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基于反向传播神经网络估算大气光学湍流廓线
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摘要 大气光学湍流是与光电工程系统设计、应用密切相关的基本参数。通过仪器实地测量大气光学湍流廓线时

会受到人力、物力、财力等多种条件的限制，因此依据常规气象参数估算大气光学湍流强度具有十分重要的意义。

提出一种结合遗传算法的反向传播（GA-BP）神经网络。首先，基于 Tatarski大气光学湍流参数化方案，利用

HMNSP99外尺度模式估算了大气光学湍流廓线；其次，尝试基于实测数据训练 BP神经网络，并结合遗传算法估算

大气光学湍流廓线。将两种方法估算的大气光学湍流廓线与实测的廓线进行对比，结果表明：GA-BP神经网络模

式估算值与实测值的均方根误差（RMSE）比 HMNSP99模式的 RMSE小，表明利用 GA-BP人工神经网络模式估

算大气光学湍流廓线是一种可行的方法。
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Abstract Atmospheric optical turbulence is the fundamental parameter closely related to the design and application
of optoelectronic systems. The field measurements of atmospheric optical turbulence profiles by instruments are
limited by labor, materials, financial resources, and other conditions. Therefore, it is of great significance to
estimate the intensity of atmospheric optical turbulence according to the conventional meteorological parameters. A
back propagation combined with genetic algorithm (GA-BP) neural network is proposed. First, based on Tatarski
atmospheric optical turbulence parameterization scheme, the HMNSP99 outer-scale model is used to estimate the
optical turbulence profiles; second, attempting to construct BP artificial neural network combined with genetic
algorithm, which are trained by measured data to predict atmospheric optical turbulence profiles. The atmospheric
optical turbulence profiles estimated by the two methods are compared with the measured profiles. The results show
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that the root mean square error (RMSE) between the estimated values of GA-BP neural network and measured
values is smaller than that of HMNSP99 model, which proves that it is a feasible method to use GA-BP artificial
neural network model to estimate the optical turbulence profiles.
Key words atmospheric optics; optical turbulence profile; Tatarski model; back propagation neural network;
sounding measurement
OCIS codes 010. 1290; 010. 1330

