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摘要 在海洋地区利用相干多普勒激光风廓线雷达反演可以得到边界层内全天候大气光学湍流廓线。采用机器

学习方法-后向传播神经网络进行训练得到边界层光学湍流估算模型,以探空实测常规气象参数作为模型输入参

数估算不同日期不同时刻的边界层内大气光学湍流廓线,并与实测值进行比较。通过误差分析可知,白天和夜晚

的估算光学湍流廓线均方根误差分别为0.4332和0.5626,相关系数分别为0.8899和0.7673。该研究表明,相干

多普勒激光风廓线雷达反演的光学湍流廓线可以通过神经网络模型实现全天候对海洋大气边界层光学湍流廓线

估算的功能,且效果较好,在光电工程及天文选址方面具有重要工程参考意义。
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Abstract In
 

the
 

marine
 

area 
 

the
 

all-weather
 

atmospheric
 

optical
 

turbulence
 

profile
 

within
 

the
 

boundary
 

layer
 

is
 

obtained
 

by
 

inversion
 

by
 

coherent
 

Doppler
 

laser
 

wind
 

profile
 

radar 
 

The
 

machine
 

learning
 

approach
 

and
 

back
 

propagation
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

train
 

the
 

optical
 

turbulence
 

estimation
 

model
 

of
 

the
 

boundary
 

layer 
 

The
 

conventional
 

meteorological
 

parameters
 

measured
 

by
 

sounding
 

are
 

used
 

as
 

model
 

input
 

parameters
 

to
 

estimate
 

the
 

atmospheric
 

optical
 

turbulence
 

profile
 

in
 

the
 

boundary
 

layer
 

on
 

different
 

days
 

and
 

different
 

times 
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

measured
 

values 
 

The
 

error
 

analysis
 

shows
 

that
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

errors
 

of
 

the
 

estimated
 

optical
 

turbulence
 

profiles
 

at
 

day
 

and
 

night
 

are
 

0 4332
 

and
 

0 5626 
 

respectively 
 

and
 

the
 

correlation
 

coefficients
 

are
 

0 8899
 

and
 

0 7673 
 

respectively 
 

The
 

research
 

proves
 

that
 

the
 

optical
 

turbulence
 

profile
 

inversion
 

of
 

coherent
 

Doppler
 

laser
 

wind
 

profile
 

radar
 

can
 

realize
 

the
 

function
 

of
 

all-weather
 

estimation
 

of
 

optical
 

turbulence
 

profile
 

of
 

the
 

oceanic
 

atmospheric
 

boundary
 

layer
 

through
 

the
 

neural
 

network
 

model 
 

and
 

the
 

effect
 

is
 

good 
 

It
 

has
 

great
 

engineering
 

reference
 

significance
 

in
 

photoelectric
 

engineering
 

and
 

astronomical
 

site
 

selection 
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1 引  言

大气湍流会造成大气折射率的起伏,当电磁波

经过湍流层时会造成振幅和相位的扰动,导致图像

退化,出现光学图像的闪烁、模糊和漂移等现象,限
制了大型天文望远镜的角分辨率,显著影响地基天

文观测效果。自适应光学(AO)系统通过对波前相

位校正可以在一定程度上减少大气湍流对天文观测

的影响,使光学系统达到较大的斯特列尔比[1]。AO
系统的设计和优化需要已知相干长度、等晕角、视宁

度等光学湍流参数,这些参数均可由大气折射率结

构常数C2
n 获得,大气折射率随高度的分布被称为

大气折射率结构常数廓线C2
n(h),其中,h 为高度。

大气折射率结构常数廓线在不同大气层结中具有不

同的分层特性,边界层是受下垫面直接影响的层结,
高度在2

 

km以下,受天气条件的日变化影响强烈,
是大气活动最剧烈的部分,因此估算全天候边界层

内C2
n 具有重要意义。国外方面:Gur’yanov等[2]

