
第３７卷　第５期 光　学　学　报 Vol．３７,No．５
２０１７年５月 ACTAOPTICASINICA May,２０１７

两种估算近海面大气光学湍流强度方法的比较

吕　洁１,２,朱文越１,蔡　俊１,２,青　春１,２
１中国科学院安徽光学精密机械研究所大气成分与光学重点实验室,安徽 合肥２３００３１;

２中国科学技术大学研究生院科学岛分院,安徽 合肥２３００２６

摘要　选取随船观测的三亚地区２０１６Ｇ０１Ｇ０６至２０１６Ｇ０１Ｇ０９连续４天的折射率结构常数C２
n 及温度、风速、相对湿度

三种常规气象参数,基于后向传播神经网络和逐步回归理论,分别建立两种模型并对C２
n 进行了连续３天的估算.

结果显示,两种模型估算的结果在变化趋势及量级上均符合近海面光学湍流的一般特征和变化规律,并且可以表

现出C２
n 的基本日变化特征,整体相关系数分别为０．８６６１和０．８４９６.选取了平均绝对误差、平均相对误差、均方根

方差以及相关系数等统计量来衡量估算结果.分析表明,两种模型均能准确地估算出近海面的C２
n,但在夜间弱湍

流发生时估算值略高于测量值.为进一步提高估算的准确度,需要改进模式在夜间的估算效果.
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１　引　　言
光束在大气中传播时因受到湍流的影响,产生漂移、闪烁和抖动等现象,导致光束质量下降,严重影响光

学系统的使用.因此,需要了解大气光学湍流的特性以对上述影响因素进行修正.大气光学湍流强度通常
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用折射率结构常数(C２
n)表示,但在海上直接观测C２

n 对监测平台的要求较高,目前较难实现基于移动平台对

近海面C２
n 的大范围观测[１].利用常规的气象要素信息并结合相关计算模型对C２

n 进行估算是解决这一问

题的有效方法之一,通过使用气象预报产品可进一步实现对C２
n 的预报.

自２０世纪６０年代以来,国内外研究人员已经初步建立了几种数值计算模型,Wyngaard等[２Ｇ３]提出在不

稳定层结下开放海面估算温度结构常数(C２
T )的经验函数,引入无量纲常数,为估算C２

n 提供理论基础;

Friehe等[４]提出一项对海面C２
n 具有重要影响的因子,即温度Ｇ水汽互相关结构常数CTq,并证明了该项对

C２
n 的贡献率高达２４％;Davidson等[５]于１９８０年在蒙特利海岸进行实验,证明了bulk方法在海洋表面估算

C２
n 的有效性;Andreas等[６]根据 MoninＧObukhov相似(MOS)理论,将海Ｇ气表面的湍流项参数化,并利用

Wyngaard等得到的关于C２
T 和高度的经验函数,估算出雪面及海面上的C２

n;至此,以 MOS理论为基础,通
过海面通量估算C２

n 的思路已经基本成熟.然而,以上多数模式在中性和稳定大气条件下误差较大,为解决

这一问题,Frederickson[７]等修订了温度折射率经验函数fT.

２０世纪９０年代,Sadot等[８]在沙漠地区进行实验,通过输入温度、风速、辐射通量等大尺度气象参数,构
建多元非线性回归方程,并将C２

n 与大尺度气象参数联系起来,为估算C２
n 提供了新的思路.

２０世纪９０年代以后,出现了利用数值预报的结果对C２
n 进行估算的方法,Frehlich等[９]在天气研究和

预测(WRF)模型下对C２
n 进行估算,并与探空资料进行对比.青春等[１０Ｇ１２]使用 WRF模型对若干地点进行

实验,并与使用探空气球测得的数据进行比较,结果显示其在垂直廓线方向具有良好的吻合度.
近些年,机器学习算法被广泛用于气象等领域,它是建立在统计学习理论之上的.该算法从观测数据出

发寻找规律,并利用这些规律对未来或无法观测的物理量进行预测,且不需要任何先验公式[１３].Wang
等[１４]使用人工神经网络对莫纳罗亚山附近海面的C２

n 进行了为期１个月的估算,利用温度、相对湿度等５项

常规观测气象参数进行估算,不仅避开了 MOS理论复杂的物理计算过程,同时也突出了人工神经网络在中

性和稳定层结下估算C２
n 的优势.