1 引 言

光波在大气中传输时，受到大气湍流的影响导

致折射率随机起伏，从而产生光束漂移、光强闪烁

和像点抖动等一系列湍流效应，严重影响了光学系

统的正常使用［1］。大气光学湍流强度通常用折射率

结构常数（C 2
n）表征，该参数是评估大气湍流对激光

大气传输影响的重要参数。目前有多种测量 C 2
n 等

大气湍流参数的仪器，例如湍流气象探空仪［2］、

Scintillation Detection and Ranging（SCIDAR）［3］、

Multi-Aperture Scintillation Sensor（MASS）［4］、闪烁

仪［5］等，但获取高空光学湍流需要耗费大量的人力、

物力，并且受到测量手段的限制难以实现大范围的

实时测量。因此，建立光学湍流参数化模式，基于

便于实测的常规气象参数估算大气光学湍流是解

决这一问题行之有效的方法。

目前国内外对高空大气光学湍流参数化模式

研究开展了大量的工作。Tatarski［6］提出可根据常

规气象参数估算大气光学湍流，即 Tatarski模式。

Hufnagel等［7］基于探空数据归纳出高空大气湍流参

数模式，但此模式只考虑了风速这个气象参数对湍

流的影响，而且该模式是中纬度模型，在使用范围

上有所限制。Warnock等［8］开发了美国国家海洋和

大气管理局（NOAA）模式，该模式整合了风切变的

精细结构，但此模式较为复杂，效果一般。此外，

Abahamid等［9］基于 Tatarski光学湍流参数化模式，

使用来自不同地点的湍流探空数据研究了边界层

和自由大气中的大气湍流特性。Hufnagel-Vally 5/7
（HV 5/7）模式是 Hufnagel模式中最为著名并广泛

应用的模式，吴晓庆等［10］根据在兴隆获得的探空数

据，采用 HV 5/7模式拟合得到了兴隆夜间 C 2
n 廓线

公式。翁宁泉等［11］采用 HV 5/7模式，拟合出了香

河、昆明和合肥的 C 2
n 廓线公式。孙刚等［12］通过

NOAA模式在合肥、北京地区得到大气湍流高度分

布廓线。青春等［13］依据 Tatarski大气光学湍流参数

化方案，利用数值天气预报模式（WRF）模拟了高美

古、茂名、乌鲁木齐等典型地区高空大气光学湍流

廓线。蔡俊等［14］基于 Tatarski湍流参数化方案，利

用探空数据，对内陆（合肥）、海陆交界处（茂名）和

远海海洋这 3个不同环境下的大气光学湍流廓线进

行了估算。尽管各种参数化模式都有一定的进步

和优点，但是各自的缺点和局限也是明显的，有必

要进一步开展估算大气光学湍流廓线的模式研究。

近年来，人工神经网络在图像处理和模式分类

等方面得到了广泛应用［15-16］。与传统的理论估算方

法相比，人工神经网络具有较强的非线性映射能力，

可根据数据进行自适应学习，不依赖先验公式。

Wang等［17］使用神经网络在Mauna Loa Observatory
对 C 2

n 进行了为期一个月的估算，利用温度、压强、位

温梯度、风切变等常规气象参数进行估算，初步证实

了这种估算 C 2
n 方法的可行性。随后，诸多学者通过

人工神经网络方法估算了近海面、冰雪面和高原地

区近地面的光学湍流强度［18-20］，进一步说明新的 C 2
n

量化方法的可行性。人工神经网络方法不仅能避开

Monin-Obukhov相似理论中复杂的物理计算过程，

还展示了在不同稳定性条件下估算近地层 C 2
n 的潜

力。然而，基于人工神经网络模式估算高空大气光

学湍流廓线的研究鲜有报道。本文依据 2017年

11月—12月期间在三亚地区开展的高分辨率湍流

探空数据，提出一种结合遗传算法的反向传播（GA-

BP）神经网络算法模式估算 C 2
n 廓线。基于 Tatarski

参数化模式以及 GA-BP模式获得 C 2
n 廓线，同时将

两种模式估算的 C 2
n 廓线与实测 C 2

n 廓线进行对比，并

使用统计值定量描述两种模式估算结果的准确度。

2 测量原理及实验概况

2. 1 C 2
n 测量原理

对于可见光和近红外波段，折射率起伏主要是温

度变化引起的。根据局部地区均匀各向同性湍流理

论，温度结构常数C 2
T通常通过微温传感器上一对微温

探头测量空间两点（距离为 r）的温差平方平均得到，温

度结构函数DT与温度结构常数C 2
T满足以下关系：

DT ( r )=〈[ T ( x )- T ( r+ x ) ]2〉= C 2
T r2/3，

l0 ≪ | r | ≪ L 0， （1）

式 中 ：x 和 r 表 示 位 置 矢 量 ，单 位 是 m；T ( x )和
T ( r+ x )分别是空间距离 r的温度，单位是 K；〈·〉
表示系综平均；L 0和 l0分别表示湍流外尺度和内尺

度，单位是m。

因此可直接由温度结构常数C 2
T得到C 2

n，表达式为

C 2
n = (79× 10-6 PT 2 )

