
第 55 卷第 2 期
2023 年 4 月

Vol. 55 No. 2
Apr. 2023

南  京  航  空  航  天  大  学  学  报
Journal of Nanjing University of Aeronautics & Astronautics

POD⁃BPNN预测模型及结冰条件不确定性量化

郝云权 1,2， 赵大志 1， 李伟斌 2， 孔满昭 3， 刘森云 2

（1.西南石油大学理学院, 成都  610500； 2.中国空气动力研究与发展中心结冰与防/除冰重点实验室, 绵阳  621000； 
3.中航第一飞机设计研究院气动设计研究室, 西安  710089）

摘要： 当前，数值模拟作为研究飞机结冰的主要手段之一，在计算结冰冰形时会引入大量参数不确定性，并影响

数值模拟的精度和可信度。发展不确定性量化方法，科学量化这种不确定性对评估数值模拟结果具有重要意

义。针对传统参数不确定性量化方法难以解决高维输入到输出的问题，基于本征正交分解和误差反向传播神经

网络，提出了一种结冰冰形预测代理模型。以水滴中值粒径和温度为例，验证了代理模型单输入参数和双输入

参数情况下的精度和泛化能力。最后，在代理模型计算的冰形基础上，结合蒙特卡洛采样，利用 2σ 准则确定结冰

范围，发现水滴中值粒径不确定性主要影响明冰的冰角生长，而温度和水滴中值粒径不确定性的叠加主要作用

于霜冰厚度。该研究为后续多结冰条件的影响分析和多维输入到输出的不确定性量化提供了思路。
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Abstract:As one of the main methods to study ice formation of aircraft， numerical simulation introduces a lot 
of parameter uncertainties when calculating ice formation， which affects the accuracy and reliability of the 
numerical simulation. It is important to develop methods of uncertainty quantification and quantify the 
uncertainty scientifically for evaluating numerical simulation results. To solve the problem of high-dimensional 
input-output that is difficult to be solved by traditional parameter uncertainty quantification methods， an ice 
shape prediction proxy model is proposed based on the proper orthogonal decomposition and error back-

propagation neural network. The proxy model is proved to have high accuracy and excellent generalization 
ability under single input and double input parameters by taking the droplet median size and temperature as 
examples. Finally， on the basis of ice shape calculated by the proxy model with Monte Carlo sampling， the 
icing range is established by criteria 2σ. It is found that the uncertainty of droplet median size mainly affects 
the ice angle growth of glaze ice， while the superposition of temperature and droplet median size uncertainty 
affect the frost ice thickness. This study establishes a method for the subsequent impact analysis of multi-icing 
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conditions and provides ideas for the uncertainty quantification of multi-dimensional input-output.
Key words: icing； uncertainty quantification； proper orthogonal decomposition； neural network

