
投稿网址:www. stae. com. cn

2024 年 第 24 卷 第 36 期
2024, 24(36): 15701 -07　

科　 学　 技　 术　 与　 工　 程
Science Technology and Engineering

　 ISSN 1671—1815
CN 11—4688 / T

DOI:10. 12404 / j. issn. 1671-1815. 2401347
引用格式:孙守众, 张宜静, 吴桐. 新手起飞阶段爬升高度异常的关键预测参数[J] . 科学技术与工程, 2024, 24(36): 15701-15707.

Sun Shouzhong, Zhang Yijing, Wu Tong. Key predictive parameters for abnormal climb altitude during the takeoff stage of novice pilots[J] .
Science Technology and Engineering, 2024, 24(36): 15701-15707.

航空、航天

新手起飞阶段爬升高度异常的关键预测参数

孙守众1,2, 张宜静1,2,3∗, 吴桐2

(1. 北京建筑大学机电与车辆工程学院, 北京 102616; 2. 人因工程全国重点实验室, 北京 100084;
3. 清华大学工业工程系, 北京 100084)

摘　 要　 起飞阶段是飞行任务成败的关键,而恰当的爬升高度则能确保起飞成功。 为了预测和评估爬升高度异常现象,探究

导致爬升高度异常的关键预测参数。 研究基于虚拟现实(virtual reality,VR)飞行模拟器,聚焦塞斯纳(Cessna152)机型的起飞

阶段,招募 31 名参试者参加模拟飞行任务实验,采集 180 个新手飞行的有效数据样本。 以模拟器的快速存取记录器(quick
access recorder,QAR)数据为基础,通过聚类和相关性分析得到影响爬升高度异常的关键 QAR 参数,进而采用回归分析探寻这

些关键参数与爬升高度异常的关系。 结果表明:平均飞行速度和最大仰角是影响飞行高度的主要 QAR 参数,且两者共同解释

了爬升导致高度异常的 70. 2% 。
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Key Predictive Parameters for Abnormal Climb Altitude during the
Takeoff Stage of Novice Pilots
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[Abstract]　 The take-off phase is crucial for the success or failure of a flight mission, with appropriate climb altitudes being essential
to ensure successful take-off. In order to predict and assess abnormal phenomena in climb altitudes, the key predictive parameters were
investigated that led to abnormal climb altitudes. The research was based on a virtual reality (VR) flight simulator, focusing on the
take-off phase of the Cessna152 aircraft. Thirty-one participants were recruited to engage in simulated flight tasks, resulting in the
collection of 180 effective data samples from novice flights. Based on the simulator􀆳s quick access recorder(QAR) data, key QAR
parameters that affect abnormal climb altitudes were identified through clustering and correlation analysis. Subsequently, regression
analysis was employed to explore the relationship between these key parameters and the abnormality in climb altitudes. The findings
indicate that the average flight speed and maximum pitch angle are the primary QAR parameters influencing flight altitude, jointly
accounting for 70. 2% of the abnormality in climb altitudes.
[Keywords]　 abnormal climb altitude; flight training; quick access recorder(QAR) data; virtual reality(VR)

　 　 飞机的起飞阶段是整个飞行过程事故的高发
段,虽然用时只占飞行过程的 2% ,但是事故发生率
却占到了整个飞行过程相当大的比重[1]。 飞机的
起飞阶段处在繁杂密集的空间,驾驶员面临着严格
的空管限制以及飞行航路的影响。 同时飞行员在

起飞阶段面临着复杂的操作程序,给驾驶员带来了
巨大的压力[2]。 飞行事故的主要致因是人的因
素[3]。 根据国际民航组织对飞机失事分析的数据
显示,人的因素占据了事故的约 70% [4]。 其中,机
组人员因素占据了人为因素导致事故的 62% ,包括
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飞行员缺乏训练或技能不熟练、疲劳驾驶、操作失
误、判断失误等,这些都可能导致飞机的失控,甚至

造成航班坠毁的严重后果[5-6]。
关于飞机起飞质量的研究多针对环境因素对

飞机起飞性能的影响,而对于人的因素的考虑相对
较少。 在人的因素的研究中,一种是针对起飞阶段
飞行质量的评估,通过飞行数据和专家经验对飞行
质量进行分析,如层次分析法和模糊综合评价法
等,但这种方法过于依赖专家经验,客观性指标利
用不足[7-8];另一种是对起飞阶段飞行异常的分析