发现边界层湍流对整层大气湍流的贡献占有主导地

位;Abahamid等[3]利用168次探空实验对边界层

湍流进行统计分析,验证了C2
n 符合幂律为-4/3的

随高度指数递减统计关系。国内方面:孙刚等[4]通

过研究合肥地区整层大气温度观测资料,得到了大

气温度的垂直分布廓线并统计了温度分布特性对

C2
n 的影响;青春等[5]利用数值天气预报和外尺度模

式预报了高美古、茂名等地区的C2
n 廓线;韩亚娟

等[6]利用青藏高原地区探空数据拟合出 HV5/7模

式。以上工作均由探空数据得到,时间分辨率低,不
能反映C2

n 全天变化情况,尤其是大气活动最活跃

的边界层。本文利用相干多普勒激光风廓线雷达测

量风速的高分辨率特性反演边界层内C2
n 廓线并构

建神经网络模型估算全天候大气边界层C2
n 廓线,

国内还没有这方面研究。
神经网络是20世纪80年代兴起的人工智能研

究热点。它是基于生物神经网络的结构和功能的数

学模型或计算模型,通过大量神经元以不同的连接

方式组成不同的网络,可以用于对非线性连续函数

的估计和近似,在图像识别、自然语言处理、数据挖

掘等领域具有巨大的应用价值[7-9]。
本次实验首先采用S4000

 

型相干多普勒激光

风廓线雷达的风速实测数据,结合海洋地区Dewan
外尺度模型,反演得到海洋大气边界层内高时空分

辨率C2
n 廓线。其时间分辨率为10

 

min,空间分辨

率为23
 

m,激光雷达反演风速达到的最大高度受天

气状态、气溶胶浓度等因素影响。然后利用机器学

习方法-反向传播(BP)神经网络,对激光雷达反演

得到的6天数据,共864条廓线进行训练,得到边界

层内高时空分辨率C2
n 神经网络估算模型。最后结

合探空实测数据进行验证,证明了利用相干多普勒

激光风廓线雷达反演海洋大气边界层内高时空分辨

率C2
n 廓线的可行性。该研究对边界层内C2

n 廓线

预报,乃至整层C2
n 廓线的实时预报具有重要参考

价值。

2 实验概述和理论分析

2.1 实验概述

2020年,S4000型相干多普勒激光风廓线雷达

系统安装在海洋岛基观测场地,开展大气风场观测。
仪器装置如图1所示。S4000型激光雷达体积小,
观测采用多普勒五波束法来获取风廓线,为避免地

形影响、保证数据质量,剔除60
 

m 以下和信噪比

≤8
 

dB的观测高度数据。

图1 S4000型相干多普勒测风激光雷达系统

Fig 
 

1 S4000
 

coherent
 

Doppler
 

wind
 

Lidar

2020年10月17日至2020年11月12日,在海

洋地区随船实验中利用探空气球搭载新型全球定位

系统(GPS)温度脉动仪开展探空实验。新型温度脉

动仪统计时间平均为5
 

s,频率响应范围为0.1~
30.0

 

Hz,温度标准差不大于0.002
 

℃,等效C2
n 噪

声为3×10-18
 

m-2/3。探空气球的上升速度约为

5
 

m/s,垂直分辨率约为30
 

m[6,10]。本次研究选取

随船实验的15份探空数据,包括11份白天数据和

4份夜晚数据,探空实验可获得边界层内大气折射

率结构常数C2
n、温度、压强、湿度、风速等参数的廓

线分布情况。

2.2 C2
n 的测量和估算理论

对 于 充 分 发 展 的 大 气 湍 流,假 设 满 足

Kolmogorov[11]局地均匀各向同性,在惯性子区范

围内具有2/3的幂律关系,温度结构函数定义为

DT(r)=[T(r1+r)-T(r1)]2=C2
Tr2

/3,(1)
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式中:l0<r<L0,l0 为内尺度,L0 为外尺度;T(r1)
和T(r1+r)分别为在r1 点和与r1 点相距为r 的

