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基于改进粒子群算法拟合大气光学湍流廓线
模式的研究
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摘要 提出一种改进自适应粒子群算法并将其应用于大气光学湍流廓线模式的拟合研究。为提高粒子群算法的

寻优速度，避免陷入局部最优，提出一种改进的自适应粒子群算法。采用当前粒子与全局最优位置的距离来调控

惯性权重系数，进行非线性自适应变化；采取对称线性变化思想设计自我学习因子和社会学习因子，实现了各阶段

寻优重点的自适应改变。把改进的自适应粒子群算法引入到求解阿里地区广义Hufnagel-Valley湍流模式中，拟合

得到该地区早晚和四季的湍流模式廓线。仿真表明，本文算法的判定系数均在 0. 997以上，这与探空获得的统计平

均廓线保持一致。对比其他自适应粒子群算法，本文算法的收敛精度基本一致但速度更快。本研究为基于

Hufnagel-Valley湍流廓线模式拟合提供了新方法。
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Abstract This work improves and applies the adaptive particle swarm optimization algorithm to the study of
statistical model fitting of atmospheric turbulence profiles. First, an improved adaptive particle swarm optimization
algorithm is proposed to improve the speed of particle swarm optimization and avoid falling into the local optimum.
The distance between the current particle and the global optimal position is used to adjust the inertia weight
coefficient and make nonlinear adaptive changes. The self-learning and social learning factors are based on the
concept of symmetrical linear change to realize the adaptive change of the optimization focus in each stage. Second,
the improved adaptive particle swarm optimization algorithm is introduced to solve the generalized Hufnagel-Valley
turbulence model in Ali region, and the turbulence model profiles of morning, evening, and four seasons in the
region are fitted. The simulation results show that all the decision coefficients are greater than 0. 997, which agrees
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well with those of the statistical average profiles obtained by radiosonde. The proposed method has similar
convergence accuracy to other adaptive particle swarm optimization algorithms, but the speed is faster. This paper
introduces a new method for fitting Hufnagel-Valley turbulence profile models.
Key words atmospheric optics; atmospheric refractive index structure constant; turbulence profile model; improved
particle swarm optimization algorithm