与预测,通过对飞行数据挖掘发现飞行异常数据或

是某一异常现象的产生原因[9-10]。
飞行质量评估方法有很多种。 有的直接通过

飞行 数 据 来 评 估, 有 的 会 结 合 生 理 数 据 来 评
估[11-12]。 飞行数据的采集与记录是通过带有保护

装置的机载飞行数据记录仪———快速存取记录器
(quick access recorder,QAR)完成的,这些飞行数据
涵盖了飞行的各个阶段,可用于飞行质量监测和评
估。 袁伟良等[1] 提取起飞爬升阶段和进近着陆阶

段的 16 项 QAR 数据训练模型,评估飞行任务的准

确度。 王帅等[13]以超限事件作为评估指标,使用改

进的组合赋权法构建模型,评估飞行品质。 生理数
据可以反应飞行员的心里状态,与飞行数据结合可
更加全面的评估飞行质量。 孙敬周[14] 采用 5 个飞

行参数和 2 个生理参数作为飞行品质指标,以评估
新手飞行员在进近着陆阶段的飞行质量。

飞行异常通常采用数学方法或模型来进行分
析与预测。 最常用的是聚类分析法,Zeng 等[15] 对

起飞阶段 QAR 数据进行聚类分析以检测与正常
范围不同的飞行参数,挖掘出异常航班数据。 Li
等[16]通过对航班飞行数据进行聚类分析得到 3 个
特点的飞行集群,并通过俯仰角、翻滚角等异常参
数筛选出离群异常飞行数据。 其次是回归分析

法,Wang 等[10]基于飞机降落阶段的 QAR 数据建

立着陆距离的逻辑回归和线性回归模型,发现飞
行员对油门的操作是影响着地距离的关键。 此
外,还有时间序列、麻雀搜索等算法可用于分析预

测异常[9,17] 。
爬升高度异常是新手飞行员在起飞阶段常见

的问题,它既影响着飞机起飞的成功率,也影响着
后续飞行任务的进行。 然而,造成这种现象的原因
有许多,其一是外部环境原因,研究显示,外部的温

度和压力增加均会导致起飞性能下降[18]。 其二是

人为操作原因,飞行员驾驶技能不熟练会使飞机在
爬升中处在不佳的飞行姿态,从而导致起飞性能
下降[19]。

已有研究分析起飞阶段爬升高度异常的可能
原因,总结了飞行异常的分析预测方法。 针对飞
行高度异常现象,研究发现,由于攻角急剧增加导
致机翼周围气流动荡,从而影响空气与机翼接触
面不足,导致空速异常,进而影响到飞行高度[20] 。
但是对于帮助新手飞行员预防起飞爬升过程中高
度异常,还缺乏对造成这一现象的关键参数探究。
因此,挖掘导致爬升高度异常的关键 QAR 参数,
预测爬升高度异常现象的产生具有应用价值和意
义。 本次研究将聚焦于起飞阶段的爬升高度异常
现象,使用虚拟现实( virtual reality,VR)飞行模拟
器进行飞行模拟训练,收集飞行训练中的 QAR 参
数,探究新手飞行训练中在起飞爬升阶段导致高
度异常关键 QAR 参数,为飞行绩效预测提供科学
有效的指标,也可为新手飞行员训练提供理论
指导。

1　 研究方法
采集新手飞行员起飞阶段的 QAR 数据,根据飞

机原理及飞行规律选取影响起飞爬升阶段的 QAR
参数,通过聚类和相关性分析,选取每类参数中的
关键指标,最后通过回归分析研究高度异常与关键
影响参数之间的关系。
1. 1　 参试者

本次实验共招募 31 名大学生,通过调查问卷筛
选出符合要求的参试者。 参试者被要求在正式实
验前 24 h 无饮酒,精神状态良好。
1. 2　 实验平台

实验平台由软件、硬件两个部分组成,配置如
表 1 所示,实验硬件布局如图 1 所示。 实验使用一
台桌面级 VR 飞行模拟器,可采集飞机的飞行状态
参数以及飞行员操控输入参数。 实验模拟的机型
为塞斯纳 152(Cessna 152)型飞机,在实验开始前将
相关参数输入实验平台。

