
第 56 卷第 2 期
2024 年 4 月

Vol. 56 No. 2
Apr.  2024

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

基于深度学习域适应的飞机结冰图像气泡提取方法
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摘要： 针对采用深度学习方法提取结冰显微图像中的气泡需要大量标注数据，但人工标注气泡任务较为困难的

问题，提出了一种基于风格迁移网络 CycleGAN 和图像分割网络 Attention U‑Net 的域适应提取方法。该方法通

过程序模拟气泡形态生成的图像为源域，结冰显微图像为目标域，通过 CycleGAN 将源域图像转为目标域风格，

采用风格转换后的源域数据集训练 Attention U‑Net 网络。通过对比实验对无标注结冰图像和少量标注图像两

种情况进行验证。实验结果表明，在无标注图像的情况下，可实现无监督的结冰显微图像的气泡提取；在只有少

量标注图像的情况下，该方法可实现更精确的气泡提取。
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Abstract: The extraction of bubbles from ice micrographs using deep learning methods requires a significant 
amount of annotated data. However， the manual annotation of bubbles presents a significant challenge in this 
regard. A domain‑adaptive extraction method is proposed， which utilizes the CycleGAN style transfer 
network and the Attention U‑Net image segmentation network. In this method， the image generated by 
simulating the shape of the bubble is used as the source domain， and the icing microscopic image is used as 
the target domain. The source domain image is converted into the target domain style through CycleGAN， 
and the Attention U-Net network is trained using the style-converted source domain dataset. The two cases of 
unlabeled icing images and a few labeled images are verified by comparative experiments. Experimental 
results show that the unsupervised extraction of air bubbles from icing microscopic images can be achieved 
without annotated images， and the method can achieve more accurate air bubble extraction with only a few 
annotated images.
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飞机动态结冰是云层中的液滴或水汽动态撞

