
 

基于卷积神经网络的激光雷达湍流预警
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摘　要：为实现湍流的自动化预警，提出了一种基于卷积神经网络的激光雷达湍流预警算法。首先，

该方法将激光雷达获取的风速数据进行速度结构函数的构建；然后，拟合出涡流耗散率，进而将涡流耗

散率构建为像素数据集。将数据集输入一种由两个卷积层、两个全连接层、一个 softmax 层、若干激活

函数组成的卷积神经网络分类模型进行湍流识别；最后，采用学习率递减的方法来调整模型的参数对

网络进行训练，网络收敛后，其损失度低至 3%，通过对比实验表明网络的准确度可达到 85%。运用中

川机场 2016 年机组报告进行对比分析，结果表明：文中方法对大气湍流的预警命中率可达 80%、误报

率为 13.3%、虚警率为 6.7%，该方法与 Hog-SVM 分类方法相比，命中率显著提高，从而证明了该卷积

网络模型在湍流预警中泛化能力强，提高了预警效率，能够为管制员和气象预报人员提供一种判断依据。
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Abstract:   In  order  to  realize  automatic  turbulence  warning,  a  novel  turbulence  warning  algorithm  based  on
convolution neural network(CNN) by lidar was proposed. Firstly, the velocity structure function was constructed
from  the  wind  speed  data  obtained  by  lidar;  Then,  the  eddy  dissipation  rate  was  fitted,  and  then  the  eddy
dissipation rate was constructed as a pixel data set. The data set was input into the CNN model composed of two
convolution layers, two fully connected layers, one softmax layer and several activation functions for turbulence
identification.  The  learning  rate  decreasing  method  is  used  to  adjust  the  parameters  of  the  model  to  train  the
network.  After  the  network  converges,  the  loss  is  as  low  as  3%.  The  comparative  experiment  shows  that  the
accuracy of the network reaches 85%. Based on the flight crew report of Zhongchuan airport in 2016, the results
show that the hit rate of this method for atmospheric turbulence warning is 80%, the false alarm rate is 13.3%, and
the  distort  alarm  is  6.7%.  Compared  with  the  Hog-SVM  classification  method,  the  hit  rate  of  this  method  is
significantly  improved,  which  proves  that  the  convolution  network  model  has  strong  generalization  ability  in
turbulence  warning,  and  improves  the  warning  efficiency  significantly.  It  can  provide  a  judgment  basis  for
relevant weather forecasters.
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0    引　言

大气湍流是由各种尺度的涡旋连续分布叠加而

成，是有序和无序相结合的复杂运动；存在相干结构

和间歇性等现象；表现为风速的时间不规则性和空间

的不均匀性；其统计特性表现为随机性、非线性和高

时变性[1]。湍流各个尺度之间伴随着剧烈的能量交换

和较大的风切变。当飞机在飞行终端区起飞或进近

时遭遇飞行湍流，空速突然改变引起飞机升力发生突

变，导致飞机突然爬升或突然掉高度，尤其在低空遭

遇晴空湍流时，容易引发飞机失速，导致飞机复飞，严

重时飞行员不能及时采取补救措施，从而引发飞行事故。

湍流严重影响着飞行安全和运行效率，湍流发生

时风的高时变性和非线性使得对湍流的探测和预警

是近年来研究的热点和难点[2]。多普勒激光雷达具有

很高的时空分辨率，是晴空条件下风场探测的有效手

段。德国航空航天中心大气物理研究所研发了激光

雷达的集成探测系统以便进行湍流测量，以指导飞机

避开大气湍流 [3]。美国在支持下一代空中运输系统

的 NNEW(NextGen Network Enabled Weather)系统报

告中也指出多普勒激光雷达是湍流探测的重要手

段[4]。2020年以来，北京大兴机场引进了国外的激光

雷达在机场进行风场探测。2016年以来，中国民航大

学课题组在兰州机场开展了激光雷达的风场探测实

验，开始针对国内机场开展国产激光雷达的湍流预警

研究。

国际民航组织推荐使用涡流耗散率的立方根

(EDR1/3)来表征湍流的强度[5]。2010年以来，陈柏纬[6]

