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摘　　　  要：    为解决目前绝大多数神经网络冰形预测方法只能针对特定翼型且不具备面向多翼型特征的普

适性的问题，采用基于多模态融合的深度神经网络方法，以翼型截面图像与结冰工况参数作为输入，以二维

冰形曲线傅里叶级数拟合参数作为输出，建立深度神经网络预测模型，实现了对任意对称翼型结冰特征的预

测能力。结果表明：提出的模型可以准确地预测任意对称翼型几何特征条件下的结冰外形，冰形面积与最大

冰厚等冰形主要参数预测误差均保持在 10%以下。
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Abstract:   A  deep  neural  network  method  based  on  multimodal  fusion  was  adopted  to  solve  the
problem that  most  current  neural  network ice prediction methods can only target  specific  airfoils  and do
not have the universality of multi-airfoil features. This method used the airfoil cross-section image and the
icing condition parameters as inputs，and the two-dimensional ice curve Fourier series fitting parameters as
outputs. This deep neural network prediction model realized the prediction ability of the ice characteristics
of any symmetric airfoil. The results showed that the proposed model can accurately predict the ice shape
under the geometric characteristics of any symmetrical airfoil. The prediction error of the main parameters
of the ice shape，such as the ice area and the maximum ice thickness，was kept below 10%.
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飞机在穿越含有过冷水滴的云层时，机翼、

尾翼等部件迎风面可能会发生结冰现象。大量的

飞行试验和风洞试验表明[1-2]，翼面结冰后会导致

飞机升力减小、阻力增加，飞机的稳定性降低，严

重威胁飞行安全。因此，快速准确地预测翼型结

冰，并开展系统的结冰安全评估，是保障飞行安

全的重要途径之一。

目前飞机结冰研究方法主要有飞行试验[1]、

风洞试验[2]、数值计算[3] 与机器学习[4-13] 等。飞行

试验主要包括自然气象条件下的结冰试验与人工

模拟气象条件下的结冰试验，得到的结冰数据真

实可信，但自然气象条件可遇不可求，人工模拟

气象条件的结冰试验仅仅能对部分部件进行结冰

研究，试验局限性较大。风洞试验是指通过在风

洞内部模拟结冰气象条件，对飞机部件或者全机

缩比模型进行结冰试验的过程。风洞试验结果较

为精确，但试验周期较长且试验成本较高。数值

计算通过流场计算、液态水收集计算、结冰相变

计算及网格变形计算等一系列步骤得到冰形，存

在计算过程复杂、计算时间长等问题。随着神经

网络与机器学习方法的发展，研究人员使用多层

感知机[4]（multilayer perceptron, MLP）、广义回归

神 经 网 络[5]（generalized  recurrent  neural  network,
GRNN） 、深度置信网络 [10]（deep  belief  network,
DBN）及卷积神经网络 [7,11-13]（convolutional  neural
network, CNN）等方法预测典型翼型结冰与气动