击在机体表面不断冻结形成的。飞机结冰会影响

飞机气动性能，严重者会导致飞行事故的发生，已

成为严重威胁飞行安全的重要因素之一。飞机结

冰研究包括结冰形成机制［1‑2］、传热特性［3］、冰预

测［4‑8］和冰形物理特征［9‑11］等。其中研究飞机结冰

的形貌、质地和物理特性等特征，解释飞行气象条

件与结冰物理特性之间的本质联系，能为飞机结冰

和防除冰研究提供重要依据［4‑5］，从而为建立科学

有效的结冰防护手段、保障结冰条件下的飞行安全

奠定基础。

随着结冰条件变化，结冰的冰形外观和内部结

构上均存在较大差异。飞机结冰在宏观上表现为

冰形的生长与演化，研究者们采用如转置神经网

络、卷积神经网络等算法对飞机结冰冰形宏观相貌

进行识别和预测［6‑7］。动态结冰在微观结构上则表

现为水滴的不断冻结累积，并相互形成孔隙［4，8‑9］。

随着结冰条件的变化，动态结冰微观结构的气泡也

会存在差异。三维状态上的孔隙结构在二维结冰

显微图像上表现为气泡形态。这些气泡的含量是

影响冰形微观结构特征、宏观透明、致密程度及冰

密度。研究者们通过采集结冰显微图像，提取二维

图像中的气泡孔隙开展冰形微观结构的相关研

究［7，11‑13］，且已经证实了结冰条件对结冰微观结构

气泡孔隙的影响［9，11］。研究证明来流速度、温度和

液态水含量等结冰条件都会影响结冰的微观结

构。其中，来流速度越低，气泡数量越少，形态越

大；来流温度则与气泡数量成反比。通过研究结冰

显微图像中的气泡分布、大小和形态等定量信息可

从根本上认识其形成机制，也可进一步研究结冰的

热/力学特性［10］。

结冰显微图像是由显微镜捕捉结冰切片的放

大图像，可见光在结冰的气泡孔隙中发生折射，故

而动态结冰中的孔隙结构在二维显微图像上多表

现为大小和分布随机的黑色类圆。由于其相对固

定的气泡形态，目前对结冰微观的定量研究前期常

采用图像分割的方式提取图像中的气泡［9，11‑12］。如

直接采用传统阈值分割进行初步提取［12］，或利用

变分分割提取更完整的气泡孔隙［9］。上述传统图

像分割方法可以提取部分具有明显特征的气泡，但

处理效果较粗糙，存在分割边界不明确、残留大量

噪声等问题。同时易将图像背景上的纹理识别为

气泡，并且提取时遗漏大量的小气泡。不正确的分

割将直接影响后续统计和分析气泡的分布规律。

随着深度学习在图像分割领域的快速发展，深度学

习图像分割端到端的处理方式和更精确高效的分

割效果使得将深度学习运用到结冰显微图像气泡

提取中成为可能。采用深度学习模型提取结冰显

微图像中的气泡，不但克服了传统图像分割在结冰

显微图像气泡提取中的弊端，而且取得了可信的结

果［13］。采用深度学习全监督的方法展现出先进的

性能，但其高精度在很大程度上依赖于大量带注释

的训练图像。然而对图像进行像素级手动注释是

一个极其繁琐且耗时的过程，尤其结冰显微图像中

的气泡密集且微小，标注十分困难，单张图像需要

2 h 或更长时间。除此之外，结冰条件不同，气泡形

态分布呈现状态随机，常规标注难以囊括所有情

况，同时人工标注可能存在部分误标和漏标。

随着深度学习无监督域适应的发展［14‑18］，利用

一个或多个相关源域中的标记数据来执行目标域

中的图像分割任务已成为可能。域适应是一种特

殊的迁移学习技术，其可用于源域和目标域的数据

分布不一致但任务相同的问题［17］。其中源域表示

与真实样本不同的领域样本，且拥有丰富的标签信

息；目标域表示真实样本所在领域，一般无标签或

只有少量标签信息。域适应的主要目标是通过利

用带注释的、合成的和未带注释的真实数据，确保

模型在真实目标数据上表现良好。针对无标注或

少标注的图像分割问题， 可以采用迁移学习域适

应的解决方案［16］，即采用拥有标注数据的源域数

据集执行执行目标域中的图像分割任务［19‑21］，以此

间接实现无监督或弱监督的分割。无监督域适应

主要采用基于对抗学习［19］、风格迁移［22］和自监督

学习［23］等方案进行图像分割，且已广泛运用在医

学图像分割［24］、遥感图像分割［25］等方面。其中基

于风格迁移的域适应通过学习目标域图像风格特

征，将带有标签的源域图像转换为目标域图像，目

的是尽可能降低域间差异。再采用转换后的源域

数据集训练图像分割网络，执行目标域图像的推理

任 务 ，间 接 实 现 目 标 域 无 监 督 或 弱 监 督 图 像

分割［19］。

针对结冰显微图像标注困难的问题，本文采用

深度学习无监督域适应的思想，对结冰图像中的气

泡提取进行研究；设计了用于风格迁移的源域图

像，采用 CycleGAN［26］ 的网络进行风格迁移；在此

基础上，采用图像分割网络 Attention U‑Net［27］ 提

