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一种基于随机森林的激光大气传输效应评估方法

谭　哲，龚艳春，杨云涛，冷　坤
（陆军工程大学基础部，江苏 南京２１１１０１）

摘　要：针对现有的激光大气传输效应评估方法（定标律评估和波动光学仿真评估）较难有良
好的模型正则性和应用普适性的困难，提出一种基于随机森林的激光大气传输效应评估方法。

该方法首先以烟台某地大气环境数据（温度、风速、湍流强度（Ｃ２ｎ）等）的随机采样和激光发射
参数（传输距离、激光功率等）作为输入数据和多层相位屏模型仿真生成的环围功率（ＰＩＢ）作
为输出数据，然后利用随机森林进行训练和预测。结果表明，随机森林较支持向量机能更好的

表征输入与输出间的多元回归关系，预测均方根误差优于００２１％；传输距离、Ｃ２ｎ与ＰＩＢ相关
性最强，对ＰＩＢ影响最大。本方法可为机器学习在激光大气传输效应评估的应用提供更加完
善的理论依据，具备一定的应用价值。
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１　引　言
激光经过大气传输后到达靶目标处一定面积内

的光功率密度分布是衰减效应、湍流效应和非线性

热晕效应共同作用的结果，与激光的初始状态、传输

路径上的大气环境密切相关。通过对靶目标处的光

功率换算，可以得到环围功率（ＰＩＢ）、远场光斑半
径、衍射极限倍数等光束质量评价因子，以实现对激

光大气传输效应的评估。对激光大气传输效应进行

评估研究，根据分析方法和采用模型的不同，主要有

波动光学模型评估方法、定标律模型评估方法和统

计分析模型评估方法［１］。波动光学模型评估方法

是基于波动光学方程，通过多层相位屏方法建立的

激光大气传输仿真软件；定标律模型评估方法是将

不同的激光系统参数输入仿真软件经计算获得了激

光传输规律，而后加入特征参数进行拟合，得出定标

公式。统计分析模型评估方法的原理是基于外场设

备时时测量、数据统计分析和机器学习等技术，研究

各类输入参数对传输效应的影响。

近年，基于机器学习方法研究激光大气传输效

应已发展为一种趋势，采取的方法有随机森林（ｒａｎ
ｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［２］、神经网络（ＢＰ）［３］和支持向量机
（ＳＶＭ）［４］。文献［２］基于ＲＦ，以低空海洋环境大气
参数为输入特征量对Ｃ２ｎ预测，分析得出气温和气压

是预报海洋环境中的 Ｃ２ｎ最重要的参数。文献［３］

通过连续四天收集三亚地区 Ｃ２ｎ及温度、风速、相对

湿度三种参数，基于 ＢＰ对 Ｃ２ｎ进行估算，整体相关
系数达到０８６。文献［４］基于 ＳＶＭ将激光发射参
数和大气参数作为输入构建好的模型，通过输出光

束质量评价因子，以实现对激光大气传输效应评估。

得出支持向量机能很好的拟合输入与输出的多元回

归关系。上述研究表明，机器学习方法在该领域是

可行的。

本文在机器学习的基础上，采用 ＲＦ算法。ＲＦ
基于 ２０１４年 １月烟台地区某地实际大气环境数
据［５］、激光发射参数以及上述两类数据通过相位屏

模型［６］获取仿真数据（包括 ＰＩＢ、远场光斑半径、衍
射极限倍数等光束质量评价因子，本文选取 ＰＩＢ作
研究对象），对ＰＩＢ进行预测，并将预测结果与相位
屏生成的 ＰＩＢ比较，检验其拟合能力。同时为了评
价模型的准确性和可靠性，分别采用 ＲＦ、ＳＶＭ［４］从
均方根误差（ＥＲＭＳ）、平均绝对误差（ＥＭＡ）和平均相

对误差（ＥＭＲ）等方面进行比较，以实现对激光大气
传输效应的评估。

２　ＲＦ算法
２１　ＲＦ的工作原理

ＲＦ算法是一种基于决策树的集成算法，它利用
Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重采样技术，以随机的模式来构建森林，采
用Ｂａｇｇｉｎｇ算法有放回的从原始训练集取样得到多
个训练集，而后用每一个训练集进行训练得到相应

