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基于近红外光谱辐照度和卷积神经网络的积冰分类方法
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摘 要：飞机在运行过程中，特别是在寒冷的冬季和高湿度的环境条件下，在飞机起飞、降落等关键飞行阶段，

飞机蒙皮表面积冰问题带来的危害尤为突出。提出了一种融合卷积神经网络 （CNN） 与近红外光谱分析的检测方法，

用于实现对飞机蒙皮表面积冰类型的自动识别。构建了该方法的理论模型与实验方案，并提出了一种结合串联卷积模

块与多尺度并联卷积路径的网络模型：IATNet 模型。IATNet 模型由 1 个一维卷积层 （Conv0）、1 个多尺度光谱特征

编码模块 （MSFE Module）、1 个特征融合模块 （FeatureFusion）、1 个展平层 （Flatten） 和 3 个全连接层 （D1、D2、
D3） 组成。经实验验证，IATNet模型在测试集上的识别准确率为 98.15%，对比其他传统机器学习算法，识别准确率

有显著提高。实验结果表明，检测方法可以精准识飞机蒙皮表面积冰类型，解决了传统飞机蒙皮积冰类型检测方案检

测效率低、实时性差或易受环境干扰等问题。
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Abstract: During aircraft operations, especially under cold winter conditions and high humidity environments, the haz⁃
ards posed by surface icing on the aircraft skin are particularly prominent during critical flight phases such as takeoff and land⁃
ing. In this context, a detection method integrating Convolutional Neural Networks （CNN） with near-infrared spectral analy⁃
sis is proposed to enable automatic identification of aircraft skin icing types. The theoretical framework and experimental pro⁃
tocol for this approach are established, and a novel network architecture—termed IATNet—is introduced, which combines 
serial convolutional modules with multi-scale parallel convolutional paths. The IATNet model is composed of one one-

dimensional convolutional layer （Conv0）, a multi-scale spectral feature encoding module （MSFE Module）, a feature fusion 
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module （FeatureFusion）, a flattening layer （Flatten）, and three fully connected layers （D1, D2, D3）. Experimental valida⁃
tion demonstrates that the IATNet model achieves an identification accuracy of 98.15% on the test set, which represents a 
significant improvement over other conventional machine learning algorithms. The experimental results indicate that this de⁃
tection approach can accurately identify the types of icing on aircraft skin, effectively addressing the limitations of traditional 
detection methods, such as low efficiency, poor real-time performance, and susceptibility to environmental interference.

Keywords: optical measurement；convolutional neural network；near-infrared spectroscopy； icing type classification