1 引 言

由温度改变引起的折射率起伏，称为大气光学

湍流现象。大气湍流具有随机性和非均匀性［1-2］，是

导致接收光信号随机起伏的重要原因［3］。湍流整体

在时间变化与空间分布上都是不规则的，折射率的

实时随机变化［4］引起的光束展宽［5-6］、光强闪烁［7］、到

达角起伏［8］、光束漂移［9］和波前扭曲［10-11］等一系列畸

变，导致光束传输性能下降，限制了天文观测、大气

光通信、光学遥感等光电系统的性能发挥［12］。

通常采用折射率结构常数 C 2
n 来表征大气湍流

强 度［13］，其 随 高 度 的 分 布 称 为 大 气 光 学 湍 流 廓

线［14］。实时获取大气湍流廓线对研究光在大气中

的传播具有重要意义［15］，但在实际工程中，获取实

时的 C 2
n 十分困难，通常是借助实验观测的 C 2

n 随高

度的分布统计平均廓线数据，进行廓线模式拟合，

并进一步对光波传输进行分析。

光学湍流根据湍流模式的特点主要分为两

类［16］：一类是经验模式 ，典型包括 Satellite Laser
Communications（SLC）模 式［17］、AFGL AMOS 模

式［18］；另一类是参数模式，典型包括Hufnagel-Valley
（HV）模式［19］、NOAA模式［20］。其中，考虑边界层湍

流效应的广义 HV模式具备解析表达式明确、使用

方便的特点，得到了广泛应用。尽管该模式能反映

大气湍流高度分布的基本特征，但对于具体地理和

天气条件下 C 2
n 统计平均廓线的模式拟合，研究人员

大多按照文献［21］中的折射率结构常数拟合公式

曲线对模式中各参数进行经验调配，拟合精度不

高；罗曦等［22］采用随机并行梯度下降（SPGD）算法

研究了 C 2
n 廓线统计模式的拟合，但该算法为随机盲

优算法，收敛效果和速度易受增益系数的影响［23］，

目标函数是否收敛具有随机性，需进行多次实验，

增加了工作量［24］。因此，寻求一种基于广义 HV模

式的通用 C 2
n 廓线模式的有效拟合方法非常必要。

针对上述问题，本文将具备全局搜索能力的

粒子群算法［25］引入到 C 2
n 廓线统计模式的拟合研

究中，由于粒子群算法存在收敛速度慢、易早熟的

问题［26］，我们对其进行了改进设计。西藏阿里地

区平均海拔 4500 m以上，被称为“世界屋脊之屋

脊”“世界第三极”“生命之禁区”［27］，它作为我国高

原高寒的典型地区，对大气光学研究具有重要意

义。目前已有多个团队对该地区的大气湍流廓线

进行了测量研究［28-30］。本文以广义 HV湍流模式

为基础，利用改进的粒子群算法对阿里地区早晚

及四季的湍流模式廓线进行了拟合研究。结果表

明，该方法克服了拟合精度低、收敛速度慢的问

题，利用该方法求解得到的阿里地区湍流模式廓

线从近地面至高空均能很好地与统计平均廓线保

持高度一致。

2 湍流廓线数据及理论基础

本文的探空湍流廓线是基于西藏阿里站 2016年
探空观测数据估算获得的［30］，全年探空数据记录

318 d，每日北京时间 07∶00、19∶00各放球一次，部

分时间数据缺测，全年有效数据率为 86. 9%，数据

记录时间分辨率为 1 s，湍流廓线的垂直分辨率为

100 m。

探空气球探测提供气压 P、温度 T、湿度及风速

的高分辨率数据，利用位温梯度 χ和风切变 S表征

温度结构常数 C 2
T
［31］，其表达式为
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式中：θ表示位温，单位为℃；z表示高度，单位为 m；

χ单位为℃/m；风切变 S的单位为 s−1；Vx、Vy分别为

水平风速和垂直风速，单位为 m/s；⋅
m
为同一高度

的统计中值。

进一步计算可得折射率结构常数为

C 2
n = (80× 10-6× P

T 2 )
2

C 2
T， （4）

式中：P的单位为 hPa；T单位为K；C 2
n 单位为m−2/3。

3 改进的自适应粒子群算法

3. 1 粒子群算法

粒子群优化（PSO）算法由美国社会心理学家

Kennedy和电气工程师 Eberhart于 1995年共同提

出［32-33］。该算法源于鸟类的捕食行为，是一种基于群

体智能的随机全局优化算法，通过对捕食行为的模

拟，构建“粒子群”，粒子群中的每个粒子都有一个

由优化函数确定的适应度值［34］；通过搜索个体最优

位置和种群全局最优位置，保证全局最优解以较大

的概率收敛。PSO算法自提出以来，因其简单易

行、收敛速度快等优点在科学研究和工程应用中得

到广泛应用。

PSO算法的基本思想是：设在一个 D维空间

中，由 N个粒子组成的种群 X=（x1，x2，…，xN），其中

第 i个粒子位置为 xi=（xi1，xi2，…，xiD）T，其速度为

vi=（vi1，vi2，…，viD）T，经过的最好位置极值为 pi=
（pi1，pi2，…，piD）T，种群的全局最好位置极值为 pg=
（pg1，pg2，…，pgD）T。针对求解最小化问题，设 f（x）为

适应度函数，则粒子根据当前的适应度值变化进行

种群中 pi和 pg的更新，方程为

pij ( )k+1 = {pij ( )k ，f ( )xij ( )k+1 ≥ f ( )pij ( )k

xij ( )k+1 ，f ( )xij ( )k+1 < f ( )pij ( )k
，

（5）

pgj ( )k+1 = {pgj ( )k ，f ( )pij ( )k+1 ≥ f ( )pgj ( )k

pij ( )k+1 ，f ( )pij ( )k+1 < f ( )pgj ( )k
，

（6）
式中：k表示当前迭代次数；i=1，2，…，N；j是第 i个
粒子的第 j个分量，且有 j=1，2，…，D；xij（k+1）表

示迭代 k+1次时第 i个粒子的第 j个分量的位置；

pij（k）、pgj（k）分别表示迭代 k次时第 i个粒子的第 j个
分量的最好位置极值和种群全局的第 j个分量的最

好位置极值。按照追随当前最优粒子的原理，基本

粒子群算法中粒子 i的进化方程为

vij ( )k+ 1 = wvij ( )k + c1 r1j ( )k ( )pij ( )k - xij ( )k +

c2 r2j ( )k ( )pgj ( )k - xij ( )k ， （7）
xij ( )k+ 1 = xij ( )k + vij ( )k+ 1 ， （8）

式中：r1j（k）、r2j（k）为［0，1］之间分布的随机数；w为

惯性权重；c1为自我学习因子，c2为社会学习因子；

vij（k）表示迭代 k次时第 i个粒子的第 j个分量的速

度值。

从（7）式可知，每个粒子的速度由三部分组成：第

一部分为“惯性”部分，表征粒子具有保持自身先前速

度的趋势；第二部分为“认知”部分，表征粒子有向自

身历史最佳位置逼近的趋势；第三部分为“社会”部

分，表征粒子有向种群全局最佳位置追随的趋势。每

代粒子的位置更新方式如图 1所示。

3. 2 改进的自适应粒子群算法

PSO算法的参数取值是影响算法性能和效率

的关键［35］。由于参数设计、优化策略或粒子数选择

不恰当等容易引起种群“早熟”，丧失多样性，故该

算法不能收敛到全局最优解［36］。本文对惯性权重

w、自我学习因子 c1和社会学习因子 c2进行自适应

改进，使三个参数都能紧随种群全局优化的方向发

生变化，能够在保证精度的同时提高收敛速度。

3. 2. 1 惯性权重w的改进

惯性权重 w对算法搜索能力起着关键作用，其

值与算法收敛速度和全局搜索能力成正比，与局部

搜索能力成反比。标准粒子群优化算法中，通常使

用线性惯性权重的方法，线性惯性权重可表示为

w ( )k = wmin + ( )wmax - wmin ⋅ ( )kmax - k /kmax，（9）
式中：wmax为初始最大惯性权重，wmin为迭代至最大

