
第42卷
 

第1期/2022年1月/光学学报 研究论文

基于支持向量机估算大气光学湍流廓线的研究
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摘要 主要利用支持向量机的机器学习方法开展估算大气光学湍流廓线的研究。通过选取沿海地区实测探空数

据,利用温度、压强、相对湿度、风速、风速切变和温度切变实测廓线数据,依据支持向量机估算得到不同日期的大

气光学湍流廓线,并与实际测量值进行比较。误差分析结果表明:在2018-05-05和2018-05-10,估算的大气光学湍

流廓线与实际测量廓线的均方根误差分别为0.4461和0.3939,相关性分别为70.42%和62.17%。研究证明:根
据实测数据训练学习得到的支持向量机模型能够较为准确地估算沿海地区大气光学湍流廓线,虽有一定误差,但
大致趋势吻合,验证了支持向量机方法估算大气光学湍流廓线的可行性,从而为利用常规气象探空数据直接估算

大气光学湍流廓线,并为建立相关模式的可能性打下基础。
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Abstract A
 

support
 

vector
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machine
 

learning
 

method
 

is
 

proposed
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atmospheric
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different
 

days 
 

The
 

estimated
 

profiles
 

are
 

compared
 

with
 

the
 

actual
 

measured
 

values 
 

Error
 

analysis
 

results
 

show
 

that
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

errors
 

of
 

the
 

estimated
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optical
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and
 

actual
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are
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and
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and
 

the
 

correlation
 

values
 

are
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and
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on
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and
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respectively 
 

The
 

results
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vector
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and
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can
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the
 

atmospheric
 

optical
 

turbulence
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in
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areas 
 

Despite
 

some
 

errors 
 

the
 

general
 

trend
 

is
 

consistent 
 

The
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of
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by
 

support
 

vector
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method
 

is
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and
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1 引  言