0　引　言

随着国民经济的高速发展，航空运输业已成

为连接全球、推动区域经济发展的重要支撑。在

寒冷和高湿环境下，飞机在起飞、降落等关键飞

行阶段易出现蒙皮表面积冰现象，即冰、雪、霜

等物质在机体表面聚集。这一现象不仅增加了飞

机重量，更会改变绕流流场特性，破坏机翼、尾

翼和操纵面的气动性能，导致载荷分布异常，降

低操纵性与稳定性，进而引起升力减小、阻力增

大，使失速速度上升，严重时可能引发失速或起

飞事故，对飞行安全构成重大威胁 [1,2]。

飞机在不同结冰条件下的结冰类型主要分为

不透明的霜冰、透明的明冰以及介于两者之间的

混合冰，这三种不同的冰型是由于不同尺寸的液

滴与飞机表面碰撞后在低温下以不同的速度冻结

而产生的。目前，飞机蒙皮表面积冰检测主要依

赖于地面人工检查或机载传感器技术，但传统方

法存在检测效率低、实时性差或易受环境干扰等

问题 [3]。华中科技大学开发了双头光纤式探冰传感

器 [4,5]；,西北工业大学开发出红外激光点三维扫描

装置,用于扫描飞机蒙皮表面积冰的外形,间接计

算积冰厚度 [6]；瑞典的 Science 公司基于红外光谱

技术开发了一种路面结冰探测器，通过发射和接

受红外光来探测 3~5 米处的路面，该设备可以识

别路面的积冰积雪 [7]。以上这些方法虽测量灵敏度

高，但是加工难度大技术难度高，难以满足现代

航空业对高效与从实际作业角度出发的需求。

在航空地面除冰作业中，不同冰型的物理特

性 （如透明度） 和形成条件直接影响除冰流程的

选择、工具配置及操作细节。且不同冰型对飞机

升阻特性的破坏存在显著差异。因此，本研究首

次提出将近红外光谱检测技术与深度学习方法相

结合，通过利用不同类型积冰在近红外波段的反

射率、吸收率等光学特性上的细微差异，结合机

器学习与卷积神经网络的特征提取和分类能力，

构建了一种对透明冰、霜冰、混合冰分类识别的

非接触式检测方案，从而突破了传统方法在透明

冰识别、定量厚度估计和复杂背景下鲁棒性不足

等局限性。

但随着近红外光谱数据量的快速增加和复杂

性的不断提升，传统的机器学习算法逐渐表现出

局限性。例如，支持向量机 （Support Vector Ma⁃
chine，SVM） 在面对大规模光谱数据时存在训练

效率低下、易产生过拟合的问题；随机森林 （Ran⁃
dom Forest，RF） 虽然对数据噪声有一定的鲁棒

性，但在处理光谱数据的高维特征时存在特征

冗余，且分类精度难以持续提高； K 近邻算法

（K-Nearest Neighbors，K-NN） 则过于依赖训练数

据的相似性测度，严重影响分类效率和准确性。

传统的一维卷积神经网络 （1D-CNN） 虽然具备自

动特征提取优势，但通常采用单一尺度的卷积核，

难以有效地捕捉近红外光谱数据中丰富而多样的

尺度特征，导致模型泛化性能受限。

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，
CNN） 因其在自动特征提取、图像分类等任务中

表现出的卓越性能，已广泛应用于各类计算机视

觉与光谱分析问题中。但传统 CNN 结构多采用单

一尺度的串行卷积方式，容易忽略不同尺度特征

之间的协同关系，难以充分捕捉复杂样本中具有

多尺度空间分布或频谱变化的关键信息。在基于

近红外图像的积冰类型识别任务中，不同冰型在

光谱响应上呈现出显著的尺度差异与局部变化，

传统 CNN 在提取这些细粒度特征时存在表达能力

不足的问题。因此，亟需提出一种具备更强多尺

度特征表达能力和泛化能力的新型深度学习模型，

以进一步提高积冰近红外光谱分类的精度和鲁

棒性。

基于此，本研究提出了具有创新性的 IATNet
模型。 IATNet 模型是一种融合串联卷积模块与多

尺度并联卷积路径的网络结构，通过串联方式增

强特征的层次抽象能力，并利用并联卷积实现对

不同尺度特征的协同提取，从而有效提升对积冰

类型差异的感知能力与分类准确性。

1　基于近红外光谱辐照度的积冰类型检测

1.1　积冰检测原理

对于飞机蒙皮表面积冰类型检测建立的基于

水或冰的光谱吸收反射模型如图 1 所示。

在图 1飞机蒙皮表面水或冰的光谱吸收/反射模
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型中，本文称首次从空气与电介质的接触面反射回

空气的光为主反射光，所得到的反射率为主反射

率，也称为电介质的光谱反射率，主反射率用 R 0 表

示 ;第二次从冰层表面反射回空气的光为 1 级反射

光，所得到的反射率称为 1级反射率，1级反射率用

R 1 表示;第三次从冰层表面反射回空气的光为 2级反

射光，所得到的反射率称为 2级反射率，2级反射率

用R 2 表示。其余的反射率的表示方法依次类推。

根据光在介质表面的能量分配公式可得主反

射率 R 0 为

R 0 ( λ,θi )= I1′
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实际从蒙皮表明反射回来的光为主反射光与

