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基于遗传算法优化神经网络的结冰环境中
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摘要： 水滴平均体积直径（Mean volumetric diameter，MVD）和液态水含量（Liquid water content，LWC）

是两个影响飞机结冰的重要气象参数，但在实际中难以准确测得，如果能够实时、准确地获取这两个参数可以为

积冰预测和飞机适航认证标准的建立提供一些指导。文中提出了一种基于遗传算法优化神经网络的结冰气象

参数预测模型。以不同测点组合的冰厚和结冰速率、环境温度、飞行速度和机翼迎角为输入参数，结冰气象参数

MVD 和 LWC 为输出参数，构建遗传算法优化的结冰气象参数预测模型，并通过预测模型对数值计算测试组数

据和结冰风洞实验数据的结冰气象参数进行预测。结果表明，基于遗传算法优化 Elman 神经网络的预测模型对

结冰气象参数的测试组预测相对误差在 10% 以内，实验数据相对误差在 20% 以内，该方法具有一定的可行性。
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Prediction of MVD and LWC in Icing Environment Based on 
Genetic‑Algorithm‑Optimized Neural Network
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Abstract: The mean volumetric diameter （MVD） and liquid water content （LWC） are two important 
parameters that affect aircraft icing， but they are difficult to be measured accurately in practice. If these two 
parameters can be accurately obtained in real time， they can provide some guidance for icing prediction and 
the establishment of aircraft airworthiness certification standards. In this paper， a prediction model of icing 
meteorological parameters based on the genetic⁃algorithm⁃optimized neural network is proposed. We use the 
ice thickness and icing rate of different combinations of measuring points， ambient temperature， flight speed 
and wing angle of attack as input parameters， and the icing meteorological parameters MVD and LWC as 
output parameters， and develop a prediction model of icing meteorological parameters optimized by the 
genetic algorithm， This model predicts the icing meteorological parameters of the numerical calculation test 
group data and the icing wind tunnel experiment data. The results show that the relative error of the prediction 
model for numerical calculation of icing meteorological parameters of the test group is within 10%， and the 
relative error of the experiment data is within 20%. This method is feasible.
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当飞机遇到结冰天气环境时，云层中的小水

滴在飞机表面发生撞击并凝结，会使机翼、飞机尾

翼、机身和进气系统等核心部件表面结冰［1］。结

冰不仅增加了整体机身质量，并且改变了飞机四

周的流场，对飞机的气动性能造成影响，威胁着航

行的安全［2］。影响飞机表面结冰速率、结冰量以

及结冰外形的气象条件主要是云层中的液态水含

量（Liquid water content，LWC）、水滴平均有效直

径（Mean volumetric diameter，MVD）和空气温度

T 这 3 大气象条件参数，其中温度这一参数比较容

易测得，而 LWC 和 MVD 在实际云层难以获得准

确数值［3］。

随着人工神经网络的出现和发展，人工神经网

络具有很强的学习决策能力和线性变化拟合能力，

因 此 被 广 泛 应 用 于 飞 机 结 冰 预 测 领 域［4］。

Schuchard 等［5］研究了一种基于神经网络的结冰检

测系统，该系统可以用来检测和分类飞机结冰，通

过双水獭飞机 DH⁃6 进行结冰实验，证实该系统可

以检测结冰的存在并对其严重程度进行分类。

Ogretim 等［6］利用神经网络对翼型结冰进行预测研

究，在 NASA 试验数据和 LEWICE 仿真数据的基

础上，利用反向传播神经网络（Back propagation 
neural network，BPNN）和广义回归神经网络（Gen⁃
eralized regression neural network，GRNN）进行霜