激光在大气中传输的湍流问题中,主要研究湍

流造成的折射率随机变化的规律。大气湍流效应会

引起激光光束的漂移、扩展和光强的起伏[1]。表征

大气光学湍流强度的参数为大气折射率结构常数

C2
n,其随高度的分布称为大气光学湍流廓线。国内

外许多学者对C2
n 廓线的估算模型进行了长期的研

究和观测,提出了以SLC模式[2]、AFGL-AMOS模

式[3]等为代表的经验模式和以 Hufnagel模式[4]、
NOAA模式[5]、Tartaski模式[6]及Coulman等[7]和

Dewan等[8]提出的各种经验外尺度为代表的参数

模式。国内方面,韩亚娟等于2020年用 Hufnagel
模式拟合出拉萨地区早晨和夜晚的C2

n 廓线[9]。随

着计算机性能的提升,机器学习成为了处理分析数

据的新方法、新手段。Wang等[10]于2016年利用神

经网络对夏威夷Mauna
 

Loa附近海面的C2
n 进行了

一个月的预报。吕洁等[11]于2017年用BP神经网

络和逐步回归预报三亚连续4天的近地面C2
n 的变

化情况。陈小威等[12]于2020年用遗传算法优化神

经网络隐含层单元,得出输入层、隐含层、输出层神

经元个数分别为10、40、1的10-40-1网络架构的多

层感知机模型,估算了西北高原地区近地面一个月

C2
n 变化情况。现有机器学习模型主要对近地面C2

n

进行估算,在复杂探空条件下关于C2
n 廓线估算和

预报的研究还较少。
支持向量机(SVM)是一种新的机器学习方

法[13-15],基础是Vapnik创建的统计学习理论。与

传统神经网络相比,支持向量机针对小样本问题提

出,将小样本问题转换为二次规划问题,可以在有限

样本的情况下获得最优解。支持向量机不仅可以解

决分类、模式识别的问题,还可以解决回归、拟合等

问题。因此,支持向量机在各个领域都受到了非常

广泛的应用。
本文基于支持向量机方法,利用沿海地区

2018-04-15至2018-05-02气象条件较好的实测探

空数据作为训练学习样本,结合2018-05-05和

2018-05-10的常规探空数据对相应时间段的C2
n 廓

线进行估算,并与实测结果进行比较。采用平均绝

对误差、均方根误差、平均偏差及相关系数4个评价

指标进行描述,验证了支持向量机方法在估算大气

光学湍流廓线方面的可行性。理论上支持向量机方

法具有利用常规气象探空数据直接估算C2
n 廓线的

可能性,为将来大气光学湍流模式的建立和应用提

供了有益的参考。

2 实验概述和理论分析

2.1 实验概述

2018-04-15至2018-05-10,利用探空气球搭载

新型GPS温度脉动仪在沿海地区开展探空实验。
温度脉动仪的统计平均时间为5

 

s,频率响应范围为

0.1~30
 

Hz,温差标准差不大于0.002
 

℃,C2
n 分辨

率度为2×10-18
 

m-2/3[16]。探空气球的上升速度大

约为5
 

m/s,垂直分辨率约为30
 

m。由于信号传输

和天气干扰等因素,尽可能减小不同时间段太阳辐

射对测量的影响,均选取上午时段的探空数据进行

分析研究,在上午的23份的探空资料中选取15份

质量较好的探空数据,经过预处理后以100
 

m为一

层进行平均。获得了大气折射率结构常数C2
n、温

度、压强、相对湿度、风速等参数的廓线分布,具体探

空记录如表1所示。
表1 沿海地区探空记录

Table
 

1 Record
 

of
 

balloon
 

soundings
 

in
 

coastland

Balloon
number

Launch
 

data
Launch

 

time
(local

 

time)
Termination

 

altitude
(above

 

sea
 

level)
 

/m
1# 2018.04.15 07:43 30360
2# 2018.04.16 07:38 32060
3# 2018.04.18 07:33 30100
4# 2018.04.19 07:33 30490
5# 2018.04.20 07:36 29610
6# 2018.04.21 07:38 22090
7# 2018.04.22 07:37 28000
8# 2018.04.25 07:42 25520
9# 2018.04.27 07:40 28920
10# 2018.04.28 07:38 28620
11# 2018.04.30 07:35 30010
12# 2018.05.01 07:41 30890
13# 2018.05.02 07:39 30490
14# 2018.05.05 07:37 31060
15# 2018.05.10 07:37 26010

2.2 理论分析

对于充分发展的大气湍流,在惯性子区条件下,
假设符合Kolmogorov的局地均匀各向同性[17],则
温度结构函数DT(r)和Dn(r)可定义为

DT(r)=[T(r1+r)-T(r1)]2, (1)

Dn(r)=[n(r1+r)-n(r1)]2, (2)
式中:l0≤r≤L0,l0 是湍流的内尺度,L0 是湍流的

外尺度。在可见光和近红外波段,温度变化是影响

折射率结构变化的主要因素。因此近似认为折射率

结构常数C2
n 可以直接由某一高度的气压P,气温
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T 和C2
T 计算所得[6],即

C2
n(h)=79×10-6×P(h)

T(h)2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 2×C2
T(h)。(3)

  温差变化由温度脉动仪中相距为1
 

m的微温

探头获得。本实验中,微温探头为铂丝,电阻约10
 

Ω,直径约为10
 

μm。通过两点的微温探头,测量空

间两点的温差,

C2
T =
(T1-T2)2

r2/3
。 (4)

  将相应的探空气象参数和(4)式所求的C2
T 代

入(3)式,可得C2
n 廓线。

大气湍流具有复杂的机制,湍流强度也与大气

层结稳定性密切相关,大气层结的稳定度常用理查

森数来表示,表达式为

Ri=

g
θ-

-∂θ
-

∂Z  
∂U-

∂Z  2+∂V
-

∂Z  2􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

, (5)

