3 为参数风向未

经拉依达准则剔除粗大误差和剔除粗大误差后数据

对比图。 

 

图 3  拉依达准则剔除粗大数据 

从图 3 中可以看出：剔除粗大误差后的数据更

简单，更稳定。 

3.2  LSTM-KF 与 LSTM 降噪对比 

选取某航空公司 ARJ21 飞机的 20 组 QAR 数据

作为数据样本， QAR 数据按照飞行阶段参数

FLIGHT_PHASE 可以划分为飞机的爬升、巡航和下

降 3 个阶段。选取常用的飞机性能监控参数俯仰角

和滚转角的数据作为本实验的数据库 [7]，将样本数
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据的前 80%作为训练集，后 20%作为测试集，训练

数据经预处理后进行实验验证。 

将本文中实验方法与完全依赖历史数据的时序

神经网络 LSTM 估计方法进行对比，分别得到了俯

仰角和滚转角这 2 个参数在爬升、巡航和下降 3 种

情况时的估计数据。实验结果证明了运用 LSTM-KF

模型对 QAR 数据进行降噪处理，更能提高数据的

可靠性。 

用平均绝对误差(mean absolute error，MAE)、

均方根误差 (root mean square error， RMSE)对

LSTM-KF 和 LSTM 的估计效果进行评估，MAE 和

RMSE 的值越小，说明模型估计的效果越好。其评

价指标为： 

 ( )
1

1
MAE | |

N

i i

i

y y
N =

= − ； (18) 

 ( )
2

1

1
RMSE

N

i i

i

y y
N =

= − 。 (19) 

LSTM-KF 较 LSTM 的优势在于加入了对历史

数据的实时更新，使实验结果更接近于真实数据。

根据不同飞行数据的真实情况，2 组数据的系统过

程噪声和量测噪声的协方差矩阵 Q和 R已设置为适

合参数的值。分别选取滚转角、俯仰角各 250 个数

据，验证算法的可行性。将数据分别输入 2 个模型，

经过 100 次迭代，得到不同飞行阶段不同参数的估

计结果。 

爬升、巡航和下降阶段参数滚转角(roll angle, 

ROLL)的估计结果如图 4 和 5 所示。 

 
(a) 爬升阶段 

 
(b) 巡航阶段 

 
(c) 下降阶段 

图 4  参数 ROLL 在不同飞行阶段的降噪效果 

 
(a) 爬升阶段 

 
(b) 巡航阶段 

 
(c) 下降阶段 

图 5  参数 ROLL 在不同飞行阶段的降噪误差对比 

从图 4 和 5 可以看出：参数 ROLL 经过

LSTM-KF 组合模型处理后的数据曲线与单一

LSTM 模型相比更平滑，LSTM 模型在 3 个阶段的

预测误差值均大于 LSTM-KF 组合模型。在爬升阶

段和下降阶段，ROLL 数据迅速变化，LSTM 模型

的预测误差变化明显大于 LSTM-KF 组合模型，说

明 LSTM 模型的预测结果不如 LSTM-KF 组合模型

稳定。MAE 和 RMSE 对比如表 1 所示。 
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表 1  参数滚转角降噪效果对比 

评价指标  

爬升  巡航  下降  

LSTM- 
KF 

LSTM 
LSTM- 

KF 
LSTM 

LSTM- 
KF 

LSTM 

MAE(×10
-2) 1.142 5.495 1.080 3.452 1.018 5.655 

RMSE(×10
-2) 1.424 7.842 1.362 5.135 1.262 7.214 

从表 1 中可以看出，LSTM-KF 组合模型的平

均绝对误差和均方根误差的数值均小于 LSTM 模

型，说明 LSTM-KF 组合模型更贴近于真实数据。 

在爬升、巡航和下降阶段得到俯仰角 (pitch 

angle，PITCH)参数的估计结果如图 6 和 7 所示。 

 
(a) 爬升阶段 

 
(b) 巡航阶段 

 
(c) 下降阶段 

图 6  参数 PITCH 在不同飞行阶段的降噪效果 

 
(a) 爬升阶段 

 
(b) 巡航阶段 

 
(c) 下降阶段 

图 7  参数 PITCH 在不同飞行阶段的降噪误差对比 

从图 6 和 7 可以看出：参数 PITCH 经 LSTM-KF

组合模型处理过的数据与 LSTM 模型相比更接近原

始数据，且 LSTM-KF 组合模型每个飞行阶段的平

均绝对误差和均方根误差均小于 LSTM 模型。说明

LSTM-KF 组合模型对原始数据的处理更好的抑制

了噪声，保留了原始数据，提高了数据的可靠性。 

表 2 详细列出 LSTM-KF 组合模型和 LSTM 模

型在爬升、巡航、下降数据集上的整体性能。 

表 2  参数 PITCH 降噪效果对比 

评价指标  

爬升  巡航  下降  

LSTM- 
KF 

LSTM 
LSTM- 

KF 
LSTM 

LSTM- 
KF 

LSTM 

MAE(×10
-3) 14.286 37.989 4.213 9.739 4.504 18.211 

RMSE(×10
-3) 11.344 23.607 3.407 5.489 3.611 12.934 

结果表明：LSTM-KF 组合模型在 3 个数据集

上的 MAE、RMSE 都优于 LSTM 模型，且 LSTM-  

KF 组合模型性能在 QAR 数据不同阶段都有很好的

效果。 

4  结论 

为更好地解决 QAR 数据的降噪问题，笔者将

传统的滤波方法和神经网络相结合，提出一种

LSTM 和 KF 的组合模型对飞行参数进行状态估计

的方法。选用国产 ARJ21 飞机的飞行数据进行仿真

实验，所得结论： 
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