两点温度;C2
T 为温度结构常数。温差变化由相距

1
 

m的铂丝微温探头获得,电阻约为10
 

Ω,直径约

为10
 

μm。通过两点微温探头获得空间两点温差,
利用式(1)求得温度结构常数C2

T。在可见光和近红

外波段,忽略湿度影响,近似地认为折射率结构常

数[12]可以直接由某一高度的气压P、气温T 和C2
T

计算得到,即

C2
n(h)=79×10-6 P(h)

T(h)2




 




 2C2
T(h)。 (2)

  以上为探空搭载温度脉动仪测量C2
n 的理论方

法。文献[12]提出了常规气象参数和湍流外尺度模

型估算大气折射率结构常数的关系式,表示为

C2
n =αM2L4/3

0 , (3)
式中:α为常数,取值为2.8;M 为折射率梯度,可由

温度T、气压P 以及位温θ求得。其表达式为

M =-
79×10-6×P

T2 ·dθ
dh

, (4)

θ=T 1000
P  

0.286

。 (5)

  目前广泛应用的外尺度模式有:与高度相关的

Coulman经验外尺度模式[13],与风切变相关的Dewan
外尺度模式[14],以及同时考虑风切变和温度切变的

HMNSP99外尺度模式。本文旨在用激光雷达获得

边界层风场条件反演C2
n 廓线,故本文采用只与风切

变量相关的Dewan外尺度模式的对流层部分,S 表示

不同风速分量u和v的风切变量,其表达式为

L4/3
0 =0.14/3×10Y, (6)

Y=1.64+42S, (7)

S=
∂u
∂h  

2

+
∂v
∂h  

2

。 (8)

2.3 BP神经网络理论

BP神经网络是人工神经网络的重要实现方式,
该算法基于前馈型神经网络学习,采用误差逆传播

训练算法,在学习过程中,误差结果逐层反向传播,
根据代价函数大小利用梯度下降依次调节每层权重

和阈值,直到达到目标误差或者最小为止[7-9]。
假设训练集有d 个样本,即 D={(x1,y1),

(x2,y2),…,(xd,yd)}。输入由m 个特征向量组

成,即x=[x1,x2,…,xl,…,xm],期望输出为t维

向量,即y=[y1,y2,…,yk,…,yt]。第l层隐含层

各神经元的输出为h(l)=[h(l)
1 ,h(l)

2 ,…,h(l)
j ,…,

h(l)
sl

],sl 为第l层隐含层神经元的个数,w(l)
ij 为l-1

层第j 个神经元与l层第i个神经元之间的权重,

b(l)
i 为第l层第i个神经元的偏置;对于训练样本

y,假设网络的预测输出为ŷ,E 为代价函数,表征

模型训练结果的好坏程度。BP算法将按照梯度下

降算法进行权重和偏置的更新,
 

E=
1
d∑

1
2

(ŷ-y)2, (9)

w(l)
i,j =w(l)

i,j -μ
∂E
∂w(l)

i,j

, (10)

b(l)
i =b(l)

i -μ
∂E
∂b(l)

i

, (11)

式中:μ 为学习率,取值范围为[0,1]。

2.4 大气参数模式

在实际观测条件下,由于仪器限制等技术原因,
很难获得温度、压强廓线同步观测情况。为此,采用

大气分层模型来模拟温压在高度上的分布情况。本

文使用美国1976年标准大气模式,其应用的高度范

围也符合中国标准[15]。在11
 

km以下,大气温度随

高度降低,表达式为

Th =T0-Γh, (12)
式中:Th 为高度h 处的温度;T0 为地面温度,T0 由

多普勒激光风廓线雷达配置的气象站同步得到;Γ
为温度的垂直递减率,为常数6.5×10-3

 

K/m。流

体静力学方程表示为

dp
p =- g

RdT
dz。 (13)