式中:θ表示位温;∂θ
-

∂Z
是位温切变;∂U

-

∂Z
和∂V

-

∂Z
均表示

水平风速切变;U 和V 代表水平的两个风速分量。
当理查森数小于0.25时,风切变产生的机械湍流会

为湍流场源源不断提供能量,使湍流运动持续发展。
2.3 支持向量机

SVM是Vapnik基于统计学习理论提出的一

种机器学习算法,通过寻求最小结构化风险来提高

学习的泛化能力,实现经验风险和置信范围的最小

化,从而达到即使在统计样本量较少的情况下,也能

获得良好统计规律的目的。
SVM在寻求一个最优超平面时对不同样本进

行分类。根据分类和回归问题SVM分为支持向量

分类机(SVC)和支持向量回归机(SVR)[13-15]。给定

训练样本集D={(x1,y1),(x2,y2),(x3,y3),…,
(xn,yn)},在分类问题中,基本想法是基于训练集

D,在样本空间中找到一个划分超平面,将不同类别

样本分开,如图1所示。
在样本空间中,划分超平面通过线性方程描述:

ωT·x+b=0, (6)
式中:法向量ω=(ω1,ω2,…,ωn);b为位移项。超

平面参数ω 和b一旦确定,超平面即可确定。对硬

间隔且线性可分的分类器,通过间隔最大化思想,将
直接求解ω 和b的问题转换为二次凸优化问题:

min
ω,b

1
2‖ω‖

2
 

s.t.
 

yi(ωT·xi+b)≥0,

图1 SVM确定最优超平面

Fig 
 

1 Optimal
 

hyperplane
 

determined
 

by
 

SVM

i=1,2,3,…,N。 (7)
  将(7)式作为原始最优化问题,构建拉格朗日

函数:

L(ω,b,α)=12‖ω‖
2-

∑
N

i=1
αiyi(ω·xi+b)+∑

N

i=1
αi, (8)

式中:αi≥0。利用拉格朗日函数的满足 Karush-
Kuhn-Tucker(KKT)条件的强对偶关系,通过求解

对偶问题得到原始问题的最优解。对偶问题为

min
α

1
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
αiαjyiyj(xi·xj)-∑

N

i=1
αi

s.t.
 

∑
N

i=1
αiyj=0,

 

yi(ωT·xi+b)≥0,

i=1,2,3,…,N。 (9)
  利 用 (9)式 求 得 最 优 解 α* =
(α*
1,α*

2,…,α*
N)T,代入

ω*=∑
N

i=1
α*

iyixi

b*=yj-∑
N

i=1
α*

iyi(xi·xj)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (10)

图2 SVR确定最优超平面

Fig 
 

2 Optimal
 

hyperplane
 

determined
 

by
 

SVR

得到ω*和b*值,获得超平面方程,实现分类决策。
为了利用SVM解决回归拟合方面的问题,Vapnik
等在SVM分类的基础上引入了不敏感损失函数ε,
得到了支持向量回归机,如图2所示,基本思想是寻

找一个最优分类面,使所有训练样本离该最优分类
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面的误差最小。
类似SVM分类,SVR引入松弛变量ξi 和ξ*

i ,
将上述情况转换为凸优化问题:

min12‖ω‖
2+C∑

N

i=1
(ξi+ξ*

i )

s.t.
 

yi-ωΦ(xi)-b≤ε+ξi,

-yi+ωΦ(xi)+b≤ε+ξ*
i ,

ξi≥0,
 

ξ*
i ≥0,

 

i=1,2,…,N, (11)

式中:最小化函数包含两层含义,1
2‖ω‖

2 代表间

隔,∑
N

i=1
(ξi+ξ*

i )表征回归的训练误差,应保证间隔尽

可能大和训练误差尽可能小;C 为惩罚因子,是调和

间隔和训练误差的系数;Φ(·)为转换成对偶形式的

符号。同样引入拉格朗日函数,转换为对偶形式:

max-12∑
N

i=1
∑
N

j=1
(αi-α*

i )(αj-α*
j )K(xi,xj)-

∑
N

i=1
(αi+α*

i )ε+∑
N

i=1
(αi-α*

i )yi

s.t.
 