等用激光雷达通过重构结构函数来计算 EDR1/3，计算

出湍流强度为飞行员提供参考，该方法计算的湍流强

度与飞行员报告有很好的一致性，证明了方法的有效

性，但是该方法受湍流强度和信噪比的影响较大，且

不适合业务化和智能化的湍流预警，需对激光雷达获

取的涡流耗散率进行再次处理和强度的识别。

蒋立辉 [7] 等对激光雷达获取的图像样本提取其

形状特征和纹理特征，进行了风切变的组合识别；应

用小波不变矩的方法提取风切变图像特征后，结合相

关分类器对四种风切变进行分类识别[8]。陈晓清等[9]

将激光成像雷达所测的距离像奇异值特征提取后，应

用支持向量机对特征图像进行识别，结果表明识别率

较高。上述研究表明将激光雷达获取的风场信息用

图像的形式来表示，采用相关算法对其进行特征提

取，从而实现对风切变、湍流等的分类和识别是可行的。

近年来，深度卷积神经网络 (Convolutional Neural

Network, CNN)进行湍流识别方面的研究有很多成果

可以借鉴。徐启伟 [10] 等提出了一种基于 CNN模型，

在光束传输中将受湍流影响的光强图训练学习后提

取其湍流相位。蓝章礼等[11] 提出一种 CNN模型对受

湍流影响的模糊退化图像进行特征提取，分类出不同

湍流强度的航拍图像。尹宵丽等[12] 针对不同湍流强

度背景下，运用 CNN训练叠加光束在大气湍流信道

传输时的相位图，结果表明该模型的准确度较高。上

述研究证明了 CNN方法对大气湍流特性研究和图像

重构等方面具有重要的应用价值。

Vasudevan S[13] 提出一种衰减学习率来训练深度

网络，并且对衰减范围进行了测试，结果表明在更短

时间内获得较好的准确性。Keskar N S[14] 在小批量随

机梯度下降的基础上提出一种非单调学习率衰减策

略，相对于 Newbob方法，该策略提升了卷积网络的

准确度。屈景怡[15] 等针对 CNN在训练中网络性能不

稳定等问题，采用衰减因子的方法来提升模型的稳定

性，实验结果表明该方法能够有效降低网络在训练过

程中的波动问题。综上所述，可以通过调整 CNN的

学习衰减率和调整衰减因子等方法来提高模型的稳

定性和准确性。

文中基于激光雷达实验平台 2016~2017年期间

的测风数据，根据相关湍流模型拟合出机场进近空域

内不同子扇区的涡流耗散率 ε。然后将每个子扇区

的 ε转化为图片中的每个像素点，进而建立了数据

集。将数据集输入至卷积神经网络中进行训练，对机

场终端区湍流强度的图像进行特征提取与学习，根据

损失度函数和准确度来衡量该湍流预警模型的分类

能力。为验证该方法的预警能力与有效性，将该网络

模型与经典的速度结构函数法进行横向的性能对比，

并结合兰州中川机场收录的机组报告对模型进行对

比分析。最后为验证预警模型的分类能力将文中建

立的湍流预警模型与 Hog-SVM(Histogram of oriented

gradient - Support Vector Machine)进行对比，实验结果

表明该模型预警能力良好。 
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1    数据集的建立
 

1.1   多普勒激光雷达实验平台

采用 1.55μm多普勒激光雷达 (windmap)在兰州

中川机场进行低空测风实验，实验平台如图 1所示，

选取在 2016~2017年之间的风速数据进行研究。将

每个扇区的风速转化成一个涡流耗散率，并进一步转

化为二维图像，构建用于训练的数据集。

考虑湍流的耗散特性和机场的探测需要，多普勒

激光雷达采用 PPI(Plan Position Indicator)的扫描方式

进行 fengc，其中雷达的相关参数如表 1所示。
 
 