2

C 2
T， （2）

式中：P为气压，单位是 hPa；折射率结构常数 C 2
n

的单位为 m-2/3。本实验中，微温传感器频率响应

范 围 为 0. 05~30 Hz，最 小 温 度 扰 动 偏 差 小 于

0. 002 K［21-24］。微温传感器测量装置如图 1所示，一

对相距 1 m、直径约为 10 μm的铂丝探针组成惠斯

通电桥的两臂。其中，铂丝作为微温探头，一对微

温探头测量不同空间位置两点温差，并将其转化为

电阻差，再经过惠斯通电桥将电阻差转化为电压

差。传感器输出电压与两测量点温差变化成正比，

经过平方平均由（1）式计算得到温度结构常数 C 2
T，

再由（2）式计算得出 C 2
n。

2. 2 实验概况

实验地点三亚（109. 56° E，18. 23° N，海拔高度

为 364 m）地处海南岛最南端，北靠高山，南临南海。

三 亚 属 热 带 海 洋 性 季 风 气 候 区 ，年 平 均 气 温

25. 7 °C。2017年 11月—12月期间，湍流探空仪在

三亚地区开展了探空实验，获取了温度、风速、压强

等常规气象参数和 C 2
n 廓线。其中，温度和风速测量

精度分别为 0. 3 K和 0. 2 m·s－1，而微温传感器测量

的海拔范围是从地表到海拔 30 km。湍流气象探空

仪测量实验如图 2所示。研究中，除了各种因素（例

如天气和强风造成的损坏）导致探空仪测量异常

外，取 11月—12月期间 38份有效探空数据进行研

究，表 1列出了所有数据具体的探空记录。值得指

出的是，GA-BP神经网络训练时，前 32个探空记录

数据作为训练样本，其余 6个数据作为预测样本。

3 估算模式

3. 1 Tatarski模式

大气光学湍流的参数化模式将标准的探空气象

参数转化为 C 2
n 廓线。根据 Kolmogorov的局部地区

均匀各向同性理论，Tatarski提出了C 2
n 与常规气象参

数的关系：

C 2
n = αL 0 4 3M 2， （3）

M =- 79× 10-6P
T 2

∂θ
∂z， （4）

θ= T ( 1000P )
0.286

， （5）

式中：α为常数，一般取为 2. 8；θ为位温，单位为 K；

M是位势折射率梯度。在忽略湿度影响的情况下，

C 2
n 可由外尺度 L 0以及常规气象参数计算得到，是利

用常规气象参数估算 C 2
n 廓线的理论依据。

HMNSP99外尺度模式［25］已被用来估算湍流廓

线，该模式将高空风切变和温度梯度与估算光学湍

图 1 微温传感器的测量系统。（a）微温传感器；（b）铂丝探针

Fig. 1 Micro-thermometer measurement system. (a) Micro-thermometer; (b) platinum wire probe

图 2 湍流气象探空仪测量实验

Fig. 2 Measurement experiment of turbulence meteorological
radiosonde
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式 中 ：x 和 r 表 示 位 置 矢 量 ，单 位 是 m；T ( x )和
T ( r+ x )分别是空间距离 r的温度，单位是 K；〈·〉
表示系综平均；L 0和 l0分别表示湍流外尺度和内尺

度，单位是m。

因此可直接由温度结构常数C 2
T得到C 2

n，表达式为

C 2
n = (79× 10-6 PT 2 )