特性系数，使用转置卷积神经网络预测典型翼型

的结冰图像等。文献 [4-5]将结冰工况参数作为

神经网络的输入参数，将霜冰与明冰外形曲线拟

合为多项式或傅里叶级数，使用 MLP与 GRNN
实现了初步的冰形预测。文献 [6]提出基于小波

包变换（wavelet packet transform, WPT）的冰形拟

合方法，使用 MLP预测结冰外形。文献 [8-10]使
用 DBN与 MLP建立模型，实现了不同结冰条件

下冰形几何参数的快速准确预测。由于 CNN的

特征提取过程相较于 MLP更加高效，因此被广泛

应用于结冰研究。文献 [7]以结冰条件参数作为

输入，数值计算冰形图像作为输出，使用转置卷

积神经网络预测冰形图像。文献 [11-13]使用 CNN
和循环神经网络（recurrent  neural  network,  RNN）

对飞行过程中结冰情况及相关参数进行检测、识

别与分类，并对结冰后翼型的升阻力系数进行预

测，预测精度相比于传统的方法得到了较大提升。

虽然神经网络在飞机结冰研究领域已经得到

了广泛应用，但上述研究均以单一特定翼型作为

研究对象，模型适用范围小、复用性差，目前针对

任意对称翼型建立的通用冰形预测模型还鲜见报

道。由于多模态融合方法可以充分融合多种不同

种类数据特征以提高模型精度，因此本文使用基

于多模态融合的深度神经网络方法，以多种对称

翼型截面图像与结冰工况参数作为输入，使用深

度神经网络将翼型截面图像与结冰工况参数相结

合，通过融合训练最终输出冰形曲线的拟合傅里

叶级数，从而建立起一种适用于任意对称翼型、

多种结冰工况的冰形快速预测模型。

 1    研究方法

 1.1   结冰快速预测输入条件

结冰快速预测的输入条件主要有 3类：流场

参数、云雾场参数和翼型特征，见图 1。
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图 1    结冰快速预测输入条件

Fig. 1    Ice accumulation prediction input conditions
 

流场参数包括来流攻角 α、来流温度 t、来流

速度 v，云雾场参数包括液态水含量（liquid water
content, LWC，量符号记为 Clw）、水滴平均体积直

径（median  volume  diameter,  MVD， 量 符 号 记 为

Dmv）、结冰时长 τ。来流速度会影响结冰范围，同

时来流速度的增加会使得飞机在同样云层范围中

的飞行时间减少，增加了单位时间内过冷水滴撞

击量，进一步对结冰结果产生影响[10]。水滴平均

体积直径主要影响粒子的运动轨迹，体积直径越

大的水滴惯性越大，随流性越弱，运动轨迹更接

近直线，从而使得水滴的撞击范围增大。云层液

态水含量的变化使得单位时间内表面收集到的水

滴数量发生变化，从而影响冰形的厚度与结冰范

围。翼型外形会影响流场解算结果，进而对水滴

运动轨迹、撞击范围产生影响，不同翼型在相同

流场、云雾场条件下结冰的冰形不同[14]。因此，

在进行结冰快速预测研究时，流场、云雾场、翼型

等变量都应该成为重点考察对象。下文将流场参
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数与云雾场参数统称为结冰工况参数。

 1.2   多模态融合方法

由于结冰工况参数均是数值型参数，翼型特

征属于非数值型数据，目前暂没有一种通用的翼

型参数化方法，因此若要将两种不同类型的数据

进行融合，就需要采用多模态融合技术。

面向深度学习的多模态融合技术（multimod-
ality fusion technology，MFT）是指机器从文本、图

像、语音和视频等领域获取信息实现转换与融合

以提升模型性能[15]。多模态融合方法主要分为

3类：早期融合、晚期融合与混合融合方法。由于

结冰工况与翼型特征之间相关性不强，早期融合

意义不大，因此需要将两者先进行一定的特征提

取后再进行高层次特征融合，使特征之间关联更

加紧密。

图 2为本文方法的示意图，主要包括数据获

取、数据处理、多模态融合、模型训练及冰形预

测等部分。其中多模态融合部分采用混合融合方

法，通过卷积神经网络与多层感知机将翼型截面

图像与结冰工况参数这两种不同类型的数据分别

提取特征后进行融合，最终使模型可以充分学习

到冰形与翼型特征、结冰工况参数之间的关联关系。
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翼型图像