飞机穿越云层时，空气中的过冷水滴撞击在迎

风表面并冻结成冰，会直接改变飞机的气动外形，

引发飞机气动特性的变化，比如升力减小，阻力增

加等，结冰严重时，甚至会引发飞行安全事故［1］。

开展飞机结冰研究，不仅能深入认识其发生的复杂

机理，还能为飞机防除冰系统的优化设计提供数据

支撑，有效保障飞行安全。

当前，数值模拟是研究飞机结冰的主要手段之

一［2］。通过数值模拟计算结冰冰形存在大量不确

定性因素，比如水滴中值粒径（Median volume di⁃
ameter， MVD）不确定性、温度不确定性和迎角不

确性等［3］。这些不确定性因素在数值模拟过程中

相互叠加和放大，进而影响了数值模拟结果的精度

和可信度。因此，开展来流条件参数不确定性研

究，科学量化这些不确定性对评估结冰数值模拟结

果具有重要意义。

随着数十年的发展，参数不确定性量化方法不

断得到完善和拓展。参数不确定性量化方法可以

划分为统计型和随机数学型两大类［4］，其中统计型

中的蒙特卡洛类［5⁃7］方法因使用简单和具有较高精

度的特点，常被作为其他量化方法精度的验证手

段。在随机数学型方法中，扰动法［8］和算子法［9］仅

适用于维度较低的不确定参数和系统状态。矩方

程法［10］容易引入闭包问题。概率分布函数（Proba⁃
bility distribution function， PDF）/累 积 分 布 函 数

（Cumulative distribution function， CDF）方法［11］在

随机参数动力系统和数值算法框架下，对非高斯分

布的设计尚不完善。而多项式混沌方法［12⁃13］使用

的前提是对随机参数概率分布具有先验认知。这

些不足会限制不确定性量化方法在工程领域的发

展与应用。

目前，在飞机结冰不确定性量化研究中多采用

多项式混沌方法，其将随机空间以扰动的形式表现

出来，具有很好的收敛速度。文献［14⁃15］采用多项

式混沌方法分析了结冰冰形对气动特性的不确定性

影响，发现脊冰半径和角冰高度是影响气动性能的

主导参数。文献［16］研究了角冰高度不确定性对风

力机翼型载荷损失的影响，得到载荷损失随冰角高

度增加而增加的结论。文献［17］使用非侵入式多项

式混沌方法，研究了来流条件不确定性对结冰冰形

和气动特性的影响，给出了迎角变化时，结冰冰形和

位置的变化情况以及升阻力系数的置信区间。

结冰条件不确定性对冰形的影响是典型的多

维输入输出问题，使用多项式混沌方法容易造成

“维数灾难”。神经网络（Neural network， NN）适

用于此类多维输入到输出问题的建模，但具有大量

冗余特征的样本数据会导致模型的训练效率低，精

度不高等问题。已有研究表明［18］，本征正交分解

（Proper orthogonal decomposition， POD）能有效解

决样本数据特征冗余，从而减少模型的训练时间，

提高模型的预测精度。文献［18］使用 POD 对数值

模拟获得的冰形数据进行特征降维，对降维后的数

据进行 POD 重构后，结合插值方法能快速预测结

冰冰形，有效降低了冰形计算时间。文献［19］使用

反向传播神经网络（Back propagation neural net⁃
work，BPNN）预测冰形特征参数，得到了冰形预测

结果与数值模拟结果的相对误差低于 5% 的结论。

文献［20］建立了 POD⁃BPNN 代理模型，实现了流

场的快速预测。此外，许多学者也开始将 NN 模型

应用到不确定性量化分析中，研究不确定性在高维

输入与输出过程中的传播［21⁃22］。

本文针对结冰数值模拟高维输入与输出的特

点，通过 POD 获取低维状态下的结冰冰形基模态，

并利用 BPNN 的强学习和自适应能力，构建了结

冰冰形计算代理模型，经过与 CFD 模拟结果对比，

验证了代理模型的精度。随后，在所提代理模型的

基础上，以统计方法获取结冰范围，用于分析来流

条件的不确定性影响，并得到了相应的结论。

1 代理模型建立

1. 1　模型建立及不确定性分析流程

本文的研究目的是量化来流条件不确定性对

结冰冰形的影响，而传统的参数不确定性量化方法

通常是以代理模型的形式建立输入与输出之间的

映射关系，并根据输出响应量的统计特性来表征这

些不确定性。结冰冰形常被离散为物理空间的网

格点，使得结冰冰形的计算具有典型的高维输入到

高维输出的特点。本文针对飞机结冰高维输入与

输出的特点，通过拉丁超立方采样（Latin hyper⁃
cube sampling，LHS）获取的来流条件参数，并使用

CFD 模拟采样数据，得到结冰冰形原始样本数据。

结合 POD 的降维特征和 BPNN 能模拟任意非线性

映射的优势，构建计算结冰冰形的 POD⁃BPNN 代

理模型，最后基于已验证的代理模型，以统计方法

执行来流条件参数的不确定性量化分析。模型的

构建及不确定性分析具体流程如图 1 所示。
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1. 2　数值模拟方法

