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毫米波雷达风力机叶片覆冰检测方法

张自豪， 王志春
（内蒙古科技大学自动化与电气工程学院，内蒙古 包头 014010）

摘　要：风能作为可再生能源，凭借其可靠性和成本优势成为新能源领域的主要竞争者。在气候寒冷的高湿度地

区，叶片结冰对风力机性能和耐久性构成严重威胁。基于雷达的材料检测技术因其具有可穿透非极化材料以及不

受光照和天气影响的传感能力，可以提供表面状态及深入信息，近年来备受关注。文中提出使用 77 GHz 毫米波雷

达实时检测风机叶片覆冰状态的方法，从原始中频信号提取梅尔频率倒谱系数（Mel-frequency cepstral coefficient,
MFCC）融合一维卷积神经网络（one-dimensional convolutional neural network, 1D-CNN）对叶片覆冰类型进行分类识

别。通过实验在可控距离和方向变化中验证文中所提方法的有效性。实验结果表明，该方法可以精准识别 4 种覆

冰类型及不同厚度覆冰，识别率可达 94%，且在风力发电机叶片覆光滑薄冰阶段即可识别，进行预警。
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0    引言

近年来，随着清洁能源的需求逐渐增大，国内

风力发电机的装载数量稳步增加[1]。风力发电机组

的设计功率及装机机身高度不断提高，冬季风力机

叶片运行时极易接触到较低的云层，在低温和高湿

度的环境下叶片会出现覆冰覆雪现象[2-4]。风力发

电机叶片上冰的形成和积聚会改变叶片空气动力

学特性，其阻力显著增加而升力减小，进而产生不

必要的性能损失，且可能损伤风机的整体结构，减

少风机寿命[5]。其中，覆冰种类主要分为明冰、混

合冰、雾凇[6]，不同的覆冰类型具有不同的附着能

力、湿度及冰层密度。明冰是液滴流动覆冰形成的

光滑透明高密度积冰，含水量高、附着力强；混合冰

是含水量、温度变化形成的高密度不透明白色积

冰，附着力较强；雾凇是雪花状薄冰，含水量低，附

着能力弱。

叶片覆冰会导致机组静态与动态载荷不平衡、

振动剧烈、疲劳载荷增加，并可能造成人身危害等[7]。

对风力发电机结构进行健康监测、表征和评估

一直是热门研究方向，一些最新进展可用于表征其

结构健康状况、嵌入式缺陷[8]。文献[9]基于两台

风机运行数据，利用三重训练和卷积神经网络改进

风机叶片结冰检测方法。文献[10]基于图像处理

的风力发电机叶片覆冰检测方法，实现对覆冰区域

的估计。文献[11]使用调频连续波雷达区分不同

类型复合材料及检测表面缺陷。文献[12]将超声

波传感器用于复合材料结构的结冰检测，根据导波

信号的变化表征冰的严重程度。

过去十年中，高频雷达成像被尝试用于许多工

业现场的故障诊断、安全检测中[13]。其中，微波、

毫米波频率范围内的雷达得到深入研究，并被用于

纤维复合材料的无损检测[14-15]。毫米波雷达在生

活以及医疗中的应用也极为广泛，如人体活动识

别[16-17]、生命体征识别[18-19]、跨环境场景下物体识

别[20-21]及静态材料识别[22]。

由于风机叶片表面多种覆冰类型具有不同的

介电常数、含水量等，毫米波雷达发射信号照射至

叶片表面与回波信号进行混频得到中频信号，不同

覆冰类型的中频信号具有不同的特性，对中频时序

信号进行预处理，得到丰富的频谱信息，并提取出

梅尔频率倒谱系数（Mel-frequency  cepstral  coeffi-
cient, MFCC）作为特征数据融合一维卷积神经网络

（one-dimensional  convolutional  neural  network,  1D-
CNN）执行分类识别任务。

文献[23]基于遗传算法优化支持向量机的铁

路隧道衬砌掉块声音检测方法，提取发生事件的

MFCC特征，验证了声信号技术在铁路隧道衬砌掉

块检测中的可行性。文献[24]提出一种基于MFCC
和伽马通频率倒谱系数（Gammatone filter  cepstral
coefficient, GFCC）特征的声纹识别方法，识别局部