取结冰显微图像中的气泡。实验结果表明，该方法

在无标注图像或少量标注图像的情况下，有效实现

对结冰显微图像气泡的无监督或弱监督提取，从而

为后续建立结冰条件和结冰微观结构之间的定量

关系提供可靠的数据支持。
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1 基于域适应的气泡提取方法

针对结冰显微图像易获取，而图像中的气泡难

标注的特性，提出基于深度学习域适应的结冰显微

图像气泡提取方法。采用基于风格迁移的 Cycle‑
GAN 网络生成结冰训练图像和双分支预测融合的

Attention U‑Net 分割方法［13］进行气泡提取。针对

结冰显微图像无标注和少标注的两种不同情况，分

别采用无监督直接推理和少量标注图像微调后推

理即弱监督的方式进行气泡提取，其方法流程如图

1 所示。方法主要流程分为 4 步：首先，构造源域数

据集用于风格转换；其次，采用非配对风格转换网

络 CycleGAN 将源域数据集转换为结冰显微图像

风格；再次，采用风格迁移后的源域图像训练分割

网络 Attention U‑Net；最后，直接采用真实结冰图

像进行气泡提取，或采用少量结冰图像对分割网络

进行微调之后进行气泡提取。

1. 1　基于 CycleGAN的目标域图像生成

气泡提取的实质是分割结冰显微图像中的气

泡，在无标注和少标注的情况下，采用生成对抗式

网络［28］生成目标域图像。生成对抗式网络一般由

生成网络和判别网络构成，生成器学习和捕获数据

的特征分布，判别器则用于判别生成数据的真假，

通过生成器和判别器的博弈指导生成网络的优

化。图像到图像转换即图像风格迁移是一类生成

技术，其目标是从未配对的目标域和源域数据集中

学习跨域映射图像的函数。其中 CycleGAN 是经

典的无配对图像生成网络，该网络不需要成对数据

集进行风格迁移，其不仅仅学习 2 张特定图像之间

的映射，而是通过学习两个数据集之间的映射，从

而将视觉属性从目标域转移到源域，同时保留源语

义信息。

CycleGAN 由两个生成器 G 和两个判别器 D

组成，其中 G ( S，T ) 和 G ( T，S ) 分别为源域 S 到目标域 T

的生成器和目标域到源域的生成器。DS 和 DT 分

别代表源域到目标域的判别器和目标域到源域的

判别器，其网络结构如图 2 所示。其中生成器 G 采

用残差卷积网络 ResNet101［29］网络结构作为生成

器。ResNet 网络在 VGG19［30］的基础上，通过短路

机制［28］加入了残差单元，使用步长为 2 的卷积做下

采样，以及采用全局平均池化替换了全连接层，解

决了因为网络加深造成梯度爆炸和梯度消失的问

题 。 判 别 器 G 则 采 用 马 尔 可 夫 判 别 器 patch‑
GAN［31］，与普通 GAN 判别器通过一系列卷积输出

一个标量值鉴别真假不同，patchGAN 输出一个

N*N 的矩阵。其中每个数值代表输入数据相应块

的判别概率，通过对每个块进行判别，实现对输入

图像局部特征的提取和表征，有利于生成器实现更

为高分辨率的图像。

图 1 整体方法流程图

Fig.1 Flow chart of overall method 

图 2 CycleGAN 网络结构

Fig.2 CycleGAN network structure
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不同于传统的生成对抗网络，CycleGAN 共享

生成器和判别器，除了采用生成对抗网络常用的对

抗损失，引入了循环一致性损失约束生成器，如式

（1，2）所示。其中，对抗损失 LGAN 用于保证生成的

目标域图像 G ( S，T )( s ) 在分布上更接近于目标域的

图像 t。

LGAN ( G ( S，T )，DT，S，T )= Et~pdata ( t )[ ln DT( t ) ]+

Es~pdata ( s )[ ln (1 - DT (G ( S，T )( s ) ) ) ] （1）

LGAN ( G ( T，S )，DS，T，S )= Es~pdata ( s )[ ln DS( s ) ]+

Et~pdata ( t )[ ln (1 - DS (G ( T，S )( t ) ) ) ] （2）

式中 E（·）表示分布函数的数学期望；pdata ( t )表示

目标域样本的分布；pdata ( s )表示源域样本的分布。

循环一致性损失 L cyc ( G ( S，T )，G ( T，S ) ) 则是防止

学习到的映射相互矛盾，即生成器生成的图像不但

需要拥有目标域的风格，也应保持原有源域的语义

特征。其主要思想是源域图像 s 通过生成器 G ( S，T )