采用数值模拟计算结冰冰形，主要包括流场计

算、水滴场计算和结冰计算 3 个步骤［23］。

计算流场时，本文是通过求解低速粘流的时均

N ⁃S（Navier⁃stokes）控制方程来获取空气流场分

布，N⁃S 方程可以写为

∂ρϕ
∂t

+ ∇ ⋅( ρvϕ - Γϕ gradϕ )= qϕ （1）

式中：从左至右分别代表非稳态项、对流项、扩散项

和源项，而各项的表达式及整个方程的数值离散和

求解方法可参考文献［24］，此处不再详述。

水滴场的计算中，使用拉格朗日方法建立水滴

运动轨迹方程，获取水滴撞击轨迹为

M d
d2 x d

dt 2 = ( ρd - ρ a )V d g +

1
2 ρ a A d C d| u a - ud | ( u a - ud ) （2）

式中：M d 为水滴质量，xd 为水滴位置，ρd 和 ρ a 分别

为水滴密度和空气密度，V d 为水滴体积，g 为重力

加速度，A d 为水滴迎风面积，C d 为阻力系数，u a 和

ud 分别为当地气流速度和水滴速度。

由拉格朗日法建立的水滴运动轨迹方程形式

较为简单，求解方法也较为成熟，本文使用的结冰

计算程序是采用一阶 Euler数值方法来求解水滴运

动方程，详细的求解过程可参见文献［24］
结冰计算则是通过 Messinger 模型［25—26］进行

结冰热力学分析，对于翼型结冰表面上的某个控制

体单元，存在质量平衡方程

ṁ im + ṁ in - ṁ va - ṁ ou = ṁ so （3）
式中：ṁ im 为撞击水质量总和，ṁ in 为上一控制体流

入当期控制体的液态水质量，ṁ va 为蒸发的液态水

质量，ṁ ou 为当前控制体流入下一控制体的液态水

质量，ṁ so 为单位时间留在当前控制体的液态水

质量。

由于方程中未知数较多，需和能量平衡方程进

行联立求解。本文使用改进后的 Messinger模型将

结冰控制体表面的能量平衡方程表示为

Ė so + Ḣ va + Ḣ ou - Ḣ in - Ḣ im = Q̇ f - Q̇ c - Q̇ k（4）
式中：Ė so 为冻结水的能量，Ḣ va 为蒸发水所需要的

