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支持向量机估算成都近地面大气光学湍流
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摘要　介绍了一种估算大气光学湍流的方法———支持向量机.依据该方法用温度梯度、风速和相对湿度估算了

２０１４年５月１３日至２０１４年５月１８日四川成都平原地区近地面连续６天的大气折射率结构常数C２
n,并将其与实

际观测值进行了比较.结果表明两者吻合得较好,能基本表现成都地区的光学湍流特征.与 Wyngaard算法相比,

支持向量机得到的结果与观测值更加贴近,其夜间估算的准确度高于 Wyngaard算法.相关分析结果表明:估算值

与观测值的相关度在８０％以上.平均绝对误差与平均相对误差等误差分析显示,训练好的支持向量机能够基本准

确地估算出成都地区的C２
n,但转换时刻的估算值与观测值仍有一定误差.该研究表明,进一步提高估算精度需要

改进模式在转换时刻的估算结果.

关键词　大气光学;折射率结构常数;支持向量机;估算模型

中图分类号　P１８３．４　　　　　　文献标识码　A　　　 doi:１０．３７８８/CJL２０１８４５．０４０４００１

EstimationofAtmosphericOpticalTurbulenceatNearSurfaceofChengduwith
SupportVectorMachine

LüJie１ ２ ZhuWenyue１ QingChun１ ２ WuXiaoqing ChenShasha１ ２
１KeyLaboratoryofAtmosphericOptics AnhuiInstituteofOpticsandFineMechanics 

ChineseAcademyofSciences Hefei Anhui２３００３１ China 
２ScienceIslandBranchofGraduateSchool UniversityofScienceandTechnologyofChina Hefei Anhui２３００２６ China

Abstract　A methodofestimatingatmosphericopticalturbulenceisintroducedwhichiscalledsupportvector
machine SVM 敭Basedonthismethod thegradientoftemperature windspeed andrelativehumidityareusedto
calculatetherefractivestructureparameterC２

ninChengdu Sichuanfrom２０１４Ｇ５Ｇ１３to２０１４Ｇ５Ｇ１８ whichisa
continuous６Ｇdayestimatedresult敭Theestimatedresultsagreewellwiththemeasurementresults whichcan
basicallyshowthecharacteristicsofopticalturbulenceinChengduarea敭ComparedwithresultsofWyngaard
algorithm theresultsofSVMaremoreconsistentwiththemeasurements andtheestimationaccuracyatnightis
higherthanthatoftheWyngaardalgorithm敭Therelativeanalysisdemonstratesthatthecorrelationcoefficient
betweentheestimationsandobservationsisover８０％敭Besides meanabsoluteerrorandmeanrelativeerrorprove
thataftertraining SVMcanpreciselyestimateC２

ninChengdu敭However deviationsarefoundbetweenestimations
andmeasurementsduringthetransitiontime whichshouldbeovercometoimprovetheperformanceofthemodel敭
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１　引　　言

光学湍流是发生在大气中的一种现象,当它发生

时,会使通过大气传输的光束质量严重下降,影响发

射和光接收系统的跟瞄精度,因此了解大气光学湍流

的特性是解决这些问题的有效方式.目前,主要用大

气折射率结构常数C２
n 来衡量光学湍流强度.C２

n 不

是常规的观测参数,需要搭载专门的平台进行观测,目
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前在新疆等地已进行了一些观测实验,并给出了大气

相干长度和等晕角等测量值[１],但长时间、大范围观测

C２
n 并不现实.因此,寻找一种能够利用容易获得的常

规气象参数估算C２
n 的方法有助于解决这一问题.