放电超声信号，诊断电力设备缺陷。文献[25]基于

MFCC结合隐马尔可夫模型的声音信号机器学习

方法，识别微细铣削过程中的加工状态异常。由此

可见，从不同缺陷状态下的非平稳时域信号中提取
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MFCC，结合深度学习方法可以对不同缺陷类型进

行检测识别。

文中提出一种使用毫米波雷达中频信号，提取

MFCC融合 1D-CNN实现风机叶片覆冰检测的方

法。使用该技术的优点为：（1） 不需要耦合剂且允

许穿透大多数非金属和非极化材料；（2） 不受光照

天气影响。 基于上述优点，文中采用 77 GHz 调频连

续波（frequency modulated continuous wave, FMCW）

雷达采集不同覆冰类型回波信号，结合深度学习算

法以实现对风力发电机叶片的覆冰检测。首先采

用 IWR1843雷达板进行不同叶片覆冰类型的原始

数据采集，并进行数据预处理及可视化 ；结合

MFCC作为数据特征，采用不同深度学习模型进

行对比，实现叶片覆冰状态的判别及覆冰类型的

分类。 

1    基于毫米波雷达的风机叶片覆冰检测
 

1.1    FMCW 雷达覆冰检测原理

77 GHz毫米波雷达采用线性频率调制产生连

续变频电磁信号，向风机叶片发射。

fc
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在 FMCW信号模式中，设置起始频率为 ，带

宽为 ，一个啁啾信号周期 中的线性调频斜率

为 ，波形发生器生成如图 1所示的向上锯齿波用

于调制信号频率[26]，其中 、 分别为 t时刻

发射和接收信号； td 为时延； 为中频信号频率。

图 1中，一个啁啾信号周期 内的发射信号可用

式（1）表示。
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图 1   FMCW 信号
Fig.1    FMCW signal pattern
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（1）

AT式中： 为发射信号幅度。

d c假设目标物体与雷达的距离为 ，光速为 ，则

时延为： 

td =
2d
c

（2）

td回波信号传播时间 后被接收天线捕获，与发

射信号相比，其幅度会衰减，并与距离 d及物体的

雷达横截面成正比。接收信号表示为： 

SRx(t) = AR cos
Ç

2π fc(t− td)+π
B

Tchirp
(t− td)2

å
（3）

AR式中： 为接收信号幅度。

接收信号与发射信号混频后，经低通滤波器处

理得到中频信号，中频信号可表示为： 

SIF(t) = ATARej(2πFIft+ϕ(t)) （4）

ϕ(t)式中： 为中频信号相位，表达式见式（5）。 

ϕ(t) = 2π fctd+πSt2
d ≈ 2π fctd （5）

t2
d其中 无穷小，故忽略不计。

FIf中频信号频率 表达式为： 

FIf =
2Bd

Tchirpc
（6）

中频时域信号可以表征被测目标的表面散射

特性，以及被测目标的距离与速度。

当被测物体的材质、大小、厚度、形状不同时，

电磁波的散射系数不同，回波强度具有差异[27]。同

时毫米波雷达的接收信号是雷达信号照射范围内

被测物体产生回波信号的总和。将雷达照射范围

划分成 I×J个小区域，雷达中频信号可以看作若干

离散小区域的中频信号加和。对于不同的被测对

象，每个小区域中雷达信号的入射角不同，其回波

分量的幅度也不同。图 2为雷达照射范围内中频

信息示意图，其中 R为传感器与目标的距离。
  

60°

雷达传感器

15°

R

图 2   雷达照射范围
Fig.2    Radar exposure range

 