均值标准差
归一化
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图 2    研究流程框图

Fig. 2    Research flow diagram
 

 1.3   网络结构

卷积神经网络主要作用是将大数据量图像进

行降维，并有效地保留图像特征，是当前深度学

习图像处理任务中使用频率最高的网络结构之

一[16]。典型的卷积神经网络由卷积层（convolu-
tion  layer） 、池化层（pooling  layer）与全连接层

（fully connected layer）堆叠而成，其中卷积层从输

入数据中提取特征，再通过池化层进行特征筛选

降低维度，最后通过全连接层输出结果。本文使

用卷积神经网络对翼型图像进行特征提取，使用

多层感知机对结冰工况参数进行升维，结合多模

态融合方法将两者融合为单一向量进行训练，最

终得到预测结果。网络结构见图 3，主要包含卷

积层（conv）、最大池化层（max-pool）、Sigmoid激

活层（Sigmoid）、全连接附带 Sigmoid激活层（fully-
connected layer with Sigmoid，简记为 FC）与展平层

（flattened）与连接层（concatenate）等结构，图中数

据表示神经元数量。
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图 3    网络结构

Fig. 3    Network structure
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 2    数据获取与参数设置

美国联邦航空管理局（Federal  Aviation  Ad-
ministration,  FAA）适航规章 FAR 25附录 C[17] 对

飞机结冰适航验证条件做出了详细说明，其中液

态水含量范围为 0.2～3.0 g/m3，水滴平均体积直

径范围为 15～50 µm，来流温度范围从−40 ℃ 到

常温，同时为了控制结冰工况参数的样本数量与

翼型样本数量的平衡，本文主要针对上述 3个参

数进行组合研究，来流攻角选取固定值 3°，来流

速度选取固定值为 90 m/s，结冰时长设置为固定

值 22.5 min。本文确定的结冰工况参数取值见表

1，工况样本总数 420条。
 
 

表 1    结冰工况参数取值

Table 1    Parameter values for icing conditions

参数 取值

飞行攻角 α/（°） 3

来流速度 v/（m/s） 90

来流温度 t/℃ −35, −30, −25, −20, −15, −10

液态水含量 Clw/（g/m3） 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.7, 0.9,
1.1, 1.3, 1.5

水滴平均体积直径 Dmv/µm 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60

结冰时长 τ/min 22.5
 
 

 2.1   翼型数据

本文将 100种对称翼型作为训练集直接参与

网络训练，另选 4种翼型作为测试集以评估网络

性能。由于翼型截面厚度与翼型弦长相差约一个

数量级，因此将翼型截面厚度放大 10倍后重新作

图以方便将其输入到卷积神经网络中。同时，相

较于已有的翼型图像化表示方法[18] 中确定的翼

型截面图像尺寸（85像素×85像素），为尽可能保

证翼型图像表征翼型截面的精度，本文将图像尺

寸设置为 256像素×256像素，像素取值范围设

置为 0～255，最终得到的部分训练集翼型截面图

像见图 4，翼型分别为 E171与 SD8020。

 2.2   冰形获取及预处理

ξ-η

ξ

η

ξ-η

将结冰工况参数及翼型坐标数据作为输入，

采用结冰数值计算方法计算得到对应冰形。数值

计算主要包括流场计算、液态水收集计算、结冰

相变计算及网格变形计算等步骤，本文采用中国

空气动力研究与发展中心 irc2d数值计算软件 [3]

计算得到冰形数据。结冰计算完成后，使用文

献 [19]中的方法将直角坐标系下的冰形数据转

换为 坐标系数据。具体做法如图 5（a）所示，以

翼型表面弧长作为横坐标 ，其中前缘点上翼面为

正；以翼型点法线方向的冰形高度作为纵坐标 ，

以翼型前缘点作为坐标原点，建立 坐标系。通

过上述方法转换后的冰形曲线如图 5（b）所示。

 
 

η

η/
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ξ/m

ξ

(a) 沿翼型表面的ξ-η坐标

(b) ξ-η坐标系下的冰形曲线
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图 5    结冰外形的坐标转换[19]

Fig. 5    Coordinate transformation of ice accretion shape[19]

 
ξ-η得到 坐标系下的冰形曲线后，利用傅里叶

级数对曲线进行参数化。由正弦项和余弦项构成

的傅里叶级数通常形如下：
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(a) E171 (b) SD8020

图 4    典型训练集翼型截面

Fig. 4    Typical training set airfoil sections
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P