能量，Ḣ ou 为流出当前控制体溢流水的能量，Ḣ in 为

流入当前控制体溢流水的能量，Ḣ im 为由水滴撞击

控制体表面所带来的的能量，Q̇ f 为摩擦产生的能

量，Q̇ c 为对流换热，Q̇ k 为冰与水之间热传导的能

量。

式（3）和式（4）中各项所代表的物理含义及两

个方程的联合求解方法可参见文献[24]。
1. 3　POD降维

POD 方法常用于处理具有复杂的高维输出的

问题，其核心是寻找一组正交基使样本集可由这一

组基函数的线性叠加来近似，最佳正交基的选取要

求样本向量在这组基上的投影取到最大。POD 基

模态可以通过如下推导获得。

假设某样本数据集合为 { X i } ( i = 1，⋯，M )，
其中 X i 为 N 维列向量，则有 N × M 阶样本矩阵

X=( X 1，⋯，XM )，定义样本均值为

x̄= 1
M ∑

i = 1

M

X i （5）

将样本矩阵去中心化，通过样本矩阵的每一维

度减去该维度的均值，使每一维度上的均值为 0，
得到标准化的样本矩阵 X̄= X- x̄，并由标准化后

的样本数据构造协方差矩阵 C为

C= 1
N
X̄X̄ T （6）

由定义可知，协方差矩阵 C为 N × N 阶实对

称矩阵，此时正交基的求解可转变为求解特征值和

特征向量的问题。通过对矩阵 C进行奇异值分解

获得从大到小排序的特征值 λ1，⋯，λN 及其对应的

特 征 向 量 { ξ1，⋯，ξN }。 定 义 映 射 矩 阵 ζ=

[ ξ1，⋯，ξN ]T 能使原始的样本矩阵在其上的投影最

大且满足

A= ζ× X̄ （7）
使用 POD 方法降维时，文献［27］指出特征值

的大小反映了对应正交基模态对样本的表征程度，

因此，定义按从大到小顺序排列的特征值对应的前

L 个基模态的能量占总能量的比率为

e = ( ∑
i = 1

L

λi ) / ( ∑
i = 1

N

λi ) （8）

由式（8）可知，e = 1 时，L = N，表明 POD 忽略

图 1 翼型结冰分析流程图

Fig.1　Airfoil icing analysis flow chart
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了能量，保留了全部基模态；而当 0 < e < 1 时，