雷达接收到的所有离散小区域加和的中频信

号为： 

X (n) =
I∑

i=1

J∑
j=1

Ai jXi j (t) （7）

n Ai j

Xi j (t)
式中： 为信号采样点序号； 为第 i×j个小区域的

回波强度； 第 i×j个小区域的时域回波信号。

对于不同的被测对象，每个小区域的形状、粗

糙度和位置差异会造成雷达信号的入射角不同，从

而导致回波分量的幅度不同。因此，回波信号的时

域信号因被测物体的信息不同而千差万别。
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叶片干表面回波幅度大，覆雪表面回波幅度

小，从而产生不同程度的幅度差别和频率偏移。接

收天线同时接收发射参考信号和表面反射回来的

目标信号。利用数字互相关技术进行混频，提取两

个信号之间的微小频率差信号，形成中频信号，其

幅度与表面特征相关。

中频信号经过模数转换，以数字数据的形式保

存回波信息。由于多帧毫米波雷达数据量大，直接

送入模型训练会带来大量的噪声干扰，且占用大量

内存，因此可以先进行特征提取，再使用深度学习

方法对数据进行分类。目前，在利用雷达数据实现

分类的研究中，大多通过处理雷达数据得到雷达特

征图，如多普勒图、快速傅里叶变换（fast  Fourier
transform, FFT）频谱图等，并采用图像深度学习模

型进行图像训练进而实现分类。文中提出采用中

频信号时域数据进行 MFCC特征提取，并采用深度

学习模型实现风机叶片不同覆冰类型的分类识别，

系统流程如图 3所示。
 
 

雷达参数配置

开始

回波信号自动采集

中频信号解析

四通道均值化

信号预加重

加窗

FFT

梅尔滤波器组

离散余弦变换
提取MFCC

1D-CNN

覆冰类型识别

数据
采集

特征
提取

结束

图 3   风机叶片覆冰检测系统流程
Fig.3    Flow chart of wind turbine blade icing

detection system
  

1.2    实验平台搭建及信号采集

实验平台包含数据采集平台与被采集对象。

由于实验条件受限，实验采用模拟环境条件下的风

力机叶片覆冰采集数据。硬件采用 IWR1843雷达

板件搭配 DCA1000数据采集板进行数据采集存

储。该雷达板具有 3个发射天线和 4个接收天线，

最多支持 12通道的数据采集，具有复杂的基带混

频器、模数转换器（analog-to-digital converter, ADC）
及数字信号处理器（digital signal processor, DSP）[28]。

通过数据采集板可以将大批量的原始中频回波信

号以二进制的形式实时存储至用户端。

基于德州仪器公司 RttNetClientAPI.dll动态链

接库进行二次开发，实现毫米波雷达板参数的自主

设置和自动化大批量原始数据采集，并基于此功能

创建面向用户的界面，设计出数据采集功能模块、

数据解析模块、分类及数据集补充模块。二次开发

具体流程如图 4所示。采用此方法对雷达板进行

初始化设置、雷达参数配置及连续数据采集，实现

庞大样本数据的自动循环采集及实时存储功能，以

便于后续的数据处理及分析。雷达具体参数配置

见表 1。
 
 

MATLAB执行LUA配置文件，初始化雷达板

MATLAB调用RtttNetClientAPI.dll 

执行RtttNetClient.SendCommand函数

是否连接
DCA1000数据

采集板?