  压强廓线则由式(13)代入式(12)得到

ph =p0 1-
Γh
T0  

g
RdΓ, (14)

式中:ph 为高度h 处的压强;p0 为地面压强,与T0

相同,由气象站同步得到;Rd 为干空气比气体常数,
为287

 

J/(kg·K);g 为重力加速度。

3 数据处理和结果分析

3.1 边界层C2
n 模式和外尺度模型的建立

大气边界层是存在各种尺度湍流,湍流输送起

重要作用并导致气象要素日变化显著的低层大气,
其C2

n 廓线具有独特的指数递减趋势,Kaimal等[16]

提出C2
n 随高度指数递减的经验分布规律,其拟合

经验表达式为

C2
n =Ah-p, (15)

式中:A 为待拟合常数;p 的值约为4/3。

Hufnagel-Vally模型简称 HV模型,由 Ulrich
利用了Valley的假设,将Hufnagel模型从3

 

km延

1201004-3
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伸至近地面高度,使得该模型包含近地面层[17-18]。
其普遍应用的形式为

C2
n(h)=8.2×10-16W2(h/0.1)10exp(-h)+
2.7×10-16exp(-h/1.5)+Bexp(-h/0.1),

(16)
式中:W 为5~20

 

km 高 度 风 速 的 均 方 根 误 差

(RMSE);B 为表征大气近地面光学湍流强度的参

量。通常取W=21,B=1.7×10-14
 

m-2/3,即为经

典HV5/7模型。
选取随船15次探空实验,取0~1.5

 

km的探

空数据,经预处理后以50
 

m为一层取平均得到一

次实验的边界层C2
n 廓线。将15次探空实验按上

述处理后取平均得到边界层C2
n 平均廓线,利用式

(3)、(15)、(16)分别代表的 Dewan外尺度模式、

Wyngaard模式、HV5/7经验模式进行拟合得到图

2,纵坐标为高度,横坐标为lg(C2
n)。不同模式的误

差分析和拟合公式见表1。如图2所示:在边界层

内,光学湍流强度lg(C2
n)的变化范围为[-13,-

17],总体趋势上lg(C2
n)随着高度增加而减小;在

200
 

m以内,lg(C2
n)随着高度增加迅速从-13.5减

小至-15.8;在200
 

m以上,lg(C2
n)随着高度增加

而减小缓慢,在1.5
 

km 量级达到-16甚至更小。
结合 图 2 和 表 1 对 不 同 模 型 的 拟 合 效 果 进

行分析:Dewan外尺度模式能结合常规气象参数很

好地反映出C2
n 变化特征,且量级及变化趋势均与

实测数据相符,RMSE为0.1064,相关系数达到

0.9813;HV模式和 Wyngaard模式从趋势上来说

与实 测 数 据 相 吻 合,但 二 者 均 不 能 实 际 反 映 出

200
 

m以内C2
n 随高度急剧减小的尖角状结构,两

个模型具有一定的经验性,不能明确反映常规气象

参数对C2
n 的影响情况,相关系数分别为0.7505和

0.8537,RMSE分别为0.4832和0.2588,拟合效果

明显差于Dewan外尺度模式。这也在一定程度上

验证了此次工作中,Dewan外尺度模式在精细反演

边界层内高分辨率C2
n 廓线的优越性。

图2 边界层不同模式下C2
n 廓线与实测

C2
n 平均廓线对比

Fig 
 

2 Comparison
 

of
 

boundary
 

layer
 

C2
n

 profiles
 

with

measured
 

C2
n

 mean
 

profiles
 

under
 

different
 

models

表1 不同模式下的拟合函数和误差分析

Table
 

1 Fitting
 

functions
 

and
 

error
 

analysis
 

under
 

different
 

models

Function
 

and
 

error
 

model Fitting
 

function RMSE Correlation
 

coefficient
Wyngaard

 

model C2
n=3.38×10-13×h-1.2 0.2588 0.8537

Dewan
 

outer
 

scale
 

model C2
n=αM2×0.14/3×101.4210+76.5312S 0.1064 0.9813

HV5/7
 

model Eq.
 