∑
N

i=1
(αi-α*

i )=0,
 

0≤αi≤C,
 

0≤α*
i ≤C,

(12)

式中:K(xi,xj)为核函数,将低维非线性变换的输

入空间对应一个高维特征空间中的超平面模型,这
样就可以将非线性的问题转换为特征空间中求解线

性支持向量机的问题,核函数直接求内积的思想也

避免了维数增加造成计算量指数倍增长的维数灾

难。求解得出最后的回归函数为

f(x)=ω*Φ(x)+b*=

∑
N

i=1
(αi-α*

i )K(xi,x)+b*, (13)

式中:部分参数(αi-α*
i )不为零,对应样本xi 为支

持向量。核函数采用高斯核函数,也称径向基函数

(RBF),表示为

K(x,z)=exp-‖x-z‖2

2σ2  , 

σ>0,(14)

式中:σ为高斯核宽,参数调节中用g 表示。综上,
SVR最终的函数形式与SVM相同,其结构与神经

网络结构相似。图3为SVM的工作机制示意图,
输入层x(i)为输入样本,输出是若干中间层节点的

线性组合,中间节点对应于输入样本与一个支持向

量机的内积 K(x,xn),因此也被称为支持向量

网络。

图3 SVM工作机制示意图

Fig 
 

3 Basic
 

working
 

mechanism
 

of
 

SVM

3 估算C2
n 的SVM模型

3.1 SVM估算模型建立

C2
n 的变化是多种参数共同作用的复杂过程。

结合(3)、(5)式可以推断:C2
n 不仅与常规气象参数

有关,还与风速切变和温度切变表征大气层结稳定

性的物理量有关。综合考虑C2
n 的物理机制和模型

准确性,选择6个常规气象参数作为模型输入,分别

为温度T、压强P、相对湿度Rh、风速V、温度切变

∂T
∂Z

和风速切变∂V
∂Z
;选择C2

n 值为唯一输出构建

SVM估算模型。

共利用15次探空数据,为保证模型的泛化能

力,将其中13次探空数据作为训练集,用于构建

SVM 估算模型,分别为2018-04-15、2018-04-16、
2018-04-18、2018-04-19、2018-04-20、2018-04-21、
2018-04-22、2018-04-25、2018-04-27、2018-04-28、
2018-04-30、2018-05-01、2018-05-02的探空实验数

据,共3986条记录。其余2次探空数据作为测试集

代入训练得到的SVM估算模型,对C2
n 进行估算和

对比分析,分别是2018-05-05和2018-05-10的探空

实验数据,两次记录数据分别为310条和260条。
图4为探空实测的C2

n 廓线,均为上午7:30左右释
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放探空气球得到,时间跨度达近一个月,测量高度大