执行ar1.StartFrame语句，触发数据采集存储

是

开始

结束

  传递LUA命令，
配置雷达参数

设置文件存储地址

设置雷达连接端口

否

图 4   动态链接库二次开发流程
Fig.4    Dynamic link library secondary

development process
 
 

表 1    雷达参数
Table 1    Radar parameters

 

参数名称 数值

GHz起始频率/ 77

kHz采样率/ 10 000

MHz·μs−1调频斜率/（ ） 30.030

MHz带宽/ 3 903.9

μs脉冲持续时间/ 130

啁啾采样点数 512

帧数 8

每帧啁啾数 128

发射天线根数 1

接收天线根数 4
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叶片作为采集对象，进行不同角度、速度、位置的

往返相对运动；被测对象为 1 m×1.5 m尺寸且具有

一定弯曲的非平板风力发电机截断叶片。在−15 ℃
的自然环境中，小车运动范围为 3~6 m。整体模拟

实验场景中包含抖动及背景噪声，还原了真实无人

机飞行器搭载检测过程中存在的影响因素。图 5
为实验模拟环境。
  

毫米波雷达
背面

覆雪叶片

雪天雷达
运行状态

(a) 模拟平台 (b) 毫米波雷达

图 5   实验模拟环境
Fig.5    Experimental simulation environment

  

2    叶片覆冰类型分类识别系统
 

2.1    雷达信号分析

采用 MATLAB对毫米波雷达采集的二进制编

码数据进行解析。由于采用单发四收结构，会获得

4条接收通道的数据。根据雷达系统参数配置可

知，每个信号发射-采集循环中会获取 8帧回波信

号，且每帧包含 128个调频脉冲，每个脉冲中的数

字信号取样点数为 512。此次实验提取四通道均值

数据，包含的数字信号总量为 8×128×512，单样本数

据格式可见图 6。
  

1
2
8
个
调
频
脉
冲

512个采样点

8帧

图 6   原始数据格式
Fig.6    Raw data format

 

针对上文提出的几种类型覆冰在自然环境下

进行模拟结冰实验。实验数据集构建于内蒙古包

头市 12月下雪季，受条件限制，实验缺乏大型风洞

实验平台，因此在−15 ℃ 的条件下采用人工喷水雾

重复结冰方法，形成不同含水量、密度、光滑度的

冰雪类型，分为明冰、雪凇冰及混合冰。分别在不

同位置、时间、倾斜角度和光照条件下，为每一种

覆冰类型采集 600组原始样本。

覆冰类型包含：干表面、2 mm光滑明冰表面、

3 cm混合冰表面、1 cm雪凇表面以及 3 cm雪凇表

面。为增强数据泛化能力，在构建叶片覆冰数据集

时，训练集采用小车运动过程的数据，而测试集则

混合小车运动过程与小车静止过程的数据。小车

静态叶片覆冰状态如图 7所示，动态叶片覆冰状态

如图 8所示。
  

(a) 干表面 (b) 光滑明冰表面

(c) 混合冰表面 (d) 1 cm雪凇表面 (d) 3 cm雪凇表面

图 7   静态风电机叶片覆冰
Fig.7    Static wind turbine blade icing

 

  

(a) 干表面 (b) 光滑明冰表面

(c) 混合冰表面 (d) 1 cm雪凇表面 (e) 3 cm雪凇表面

图 8   动态风电机叶片覆冰
Fig.8    Dynamic wind turbine blade icing

 