的决策树模型［７］来组建立“森林”。决策树通过选

择最优特征在树的每个节点不停进行分类，直到达

到树成型的停止条件［８］。决策树的分支结点所包

含的样本尽可能属于同一类别，即结点的“纯度”越

高。信息增益和 Ｇｉｎｉ是提高样本“纯度”的最佳方
式，信息增益使用“信息熵”表征“纯度”的高低，数

据集Ｄ的信息熵公式为：

Ｅｎｔ（ｄ）＝－∑
｜ｙ｜

ｋ＝１
Ｐｋｌｏｇ２Ｐｋ （１）

Ｅｎｔ（ｄ）的值越小，Ｄ的“纯度”的越高。表示任
意类别样本 占数据集Ｄ的概率假定离散属性Ａ有ｋ
个值，用特征Ａ对Ｄ进行划分，Ｄ会被划分为ｋ个部
分，此时可用特征 Ａ分割结点的信息增益用
Ｇａｉｎ（Ｄ，Ａ）表示，公式如下：

Ｃａｉｎ（Ｄ，Ａ）＝Ｅｎｔ（Ｄ）－∑
ｋ

ｋ＝１

｜Ｄｋ｜
｜Ｄ｜Ｅｎｔ（Ｄ

ｋ）

（２）
数据集Ｄ的纯度还可用基尼指数来衡量，基尼

指数越小，Ｄ的纯度越高。公式如下：

Ｇｉｎｉ（Ｄ）＝１－∑
ｋ

ｋ＝１
ｐ２ｉ （３）

Ｇｉｎｉ（Ｄ，Ａ）＝∑
ｋ

ｊ＝１

｜Ｄｋ｜
｜Ｄ｜Ｇｉｎｉ（Ｄ

ｋ） （４）

由于本文处理的是激光发射参数、大气环境参

数和ＰＩＢ的关系，因此采用随机森林回归（ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔｆｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＦＲ）算法。随机森林回归［９］模

型是通过与随机向量 θ有关的决策树构成的，模型
的预测结果是 ｋ棵决策树的｛ｈ（Ｘ，θｉ，ｉ＝１，２，…，
ｋ）｝均值。

ｆＲＦＲ ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
ｈｉ（Ｘ） （５）

式中，ｆＲＦＲ表示ＲＦＲ模型的结果。
２２　ＲＦＲ模型训练

随机森林回归模型的建立主要分以下四步，如
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图１所示：①数据准备。将仿真数据中的激光初始
半径、初始功率、Ｃ２ｎ、能见度（Ｖ）、传输距离（Ｌ）、风速
（ｖ）、温度（ｔ）作为自变量，将ＰＩＢ作为因变量输入模
型；②数据预处理。样本数据为１００组８００个，虽然
表中的８个属性量纲相差较大，但随机森林泛化能
力较好，数据无需做规范化处理。而且还可查看样