冰和明冰的预测。柴聪聪等［7］以 BPNN 为预测建

模，以主要结冰气象条件、结冰时长、温度和速度等

其他工况条件参数为输入，预测二维翼型的结冰冰

形，并通过仿真算例的预测对比分析证明模型预测

方法的可行性。从现有的国内外专家学者的研究

来看，往往是采用正向的结冰预测或者结冰后对飞

机飞行性能的影响进行预测，目前对于通过飞机结

冰的相关参数对结冰气象参数进行反演预测的研

究很少［8］。

对结冰环境中气象参数 MVD 和 LWC 进行准

确、实时的测量，可及时获取飞行过程中飞机穿过

云层的结冰气象参数，同时根据结冰气象参数进行

正向的飞机积冰预测。当积冰预测达到预警时，可

提前有计划地开启飞机除冰系统或者对飞机飞行

路径进行规划尽快驶出积冰问题严重的区域。目

前对于云雾中过冷水滴含量、体积大小等的测量主

要通过飞机搭载云粒子谱仪、热线含水仪等设备，

这些机载设配往往需要进口且价格高昂，无法普

及［9］。因此探求其他测量结冰气象参数的方法，可

为云雾中结冰气象参数的测量提供新的解决思路。

从国内外研究现状来看，结冰传感器的发展到

如今已经比较成熟，已经研发出许多类型的结冰传

感器，如：光学法结冰传感器、机械法结冰传感器、

波导法结冰传感器等［10］。经过对结冰传感器 50 多

年的研究，随着这项技术的成熟，已有研发产品出

现在工程应用上测量结冰冰厚［11］。

综上所述，本文提出了一种通过结冰冰厚来反

演预测结冰气象参数的方法，基于遗传算法优化

Elman 神 经 网 络（Genetic algorithm optimized_El⁃
man，GA_Elman），根据模型预测的误差对比选择

一组性能最佳的数值计算冰厚组合，构建结冰气象

参数预测模型，最后通过对数值计算测试组数据和

试验数据的结冰气象参数预测误差对比，证明预测

方法的可行性。

1 遗传算法优化神经网络模型的

建立

1. 1　二维结冰数值计算及样本数据的采集

采用二维 NACA0012 翼型，通过求解泊松方

程生成网格，再通过 Navier⁃Stokes 方程组计算流

场参数，计算水滴在机翼部件表面的运动和撞击特

性。最后，基于 Messinger模型，得到了二维翼型的

结冰形状［12］。为验证计算的可靠性，图 1 显示了数

值计算方法与结冰风洞实验和 LEWICE 飞机结冰

软 件 的 结 冰 外 形 对 比 。 结 冰 工 况 设 置 为 速 度

67.04 m/s，迎角 4°，压力 101 325 Pa， MVD20 µm， 
LWC1 g/m3，结冰总时长 360 s。根据结冰冰形的

比较，数值计算的误差在合理的范围内。

保证飞机能够正常飞行的自然结冰天气条件，

图 1 计算冰形对比图

Fig.1 Simulation ice shape comparison
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分为连续最大结冰状态和间断最大结冰状态两

种。本文有关数值计算只取用间断最大结冰状态，

MVD、LWC 和 T 之间的关系如图 2 所示，结合间

断最大结冰状态曲线，可根据温度与 MVD 插值计

算出相应的 LWC。

基于以上数值计算方法，工况设置范围如表  
1，共计算了 65 组明冰工况、65 组霜冰工况和 35 组

混合冰工况，共 1 320 组数据用于训练，另外又单

独计算了 9 组明冰工况、9 组霜冰工况和 5 组混合

冰工况，共 184 组数据作为测试组数据。

冰厚数据对于预测精度至关重要，在对冰厚数

据进行采集时，为探究测点位置的分布对气象参数

预测精度的影响，在二维翼型的前缘选择了 5 个测

点位置，测点位置如图 3 所示，分别为翼型上翼面

沿弦长 1% 处、翼型上翼面沿弦长 0.5%、翼型前缘

驻点、翼型下翼面沿弦长 0.5% 处和翼型下翼面沿

弦长 1% 处。

为避免在实际中测点位置分布过于密集，传感

器之间相互干扰的影响而造成测量精度的降低，故

只采用 3 个测点的冰厚数据组合进行建模。将这 5
个测点位置采集的冰厚数据进行了组合分组，图 3
中，测点 1、3、4 为第 1 组，测量点 1、3、5 为第 2 组，测