L < N，原始样本数据可由保留的 L 个基模态进行

表征，从而实现了对原始样本数据的降维。

1. 4　BPNN结构及原理

神经网络是一种把未知系统看成一个黑箱，模

拟人脑利用神经元与神经元之间的连接，通过记忆

和学习来获取系统信息的网络结构（如图 2）。而

BPNN 是一种通过误差 BP 算法［28］完成样本信息

学习的神经网络结构，其实质是将一个 n 维输入欧

式空间连续映射到一个 m 维输出欧式空间，这种

映射关系具有高度非线性，能以任意精度逼近任何

非线性函数。

BPNN 的学习过程包括正向传播和反向传播

两个过程。在正向传播过程中，输入信息通过输入

层经隐藏层并完成逐层处理传入输出层，得到输出

信息。如果获得的输出层信息达不到期望，则转入

反向传播过程，将输出与期望的误差平方和作为误

差信息，由输出层逐层反向传播。误差反向传播过

程中，通过逐层求解误差信息对各神经元的权值的

偏导数，构成误差信息对权值向量的梯度，以此修

改网络权值。通过循环迭代不断修正权值，直到整

个网络的输出信息达到或者无限接近期望后，完成

整个网络的学习过程。值得注意的是，训练过程

中，梯度的方向决定了误差传播的方向，因此在权

重更新过程中需要对其取反，从而减小权重引起的

误差。由于本文研究工作是验证 POD⁃BPNN 模

型模拟翼型结冰冰形的精度，以及利用该模型量化

结冰条件的不确定性，这里不再对具体算法作更细

节 的 阐 述 ，算 法 的 具 体 推 导 过 程 可 以 参 考 文

献［29］。

1. 5　POD重构

POD 重构是为了实现对于任意一个训练集以

外的新的输入参数，能通过训练好的 BPNN 对基

模态系数向量进行预测，随后对预测的基模态系数

向量进行 POD 重构，得到输出预测值。当所选取

的前 L 阶基模态能量占比足够大时（本文取 e =
0.999 9），可通过 POD 重构，对新的输出进行近似

拟合

X pre ( i ) ≈ ζ ′× A pre ( i ) + x̄ （9）
式中：ζ ′为 ζ的伪逆矩阵，X pre ( i ) 为期望得到预测值；

A pre ( i ) 为经 BPNN 预测得到的系数向量。

经 POD 重构后，可实现对任意输入的预测，而

代理模型高精度的预测能力是进行不确定性量化

的前提，为了定量分析代理模型的预测精度，本文

使用平均相对误差进行评估。定义模型预测的平

均相对误差为

ηx =
∑
i = 1

N ( )|||||||

|

|
||
| xi

p - xi
c

xi
c

N
（10）

式中：ηx 为 x 坐标平均相对误差；N 为网格点数量；

xi
p 为第 i个网格点的坐标 x 的预测数据；xi

c 为第 i个

网格点的坐标 x 的 CFD 计算数据。

ηy =
∑
i = 1

N ( )|||||||||

|

|
||
|
|
| y i

p - y i
c

y i
c

N
（11）

式中：ηy 为 y 坐标平均相对误差；y i
p 为第 i 个网格点

的坐标 y 的预测数据；y i
c 为第 i个网格点的坐标 y 的

CFD 计算数据。平均相对误差越小，表明模型预

测数据偏离原始数据程度越小，精度越高。

2 样本获取

这里，以二维 NACA0012 翼型为研究对象，进

行相关分析。执行 POD⁃BPNN 训练需要大量的

样本数据，本文假设来流条件中的水滴中值粒径和

温度均各自服从正态分布（NASA 给出的水滴中

值粒径分布可以近似为均值 20 μm，方差 5 μm 的正

态分布［30］），使用 LHS 获取 140 个样本点，并进行

CFD 数值模拟，得到每一个样本点对应冰形的 397
个网格点坐标 ( xi，yi )。这里需要说明，文中主要验

证所提方法的可行性，温度也可以服从其他分布。

图 3 给出的是来流速度为 44.2 m/s、迎角为

3°、液态水含量为 1 g/m3、温度为-10 ℃，在单输入