表 1　 实验配置

Table 1　 Experimental configuration
名称 解释

硬件

VR 头戴式显示器 呈现沉浸式的飞行画面

平面显示器 呈现平面的飞行画面

飞行油门 控制飞行速度

飞行操纵杆 飞机的三轴控制

飞行踏板∗2 控制飞机的方向
(左:左转;右:右转)

软件

Steam VR 广泛使用在硬件上体验
VR 内容的工具

飞行模拟器软件
飞行模拟器软件的

主程序,用虚幻引擎 4 开发

OBS Studio 屏幕录制软件,
用于主视角的录制
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图 1　 实验硬件布局图

Fig. 1　 Experimental hardware layout diagram

1. 3　 实验流程
飞行任务实验共持续 8 d,参试者每隔两天来参

加一次,由于疫情原因,31 名参试者完成了一次实
验,14 名参试者完成了两次实验。 第一次实验完成
6 轮飞行任务实验。 第二次实验完成 4 轮飞行任务
实验。 两次实验间隔两天进行,研究截取佩戴 VR
头戴式显示器时的飞行任务起飞阶段,开展数据挖
掘与建模。

每次实验开始前完成对设备的调试,进入正式
实验后,QAR 数据从启动发动机开始记录,以到达
循迹飞行线末点终止,此时数据采集结束,记为一
次起飞数据。 在完成所有飞行任务实验后卸下 VR
设备,实验结束。
1. 4　 循迹起飞爬升路线

循迹起飞路线如图 2 所示,首先驾驶员会出现
在跑道的起点,此时飞机处在关闭状态,随后飞行
员发动飞机,加速滑行至爬升引导线起点,然后尽
力沿着爬升引导线飞行,直至爬升引导线的末点结
束。 实验中所用引导线是依据飞行手册和专业飞
行员飞行制定的,爬升率为 3. 3 m / s。

图 2　 循迹起飞路线图

Fig. 2　 Path following takeoff diagram

1. 5　 数据的采集

实验记录了整个起飞爬升过程的完整 QAR 数

据,数据采集的频率为 45 次 / s。 实验一共采集 180

份样本,其中飞行全程高度小于 10 m 或发生坠机被
认定为起飞失败,去除 28 份起飞失败数据,有效数
据共计 152 份。
1. 6　 QAR 参数选取

QAR 数据的类型包括飞行姿态参数、飞行状态
参数、操作参数、系统状态信息和外部环境信息。
由于本次研究旨在探究导致新手飞行员起飞爬升
高度异常的关键 QAR 参数,因此不考虑系统状态信
息和外部环境信息,将 QAR 参数的选择聚焦在飞行
员的操作以及飞机的飞行姿态上。 结合 Cessna152
型飞机的操作手册以及飞行原理,选择影响飞行垂

直向的 QAR 参数为主。 考虑到此次实验模拟的机
型是一种单螺旋桨飞机,与常见的双涡轮型民航飞
机不同,单螺旋桨飞机在起飞时会向螺旋桨的反向

偏移[21],从而影响水平向飞行,因此选取一些影响

飞机非垂直向的 QAR 参数。 综上所述,最终选取的
飞行姿态参数有:最大仰角(飞机机翼与迎面气流
之间能达到的最大角度)、最大攻角(飞机机翼弦线

与相对风方向之间的最大夹角)、最大横滚角(飞机
机翼与水平面的最大夹角);飞行状态参数有最大
垂直加速度(飞机在垂直方向上的最大加速度)、最
大水平加速度(飞机在水平方向上的最大加速度)、
平均飞行速度(飞机在起飞爬升阶段的平均速度);
操作参数有:方向舵输入平均值(飞行员在飞行过
程中对方向舵的平均操作量)、升降舵输入平均值
(飞行员在飞行过程中对升降舵的平均操作量)、横
滚舵输入平均值(飞行员在飞行过程中对横滚舵的
平均操作量)。

2　 QAR 参数聚类分析

2. 1　 聚类分析方法

研究采用聚类分析将有关联的参数聚为一类
以降低关键参数之间的关联性,以便于后续挖掘影
响高度异常的关键参数。 在聚类分析中,由于各个
变量处在不同维度上,为了使数据在各个特征维度

上具有相同的尺度,更好地反映特征之间的差异,
首先需要进行数据的标准化,由于实验数据已排除
掉起飞失败和在坠机等严重异常数据,因此采用
- 1 ~ 1的标准化处理。