多在20
 

km以上,lg
 

C2
n 的量级在-12~-18之间。

以2018-05-05为例,图5为SVM模型估算C2
n 的输

入参数廓线。

图4 探空实测廓线

Fig 
 

4 Profiles
 

of
 

radiosonde
 

measurement

  在模型进行训练之前,需要确定一组参数值,称
为最优超参数,它可以提高学习的性能和效果,并非

通过训练得到。最优超参数的选取需要一定的性能

度量来评估,本文中性能度量采用k折交叉验证,其
思想是将训练集平均分成N 等份,让每一部分作为

一次验证集进行回归,剩下的N-1部分再当作训

练集,最后所有验证集的平均均方误差当作超参数

选取时的性能评价。训练SVM模型涉及的三个超

参数:惩罚参数C、核函数参数g 和损失函数ε,这
里采用网格搜索的穷尽遍历算法,将惩罚参数C、核
函数参数g在查找范围[2-5,25]进行搜索,设置步

长后,以C 和g搜索取值分别为2-5,2-4,…,25 建

立网格,在网格中确定合适的取值范围。如图6所

示,为了网格坐标线性可视化,横纵坐标分别取以2

为底的C 和g的对数,等值线为在C 和g网格中搜

索确定交叉验证平均均方误差相同点的集合。矩形

区域表示在搜索范围中交叉验证均方误差尽可能小

的区域,对矩形区域包含的点以0.25分辨率进行逐

个调试,得到对应的C=10,g=4。控制C、g不变,
在{0.0001,0.0002,…,0.01}范围内调试损失函数

ε,让交叉验证均方误差尽可能小。综上,最后确定

SVM估算模型的三组超参数的值为C=10,g=4,
ε=0.001,代入模型进行训练,共有3953个支持

向量。
将2018-05-05和2018-05-10的常规探空数据

作为输入代入训练好的SVM估算模型,再将搜索

的最优超参数代入,结合回归方程(13)式,即可实现

C2
n 廓线的非线性回归。
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图52018-05-05常规探空气象参数廓线

Fig 
 

5 Profiles
 

of
 

conventional
 

radiosonde
 

meteorological
 

parameters
 

on
 

2018-05-05

图6C和g的平均均方误差等值线

Fig 
 

6 Contour
 

plot
 

of
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

C
 

and
 

g

3.2 SVM模型估算廓线与实测结果对比

图7是2018-05-05和2018-05-10两天C2
n 廓线

的SVM模型估算结果和探空测量结果对比图。结

果表明:从趋势上来说,沿海地区的lg
 

C2
n 廓线取值

范围在-18至-14之间,整层变化平缓。SVM模

型估算的C2
n 廓线能比较准确反映出当日实际测量

的C2
n 廓线分层变化趋势:总体上C2

n 强度随高度升

高而减弱,但在边界层顶大约13
 

km出现强湍流

层,即明显的边界层指数递减和对流层增强现象。

尤其是矩形框区域很好地展现了C2
n 强弱转换的趋

势关 系。定 量 上 来 说,2018-05-05估 算 廓 线 在

15
 

km至25
 

km的平流层湍流出现了最多一个数

量级的低估,2018-05-10估算廓线在量级和趋势上

均吻合较好。

图7 探空测量和SVM模型估算的C2n 廓线比较。
(a)

 

2018-05-05;(b)
 

2018-05-10
Fig 

 

7Comparison
 

of
 

C2n profiles
 

obtained
 

by
 

radiosonde
 

measurement
 

and
 

SVM
 

model 
 

 a 
 

2018-05-05 
       b 

 

2018-05-10

3.3 SVM模型估算误差分析

为定量描述SVM模型的估算效果,选取4个

0101001-6



研究论文 第42卷
 

第1期/2022年1月/光学学报

数据统计量对lg
 

C2
n 进行分析,分别是平均绝对误

差(MAE)、均方根误差(RMSE)、平均偏差(Bias)及
相关系数(Rxy)。4个数据统计量具体表达式分

别为

EMA=∑
N

i=1

1
N yi-xi , (15)

ERMS= ∑
N

i=1

1
N yi-xi

2, (16)

Bbias=∑
N

i=1

1
N
(yi-xi), (17)

Rxy=
∑
N

i=1
(xi-X-)(yi-Y-)

∑
N

i=1
(xi-X-)2(yi-Y-)2

, (18)

式中:xi 代表某高度上实际测量值;yi 代表同高度

SVM模型的估算值;N 代表这一次探空100
 

m分

层的数量;X- 为此次探空实际测量值的平均;Y- 为

该次探空实验SVM模型估计的平均值。
最后误差统计结果如表2所示,可以看出:

2018-05-05的SVM模型估算的C2
n 廓线的平均绝

对误差为0.3722,均方根误差为0.4461,平均偏差

为-0.2443,相关系数达到了70.42%;2018-05-10
的SVM 模型估算的C2

n 廓线的平均绝对误差为

0.3195,均 方 根 误 差 为 0.3939,平 均 偏 差 为

-0.0476,相关系数达到了62.17%。因此误差分

析证明,根据以往少量测量数据训练出的SVM模

型对以后C2
n 廓线的预测具有一定的可行性,具有

一定泛化能力。
表2 SVM模型估算C2n 廓线误差统计

Table
 

2 Error
 

statistics
 

of
 

C2n profile
estimated

 

by
 

SVM
 

model

Data MAE RMSE Bias Rxy

2018-05-05 0.3722 0.4461 -0.2443 0.7042
2018-05-10 0.3195 0.3939 -0.0476 0.6217

  图8和图9分别为2018-05-05和2018-05-10
的C2

n 探空实测值和SVM模型估算值的频数分布

直方图和累积概率分布图。图8和图9表明:在C2
n

探空廓线中,lg
 

C2
n 的SVM模型估算值和探空实测

值分布规律基本一致,符合正态分布特征。实测值

和SVM模型估计值频率概率分布最大的区间为

[-16,-15],当lg
 

C2
n 在[-16.5,-15.5]之间时,

SVM模型估算值的概率分布明显大于实测值,当
lg

 

C2
n<-16.5或lg

 

C2
n>-15时,SVM模型的估

算值比实测值的概率分布小。

图82018-05-05
 

lg
 

C2n 的频数分布

直方图和累积概率密度分布图

Fig 
 

8Frequency
 

number
 

distribution
 

histogram
 

and
 

cumulative
 

probability
 

distribution
 

of
 

lg
 

C2n  on
 

        2018-05-05

图92018-05-10
 

lg
 

C2n 的频数分布

直方图和累积概率密度分布图

Fig 
 

9Frequency
 

number
 

distribution
 

histogram
 

and
 

cumulative
 

probability
 

distribution
 

of
 

lg
 

C2n  on
 

        2018-05-10

图10(a)是2018-05-05探空测量和SVM模型

估算的C2
n 数值散点图,图10(b)是2018-05-10探空

测量和SVM模型估算的C2
n 数值散点图。经过研

究,发现两天的估算结果都与探空测量值呈现出明

显的线性关系,在2018-05-05出现略微向下偏移的

现象,说明SVM模型对部分高度层结的C2
n 值出现

了低估,可能是因为C2
n 除了受常规气象参数影响

外,还受间歇性和随机性等猝发机制的影响,这需要

更多探空实验修正和验证SVM模型。而在2018-
05-10的散点图中,数值较为均匀地分布在两侧,未
出现低估情况。

4 结  论

建立SVM模型,使用常规气象参数廓线作为

输入估算了沿海地区的C2
n 廓线,并将估算结果与
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图10 探空测量和SVM模型估算的lg
 

C2n 数据散点图。
(a)

 

2018-05-05;(b)
 

2018-05-10
Fig 

 

10Scatter
 

diagrams
 

of
 

lg
 

C2n  value
 

obtained
 

by
 

radiosonde
 

measurement
 

and
 

SVM
 

model 
   

 

 a 
 

2018-05-05 
 

 b 
 

2018-05-10

实测结果进行比较。SVM估算模型基本能准确估

算出C2
n 廓线的变化趋势,也揭示了光学湍流廓线

的分层结构的基本特性———在自由大气中呈现指数

递减和对流层增强的特征;定量来说,相关性分别达

到了70%和62%,均方根误差不超过0.45,证明了

SVM模型估算C2
n 廓线的可行性,且具有气象站常

规探空数据直接估算C2
n 廓线的可能性。在估算

C2
n 廓线时,与原始探空数据C2

n 廓线相比,SVM模

型出现了低估C2
n 值的现象。C2

n 值是多种因素同

时作用的复杂结果,SVM模型的低估有可能是忽略

了对流、重力内波、湍流的间歇性和随机性猝发机制

的影响。为了更精确地估算C2
n 廓线,需要加入更

多能描述这些精细结构的物理量,这限制了SVM
在该领域的优势,同时这些参数也是探空探测的难

点所在,这也是大气光学工作者在SVM模型乃至

探空探测领域未来可以进一步开展的工作。
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