所有的各次级反射光的总和，实际反射率可通过

下列公式得到

Re ( λ,θi )=R 0+R 1+R 2+R 3+⋯+Rn=R 0 ( λ,θ i )+
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（2）
根据式 （2） 可以看出，随着蒙皮表面电介质

的厚度 d的增加，基底对实际光谱的反射率影响越

来越小，当 d达到一定厚度 （经计算约为 8.5mm）

时，Re( λ,θi)≈ R 0 ( λ,θi)，也就是说，此时光谱的

实际反射率主要由电介质的光谱反射率决定，基

底的光谱反射率可以忽略不计。

假设两种电介质的折射率分别为 n1 和 n2，它们

由平面界面分开，一束单色自然平行光从介质 1 一

侧入射，在界面上发生反射和折射，如图 2所示。

根据菲聂尔反射折射公式推算得介质表面光

强反射率 R为

R= I1′
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当实验光源垂直入射或入射角很小时，即 θ≈0。
将 θ1=0 带入式 （3） 有

R= I1′

I1
= ( n2 - n1

n2 + n1 )
2

（4）

通过以上分析，得到了光在电介质表面的光

强反射率规律，根据这一规律对后续的积冰类型

检测模型的建立具有重要的理论指导意义。

积冰类型检测实验装置简图如图 3 所示。其

中，在光源选择问题上，选择可见光与近红外光

波段覆盖较全的卤钨灯作为主动光源，本实验所

用卤钨灯在各个波段下的相对光强如图 4 所示。  

为补偿光源因素带来的影响，使用标准白板

（理想情况下为高反射率且光谱平坦的参考标准，

如 BaSO₄涂层板） 来校正光源的光谱分布及强度，

图 5 为本实验所用标准白板。  

图 3　积冰类型检测装置简图

n1
n2

图 2　光在介质表面的反射/折射模型

图 1　飞机蒙皮表面水或冰的光谱反射/吸收模型
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在卤钨灯光源垂直照射下，先测量白板的辐

照度作为参考值，记录其光谱特性，然后在同样

的光源和条件下测量样品在 350~1050nm 波段下的

辐照度，记录样品的光谱特性，对每个波长下的

数据，计算相对辐照度

R relative ( λ )= Isample ( λ )
Iwhite ( λ )

（5）

式中， Isample ( λ)是样品的辐照度； Iwhite ( λ)是白板的

辐照度。

在目标近红外波段 （350~1050nm） 内，卤钨

灯的光谱辐射近似于灰体黑体辐射模型

I0 ( λ )= ε ( λ ) ⋅B ( λ,T ) （6）
式中， ε ( λ） 是材料在波长 λ处的发射率，卤钨灯

近似为常数；B ( λ,T） 是黑体辐射的普朗克表示为

B ( λ,T )= 2πhc2

λ5 ⋅ 1

exp ( )hc
λkBT

- 1
（7）

式 中 ， h = 6.626 × 10-34 Js； c = 3.0 × 108 m/s；
kB=1.381×10-23 J/K；T≈ 2800 ∼3200 K