(16) 0.4832 0.7505

3.2 多普勒激光风廓线雷达反演边界层内高分辨

率C2
n 廓线

选取9月份在海洋地区岛基观测效果较好,观
测高度普遍在800

 

m以上的6天的多普勒激光风廓

线雷达的风速数据来计算风切变参数S,对应日期

天气情况如表2所示。根据近地面气象站同步观测

的温度T 和压强P,利用大气参数模式[式(12)、
(14)]近似反演边界层内温度和压强的时空变化。
将其代入3.1节拟合得出的海洋地区Dewan外尺

度模型,反演出全天候边界层内C2
n 廓线,取对数

lg(C2
n),如图3所示。总体而言:强湍流层集中于近

地层100
 

m以下,lg(C2
n)均大于-15,这可能与下

垫面的剪切影响较大有关;在100
 

m以上,C2
n 随高

度增加而逐渐减小,lg(C2
n)集中在[-16,-17]之

间。对具体日期进行日变化分析,其中虚线框代表

白天较强的湍流趋势,实线框代表夜晚较弱的湍流

趋势。可以发现:在晴天条件下,9月1日、9月5日

和9月24日具有较为明显的日变化特征,中午12
点左右受太阳辐射影响最强,边界层状态活跃,

lg(C2
n)较大,在-16以上,夜晚湍流则明显减弱,

lg(C2
n)主要集中在[-16.5,-17.0]之间,9月5日

由于晴转多云,虽有一定日变化,但整天湍流较弱,
夜晚lg(C2

n)甚至低于-17;多云或阴天情况下,如9
月4日和9月15日所示,全天湍流均较弱,无明显

日变化趋势;对于图中出现的特别情况,如9月1日

夜晚、9月2日凌晨和17点左右,湍流较强可能是

与突发雷阵雨等局地对流有关。
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图3 不同日期风廓线雷达反演的边界层内C2
n 廓线。(a)

 

2020-09-01;(b)
 

2020-09-02;

(c)
 

2020-09-04;(d)
 

2020-09-05;(e)
 

2020-09-15;(f)
 

2020-09-24

Fig 
 

3 Boundary
 

layer
 

C2
n

 profile
 

of
 

the
 

wind
 

profile
 

radar
 

inversion
 

on
 

different
 

dates 
 

 a 
 

2020-09-01 

 b 
 

2020-09-02 
 

 c 
 

2020-09-04 
 

 d 
 

2020-09-05 
 

 e 
 

2020-09-15 
 

 f 
 

2020-09-24

表2 不同日期天气状况表

Table
 

2 Table
 

of
 

weather
 

conditions
 

on
 

different
 

dates

Date Weather
 

condition
2020-09-01 Sunny

 

to
 

thundershowers
2020-09-02 Cloudy

 

to
 

thundershowers
2020-09-04 Cloudy
2020-09-05 Sunny

 

to
 

cloudy
2020-09-15 Overcast

 

to
 

cloudy
2020-09-24 Sunny

 

to
 

thundershowers

3.3 边界层内C2
n 廓线估算模型

C2
n 是多种大气参数共同影响作用的结果,综合

考虑现有探测数据和模型的物理机制,我们选择三

个常规气象参数分别为温度T、压强P 和风速V,
以及代表日变化的时间参数t作为模型的输入变量

因子;选择C2
n 为唯一输出构建BP神经网络估算模

型,估算模型的设计如图4所示。
选择图3反演出的C2

n6天的时空分布廓线(共

864条廓线,31386条记录)作为训练集构建BP神

经网络模型,其中随机选取80%作为训练集,选取

剩余的20%作为验证集。将随船实验中天气情况

较好的6天的实测探空数据(包括3天白天探空和

3天夜晚探空的温度T、压强P、风速V 以及放球时

间t)作为测试集输入到训练完毕的BP神经网络估

算模型,估算C2
n 取对数lg(C2

n)并与实测值进行比

较,通过误差分析评价模型的泛化能力。
模型训练之前,需要对输入变量因子进行归一

化处理并确定超参数。归一化将输入变量因子缩放

到[-1,1]范围内,从而消除不同量纲对估算结果产

生的影响,归一化公式为

y=
(ymax-ymin)(x-xmin)

xmax-xmin
+ymin, (17)