ξu-ξl N

N = 30

式中 代表函数的可积区间即翼面上下表面结冰

极限弧长坐标之差 ； 表示拟合曲线多项式

中正弦项与余弦项的个数，为了确保拟合精度足

够高同时保证计算效率，本文选取 。由于

拟合曲线参数包括常数项、余弦项系数、正弦项

系数及上下翼面结冰极限点共计 63项，超出结冰

工况参数一个数量级，因此，本文将上述参数分

为 3组分别进行训练，第 1组包括常数项与余弦

项系数，第 2组为正弦项，第 3组为冰形上下极限

点，最终得到 3个预测模型。

 2.3   网络训练以及超参数设定

如图 3所示，本文将 256像素×256像素的翼

型截面图像输入到 4个卷积块中，前 3个卷积块

包含卷积层、最大池化层与 Sigmoid激活层，第四

个卷积块与前 3块类似，但不包含激活层；翼型图

像通过 4层卷积层后数据维度降低到 32×3×3，
最终展平为 1×288向量，记为翼型特征向量。将

云雾场、流场参数整理为 1×3向量并分别进行

均值标准差归一化，通过全连接层将其映射为

1×288向量，记为结冰参数向量。最后，将翼型

特征与结冰参数之间的权重设置为 1∶1，即翼型

特征向量与结冰参数向量保持相同尺寸进行连接

（图 3中连接层符号）得到 1×576向量，通过多层

感知机分别得到三部分预测结果：1×31、1×30
与 1×2向量。

β1

β2

网络中激活函数均设置为 Sigmoid，模型中的

超参数设置如下：学习率为 0.001，学习率指数衰

减因子为 0.985，权值衰减为 1×10−10；卷积核大小

为 3×3，步长 2×2；最大池化核大小为 2×2，步
长 2×2；优化器选用 Adam[20]，参数 设置为 0.9，

设置为 0.999。
本文采用两种损失函数对模型进行优化：均

方误差（mean squared error, MSE，量符号记为 Ems）

和 Huber损失（Huber  loss）。统计学家 Huber于
1963年首次提出了 Huber 损失函数，James等对

其进行了改进[21-22]，使其更适用于深度学习。

Lδ[y− f（x）]=


1
2

[y− f（x）]2 |y− f（x）| ⩽ δ

δ|y− f（x）| − 1
2
δ2 |y− f（x）| > δ

（4）

δ δ

Huber损失与均方误差损失相比，它对数据

中异常值的敏感程度较低，是回归任务中常用的

一种损失函数。如式（4）所示，当预测值与真实值

的偏差小于等于 时采用平方误差，偏差大于 时

δ采用线性误差， 取初始学习率与每批次学习率的

比值。

 3    评估指标与结果分析

本文选取 4组算例进行结果分析，算例对应

的翼型分别为 EPPLER 479、STCYR172、RAF 30及

Ryan BQM-34，输入网络的翼型截面图像见图 6。
 
 

(a) EPPLER 479 (b) STCYR172

(c) RAF 30 (d) Ryan BQM-34

图 6    测试集翼型截面

Fig. 6    Test set airfoil sections
 

 3.1   冰形评估指标

S u S l S ice

hsp hu hl θu

θl

hu hl θu θl

美国汽车工程师协会（Society of Automotive
Engineers, SAE）为定量描述翼型结冰二维冰形，

提出了 8个二维冰形特征参数，包括冰形上极限

、冰形下极限 、冰形面积 、驻点冰形厚度

、上冰角高度 、下冰角高度 、上冰角角度

与下冰角角度 [9,23]，参数详细含义见图 7。由于

霜冰没有上下冰角，因此无需考虑 、 、 与 。
 
 

上冰角高度hu

下冰角高度h1

上冰角角度θu

下冰角角度θ1

结冰面积
Sice

驻点结冰
高度hsp

结冰上极限Su

结冰下极限S1

图 7    冰形特征参数[9]

Fig. 7    Ice shape characteristic parameters[9]
 