本数据有无缺失，如有可用随机森林回归进行填补；

③参数选取。将数据按一定比例划分为训练集和测
试集，采取网格搜索法或学习曲线法选取最优的决

策树数量和树的最大深度，实现模型全局最优；④构
建模型。设定好参数好利用训练集对模型进行训

练，并通过交叉验证法检验模型稳定性。如不满足

要求，重新调整参数，继续训练模型。

图１　随机森林建模步骤的结构框图

Ｆｉｇ１Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｆｏｒｅｓｔｍｏｄｅｌｉｎｇｓｔｅｐｓ

将模型在测试集上的 ＥＲＭＳ、ＥＭＡ、ＥＭＲ作为评价
模型预测精度的指标。变量值与预测值的相关系数

（Ｒ）作为模型模拟结果与实际值的吻合程度的衡量
指标。ＥＲＭＳ、ＥＭＡ和 ＥＭＲ的值越小，Ｒ的绝对值越接
近１，表明模型的预测效果越好。定义式如下：

ＥＲＭＳ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
［ｙｉ－ｆ（ｘｉ）］槡

２ （６）

ＥＭＡ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｆ（ｘｉ）｜ （７）

ＥＭＲ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

｜ｙｉ－ｆ（ｘｉ）｜
ｙ( )
ｉ

（８）

Ｒ＝±
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｆ（ｘｉ）－ｙ）

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）槡

２
（９）

式中，ｙｉ、ｆ（ｘｉ）、ｙ分别表示第 ｉ组数据的仿真结

果、预测结果、样本仿真结果的平均值，ｎ为样本数
目。交叉验证是用来观察模型的稳定性的另一种

方法，它将原始样本打乱并重复利用，尽可能利用

有限的样本资源减少预测偏差，并同时考虑了训

练误差和泛化误差，此方法可以检验划分的训练

集和测试集的比例是否恰当。本文将数据划分为

１０份，依次使用其中一份作为测试集，其他９份作
为训练集，多次计算模型的精确性来评估模型的

平均准确程度。

３　仿真与结果
３１　仿真数据生成

训练ＲＦＲ以烟台某地大气环境数据的随机采样
和激光发射参数作为输入，以多层相位屏模型仿真计

算的ＰＩＢ作为输出，如图２所示。先采用２０１４年１
月烟台地区的大气环境数据（包括ｔ、ｖ、Ｃ２ｎ）和激光发
射参数，结合相位屏模型生成激光光斑数据，从而计

算得ＰＩＢ。再将大气环境数据、激光发射参数和相位
屏生成的ＰＩＢ作为原始数据集输入ＲＦＲ模型。ＲＦＲ
模型按照１７∶３划分训练集与测试集，训练集用于训
练学习模型，测试集用于验证模型的预测性能。

图２　ＲＦＲ中数据来源

Ｆｉｇ２ＳｏｕｒｃｅｏｆｄａｔａｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇＲＦＲ

参数具体设置为：ω０的范围为０．１５ｍ；Ｐ０的范

围为０２～１ｋＷ；Ｃ２ｎ的范围为１×１０
－１４～１×１０－１７

ｍ－１．５；Ｖ的取值范围为１～３ｋｍ；Ｌ的范围为１００～
１０００ｍ；ｖ的范围为４～８ｍ／ｓ；ｔ的范围是２７６～２８６
Ｋ；Ｃ２ｎ，ｔ，ｖ的变化趋势如图３所示。由图可知，Ｃ

２
ｎ的

密度直方图为孤岛型；ｔ的密度直方图为双峰型和
孤岛型；ｖ的密度直方图为双峰型。三者偏离正常
态，符合大气环境随机性的特性。
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图３　湍流强度、温度、风速直方密度曲线图

Ｆｉｇ３Ｌｉｎｅａｒｄｅｎｓｉｔｙｃｕｒｖｅｏｆｔｕｒｂｕｌｅｎｃｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ａｎｄｗｉｎｄｓｐｅｅｄ

３２　ＲＦＲ参数筛选结果分析
随机森林模型在构建过程中，两个关键参数决策

树数量（ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ）和最大的树深度（ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ）的
选取可采用学习曲线法和网格搜索法。具体过程先

使ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏ－ｒｓ的值使参数局部最优，在前述基础
上再求ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ的值使参数局部最优，通过两次参
数调整实现全局最优。光束质量评价因子ＰＩＢ预测
模型的最优参数学习曲线图法如图４所示。

网格搜索法可选用调参算法（如 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ）
对ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ、ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ一并搜索，得出ｎ＿ｅｓｔｉｍａ

ｔｏｒｓ：７９，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ：１７，模型在测试集上相关系数为
０８７８。对比上述两种方法，随机森林模型采用学习
曲线法可以得到最优参数 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ：８８，ｍａｘ＿
ｄｅｐｔｈ：１２，模型相关系数为０９０６。

