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摘   要   基于瑞利激光雷达的回波光子信号对中层大气进行探测，结合最优估计法，对大气温度进行反演。本

文基于瑞利散射激光雷达方程建立正向模型，选择大气模型的温度廓线作为先验状态信息，构建用于最优化处理

的成本函数，利用 Levenberg-Marquardt最优化算法对成本函数执行最优化处理，得到大气温度的反演结果，

对反演结果的不确定度分析的同时利用平均核矩阵对反演结果中真实信息的贡献进行评估。利用瑞利激光雷达方

程产生的模拟回波信号进行了大气温度的反演处理与分析，对中国科学院国家空间中心提供的瑞利激光雷达实测

数据进行大气温度的最优估计反演。结果表明，90 km以下的反演不确定度在 10 K以内，且相较于 CH方法，

最优估计法具有反演有效范围高的优势；在回波光子信噪比较高的区域，反演不确定度较小，且真实信息对反演

结果的贡献占主导地位。
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Abstract    The middle atmosphere is detected based on the echo photon signal of Rayleigh lidar, com-
bined with the optimal estimation method, the atmospheric temperature is retrieved. In this paper, the

forward model is established based on the Rayleigh scattering lidar equation, the temperature profile of

the atmospheric model is selected as the prior state information, and the cost function for optimization is

constructed, and the cost function is optimized using the Levenberg-Marquardt optimization algorithm,

get the inversion results of atmospheric temperature, and use the average kernel matrix to evaluate the

contribution of the real information in the inversion results while analyzing the uncertainty of the inver-

sion results. Using the simulated echo signal generated by the Rayleigh lidar equation, the inversion pro-

cessing and analysis of the atmospheric temperature is carried out, and the optimal estimation inversion

of the atmospheric temperature is carried out on the Rayleigh lidar measured data provided by the Na-

tional Space Center of the Chinese Academy of Sciences. The results show that the inversion uncertain-

ty below 90 km is within 10 K, and compared with the CH method, the optimal estimation method has

the advantage of a higher inversion effective range; the inversion uncertainty is small, and the contribu-

tion of real information to the inversion results is dominant.

Key  words    Middle atmosphere, Rayleigh lidar, Optimal estimation method, Average kernel matrix

 0　引言

中层大气的温度探测对于了解中层大气温度变

化与低层大气相应变化的联系、监测地球气候变化有

着重要意义。目前对于中层大气温度探测的主要手

段有星载仪器、探空仪器和激光雷达等。星载仪器可

以在相对较短的时间内对不同经纬度处的大气进行

探测，但其探测成本高，时空分辨率低，无法实现连续

观测。探空仪器的原理成熟，发射设施相对简单，成

本低，时间弹性强，但观测时间有限。激光雷达是一

种主动遥感探测仪器，其基本原理和普通微波雷达相

似，具有时空分辨率高、测量精度高、能够连续观测

等优点，具有很好的大气探测应用前景。瑞利散射激

光雷达发射一定波长的脉冲激光至大气中，与大气分

子碰撞发生瑞利散射，产生回波信号，通过接收并分

析回波强度，可以反演得到大气相对密度、温度等参

数。利用瑞利散射激光雷达开展中层大气温度探测

与研究已经取得了一定的进展。

Hauchecorne等[1] 于 1980年首次提出了基于瑞

利散射激光雷达的大气温度反演方法，即 CH方法。

瑞利散射激光雷达的测量准确度与其使用的反演方

法有一定的关系。多数瑞利散射激光雷达采用

CH方法进行温度反演。CH方法利用流体静力平衡

假设、理想气体定律确定温度反演公式，并从探测范

围顶部选取一个参考点向下进行积分。顶部温度值

自身的不确定度会影响温度反演结果的准确性，距离

参考点越远，反演温度受到的影响越小。因此，为了

保证反演结果的准确度，研究通常舍弃观测范围顶部

10～15 km的反演结果。2019年 Liu 等[2] 采用由均

匀搜索生成温度初值的方法，改进了 CH方法，提高

了温度反演的高度上限。本文利用最优估计法对大

气温度进行反演。最优估计法  （Optimal Estima-
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tion Method，OEM） 最初是 Rodgers[3] 提出的用于大