国内外研究人员在设计C２
n 估算模型方面做了

大量工作.Tatarski[２]于１９６１年给出了C２
n 与常规

气象参数的关系,即 Tatarski模式,但缺点是外尺

度难以确定;Wyngaard等[３]以Kansas平原的实验

结果为基础,发现温度结构参数C２
T 与高度z 之间

的关系,据此提出在不稳定层结下估算C２
T 的经验

函数,引入无量纲常数,并依据C２
T 与C２

n 的关系提

出了 估 算 C２
n 的 公 式;通 过 实 验 发 现 这 种 基 于

MoninＧObukhov相似(MOS)理论估算C２
n 的方法

在不稳定层结下具有较高的准确度[４Ｇ５],但在中性和

稳定层结下需要对其进行改进[６];Sadot等[７]利用

沙漠地区观测的水汽、温度等常规气象参数,通过构

建多元非线性回归方程估算C２
n,这是一种简单可行

的方式;区域中尺度预报模型能够使物理化参数过

程更加客观精细,具有代表性的中尺度气象模式有

第５ 代 中 尺 度 模 式 (MM５)和 气 象 数 值 模 式

(WRF),这两种模式在国内外均有应用,已有学者

借助其预报结果预测C２
n 高空廓线,这可为天文台

的选址提供参考[８].青春等[９Ｇ１０]利用 WRF模拟了

泰山站、高美古等不同下垫面的大气湍流廓线,基本

实现了估算C２
n 廓线的目标.随着大数据时代的到

来,机器人学习算法兴起,从观测数据(训练样本)出
发,在统计学习理论中寻找规律,利用这些规律对未

来或无法观测的变量进行预测[１１].Wang等[１２]使

用神经网络在 MaunaLoa附近海面对C２
n 进行了为

期一个月的估算,初步证实了这种估算C２
n 方法的

可靠性.
本文在机器学习基础上,使用一种机器学习算

法:支持向量机(SVM),基于２０１４年５月１２日在

四川成都地区观测的数据,对２０１４年５月１３日至

２０１４年５月１８日的C２
n 进行估算,并将估算结果与

观测结果进行比较.同时,为评价SVM 模型的准

确度与可靠性,采用平均绝对误差(MAE)和平均相

对误差(MRE)等统计量进行描述,初步证实了利用

SVM方法估算成都地区C２
n 的可靠性.

２　理　　论

２．１　估算C２
n 的理论方法

若湍流局地均匀且各向同性,则折射率结构函

数Dn(r)可定义为

Dn(r)＝‹[n(x)－n(x＋r)]２›, (１)
式中n(x)为折射率,r、x 为位置矢量,‹􀅰›为系综

平均.折射率结构函数Dn(r)与C２
n 的关系式为

Dn(r)＝C２
nr２/３,l０ ≪r≪L０, (２)

式中l０ 和L０ 分别为湍流的内尺度和外尺度.由

(１)、(２)式可以得到:

C２
n ＝‹[n(x)－n(x＋r)]２›r－２/３. (３)

　　同理,对于温度T(x),温度结构常数C２
T 可表

示为

C２
T ＝‹[T(x)－T(x＋r)]２›r－２/３. (４)

　　对于可见光和近红外波段的波长λ,折射率结

构常数与温度结构常数之间的关系为

C２
n ＝７９×１０－６×

P
T２(x)

C２
T, (５)

式中P 为气压,单位为hPa.所使用的测量数据来

自温度脉动仪,温度脉动仪通过两个相距为１m的

微温探头将空间两点环境温度的变化感应为电阻值

的变化,则从电压放大器输出的电压变化ΔV 与温

度变化ΔT 一一对应,即

ΔV＝A􀅰ΔT, (６)
式中A 为标定系数,由(４)式和(６)式可以计算得到

温度结构常数C２
T,将其代入(５)式得到折射率结构

常数C２
n,这也是温度脉动仪的测量原理.

在目前估算C２
n 的方法中,基于 MOS相似理论

估算C２
n 是目前应用较广泛的方法,即只需要获得

高度 不 同 的 两 层 的 风 速 和 温 度,即 可 估 算 C２
n.