本文在已有估算理论的基础上,分别使用人工神经网络和逐步回归两种方法,并采用不同的因子建立统

计模型,仅依靠温度、风速和相对湿度这三个对海面湍流具有重要影响的物理量,对２０１６Ｇ０１Ｇ０６至

２０１６Ｇ０１Ｇ０９期间三亚地区海面上观测的C２
n 进行估算,并使用相关系数Rxy、平均相对误差等统计特征值来

描述估算结果,比较了两种不同方法估算C２
n 的效果.本文通过实验初步证实了这两种分别基于统计和机

器学习理论构建的两种估算模型在近海面估算C２
n 的可行性;通过比较这两种方法,分别分析了它们优点与

不足,使海上观测C２
n 的实验在遇到直接观测困难时仍可以依靠较容易获得的常规气象参数来补充观测

结果.

２　理　　论
２．１　估算C２

n 的理论方法

对于电磁波波长λ,大气折射率可用温度、压强和水汽表示为[９]

n－１＝７７．６×１０－６P
T ＋０．３７３３

e
T２

, (１)

式中P 为压强,T 为温度,e 是水汽分压.由(１)式可得,可见光波长λ＝０．５μm对应的折射率结构函数

为[９]

C２
n ＝

７９．２８１P(１＋４．００３０８×１０－６P)×１０－６
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进一步将(２)式简化得到

C２
n ＝ ７９×

１０－６P
T２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

C２
T. (３)

　　因此,可以利用金属丝测量温度起伏C２
T,从而间接得到C２

n.

２．２　逐步回归理论基础

逐步回归是一种基于多元回归方程而发展起来的方法,该方法常被用来分析预报量与其他变量之间的
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相关关系,且常被应用于常规气象要素的预报中.多元线性回归是在已经选好预报因子的情况下求解回归

系数,并建立回归方程,这些因子的选择仅是因为它们与预报量之间具有较好的相关性,而没有考虑这些预

报因子彼此之间是否还存在线性相关关系.由于预报因子之间的相互影响,其中一些因子会减小对预报量

的作用.为了克服上述缺点,便提出了逐步回归的方法[１５].
逐步回归的基本思想:假设有p 个待选因子,需要从中选出m 个因子引入回归方程,以各因子对预报方

程的方差贡献大小作为判别基础,每步从这p 个待选因子中筛选出预报贡献最大的因子;引入前３个因子

的方法都相同,在引入第４个因子之前,要对已引入方程中的预报因子进行剔除检验,确保已经引入的因子

没有因新引入的因子而导致其对预报量的贡献显著减小,否则将其剔除,然后继续引入新因子,直到既没有

旧因子剔除也没有新因子引入为止.这时,回归方程中仅保留对预报量贡献最显著的因子,且保证了引入的

因子之间彼此独立[１５－１６].建立的回归方程为

y＝b０＋∑
m

j＝１
bjxj ＋e, (４)

式中b０,b１,,bm 是m＋１个待估计的参数,xj 为第j 个因子,e 为m 个相互独立且服从同一正态分布

N(０,σ)的随机变量.图１为逐步回归的算法流程图,n 为已经引入方程的因子个数.

图１ 逐步回归法的算法流程图

Fig．１ Algorithmflowchartofstepwiseregressionmethod

２．３　后向传播BP神经网络

人工神经网络是一种模拟人脑感知和学习能力的信号处理系统,主要用于模式识别和函数估计等领

域.BP神经网络作为其中的一个重要分支,采用非线性传输函数以及多层前向传递网络结构,能够对本

质上是非线性函数的问题进行很好的估算.BP神经网络采取误差反转训练算法,其过程可分为两个阶

段[１７]:１)正向传播过程,通过输入层输入若干与被估算值关系密切的物理量,这些物理量经过加权函数

分配权重后输入中间层,该层的神经元汇总所有输入后,通过转移函数产生某种响应输出[１８];２)反向传

播过程,计算响应输出值与期望输出值之间的误差,如果误差超过预先设定的值,则将误差逐层递归返回

输入层,并据此重新调整各连接权重,重复地进行训练学习,直至能产生符合预先设定的误差时停止训

练.
给定N 个样本(xk,yk)(k＝１,２,,N),为简化模型,设激活阈值为０,第k个样本在第lＧ１层第i个结

点的输出为Ol－１
ik ,则第k个样本在第l层第j个结点的输入为[１７]