气遥感的反演方法，该方法利用非线性回归来求解反

演问题，用以获得大气状态空间中的状态信息。其基

于贝叶斯定理，将测量数据、先验信息与相应的不确

定度结合在一起，找到大气状态的最优解 [4]。2014

年 Povey等[5] 将最优估计法应用于激光雷达领域，并

对对流层气溶胶后向散射系数和消光系数进行了反

演，初步验证了最优估计法应用于激光雷达领域的可

行性。此后，Sica等[6,7] 对最优估计法在激光雷达领

域的应用进行了进一步探索。

本文基于瑞利散射激光雷达给出了最优估计法

中的贝叶斯基本原理、正向模型与成本函数的具体含

义，阐述了最优估计法在瑞利散射激光雷达中的应

用。对最优估计法的应用进行了模拟仿真和验证，并

基于最优估计法对瑞利散射激光雷达实测数据进行

了处理，对大气温度反演结果进行了分析。

 1　最优估计法的理论基础

 1.1　瑞利散射激光雷达方程

瑞利散射激光雷达发射脉冲激光至大气中，入射

激光会与大气粒子发生作用，产生瑞利散射光。激光

雷达通过收集后向散射光将散射光转换为数字或模

拟信号，最终生成回波廓线。瑞利散射激光雷达方程

将激光雷达观测到的后向散射光强度与激光雷达的

系统参数和观测范围的大气有关特性等联系起来，其

方程如下[8]：

NR(z) =

[
P (λ)∆t

hc/λ

]
[σR (λ)n (z)∆z] ·[

A

(z − z0)
2

]
[η (λ)T 2 (z)G (z)] +NB. (1)

P (λ)

∆t h

c λ

σR (λ)

n(z)

∆z

A

z − z0 z z0

式（1）由两部分组成，其中第一部分由四项（中括

号部分）因式组成。第一项中， 激光雷达的发射

功率， 为进行观测时总的积累时间， 为普朗克常

数， 为光速， 为激光雷达发射波长，该项表示的是激

光雷达观测时发射的总光子数。第二项中， 为

瑞利后向散射截面， 为相应高度的大气分子密度，

为激光雷达观测时的空间分辨率，该项表征的是激

光入射到大气后与大气介质发生后向散射的概率。

第三项中， 为激光雷达接收望远镜的有效面积，

为目标高度 和激光雷达所在高度 的距离，第

η(λ)

T 2 (z)

G (z)

NB

三项整体表示后向散射的光子被激光雷达接收到的

立体角比率。第四项中， 为激光雷达系统的光学

探测效率， 为激光信号的双程大气透过率，

为激光雷达观测的几何因子，该项给出了光信号

由于激光雷达系统本身和大气传输导致的衰减。

为激光雷达探测时的背景光子数。

T 2 (z) = e−2τ(z)

τ (z)

式（1）中的双程大气透过率 ，其中

为光学厚度，有

τ(z) =
w z

0
n(s) · σ(s)ds. (2)

n(s) σ(s)其中， 为大气密度， 为消光截面。在建模瑞利

散射激光雷达方程时，双程大气透过率的值接近于 1，

对模型结果影响不大。在实际的激光雷达观测时，通

常需要考虑两个方面的因素，大气中臭氧层对光信号

的吸收作用和发生于激光信号和大气分子的瑞利消

光作用。

此外，瑞利激光雷达探测到的回波光子数廓线的

信噪比会对反演过程产生很大影响，反演的精度主要

是由回波光子数廓线的统计误差造成的。通常认为

回波光子数在统计上服从泊松分布，即

σ2
N = N, σN =

√
N. (3)

因此，回波光子数廓线的信噪比表达式为

S/N = 10 lg

(
NR (z)−NB√

NR (z)

)
. (4)