Wyngaard于１９７１年提出C２
T 与高度z 满足的关系

式为

C２
T

z４/３(∂θ－/∂z)２
＝gT(Rig), (７)

式中θ－ 为平均位温;gT 为相似函数[３];Rig为梯度理

查森数,用 来 判 定 大 气 层 结 是 否 稳 定,通 常,当
１/Rig＞４时,大气处于不稳定状态.Rig的表达式为

Rig＝
g
θ－

∂θ－/∂z
(∂u－/∂z)２＋(∂v－/∂z)２

, (８)

式中u－ 和v－ 表征速度的水平分量,g 为重力加速

度.由(８)式得到梯度理查森数,然后将计算得到的

Rig代入(７)式中得到C２
T,最后代入(５)式计算出

C２
n,该方法即为 Wyngaard于１９７１年提出的估算

C２
n 的方法(下文简称 W７１方法).

２．２　SVM
Vapnik等基于统计学习理论提出了一种小样

本学习机理论———SVM.与传统的机器学习理论

不同,SVM服从结构风险最小化原理而非经验风险
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最小化原理,在最小化样本点误差的同时缩小模型

泛化误差的上界,从而提高了模型的泛化能力,使模

型能够在更大程度上避免维数灾、过学习等问题.

SVM通过构建一个最优超平面,将各类样本分

开,距离最优超平面最近的向量称为支持向量,

SVM可分为支持向量分类机(SVC)和支持向量回

归机(SVR),SVR又可分为线性SVM 和非线性

SVM.若遇到的问题本质上为非线性问题,则需要

引入核函数,将在低维的非线性问题转化为高维的

线性回归问题,核函数的引入在某种程度上能够避

免维数灾的问题.
给定一组训练集{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xl,

yl)},SVM 旨在找到一个最优的函数表达式[１３]

f(x)＝‹ω,x›＋b,其中f(x)为估计函数,‹􀅰›表
示内积运算,ω 为一组权重系数,b 为偏置值.令

f(x)＝０,则对应的划分超平面可表示为

‹ω,x›＋b＝０. (９)

　　在SVM中,为了寻找最优划分超平面,需要满

足所有样本点与最优划分超平面的距离最小,这样

所有的样本点都落在超平面的两条边界线之间,而
求得的最优函数则只与落在这两条边界线上的支持

向量有关,而落在其之外的点对结果没有影响[１４].
图１为由SVR确定的最优超平面的粗略图示,图中

ε为损失函数.

图１ 由SVR确定的最优超平面

Fig敭１ OptimalhyperplanedeterminedbySVR

考虑单位平面,最优划分超平面满足 [１４]:

min
i
‹ω,xi›＋b ＝１, (１０)

则在该平面上的所有点满足约束条件:

yi[‹ω,xi›＋b]≥１,i＝１,２,􀆺,k, (１１)
式中k为满足条件的第k 个点.两条边界l１ 和l２
之间的最大间隔为２/‖ω‖,因此,通过求最大间隔

ρ进而求出最优划分超平面等效于求解二次规划的

问题[１５]:

mind,ω,b
１
２‖ω‖

２s．t．yi[‹ω,xi›＋b]≥１,

i＝１,２,􀆺,l. (１２)

　　将根据所选择的误差函数确定最优划分超平面

的方法定义为最优方法,即要求通过函数关系y＝
f(x)得到的估计值与真实值之间的累积误差最小,
这里选择不敏感损失函数.

实际上,部分样本点会落在最优回归超平面之

外,无法做到完全线性分离,此时引入松弛变量ξi

修改目标函数和约束条件,则出现新的二次凸规划

问题,即

min １２‖ω‖
２＋C∑

l

i＝１

(ξi＋ξ∗
i )

é

ë
êê

ù

û
úú s．t．

yi－‹ω􀅰xi›－b≤ε＋ξi

‹ω􀅰xi›＋b－yi ≤ε＋ξ∗
i

ξi,ξ∗
i ≥０

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (１３)