图 9为 5类覆冰样本原始数据可视化。读取二

进制数据文件样本时，将原始数字信号解析并分割

为 4条接收通道对应的多帧数据。对其进行均值

处理后提取单接收通道数据，并导出为 csv文件，作

为数据集的单样本以用于后续分类任务。 

2.2    特征提取

文中采用 MFCC进行特征提取。尽管 MFCC
通常用于语音信号分类，但由于语音信号和毫米波

  82



雷达信号同为调频信号，二者具有相似特性。

MFCC通过梅尔滤波模拟人耳对频率的敏感

性，从而提取出更具代表性的频谱特征，这些特征

在后续分类任务中更容易被分辨和处理[29-30]。此

外，MFCC特征专注于描述信号质量特性，具有一

定的鲁棒性；相比直接使用时域或频域信号 ，

MFCC特征可以更好地体现目标物体的频率反射

特性，有利于后续识别和分类任务[31-32]。MFCC在

毫米波雷达特征提取方面的应用在国内暂无报道，

而在此次实验研究中利用该方法对风力机叶片覆

冰进行检测得到了较好的准确率。计算 MFCC的

步骤如下。

（1） 预加重。反向散射信号通过滤波器增强高

频信号，这个过程将增加更高频率信号的能量，从

而降低信号传输中高频损失的影响，其本质为一阶

差分： 

X(n) = Xs[n]−αXs[n−1] 0.9≤α≤1.0 （8）

Xs[n] α

α

式中： 为预加重信号； 为预加重因子，取值通

常在 0.9~1.0之间，这是基于经验和大量实验结果

确定的， 越趋近于 1，预加重效果越强，同时会引

入更多高频噪声，故常取 0.95以达到合适效果。

（2） 加窗。加重后的信号与窗函数相乘，以保持

信号的连续性，减小频谱泄露。加窗后的输出结果为： 

Y(n) = X(n)W(n) （9）

W(n)其中窗函数默认选择汉宁窗函数 ： 

W(n) = 0.54−0.46cos
Å

2πn
N −1

ã
0≤n≤N −1 （10）

N 2πn式中： 为每帧中的样本数； 为角频率。

N（3） FFT。将每一帧的 个样本从时域转换到

频域，以得到其在频谱上的能量分布，从而更好地

观察和分析信号的特性。其表达式为： 

X(k) =
N−1∑
n=0

x(n)we(n)e
−j2πnk

L （11）

X(k) x(n)式中： 为频谱；k为频率索引； 为时域采样数

we(n) L据； 为窗口函数； 为傅里叶长度。

（4） 梅尔滤波器组。其由 100个非均匀带通三

角滤波器组成，完整的滤波器组如图 10所示。将

频谱与梅尔滤波器组相乘并对每帧中的能量求和。
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图 10   梅尔滤波器组
Fig.10    Mel-spaced filterbank

 

（5） 离散余弦变换 （discrete  cosine  transform,
DCT）。使用 DCT将对数梅尔频谱转换到时域，所

得结果称为 MFCC。对抽样样本提取的 MFCC进

行可视化，每个样本提取 100个特征系数。图 11
为部分实验数据展示。
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图 11   MFCC 特征
Fig.11    MFCC spectrogram

 

在MFCC特征图中，由于各特征之间数据差异

不明显，难以观察到不同覆冰类型特征数据的特点

及区别。对所有样本提取的 MFCC特征系数中第

一个系数绘制小提琴图，如图 12所示，可以看到不

同覆冰类型样本的第一个 MFCC的数据分布和概

率密度情况。图 12中，小提琴的宽度表示数据在

不同值上的密度，宽度较大表示数据在这些值附近

较为集中。 

3    分类网络模型构建

随着 1D-CNN的不断发展，其在分类任务中的

应用已被证明具有显著优势。利用 1D-CNN的强

大功能，研究人员在时间序列数据的分析中取得了
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突破，并在复杂信号处理、语音识别、生物医学等