代数时的最小惯性权重；kmax为最大迭代次数；w（k）
表示迭代 k次时的惯性权重值。

本文对 w进行非线性设计改进，以当前粒子与

全局最优位置的距离对w进行动态调整，表达式为

w ( )k =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

wmin -
( )wmax - wmin [ ]f ( )k - fmin ( )k

favg ( )k - fmin ( )k
，f ( )k ≤ favg ( )k

wmax +
( )wmax - wmin [ ]f ( )k - fmin ( )k

favg ( )k - fmin ( )k
，f ( )k ≤ favg ( )k

， （10）

图 1 粒子位置更新方式
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式中：k表示当前迭代次数；i=1，2，…，N；j是第 i个
粒子的第 j个分量，且有 j=1，2，…，D；xij（k+1）表
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分量的最好位置极值和种群全局的第 j个分量的最

好位置极值。按照追随当前最优粒子的原理，基本

粒子群算法中粒子 i的进化方程为

vij ( )k+ 1 = wvij ( )k + c1 r1j ( )k ( )pij ( )k - xij ( )k +

c2 r2j ( )k ( )pgj ( )k - xij ( )k ， （7）
xij ( )k+ 1 = xij ( )k + vij ( )k+ 1 ， （8）

式中：r1j（k）、r2j（k）为［0，1］之间分布的随机数；w为

惯性权重；c1为自我学习因子，c2为社会学习因子；

vij（k）表示迭代 k次时第 i个粒子的第 j个分量的速

度值。

从（7）式可知，每个粒子的速度由三部分组成：第
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代粒子的位置更新方式如图 1所示。
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PSO算法的参数取值是影响算法性能和效率

的关键［35］。由于参数设计、优化策略或粒子数选择

不恰当等容易引起种群“早熟”，丧失多样性，故该

算法不能收敛到全局最优解［36］。本文对惯性权重

w、自我学习因子 c1和社会学习因子 c2进行自适应
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生变化，能够在保证精度的同时提高收敛速度。
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式中：wmax为初始最大惯性权重，wmin为迭代至最大
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式中：f（k）表示粒子当前的适应度值，favg（k）、fmin（k）分