表 1  激光雷达的相关参数

Tab.1  Relevant parameters of lidar
 

Parameter Value

Wavelength/nm 1 550

Sampling interval/ns 2.5

Laser pulse width/ns 200

Pulse repetition frequency/kHz 10

Accumulated pulse number 5 000

Range resolution/m 30

Maximum detection distance/km 6
 
 
 

1.2   图像数据集

v′(R, θ)

大气湍流是由平均风速加脉动风速构成[16]，激光

雷达获取径向风速后，首先对每个子扇区内的径向风

速进行空间平均得出平均风速。经计算后得出径向

风速与平均风速之差即湍流的脉动速度 ，可以

表示为：

v′(R, θ) = v(R, θ)− v̄(R, θ) (1)

v(R, θ) v̄(R, θ)式中： 为子扇区内某点的径向速度； 为代

表子扇区的平均风速。

D(s) D(s)

根据 Kolmogorov湍流模型由脉动风速可构建速

度结构函数 [6]， 本质上是一个协方差函数，涡

流耗散率的求解实质为理论湍流模型与实际模型拟

合逼近。将速度结构函数的协方差模型和 Kolmo-

gorov[17] 的湍流模型拟合求出涡流耗散率，可以表示为：

ε =

(
24/3π

√
3Γ(1/3)Γ(4/3)Cv

)3/2
σ3

v

Lo
=

0.933 668σ3
v

Lo
(2)

根据含有激光雷达参数的 von Kármán模型与雷

达所测径向风速构建的实际湍流模型进行拟合。在

计算过程中，拟合结果满足 χ2 分布，可以表示为：

χ2 =
1

NS

NS∑
k=1

[
D̂v(k∆s)−D (k∆s,σv,Lo)

]2

D2 (k∆s,σν,Lo)
(3)

δ3
v/L0

式中：δv 为径向风速的标准差；D*(*)为由径向风速构

建的湍流结构函数；∆s为距离门之间的长度；Ns 为滞

后数据点的数目，该参数可以根据工程试验中的情况

进行调节。在实际测量中，由于干扰和波动对激光传

输和雷达信号处理模块的影响，公式 (3)无法恒等于

0，采用最大似然估计的方法，求出 的最小值。然

后代入公式 (2)中得出目标参数 ε。经过上述的处理

过程，将 ε平铺至二维平面内后，生成了数据集，将每

个实验周期所有的 ε置入二维平面内。图像内每个

像素点用每个子扇区 ε表示，进而将一个实验周期的

径向风速数据转化为一张二维图像，其中颜色的鲜艳

程度代表 ε数值的大小，如图 2所示给出包含 3类大

气湍流的部分数据集。 

 

图 1  多普勒激光雷达示意图

Fig.1  Schematic diagram of Doppler lidar 
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2    卷积神经网络湍流预警模型
 

2.1   卷积神经网络模型的构建

随机选取数据集中的某一样本，作为网络的输入

图像，如图 3所示。
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图 3  网络输入层涡流耗散率图像

Fig.3  Network input layer eddy current dissipation rate image 

 

网络的输入层读取像素信息，将其转化为三通道

数字矩阵后，分别输入至第一个卷积层中进行计算。

对不同通道其特征提取器卷积核各不相同[18]，并且不

同的湍流种类，使得每个卷积核获得不同的提取倾

向。由像素点构成的数字矩阵与卷积核进行计算，进

而提取出若干个数字特征，由数字特征构成的矩阵便

是该卷积层的输出。

卷积层为线性运算，若简单地将卷积层相互连接

会出现退化现象。为增强网络整体的拟合能力和泛

化能力，在每个卷积层后增加 Relu层，该结构的优势

在于能将上一层输出结果中较差的特征值进行剔

除。Relu层的函数表达为：

Relu =
{ 0, x ⩽ 0

x, x > 0
(4)

第一个卷积层的输出经过非线性处理后，将 3通

道的数字特征进行叠加，转化为图像后，如图 4所示。

 
 

图 4  第一个卷积层的输出结果图

Fig.4  Output result graph of the first convolutional layer
 

 