Il
jk ＝∑

i
ωl－１

ij Ol－１
ik , (５)

式中ωl－１
ij 为从第l－１层第i个结点到第l层第j个结点的权重系数.计算出Il

jk后,则可得到输入第k个样

０５０１００１Ｇ３
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本后第l层结点j的输出为

Ol
jk ＝f(Il

jk), (６)
式中f()为转移函数,该函数有多种表现形式,这里选取BP神经网络中常用的sigmoid函数作为转移函

数,即

f(x)＝
１

１＋e－x
. (７)

　　根据指定的期望输出计算误差,得到常用的误差性能函数为

Ek ＝
１
２∑j (yjk －y－jk)２, (８)

式中y－jk为输出层结点j的实际输出,yjk为期望输出.总误差可表示为

E＝
１
２N∑

N

k＝１
Ek. (９)

　　定义δl
jk＝∂Ek/∂Il

jk为第k个样本的误差对第l层第j个结点的偏导,则其对连接权重的偏导可表示为

∂Ek

∂ωl－１
ij

＝
∂Ek

∂Il
jk

∂Il
jk

∂ωl－１
ij

＝
∂Ek

∂Il
jk
Ol－１

ik ＝δl
jkOl－１

ik . (１０)

　　接着,逆向计算权值的修订量.计算得到从隐层(第l层)第i个结点到输出层(第l＋１层)第j个结点

的权重修正量为

∂Ek

∂ωl
ij

＝－Ol－１
ik (yk －y－k)f′(Il

jk), (１１)

式中f′(Il
jk)为f(Il

jk)的导数.输入层(第lＧ１层)第h 个结点到隐层第i个结点权值的修正量为

∂Ek

∂ωl－１
hi

＝Ol－２
hk∑

j
δl

jkωl
jif′(Il－１

ik ). (１２)

　　设μ 为步长,则有

ωij ＝ωij －μ
∂E
∂ωij

,μ＞０, (１３)

∂E
∂ωij

＝∑
N

k＝１

∂Ek

∂ωij
, (１４)

式中ωij为在任意指定层从第i个结点到下一层第j个结点的权重值.在下一次网络的正向传播中,新的权

重值ωij将按照(１３)式进行修订.∂Ek/∂ωij的计算方法如(１４)式所示.以三层前向网络为例,输入层有３个

输入节点,分别为温度、相对湿度和风速.初步划定范围后,再经过数值循环实验确定中间层神经元的个数

为１２[１８],且输出层为单一输出.图２为搭建的BP神经网络示意图.

３　三亚预报结果分析
实验在三亚以南海域进行,坐标为(１８°３９′N,１０９°２７′E),船上配备了超声风速计和温度脉动仪,观测

时间为从２０１５Ｇ１２Ｇ１８至２０１６Ｇ０１Ｇ１８共３０天,采样仪器每２０s采样一次,观测项目有三维纬向风速、温
度、相对湿度、水汽和C２

n,以上所有观测数据均有两层,分别距离甲板３．７m和６．８m,这里所采用的数据

除C２
n 以外均来自第一层(距甲板３．７m).由于温度脉动仪在下雨天、阴天所测得的C２

n 有较大误差,故
结合天气记录,选取２０１６Ｇ０１Ｇ０６至２０１６Ｇ０１Ｇ０９连续４天在晴天下的记录值,将每隔５min的数据取平均,
同时为了消除不同单位之间对预测结果的干扰,对模型中的所有因子进行归一化处理,具体归一化公

式为

x∗
ki ＝
２(xki－xk,min)
xk,max－xk,min

－１, (１５)

式中x∗
ki为修正后第k个预报因子在第i个时刻的值,x∗

ki∈[－１,１];xki为修正前第k 个预报因子在第i个

时刻的值;xk,max和xk,min分别对应第k个因子的最大值和最小值.