别表示当前所有粒子适应度的平均值和最小值。分

析可知，w（k）随着粒子适应度值的改变而变化，当

粒子的适应度分散时，惯性权重减小，反之，惯性权

重在［wmin，wmax］的基础上进行了区间展宽，后者更

有利于实现全局搜索和局部搜索功能的自适应转

换。本文取wmax=0. 95，wmin=0. 4，大量实验证明当

取上述值时算法的全局寻优性能会有明显提升［37］。

3. 2. 2 学习因子 c1、、c2的改进

c1和 c2表示将各粒子推向 pi和 pg位置的统计加

速因子，其取值通常依赖经验判断，一般限定条件

为二者相等且在［0，4］区间取固定值。本文采取对

称线性变化思想进行设计，c1和 c2均以 cmid为中值，在

初始值和终值之间进行线性变换，具体为

c1，start = c2，end = cmid + Δc， （11）
c2，start = c1，end = cmid - Δc， （12）

c1=c1，start-k ( )c1，start-c1，end /kmax=cmid+
Δc-2kΔc/kmax， （13）

c2=c2，start+k ( )c2，end-c2，start /kmax=
cmid-Δc+2kΔc/kmax， （14）

式中：c1，start和 c1，end分别是 c1的初始值和终值；c2，start和
c2，end分别是 c2的初始值和终值；Δc为辅助调节量，取

值范围为（0，cmid），本文取 cmid=1. 875，Δc=0. 625，
则随着迭代次数 k 的递增，c1 由 2. 5 线性减少至

1. 25，c2则由 1. 25线性增加至 2. 5。初期，c1>c2，粒
子的运动趋势偏向于个体最优方向，全局搜索能力

增强；中后期，c1<c2，粒子的运动趋势偏向于群体最

优方向，局部搜索能力逐步增强。

4 粒 子 群 算 法 拟 合 大 气 湍 流 廓 线

统计模式

4. 1 广义HV湍流模式

Hufnagel 根 据 实 验 资 料 提 出 了 多 种 拟 合 公

式［38］，应用更为广泛的是包含边界层效应的广义

HV湍流模式，其中包含 7个可调整常数，表达式为

C 2
n = a1h

c0 exp ( )-h b1 + a2 exp ( )-h b2 +

a3 exp ( )-h b3 ， （15）

式中：h是高度，单位为 km；C 2
n 单位为m−2/3；a1、a2、a3、

b1、b2、b3和 c0均为待拟合常数。模式表达式由 3项组

成：第 1项表征对流层顶强湍流层状态，a1控制强湍

流层的强度，b1和 c0联合可调解强湍流层的高度和

厚度；第 2项表征边界层中湍流状态，a2控制边界层

湍流强度，b2表示边界层湍流的递减率；第 3项表征

自由大气中湍流的状态，a3控制整层大气湍流强度，

b3表示整层大气随高度递减率。文献［21］研究发

现，3个分项随高度变化的趋势如图 2所示。

在图 2中，“part 1”“part 2”“part 3”3条曲线分别表

示 3个分项随高度变化的趋势，观察可知：第 1项在高

度 2. 5~30 km区间，随着高度增加，C 2
n 先由 10−23 m−2/3

递 增 至 2×10−15 m−2/3，再 递 减 至 9×10−22 m−2/3；

第 2项在高度 0~5. 1 km区间，随着高度增加，C 2
n 值

由 6. 5×10−16 m−2/3递减至 10−23 m−2/3；第 3项在高度

0~30 km区间，随着高度增加，C 2
n 由 1. 2×10−17 m−2/3

递减至 3. 3×10−20 m−2/3。

高空风速的强烈切变会引起强烈的高空湍流，

对流层顶通常处于高空风速最大的位置，湍流平均

速度 v0与对流层顶 200 hPa的风速 v200具有很好的线

性相关性［39］，即

v0=0. 4×v200 。 （16）
从高空风的垂直分布来看，地面至高空，风速递增，

至对流层顶处，高空风速最大，湍流较强，随后风速

随高度递减［40］，湍流减弱。

4. 2 粒子群算法拟合大气湍流廓线统计模式的

分析和建模

采用粒子群算法进行模式拟合时，粒子位置 xi
表示一组常数组合，给定粒子运动的位置区间 P ′（即

各常数的值域）和速度区间 v，算法就会在限定范围

内进行全局搜索，找到粒子的最优位置，实现模式

拟合的功能。（15）式的拟合过程本质上是寻找最优

模式常数的过程，即使拟合值总体接近统计平均廓

线值。以统计平均廓线值与拟合值的残差绝对值

和的最小值作为适应度函数，即

f ( )x i =min ∑
m= 1

M

|| C 2
n ( )hm - f ( )x i，hm ， （17）

图 2 折射率结构常数拟合公式曲线

Fig. 2 Curves of fitting formula for refractive index
structure constant

约束条件为

{x i ∈ P ′
v i ∈ v

， （18）

式中：C 2
n ( hm )表示在高度 hm处的 C 2

n 统计平均廓线

值，f ( x i，hm )表示（15）式取常数组合 xi、高度为 hm时

对应的拟合值，M表示高度 hm的总组数。

综上，本文拟合大气湍流廓线统计模式的流程

如图 3所示，具体步骤如下：

1）设置群规模 N、空间维数 D、速度区间 v、位
置区间 P ′及最大迭代次数 kmax。初始化种群中各粒

子位置 xi和速度 vi。
2）计算各粒子的适应度值。

3）将各粒子的适应度值与其经过的最好位置

pi进行比较，pi按（5）式进行更新。

4）将各粒子的适应度值与种群所经过的最好

位置 pg进行比较，pg按（6）式进行更新。

5）根据（10）式、（13）式和（14）式更新 w、c1和
c2，并根据（7）式和（8）式更新粒子速度和位置。

6）判断是否达到终止条件（k=kmax或 f（xi）≤
10−17）。若符合条件，则停止搜索输出结果；否则返