2

C 2
T， （2）

式中：P为气压，单位是 hPa；折射率结构常数 C 2
n

的单位为 m-2/3。本实验中，微温传感器频率响应

范 围 为 0. 05~30 Hz，最 小 温 度 扰 动 偏 差 小 于

0. 002 K［21-24］。微温传感器测量装置如图 1所示，一

对相距 1 m、直径约为 10 μm的铂丝探针组成惠斯

通电桥的两臂。其中，铂丝作为微温探头，一对微

温探头测量不同空间位置两点温差，并将其转化为

电阻差，再经过惠斯通电桥将电阻差转化为电压

差。传感器输出电压与两测量点温差变化成正比，

经过平方平均由（1）式计算得到温度结构常数 C 2
T，

再由（2）式计算得出 C 2
n。

2. 2 实验概况

实验地点三亚（109. 56° E，18. 23° N，海拔高度

为 364 m）地处海南岛最南端，北靠高山，南临南海。

三 亚 属 热 带 海 洋 性 季 风 气 候 区 ，年 平 均 气 温

25. 7 °C。2017年 11月—12月期间，湍流探空仪在

三亚地区开展了探空实验，获取了温度、风速、压强

等常规气象参数和 C 2
n 廓线。其中，温度和风速测量

精度分别为 0. 3 K和 0. 2 m·s－1，而微温传感器测量

的海拔范围是从地表到海拔 30 km。湍流气象探空

仪测量实验如图 2所示。研究中，除了各种因素（例

如天气和强风造成的损坏）导致探空仪测量异常

外，取 11月—12月期间 38份有效探空数据进行研

究，表 1列出了所有数据具体的探空记录。值得指

出的是，GA-BP神经网络训练时，前 32个探空记录

数据作为训练样本，其余 6个数据作为预测样本。

3 估算模式

3. 1 Tatarski模式

大气光学湍流的参数化模式将标准的探空气象

参数转化为 C 2
n 廓线。根据 Kolmogorov的局部地区

均匀各向同性理论，Tatarski提出了C 2
n 与常规气象参

数的关系：

C 2
n = αL 0 4 3M 2， （3）

M =- 79× 10-6P
T 2

∂θ
∂z， （4）

θ= T ( 1000P )
0.286

， （5）

式中：α为常数，一般取为 2. 8；θ为位温，单位为 K；

M是位势折射率梯度。在忽略湿度影响的情况下，
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n 可由外尺度 L 0以及常规气象参数计算得到，是利

用常规气象参数估算 C 2
n 廓线的理论依据。

HMNSP99外尺度模式［25］已被用来估算湍流廓

线，该模式将高空风切变和温度梯度与估算光学湍

图 1 微温传感器的测量系统。（a）微温传感器；（b）铂丝探针

Fig. 1 Micro-thermometer measurement system. (a) Micro-thermometer; (b) platinum wire probe

图 2 湍流气象探空仪测量实验

Fig. 2 Measurement experiment of turbulence meteorological
radiosonde



2101001-4

研究论文 第 58 卷 第 21 期/2021 年 11 月/激光与光电子学进展

流联系起来，具体表达式为

L 0 4 3={0.14 3×100.362+16.728S-192.347 dTdz，Troposphere0.14 3×100.757+13.819S-57.784
dT
dz，Stratosphere

，（6）

S= ( )∂u∂z
2

+ ( )∂v∂z
2

， （7）

式中：S为风切变；u、v分别为纬向风速和径向风速，

单位是m·s－1。
3. 2 GA-BP神经网络模式

人工神经网络在非线性函数的计算方面具有

较高的性能表现，能够从输入与输出数据中学习并

获取有用信息而不需要建立精确的数学模型，从而

能处理那些难以用规律或公式描述及机理不是十

分明确的问题，表现出了极大的灵活性和适应性。

反向传播神经网络是人工神经网络的一种重要实

现方法，是一种多层前馈神经网络，该网络的主要

特点是信号正向传播，误差反向传播［26］。正向传播

中，把一系列与被预报值关系密切的气象参数通过

输入层输出，经过连接权重加权后作用于隐含层，

最终传递到输出层。对输出与期望输出进行比较，

并将二者间的误差送回。在学习过程中，误差计算

结果的传递方向是逐层反向传播的，根据该误差计

算值依次调整各连接权重和阈值进行迭代训练，如

此循环直到达到预先设定的最小误差或者训练次

数［27］。但初始化权值和阈值的随机性会使得结果

陷入局部极值，且 BP神经网络训练收敛速度慢，容

易陷入局部极小值的情况且鲁棒性差，本实验组使

用遗传算法对 BP网络的初始化权值和阈值进行优

化，以优化后的权值和阈值作为 BP网络的初始化

权值和阈值，再对数据进行训练。

大气湍流是大气随机运动形成的，湍流强度由

于季节、天气等因素影响具有显著差异。国内外对

大气光学湍流模式也进行了大量的研究，但无论哪

种模式都带有经验性质，存在局限性。本实验组利

用神经网络较强的非线性拟合能力，建立了常规气

象参数与 C 2
n 之间的映射关系，GA-BP神经网络的

拓扑结构如图 3所示。

x1，x2，…，xn 是 GA-BP 神 经 网 络 的 输 入 值 ，

y1，y2，…，yn是 GA-BP神经网络的预测值。从拓扑

结构图可以看到，GA-BP神经网络可看成一个非线

性函数，网络输入值和预测值分别为该函数的自变

量和因变量。建模时，将高度、压强、温度、风速、风

表 1 湍流探空仪探空记录

Table 1 Sounding records of turbulence radiosonde

No.