式中C 为惩罚因子[１５].由于目标函数是凸函数,因
此存在全局唯一最小解,应用Lagrange乘子并考虑

满足KarushＧKuhnＧTucker(KKT)条件,引入核函数,
将在低维的非线性问题转化为高维的线性回归问题,
最后得到新的回归方程[１６]:

f(x)＝‹ω,x›＋b＝∑
SVs

(αi－α∗
i )K(x,xi)＋b,

(１４)
式中K(x,xi)＝‹φ(x),φ(xi)›为核函数,φ(x)表
示某种非线性变换函数,αi 和α∗

i 为Lagrange乘

子,SVs表示支持向量.高斯核函数,又称RBF核

函数,可表示为

K′(x,xi)＝exp－
‖x－xi‖
２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,σ＞０,(１５)

式中σ为高斯核宽.
综上,SVM首先通过核函数将输入场变换到高

维空间,在这个高维空间求最优划分平面(广义),它
在形式上类似一个神经网络,最后的输出是中间节

点的 线 性 组 合,每 个 中 间 节 点 对 应 一 个 支 持 向

量[１７].图２表示SVM的基本工作过程.

３　成都地区的C２
nSVM优化模型

３．１　实验数据与模型

实验于２０１４年５月在成都地区某处开阔的实

验场进行,实验装置包括采集器、传感器、远程控制

计算机等.所有仪器分两层安装,分别距离地面

１m和３m,包括 HMP１５５型温湿传感器、CSAT３
型三维超声风速计和温度脉动仪等.通过该实验可

０４０４００１Ｇ３
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图２ SVM的基本工作过程

Fig敭２ BasicworkingprocessofSVM

观测三维风速、温度、湿度等常规气象要素.考虑到

下雨时温度脉动仪的观测会受到干扰,故选取２０１４
年５月１２日至２０１４年５月１８日连续７天晴天下

完整的观测记录作为实验样本.根据相关性分析,
选取１m处的风速、气压和两层温度梯度作为构建

C２
n 估算模型的因子.温度脉动仪的等效C２

n 分辨

率为３×１０－１８,其与 HMP１５５型温湿度传感器和

CSAT３型三维超声风速计的主要性能参数如表１
所示,其中Ux、Uy 为水平速度分量,Uz 为垂直速度

分量,RH表示相对湿度.
表１　CSAT３型三维超声风速计、HMP１５５型温湿度

传感器和温度脉动仪的各项性能参数

Table１　PerformanceparametersofthreeＧdimensional
ultrasonicanemometerCSAT３,temperaturehumidity