聚类分析根据分析对象可分为 R 型聚类和 Q
型聚类。 其中,R 型聚类是变量的分类,Q 型聚类是

样本的分类[22]。 在 QAR 参数变量的分类中,使用

R 型聚类可将大差异趋势的变量分离,小差异则会
被聚集在一起。 此外,选用组间联接方式比较不同
簇之间的相似性可以更准确地反映数据的真实
分布。
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图 3　 QAR 参数分类结果

Fig. 3　 QAR parameter classification results

对选取的 9 个 QAR 参数进行聚类分析,参数分
类结果如图 3 所示,其中最大垂直加速度、最大攻
角、平均飞行速度被聚为一类,最大水平加速度、最
大仰角、最大横滚角、方向舵输入平均值被聚为一
类,升降舵输入平均值、横滚舵输入平均值被聚为
一类。
2. 2　 参数的减少

聚类分析并不会减少 QAR 参数的种类,因此在
聚类后还需对参数进行减少。 变量之间的关系不
仅反映在数值上,不同变量的变化有时也会导致同
样的不安全,因为趋势的相似性会导致描述飞机运
动时出现相似甚至重叠。 因此,在聚类分析的基础
上,结合飞行原理和飞机性能相关知识,只保留主
导变量,其它变量忽路,这样才能使变量逐渐减少。

根据逐步聚类的结果显示,最大垂直加速度和
最大攻角最先被聚为一类,最大攻角是指在飞机失
速边界上的最大角度,用于衡量飞机失速能力的一
个指标。 而最大垂直加速度是一个状态量,如果垂
直加速度过大极易导致飞机失速,垂直加速度过小
则说明爬升速度慢,两者综合考虑应选择包含性更
大的最大垂直加速度。 随后与最大垂直加速度、最
大攻角聚为一类的是平均飞行速度,它与飞机爬升
高度的关系是较为简单直接,在机型和外界环境一
致的情况下,起飞阶段拥有更快的速度意味着有更
大的升力。 因此,第一簇选取的关键 QAR 参数是平
均飞行速度;第二簇中,率先被聚为一类的是最大
水平加速度,最大仰角和最大横滚角,飞机水平加
速度会随飞机速度变化而变化,只要控制在合理阈

值,就能保证飞机安全飞行,与爬升高度关系相对
较弱,而横滚角度的产生主要是为了修正起飞过程
中由于飞机舵面或发动机输出的扭矩而产生的偏
移,在实际飞行中,如果飞机的横滚角度过大,可能
会导致飞行状态不稳定,进一步影响飞机的高度。
而最大仰角直接影响了飞机的垂直角速度,与飞机
的爬升高度关系更为密切,因此保留最大仰角。 随
后被聚入的是方向舵输入平均值,他主要表示参试
者对飞机航向的控制,显然没有最大仰角对爬升高
度的影响大,因此这一簇的关键 QAR 参数是最大仰
角;第三簇被聚为一类的是升降舵输入平均值与横
滚舵输入平均值,虽然在一般情况下升降舵输入对
飞行高度的影响更大,但是由于新手对于横滚舵输
入量的把握能力较差,很容易产生偏离航向甚至是
坠机,综合来看,横滚舵输入平均值在该场景下对
高度偏差的产生影响会更大些,因此第三簇选取的
关键 QAR 参数是横滚舵输入平均值。

综合聚类结果与理论分析,最终提取的关键参
数是平均飞行速度、最大仰角和横滚舵输入平均值。

3　 相关性分析与回归分析

为验证选取的聚类结果是否为导致爬升高度
异常的关键 QAR 参数,有必要对其进行相关性分
析。 在排除掉与高度误差不相关的变量后,对剩下
相关的变量进行回归分析,以定量分析关键 QAR 参
数对高度异常的影响。
3. 1　 关键参数与平均高度差相关性分析结果