本实验所使用的近红外光谱照度计输出电信

号 S sig 与波长积分有关，其响应可建模为

S sig =∫
λ1

λ2

I in ( λ ) ⋅ S ( λ ) ⋅R ( λ ) dλ （8）

式中， I in ( λ） 入射到照度计上的光谱功率密度；

S ( λ） 为照度计的光谱敏感度；R ( λ） 为目标表面

在波长 λ下的反射率；λ1 ~λ2 为照度计的探测波段

范围 （350~1050nm）。由于白板在各个波段的反

射率都约等于 1，所以假设白板的反射率为 1 时，

相对辐照度的表示为

RelIrr = E sample

E ref
=

∫
λ1

λ2

I0 ( λ ) ⋅Re ( λ ) ⋅ S ( λ ) dλ

∫
λ1

λ2

I0 ( λ ) ⋅ S ( λ ) dλ

（9）

式中，R e ( λ） 为式 （2） 所提到的实际反射率。从

相对辐照度的表达式中可以看出，照度计针对不

同类型的积冰的相应强度由冰层的实际反射率 Re

决定。而冰层的实际反射率 Re的大小由电介质的

主反射率 （也称为电介质的光谱反射率） 决定。

积冰的不同类型恰恰就是电介质主反射率不同的

决定性因素。上述理论推导为后续的实验验证提

供了理论支持。

1.2　模型结构

本文基于一维卷积神经网络 （1D-CNN） 的主

体结构，提出了一种采取串并联卷积神经网络的

积冰近红外光谱分类模型：IATNet。IATNet模型

由 1 个一维卷积层 （Conv0）、1 个多尺度光谱特征

编码模块 （MSFE Module）、 1 个特征融合模块

（FeatureFusion）、1 个展平层 （Flatten） 和 3 个全

连接层 （D1、D2、D3） 组成。模型的主体网络结

构如图 6 所示。其中，多尺度光谱特征编码模块

（MSFE Module） 由 5 个并联的子模块 （L1、L2、
L3、L4、L5） 构成。L1、L2 和 L3 子模块主体结

构相同，是由 3 个串联的卷积块 （ConvBlock） 连

1.0
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0.2

0
500 1000 1500 2000 2500

"J/nm
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�
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图 4　卤钨灯光源相对强度

图 6　IATNet网络结构

 

图 5　标准白板
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接而成，每个卷积块均由 1 个一维卷积层、 1 个