领域都获得了令人满意的结果[33-35]。这一进展为

处理复杂序列数据提供了一种高效、准确且不依赖

领域专业知识的方法。

文中实验构建了 1D-CNN模型，并与其他多种

网络模型进行分类对比实验。数据集中包含 5种

覆冰类型：干表面、2 mm光滑明冰表面、3 cm混合

冰表面、1 cm雪凇表面、3 cm雪凇表面，原始样本

总共 3  000组 ，每个原始信号样本包含提取的

100个 MFCC特征。将数据集划分为训练集、验证

集及测试集，其中训练集占 60%，验证集占 15%，测

试集占 25%。

1D-CNN模型的输入层为一组由接收数据批量

大小决定的神经元，并传递经过特征提取的雷达原

始数据；卷积层通过预设的内核大小在输入数据上

滑动，提取特征并构建特征向量；两个最大池化层

用于特征下采样，分别处理卷积层 1和卷积层 2的

输出，以增强鲁棒性，减少过拟风险。

展开层作为卷积池化模块和全连接网络的桥

梁，可将多维特征转换为一维特征向量。转换后的

特征输入至三层全连接神经网络，其中包括两个隐

藏层，分别有 120、40个神经元，均采用线性整流激

活函数。最终层使用归一化指数函数进行多分类

概率预测。模型通过误差反向传播和自适应矩

估计优化器（adaptive  moment  estimation  optimizer,
ADAM）进行训练，不断更新神经元权重以获得最

小化预测误差。 

4    实验结果及分析
 

4.1    特征选择

在使用 MFCC作为分类模型输入的训练过程

中，为确保 MFCC非特殊性，在中频信号预加重前

进行统计特征提取，即分别在时域、频域及小波域

上对每一个样本进行不同的特征计算提取。在中

频信号时域中，提取特征包括峰值、标准差、峭度、

偏度、脉冲因子、裕度因子、波形因子、余隙因子、

峰值因子[36]；在中频信号频域中，提取特征包括平

均频率、重心频率、频率均方根、频率标准差；在中

频信号小波域中，提取特征包括小波带能量比、小

波能量熵、小波尺度熵、小波奇异谱熵[37]。在这些

特征的提取过程中涉及到信号处理、时频域的变换

及统计特征分析，每种特征均包含信号的隐藏特

性，故提取这些特征进行分类识别，并与前文所提

MFCC特征进行分类性能优劣对比。

图 13为所有覆冰类型样本的统计特征可视

化，共 3 000组样本，前 600组为明冰样本，600~
1 200组为干表面样本，1 200~1 800组为混合冰样本，

1 800~2 400组为 1 cm雪凇样本，2 400~3 000组为

3 cm雪凇样本。从图中可得出，不同的覆冰类型对

应的时域、频域、小波域特征不同，但仍难以人工

分类。 

4.2    识别效果分析

为证明模型的评估性能和拟合效果，图 14展
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示了 MFCC作为特征数据在 1D-CNN及深度神经

网络（deep neural network, DNN）模型训练下的准确

度、损失曲线，图 15为对应的混淆矩阵。为进行特

征效果对比，采用统计特征进行训练，结果如图 16
所示，图 17为对应的混淆矩阵。可以发现，1D-CNN
模型采用 MFCC作为特征的精度更好，拟合曲线更

加平滑。

混淆矩阵提供了详细的分类结果，包括真阳

性、假阳性、真阴性和假阴性指标，从而更全面地

评估模型的性能。混淆矩阵对角线代表正确分类

样本个数，剩余部分属于错误样本。通过对比图 15、
图 17可以得出，基于 MFCC特征的 1D-CNN模型

在正确分类样本数量上表现最佳，模型所得的分类

效果最优。

TP真阳性 为模型正确预测出正样本；假阳性
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Fig.13    Visualization of statistical features
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FP

TN FN

为模型错误地将负样本预测为正样本；真阴性

为模型正确预测负样本；假阴性 为模型错误地

将正样本预测为负样本。通过这 4个指标可以计

算出以下性能指标：
  

A =
TP+TN

TP+FP+TN+FN

P =
TP

TP+FP

R =
TP

TP+FN

F1=
2PR
A+R

（12）

A

P

R

F1 F1

式中： 为准确率，用于衡量模型分类正确的比例；

为精确率，用于衡量模型预测出的正、负样本中

正确的比例； 为召回率，反映模型查全能力，关注

少数类别的检出率； 为 分数，当类别分布不均

衡时，计算各类别的指标后取平均值，可以更公平

地评估不同类别的分类效果。

文中采用 5种分类模型进行对比分析，分别为

1D-CNN、DNN、长短期记忆（long short-term memory,
LSTM）网络、随机森林（random forest, RF）、径向基

函数网络（radial basis function network, RBF），具体

的分类性能如表 2所示。通过观察实验数据的结

果，可以得出 MFCC特征融合 1D-CNN模型的识别

准确率最高的结论。
 
 