式中:y 为输入变量因子x 归一化后的结果;ymax 和

ymin 分别为归一化范围设定的最大值和最小值,本
文分别取1和-1;xmax 和xmin 分别为输入变量因

子中的最大值和最小值。
超参数是在训练开始前设置值的参数,不是通

过训练得到的值。通常情况下,需要对超参数进行

优化,以提高机器学习的性能和效果。本文估算模

型需要确定的超参数有:隐含层的层数、每层神经元
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图4 边界层内估算全天候C2
n 廓线的神经网络模型

Fig 
 

4 Neural
 

network
 

model
 

for
 

estimating
 

all-weather
 

C2
n

 profile
 

in
 

boundary
 

layer

图5 不同日期神经网络估算的边界层内廓线。(a)
 

2020-10-17;(b)
 

2020-10-18;(c)
 

2020-10-23;
(d)

 

2020-10-25;(e)
 

2020-10-26;(f)
 

2020-11-02
Fig 

 

5 Boundary
 

layer
 

profile
 

of
 

neural
 

network
 

estimates
 

on
 

different
 

dates 
 

 a 
 

2020-10-17 
 

 b 
 

2020-10-18 

 c 
 

2020-10-23 
 

 d 
 

2020-10-25 
 

 e 
 

2020-10-26 
 

 f 
 

2020-11-02

的个数、学习率。隐含层层数和个数的确定目前还

没有普适的方法,但有一定经验参考,需要试错反复

调试,在[0,20]内选取可行的神经元数目组合,反复

实验运行该网络架构20次,将20次训练集的均方

误差函数平均,取平均后的最小均方误差的网络架

构作为最优网络架构,确定隐含层层数为2,隐含层

神经元个数分别为8和10,此时训练集的最小均方

误差为0.004,建立起4-8-10-1的BP多层神经网络

估算模型,学习率采用传统默认值0.1。超参数确

定完成,即可代入BP神经网络模型,利用梯度下降

算法,直到目标精度或者训练样本误差降低但验证

集误差不再降低为止。
将这6天探空实验得到的温度T、压强P、风速

V 以及放球时间t代入BP神经网络估算模型,得到

边界层C2
n 估算结果。图5为这6次探空实验边界

层内廓线的估算结果。总体趋势来说,这6天估算
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的廓线虽存在一定误差,但仍能较准确地反映出该

时刻边界层随高度的指数变化规律。定量来说,图

5(b)和(f)分别为当地时间18:29和19:23的估算

结果,可以发现,在100
 

m以下出现了3个量级的高

估,这可能是因为该时段在“转换时刻”附近,近地面

为稳定层结,湍流运动较弱,而BP模型中由于仪器

受限在温度廓线上采用的是温度随高度递减的参数

模式,并未考虑到夜间逆温和中性层结等变化情况

可能造成此时间段C2
n 高估。在所有估算结果中,

当高度在200
 

m以上时,均出现不同程度的低估,
图5(c)的低估程度最大,低估接近一个量级,其他

日期的估算结果低估均不超过0.5个量级。这种程

度的低估可能是下垫面不同,多普勒激光风廓线雷

达为岛基观测,下垫面为陆地,随船探空的下垫面为

海洋,这会造成边界层内热力因素的差异,因为温度

切变也是猝发湍流的重要因素。同时使用的大气温

度参数模式中假设不同高度具有相同的温度切变,这
种模式误差也是造成C2

n 低估的另一重要因素。

3.4 误差分析

为定量描述BP神经网络模型的估算能力和泛

化效果,选取3个数据统计量RMSE、平均绝对误差

(MAE)以及相关系数Rxy,分别对lg(C2
n)进行分

析。数据统计量的表达式分别为

ERMSE= ∑
N

i=1

1
N yi-xi

2, (18)

