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摘要 通过构建人工神经网络模型估算中国西北高原地区近地面光学湍流。对多层感知器(MLP)的结构进行优

化,其输入层包括10个特征,隐含层包括40个神经元。探讨已建多层感知器的性能,结果表明:当训练集和测试

集来自同一地区时,模型的平均相对误差为1.34%,折射率结构常数的实测值和估计值的拟合优度为0.94;当训

练集和测试集来自不同地区时,多层感知器的泛化能力需进一步提高。
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Abstract This
 

paper
 

presents
 

an
 

estimate
 

of
 

surface
 

layer
 

optical
 

turbulence
 

in
 

Northwest
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using
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results
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training
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1 引  言

折射率结构常数C2
n 表征大气折射率变化的强

度,是评估激光大气传输效应的重要参数。近地面

大气活动复杂,空气-地表能量交换活动较强,光学

湍流效应对光束传播影响较大,研究近地面C2
n 对

光电系统的实际应用具有重要意义[1-4]。
为了量化近地面C2

n,可以用物理模式估算,也
可以用仪器测量。物理模式建立在相似理论的基础

上,该理论受大气稳定条件的限制,同时涉及如动

量、通量等众多参数,且估算结果精度有待提高[5-8];
测量仪器,如超声风速仪、风雷达,能够准确测量

C2
n,但仪 器 造 价 昂 贵 且 难 以 大 范 围 开 展 测 量 实

验[9-10]。人工神经网络(ANN)通过常规气象参数

估算C2
n,能够避免上述难题,是新的 C2

n 量化方

法[11-12]。ANN模仿生物神经系统的组成和功能,
通过大量数据建立输入-输出之间的关系,确定神经

元之间的权重和联系,神经网络建立后就能对新的
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输入进行预测。在众多的 ANN结构中,多层感知

器(MLP)因自适应的训练算法、可靠的映射能力,
在模式识别、序列预测、方程近似等领域得到了广泛

应用[13-18]。Wang等[11]在不同的大气稳定度条件下

估算近地面湍流,并建立了具有“5-5-1”结构的

MLP,其中输入层包括5个参数,即温度、相对湿

度、气压、位温梯度及风切变,隐藏层包含5个神经

元,然而,并未介绍 MLP结构的建立过程,MLP的

估算精度和泛化能力需进一步优化提高。
本文使用中国西北高原不同地区的测量数据,

通过特征选择方法确定输入特征,使用遗传算法确

定隐含层中的神经元个数,最后分析估算结果的精

度并探讨了这种方法在不同地区的适用性。

图1 近地面大气参数测量系统

Fig 
 

1 Surface-layer
 

atmospheric
 

parameter
measuring

 

system

2 实验和数据

2012年7月至2014年6月,测量地点位于中

国西北高原的某观测点1,2012年3月至2012年6
月,测量地点位于观测点1相距100

 

km的观测点

2。近地面常规气象参数和C2
n 由近地面大气参数

测量系统测量得到,如图1所示。该系统分为距离

地面高度2
 

m和6
 

m两层,每层安装一个温度脉动

仪和 WXT520型气象传感器。气象传感器测量绝

对温度T[K]、气压P[hPa]、相对湿度RH[%]、风
速V[m/s]及风向 D[°]。温度脉动仪测量两点温

差,可通过 Kolmogorov-Obukhov湍流近似[1]得到

温度结构函数:

C2
T =<[T(x)-T(x+r)]2>·r-2/3, (1)

式中:<·>表示系综平均;r 表示位于x 和x+r 位

置的两个探测器的距离。每个高度上,C2
n 的表达

式为

C2
n =79×10-6 P

T2  
2

×C2
T。 (2)

  C2
n 的测量误差(μ)源自温度响应误差(μ1)、采

集计算误差(μ2)、计算原理误差(μ3)及铂丝等硬件

受环境影响所引起的误差(μ4)
[19]。合成后的C2

n 测

量不确定度为

μ= μ2
1+μ2

2+μ2
3+μ2

4。 (3)

  实验检测表明,温度响应误差小于1.5%,数据

采集计算误差为1.2%,计算原理误差小于6.5%,
硬件受环境影响所引起的误差小于5%,由(3)式可

计算得到C2
n 的测量误差小于10%,对应log

 