０５０１００１Ｇ４
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图２ BP神经网络示意图

Fig．２ DiagramofBPneuralnetwork

为了衡量预报结果的可靠性,选取平均绝对误差EMAE、平均相对误差EMRE、均方根方差ERMSE以及相关

系数Rxy４个统计量来衡量预报结果,４个统计量可分别表示为

EMAE＝∑
N

i＝０

Δi

N
, (１６)

EMRE＝
EMAE

∑
N

i＝０

(Xi/N)
×１００％, (１７)

ERMSE＝ ∑
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Δi＝Yi－Xi,Xi 为第i时刻C２
n 的观测值,Yi 为第i时刻C２

n 的估计值,N 为时间序列的个数,X－ 为观

测值从第１个观测时刻到第８６１个观测时刻的平均值,Y－ 为对应估计值的平均值.

３．１　BP神经网络估算结果

以２０１６Ｇ０１Ｇ０６这一天的观测数据作为训练样本,利用２０１６Ｇ０１Ｇ０７至２０１６Ｇ０１Ｇ０９这３天实测C２
n 数据对

模型进行检验.为增加BP神经网络的泛化能力,误差性能函数采用归一化均方误差函数[１９],输入层至中间

层采用sigmoid型函数作为传递函数,中间层至输出层采用纯线性函数.
图３(a)~(c)为基于BP神经网络的估算结果与实际结果的对比.结果显示,BP神经网络能清晰地表

现出近海面大气湍流日变化的一般规律,其在中午达到一天中最大值,在０６:００左右和１８:００左右减弱至

－１３．５m－２/３以下,从２０１６Ｇ０１Ｇ０７至２０１６Ｇ０１Ｇ０９的相关系数分别为０．８５５８,０．９０１８,０．８７１２,整体相关系数为

０．８６６１,lgC２
n 的估计值的取值范围为－１３．６２７８~－１２．４００２m－２/３,小于观测值的取值范围－１５．１１１２~

－１２．１２６７m－２/３.实验中,BP神经网络没有完全表现出夜间的弱湍流(２０１６Ｇ０１Ｇ０７１８:００以后和２０１６Ｇ０１Ｇ０９
２１:００以后),同时２０１６Ｇ０１Ｇ０８凌晨BP神经网络出现明显的转换时刻,而估计值在０３:００以后并未看到明显

的下降.总体上,BP神经网络能够表现出近海面大气湍流日变化的一般规律,不过在本次实验中存在夜间

估算值略偏大、转换时刻表现不明显等问题.

　　图４(a)为使用BP神经网络得到lgC２
n 的观测值和估算值的散点图,可以看出,这些点基本均匀分布在

红线周围,尤其当lgC２
n 估算值大于－１３．７５m－２/３时更明显,但在较弱的湍流下(如lgC２

n 估算值小于

０５０１００１Ｇ５
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图３ 在三亚地区使用BP神经网络得到C２
n 的测量结果和估算结果.(a)２０１６Ｇ０１Ｇ０７;(b)２０１６Ｇ０１Ｇ０８;(c)２０１６Ｇ０１Ｇ０９

Fig．３ MeasurementresultsandestimationresultsofC２
ninSanyawithBPneuralnetwork敭

 a ２０１６Ｇ０１Ｇ０７  b ２０１６Ｇ０１Ｇ０８  c ２０１６Ｇ０１Ｇ０９

图４ 使用BP神经网络模型在２０１６Ｇ０１Ｇ０７至２０１６Ｇ０１Ｇ０９期间得到的结果.(a)lgC２
n 的测量值与估算值的散点图;

(b)lgC２
n 的频率分布直方图和累积概率分布图

Fig．４ ResultsoflgC２
nfrom２０１６Ｇ０１Ｇ０７to２０１６Ｇ０１Ｇ０９whenBPneuralnetworkmodelisused敭

 a ScatterdiagramofmeasurementvalueandestimationvalueoflgC２
n 

 b frequencydistributionhistogramandcumulativeprobabilitydistributionoflgC２
n

－１３．７５m－２/３时),散点出现了轻微偏差,这与图３中所看到的估算值在夜间偏大的结果相吻合.图４(b)为
使用BP神经网络得到lgC２

n 的频率分布直方图和累积概率分布图,结果显示C２
n 的估算值和测量值的分布

基本一致,但BP模式估算值在小于－１３．７５m－２/３区域的频数低于测量值的频数;累积概率显示,在湍流强

度大于－１３．２５m－２/３时两条曲线基本重合,在小于－１３．２５m－２/３的区域出现的两条曲线的差距表明了实

验中BP模式在估算弱湍流与实际测量值的累积差距.