sensorHMP１５５,andmicroＧthermalsensor

Instrument
name

Measuring
parameter

Output
range

Offset
error

Resolution

Ux/m􀅰s－１ ±３０ ±０．８ ０．０１
Uy/m􀅰s－１ ±３０ ±０．８ ０．０１

CSAT３
Uz/m􀅰s－１ ±８ ±０．４ ０．００５
C２

n/m－２/３ ５×１０－１６

RH/％ ０．８Ｇ１００ ±１ ０．１
HMP１５５

Temperature/℃ －８０Ｇ６０ ±１．７

MicroＧ
thermal
sensor

C２
n/m－２/３ １０－１２Ｇ１０－１８ ３×１０－１８

　　为了比较建立的估算结果和实际观测结果,将
数据分为两部分:第一部分用于建立模型,选取

２０１４年５月１２日的２８７条观测数据;第二部分用

于模型的检验,选取２０１４年５月１３日至２０１４年

５月１８日的１７２１条观测数据.在训练前对数据进

行归一化处理,将其转换在[０,１]区间,然后取上述

３个初始预报因子作为训练样本输入场(２８７×３的

矩阵);输出为近地面的折射率结构常数C２
n(１７２１×

１的矩阵).
影响SVM 模型的关键因素主要包括核函数、

损失函数和惩罚常数,即需要确定高斯核宽σ、损失

函数ε和惩罚常数C.如何确定这些参数,目前尚

缺乏统一的理论[１８].采用循环取值、逐步筛选的办

法寻找最合适的径向基宽度的步骤为:１)固定其他

参数(惩罚因子C 和敏感函数e),在一个较大的范

围,以较大的步长对径向基参数进行循环取值,当平

均绝对误差最小时,确定此时的径向基参数范围;２)
缩小步长,重复以上步骤,直至确定出最优的径向基

参数.在训练过程中,选取交叉验证误差的方式,使
用网格法对算法中的惩罚因子、敏感函数和高斯核

宽进行调整.设３个参数的取值范围分别为C∈
{１０－２,１０－１,１,１０,１０２},σ∈{１,２,􀆺,１０},e∈{０．１,

０．２,􀆺,１}.经过第一步的筛选后发现C＝０．１、σ＝
１、e＝０．１时误差最小,接着对以上数据缩小步长.
设参数的取值范围为C∈{０．０１,０．０２,􀆺,０．２},σ∈
{０．１,０．２,􀆺,２},e∈{０．０１,０．０２,􀆺,０．２}.经过第二

轮筛选后最终确定其关键参数为σ＝０．７,C＝０．１６,

e＝０．０１,支持向量共８０个.
将 测 试 样 本 集、训 练 好 的 支 持 向 量 机 及

Lagrange乘子αi 和α∗
i 代入回归方程(１４)式中,即

可实现对C２
n 的非线性映射逼近和估算,得到平均

相关系数为８４．２１％(置信度α＝０．０５),平均绝对误

差为０．２９６７.

３．２　C２
n 时间序列的观测和估算结果

图３显示了２０１４年５月１３日至２０１４年５月

１８日连续６天的SVM的估算结果、观测结果以及

W７１方法的估算结果.实心圆点表示观测结果.
结果 表 明:成 都 地 区 的 折 射 率 结 构 常 数 C２

n 在

１２:００左右出现一天中的最大值,这可能是因为中

午太阳辐射较强,地表辐射增强,湍流能量增强,
因此对应的C２

n 也达到峰值.随后地表吸收的太

阳辐射慢慢减弱,对应的湍流能量逐渐减小,因此

C２
n 也开始下降,C２

n 在一天中出现两个转换时刻,
分别约为０６:００和１８:００.该地区的大气光学湍流

强度集中在[１０－１６,１０－１２]区间内,属于中等偏强

的强度.估算结果基本能够准确体现C２
n 总体的

上升、下降和转折趋势,白天的估算结果与观测值

符合得最好.图３中实心三角形表示 W７１方法的

计算结果,与SVM的结果相比,W７１方法白天的

计算结果与观测结果吻合得较好,但在夜间低风

０４０４００１Ｇ４



中　　　国　　　激　　　光

图３ 在成都地区使用SVM模型、W７１算法估算C２
n 的模拟结果和观测结果

Fig敭３ MeasurementandestimationresultsofC２
ninChengduwithSVM modelandW７１algorithm

图４ ２０１４年５月１３日至２０１４年５月１８日使用不同算法估算lgC２
n 得到的频数

分布直方图和累积概率分布图.(a)SVM模型;(b)W７１算法

Fig敭４ FrequencynumberdistributionhistogramandcumulativeprobabilitydistributionoflgC２
nfrom

２０１４Ｇ０５Ｇ１３to２０１４Ｇ０５Ｇ１８敭 a SVM model  b W７１algorithm

速时的计算结果小于观测结果.

３．３　SVM 模型结果统计分析

选用 MAE(EMA)、MRE(EMR)、均方根误差

(RMSE,ERMS)和相关系数(Rxy)４个统计量评价

SVM 模型估算的结果,其表达式分别为

EMA＝∑
N

i＝０

Δi

N
, (１６)

EMR＝
EMA

∑
N

i＝０

Xi

N

×１００％, (１７)

ERMS＝ ∑
N

i＝０

(Δi)２

N
, (１８)

Rxy ＝
∑
N

i＝０

(Xi－X－)(Yi－Y－)

∑
N

i＝０

(Xi－X－)２∑
N

i＝０

(Yi－Y－)２
,(１９)