量点 2、3、4 为第 3 组，测点 2、3、5 为第 4 组。探究对

于结冰气象参数预测精度最优的一组冰厚组合。

1. 2　神经网络预测模型对不同冰厚组合的精度

评估

神经网络可以分为两种基本类型：根据运行过

程中的信息流进行前馈和反馈，BPNN 是一种常见

的前馈神经网络，BP 神经网络之所以经典的原因

是误差信息由后向前传播，并逐步更新每一层权值

和阈值［13⁃14］。  Elman 神经网络是一种反馈神经网

络，其在隐含层里加入承接层，作为一个延迟算法，

达到对过去学习数据的局部记忆能力［15⁃16］。两种

神经网络结构示意图如图 4 所示。

Elman 神经网络因有一个承接层的存在，使其

对上一时刻的隐含层输出有着很强的关联，有着短

时连续预测能力，因此选择 Elman 神经网络对结冰

气象参数预测模型进行建模。

图 2 大气间断最大结冰状态

Fig.2 Intermittent maximum icing state

表 1 结冰气象参数和飞行参数取值范围

Table 1 Range of flight parameters and ice meteorologi‑
cal parameters

参数

飞行速度 V/（m·s-1）

温度 t/℃
MVD/µm

LWC/（g·m-3）

迎角/（°）
飞行高度/km

弦长/m
总结冰时间/s
时间步长/s

取值范围

30~90
-30~0
15~50
0.1~3
0~3

2
0.303
240
30

图 4 BP 神经网络和 Elman 神经网络结构示意图

Fig.4 Structure diagram of BPNN and Elman neural network

图 3 测点位置分布示意图

Fig.3 Schematic diagram of feature point location distribution
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构建结冰气象参数神经网络预测模型的拓扑

结构如图 5 所示，神经网络模型的输入参数分别为

环境静温度、飞行速度、机翼迎角、机翼上缘、驻点

和下缘测点位置的结冰厚度以及测点位置结冰冰

厚的结冰速率，模型的输出为 MVD 和 LWC。

本文采用 3 层结构的 Elman 神经网络模型，选

择 LM（Levenberg⁃Marquardt）学习算法进行误差

反向传播和权值阈值更新。从输入层到隐含层选

择的传递函数为 S 型正切函数（Tansig），从隐含层

到输出层的传递函数为线性函数（Purelin）。

由于最佳隐含层神经元个数未定，暂时选择隐

含层神经元个数为 7、9 和 11，评估预测精度的准则

为均方误差（Mean square error，MSE），公式为

MSE = 1
n ∑

i = 1

n

( Pi - Ei )2 （1）

式中：n 为测试数据的样本数量，Ei 和 Pi 分别为每

个测试样本的期望值和预测值。由于每次训练的

初始权值和阈值均为随机赋值，所得到的网络训练

和预测结果也略有不同，为保证结果的可靠性，

Elman 神经网络在相同隐含层神经元下重复完成

训练至少 15 次，并对均方误差取平均值。

预测结冰气象参数的均方误差越小说明网络

模型的预测精度越好。从图 6 可以看出第 2 组和

第 3 组冰厚组合的预测精度更好，第 3 组数据略优

于第 2 组；表 2 为 4 组数据在隐含层神经元个数为

7，9 和 11 时的均方误差具体数值（保留 3 位小数）。

通过数据对比，选择第 3 组冰厚组合数据，即翼型

前缘驻点、翼型上翼面和下翼面沿弦长 0.5% 处测

得的冰厚和结冰速率以及其他相关工况条件作为

预测模型的训练数据库。

1. 3　不同隐含层神经元个数对 Elman 网络模型

精度的评估

隐含层神经元数目对模型的训练和预测有着

非常大的影响。一般采取尝试法和经验公式确定

隐含层神经元个数的大致范畴，再通过模型的泛化

性能来决定最优隐含层神经元数目。现阶段，常用

的经验公式为［17⁃18］

L< N + M + r （2）
式中：L 为单隐含层中的神经元数量，N 和 M 分别

为输入参数和输出参数的数量，r 为 0~10 之间的

常数。

为方便对比不同隐含层神经元创建的神经网

络模型的预测精度，比较衡量的准则除了上文的均

方误差，还加入了平均相对误差（Mean relative er⁃
ror，MRE）和相关系数 R，其计算公式如下［17⁃18］

MRE = 1
n ∑

i = 1

n || Pi - Ei

Ei
（3）

R =
∑
i = 1

n

( Pi - P̄ ) ( Ei - Ē )