由式（4）可知，增加回波光子数的数值，例如提升激光

光源的发射功率，增大接收望远镜的有效接收面积，

延长积累回波信号的时间，即可提升回波光子数廓线

的信噪比，进而提升反演的精度。

 1.2　最优估计法理论

 1.2.1　最优估计法基本原理

最优估计法是一种利用贝叶斯估计来约束的解

空间的非线性回归形式，通过建立正向模型并对成本

函数进行最优化处理以得到反演结果[3]，正向模型表

征如下：

y = F (x, b) + ε. (5)

x y F

b

ε

ε

式中， 为状态向量， 为测量向量； 为正向模型，其

将状态空间的值映射到测量空间； 为正向模型已知

的系统参数； 为测量误差，表示测量物理过程存在不

确定性，该不确定性由高斯分布下可能的值 来表

征。对于激光雷达而言，测量向量描述的是激光雷达
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通道探测到的每个高度的光子数，状态向量描述的是

大气介质的某种特性，正向模型描述的是激光雷达发

射光如何与大气介质相互作用以产生测量结果的物

理过程。

实际应用中，即使式（5）中的正向模型是明确已

知的，在存在测量噪声的情况下，状态空间的某点映

射到测量空间后得到的是某一区域而非一个精确的

点，反之亦然。此外，在进行测量之前，可能已经存在

某些先验信息对状态向量进行了约束。因此，需要利

用概率密度函数来量化这些存在不确定度的物理量，

进而利用贝叶斯定理来表示先验信息与后验信息之

间的关系，即

P (x|y) = P (y|x) · P (x)

P (y)
. (6)

P (x|y) y

x

P (x) x

P (y|x) x

y P (y) y

其中， 是后验项，表示给定测量值 时的随机变

量 的概率值，表征已有测量信息下的目标参数的状

态， 为测量未发生时随机变量 的概率值，称为先

验概率， 表示随机变量 为真时，得到测量值

的概率值， 为得到测量值为 的概率值，为归一

化因子，通常不予考虑。利用贝叶斯定理，可以根据

探测系统的测量值及其不确定度以及先验信息找到

最可能的状态信息。

贝叶斯定理的应用需要假设测量过程中的物理

量服从高斯分布，以此得到成本函数。向量形式下的

高斯概率密度分布如下：

P (x) =
1√

(2π)k |Sx|
exp

(
−1

2
[x− x̄]

T
S−1

x [x− x̄]

)
.

(7)

Sx x式中， 为随机向量 的协方差矩阵，且其必须为可逆

矩阵。由式 (7）可以得到{
−2 lnP (y|x)=[y−F (x, b)]

T
S−1

ε [y−F (x, b)]+c1,

−2 lnP (x) = [x− xa]
T
S−1

a [x− xa] + c2.
(8)

Sε xa

Sa c1 c2

P (y)

其中， 为测量误差协方差矩阵， 先验状态向量，

为先验协方差矩阵， 和 为常数。将式（8）中的两

项代入式（6）中，且将归一化因子 和常数省去，可

以得到成本函数，即

χ2 =[y − F (x, b)]
T
S−1

ϵ [y − F (x, b)]+

[x− xa]
T
S−1

a [x− xa] . (9)

χ2 = −2 lnP (x|y)实际上，在式（9）中， 。为了使

P (x|y)
x̂

x̂

得 后验概率最大，要对式（9）进行最优化处理，

得到最优解 （即反演结果）。在本文中，由于正向模

型 属 于 非 线 性 模 型 ， 所 以 使 用 Levenberg-Mar-

quardt算法（后称 LM算法）进行对上式进行最优化

处理[9,10]。由于式（9）中两项均是高斯分布情形下的，

得到关于最优解 的关系式为

−2 lnP (x|y) = [x− x̂]
T
Ŝ−1 [x− x̂] . (10)

x̂结合式（9）和式（10）可以得到，最优解 应满足

x̂ = xa +
[
KTS−1

ε K + S−1
a

]−1
KTS−1

ε [y − F (xa)] .
(11)

K

x̂

其中， 是正向模型测量向量对状态向量的导数矩

阵[11]，也称为 Jacobian矩阵。为了在状态空间中寻找

的相对结果，由式（11）可以得到增益矩阵为

G =
∂x̂

∂y
=
[
KTS−1

ε K + S−1
a

]−1
KTS−1

ε . (12)