回步骤 2）。

4. 3 拟合效果评价

为定量描述阿里地区 C 2
n 经验模式的拟合效果，

使用判定系数 R2（Coefficient of Determination）和偏

差 EBIAS对拟合效果进行统计分析。各统计量的表

达式为

R2 = 1-
∑
m= 1

M

[ ]X ( )hm - X̂ ( )hm
2

∑
m= 1

M

[ ]X ( )hm - -X
2

， （19）

EBIAS ( )hm = X ( )hm - X̂ ( )hm ， （20）

式中：X ( hm )和 X̂ ( hm )分别代表高度 hm对应的探空

廓线值 C 2
n 与拟合 Ĉ 2

n 值；
-X表示探空廓线值的算术平

均值。

5 湍流廓线模式拟合结果与分析

为验证本文提出的改进的自适应粒子群算法拟

合大气湍流廓线统计模式的有效性，根据文献［30］
中获得的西藏阿里地区（0~30 km）C 2

n 垂直分布的

统计平均廓线，并以广义HV湍流模式为基础，利用

本文算法对该地区不同时段（早晨、夜晚）和不同季

节（春、夏、秋、冬）的湍流模式廓线进行拟合研究。

通过观察分析阿里地区不同观测时间段的 C 2
n 统计

平均廓线，发现：广义HV模式在中高空和 0~300 m
高度具有良好的拟合效果；而近地面湍流强度受下

垫面的影响较大，地形、地表覆盖、地表辐射等因素

对近地面层垂直方向上的风速、温度和湿度的变化

影响较大，随之导致湍流变化起伏较大，致使广义

HV模式拟合效果欠佳。因此在近地面采用多项式

拟合，具体表达式为

C 2
n =

ì

í

î

ïï
ïï

a1h
c0 exp ( )-h b1 + a2 exp ( )-h b2 + a3 exp ( )-h b3 ，0≤ h≤ 0.3 or hT ≤ h≤ 30

10
∑
i= 0

7
βih

i

，0.3< h< hT
， （21）

式中：hT为高度区间分段点，单位为 km；βi为多项式

中高度 h第 i次幂对应的系数。

本文中使用的早、晚统计平均廓线是阿里地区

早、晚时段的年均值，四季统计平均廓线是该地区

图 3 改进的粒子群算法流程

Fig. 3 Flowchart of the improved PSO algorithm
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约束条件为

{x i ∈ P ′
v i ∈ v

， （18）

式中：C 2
n ( hm )表示在高度 hm处的 C 2

n 统计平均廓线

值，f ( x i，hm )表示（15）式取常数组合 xi、高度为 hm时

对应的拟合值，M表示高度 hm的总组数。

综上，本文拟合大气湍流廓线统计模式的流程

如图 3所示，具体步骤如下：

1）设置群规模 N、空间维数 D、速度区间 v、位
置区间 P ′及最大迭代次数 kmax。初始化种群中各粒

子位置 xi和速度 vi。
2）计算各粒子的适应度值。

3）将各粒子的适应度值与其经过的最好位置

pi进行比较，pi按（5）式进行更新。

4）将各粒子的适应度值与种群所经过的最好

位置 pg进行比较，pg按（6）式进行更新。

5）根据（10）式、（13）式和（14）式更新 w、c1和
c2，并根据（7）式和（8）式更新粒子速度和位置。

6）判断是否达到终止条件（k=kmax或 f（xi）≤
10−17）。若符合条件，则停止搜索输出结果；否则返

回步骤 2）。

4. 3 拟合效果评价

为定量描述阿里地区 C 2
n 经验模式的拟合效果，

使用判定系数 R2（Coefficient of Determination）和偏

差 EBIAS对拟合效果进行统计分析。各统计量的表

达式为

R2 = 1-
∑
m= 1

M

[ ]X ( )hm - X̂ ( )hm
2

∑
m= 1

M

[ ]X ( )hm - -X
2

， （19）

EBIAS ( )hm = X ( )hm - X̂ ( )hm ， （20）

式中：X ( hm )和 X̂ ( hm )分别代表高度 hm对应的探空

廓线值 C 2
n 与拟合 Ĉ 2

n 值；
-X表示探空廓线值的算术平

均值。

5 湍流廓线模式拟合结果与分析

为验证本文提出的改进的自适应粒子群算法拟

合大气湍流廓线统计模式的有效性，根据文献［30］
中获得的西藏阿里地区（0~30 km）C 2

n 垂直分布的

统计平均廓线，并以广义HV湍流模式为基础，利用

本文算法对该地区不同时段（早晨、夜晚）和不同季

节（春、夏、秋、冬）的湍流模式廓线进行拟合研究。

通过观察分析阿里地区不同观测时间段的 C 2
n 统计

平均廓线，发现：广义HV模式在中高空和 0~300 m
高度具有良好的拟合效果；而近地面湍流强度受下

垫面的影响较大，地形、地表覆盖、地表辐射等因素

对近地面层垂直方向上的风速、温度和湿度的变化

影响较大，随之导致湍流变化起伏较大，致使广义

HV模式拟合效果欠佳。因此在近地面采用多项式

拟合，具体表达式为

C 2
n =

ì

í

î

ïï
ïï

a1h
c0 exp ( )-h b1 + a2 exp ( )-h b2 + a3 exp ( )-h b3 ，0≤ h≤ 0.3 or hT ≤ h≤ 30

10
∑
i= 0

7
βih

i

，0.3< h< hT
， （21）

式中：hT为高度区间分段点，单位为 km；βi为多项式

中高度 h第 i次幂对应的系数。

本文中使用的早、晚统计平均廓线是阿里地区

早、晚时段的年均值，四季统计平均廓线是该地区

图 3 改进的粒子群算法流程

Fig. 3 Flowchart of the improved PSO algorithm
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各季度的均值；使用的高度为相对地面高度，单位