生成目标域风格图像 G ( S，T )( s )，再由生成器 G ( T，S ) 将

图像映射回源域得到 s'。通过最小化 s和 s'的差异，

使生成器能更有目标的保留源域有效信息，目标域

转换为源域风格同理。

L cyc ( G ( S，T )，G ( T，S ) )=

Es~pdata ( s )

é
ë
êêêê G ( T，S ) ( G ( T，S )( )s )- t

1
ù
û

+

Et~pdata ( t )

é
ë
êêêê G ( S，T )( )G ( T，S )( )t - s

1

ù
û
úúúú （3）

式中 •
1
表示 L1 范数。

最终的损失 L sum 由对抗损失和循环一致性损

失共同组成，其计算公式为

L sum = LGAN ( G ( S，T )，DT，S，T )+
LGAN ( G ( T，S )，DS，T，S )+ λL cyc ( G ( S，T )，G ( T，S ) )

（4）
式中 λ 为权重，根据经验设定一般设为 10。
1. 2　训练及微调 Attention U‑Net网络

在风格转换后，采用深度学习分割网络提取结

冰显微图像中的气泡。分割网络采用 Attention 
U‑Net 网 络 ，其 网 络 结 构 如 图 3 所 示 ，Attention 
U‑Net 网络在原始 U‑Net［32］跳跃连接处增加了注

意力模块。注意力模块通过融合不同尺度的特征

图，生成权重系数进行加权和，突出待分割区域特

征，从而提高分割精度。

在训练阶段，根据数据条件，提供 2 种选择策

略；若没有标注的结冰显微图像标签，则直接采用

构造数据集风格转换后的数据进行训练后直接推

理预测；若存在少量标注的结冰显微图像，可对风

格转换后训练所得的模型进行微调，进一步提升气

泡提取检出率和精度。

在预测推理阶段，采用前期提出的双分支融合

预测的方法［13］对气泡进行提取。具体地，在训练

好的 Attention U‑Net 分割模型上采用 2 种不同的

图像处理方式进行推理后再进行融合。缩放分支

直接采用更改大小后的原图像进行模型推理；切块

分支将原图像裁剪成小块，分别在 Attention U‑Net
模型中得到推理结果，然后将推理结果按裁剪方式

进行拼接。最后，对两分支结果采用或运算进行融

合得到最后的预测图像［13］。在该策略中，直接更

改大小的分支主要防止大气泡亮点区域因切块被

识别为背景，以正确提取完整的大气泡，切块的分

支用于提取结冰显微图像中的微小气泡，本质是在

不增加计算机计算负担的前提下，采用不同尺度图

像推理提升分割精度。

2 实   验

2. 1　数据集及环境配置

2. 1. 1　源域数据集

基于风格迁移的域适应目的是尽可能降低域

间差异，使生成图像特征更靠近目标域图像，真实

结冰显微图像中的气泡多呈现黑色类圆形态，且分

布和大小随机。为使源域图像模仿结冰图像中的

气泡信息，首先采用程序随机单个像素值生成背

景，其次再生成随机大小和分布的圆形图像作为目

标。同时采用阈值分割生成相应的图像标签，共生

成 256 像素×256 像素大小图像 1 500 张，构成源域

数据集，部分图像如图 4 所示。

2. 1. 2　目标域数据集

通过中国空气动力研究与发展中心 3 m 像素×
2 m 像素结冰风洞动态生成冰层，在采用冷环境切

片的方式形成冰块样本，由电子显微镜连接电脑采

集获取结冰显微图像，其中显微镜的型号为 Olym‑
pus CX31。采集不同结冰条件下的原始结冰图

图 3 Attention U‑Net网络结构

Fig.3 Attention U‑Net network structure
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像，再由专业人员采用图像标注软件 labelme 进行