结合式（11）可以得到

x̂ = xa +G [y − F (xa)] = [I −A]xa +Ax+Gε.
(13)

A = GK I其中， 称为平均核矩阵[3]， 为单位矩阵。平

均核矩阵描述了真实状态向量和先验状态向量对于

反演解的贡献占比。一个理想的反演过程，其对应的

平均核矩阵应为一个单位矩阵，表明反演状态全部来

自于真实状态而非先验状态，否则，先验状态对反演

结果有贡献。在实际应用中，平均核矩阵的每一行均

为峰值曲线，表征反演解的某个元素如何受到其他各

元素的影响，其半高全宽称为反演的垂直分辨率。此

外，平均核矩阵的迹称为反演的自由度理想情形下，

自由度应该等于状态向量的元素个数。实际应用中，

自由度通常小于状态向量元素的个数。

 1.2.2　最优估计法的不确定度

最优估计法可以基于每条廓线来全面地进行不

确定度的评估[3]，其中包括由于系统参数引起的系统

不确定度。测量噪声引起的反演不确定度为

Sm = GSεG
T. (14)

由于探测系统对状态向量的各元素缺乏敏感性

会导致平滑误差，由此引起的平滑不确定度为

Ss = [A− I]Se[A− I]
T
. (15)

Se其中， 为真实状态向量的协方差矩阵。要对平滑不

确定度进行分析，需要明确知道状态向量的实际统计

结果，而这通常难以实现。因此，利用合理的先验协
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方差矩阵作为替代，以对平滑不确定度尝试分析。此

外，正向模型中相关参数本身存在误差，所以由此产

生的不确定度称为模型参数不确定度，有

Sf = GKbSbK
T
bG

T. (16)

Kb Sb

b

其中， 为正向模型参数的 Jacobian矩阵， 为模型

参数 的协方差矩阵。实际上，由于正向模型只是为

了解决问题进行的数值近似，因此建模产生正向模型

的本身与真实物理过程可能也存在一定的误差。但

是，正向模型所表征的物理过程往往是极其复杂的，

所以正向模型误差也难以估计。

 1.3　最优估计法反演大气温度

将最优估计法应用于瑞利散射激光雷达，首先需

要明确瑞利散射激光雷达探测大气参数的真实物理

过程，以构建正向模型，即真实物理过程的数值近

似。然后，利用激光雷达的测量结果作为测量向量，

选定合适的测量协方差矩阵，选择合适先验温度状态

廓线和先验协方差矩阵，最后对式（9）中的成本函数

进行最优化。

PV = nmolRT dP =

−ρgdz

在本文中，利用瑞利散射激光雷达对大气温度廓

线进行探测，因此大气温度廓线为状态向量，激光雷

达回波光子数廓线为测量向量，瑞利散射激光雷达方

程为正向模型。正向模型中认为目标大气服从理想

气体定律 ，再结合流体静力平衡

，以及瑞利散射激光雷达方程（1），可以得到如

下正向模型：

NR(z) =
C

(z − z0)
2 · P (z)

kT (z)
+NB,

C =

[
P (λ)∆t

hc/λ

]
[σR (λ)∆zA] [η (λ)T 2 (z)G (z)] ,

P (z) = Ptop exp
(
1

R

w ztop

z

M (z′) g (z′)

T (z′)
dz′
)
.

(17)

C P z

Ptop k

T z R

M g

式中， 为激光雷达的系统参数， 为 高度处的压强，

为探测高度范围顶部的参考压强值， 为玻尔兹曼

常数， 为 高度处的大气温度， 为理想气体常数，

为大气分子的摩尔质量， 为重力加速度。式（17）

中自向下积分得到探测高度范围内的大气压强值。

Ptop

由于海拔高度大于 80 km时，瑞利散射截面不是

定值，因此通过 NRLMSISE-00大气模型输出的主要

大气成分占比，结合各成分的瑞利散射截面来计算总

体瑞利散射截面[12]。本文中 的确定通过 NRLM-

M (z)