对潜在影响平均高度差的 QAR 参数进行分类
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与减少后,为探索筛选出的关键 QAR 参数与爬升高
度异常存在显著性关系,对其进行相关性分析,关
键 QAR 参数相关性分析如表 2 所示。 采用皮尔逊
相关性分析得到了筛选后的 3 个 QAR 参数与平均
高度差之间的关系,分析后的结果显示平均飞行速
度和最大仰角与到达引导线的平均高度差均存在
显著相关性(P < 0. 001),其中平均飞行速度与到引
导线高度差平均值的相关性为 61. 1% ,最大仰角与
到引导线高度差平均值的相关性为 71. 5% 。 而横
滚舵输入平均值与到达引导线的平均高度差的相
关性呈现不显著趋势(P = 0. 164)。

平均高度差与平均飞行速度和最大仰角的相
关性如图 4、图 5 所示,两者均与到达引导线的平均
高度差呈较强线性关系,且平均高度差随着平均速
度和最大仰角的增大而增加。

表 2　 关键 QAR 参数相关性分析

Table 2　 Correlation analysis of key QAR parameters

指标
平均高

度差

平均飞

行速度

最大

仰角

横滚舵输

入平均值

皮尔逊相关性 1 0. 611∗∗ 0. 715∗∗ - 0. 113
显著性 — 0. 000 0. 000 0. 164
个案数 152 152 152 152

　 注:∗∗表示在 0. 01 级别(双尾),相关性显著。

图 4　 平均高度差与平均速度关系的散点图

Fig. 4　 Scatter plot of average flight altitude difference and
average flight speed

图 5　 平均高度差与最大仰角关系的散点图

Fig. 5　 Scatter plot of average flight altitude difference and
pitch_max

3. 2　 平均高度差的回归分析结果
在得到与导致爬升高度异常显著相关的 QAR

参数后对其进行回归分析,以定量检验两个关键
QAR 参数对爬升高度异常的影响,回归分析结果如
表 3 所示。 当预测变量仅为最大仰角和常量时,回
归可解释高度异常的 51. 2% ,而最大仰角和平飞行
速度共同回归时可解释了爬升高度异常的 70. 2% ,
且估计的误差值为 1. 69,处在合理区间。

采用逐步回归的方式将最大仰角和平均飞行
速度代入回归方程,从共线性统计结果来看最大仰
角与平均飞行速度不存在共线性的问题(VIF < 2),
同时容差达到了 0. 929,结果如表 4 所示。 两个参
数的 T 检验绝对值均大于 2,系数有效。 因此回归
有效,最大仰角和平均飞行速度共同解释了爬升高
度异常的 70. 2% 。

表 3　 关键 QAR 参数回归分析

Table 3　 Regression analysis of key QAR parameters
模型 R R2 标准误差值 R2变化量

1 0. 715a 0. 512 2. 157 5 0. 512
2 0. 838b 0. 702 1. 692 0 0. 190

　 注:a为预测变量(常量),如最大仰角;b为预测变量,常量,如最大

仰角、平均飞行速度;R 为相关系数;R2为决定系数。

表 4　 回归系数与共线性分析

Table 4　 Regression coefficients and collinearity analysis

参数

未标准化系数

B
标准

误差

标准化

系数

Beta
T 显著性

共线性诊断

容差 VIF

常量 -9. 833 1. 000 — -9. 833 0. 000 — —
最大仰角 0. 163 0. 013 0. 595 12. 811 0. 000 0. 929 1. 077

平均飞行速度 0. 288 0. 030 0. 452 9. 740 0. 000 0. 929 1. 077

　 注:B 为回归模型中自变量的系数;T 为 T 统计量;VIF 为方差膨胀

系数。

　 　 根据表 4 所示回归系数与共线性诊断结果,设
到引导线的平均高度差为 y,最大仰角为 x1 ,平均飞

行速度为 x2 ,则回归方程可表示为

y = - 9. 833 + 0. 163x1 + 0. 288x2 (1)

4　 讨论

对选取的 9 个 QAR 参数变量进行分类,通过组

间联接方式比较不同簇之间的相似性以得到 3 类
QAR 参数,结合飞行原理和飞机性能相关知识,最
终筛选出平均飞行速度、最大仰角和横滚舵输入平
均值 3 个关键 QAR 参数。

相关性分析发现,最大仰角和平均速度与高度
异常显著相关,说明高度异常现象与新手飞行员对
仰角与速度控制不够精确有密切关系。 而横滚舵
输入平均值与高度异常不显著,QAR 数据显示有
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20%的参试者在实验过程中的横滚输入量始终为
零,未通过横滚输入调整飞行姿态和航向,虽然这
样的操作会对飞机到引导线的水平距离产生影响,
但并不影响飞机距离引导线的垂直距离,因此相关
性不显著。