BatchNorm 层和 1 个 ReLU 层构成。3 个子模块不

同之处在于各自的卷积核大小分别为 3、5、7。L4
和 L5 子模块结构相同，均由一个一维平均池化层

（AvgP1） 和两个卷积块 （ConvBlock） 串联而成，

卷积核大小分别为 5 和 10。多尺度光谱特征编码

模块 （MSFE Module） 的结构示意图如图 7 所示。

特征融合模块 （FeatureFusion） 对经过 5 个并联

的子模块处理过后的特征向量按从 L1 至 L5 的顺

序，在特征向量的维度进行拼接后，将一个包含

多重光谱特征的特征光谱送入展平层，展平为一

维向量送入全连接层。最终会输出一个预测概

率值。

得益于上述结构设计， IATNet 在光谱分类任

务中取得了显著的性能提升。一方面，多尺度卷

积核与池化操作的并联设计，使得模型能够有效

识别并捕捉不同尺度的光谱特征，明显提高了模

型对近红外光谱中积冰特征信号的敏感度，从而

增强了对微弱信号的识别能力。另一方面，特征

融合模块的加入，使得不同尺度提取出的特征之

间能够相互补充、协同表达，有效地减少了信息

损失和冗余表达现象，从而进一步提升了网络模

型在实际复杂光谱分类任务中的泛化性能和鲁

棒性。

IATNet 模型在一维卷积层 （Conv0） 层引入

Sigmoid 激活函数，并采取 valid 卷积，即不使用填

充 （padding）。在全连接层不使用激活函数，只执

行线性变换，不引入非线性变化，且不使用填充。

IATNet模型采用 Adam 优化器，并将初始学习率设

置为 0.001，学习衰减速率设置为 0.96，同时防止避

免学习率降为零，增加早停机制 （EarlyStopping）。

同时使用标签平滑 （Label Smoothing） 损失函数

对模型进行训练，减少对某一类别过拟合，提高

泛化能力。经过调试后，最优的模型参数如表 1
所示。

1.3　数据采集

根据之前设计的实验方案与数据采集方案，

本研究制备了三种不同类型的积冰若干，且保持

相同的厚度。数据采集时，保持光源输出光强度

不变，入射角度不变，近红外光谱照度计采集角

度不变。分别采集了积冰放置在白、红、银、蓝

四种颜色作为底漆的铝合金板 （如图 8 所示） 上时

的光谱信息。部分实验现场如图 9 所示。本实验共

采集十二组数据，每组 96 条数据。以上数据构建

成后续用作训练的数据集。

图 7　MSFE Module 模块结构

表  1　IATNet模型的相关参数

模块

Conv0

L1

L2

L3

Avg1

Avg2

L4

L5

D1
D2
D3

ALL

参数

卷积核数量

卷积核尺寸

卷积核数量

卷积核尺寸

卷积核数量

卷积核尺寸

卷积核数量

卷积核尺寸

卷积核数量

卷积核尺寸

卷积核数量

卷积核尺寸

卷积核数量

卷积核尺寸

卷积核数量

卷积核尺寸

神经元个数

神经元个数

神经元个数

移动步长

大小

4
5
8
3

16
5

16
7
4
3
8
5
8
5

16
10
4
2
1
1

图 8　四种不同颜色底漆铝合金板

 

图 9　不同积冰类型数据采集
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在数据采集完成后，进行相对辐照度计算，

