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摘要：为了研究时间域上风廓线数据的质量控制问题，采用后向传播神经网络修正灰色算法残差的方法（ＢＰＧＭ），
进行了理论分析和实验验证。使用反向传播神经网络训练历史风廓线数据的灰色残差，取得了风廓线质量控制数据。

结果表明，当相对误差和后验差比值越小、精度越接近１时，质量控制效果越好；ＢＰＧＭ法能有效地降低风廓线数据控制
残差，提高精度。这一结果对风廓线质量控制是有帮助的。
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引　言

为了提高风廓线数据测量的准确度，降低低空风

切变对飞行器起降落的威胁程度［１３］，近年来对测风雷

达探测的径向风矢量反演３Ｄ风场的信息中一般使用
速度方位显示法、扩展速度方位显示法、体积速度处理

法、速度方位处理法、匀速风场法、涡度散度法等［４６］。

这些反演方法中基本附加了线性、局部均匀等强加假

设条件，反演质量受限。国内外学者对提高雷达资料

的质量做了大量工作。ＺＨＡＮＧ［７］等人研究了风场干
扰中生物的回波辨别踢除方法。ＺＨＵ等人［８］对风廓

线数据做了平滑信号处理传送数据、对称性踢除杂波

峰，前后一致性平均等预处理。在风廓线数据质量控

制上对干扰信号如杂波干扰、噪声干扰都做了预处理。

ＹＵ［９］介绍了使用拟合均方根误差及对称性的数据控
制方法。在实际的雷达探测过程中风场收到扰动，风

廓线观测常常有较大误差，风场准确性更加受限。

作者提出对时间域上风廓线数据使用后向传播灰

色算法（ｂａｃｋｐｒｏｐｏｇａｔｉｏｎｇｒｅｙｍｅｔｈｏｄ，ＢＰＧＭ）进行控
制。灰色算法最大的特点是可利用贫数据建模，而神

经网络对非线性系统具有良好的控制效果。将 ＢＰ
ＧＭ用于激光测风雷达原理样机中，试验结果表明，该
算法能有效地降低残差值，提高风廓线数据控制的精

度。

１　基本原理

１．１　灰色理论ＧＭ（１，１）原理
１９８２年提出的灰色理论是通过累加原始数据系

列，形成单调上升的线性或指数型的序列，通过拟合值

找出规律，克服数据的随机性［１０］。

获取数据样本 Ｘ（０）＝｛Ｘ（０）（１），Ｘ（０）（２），…，
Ｘ（０）（ｎ）｝，原始数据满足条件 Ｘ（０）（ｉ）≥０，（ｉ＝１，２，
…，ｎ）。使用此数据样本建立 ＧＭ（１，１）模型［１１］。根