C2
n 的

误差小于0.4%。

3 神经网络结构的优化

在众多的神经网络结构中,MLP因可靠的映射

估计功能被广泛应用。前馈 MLP由1个输入层、
若干隐含层及1个输出层构成,每层包含若干神经

元,如图2所示。输入层中的每个神经元代表一个

输入特征,输入信息传播到第一个隐含层,继续向后

传播直至输出层。相邻层的神经元之间通过权重因

子建立联系,权重和输入信息相互作用后得到输出

信息。MLP比较输出值和实际值的误差,通过后向

传播算法对权重因子进行不断修正,使估计值和测

量值的偏差最小[14]。

图2 MLP神经网络结构

Fig 
 

2 MLP
 

neural
 

network
 

structure

MLP的性能取决于输入特征、模型结构及训练

算法。MLP模型的优化和映射计算建立在输入特

征(即图2中输入层中的神经元)确定的基础上,不
恰当的特征会造成过拟合或欠拟合问题,因而输入

特征的选择非常重要。确定 MLP模型结构主要是

确定隐含层层数和每层神经元个数,研究表明,具有

单个隐含层的 MLP已能够高精度地映射复杂的函

数关系[17],本文将隐含层层数确定为1,即图2中隐

含层中只有一层神经元。通常用误差后向传递算法

训练模型,结果表明,Levenberg-Marquardt算法最
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稳 健、效 率 最 高[14]。 因 此 使 用 Levenberg-
Marquardt后向传播算法,结构优化的重点是确定

MLP输入特征和隐含层中的神经元个数。

3.1 输入特征选择

特征选择的目的是从待选的输入参数中删除无

用和冗余的参数,以降低输入特征维数。遗传算法

是特征选择方法中的一种,从随机初始输入开始搜

索,通过选择、交叉、变异操作逐步产生新的解,经过

进化迭代后,收敛于最优解[20]。最终,通过全局搜

索,从备选特征集合中确定最优输入特征。具体步

骤如下。

1)
 

使用10位二进制染色体对特征子集进行编

码,每位染色体对应一个待选特征。每位染色体上

的基因值1和0分别表示对应的特征被选择与否。
例如,0011000000表明10个特征中,只有第三个和

第四个特征被选中。

2)
 

随机产生 N 个染色体,每个染色体表征一

个特征子集。此处N 也是遗传算法的群体数。

3)
 

将每个染色体代表的特征子集代入 MLP,
计算相应的适应度函数。此处适应度函数定义为估

算值和真实值的平均绝对偏差。

4)
 

选择、交叉和变异。遗传算法进入选择-交
叉-变异循环,直至满足停止准则。偏差函数值较小

的染色体有较大的生存和产生后代的概率。交叉过

程产生的个体遗传了母代的部分特征,变异过程改

变染色体的基因以实现全局搜索。
使用的遗传算法参数如下:群体大小为100,交

叉概率为0.8,变异概率为0.01,最大迭代数为100。
图3(a)为2

 

m高度处连续三天C2
n 的日变化特

征,若无特别说明,下文C2
n 特指取对数后的原始C2

n

数据。图3(b)~(e)中实线分别代表2014年5月

16日2
 

m高度处温度、相对湿度、气压及风速的日

变化,虚线分别代表2
 

m和6
 

m高度间的温差ΔT、
相对湿度差ΔRH、气压差ΔP 及风速差ΔV。可以

看出,C2
n 显示了典型的日变化特征,白天变化缓慢

而夜间变化剧烈,在早晚两个“转换时刻”,C2
n 值较

小。C2
n 的日变化特征表明,C2

n 值和一天中的时刻

存在特定关系,因而将时刻作为一个备选的输入特

征。理论研究表明,C2
n 值不仅和单点大气参数有

关,还受周围大气参数梯度或混合过程的影响[1]。
为了尽可能多地考虑环境参数的影响,选取下述参

数作为备选特征:2
 

m高度处的温度、气压、相对湿

度、风速、风向;2
 

m和6
 

m高度间的温差、气压差、
相对湿度差、风速差。因而,备选输入特征集包含时

刻和气象参数共10个输入特征。

图3 C2
n(2014年5月16日至18日)和气象参数(2014年5月16日)的日变化。

(a)
 