1#

2#

3#

4#

5#

6#

7#

8#

9#

10#

11#

12#

13#

14#

15#

16#

17#

18#

19#

Date

2017-11-15
2017-11-17
2017-11-19
2017-11-21
2017-11-22
2017-11-22
2017-11-24
2017-11-25
2017-11-25
2017-11-27
2017-11-27
2017-11-28
2017-11-28
2017-11-29
2017-11-29
2017-12-02
2017-12-04
2017-12-04
2017-12-05

Launching
time
18∶09
18∶06
07∶42
18∶03
07∶47
18∶50
07∶39
07∶45
18∶47
07∶37
18∶56
07∶50
18∶55
07∶39
18∶53
08：07
07∶44
18∶57
07∶41

Termination
time
19∶40
19∶36
09∶12
19∶29
09∶20
20∶22
09∶04
09∶19
20∶15
09∶17
20∶32
09∶10
20∶27
09∶07
20∶20
09∶39
09∶28
20∶29
09∶13

Termination
height /m
32510
32300
32300
28630
32560
32630
32480
32670
32080
31350
33270
31210
33060
32190
30600
32100
33090
30920
32260

No.

20#

21#

22#

23#

24#

25#

26#

27#

28#

29#

30#

31#

32#

33#

34#

35#

36#

37#

38#

Date

2017-12-07
2017-12-07
2017-12-08
2017-12-09
2017-12-09
2017-12-10
2017-12-10
2017-12-11
2017-12-11
2017-12-12
2017-12-12
2017-12-13
2017-12-15
2017-12-18
2017-12-19
2017-12-19
2017-12-20
2017-12-24
2017-12-27

Launching
time
07∶40
18∶26
18∶53
07∶42
18∶55
07∶47
19∶00
07∶43
19∶00
07∶40
18∶59
18∶59
19∶01
19∶00
07∶35
19∶01
19∶00
19∶00
07∶49

Termination
time
09∶16
19∶49
20∶22
09∶00
20∶26
09∶18
20∶39
09∶21
20∶23
09∶00
20∶32
20∶21
20∶34
20∶32
08∶58
20∶26
20∶25
20∶36
09∶06

Termination
height /m
32480
31350
32020
31970
32110
32110
31820
32910
29740
31560
32960
32100
32700
32670
28400
31690
33250
32830
30140

切变、温度梯度［13］这 6个与光学湍流有密切关系的

物理量作为神经网络的输入层，大气光学湍流强度

作为输出层，输出参量是 log C 2
n。由（2）~（7）式可

知，压强、温度、风速、风切变、温度梯度是计算 C 2
n 的

直接或间接参数；高度参数的选择突出了大气光学

湍流在高空变化的特征。实验证明，高度、压强、温

度、风速、风切变、温度梯度参数可作为GA-BP神经

网络的输入因子。

给定神经网络的输入因子与输出参数后，隐含层

神经元个数 l取决于输入和输出参量之间的非线性映

射程度，隐含层神经元个数过少会产生欠拟合情况，

神经元过多会产生过拟合问题，从而降低预测精度。

目前，隐含层神经元个数还没有统一的计算方法，本

实验中结合遗传算法和交叉验证方法［28］来确定。交

叉验证方法随机将数据分为 3部分，训练集（60%），

验证集（20%）和测试集（20%）。其中训练集用来训

练模型，验证集用来选择隐含层神经元个数，测试集

用来评估模型的预测能力。对神经元个数不同的隐

含层，采用平均绝对误差（MAE）和平均相对误差

（MRE）表征C 2
n估算值与测量值的误差，表达式为

MAE =
1
N ∑i= 1

N

|| Yi- Xi ， （8）

MRE =
1
N ∑i= 1

N |

|
||

|

|
||
Yi- Xi

Xi
× 100%， （9）

式中：Xi和Yi分别为探空实测值和估算值；i为数据

集的样本序号；N为（Xi，Yi）数据的个数。

当隐含层神经元个数不同时，交叉验证结果如

图 4所示。从图中可以看出，当神经元个数为 32时，

训练集、验证集估算结果的MAE和MRE差别较小，因此

隐含层神经元个数选择为 32。依据遗传算法和交叉

验证过程，确定GA-BP神经网络结构为 6-32-1，即输

入层是 6个输入因子，隐含层为一层且包含 32个神经

图 4 隐含层神经元个数不同时训练集和验证集误差 .（a）MAE；（b）MRE

Fig. 4 Errors of training set and validation set for different number of neurons in hidden layer.（a）MAE;（b）MRE