将上述输出结果作为下一层的输入，与第二层卷

积层进行计算，其运算过程与上述第一步相同，经非

线性处理后结果如图 5所示。

该 CNN模型中的卷积模块后设置两个全连接

层。此结构能将湍流的数字特征映射至样本空间，整

合其特征信息，将湍流的分类结果进行显式表达。根

据网络的结构和数据集的规模，将两个全连接层的神

 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33

34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44

45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55

图 2  部分数据集的示意图

Fig.2  Schematic diagram of part of the data 
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经元个数分别设为 20和 3。卷积层提取出的湍流数

字特征驱动全连接层后，将其输出的特征信息汇合至

分类模块激活 Softmax函数中，使网络输出层得出三

种不同强度的大气湍流[19]。输出层设定：(1) 100-强烈

湍流；(2) 001-中度湍流；(3) 010-轻度湍流。

采用交叉熵 Softmax loss函数 [20−21]，进行分类结

果输出表示为：

Jx = −
1
m


m∑

i=1

k∑
j=1

l
{
xi ∈ c j

}
ln

ewT
j xi

k∑
l=1

ewT
j xi

 (5)

w j w ∈ Rd×k xi ∈ c j

xi l {∗}
式中： 为权值 第 j列的矢量； 表示样本

为第 j类样本； 为示性函数，若*表达式为真，取

1，相反为 0。

图 3经过前向传播后，由损失函数得出分类结果

与给定标签之间的误差。反向求出每个卷积层的权

值与误差的关系，然后对卷积核内部的参数进行修

正。如公式 (6)、(7)所示：

∂Etotal

∂w
=
∂Etotal

∂out
× ∂out
∂net

× ∂net
∂w

(6)

Etotal w

∂out

∂net

式中： 为网络输出的总体误差； 为未更新的卷积

核权值； 为激活函数对卷积层未激活的导数；

为卷积层上每个通道上的误差总和。

w+ = w−η× ∂Etotal

∂w
(7)

w+ η式中： 为更新后的卷积核权值； 为学习率。网络结

构如图 6所示。
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图 6  卷积神经网络结构图

Fig.6  Diagram convolutional neural network structuream 

 
 

2.2   卷积神经网络的训练与评价

将图像数据集输入至文中所搭建的湍流预警卷

积网络模型中对该网络进行训练，其训练的流程如

图 7所示。

在训练过程中，对模型的评价如图 8所示。

此次训练一共有 60次迭代，每 25次迭代后进行

 

图 5  第二个卷积层的输出结果

Fig.5  Output of the second convolutional layer 
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一次验证。图中蓝线为训练过程中网络的准确度，黑

色虚线为验证准确度。可以看出网络在 25轮迭代

前，训练准确度有一定的波动，验证准确度逐步增

加。在 25轮迭代后，训练的准确度与验证准确度两

条曲线逐步趋向一致，二者之间的差距逐渐减少，曲

线平稳且准确度波动较少。表明网络本身开始收敛，

对湍流信息图像中的特征有了较好的认知，验证结果

较好。 

2.3   网络训练的参数调节

采用学习率递减的方法对网络参数进行设置。

在迭代一定程度后，将学习率适当的衰减，控制梯度

下降的速度，使得网络快速收敛。另外，根据数据特

点，每个像素点都是每个子扇区的涡流耗散率的情

况。最初设定的扇区区域较大，为了更好的提取湍流

特征，在训练过程中应该更加关注小特征，因此用学

习率递减的方法，使得卷积网络提取局部特征的权重

加大。在训练过程中随着迭代次数的增加，将学习率

每次以 10-2 的衰减因子进行递减。学习率的递减与

网络验证准确度的关系如图 9所示。
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图 9  递减的学习率与网络准确度关系的示意图

Fig.9  Schematic  diagram  of  the  relationship  between  decreasing

learning rate and network accuracy
 

 

由图 9可知，随着学习率的递减，网络的训练准

确度极速递增。训练结束时收敛至 85%左右。因

此，在网络训练中，对学习率进行有规律的衰减，能够

使网络模型获得更高的判断准确度。 

2.4   网络训练结果的评价

在训练过程中，用损失函数来衡量网络对测试集

进行判断的好坏程度。损失函数实质上是指预测和

实际数据的差距程度。损失函数变化曲线如图 10

所示。
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图 7  CNN 训练模型图

Fig.7  Diagram of CNN training model 
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图 8  卷积神经网络训练过程图