图４　决策树数量和最大深度的学习曲线图

Ｆｉｇ４Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｎｕｍｂｅｒａｎｄｍａｘｉｍｕｍｄｅｐｔｈ

３３　ＲＦＲ与ＳＶＭ预测结果对比
图５（ａ）、５（ｂ）给出了 ＲＦＲ的 ＰＩＢ的预测结果

散点图，图中直线表示预测值与仿真值相等的情况，

数据点越接近图中直线，相关系数越大，代表自变量

对因变量的解释程度越高。从图５中结果可知，ＰＩＢ
模型训练集与测试集的数据点基本位于直线上，说

明模型的拟合程度较高，预测误差较小。测试集平

均绝对误差为００１５％，平均相对误差为００１７％，
均方根误差为００２１％。通过１０次交叉验证的检
验分析技术，求得模型均方根误差均值为００３５％。
因为００２１％小于００３５％，在平均均方根误差范
围内，即模型构建符合要求。

图５（ｃ）、５（ｄ）中为 ＳＶＭ的 ＰＩＢ预测结果散点
图，图中模型在预测集上预测精度为０９０１，测试集
平均绝对误差为０６１％，平均相对误差为０５３％，
均方根误差为 ０４４％。从图 ５（ａ）、５（ｂ）和图 ５
（ｃ）、５（ｄ）结果分析中可知，ＲＦＲ比 ＳＶＭ的相关系
数大，且ＲＦＲ的 ＥＲＭＳ、ＥＭＡ、ＥＭＲ更低。表明 ＲＦＲ比
ＳＶＭ的预测精度高，ＲＦＲ较 ＳＶＭ能更好地拟合自
变量和因变量间的回归关系。
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图５　ＳＶＭ、ＲＦＲ的ＰＩＢ预测结果散点图

Ｆｉｇ５ＳｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍｏｆＰＩＢｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＶＭａｎｄＲＦＲ

３４　ＲＦＲ中变量的影响分析
图６（ａ）为ＲＦＲ中自变量对 ＰＩＢ的重要性的排

序结果。本文给出的７个属性变量，只有５个变量
产生了一定影响，变量按重要性大小排序：Ｌ＞Ｃ２ｎ＞ｖ
＞ｔ＞Ｖ，其中变量 ω０和 Ｐ０对 ＰＩＢ的重要性为零。
图６（ｂ）用皮尔逊相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）表征
变量两两之间的相关性。从图中可得，ＰＩＢ与 Ｖ、ｖ、ｔ
呈弱相关性（相关系数位于［０，０２５］），与 Ｃ２ｎ呈中
等程度相关性（相关系数位于［０２５，０５０］），与 Ｌ
为强相关性（相关系数位于［０５０，０７５］）。图 ６
（ｂ）中ω０、Ｐ０与其他变量（包括 ＰＩＢ）相关性几乎为
零，图６（ａ）和图６（ｂ）关于 ω０、Ｐ０的结论具有一致
性，是因为ω０、Ｐ０经检验其方差为零，这样的 ω０、Ｐ０
对于样本的区分没有作用，即ＲＦＲ进行样本区分时
的ω０、Ｐ０的贡献为零。

图６　变量重要性排序结果和变量间皮尔逊相关系数

Ｆｉｇ６ＶａｒｉａｂｌｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｎｄＰｅａｒｓｏｎ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｖａｒｉａｂｌｅｓ

４　结　论
本文参照２０１４年１月烟台地区相关数据分布

结合随机采样方法，通过多层相位屏模型获取了更

接近实际的仿真数据。从仿真数据出发，基于随机

森林回归算法构建了激光大气传输效应评估模型，

７２激 光 与 红 外　Ｎｏ．１　２０２２　　　　　　谭　哲等　一种基于随机森林的激光大气传输效应评估方法



研究了激光发射参数和大气环境参数对 ＰＩＢ的影
响。结果表明：

（１）训练集、测试集的预测结果与仿真数据的
均方根误差优于００２１％，同时在经过交叉验证所
得均方根误差均值００３５％范围内，模型符合要求。

（２）随机森林比支持向量机能更好的拟合激光
初始功率、能见度、湍流强度、风速、温度、传输距离

与ＰＩＢ的多元回归关系，拟合程度为０９０６。
（３）ＰＩＢ分别与激光风速、温度、能见度呈弱相

关性，与湍流强度呈中等程度相关性，与传输距离呈

强相关性。

（４）基于随机森林的输入变量重要性排序为：
传输距离＞湍流强度＞风速＞温度＞能见度。
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