图 3 GA-BP神经网络拓扑结构图

Fig. 3 Topological structure diagram of GA-BP neural network
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切变、温度梯度［13］这 6个与光学湍流有密切关系的

物理量作为神经网络的输入层，大气光学湍流强度

作为输出层，输出参量是 log C 2
n。由（2）~（7）式可

知，压强、温度、风速、风切变、温度梯度是计算 C 2
n 的

直接或间接参数；高度参数的选择突出了大气光学

湍流在高空变化的特征。实验证明，高度、压强、温

度、风速、风切变、温度梯度参数可作为GA-BP神经

网络的输入因子。

给定神经网络的输入因子与输出参数后，隐含层

神经元个数 l取决于输入和输出参量之间的非线性映

射程度，隐含层神经元个数过少会产生欠拟合情况，

神经元过多会产生过拟合问题，从而降低预测精度。

目前，隐含层神经元个数还没有统一的计算方法，本

实验中结合遗传算法和交叉验证方法［28］来确定。交

叉验证方法随机将数据分为 3部分，训练集（60%），

验证集（20%）和测试集（20%）。其中训练集用来训

练模型，验证集用来选择隐含层神经元个数，测试集

用来评估模型的预测能力。对神经元个数不同的隐

含层，采用平均绝对误差（MAE）和平均相对误差

（MRE）表征C 2
n估算值与测量值的误差，表达式为

MAE =
1
N ∑i= 1

N

|| Yi- Xi ， （8）

MRE =
1
N ∑i= 1

N |

|
||

|

|
||
Yi- Xi

Xi
× 100%， （9）

式中：Xi和Yi分别为探空实测值和估算值；i为数据

集的样本序号；N为（Xi，Yi）数据的个数。

当隐含层神经元个数不同时，交叉验证结果如

图 4所示。从图中可以看出，当神经元个数为 32时，

训练集、验证集估算结果的MAE和MRE差别较小，因此

隐含层神经元个数选择为 32。依据遗传算法和交叉

验证过程，确定GA-BP神经网络结构为 6-32-1，即输

入层是 6个输入因子，隐含层为一层且包含 32个神经

图 4 隐含层神经元个数不同时训练集和验证集误差 .（a）MAE；（b）MRE

Fig. 4 Errors of training set and validation set for different number of neurons in hidden layer.（a）MAE;（b）MRE

图 3 GA-BP神经网络拓扑结构图

Fig. 3 Topological structure diagram of GA-BP neural network
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元，输出一个参量。而测试集用来评估GA-BP神经网