标注。共采集和标注 55 张 1 280 像素×1 024 像素

的原始结冰气泡图像构成目标域数据集。其中选

择 45 张作为训练集，10 张作为测试集。为方便模

型训练，对原始训练集图像进行裁剪和数据增强，

最终形成 1 600 张 256 像素×256 像素大小的目标

域训练数据集，最终部分训练图像如图 5 所示。

2. 2　实验细节

本文风格转换网络 CycleGAN 实验环境为：

Ubuntu 系统，Intel Xeon E5‑2620 CPU 128 GB 内

存，NVIDIA RTX3090 Turbo 24 GB 显卡上的计

算机上进行。本文分割网络 Attention U‑Net 的实

验环境为：Intel Core i5‑9300H CPU @ 2.40 GHz，
8 GB 内存、NVIDIA GeForce GTX 1650 4 GB 显

卡的计算机上进行。

本文方法需要训练风格转换网络和图像分割

网络。在风格转换网络训练后，分别选用第 60 ep‑

och、75 epoch 和 80 epoch 的生成模型分别对源域

的图像进行风格转换。通过这种方式不但可增加

生成图像背景的多样性，也能最大限度地保留源域

图像中气泡的形状特征，每个 epoch 生成 1 500 张

虚拟结冰图像，共生成 4 500 张训练分割网络。

2. 3　评价指标

为了更客观评价本文方法能有效地分割结冰

显微图像中的气泡，选择图像分割常用的像素精度

（Pixel accuracy，PA）、平均像素精度（Mean pixel 
accuracy，MPA）和平均交并比（Mean inter‑section 
over union，MIoU）作为评价指标，其计算公式分

别为

PA =
∑
i = 0

k

pii

∑
i = 0

k

∑
j = 0

k

pij

（5）

MPA = 1
k + 1 ∑

i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pij

（6）

MIoU = 1
k + 1 ∑

i = 0

k pii

∑
j = 0

k

pij + ∑
j = 0

k

pji - pii

（7）

式中：k 为类别数量；pii 为将第 i 类预测为第 i 类的

像素点数量；pij 为将第 i 类预测为第 j 类的像素点

数量；pji 为将第 j类预测为第 i类的像素点数量。

3 实验结果及分析

3. 1　风格转换结果

本文方法采用 CycleGAN 网络将程序生成的

源域图像转为结冰显微图像风格的图像，转换结果

如图 6 所示。图 6 第 1 行为源域图像，即程序模拟

气泡形态生成的图像，第 2 行为风格转换后生成的

对应风格的图像。风格转换后的图像不但保留了

源域图像大尺度的圆形黑色斑点信息，也保留了微

小斑点和不完整斑点的特征，分别如图 6 红框和箭

头所示。其次，转换后的图像具有真实结冰显微图

像背景具有的光影和纹理信息，同时生成的气泡中

心也具有高光信息，和真实结冰图像具有高相似性。

图 4 源域图像和标签

Fig.4 Source domain images and labels

图 5 目标域图像和标签

Fig.5 Target domain images and labels

图 6 CycleGAN 风格转换结果

Fig.6 CycleGAN style transfer results
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3. 2　分割结果与分析