为 km。

5. 1 阿里地区早晚湍流廓线统计模式的拟合结果与

分析

根据阿里探空获得的早、晚观测时间段的 C 2
n 统

计平均廓线，利用改进的自适应粒子群算法拟合得

到早、晚湍流模式廓线，计算得到的早晚湍流廓线

模式的常数、系数分别见表 1、表 2。
用本文算法拟合得到的湍流模式廓线与由

SPGD算法拟合得到的结果以及对应时段的统计平

均廓线进行对比，结果如图 4所示，判定系数结果

见表 3。

观察图 4（a）和图 4（b）可知：该地区 C 2
n 统计平

均廓线，在不用时段，具有明显的分层变化，并且随

着高度的增加，总体呈现递减趋势，在 10~30 km段

曲线变化几乎一致，单调递减且趋势较为平缓；在

10 km以下却各具特点，早晨随机起伏变化相对较

小，集中在 3×10−18~10−17 m−2/3，夜晚随机起伏变化

相对较大，集中在 6. 5×10−19~6. 5×10−18 m−2/3。

从拟合效果上分析，观察图 4并结合表 3可知，

本文算法相较 SPGD算法拟合效果更优。在 5~
30 km段，两种算法都能高精度拟合；而在 0~5 km
段，SPGD算法的偏差较大，仅能概略反映该地区

C 2
n 的变化，而本文采用的多项式拟合能较好地反映

C 2
n 统计平均廓线的变化趋势。早晨湍流模式廓线

分布在 8. 8×10−16~2. 3×10−20 m−2/3区间，夜晚湍流

模式廓线分布在 1. 2×10−16~2. 0×10−20 m−2/3区间，

相差近 4个数量级的变化。由于早晨在 0~10 km段

随机起伏变化较小，故拟合效果更佳。

本文算法计算得到的早、晚 C 2
n 拟合模式廓线在

整个 0~30 km段的判定系数均在 0. 997以上，能精

准反映 C 2
n 的统计平均廓线，其与 C 2

n 统计平均廓线

的偏差如图 5所示。观察图 5可知，在 0~15 km段，

早晨拟合模式廓线偏差较夜晚拟合模式廓线更大，

表 1 早晚湍流廓线模式常数

Table 1 Turbulence profile model constants in the morning and evening

Time
Morning
Evening

a1
4. 435×10-20

7. 453×10-20

a2
1. 302×10-17

2. 456×10-18

a3
8. 629×10-16

1. 162×10-16

b1
2. 064
1. 978

b2
3. 061
5. 195

b3
0. 032
0. 028

c0
3. 881
3. 743

hT
5. 3
5. 1

表 2 早晚湍流廓线模式系数

Table 2 Turbulence profile model coefficients in the morning and evening

Time
Morning
Evening

β0
-16. 66
-18. 46

β1
-1. 479
2. 167

β2
1. 416

-2. 289

β3
-0. 569
1. 034

β4
0. 1023

-0. 1997

β5
-0. 00692
0. 01376

β6
0
0

β7
0
0

图 4 阿里地区不同时段 C 2
n 拟合模式廓线与统计平均廓线的比较。（a）早晨；（b）夜晚

Fig. 4 Comparison of the fitted profiles and the statistical average profiles of C 2
n for different periods in Ali. (a) In the morning;

(b) in the evening

表 3 早晚湍流廓线模式判定系数 R2

Table 3 R2 of turbulence profile model in the morning
and evening

Method
SPGD

Our method

Morning
0. 9983
0. 9997

Evening
0. 9707
0. 9976

主要集中在 0~3 km段；随着高度的增加，早、晚拟

合模式廓线偏差逐渐减小，18 km高度后偏差波动

急剧下降，幅度趋向于 0。
5. 2 阿里地区四季湍流廓线统计模式的拟合结果与

分析

在同一地区，C 2
n 廓线随高度的变化不仅在一天

中有早晚差异，而且在一年中不同季节也各具特

点。本文依据阿里地区一年中四季的 C 2
n 统计平均

廓线，采用改进的自适应粒子群算法拟合得到该地

区不同季节的湍流模式廓线。计算得到的四季湍

流廓线模式的常数、系数分别见表 4、表 5。

用本文拟合得到的湍流模式廓线与由 SPGD
算 法 得 到 的 结 果 以 及 对 应 季 节 的 统 计 平 均 廓

线 进 行 对 比 ，结 果 如 图 6 所 示 ，判 定 系 数 结 果

见表 6。
观察图 6（a）~（d）可知：该地区 C 2

n 统计平均廓

线，在不同季节，总体变化趋势基本一致，随着高度的

增加均呈现递减趋势，在 12~30 km段曲线走势几乎

相同，由 1. 5×10−18 m−2/3单调递减至 2. 3×10−20 m−2/3，

趋势较为平缓；在 12 km以下却各具特点。此特点

包括：夏季随机起伏变化相对最强，集中在 7. 6×
10−19~8. 5×10−18 m−2/3；其次为秋季，随机起伏集

中 在 1. 1×10−18~9. 2×10−18 m−2/3；再 次 为 冬 季 ，

随机起伏集中在 1. 7×10−18~9. 7×10−18 m−2/3；最

弱 为 春 季 ，随 机 起 伏 集 中 在 1. 4×10−18~7. 7×
10−18 m−2/3。

从拟合效果上分析：观察图 6并结合表 6可知，

本文算法得到的各季模式相较 SPGD算法拟合效

果更优，更能精准符合对应的 C 2
n 统计平均廓线。在

10~30 km 段，两种算法都能高精度拟合；在 0~
10 km段，SPGD算法偏差明显偏大，仅能概略反映

该地区 C 2
n 的变化，而本文采用多项式拟合却能较好

地反映C 2
n 统计平均廓线的变化趋势。春季的湍流模

图 5 阿里地区早、晚 C 2
n 拟合模式廓线与统计平均廓线的偏差。（a）早晨；（b）夜晚

Fig. 5 EBIAS between the profile of C 2
n fitting model and the statistical average profiles in the morning and evening of Ali.