SISE-00大气模型输出的温度和密度利用理想气体定

律来计算。不同高度的大气分子的平均摩尔质量

通过 NRLMSISE-00大气模型输出的各主要成

分的权重来计算[13]。不同高度下的重力加速度参考

1976美国标准大气[14] 来计算。

式（9）为进行最优化处理的成本函数，需要确定

其中的相关参数。由于激光雷达探测系统的回波光

子计数服从泊松分布，因此测量向量的方差即为相应

高度处的回波光子数。不同高度的回波光子数之间

没有相关性，因此测量误差协方差矩阵的非对角线元

素均为零。利用 CIRA-86大气模型中纬度地区（或

1976美国标准大气模型）的温度廓线作为先验状态廓

线[15]，且选择其温度不确定度为 35 K，符合美国标准

大气中所描述的其他探测手段相对于 1976美国标准

大气温度的系统变化范围。在进行模拟反演时，将先

验温度不确定度设定为 15 K。此外利用三角形相关

函数来计算其不同高度之间的相关性[16]。

本文中瑞利散射激光雷达系统的正向模型是非

线性模型的，利用 LM算法对成本函数进行最优化处

理。采用查尔姆斯理工大学的 Eriksson等开发的开

源程序 ARTS（The Atmospheric  Radiative  Trans-

fer  Simulator） [17] 下的 Matlab工具包 Atmlab[18] 来

进行迭代处理。Atmlab本身用于与 ARTS进行交

互，包括米散射与吸收、大气反演、生成大气场景

等。LM算法是解决非线性最小二乘问题的最优化算

法，改进于 Gauss-Newton算法。利用 LM算法对成

本函数最优化处理时，迭代公式如下：

xi+1 =xi +
[
(1 + γi)Sa

−1 +KT
i S

−1
ε Ki

]−1·{
KT

i S
−1
ε [y − F (xi, b)]− S−1

a [xi − xa]
}
.

(18)

γi其中， 为迭代因子，随着迭代结果的增大和减小有着

不同的改变。首次迭代时，状态向量的迭代初始值选

定为先验状态向量，但这并不是初始值的唯一选择。

在本文中迭代 10次以下即可反演得到状态向量的最

优估计解。

 2　反演结果

以瑞利散射激光雷达方程作为正向模型，对一定

海拔高度范围的大气温度进行最优估计反演，得到观

测范围内的大气温度廓线，并对反演结果进行不确定
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度分析，验证最优估计法对于瑞利散射激光雷达反演