从无监督和弱监督两方面验证本文方法在结

冰显微图像气泡提取的有效性，本文分别从图像可

视化结果和客观指标评价上进行验证。

无监督的方法是指采用 CycleGAN 网络风格

转换的图像数据集训练分割网络，再直接真实结冰

显微图像进行预测。弱监督则是用少量带标签的

真实结冰图像对预训练的网络进行微调，再进行

预测。

3. 2. 1　无监督分割结果及分析

从图像可视化方面评估，本文首先验证采用风

格转换的思想可用于结冰显微图像的无监督气泡

分割。如图 7 所示，阈值分割、迭代阈值分割和

C‑均值聚类等传统方法虽然不需要数据进行训

练，但几乎无法满足气泡提取需求，存在大量的错

误分割，且易将背景信息错认为气泡。而采用 Cy‑
cleGAN 风格转换后的数据训练不同的分割网络如

FCN［21］、U‑Net［32］、R2U‑Net［33］、Deeplab v3+［34］、

TransU‑Net［35］、MedT［36］和本文选用的 Attention 
U‑Net，在无监督的情况下，采用本文方法提取气

泡的完整度和正确率远好于传统图像分割方法。

除此之外，也说明采用 CycleGAN 风格转换后，再

采用分割网络训练这种策略是有效的，而不拘泥于

何种分割网络。

其次为验证 CyCleGAN 风格转换后，采用 At‑
tention U‑Net 模型提取气泡的精确度，采用图像分

割的客观评价指标对深度学习方法进行评价。表

1 展现了不同分割模型的参数量、推理时间和各种

分割方法的客观性能，其中模型参数量越大，意味

着模型越复杂；从表中也可以看出越复杂的模型，

推理时间越慢。相对于网络结构复杂的 R2U‑Net、
DeepLab v3+和 TransU‑Net 网络等，结构简单、参

数量小的 FCN、U‑Net 和本文的 Attention U‑Net
更适合气泡特征简单的结冰显微图像。虽然本文

选取的 Attention U‑Net 模型的参数量和推理时间

均少量超过 FCN 和 U‑Net，但本文选用的 Atten‑
tion U‑Net 网络在 PA、MPA 和 MIoU 上均表现了

最好的性能，综合对比推理时间和分割精度，At‑
tention U‑Net 分割精度的大幅度提升可以弥补其

在推理时间上的差异。

3. 2. 2　弱监督分割结果及分析

在少量标签的情况下，可使用真实结冰图像数

据集微调风格转换生成图片预训练的分割模型，进

一步提升气泡提取精度。为验证本文方法的有效

性，在源域数据集中随机选择 4%、8%、15% 和全

部数据分别训练 Attention U‑Net 网络，和微调风

格转换图像预训练的 Attention U‑Net模型。

首先从图像可视化方面进行评价。如图 8 所

示，第 1 行为原图像和直接训练的模型的预测结

果，第 2 行为真实标签图像和微调的预测结果图，

单张图像右上红框为局部放大的图像。如图像中

红框所示，横向对比，可以看到训练数据越多，分

割越精细；纵向对比，在相同数据量下，微调的模

型比直接训练分割的效果更好。证明本文的微调

图 7 不同无监督方法的气泡提取结果

Fig.7 Bubble extraction results by different unsupervised methods
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方法不但可以在少量标注图像时实现更精确的气

泡提取，还能作为一种数据增强手段增加分割的

精细程度。其次客观指标评价如表 2 所示，采用

微调策略训练的模型在不同数据量的情况下，

PA、MIoU 均高于直接采用少量图像数据直接训

练的模型，即证明本文采用 CycleGAN 风格转换

再进行微调风格网络的策略也可作为一种数据增

强 手 段 ，提 升 气 泡 提 取 精 度 。 除 此 之 外 ，采 用

15% 真实数据微调的模型 MIoU 达到了 0.812 13，
仅比采用全部真实图像训练的模型少 0.006 71，
这意味着采用本文方法可在少量标注数据情况下

实现结冰图像的精确分割。

4 结   论

针对采用深度学习方法提取结冰显微图像中

气泡存在的数据标注困难问题，提出一种基于风格

迁 移 网 络 CycleGAN 和 语 义 分 割 网 络 Attention 
U‑Net 的域适应气泡提取方法。该方法构造程序

生成的图像作为源域图像，结冰显微图像为目标域

图像，利用 CycleGAN 网络进行风格转换后的源域

图像训练 Attention U‑Net 网络，再直接进行模型

推理或用少量结冰显微图像微调后推理，可间接实

现无监督或弱监督的结冰显微图像气泡提取。实

验分别对无监督和弱监督方法在结冰显微图像测

试集上进行了评估。实验结果表明，在结冰显微图

像无标注的情况下，本文方法可实现结冰显微图像

的有效提取；在少标注的情况下，本文方法可实现

更精细的气泡提取。另一方面，该方法也可以作为

一种数据增强方式，在足量数据标注的情况下实现

更精确的气泡提取。
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