(a) In the morning; (b) in the evening

表 4 四季湍流廓线模式常数

Table 4 Model constants of turbulent profiles in four seasons

表 5 四季湍流廓线模式系数

Table 5 Model coefficients of turbulent profiles in four seasons
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主要集中在 0~3 km段；随着高度的增加，早、晚拟

合模式廓线偏差逐渐减小，18 km高度后偏差波动

急剧下降，幅度趋向于 0。
5. 2 阿里地区四季湍流廓线统计模式的拟合结果与

分析

在同一地区，C 2
n 廓线随高度的变化不仅在一天

中有早晚差异，而且在一年中不同季节也各具特

点。本文依据阿里地区一年中四季的 C 2
n 统计平均

廓线，采用改进的自适应粒子群算法拟合得到该地

区不同季节的湍流模式廓线。计算得到的四季湍

流廓线模式的常数、系数分别见表 4、表 5。

用本文拟合得到的湍流模式廓线与由 SPGD
算 法 得 到 的 结 果 以 及 对 应 季 节 的 统 计 平 均 廓

线 进 行 对 比 ，结 果 如 图 6 所 示 ，判 定 系 数 结 果

见表 6。
观察图 6（a）~（d）可知：该地区 C 2

n 统计平均廓

线，在不同季节，总体变化趋势基本一致，随着高度的

增加均呈现递减趋势，在 12~30 km段曲线走势几乎

相同，由 1. 5×10−18 m−2/3单调递减至 2. 3×10−20 m−2/3，

趋势较为平缓；在 12 km以下却各具特点。此特点

包括：夏季随机起伏变化相对最强，集中在 7. 6×
10−19~8. 5×10−18 m−2/3；其次为秋季，随机起伏集

中 在 1. 1×10−18~9. 2×10−18 m−2/3；再 次 为 冬 季 ，

随机起伏集中在 1. 7×10−18~9. 7×10−18 m−2/3；最

弱 为 春 季 ，随 机 起 伏 集 中 在 1. 4×10−18~7. 7×
10−18 m−2/3。

从拟合效果上分析：观察图 6并结合表 6可知，

本文算法得到的各季模式相较 SPGD算法拟合效

果更优，更能精准符合对应的 C 2
n 统计平均廓线。在

10~30 km 段，两种算法都能高精度拟合；在 0~
10 km段，SPGD算法偏差明显偏大，仅能概略反映

该地区 C 2
n 的变化，而本文采用多项式拟合却能较好

地反映C 2
n 统计平均廓线的变化趋势。春季的湍流模

图 5 阿里地区早、晚 C 2
n 拟合模式廓线与统计平均廓线的偏差。（a）早晨；（b）夜晚

Fig. 5 EBIAS between the profile of C 2
n fitting model and the statistical average profiles in the morning and evening of Ali.

(a) In the morning; (b) in the evening

表 4 四季湍流廓线模式常数

Table 4 Model constants of turbulent profiles in four seasons

Season
Spring
Summer
Autumn
Winter

a1
1. 702×10-20

9. 587×10-29

3. 571×10-21

3. 701×10-21

a2
4. 013×10-18

6. 411×10-18

5. 081×10-18

7. 590×10-18

a3
3. 812×10-16

1. 772×10-16

2. 423×10-16

6. 098×10-16

b1
1. 376
0. 813
1. 402
1. 391

b2
5. 964
4. 727
5. 102
4. 994

b3
0. 030
0. 0207
0. 0293
0. 0329

c0
5. 385
15. 399
5. 967
6. 014

hT
10. 4
10. 3
5. 0
9. 8

表 5 四季湍流廓线模式系数

Table 5 Model coefficients of turbulent profiles in four seasons

Season
Spring
Summer
Autumn
Winter

β0
-17. 3625
-17. 39
-15. 607
-16. 799

β1
-0. 7477
-0. 2824
-10. 598
-1. 47205

β2
0. 779
0. 3231
18. 91
1. 25

β3
-0. 30482
-0. 0981
-15. 95
-0. 4465

β4
0. 05486
0. 011
7. 145
0. 07668

β5
-0. 004568
-0. 000421
-1. 74

-0. 006254

β6
0. 0001425

0
0. 2176
0. 0001944

β7
0
0

-0. 010954
0
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式廓线分布在 3. 9×10−16~3. 4×10−20 m−2/3区间，夏

季 的 湍 流 模 式 廓 线 分 布 在 1. 8×10−16~2. 1×
10−20 m−2/3区间，秋季的湍流模式廓线分布在 2. 5×
10−16~1. 8×10−20 m−2/3区间，冬季的湍流模式廓线