络模型的性能，即测试集C 2
n估算值与测量值的MAE和

MRE分别为 0. 712和 4. 14%。

图 5为 GA-BP神经网络的算法流程图。值得

注意的是进行网络建模之前，要消除不同单位数据

对网络训练的干扰，需要对模型中所有因子进行归

一化处理［18］，表达式为

x=
2 ( )X - Xmin

( )Xmax - Xmin

- 1， （10）

式中：x为归一化后的参数值，x∈[-1，1 ]；X为修正

前的参数值，Xmax和 Xmin分别为对应参数因子的最

大值和最小值。

采用遗传算法优化 BP神经网络，初始化权值

和阈值，基本步骤［29］如下。

1）编码和初始种群的产生。将随机权值和阈

值表示成遗传空间中染色体数据，进行编码。随机

产生M '个染色体，其中每个数据称为一个个体，构

成初始种群。

2）适应度评估。计算个体的适应度，此处定义

为估算值与实测值的平均绝对误差。

3）选择、交叉和变异。依据适应度从当前群体

中选择优良个体进入下一代；通过交叉产生新个

体，组合父辈的特征；变异随机改变染色体基因的

值，为新个体产生提供机会。

根据网络机理确定 GA-BP神经网络模型等设

置 ，其 中 训 练 网 络 采 用 Resilient Backpropagation
（RPROP）算法［30］。设置种群大小为 50，最大进化

代 数 为 100，交 叉 概 率 和 变 异 概 率 分 别 为 0. 6
和 0. 08。

图 6为遗传算法优化神经网络初始权值和阈值

的训练过程。随着迭代次数的增加，最佳适应度值

和平均适应度值逐渐趋于稳定，即 C 2
n 估算值与测量

值 MAE减小并达到稳定值，在 27代以后基本保持

不变。

4 结 果

图 7为不同时间三亚地区湍流廓线探空测量实

测值及对应的 HMNSP99模式和 GA-BP模式的估

图 5 GA-BP神经网络算法流程图

Fig. 5 Flow chart of GA-BP neural network algorithm

图 6 GA-BP神经网络算法训练过程

Fig. 6 Training process of GA-BP neural network algorithm

算值。从图中可以看出：实测廓线、HMNSP99模式

和 GA-BP模式估算的湍流廓线具有相似的分布特

征：近地面层的湍流通常最强，C 2
n 随着高度增加急

剧下降；然后在对流层中均出现强湍流层，尤其在

对流层顶（大约 17 km）附近，均出现不同强度的强

湍流层；此后在平流层中，湍流强度随高度增加逐

渐减小。图 7中估算的 C 2
n 廓线和测量的 C 2

n 廓线在

变化趋势和湍流强度量级上较为一致。当然也存

在部分时刻某些高度估算结果与实测廓线存在偏

差的情况。总体而言，两种估算方法均能基本准确

估算 C 2
n 廓线。

为了衡量模式估算的准确性，采用平均偏差

（BIAS）、均方根误差（RMSE）统计方法［31］定量统计

分析探空仪实测值和估算值之间的相关性，并以此

图 7 湍流廓线实测值和估算值

Fig. 7 Measured and estimated values for turbulence profile
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算值。从图中可以看出：实测廓线、HMNSP99模式

和 GA-BP模式估算的湍流廓线具有相似的分布特

征：近地面层的湍流通常最强，C 2
n 随着高度增加急

剧下降；然后在对流层中均出现强湍流层，尤其在

对流层顶（大约 17 km）附近，均出现不同强度的强

湍流层；此后在平流层中，湍流强度随高度增加逐

渐减小。图 7中估算的 C 2
n 廓线和测量的 C 2

n 廓线在

变化趋势和湍流强度量级上较为一致。当然也存

在部分时刻某些高度估算结果与实测廓线存在偏

差的情况。总体而言，两种估算方法均能基本准确

估算 C 2
n 廓线。

为了衡量模式估算的准确性，采用平均偏差

（BIAS）、均方根误差（RMSE）统计方法［31］定量统计

分析探空仪实测值和估算值之间的相关性，并以此

图 7 湍流廓线实测值和估算值

Fig. 7 Measured and estimated values for turbulence profile
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来评估 GA-BP模式和 HMNSP99模式的估算准确