式中Xi 表示第i时刻C２
n 的观测值,Yi 表示第i时

刻C２
n 的SVM模型估计值,Δi＝Yi－Xi,N 表示时

间序列的个数,X－ 表示观测值从第１个观测时刻到

第１７２１个观测时刻的平均值,Y－ 表示对应的估计值

的平均值.
图４为C２

n 的观测值和估算值的频数分布直方

图和频率分布概率图.图４(a)为使用SVM模型得

到lgC２
n 的分析,由频数分布图可以看出,SVM 模

０４０４００１Ｇ５
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型的估算结果与观测值分布基本一致,均符合高斯

分布.[－１４．５,－１４]区间内SVM 模型的估算结

果的频率大于观测结果;频率概率分布沿直线分布.
图４(b)为 W７１模型得到的估算结果,结果显示在

６０％的观测范围内,对应 W７１的频率高于观测值,
这也可以从频数分布图中看出,在lgC２

n 低于－１５．５
时,对应的 W７１估算值频数明显高于观测值,说明

W７１的估算结果偏小,但在lgC２
n 大于－１３．５时估

算值的频数分布与观测值分布基本一致.
图５ 为 C２

n 的 估 算 值 和 观 测 值 的 散 点 图.
图５(a)、(b)为 W７１方法在白天(０６:００—１８:００)的
估算结果与夜晚(１８:００至次日０６:００)的估算结果

分别与对应观测值的散点图.图５(c)、(d)为由

SVM估算出的估算值分别与对应观测值的散点图.
从图５(a)~(c)可以看出,白天两种模型的点均沿

直线分布,相关系数分别为８２．３８％和８８．２１％.

SVM模型的估算结果对应的相关度更高,但两者相

差不大.在夜晚,W７１对应的估算结果略偏离直线,
点偏向观测结果,这是由 W７１方法在夜间的估算结

果偏低造成的.SVM对应的估算结果沿直线分布,
两者的相关系数分别为４８．８３％和６６．３８％,其他表示

误差的参数显示两者差距较大.夜晚SVM的估算值

明显更贴近观测值,表明SVM模型在夜晚仍具有较

好的估算能力,尽管不如白天的估算结果准确.

图５ 不同方法得到的C２
n 估算值和观测值的散点图.(a)W７１算法(０６:００—１８:００);

(b)W７１算法(１８:００至次日０６:００);(c)SVM算法(０６:００—１８:００);(d)SVM算法(１８:００至次日０６:００)

Fig敭５ ScatterplotsofestimatedandmeasuredvaluesofC２
nwithdifferentmethods敭 a W７１algorithm ０６ ００—１８ ００  

 b W７１algorithm from１８ ００to０６ ００offollowingday   c SVM model ０６ ００—１８ ００  

 d SVMalgorithm from１８ ００to０６ ００offollowingday 

４　结　　论

使用SVM估算了成都地区C２
n 的时间序列,将

其与实测结果进行比较,发现在对成都地区连续６
天C２

n 的估算中,SVM 基本能准确估算C２
n 的变化

趋势,总体相关度在８０％以上,相对误差率在２．５％
以下.SVM白天的估算结果相对较好,且与 W７１
方法相比在夜晚的估算准确度有所提高.因此,利
用SVM对C２

n 进行估算是基本可行的,估算结果能

展现出成都地区大气湍流的基本特征.
需要指出的是,SVM模型是建立在统计理论之

上,误差的累加传递并不明显,即使是最后一天

(２０１４年５月１８日),其模拟结果依然能够达到较

高的准确度.然而,SVM对成都地区的估算在夜晚

的准确度比白天的低,且转换时刻的模拟与观测值

仍有差距,这可能与进入模式的因子和使用的核函

数参数有关,具体原因需要进一步的研究.同时,

C２
n 的估算是一个受制于多种因素的复杂过程,初始

因子的挑选是影响实验结果的关键因素,因此更充

分地挑选出这些因子将有助于进一步提高C２
n 的估

算准确度,同时SVM 模型的参数选取目前也缺乏

有效的方法,这一问题的解决将在很大程度上显示

０４０４００１Ｇ６
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SVM在该领域的优势,这也将是从事光学湍流估算

工作者未来可以进一步开展的工作.
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