大气温度的可行性和有效性。利用平均核矩阵对反

演过程中测量信息对于反演结果的贡献进行评估。

 2.1　基于仿真数据的最优估计法验证

在仿真模拟阶段，测量数据是由瑞利散射激光雷

达方程本身生成的。本文选择 2018年 9月 3日的

NRLMSISE-00大气模型的输出数据来生成正向模型

的测量结果，经纬度选择中国科学院国家空间科学中

心北京站点（116.68°E，40.33°N）。所采用瑞利散射激

光雷达系统详细参数见表 1。

设定激光雷达为地基雷达，由于低层大气中气溶

胶含量较高，此时激光信号和大气发生的主要是米散

射，所以瑞利散射信号的有效探测高度范围设定为海

拔 30～120 km的大气空间，积分时间为 1 h。模拟得

到的回波光子数廓线，加入泊松统计不确定度后的结

果如图 1所示，其空间分辨率为 100 m。模拟回波光

子数廓线信噪比结果如图 2所示。

由图 1可以看出，在观测范围顶部区域，由于海

y

Sε

Sa

γ

γ γ

拔较高，有效的大气瑞利散射信号很弱，激光雷达回

波信号趋于恒定值，且信噪比很低。由于测量向量产

生于 NRLMSISE-00大气模型的大气温度数据，将当

天的 NRLMSISE-00大气模型大气温度廓线视为真

实大气温度廓线。以式（17）的瑞利散射激光雷达方

程作为正向模型，将图 1中的模拟回波光子数廓线作

为正向模型的测量向量 ，各高度的回波光子数作为

成本函数中测量协方差矩阵 的对角线元素。为了

区分 NRLMSISE-00大气模型的真实大气温度廓线，

选择 CIRA-86大气模型的 9月份的大气温度廓线作

为先验温度信息，各个高度的温度不确定度设定为

15 K。利用相关长度为 5 km的三角形相关函数来建

立先验状态的协方差矩阵 。采用 LM算法进行最

优化迭代， 因子的初始值设定为 100，迭代成功则

缩小 2倍，否则 扩大 5倍。在迭代次数达到 4次

后，成功达到收敛标准，反演得到大气温度廓线如

图 3所示。

图 3中，红色曲线为反演得到的大气温度廓线，

蓝色曲线为 CIRA-86模型先验温度廓线，绿色曲线

为 NRLMSISE-00模型真实温度廓线，红色半透明区

域是反演温度廓线的不确定度，包含测量引起的不确

定度式（14）和平滑不确定度式（15）。可以看出，在观

测范围的底部区域，反演温度廓线和真实温度廓线吻

合度较高；随着海拔的升高，反演温度廓线与真实温

度廓线的偏差逐渐增大，而且不确定度也随着海拔的

升高而逐渐增大。模拟数据反演温度廓线的误差与

 

表 1    模拟激光雷达系统参数

Table 1    Simulation lidar system parameters

系统参数 参数选值

脉冲能量/ mJ 40

重复频率/ Hz 50

激光波长/ nm 532

望远镜口径/ mm 350

系统效率(unitless) 0.191
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图 1    模拟回波光子数廓线

Fig. 1    Simulated echo photon count profile
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图 2    模拟回波信噪比廓线

Fig. 2    Signal-to-noise ratio of simulated echo

photon count profile
 

632 Chin. J. Space Sci. 　空间科学学报 　2023, 43(4)



不确定度结果如图 4所示。

图 2的信噪比廓线在 80 km处约为 10 dB，随着

海拔升高，有效瑞利散射信号变弱，信噪比降低，反演

温度廓线的误差和不确定度均逐渐增大。在图 4中，

反演结果和真实大气温度在 30～80 km的范围内的

反演误差在 5 K以内，在 80～90 km的范围反演误差

在 10 K以内， 90 km 以上范围的反演误差大于

10 K。在 30～80 km的海拔范围内，反演温度的不确

定度在 10 K以内；在海拔 80 km以上，不确定度逐渐

趋近于先验温度不确定度 15 K。由图 4还可以看

出，反演过程的误差和不确定度并非同一数值。在实

际应用中，有时难以获得待测量的真实值，所以测量

结果和真实值的误差也不得而知，更多地使用测量值

的不确定度来衡量结果的置信程度，不确定度小则说

明测量结果的置信程度高。

A

式（13）中，平均核矩阵表征测量信息对于反演结

果的贡献。将图 3中反演温度廓线的平均核矩阵

和垂直分辨率绘制如图 5所示。在图 5（a）中，不同
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图 3    模拟数据的反演温度廓线

Fig. 3    Retrieved temperature profiles from

simulated data
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图 4    模拟数据反演温度廓线的误差和不确定度

Fig. 4    Errors and uncertainties of inversion of

temperature profiles from simulated data
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图 5    模拟反演温度廓线的平均核矩阵 (a)和垂直分辨率 (b)

Fig. 5    Average kernel matrix (a) and vertical resolution (b) of simulated inversion temperature profile
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Au u