分布在 6. 2×10−16~1. 7×10−20 m−2/3 区间，相差近

4个数量级的变化。由于夏、秋季在 0~10 km段随

机起伏较强，夏、秋季拟合效果相比春、冬季的拟合

效果差一些。

本文算法计算得到的四季 C 2
n 拟合模式廓线在

整个 0~30 km段的判定系数均在 0. 997以上，能精

准反映 C 2
n 统计平均廓线，其与 C 2

n 统计平均廓线的

偏差如图 7所示。观察图 7可知，在 0~8 km段，冬

季拟合模式廓线偏差最大，夏季拟合模式廓线偏差

次之，春季和秋季拟合模式廓线偏差相对较小；在

11~13 km段，夏、冬季拟合模式廓线偏差再次出现

较大偏差，且随着高度的增加，偏差逐渐减小；高度

在 20 km后各季拟合模式廓线偏差波动急剧下降，

廓线幅度趋向于 0。
5. 3 算法收敛精度与速度分析

为检验本文算法在收敛精度及速度方面的优

势，使用MATLAB 2019b环境进行仿真验证，以探

空获得的廓线值与拟合值的残差绝对值和的最小

值作为适应度函数，绘制拟合各湍流模式廓线过程

中的优化曲线图，并与文献［36，41-42］中提出的自

适应粒子群算法进行优化对比，所选取的 3种对比

算法的 w、c1和 c2等参数都按照原文献进行设置。

粒子种群规模统一设置为 N=50，最大迭代次数

kmax=300，粒子最大速度 vmax=0. 1，每种湍流廓线模

式分别运行 30次，仿真结果如表 7和表 8所示。优

化曲线对比以秋季湍流廓线模式为例，如图 8所示。

在图 8中，横坐标为迭代次数 k，纵坐标为适应度值。

按照“精度优先”原则进行分析，由表 7、表 8和图 8
可见，本文算法在不劣化收敛精度的同时，极大地

提高了寻优速度。本文算法相比收敛精度次优的

算法，早晚、春夏秋冬的迭代次数依次减少 71. 9%、

图 6 阿里地区不同季节 C 2
n 拟合模式廓线与统计平均廓线的比较。（a）春季；（b）夏季；（c）秋季；（d）冬季

Fig. 6 Comparison of the fitted profiles and the statistical average profiles of C 2
n for different seasons in Ali. (a) In the spring;

(b) in the summer; (c) in the autumn; (d) in the winter

表 6 四季湍流廓线模式判定系数 R2

Table 6 R2 of four seasons turbulence profile models

Method
SPGD

Our method

Spring
0. 9989
0. 9995

Summer
0. 9895
0. 9977

Autumn
0. 9918
0. 9992

Winter
0. 9989
0. 9996
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11. 0%、49. 0%、48. 8%、68. 9%和 58. 3%。综合分

析可知，本文算法在各湍流模式廓线的拟合过程

中 ，在确保收敛精度的同时进一步提高了寻优

速度。

表 8 收敛速度结果

Table 8 Convergence rate results

Time
Morning
Evening
Spring
Summer
Autumn
Winter

Method in Ref.［36］
89
184
109
62
206
132

Method in Ref.［41］
196
209
201
206
220
198

Method in Ref.［42］
203
202
202
201
209
219

Our method
57
186
103
103
65
55

表 7 收敛精度结果

Table 7 Convergence accuracy results unit: 10−16

Time

Morning

Evening

Spring

Summer

Autumn

Winter

Method in Ref.［36］

1. 4808

0. 9471

1. 2292

1. 4931

1. 6139

1. 7725

Method in Ref.［41］

1. 4808

0. 9468

1. 2296

1. 4945

1. 6143

1. 7725

Method in Ref.［42］

1. 4796

0. 9469

1. 2286

1. 4921

1. 6131

1. 7725

Our method

1. 4795

0. 9465

1. 2277

1. 4916

1. 6122

1. 7725

图 7 阿里地区不同季节 C 2
n 拟合模式廓线与统计平均廓线的偏差。（a）春季；（b）夏季；（c）秋季；（d）冬季

Fig. 7 EBIAS between the profile of C 2
n fitting model and the statistical average profiles for different seasons of Ali.

(a) In the spring; (b) in the summer; (c) in the autumn; (d) in the winter
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6 结 论

根据当前粒子与全局最优点的距离对惯性权

重系数 w进行了非线性控制改进设计，并采取对称

线性变化思想控制 c1和 c2，确保了 3个搜索性能控制

参数都能随着迭代进行自适应调整。与文献［36，
41-42］提出的自适应粒子群算法的寻优效果进行对

比，本文算法能精准收敛在全局最优处，并能以最

快的收敛速度完成寻优任务。在已经获得阿里地

区 C 2
n 统计平均廓线的前提下，以广义HV湍流模式

为主体、多项式拟合为补充，利用本文改进的自适

应粒子群算法对该地区早晚及四季的湍流模式廓

线进行拟合研究，并与 SPGD算法进行对比，结果

表明：该方法拟合得到的湍流模式廓线在 0~30 km
同探空获得的统计平均廓线高度一致，但收敛速度

更快。
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