回归分析结果表明,影响起飞爬升阶段出现爬
升高度异常的主要影响因素是最大仰角,且与平均
高度差呈显著正相关( t = 12. 81,P < 0. 001),在逐
步回归过程中解释了高度异常的 51. 5% ,这也与之

前研究起飞阶段空速异常的结果相对应[19]。 飞机

通过迫使空气在机翼周围流动来产生升力,如果机

翼和气流之间的角度即迎角急剧增加,机翼周围的
气流就会变成湍流,并与机翼表面失去接触,此时
机翼不能产生足够的升力,导致了爬升高度异常。
而起飞阶段的平均飞行速度是影响爬升高度异常
的第二大原因,且与平均高度差呈显著正相关( t =
9. 74,P < 0. 001)。 新手飞行员在起飞滑跑阶段未
能积累足够的速度,而在到达引导线的起点时又想
按照引导线的轨迹飞行从而导致仰角过大,最终出
现飞行高度不足,严重的出现坠机。 滑跑作为起飞
的重要一部分需要驾驶员将油门推至最大,而几乎

所有参试者一开始也是这样操作的,只是在滑跑的
后半程部分参试者出现了收油门的现象,在实验后
的访谈中得知这些参试者发现随着速度的提升,飞
机由于单螺旋桨而产生的反向偏移越发严重,因此
想通过减小油门输入量抑制飞机产生的横向偏移。
此外,访谈还发现爬升高度相对理想的参试者虽然
在滑跑过程中同样出现横向偏移,但不会减小油
门,而是选择在飞机离地后使用进行修复。

尽管回归结果显示最大仰角和平均飞行速度
均与平均高度差呈正相关,但从平均飞行速度和最

大仰角与平均高度差散点关系图(图 4、图 5)可以
看出,两者也不是越低越好,而是存在合理的控制
区间。 出现呈正比的趋势是由于实验人员均低于
正常爬升高度所致。 针对 Cessna152 型飞机,起飞
阶段的平均飞行速度应在 30 m / s,而最大仰角应尽

量控制在 20° ~ 30°。 只有将最大仰角和平均飞行
速度均控制在合理区间才能避免起飞阶段的爬升
高度异常。 通过对平均高度差与平均飞行速度和
最大仰角回归分析,回归方程可用于新手飞行员爬
升异常的预测以及训练绩效的评价,基于起飞爬升

阶段平均飞行速度和最大仰角这两个关键 QAR 参
数判断新手飞行员起飞阶段的爬升质量。

研究表明,精准的驾驶操作对于飞行的安全性

和飞行轨迹准确性很重要[23]。 在飞机起飞爬升阶

段,最大仰角和平均飞行速度对爬升高度的影响最

大,可解释爬升高度异常原因的 70. 2% ,回归方程
对平均高度差的预测标准误差值为 1. 69。 综合来
看,速度和仰角是新手飞行员在起爬升阶段控制的
关键,可通过对这两个关键 QAR 参数的监控提升起
飞阶段的爬升质量。 同时也可根据回归方程估算
爬升高度偏差量,为判断新手飞行员起飞爬升质量
提供参考。

5　 结论

爬升高度异常是新手飞行员在起飞过程中常
见的问题,它既影响着飞机起飞的成功率,也影响
着后续飞行任务的进行。 此次研究聚焦于新手飞
行员在起飞爬升阶段出现的高度异常现象,采用虚
拟现实飞行模拟器收集新手起飞阶段的飞行数据,
通过聚类分析和回归分析确定了最大仰角和平均
飞行速度是影响新手飞行员爬升高度异常的两个
重要 QAR 参数,两者共同解释了导致飞行高度异常
的 70. 2% 。 回归方程定量探讨了最大仰角和平均
飞行速度与平均高度差之间的关系,同时基于所模
拟的机型 Cessna152 可以给出对应的参考数据区
间。 回归方程可用于预测新手飞行员在起飞阶段
的实际爬升高度与理想爬升高度的偏差,同时也可
用于评价新手飞行员起飞阶段的爬升质量。 此外,
新手飞行员还可通过对最大仰角和平均飞行速度
这两个关键 QAR 参数的实时检测提高起飞阶段的
安全性和爬升质量。
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