参数情况下，从 140 个样本中选取的 4 个典型工况

CFD 模拟结果。而图 4 给出的则是来流速度为

44.2 m/s、迎角为 3°、液态水含量为 1 g/m3，在多参

数输入情况下，从 140 个样本中选取的 4 个典型工

况 CFD 模拟结果。

图 2 全连接神经网络结构

Fig.2　Fully connected neural network structure
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3 结冰算例验证

3. 1　水滴中值粒径单参数结冰冰形验证

本算例在来流速度为 44.2 m/s、迎角为 3°、液

态水含量为 1 g/m3、温度为-10 ℃的工况下进行。

神经网络的输入层为 140 个特征为 1 的水滴中值粒

径原始样本，输出层为经 POD 特征降维后得到的

x 坐标的 13 个基模态和 y 坐标的 16 个基模态构建

图 3 单参数典型工况 CFD 模拟结果

Fig.3　CFD simulation results under single parameter input

图 4 双参数典型工况 CFD 模拟结果

Fig.4　CFD simulation results under two-parameter input
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的基模态系数矩阵。整个神经网络中，训练集样本

数量占总样本的 70%，验证集和测试集的个数各

占 15%，隐藏层设计为 6 层，并使用 Levenberg ⁃
Marquardt 算法［31］对 BPNN 进行训练，训练结果如

图 5 所示。结果表明，在训练集、验证集和测试集

上，模型的可决系数 R 均达到了 0.96 以上，表明模

型在该工况下训练结果的准确率高。

图 6 为工况 1（MVD=10 μm）、工况 2（MVD=
15 μm）、工况 3（MVD=20 μm）3 个不同工况下的

CFD 数值模拟结果与 POD⁃BPNN 模拟预测对比

图。不难看出，在 3 个不同工况下，翼型结冰 CFD
和 POD⁃BPNN 模拟结果的冰形轮廓线几乎完全

重合，但在工况 1 情况下，明冰冰角处，两者的模拟

结果存在较小的差异，整体结冰轮廓线的重合度较

高，表明 POD⁃BPNN 模型在单输入参数条件下，

结冰冰形预测效果好、精度高。

表 1 是 3 种不同工况下，单参数冰形计算效率

与预测精度。可以看出，结冰数值模拟过程需要大

约 53.6 s，POD⁃BPNN 代理模型仅需约 2.03 s 就能

完成冰形的计算，实现了冰形的快速预测。

从表 1 可以看出，工况 1 的平均相对误差最大，

其平均相对误差为 1.631%，工况 2 和工况 3 的平均

相对误差分别为 0.494% 和 0.135%。对 y 坐标预

测误差结果显示，工况 1 的平均相对误差最大，为

0.311%，工况 2 和工况 3 的平均相对误差分别为

0.091% 和 0.042%。结合图 6 给出的 POD⁃BPNN
与 CFD 模拟结果对比图，可以认为，在单参数输入

条件下，POD⁃BPNN 代理模型能快速计算结冰冰

形，并且具有足够的精度。

3. 2　水滴中值粒径和温度双参数结冰冰形验证

在假定来流速度为 44.2 m/s、迎角为 3°、液态

水含量为 1 g/m3的条件下，重复上述研究方法，通

过对原始的样本数据进行 POD 降维后，选取 x 坐

标集上的 13 个基模态，y 坐标集上的 18 个基模态

构成系数矩阵，并将其作为样本输入 BPNN 进行

训练。在本例中，神经网络在训练集、验证集和测

试集上的可决系数均达到了 0.99 以上（见图 7）。

通过选取 3个不同的特征工况：工况 4（MVD=
10 μm，t=-6 ℃ ）、工 况 5（MVD=15 μm，t=
-10 ℃）、工况 6（MVD=20 μm，t=-15 ℃），进行