A

高度的平均核绘制在相应的高度，并以特定的颜色标

注。红色曲线称为响应，是平均核矩阵每行的和，即

，其中 为单位列向量。黑色水平虚线高度处，响

应值下降到 0.9，这表明在该高度处测量信息对于反

演结果的贡献达 90%，剩余 10%来自先验信息。

图 5（b）中反演温度廓线的垂直分辨率，即平均核矩阵

的各行的半高全宽，是观测系统空间分辨率的量度。

根据图 5（a）可以看出，在大于 100 km的空间区

域，平均核矩阵的响应值逐渐低于 0.9，这时认为测量

信息不足以对反演结果产生足够的贡献。在 90 km

以上的空间区域，各高度的平均核峰值接近于 0，这可

以解释图 3中反演廓线在探测范围顶部逐渐远离真

实廓线，即将趋近于先验廓线的现象，同时反演温度

的不确定度也逐步趋近于先验温度的不确定度设定

值 15 K。图 5（b）为反演温度廓线的垂直分辨率，可

以看出，30～80 km的垂直分辨率约为 1～2 km，这

和温度状态向量的空间分辨率相当，随着海拔高度继

续升高，垂直分辨率迅速降低。

综上所述，利用 NRLMSISE-00大气模型作为真

实状态信息，通过瑞利散射激光雷达方程产生回波光

子数廓线作为测量向量，以 CIRA-86大气模型的温

度廓线作为先验温度廓线，对成本函数进行最优化处

理，得到了大气温度的反演结果。这在数据仿真上验

证了最优估计法应用于瑞利散射激光雷达探测大气

温度的可行性。

 2.2　CH方法与 OEM方法的反演对比

zr

CH方法中，在进行大气参数反演时，需要选择某

一个高度 的大气数密度作为反演过程的参考值，得

到相对大气密度廓线，即

n (z) =
[NR (z)−NB] (z − z0)

2

[NR (zr)−NB] (zr − z0)
2 · n (zr) . (19)

结合理想气体方程和流体静力平衡，有{
PV = nmolRT,

dP = −ρgdz.
(20)

可以得到如下大气温度廓线的反演公式：

T (z) =
T (zr) ρ (zr)

ρ (z)
+

M

R

w zr

z

g (z′) ρ (z′)

ρ (z)
dz′. (21)

式中大气温度的参考点为探测范围的顶部，可以选择

探测范围顶部大气模型的值作为参考温度。然而，顶

部区域的参考值往往具有较大的不确定度，会对反演

温度廓线产生影响。向下积分时，式（21）的第二项会

逐渐增大占主导位置，参考温度不确定度的影响会逐

渐变小。因此，实际反演得到的大气温度廓线通常应

该舍去顶部 10～15 km的反演结果。

按照表 1的激光雷达系统参数，产生模拟回波信

号，进行 CH反演，得到如图 6所示的回波光子数廓

线与信噪比结果。

根据图 6可以看出，在 80 km处，信噪比约为

10 dB，在 80 km以上，信噪比逐渐降低，因此选择

80 km作为大气温度的参考高度，利用 NRLMSISE-

00模型的温度数据作为参考值，参考温度中加入

±20%，±10%，±5%，±2%的不确定度，依据式（21）进

行多次 CH反演，反演结果如图 7所示。

根据图 7可以看出，由于在 80 km处为参考温度

引入了不确定度，即使此处回波光子数廓线的信噪比
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图 6    CH反演模拟回波光子数廓线 (a)与信噪比 (b)

Fig. 6    CH inversion simulated echo photon number profile (a) and signal-to-noise ratio (b)
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较高，在该高度以下 10 km左右，反演温度廓线和真

实温度廓线间也存在较大的误差。在实际反演过程

中，观测范围顶部区域的真实参考温度往往难以得

知，因此，CH方法不得不舍弃观测范围顶部 10～

15 km顶部的数据。同样在正向模型式（17）中的参

考压强引入不确定度，进行多次最优估计法反演，得

到的结果如图 8所示。

从图 8（a）中可以看出，引入参考不确定度后，多

次反演得到的大气温度廓线基本吻合。从图 8（b）中

可以看出，80 km以下各条反演温度廓线与真实模型

大气温度廓线的误差均在 5 K以内。因此，相较于

CH反演，OEM反演克服了前者在 80 km以下 10～

15 km范围内的反演数据不得不舍弃的弊端。进行

反演时，OEM进行大约 4～5次迭代过程即可得到收

敛。在运算速度上，两种方法计算用时相近。

 2.3　最优估计法对实测数据的处理

利用最优估计法对瑞利散射激光雷达的实测数

据进行反演与分析。回波光子廓线数据来源于中国

科学院国家空间科学中心，该激光雷达的所在经纬度

为 116.68°E，40.33°N，激光雷达系统参数列于表 2。

2018年 9月 3日 17:30 UT回波光子数如图 9所

示。观测回波光子数廓线的有效高度范围在
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图 7    参考温度引入不确定度的 CH反演结果