度。它们的表达式分别为

SBIAS = ∑
i= 1

N Yi- Xi

N
， （11）

ERMSE = ∑
i= 1

N (Yi- Xi )2
N

。 （12）

根据平均偏差和均方根误差可得到 σ，表达

式为

σ= ERMSE
2 - SBIAS 2。 （13）

σ代表的是不受平均偏差影响的固有不确定

性 ，并且提供有关系统和统计不确定性的基本

信息。

两种方法估算的廓线与实测廓线的统计差异

如图 8 所示。从图中可以看出，HMNSP99 模式

和 GA-BP 模式的 BIAS 值小于 1 m-2/3，RMSE 值

小于 1. 3 m-2/3，σ值小于 1 m-2/3。同时，GA-BP模

式 统 计 得 到 的 RMSE 和 σ 值 都 小 于 HMNSP99
模式的结果。从图 8（d）中可以发现：在边界层

区域，HMNSP99模式估算的湍流强度较弱；在边

界层以上到对流层顶附近区域，GA-BP模式估算

的 C 2
n 廓线更接近于实测的 C 2

n 廓线；而在对流层顶

以上区域，两种模式估算的 C 2
n 廓线与实测的 C 2

n

廓线基本一致。值得注意的是，在对流层顶附近

和低平流层出现强湍流层，这些可能是因为强对

流天气、激流、冷暖空气交汇、重力波等扰动源发

生温度分层和风速剪切等不稳定现象从而发展成

湍流［32］。此外，从图 8（d）中可以看出，GA-BP模

式估算的 C 2
n 廓线比 HMNSP99模式估算的 C 2

n 廓

线更接近于实测廓线，进一步表明 GA-BP模式估

算结果的准确度更好。因此，GA-BP神经网络为

估 算 高 空 大 气 光 学 湍 流 廓 线 提 供 了 一 种 新 的

方法。

图 8 湍流探空与模式估算之间的BIAS，RMSE，σ和 log C 2
n 的平均廓线。（a）BIAS；（b）RMSE；（c）σ；（d）log C 2

n 平均廓线

Fig. 8 BIAS, RMSE, σ, and average profile of log C 2
n between turbulence sounding and model estimation. (a) BIAS;

(b) RMSE; (c) σ; (d) average profile of log C 2
n

5 结 论

基于 Tatarski高空湍流参数化方案，采用含有

风切变和温度梯度的 HMNSP99外尺度模式估算

C 2
n 廓线，同时通过 GA-BP神经网络借助高度、压

强、温度、风速、温度梯度、风切变等常规气象参数

估算 C 2
n 廓线，并将这两种模式估算结果与实测 C 2

n

廓线做了对比。实验结果表明，两种模式估算的 C 2
n

廓线与实测的 C 2
n 廓线无论在量级上还是整体变化

趋势上都符合得较好。与HMNSP99模式估算结果

相比，GA-BP模式估算的 C 2
n 平均廓线在对流层中

与实测平均廓线差异较小，得到的 C 2
n 廓线 RMSE

小于 HMNSP99模式结果，且同时小于 1 m-2/3。因

此，GA-BP神经网络模式为估算高空光学湍流提供

了一种可行的方法。所提 GA-BP模式训练所用的

探空数据有限，某些高度GA-BP神经网络模式估算

的结果与实测数据廓线仍存在差异，要提高神经网

络模型的预测精度，仍需后期开展更多的探空实验

进一步完善训练数据集和优化神经网络设计。
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蔡俊, 李学彬, 武鹏飞, 等 . 利用 Tatarski方案估算

不同环境下的光学湍流廓线 [J]. 红外与激光工程 ,
2018, 47(11): 1111002.

[15] Li Y H, Liu P, Zhou J B, et al. Center extraction of
structured light stripe based on back propagation
neural network[J]. Acta Optica Sinica, 2019, 39(12):
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5 结 论

基于 Tatarski高空湍流参数化方案，采用含有

风切变和温度梯度的 HMNSP99外尺度模式估算

C 2
n 廓线，同时通过 GA-BP神经网络借助高度、压

强、温度、风速、温度梯度、风切变等常规气象参数

估算 C 2
n 廓线，并将这两种模式估算结果与实测 C 2

n

廓线做了对比。实验结果表明，两种模式估算的 C 2
n

廓线与实测的 C 2
n 廓线无论在量级上还是整体变化

趋势上都符合得较好。与HMNSP99模式估算结果

相比，GA-BP模式估算的 C 2
n 平均廓线在对流层中

与实测平均廓线差异较小，得到的 C 2
n 廓线 RMSE

小于 HMNSP99模式结果，且同时小于 1 m-2/3。因

此，GA-BP神经网络模式为估算高空光学湍流提供

了一种可行的方法。所提 GA-BP模式训练所用的

探空数据有限，某些高度GA-BP神经网络模式估算

的结果与实测数据廓线仍存在差异，要提高神经网

络模型的预测精度，仍需后期开展更多的探空实验

进一步完善训练数据集和优化神经网络设计。
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