CFD 和 POD ⁃BPNN 模拟，用于验证 POD ⁃BPNN

图 5 单参数 BPNN 训练结果

Fig.5　BPNN training results under single parameter input

图 7 双参数 BPNN 训练结果

Fig.7　BPNN training results under two-parameter input

图 6 不同粒径下冰形的 CFD 和 POD-BPNN 模拟

Fig.6　Comparison of numerical simulation and prediction 
results of ice shape with different

表 1 单参数冰形计算效率与预测精度

Table 1　Efficiency of single parameter ice calculation 
and prediction accuracy

工况

1
2
3

数值模拟
计算时间/

s
53.6
53.6
53.6

POD⁃BPNN
计算时间/

s
2.03
2.03
2.03

x 坐标平均
相对误差/

%
1.631
0.494
0.135

y 坐标平均
相对误差/

%
0.311
0.091
0.042
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模型在双参数输入条件下的精度。

图 8 给出了 3 种不同工况下的 CFD 数值模拟

和 POD⁃BPNN 数值预测结果。可以看出，在 3 种

不同工况下，本文所提模型得到的驻点下方附近霜

冰轮廓线与 CFD 模拟结果几乎完全重合，但不足

的是，其在明冰的角状位置存在较小的差异。结合

3.1 节的结论，可以认为 POD⁃BPNN 模型模拟霜冰

的精度相当高，捕捉明冰的冰角能力稍显不足，但

总体上依旧可以认为该模型对结冰冰形模拟具有

足够的精度。

表 2 给出了 3 种不同工况下，双参数输入的冰

形计算效率和预测精度。POD⁃BPNN 代理模型计

算结冰冰形仅耗时约 2.07 s，相较于数值模拟耗时

大约 53.6 s 而言，大幅降低了时间成本，体现了

POD⁃BPNN 代理模型具有工程实用性。

3 个工况的预测精度中，工况 4 和工况 6 的 x 坐

标预测平均相对误差均小于 1%，对工况 5 的 x 坐

标预测误差较大，但平均相对误差仅为 1.389%；对

工况 4、工况 5 和工况 6 的 y 坐标预测平均相对误差

均 小 于 1%，表 明 在 双 参 数 输 入 条 件 下 ，POD ⁃
BPNN 模型仍然具有足够的精度。值得注意的是，

不同于单参数冰形算例验证过程，双参数结冰冰形

算例验证使用的冰形样本数据同时考虑了温度和

水滴中值粒径变化对冰形的影响，这保证了所提模

型在双参数输入条件下的精度。

4 来流条件不确定性分析

前文通过对比单参数和双参数输入条件下结

冰冰形 CFD 模拟与 POD⁃BPNN 模拟结果，验证了

本文所采用的 POD⁃BPNN 模型预测结冰冰形可靠

性，本节将在 POD⁃BPNN 模型的基础上，进一步研

究随机参数水滴中值粒径和温度的不确定性影响。

参数不确定性影响往往是通过输出响应量的

统计特性进行表征，样本数量足够大时，中心极限

定 理 指 出 样 本 均 值 的 抽 样 分 布 近 似 为 正 态 分

布［32］，且满足“3σ”准则。在本节中，首先使用 LHS
获取大量输入参数，输入 POD⁃BPNN 模型计算结

冰冰形，并使用蒙特卡洛方法对 POD⁃BPNN 模型

计算的结冰冰形进行抽样分析，获得样本均值的统

计信息，以此推断总体的分布信息。为了使尽可能

多的样本落入置信区间，同时避免过多地引入“粗

大误差”以保证研究结果的精度，在使用抽样模拟

2 万次后获得样本平均结冰冰形的基础上，采取置

信 度 为 99.5%，置 信 区 间 为 ( u - 2σ，u + 2σ ) 的

“2σ”准则确定结冰范围的上下限，最终到如下

结论。

图 9（a，b）分别给出了进行 2 万次抽样模拟后

的平均冰形和根据 2σ 原则确定的结冰范围。图 9
（a）结果显示水滴中值粒径单参数输入条件下，冰

表 2 双参数冰形计算效率和预测精度

Table 2　Calculation efficiency and prediction accuracy 
of two⁃parameter ice shape

工况

4
5
6

数值模拟
计算时间/

s
53.6
53.6
53.6

POD⁃BPNN
计算时间/

s
2.07
2.07
2.07

x 坐标平均
相对误差/

%
0.974
1.389
0.770

y 坐标平均
相对误差/

%
0.775
0.211
0.580

图 8 双变量结冰冰形模拟结果对比

Fig.8　Comparison of ice shape numerical simulation and 
prediction results under two-parameter input

图 9 结冰冰形不确定性分析

Fig.9　Uncertainty analysis of ice formation
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形的变化主要发生在上翼面明冰冰角处和下翼面

明冰冰角处，说明水滴中值粒径的不确定性影响主

要表现在明冰的上下冰角，而对于翼型驻点附近霜

冰的结冰厚度影响有限。在考虑双输入参数作用

时，图 9（b）中上下冰角的变化幅度不明显，而驻点

附近霜冰的厚度有较大的变化，这是因为温度的不

确定性影响削弱了水滴中值粒径不确定性对明冰

冰角的作用，从而使两者叠加的不确定性主要体现

于霜冰结冰的厚度。

5 结　　论

将表示结冰冰形的 397 个离散特征经 POD 方

法降维后，原始样本数据被投影到 POD 模态构成

的完备空间中，并被用于构建 POD⁃BPNN 结冰冰

形代理模型。通过设置不同的工况条件，对比不同

工况下的 CFD 模拟结果，并结合蒙特卡洛采样，在

POD⁃BPNN 计算的结冰冰形基础上执行结冰条件

不确定性量化，得到如下结论：

（1）使用 POD⁃BPNN 预测模型计算结冰冰形

时，所提模型在单参数和双参数输入情况下，都表

现出较高的精度和较强的泛化能力。但是，由于神

经网络训练过程学习到的是经 POD 降维后最终保

留的冰形共同特征，因此，如果冰形较复杂，并且样

本数据中大部分样本都共同存在这一特征，则神经

网络会捕捉到这种复杂冰形；而当这种复杂冰形不

是共同存在的特征时，POD 过程会将这一信息当

成噪声，从而被忽略。为进一步提高模型对复杂冰

形的预测能力，可以通过提高 POD 过程中能量占

比的取值，从而保留冰形的更多信息，来提升模型

预测复杂冰形的能力。

（2）在 POD ⁃BPNN 计算的结冰冰形基础上，

对结冰条件执行不确定性量化时发现，水滴中值粒

径不确定性主要影响明冰冰角的生长，而在同时考

虑水滴中值粒径和温度的不确定性影响时，水滴中

值粒径的不确定性影响被削弱，而两者相互叠加的

不确定性则主要作用于霜冰厚度。

（3）飞机结冰过程是一个多参数耦合且高度非

线性的复杂物理变化过程，仅考虑一维和二维输入

变量的不确定性影响仍然不足以精确表示出结冰

冰形受不确定性的影响程度。虽然本文采取的

POD⁃BPNN 模型在量化单参数和双参数输入的不

确定性影响时具有良好的效果，并且获得了可靠的

结论，但是为了保证模型在更高维度输入参数情况

下的预测精度，获取的冰形样本数据同样需要考虑

相应个数的结冰条件参数，以此来保证预测模型的

精度和可行性。
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