EMAE=∑
N

i=1

1
N yi-xi , (19)

Rxy =
∑
N

i=1

(xi-X- )(yi-Y-)

∑
N

i=1

(xi-X- )2(yi-Y-)2
, (20)

式中:xi 为某高度上实际测量值;yi 为同高度BP
神经网络模型的估算值;N 为探空50

 

m分层的数

量,本文取30;X- 为此次探空实际测量值的平均;Y-

为此次探空实验BP神经网络模型估计的平均值。
将6次探空模型估算值与探空实测值的lg(C2

n)
代入3组统计量公式中进行分析,得到误差分析结

果(表3)。可以看出,处于“转化时刻”的第2次探

空实验估算效果较差,RMSE达到0.7057,相关系

数为0.6521,其余探空实验估算结果的相关系数都

在0.8000以上,最高可达0.9597,RMSE均不大于

0.6,主要在0.3~0.4之间。综合考虑白天和夜间

的估算效果,得出表4。可以看出:BP神经网络的

估算模型在估算白天C2
n 廓线的RMSE为0.4332,

相关 系 数 达 到 0.8899;夜 间 估 算 的 RMSE 为

0.5626,相关系数为0.7673。这说明了神经网络在

白天的估算效果更佳,夜间估算误差相对较大,这可

能是由于模型忽略了夜间逆温现象和湍流猝发性。
表3 不同日期估算的lg(C2

n)误差分析表

Table
 

3 Error
 

analysis
 

table
 

of
 

lg(C2
n)

 

estimation

on
 

different
 

dates

Launch
 

date
Launch

 

time
(local

 

time)
RMSE MAE Rxy

2020-10-17 22:04 0.3680 0.2989 0.9004
2020-10-18 18:29 0.7057 0.4286 0.6521
2020-10-23 08:43 0.5986 0.5359 0.8326
2020-10-25 09:52 0.3156 0.2621 0.9314
2020-10-26 08:40 0.3245 0.2708 0.9597
2020-11-02 19:23 0.5621 0.3608 0.8960

表4 白天和夜间估算lg(C2
n)误差分析表

Table
 

4 Error
 

analysis
 

table
 

of
 

lg(C2
n)

estimation
 

during
 

day
 

and
 

night

Launch
 

period RMSE MAE Rxy

Day 0.4332 0.3575 0.8899
Night 0.5626 0.3628 0.7673

4 结  论

本文使用随船观测探空数据拟合了海洋地区的

Dewan外尺度模型,并与其他统计模型进行对比分

析,验证了Dewan外尺度模型在精细反映边界层内

光学湍流方面的优越性。然后,使用岛基架设的相

干多普勒激光风廓线雷达的高分辨率风速数据结合

新的海洋Dewan外尺度模型反演6天边界层内C2
n

的全天候变化,具有一定的日变化特征。最后,利用

多普勒激光风廓线雷达反演得到的6天C2
n 廓线,

共计864条廓线,构建BP神经网络模型估算边界

层内C2
n 廓线,并与实际值比较,发现BP神经网络

估算模型能准确地估算出边界层内的C2
n 指数递减

的变化趋势。定量来说,白天估算的相关系数为

0.8899,RMSE为0.4332,夜间的估算效果较差,相
关系数为0.7673,RMSE为0.5626,这可能是由于

大气参数模式忽略了夜间逆温现象和湍流猝发性。
因此,实现边界层温度廓线的实时变化同步观测是

对该模型进行优化的重要思路,这也是以后对该模

型优化可以展开的重要工作,为边界层预报C2
n 奠

定了模型基础。
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