∑
i = 1

n

( Pi - P̄ )2∑
i = 1

n

( Ei - Ē )2

  （4）

式中：n 为测试数据的样本数量，Ei 和 Pi 分别为每

个测试样本的期望值和预测值，Ē 和 P̄ 分别为测试

样本的期望值和预测值的平均值。

为了保证计算结果的准确性，记录相同隐含层

神 经 元 个 数 下 神 经 网 络 模 型 的 预 测 输 出 值 的

图 5 神经网络拓扑结构图

Fig.5 Topological structure diagram of neural network

图 6 不同组冰厚组合的均方误差

Fig.6 MSE of different ice thickness combinations

表 2 4组冰厚预测气象参数的 MSE
Table 2 MSE of four sets of ice thickness prediction me‑

teorological parameters

隐含层神经元个数

7
9

11

第 1 组

2.860
2.791
2.909

第 2 组

2.589
2.353
2.615

第 3 组

2.460
2.328
2.590

第 4 组

2.873
2.328
2.900
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MSE、MRE 和 R，重复操作过程至少 15 次，并取平

均值。

根据经验公式计算，神经元数量的范围设定为

7~14，图 7 为不同隐含层神经元下网络模型预测

的 MSE、MRE 和 R 的对比。当神经元个数为 10，
神经网络预测模型有着最小的预测 MSE、最少的

MRE 和最大的 R，分别为 2.335、0.134 和 0.982，因
此，隐含层最优神经元个数为 10。

1. 4　遗传算法对神经网络的优化操作

针对传统的神经网络算法存在着学习速度慢、

算法速度慢和收敛于局部极值，造成网络模型预测

能力不佳、泛化性能差等问题，引入遗传算法（Ge⁃
netic algorithm，GA）与神经网络相结合。GA 是模

拟大自然生物基因遗传特性和进化理论而发明的

一种并行随机搜索优化方法，通过数学的形式将大

自然的淘汰进化过程转换成优化目标个体编码基

因的选择、交叉和变异的过程，从而产生优良的基

因，使新产生的个体既集成了上一代个体的优良基

因，个体性能更优于上一代［19⁃20］ 。
将遗传算法与 Elman 神经网络结合，进行网络

模型的参数优化，避免网络模型训练过程中陷入局

部极值的问题，提高模型预测精度和稳定性。优化

具体流程如图 8 所示，其步骤如下：

（1） 首先，将 Elman 神经网络输入层到隐含

层，隐含层到输出层的所有权值和阈值以实数编码

的方式转译成一个实数串，将一组权值和阈值编码

的字符串定义为一个个体，若干个个体组成一个

种群。

（2） 为衡量每个个体基因的优良程度，即衡量

每组编码的初始权值和阈值对网络模型训练后的

预测泛化能力。将测试数据 MVD 和 LWC 的网络

模型预测输出和测试组数据期望输出的相对误差

作为个体的适应度函数值 F（MVD 和 LWC 相对误

差求平均），相对误差计算公式为

F = MRE = 1
n ∑

i = 1

n || Pi - Ei

Ei
（5）

式中 n 为测试数据的样本数量，Ei 和 Pi 分别为每个

测试样本的期望值和模型预测值。

（3） 经过个体编码、适应度函数确定和初始种

群的生成后，进行遗传算法的循环过程，在这过程

中经过一系列操作会不断产生新个体组成新的种

群，直到满足设定的迭代数，退出循环。

（4） 选择操作：首先将适应度函数值取倒数，

再按照适应度函数值的倒数将适应度值对应的初

始权值和阈值进行排序。为防止优良个体因为选

择操作的随机性而丢失，此代的种群个体均分为 5

图 7 不同隐含层神经元个数预测精度对比

Fig7. Comparison of prediction accuracy of the number of 
neurons in different hidden layers