Fig.8  Diagram of convolutional neural network training process 
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图 10  训练过程中损失度函数示意图

Fig.10  Schematic diagram of loss function during training 
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图中红色曲线为训练过程中的损失曲线，黑色虚

线为网络做验证时的损失曲线。由上图可知，在迭代

次数在 0~12次时训练过程中的损失曲线处于逐渐下

降的过程。在第 15次迭代后，该曲线保持平稳，最后

维持在 3%左右。迭代次数在 0~15次迭代期间，验证

的损失曲线一直处于平稳下降的过程。至迭代次数

达到 15次以后，达到平稳状态。网络模型在训练过

程中的损失度和自我验证损失度都低至 3%以下。

在训练后期，损失度曲线都趋向于平稳，证明该湍流

预警模型性能良好。 

3    方法验证与分析

为验证模型在工程上预警能力和本身的泛化能

力，对该模型进行实测数据验证与分析。在实验环境

一致的情况下，进行了三个测试实验。首先将收敛的

网络模型与传统的速度结构函数法进行对比分析，用

于测试实验的数据来源于激光雷达连续 20天的测风

数据。将测试数据输入至网络中，将网络的输出标签

结果与传统速度结构函数法进行对比分析。其统计

结果如表 2所示。

 
 

表 2  两组方法的湍流告警统计

Tab.2  Turbulence warning statistics of the two methods
 

Date CNN(L/M/H) Vsf(L/M/H) Times of false positives

2 016.11.25 H L 1

2 016.11.26 H H 0

2 016.11.27 H H 0

2 016.11.28 L L 0

2 016.11.29 H H 0

2 016.11.30 M M 1

2 016.12.01 M M 0

2 016.12.02 L H 1

2 016.12.03 H H 0

2 016.12.04 H H 0

2 016.12.05 M M 0

2 016.12.06 L L 0

2 016.12.07 M M 0

2 016.12.08 H H 0

2 016.12.09 L L 0

2 016.12.10 L L 0

2 016.12.11 H L 1

2 016.12.12 H H 0

2 016.12.13 H H 0

2 016.12.14 H H 0
 
 

在实验环境一致的情况下，分别运用速度结构函

数与卷积神经网络两种方法对同一测试集中测风数

据进行湍流预警测试。如表 2所示，在 20次独立实

验中，有 3组对比实验结果有着明显的差异，文中方

法相对于速度结构函数法，共给出了 3次误判，文中

方法的预警命中率可达到 85%。

在 3次误报中，12月 2日速度结构函数的输出结

果为轻微湍流，而网络模型的结果为强烈湍流，认为

此次为网络模型对湍流进行了一次虚假告警，进而认

为该网络模型的虚警率为 33.3%。

除虚警外，两次误报中速度结构函数都给出强烈

湍流的告警，而网络模型只是做出轻微湍流的判断。

首先对原始数据进行分析，其图像如图 11所示。

由图 11可知，这两日的风场特征比较相似，其中
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强烈湍流特征都位于图像的边缘，说明处在激光雷达