据数据样本累加生成序列 Ｘ（１）＝｛Ｘ（１）（１），Ｘ（１）（２），

…，Ｘ（１）（ｎ）｝，其中，Ｘ（１）（ｉ）＝∑
ｉ

１
Ｘ（０）（ｉ）。此累加

序列的白化方程为
ｄＸ（１）
ｄｎ ＋ａＸ

（１）＝ｂ，ａ为发展灰数，ｂ
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为内生控制灰数［１２］。

根据白化微分方程写成矩阵：

Ａ＝Ｂａ′ （１）
式中，ａ′为ａ的演化值。

Ｂ＝

－Ｚ（１）（２） １
－Ｚ（１）（３） １
 

－Ｚ（１）（ｎ）











１

，　Ａ＝

Ｘ（０）（２）
Ｘ（０）（３）
Ｘ（０）（４）


Ｘ（０）（ｎ















）

（２）

Ｚ（１）（ｋ）＝［Ｘ
（１）（ｋ）＋Ｘ（１）（ｋ－１）］

２ （３）

　　根据最小二乘法，估计原始数据的拟合值：
Ｘ（０）′（ｉ＋１）＝（１－ｅａ）×

Ｘ（０）（１）－ｂ( )[ ]ａ
ｅ－ａｉ （４）

式中，ｅ为误差。建立模型之后对其精度进行检验。
残差是原始数值与拟合数值的差：

ｅ（０）（ｉ）＝Ｘ（０）（ｉ）－Ｘ（０）′（ｉ） （５）
　　后验差比值Ｃ是残差方差 Ｓｅ

２和数据方差 ＳＸ
２之

比：

Ｃ＝
Ｓｅ
２

ＳＸ
２ （６）

Ｓｅ
２ ＝１ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
［ｅ（０）（ｉ）－ｅ］２ （７）

ＳＸ
２ ＝１ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
［Ｘ（１）（ｋ）－Ｘ］２ （８）

式中，ｅ为误差的期望值，Ｘ为输入序列的期望值［１３］。

可以明显看出，残差方差越小，控制精度越高。数值大

小与原始样本的数值有关，为了标准化，故而使用后验

差比值。

灰色模型需要的控制数据量较少，样本分布可以

是随机性的、计算简便，结果较准确。灰色算法是使用

拟合的思想解白化方程来进行数据控制，其计算值具

有单调性，对于具有波动性和随机性的风场数据而言，

不能简单地满足单一的函数条件，因此控制数据结果

并不理想。

１．２　ＢＰ神经网络原理

ＢＰ神经网路是一种监督式的学习方法［１４］，根据

输入的样本使用反向传播的思想对网络的权值、阈值

和误差不断进行训练，使输出向量在误差允许范围内

尽可能的接近期望向量，并保存网络权值和阈值。

神经网络训练过程如下。

（１）初始化神经网络。输入集合 Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，
Ｘｎ），输出集合Ｙ＝（Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｍ），隐层节点数为 ｋ，
输入层节点数为ｎ，输出层节点数为ｍ，初始化神经元

之间的连接权值［１５］，输入层与隐层和隐层与输出层的

连接权值分别为 ｖｉｈ和 ｗｈｏ，初始化隐层阈值和输出层
阈值分别为ａｈ和ｂｏ，初始化学习速率和神经元激励函
数。

（２）隐层输出。根据输入集合Ｘ和输入隐层的权
值ｖｉｈ以及隐层阈值ａｈ，得出隐层的输出计算公式：

Ｐｈ ＝ｆ∑
ｎ

ｉ＝１
ｖｉｈＸｉ－ａ( )ｈ （９）

式中，ｆ为隐层激励函数［１６］；ｈ＝１，２，…，ｋ；ｉ＝１，２，…，
ｎ。

（３）输出层输出。根据 Ｐｈ和隐层与输出层的权
值ｗｈｏ以及输出层的阈值ｂｏ，得出输出层的输出计算公
式：

Ｑｏ ＝∑
ｋ

ｈ＝１
ｗｈｏＰｈ－ｂｏ （１０）

式中，ｏ＝１，２，…，ｍ；ｈ＝１，２，…，ｋ。
（４）计算误差。根据预测输出量 Ｑｏ和期望输出

量Ｙｏ得出误差计算公式：
ｅｏ ＝Ｙｏ－Ｑｏ （１１）

　　（５）权值更新。根据网络预测的误差向量ｅｏ更新
输入层与隐层、隐层与输出层之间权值ｖｉｈ和ｗｈｏ：

ｖｉｈ ＝ｖｉｈ＋θＰｈ（１－Ｐｈ）Ｘｉ∑
ｍ

ｏ＝１
ｗｈｏｅｏ，

（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｈ＝１，２，…，ｋ） （１２）
ｗｈｏ ＝ｗｈｏ＋θＰｈｅｏ，