图 8 遗传算法优化神经网络流程

Fig.8 GA for optimizing neural network processes
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份，将其中一份的最优个体直接保留为下一代新种

群的部分新个体；剩余的 4 份个体进行轮盘赌随机

选择操作，产生下一代新种群的剩余个体。两者共

同组成下一代的新种群。每组初始权值和阈值轮

盘赌选择概率的相关公式为

fi = k/Fi （6）

pi = fi

∑
j = 1

N

fi

（7）

式中：pi 为该组初始权值和阈值被选中概率；Fi 为

该组初始权值和阈值训练网络模型预测测试组数

据所得到的适应度值；k 为常系数，这里取 1；N 为

种群中所有个体的数量。

（5） 交叉操作：随机选择两个个体的某个部位

进行交换组合，期望产生更加优良的个体。将两个

个体的某一部分称为染色体，将第 k 个染色体与第

l个染色体的 ak 部位和 al 部位互换，公式为

ì
í
î

ïï
ïï

akj = akj( )1 - b + alj b

alj = alj( )1 - b + akj b
（8）

式中 b 为［0，1］之间的随机数。

（6） 变异操作：随机选择一个个体，随机对该

选择个体的某一部分在上下界限准许的范围内改

变数值，以此期望产生更优秀的个体。变异操作公

式为

aij =
ì
í
î

ïï

ïïïï

aij = aij + ( )aij - amax × f ( )g       r ≤ 0.5

aij = aij + ( )amin - aij × f ( )g       r > 0.5
（9）

式中：amax 为选中某部分 aij 的上界限，amin 为 aij 的下

界限；f ( g )= r2 ( 1 - g/Gmax )2； r 为一个随机系数；

g 为当前的迭代数；Gmax 为设定的最大迭代数；r 在

［0，1］进行选择。

（7） 满足最大进化迭代次数后，遗传算法优化

流程终止。将算法迭代的最新一代种群中选择最

优个体，将适应度值最优的权值和阈值赋值 Elman
神经网络，进行再次训练，训练结束后进行测试数

据的预测分析。

2 反演计算与结果分析

依据上述确定的 Elman 神经网络预测模型，

通过遗传算法对 Elman 神经网络的权值和阈值进

行参数优化。首先，设定初始种群中个体数为 50
个，初始交叉和变异操作概率分别为 0.4 和 0.2，迭
代进化终止次数为 60 次。在算法迭代过程中，其

适应度值（预测 MRE）随着迭代次数变化如图  9
所示。从种群平均和最优个体适应度值变化可以

看出，随着算法的迭代，种群的平均适应度值和种

群中最优个体的适应度值都在下降，在 60 次迭代

结束时，种群的适应度值和最优个体的适应度值

趋于收敛，此时新种群的所有个体适应度均为同

一值。

GA_Elman 神经网络预测模型对测试组数据

的 MVD 和 LWC 的预测趋势图和 Regression 图分

别如图 10，11 所示。可以看出气象参数 MVD 和

LWC 的预测值和期望值基本吻合，对气象参数

MVD和 LWC预测的 R分别为 0.988 33和 0.991 67。
表 3 为 GA 优化 Elman 神经网络结冰气象参数

预测模型对测试组 MVD 和 LWC 预测的绝对误差

和相对误差。从表 3 中可以看出，对于气象参数

MVD 的预测，最大绝对误差、最大相对误差和平

均绝对误差分别为 2.67 µm、11.19% 和 1.13 µm，平

均相对误差为 3.77%；对于气象参数 LWC 的预测，

图 10 基于 GA_Elman 神经网络预测输出

Fig.10 Prediction output of GA_ Elman

图 9 适应度值变化曲线

Fig.9 Fitness value change curve
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最大绝对误差、最大相对误差和平均绝对误差分别