表 2    5 种分类模型评价指标值
Table 2    Evaluation metric values of five

classification models
 

模型
准确率/% 精确率/%

MFCC 统计特征 MFCC 统计特征

1D-CNN 94.16 88.18 94.20 88.27

DNN 92.83 81.81 92.85 81.91

LSTM 90.97 78.09 91.16 78.50

RF 89.76 86.19 89.70 85.97

RBF 84.86 82.60 85.34 82.92

模型
召回率/% F1 分数/%

MFCC 统计特征 MFCC 统计特征

1D-CNN 94.15 88.15 94.16 88.17

DNN 92.83 81.74 92.80 81.08

LSTM 90.97 78.02 90.89 76.97

RF 89.83 85.95 89.67 85.82

RBF 84.87 82.55 84.84 81.90
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Fig.16    Fitting curves for training and validation
processes based on statistical characteristic
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5    结论

文中提出一种基于毫米波雷达对风力发电机

叶片覆冰检测的新方法。分析毫米波雷达回波信

号与被测对象表面覆冰的关系，从原理上说明该方

法的可行性。然后进行实验系统搭建，给出基于

IWR1843雷达板二次开发进行数据自动采集与数

据解析的详细过程。将 MFCC算法应用于雷达中

频信号特征提取，从而挖掘出被测物体的表面特征

及材质信息。构建深度学习分类模型并融合MFCC
作为特征输入实现覆冰分类识别。文中完成了冬

天雪季风力机截断叶片多种覆冰类型的数据采集

与识别。实验结果表明，所提方法可以很好地实现

风力机叶片覆冰分类识别任务。

研究采用 5种分类模型和 2种特征数据进行分

类识别的对比实验，并得到以下结论：

（1） 基于 MFCC特征的 1D-CNN模型在分类

任务中表现出较高的准确性，使用毫米波雷达对动

态风机叶片表面覆冰情况进行识别具有良好的分

类性能。

（2） 与传统机器学习相比，1D-CNN模型更适

用于雷达时域信号特征分类任务。

（3） 使用中频信号的原始数据进行MFCC特征

提取，识别效果好且速度快。训练曲线显示，训练

时间仅需 50 s，且拟合效果好，精度高。该方法在覆

光滑薄冰阶段便可识别，提前发出预警。
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Millimeter-wave radar implementation scheme for wind turbine blade icing detection
ZHANG Zihao,  WANG Zhichun

(School of Automation and Electrical Engineering, Inner Mongolia University of

Science and Technology, Baotou 014010, China)

Abstract：Wind energy is recognized as a renewable source due to its reliability and low cost. However, under cold and humid

conditions, blade icing poses a serious hazard to the performance and durability of wind turbines. Millimeter-wave radar-based

inspection techniques have gained attention for their ability to penetrate non-polarized materials and provide surface conditions

and in-depth information independently of light and weather conditions. A real-time detection method for wind turbine blade

icing using 77 GHz millimeter-wave radar is proposed. Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs) are extracted from mixed-

frequency time-domain signals and fused with one-dimensional convolutional neural network (1D-CNN) for classification and

identification  of  blade  icing  types.  The  effectiveness  of  the  proposed  method  is  verified  through  experiments  with  varying

distances and directions.  Four icing types and different thicknesses are accurately recognized, achieving a recognition rate of

94%. Thin ice coverage on wind turbine blades can be recognized and warned against.

Keywords：wind  energy;  millimeter-wave  radar;  one-dimensional  convolutional  neural  network  (1D-CNN);  Mel-frequency

cepstral coefficient (MFCC); blade icing; classification and identification
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