C2
n;(b)温度;(c)相对湿度;(d)气压;(e)风速

Fig 
 

3 Daily
 

evolution
 

of
 

C2
n

  16
 

to
 

18
 

May
 

2014 
 

and
 

meteorological
 

parameters 16
 

May
 

2014  

 a 
 

C2
n 

 

 b 
 

temperature 
 

 c 
 

relative
 

humidity 
 

 d 
 

pressure 
 

 e 
 

wind
 

speed
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  将10个备选特征输入至MLP,此时MLP包含

一个隐含层,隐含层中有40个神经元。图4为使用

遗传算法选择特征时的计算结果,可以看出,随着遗

传代数的增加,C2
n 估计值和测量值的平均绝对误差

逐渐减小,在66代以后平均绝对误差基本不变,染
色体1111111111占主导地位,此时染色体对应的

MLP模型估计值和测量值的平均绝对误差最小,该
染色体即为最优。需要指出的是,多次尝试表明,遗
传算法的随机初始化对结果没有影响,不同的初始

实现均能得到上述同样的结论。

图4 特征选择过程中遗传算法迭代计算结果

Fig 
 

4 Iterative
 

computation
 

result
 

of
 

genetic
 

algorithm
in

 

feature
 

selection
 

process

特征选择结果表明,10个备选输入特征均应当

确定为输入特征。(2)式中,P、T 及ΔT 是C2
n 的直

接计算参数,因而这3个参数的选择符合预期;由于

光学湍流与风速切边、风速混合过程有关,ΔV 表征

上述物理过程;时刻参数的选择突出了C2
n 日变化时

间信息的重要性;选择V、RH、ΔRH、D 和ΔP,可能是

因为它们的日变化特征和C2
n 存在某种对应关系。

3.2 隐含层神经元的确定

给定输入特征和输出变量后,关键问题是确定

MLP隐含层中的神经元个数。隐含层神经元的最

优个数取决于映射关系的复杂性。研究表明,增加

隐含层中的神经元个数并不能提高 MLP的性能,
神经元过多会发生过拟合问题进而增加泛化误差。
反之,神经元过少会发生欠拟合问题进而降低估计

精度。目前,尚无标准的方法确定隐含层中的神经

元个数,一种广泛应用的方法是交叉验证,即通过实

现 估 计 精 度 和 泛 化 能 力 的 平 衡 来 确 定 神 经 元

个数[21]。
根据交叉验证方法的思路,将观测点1的测量

数据随机分为三个部分:训练集占60%,验证集占

20%,测试集占20%。训练集用于训练模型并给出

估计误差,验证集给出模型的泛化误差并指导神经

元的选择,测试集用于确定最终的模型误差。采用

两个指标描述C2
n 测量值和估计值的误差,即平均

绝对误差MAE 和拟合优度R2,定义分别为

MAE=
1
n∑

n

i=1
Yi-Ti , (4)

R2=
∑
n

i=1

(Yi-Y-)(Ti-T-)

∑
n

i=1

(Yi-Y-)2∑
n

i=1

(Ti-T-)2
, (5)

式中:Yi 和Ti 分别为C2
n 实测值和估计值序列;Y-

和T- 分别为相应的均值;i为样本序号。
对机器学习算法而言,当训练集和验证集的估

算误差最小时,算法的性能最优。当神经元个数较

少时,MLP的估算性能较低,估算误差较大;当神经

元个数较多时,MLP结构冗余度较大,估算误差随

着神经元个数的增加而变大。交叉验证结果如图5
所示,可以看出,当神经元个数为40时,训练集和验

证集估算结果的平均绝对误差和拟合优度差别最

小,表明,此时 MLP的估算性能最佳,因而隐含层

中的神经元个数确定为40。

图5 MLP模型性能随神经元个数的变化。(a)
 

MAE;(b)
 

R2

Fig 
 

5 Performance
 

of
 

MLP
 

model
 

varying
 

with
 

number
 

of
 

neurons 
 

 a 
 

MAE 
 

 b 
 

R2
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4 结  果

通过特征选择和交叉验证过程,MLP的结构最

终确定为10-40-1,即输入层包含10个特征,隐含层

只有一层且包含40个神经元,输出层输出估算结果

C2
n。用测试集评估 MLP的性能。使用四个统计参

数描述估计误差,平均绝对误差 MAE 和方均根误差

MSE 分别表征一阶和二阶绝对误差,平均相对误差

MRE 表征相对误差,拟合优度R2 描述实测值和估

计值的相关性。MSE 和MRE 的表达式分别为

MSE=
1
n∑

n

i=1

(Yi-Ti)2, (6)