计算后得出的结果需进行光谱预处理。预处理的

意义体现在以下四个方面：

（1） 提高数据质量：通过有效去除噪声以及

非化学成分 （如光散射、光程差异等） 引起的干

扰，预处理能够显著改善原始光谱数据的信噪比，

提升数据的稳定性与准确性；

（2） 增强模型稳定性与泛化能力：预处理有

助于去除冗余或干扰性特征，从而为后续的机器

学习建模或化学计量学分析提供更加纯净和一致

的输入数据，提高模型的鲁棒性与可靠性；

（3） 提升光谱数据的可解释性：经过预处理

的光谱曲线更加清晰、特征更为突出，有助于分

析各波段与目标变量之间的关系，从而更好地理

解潜在的物理或化学机制；

（4） 改善建模性能：通过降低样本间由于仪

器漂移或样品状态差异导致的不相关变化，预处

理能强化与目标变量高度相关的光谱信息，提高

模型的预测准确性与效率。

在 光 谱 数 据 预 处 理 中 ， 常 用 的 算 法 包 括  
Savitzky-Golay （SG） 平滑滤波、标准正态变量变

换 （SNV） 和多元散射校正 （MSC） 等。

三种预处理算法实际效果如图 10所示：（以白色

底漆的透明冰数据为例），图中左侧为处理前的数据，

右侧从上往下依次是SG预处理、SNV预处理、MSC
预处理。处理效果SG与SNV基本一致。MSC最佳。

在预处理完成后，还需进行光谱特征波段筛

选与提取。光谱特征提取作为建模流程中的关键

步骤，其意义主要体现在以下几个方面：

（1） 减少数据冗余与噪声干扰：通过去除不

相关或冗余的波长区间，保留与目标变量高度相

关的光谱特征信息，不仅有助于降低模型复杂度，

还能提升深度学习模型的训练效率与预测准确性；

（2） 增强模型的泛化能力：特征提取避免了

直接使用全波段建模，从而有效降低了模型过拟

合的风险，提升了对新样本的适应性与稳健性；

（3） 降低计算资源消耗：在处理高维光谱数

据时，特征提取可显著压缩输入维度，减少模型

计算量，提升整体运行效率；

（4） 改善模型性能表现：高质量的特征提取

能够提高光谱数据的信噪比，尤其在样本量有限

的情况下，有助于提升模型的稳定性与预测性能。

在光谱特征波段提取中，常用的算法包括竞

争性自适应重加权采样 （CARS）、无信息变量消

除 （UVE） 和逐步投影算法 （SPA） 等，将本实

验采集到的数据 （以白色底漆的透明冰数据为例）

使用三种特征提取算法后，提取的效果对比图如

图 11 所示。图中横坐标为特征数据分布，纵坐标

为出现的频率。蓝色数据为原数据的特征分布，

棕色数据为经过不同算法筛选后的特征分布。从

对比结果可知，无信息变量消除 （UVE） 算法在

保持原有特征密度比例不变的情况下，显著减少

了数据量，在本实验的数据上效果最佳。

1.4　模型评价

在卷积神经网络分类模型的训练与评估过程

中，准确率 （Accuracy） 与损失值 （Loss） 是两类

具有不同侧重点的重要评价指标。准确率用于衡

量模型在给定数据集上预测正确的样本占总样本
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图 10　三种预处理算法效果对比
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的比例，反映了模型在实际分类任务中的整体判

别能力，是直观的性能指标，常作为模型最终效

果评估的重要依据。损失值用于衡量模型预测结

果与真实标签之间的差异程度，反映了模型在训

练过程中对样本特征的拟合能力，是刻画模型优

化效果的核心指标，通常作为模型训练收敛性与

学习过程稳定性的重要评判依据。反映的是模型

的学习过程与收敛状态。

把实验采集的多组数据按训练集，验证集与

测试集 7:2:1 的比例送入 IATNet 模型训练后，训

练的结果如图 12、13 所示。  

从结果可知，本研究构建的分类模型在训练集

上的准确率达 98.40%，验证集准确率为 98.15%,测
试集准确率 98.15%。训练与验证过程中的交叉熵损

失分别 0.3078 和 0.2675，表明模型具有良好的收敛

性与分类能力。同时，训练与验证阶段的准确率与

损失值高度一致，显示出模型不存在明显的过拟合

现象，具备较强的泛化能力和稳定性。为了更清

晰地展示 IATNet 模型的分类能力，使用混淆矩阵

对模型在验证集的表现进行展示，如图 14 所示。  

本文同时选用三种传统机器学习分类模型算

法与 IATNet 模型对本实验的数据处理效果进行

对比验证。第一种是支持向量机 （Support Vector 
Machine， SVM），第二种是随机森林 （Random 
Forest，RF），K 近邻算法 （K-Nearest Neighbors，
K-NN）。处理的数据均是经过上述预处理与特征

筛选后的数据。对比结果如表 2 所示。

2　结　论

本文针对飞机蒙皮表面积冰的类型区分问题，

提出了一种利用串并联卷积神经网络模型分析积

冰的近红外光谱数据的分析方法，并设计了一种

串并联卷积神经网络模型： IATNet 模型。该模型

引用串联卷积块的思想，且并联不同卷积核大小

的卷积块组成多尺度光谱特征编码模块，通过并

联不同卷积核大小的卷积块，使模型有效融合了
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图 14　验证集分类表现的混淆矩阵

表 2　IATNet模型与传统机器学习算法效果对比

训练集准确率/%
训练集损失

验证集准确率/%
验证集损失

测试集准确率/%

IATNet
98.40

0.3078
97.96

0.2675
98.15

SVM
88.20

0.3365
86.71

0.2768
88.65

RF
86.40

0.3046
79.65

0.2597
85.32

K-NN
87.96

0.3987
85.42

0.3368
86.43
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图 12　训练准确率变化曲线
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局部细节与全局光谱变化信息，从而增强了特征

表达能力和模型对不同尺度谱带变化的适应性。

此外，通过对卷积层和池化层数量的合理调整，

实现了模型深度与感受野的协同优化，有助于提

升特征抽象能力、减少冗余干扰，并在保持模型

容量的同时抑制过拟合风险。

与其他传统机器学习分类算法对比结果表明，

IATNet 模型表现最优，测试集准确率为 98.15%。

利用 IATNet 模型对飞机蒙皮表面积冰分类是可行

的，且 IATNet模型有良好的应用前景。
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