３．２　逐步回归估算模型

首先构造因子,选取风速Ws、温度T 以及相对湿度RH作为基本预报因子,然后两两组合,构造了２１
个不大于４阶的因子.利用逐步回归方法,对所有不大于４阶的２１个因子进行检验,在通过检验的因子

中挑选５个因子作为预报因子,构造出的新的C２
n 估算方程为

C２
n ＝β０＋β１T＋β２T３＋β３R３

H＋β４WsT２＋β５Ws２T２, (２０)
式中β０、β１、β２、β３、β４、β５ 为回归系数.根据２０１６Ｇ０１Ｇ０６这一天的结果计算,得到β０、β１、β２、β３、β４、β５ 的值

分别为－１２．９３４２,０．９５０１,０．０７７７,０．２４３８,０．１７５４,－０．２７４５.
图５(a)~(c)为使用逐步回归方法得到的估算结果与实测数据的对比,可以看出,该方程在趋势上与

观测数据较好地吻合,２０１６Ｇ０１Ｇ０７至２０１６Ｇ０１Ｇ０９这三天的相关系数分别为０．７７７７,０．９２２３,０．８４７１,整体

相关系数为０．８４９６,显然逐步回归模型也能很好地表现出近海面大气湍流的日变化特性,lgC２
n 的估计值

的取值范围为－１４．１８９１~－１２．２０１７m－２/３,略小于观测值的取值范围－１５．１１１２~－１２．１２６７m－２/３.值得注意

０５０１００１Ｇ６
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图５ 三亚地区使用逐步回归模型得到C２
n 的估算结果与观测结果.(a)２０１６Ｇ０１Ｇ０７;(b)２０１６Ｇ０１Ｇ０８;(c)２０１６Ｇ０１Ｇ０９

Fig．５ ResultsofmeasurementresultsandestimationresultsofC２
ninSanyawhenstepwiseregressionmodelisused敭

 a ２０１６Ｇ０１Ｇ０７  b ２０１６Ｇ０１Ｇ０８  c ２０１６Ｇ０１Ｇ０９

的是,C２
n 在２０１６Ｇ０１Ｇ０８凌晨０３:００—０７:００突然减小,与BP神经网络类似,估算值并未明显表现出这一变化

趋势.因此,如何能够让估算模型准确地表现出C２
n 的转化时刻,是下一阶段需要解决的问题.

　　图６(a)为使用逐步回归模型得到的lgC２
n 的观测值和估算值的散点图,结果表明,散点基本沿着斜率为

１的红线均匀分布,尤其在大于－１３．５m－２/３的区域,但散点在－１３．６m－２/３处出现了明显偏移,说明在较弱

的湍流下,lgC２
n的估算值略大于测量值.图６(b)为使用逐步回归模型得到lgC２

n 的频率分布直方图和累积

概率分布图,在湍流强度小于－１４m－２/３时由逐步回归得到的估算频数分布低于测量值,在大于－１４m－２/３

的时候两者吻合较好;两者的累积概率分布趋势基本一致,在小于－１３．２５m－２/３的区域产生较小的偏移.

图６ 使用逐步回归模型在２０１６Ｇ０１Ｇ０７至２０１６Ｇ０１Ｇ０９得到的结果.(a)lgC２
n 的观测值与估算值的散点图;

(b)lgC２
n 的频率分布直方图和累积概率分布图

Fig．６ ResultsoflgC２
nfrom２０１６Ｇ０１Ｇ０７to２０１６Ｇ０１Ｇ０９whenstepwiseregressionmodelisused敭

 a ScatterdiagramofmeasurementvalueandestimationvalueoflgC２
n 

 b frequencydistributionhistogramandcumulativeprobabilitydistributionoflgC２
n

３．３　两种预报模型的初步比较

选取４个常用统计量对预报结果进行评估,分别为平均绝对误差EMAE、平均相对误差EMRE、均方根方

差ERMSE以及相关系数Rxy,使用BP神经网络模型和逐步回归模型得到４个统计量的结果如表１所示.
从平均绝对误差EMAE和平均相对误差EMRE的数值可以看出,利用两个估算模型均能较准确地估算出