（ｈ＝１，２，…，ｋ；ｏ＝１，２，…，ｍ） （１３）
式中，θ为学习速率。

（６）阈值更新。根据误差向量ｅｏ更新输入层与隐
层、隐层与输出层之间的阈值：

ａｈ ＝ａｈ＋θＰｈ（１－Ｐｈ）∑
ｍ

ｏ＝１
ｗｈｏｅｏ，

（ｈ＝１，２，…，ｋ） （１４）
ｂｏ ＝ｂｏ＋ｅｏ，（ｏ＝１，２，…，ｍ） （１５）

　　根据网络允许的最大误差判断算法迭代是否结
束，否则继续更新隐层输出和阈值。

ＢＰ神经网络是常用的非线性拟合工具，具有广泛
的适应能力、学习能力和映射能力。通过对历史的风

场数据学习，网络能从无规律性的数据中获取各自的

依存关系。ＢＰ神经网络也存在局部极小和收敛慢的
问题，其运算参量和结构参量要根据经验来选择，缺乏

理论上的指导。

１．３　基于ＢＰ神经网路的灰色风廓线质量控制算法
优化数据控制算法的本质是求解残差函数的最小

值问题［１７］。灰色算法对贫数据具有良好计算控制能

力，但是灰色算法对平滑度不够的数据集的残差通常

４７５
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会不能满足需求［１８］。ＢＰ神经网络算法对非线性的数
据有着强大的学习能力，理论上３层 ＢＰ神经网络就
能拟合任意的函数，但神经网络需要大量的数据进行

训练才能保持原数据的特性，而且数据量不够时神经

网络的误差也会很大［１９］。为了使用这两种算法的优

势，弥补各自的不足，现使用 ＢＰ神经网络对灰色算法
残差的多次修正［２０２３］，最终更新灰色算法的拟合值。

灰色理论与ＢＰ神经网络融合的风廓线控制算法
过程如下。

（１）获取数据样本，使用灰色算法预处理数据，计
算残差集ｅ（０）（ｉ）。原始时间数据集 Ｘ（０）（ｉ），原数据
的预拟合值Ｘ（０）′（ｉ），则残差集为：

ｅ（０）（ｉ）＝Ｘ（０）（ｉ）－Ｘ（０）′（ｉ） （１６）
　　（２）使用 ＢＰ神经网络训练残差集。以残差集
ｅ（０）（ｉ）作为ＢＰ神经网络的输入值训练网络，理想的残
差为０，之后使用训练后的各权值和阈值对残差进行
数据调整，得到调整后的残差集ｅ（０）′（ｉ）。

（３）通过 ｅ（０）′（ｉ）修正灰色算法中的值，得到
ＸＢＰＧＭ

（０）（ｉ），其计算公式为：
ＸＢＰＧＭ

（０）（ｉ）＝ｅ（０）′（ｉ）＋Ｘ（０）′（ｉ） （１７）
　　（４）为了尽可能地降低残差，使用修正后的值，获
取残差集ｅＢＰＧＭ

（０）（ｉ）：
ｅＢＰＧＭ

（０）（ｉ）＝Ｘ（０）（ｉ）－ＸＢＰＧＭ
（０）′（ｉ） （１８）

　　通过神经网络训练ｅＢＰＧＭ
（０）（ｉ），理想的ｅＢＰＧＭ

（０）（ｉ）
对应的输出量是元素为０的集合。使用训练好的网络
残差ｅＢＰＧＭ

（０）′（ｉ），最后更新出灰色算法的值：
ＸＢＰＧＭ

（０）′（ｉ）＝ｅＢＰＧＭ
（０）′（ｉ）＋ＸＢＰＧＭ

（０）′（ｉ）（１９）
　　灰色算法的残差是无规律性的，使用 ＢＰ神经网
络强大的学习、适应能力能有效地获取残差值的依存

关系。两次使用 ＢＰ修正，使得灰色算法的残差值能
得到有效的控制，但是ＢＰ训练花费的时间比较长，两
次使用ＢＰ也会增加残差的训练时间，整个灰色预测
时间变得更长。

２　试验结果与讨论

试验中采用研制的激光测风雷达原理样机，雷达

系统自动化操作管理中心频率为１６０ＭＨｚ，预留信号
处理带宽 ６０ＭＨｚ，发射脉冲激光重频 １０ｋＨｚ，脉宽
２００ｎｓ，单脉冲能量约６０μＪ，以采样率４００ＭＨｚ／１４ｂｉｔ的
高速采集卡对回波信号进行采集，使用１０２４点进行快
速傅里叶变换，同时使用开发的回波信号处理算法对

采集信号进行谱积累处理。雷达测风实验于２０１５０３
１１下午在成都某楼顶进行，气温８℃，相对湿度６０％，
水平能见度约５ｋｍ，垂直能见度约３ｋｍ，实验场景如图
１所示。