MRE=
1
n∑

n

i=1

Yi-Ti

Ti
×100%。 (7)

  计算结果表明,C2
n 估计值和实测值的平均绝对

误差、方均根误差、平均相对误差及拟合优度值分别

为0.19、0.27、1.34%及0.94。
图6为连续32天C2

n 估计值和实测值的日变

化,其中实线是1000次估算结果的50%分位数,圆
点表示实测值。可以看出:估算结果和实测值的变

化趋势高度一致;两者在白天差别较小,在夜间部分

时段差别较大,在“转换时刻”,C2
n 的部分估计值较

大。夜间和早晚“转换时刻”,C2
n 变化剧烈,出现剧

烈变化的极值,此时 MLP对极值的估算能力较弱。

图6 观测点1处C2
n 估计值和实测值

Fig 
 

6 Estimated
 

value
 

and
 

measured
 

value
 

of
 

C2
n

 in
 

observation
 

point
 

1

图7 夜间、白天和转换时刻下C2
n 估计值和实测值

Fig 
 

7 Estimated
 

value
 

and
 

measured
 

value
 

of
 

C2
n

 in
 

nighttime 
 

daytime 
 

and
 

transition
 

time

  将图6中32天的数据分为白天、夜间及转换时

刻3个时段,图7对三个时段的C2
n 估计值和实测

值进行比较。两者的拟合优度在夜间为0.88,在白

天为0.86,在转换时刻为0.87。文献[11]中,拟合
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优度在弱/中性稳定的夜间为0.87,白天为0.83,强
稳定的夜间为0.63。可见,对 MLP的输入特征进

行选择,对模型结构进行优化有助于提高 MLP的

性能。
上文对观测点1的实测数据进行训练并建立了

MLP,MLP可以通过常规气象参数可靠地估算观

测点1的C2
n。将观测点2的常规气象参数引入已

建立的 MLP,C2
n 估计值和实测值对比如图8所示,

实线是估计值,圆点是实测值。可以看出,两者变化

趋势基本一致,但估计值普遍大于实测值,两者平均

相对误差为4.8%。由于 MLP所建立的输入-输出

映射关系取决于当地的气象参数和C2
n,不同地区地

理环境和大气特性不同,会影响气象参数和C2
n 的

映射关系,而已建 MLP的10个输入特征均为局地

大气参数,并未包含当地宏观地理气象参数,使

MLP模型具有地区依赖性。

图8 观测点2处C2
n 估计值和实测值

Fig 
 

8 Estimated
 

value
 

and
 

measured
 

value
 

of
 

C2
n

 in
 

observation
 

point
 

2

5 结  论

使用人工神经网络估算近地面光学湍流强度

C2
n。通过训练大量实测气象数据建立了 MLP,对
MLP模型的结构和输入特征进行优化,并分析了

MLP的估算精度和泛化能力。1)使用遗传算法对

输入特征进行选择,最终确定温度、气压、相对湿度、
风速、风向、温差、气压差、相对湿度差、风速差、时刻

共10个输入参数。通过交叉验证确定隐含层中的

神经元个数,结果表明,当神经元个数为40时,训练

集和测试集的估算精度差别较小,此时模型性能达

到最优。优化后的 MLP结构包括10个输入特征、

40个神经元及1个输出。2)评估了 MLP的估算精

度和泛化能力。观测点1数据建立的 MLP对当地

的C2
n 估计精度较高,C2

n 估计值和实测值的平均绝

对误差、方均根误差、平均相对误差及拟合优度分别

为0.19、0.27、1.34%及0.94。观测点1数据建立

的 MLP对其他地区的C2
n 估计精度较低,MLP估

计值普遍大于实测值,表明 MLP的泛化能力有待

提高。
人工神经网络通过自适应训练算法,建立常规

气象参数和光学湍流强度的映射关系,能够实现对

C2
n 的精确估算,然而此方法的泛化能力有待提高。

下一步,可引入海拔、地形等宏观参数作为输入,提
高 MLP在不同地区的适用性。同时,可尝试在昼

夜模型和转换时刻模型下对 MLP进行训练,或使

用其他神经网络结构提高模型的估算精度和泛化

能力。
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