为 0.21 g/m3、23.38% 和 0.10 g/m3，平均相对误差

为 7.57%。遗传算法优化的 Elman 神经网络对结

冰气象参数 MVD 和 LWC 预测精度的平均相对误

差均在 10% 以内。

为验证结冰冰厚预测结冰气象参数 MVD 和

LWC 方法在实际应用中的可行性，以下有关结冰

气象参数和结冰冰厚的数据均为结冰风洞（Icing 
wind tunnel，IWT）实验采集。其中结冰气象参数由

MVD 和 LWC 基于多旋转圆柱法反推计算所得，根

据反推得出的 MVD 和 LWC 对应风洞喷雾喷头的

水压气压设置工况条件，进行超声回波探测实验获

取工况下的冰厚数据［21］。结冰气象参数 MVD 和

LWC 在不同工况下所探测的结冰冰厚数据如

表 4 所示。

通过训练好的预测模型对风洞实验数据的

结冰气象参数 MVD 和 LWC 进行预测，预测误差

如表 5 所示，由于数值计算冰厚与实验冰厚存在

的误差以及试验数据的测量误差，使得模型的预

测精度相较测试组数据的预测精度有所增大，

但 模 型 对 试 验 数 据 的 MVD 预 测 绝 对 误 差 在

4 µm 以内，相对误差在 20% 以内；对 LWC 预测

绝对误差在 0.12 g/m3 以内，相对误差在 10% 以

内。实验误差略大于理论误差，但在可接受的范

围之内。

表 3 测试组样本误差

Table 3 Error of test group sample

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

平均

MVD 绝对
误差/µm

0.414
0.327
1.731
1.427
2.197
0.367
1.300
1.762
2.316
2.667
1.191
1.325
1.090
0.278
1.388
0.570
0.261
0.347
1.508
0.860
1.160
1.274
0.268
1.132

LWC 绝对
误差/ （g·m-3）

0.038
0.033
0.021
0.104
0.060
0.046
0.046
0.038
0.094
0.111
0.011
0.136
0.077
0.108
0.050
0.009
0.010
0.055
0.081
0.158
0.026
0.009
0.032
0.059

MVD 相对
误差/%

1.03
0.88
5.41
5.71
7.32
0.77
4.06
4.05

11.19
6.72
2.38
3.96
4.89
1.47
3.72
1.38
0.74
0.91
5.29
3.69
4.39
6.10
0.69
3.77

LWC 相对
误差/%

6.52
4.97
2.16
6.59
5.72

13.28
4.84
8.39
4.19

23.38
4.09

18.64
4.53
5.24
9.24
2.87
1.76

14.88
9.13

12.82
2.85
0.71
7.24
7.57

图 11 Regression 图

Fig.11 Figure of regression

表 4 气象参数和冰厚试验数据

Table 4 Meteorological parameters and ice thickness experiment data

序号

1

2

3

MVD/µm

22.01

23.67

22.77

LWC/（g·m-3）

1.891

1.712

1.452

温度/℃

-9.8

-11

-18

风速/（m·s-1）

40.7

32.6

32.6

时间/s
30
40
50
30
40
50
30
40
50

下翼面冰厚/mm
0.711
1.049
1.455
0.711
1.015
1.286
0.508
0.745
1.015

驻点冰厚/mm
0.933
1.400
1.867
0.954
1.316
1.776
0.658
0.954
1.283

上翼面冰厚/mm
0.707
1.077
1.447
0.707
0.942
1.212
0.505
0.740
0.976
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3 结   论

本文提出了一种遗传算法优化神经网络对结

冰气象参数预测的方法，根据预测精度对比选择了

一组预测性能更优的冰厚组合，通过遗传算法优化

权值和阈值参数，提高结冰气象参数预测模型的预

测性能，最后通过数值计算测试组和结冰风洞试验

数据预测精度对比分析，证明预测方法的可行性。

所得结论如下：

（1）基于 GA 优化 Elman 神经网络可对结冰气

象参数 MVD 和 LWC 进行预测，对数值计算测试

组预测气象参数相对误差在 10% 以内，风洞实验

数据预测气象参数相对误差在 20% 以内。

（2）通过数值计算测试组和实验数据对预测

模型精度的比较，预测误差在合理范围之内，证明

了遗传算法优化神经网络的结冰气象参数预测模

型的可行性。
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