 3.2   实验结果分析

4组算例对应的结冰工况参数如表 2所示。
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对于霜冰算例 1、算例 2，冰形预测结果与数

值计算结果见图 8。图中坐标轴 c代表翼型弦长，

irc2d曲线代表真实冰形。本文提出的模型在冰

形厚度方面与数值计算结果基本一致，算例 1的

冰形局部轮廓拟合效果相比算例 2稍差，但在整

体轮廓方面与数值计算结果吻合程度较高。同时，

两种不同损失函数对冰形总体预测结果的影响较

小，两者最终预测结果大致相同。
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图 8    预测霜冰冰形与数值计算冰形的比较

Fig. 8    Comparison of prediction rime ice shape and numerical

calculation ice shape
 

算例 3虽然来流温度较低，但由于其液态水

含量与水滴平均体积直径均较大，故水滴撞击时

具有的显热及动能较大，因此出现了明显的冰角

特征，最终形成明冰。对于明冰算例 3、算例 4，

冰形预测结果与数值计算结果见图 9。采用不同

损失函数的两种模型均准确预测了上下冰角角度；

与霜冰算例相似，两种模型得到的整体冰形较为

接近。两种模型的预测冰形与数值计算冰形相比，

在冰形总体形状、冰角高度及上下冰角位置等方

面与数值计算冰形均较为接近，但在冰形上下极

限方面预测稍有偏差。

 
 

0.10

0.05

0

−0.05

−0.10

−0.15

0.10

0.05

0

−0.05

−0.10

−0.15 −0.05 0.05 0.15

y/
c

y/
c

x/c
(a) 算例3

−0.10 −0.05 0 0.05 0.10 0.15 0.20
x/c

(b) 算例4

MSE loss
Huber loss
Irc2d
RAF30

MSE loss
Huber loss
Irc2d
Ryan BQM-34

图 9    预测明冰冰形与数值计算冰形的比较

Fig. 9    Comparison of prediction glaze ice shape and numerical

calculation ice shape
 

4组算例预测冰形的特征参数相对数值计算

结果的相对误差如表 3。
如表 3数据所示，MSE与 Huber优化方法结

果总体差异不大，对于不同的算例两者结果各有

优劣，因此将两者结合起来分析其平均误差。霜

 

表 2    4组算例工况参数

Table 2    Parameters of 4 cases

算例 翼型 α/（°） v/（m/s） t/℃ Clw/（g/m3） Dmv/µm τ/min

1 EPPLER 479 3 90 −30 0.4 25 22.5

2 STCYR172 3 90 −35 0.5 50 22.5

3 RAF 30 3 90 −30 1.5 40 22.5

4 Ryan BQM-34 3 90 −10 0.9 50 22.5
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冰算例 1、算例 2的冰形面积相对误差平均值仅

7.6%，最大冰厚预测误差最大为 8.9%，平均为

2.99%，冰形上下极限平均相对误差为 7.85%。两

种模型对于明冰算例 3、算例 4的上下冰角角度

相对误差均小于等于 0.32%，上下冰角高度与

irc2d计算结果的相对误差保持在 7.5%以内；与

霜冰算例类似，出现最大相对误差的冰形特征是

上下冰形极限，两种模型的平均误差达 13.4%，其

余特征参数相对误差均保持在较小范围内。

 4    结　论

本文采用基于多模态融合的深度神经网络方

法，建立了适用于多种结冰工况、任意对称翼型

几何特征条件下的结冰预测模型，针对 4种对称

翼型与结冰工况参数组合，结合数值计算方法对

预测冰形做出定量分析，得到如下结论：

1）  冰形预测结果中各项特征参数相对误差

均保持在较低水平，证明了本文提出的方法用以解

决任意对称翼型结冰预测问题的可行性和有效性；

2） 模型对于对称翼型结冰预测效果较好，由

于翼型多样性限制，下一步工作应加入更多种类

翼型样本及数值计算或风洞试验得到的冰形样本，

进一步增强模型泛化性能，提高结冰预测精度。
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