海 面上的C２
n,尤其在中等和强湍流的条件下利用两个估算模型得到的估算结果更加准确,且相对误差率均

表１ 使用两种模型得到三亚地区从２０１６Ｇ０１Ｇ０７至２０１６Ｇ０１Ｇ０９的４个统计量的结果

Table１ ResultsoffourstatisticalvariablescorrespondingtotwomodelsinSanyafrom２０１６Ｇ０１Ｇ０７to２０１６Ｇ０１Ｇ０９

Model EMAE EMRE ERMSE Rxy

BPneuralnetworkmodel ０．３２０５ ０．０２４０ ０．４１８３ ０．８６６１

Stepwiseregressionmodel ０．３３０６ ０．０２４４ ０．４２４０ ０．８４９６

０５０１００１Ｇ７
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在５％以下.利用BP神经网络模型得到的平均绝对误差EMAE、平均相对误差EMRE和均方根方差ERMSE均

略小于利用逐步回归模型得到的结果,但根据图３~６的分析,利用逐步回归模型在夜间估算的准确度略高

于利用BP神经网络模型得到的估算结果.除此之外,两种模型在２０１６Ｇ０１Ｇ０７至２０１６Ｇ０１Ｇ０８期间得到C２
n

的估算结果出现了跳变,初步分析这是由于这两日近海面风速发生了较为剧烈的变化,因此风速的剧烈变化

一定程度上影响了模型的估算结果,同时也由于模型在夜间的估算结果偏大造成了一定的偏差,因此,模型

在大风速以及夜间的稳定度还需要进一步改进.

４　结　　论
已有的实测结果表明,利用BP神经网络模型和逐步回归模型均可以在三亚以南海域借助大尺度气象

参数估算得到光学湍流强度.从估算结果来看,相关系数都在０．８以上,且C２
n 的变化趋势与观测值基本吻

合,尤其在一天中的０８:００—１８:００期间得到的结果更好,初步证实了基于统计的逐步回归模型与基于机器

学习理论的BP神经网络模型在估算近海面光学湍流强度方面是有效的.但是,利用这两种模型得到的估

算结果在轮廓的精细结构上还存在偏差,一天内１８:００以后的估算值与测量值之间还有差距.
逐步回归方程虽然也取得了相关系数大于０．８的估算结果,但在挑选预报因子时需要更多的样本以便

挑选到可靠的因子,实施起来比较复杂且存在实验者无法确定挑选出的因子组合是否为最优因子的问题.
三层的BP神经网络在训练数据有限的情况下也能得到相同的精度,训练好的神经网络通常对本质上的非

线性问题有更好的估算,但是存在神经元数目需要依靠经验来确定、容易陷入局地最小值等问题,目前尚未

有更好的解决办法.实际应用中所能观测的气象要素个数有限,且测量的样本有限,BP神经网络由于具有

更好的非线性函数拟合能力,更适合在这样的条件下估算C２
n.

虽然基于统计和机器学习的方法有其固有的缺点,但实验证明它们在估算某些变化机制较复杂的物理

量时仍不失有效性.为提高估算结果,可增加随船的探测设备,使估算能够在更大的变量范围内挑选到相关

性更大的变量,从而提高逐步回归方法的估算精度.通过调整训练函数,并适当增加输入结点均可以提高

BP神经网络模型的估算精度.
此外,在三亚地区的实验结果表明这两种方法在一天中的０８:００—１８:００期间得到的结果普遍比较准

确,总体上BP神经网络的结果更靠近测量值,但在夜间估算时逐步回归模型相对偏差较小,且两者在夜间

的估算结果均不如在白天的估算结果准确.因此,未来可以考虑借鉴气象预报上的集合预报方法,将几种不

同的估算结果相结合,加入在一天中１８:００—０８:００期间估算效果较好的模式,形成一个综合的估算系统,以
期达到更好的效果,这也将是未来潜在的一个发展方向.
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