的探测边缘，且该特征对于整个图像来说占比较小。

另一方面由于激光雷达测风实验次数有限，导致数据

集中上述天气情况的数据较少。从网络结构上进行

分析，模型产生误报的原因可能为卷积核对于边缘特

征的提取能力较低，对这两日的图像特征提取不够全

面。两种方法对湍流预警的判断情况统计如图 12

所示。

图中，纵轴 y=1时为轻微湍流；y=2时为中度湍

流；y=3时为强烈湍流。除三次误报外，两种方法预警

的一致性较好。从对比实验得出，卷积神经网络模型

的预警命中率较高，表明网络的泛化能力较高，可进

行湍流预警。

将上述实验的网络模型，应用到真实风场中进行

测试实验并与飞行员的机组报告进行比对。飞行员

的机组报告是现阶段航空中对大气湍流状况判断的

有效数据来源。收集了 2016年 7月至 2017年 5月兰

州中川机场附近空域航班遭遇湍流的机组报告

15起。根据航班遭遇湍流的时刻，结合当时多普勒激

光雷达的探测情况，将激光雷达的探测数据输入至网

络中进行分类识别,为验证该模型的分类能力和湍流

预警能力，将其与传统的 Hog-SVM分类法进行分类

对比。用同一训练集对 Hog-SVM模型进行训练，然

后将上述 15组航班遭遇湍流机组报告时刻的激光雷

达探测的相关数据图像输入到 Hog-SVM分类模型中

进行识别，两种方法与机组报告数据的识别结果如

表 3所示。

由表 3可知，根据机组报告进行的 15次对比实

验中，CNN做出了 12次正确的判断，3次错误的判

断。在 3次的错误判断中，有两次做出了对湍流强度

错误的判断，这种情况下认为该分类结果为对湍流的

误报。另一次错误分类是对湍流的强度分类错误，将

此类错误的判断归于虚假告警。根据当时航班的机

组报告，距兰州中川机场 36号跑道入口 3 km处有湍

流存在，将同一时刻、位置的数据输入至网络中，该模

型并没有发出告警信号。根据2016年10月15日CH7792

航班的机组报告，该机在距离 36号跑道 2海里左右，

高度为 600英尺左右遭遇湍流，飞机剧烈颠簸导致终

止进近，备降其他机场，而网络模型仅给出轻度湍流。

根据表 3，在 15起机组报告中，Hog-SVM做出了

6次错误判断，其预警率只达到 60%。在这 6次错误

判断中，Hog-SVM模型的分类结果都是将机组报告

的强烈湍流分类为轻度湍流，由此认为该模型对湍流

的强度判断都属于误报。两种湍流预警方法对 15起

机组报告的命中情况，如图 13所示。

 

(a) 11 月 25 日数据的图像
(a) Image of data on November 25

(b) 12 月 11 日数据图像
(b) Data image on December 11
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图 11  两次误报的原始数据图像

Fig.11  Original data image of two false positives 
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图 12  两种方法对湍流判断情况示意图

Fig.12  Diagram of the judgment of turbulence by two methods 
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图 13  两种预警方法命中湍流的情况示意图

Fig.13  Schematic  diagram  of  two  early  warning  methods  hitting

turbulence
 

 

图 13中，y=0时表示为预警方法做出的错误判

断；y=1时表示为卷积网络做出的错误分类；y=2时表

示为预警方法对湍流程度做出中度类别的判断；

y=3时表示为预警方法做出的判断与机组报告的情况一致。

综上所述，文中所搭建的 CNN模型，对湍流的预

警性能较优，能够对湍流进行有效的预警，其预警命

中率可达到 80%，误报率为 13.3%，虚警率为 6.7%。

相对于 Hog-SVM模型，此模型的命中率高出 20%，证

明了该湍流预警模型的有效性与可行性。 

4    结　论

提出了一种 CNN网络的湍流识别模型，对激光

雷达获取的晴空湍流进行分类与识别，实现激光雷达

对湍流的自动化高效预警。将构建的数据集输入模

型进行训练后，采用了学习率递减的方法对网络的参

数进行设置，运用网络分类准确度与损失度函数对该

模型进行了性能的评价。

为验证文中所提出的预警模型，分别与经典湍流

预警的速度结构函数法进行横向对比，与机组报告进

行纵向对比。根据同一训练集对经典的 Hog-SVM图

像分类法训练后，对机组报告的相关湍流数据进行验

证。对比实验的结果表明：在横向对比中，文中提出

的湍流预警模型的预警命中率可达到 85%。提出的

卷积预警模型相对于经典的分类算法，其分类准确度

提升了 20%。文中所提出的湍流预警方案在智能化

等方面有了一定的提升，能够为相关气象预报人员提

供一种判断依据，为未来民航业实现智能化的湍流预

警提供一定的参考。
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