Ｆｉｇ１　Ｐｏｒｔａｂｌｅｌｉｄａｒ

采用实时监测的风廓线数据进行分析。分别采用

ＧＭ（１，１），ＢＰ神经网络和 ＢＰ神经网络修正 ＧＭ残差
模型实验，计算了的风廓线控制数据的相对误差、精度

及后验差及小概率误差。在高度７５ｍ～２０２５ｍ的６７
道数据以及时间段１５：０２：２８～１５：０３：３７的２５道数据
形成的６７×２５的数据矩阵计算 ＧＭ模型、ＢＰ模型和
ＧＭＢＰ模型的相关属性。在此时间段使用原水平风
速计算的ＧＭ，ＢＰ和ＢＰＧＭ平均相对误差。通过 ＧＭ
和ＢＰＧＭ计算获取的风廓线数据控制的效果图。

图２～图５中分别给出了特定时刻的风速控制效
果。从图中可以看出，３种算法的控制值基本上符合
原始数据值。为了详细说明这３种算法的效果，分别
计算了残差值、后验差值以及精度值。

图６中，３条曲线分别是水平风速在１５：０２：２８～
１５：０３：３７时间段的３种控制算法平均相对误差值在
　　

Ｆｉｇ２　Ｗｉｎｄｐｒｏｆｉｌｅｃｏｎｔｒｏｌｄａｔａｉｎ１５：０２：２８

Ｆｉｇ３　Ｗｉｎｄｐｒｏｆｉｌｅｃｏｎｔｒｏｌｄａｔａｉｎ１５：０２：３４
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Ｆｉｇ４　Ｗｉｎｄｐｒｏｆｉｌｅｃｏｎｔｒｏｌｄａｔａｉｎ１５：０２：５０

Ｆｉｇ５　Ｗｉｎｄｐｒｏｆｉｌｅｃｏｎｔｒｏｌｄａｔａｉｎ１５：０３：１３

Ｆｉｇ６　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎａｖｅｒａｇｅｄｅｖｉａｔｉｏｎａｎｄｈｅｉｇｈｔ

高度上的变化情况。相对误差值越小，质量控制的效

果越好。在７５ｍ～２００ｍ处存在奇异点，误差值波动
大。从图中可以看到ＧＭＢＰ控制的误差最小，几乎接
近于０。

图７中，３条曲线分别是水平风速在１５：０２：２８～
１５：０３：３７时间段的３种控制算法的后验差比值在高
度上的变化情况。后验差比值反应数据控制的有效情

况，比值越小，控制效果越好。ＧＭＢＰ算法的后验差
比值是在１以内的，相对另外两条曲线而言，在高度上
　　

Ｆｉｇ７　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｒａｔｉｏａｎｄｈｅｉｇｈｔ

的值也是最小的。

图８中这３条曲线分别是水平风速在１５：０２：２８～
１５：０３：３７时间段的３种控制算法的精度在高度上的
变化情况。精度越接近１则反应控制效果越好。ＧＭ，
ＢＰ和ＧＭＢＰ这３种算法的精度基本上能保持在０．９
左右，且在高度上 ＧＭＢＰ的精度是最稳定最接近 １
的。综合可知，平均相对误差、后验差比值和精度这３
个验证质量控制效果的指标都体现了 ＧＭＢＰ对分廓
线数据的质量控制效果是最好的。

Ｆｉｇ８　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｈｅｉｇｈｔ

３　结　论

使用ＢＰ神经网络修正灰色算法中的残差对雷达
风廓线数据质量控制的研究。比较了ＧＭ（１，１）算法、
ＢＰ神经网络算法和ＢＰＧＭ算法的数据控制效果。通
过实时监测的风廓线数据进行计算分析，从风羽图效

果来看，ＢＰＧＭ算法更符合原始数据的风羽图，根据
平均误差值、后验差比值及精度曲线也反映了 ＢＰＧＭ
算法质量控制的优越性。试验数据表明，使用 ＢＰＧＭ
算法能有效地降低残差值，提高数据控制精度。ＢＰ
ＧＭ算法中使用多次 ＢＰ神经网络修正灰色残差必然
会造成计算耗时较多的情况，这也是该方法的最大不

足之处。在后期工作还需要找到能快速训练神经网络

以减少计算耗时的方法，以提高算法效率。
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