Fig. 7    CH inversion results with reference temperature introducing uncertainty
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图 8    参考压强引入不确定度的 OEM反演结果

Fig. 8    OEM inversion results after introducing uncertainty into reference pressure
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40 km以上，光子数廓线的空间分辨率约为 123 m。

可以看出，90 km以上的回波信号的信噪比较低，此

时回波信号中瑞利散射信号很小，通常认为观测范围

顶部附近的回波信号均为背景信号。该回波信号的

信噪比廓线如图 10所示。

y

Sε

最优估计法属于第一原则反演，因此无需对图 9

的实测数据进行去噪等操作，避免人为引入难以估计

的不确定度。图 9中的光子数廓线是正向模型的测

量向量 ，由于光子计数统计服从泊松分布，所以测量

向量的方差（ 的对角线元素）为回波光子计数，忽略

不同高度回波光子数之间的相关性。同样地，选择

CIRA-86大气模型的温度数据作为先验温度廓线，先

验温度的不确定度设定为 35 K。利用 LM算法对成

本函数最优化处理，迭代达 8次后成功收敛，得到反

演大气温度廓线（见图 11）。

图 12给出了最优估计反演结果的不确定度。

图 10的信噪比廓线中， 80 km处的信噪比约为

15 dB，90 km信噪比约为 7 dB。在 90 km以下，反

演温度的不确定度在 10 K以内，在 80 km以下的温

度不确定度在 5 K以内，在 90 km以上，信噪比低于

7 dB，反演温度的不确定度逐步达到 30 K左右。

对于合理的数据反演，正向模型和测量值之间的

差异（即所谓的残差），应该在探测系统测量值的不确

定度之内。将反演结果作为状态向量，通过正向模型

得到测量向量，并将其与实际测量值进行比较，结果

如图 13所示。

A

图 13表明，本文所使用的正向模型正确地描述

了瑞利散射激光雷达对于大气物理特性的探测过

程。利用平均核矩阵 评估反演过程中测量信息对

 

表 2    实测数据的瑞利散射激光雷达系统参数

Table 2    National space center rayleigh lidar
system parameters

系统参数 参数选值

脉冲能量/mJ 500

脉冲宽度/ns 8

重复频率/Hz 30

激光波长/nm 532

望远镜口径/mm 1000

系统效率(unitless) 0.02
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图 9    瑞利散射激光雷达实测回波光子数廓线

Fig. 9    Rayleigh lidar measured echo photon profile
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图 10    实测回波信号的信噪比廓线

Fig. 10    Signal-to-noise ratio profile of the measured

echo photon profile
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图 11    瑞利散射激光雷达实测数据的反演温度廓线

Fig. 11    Retrieved temperature profiles from rayleigh

lidar measured data
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于反演得到状态向量的贡献占比，将平均核矩阵和垂

直分辨率绘制如图 14所示。

图 14（a）给出了实测数据反演结果的平均核矩

阵，其中红色曲线是响应曲线，黑色水平曲线是测量

信息对反演结果贡献占比为 90%的高度。由图 14（a）

可见，在 80 km以下，响应曲线的值基本为 1，意味着

相应高度处的测量信息对反演结果的贡献占比接近

100%，这是由于 80 km下的瑞利回波信号的信噪比

较高，达到 15 dB以上。图 14（b）中，反演温度廓线

的垂直分辨率在 80 km以下为 1 km，这与起初设定

的大气温度状态向量的空间分辨率相同，超过

80 km，垂直分辨率随着海拔高度提升而逐步降低。

为了验证不同先验温度廓线对于反演温度廓线
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图 12    最优估计反演结果的不确定度

Fig. 12    Uncertainty of optimal estimation

inversion result
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图 13    正向模型与测量值的残差（蓝色曲线是反演状态

的正向模型测量值与实际测量值的百分比偏差，红色

曲线是测量不确定度占测量值得百分比重）

Fig. 13    Residual error between the forward model and

the measured value (The blue curve is the percentage

deviation between the forward model measured value of

the inversion state and the actual measured value, and

the red curve is the percentage weight of the measure-

ment uncertainty in the measured value)
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图 14    实测数据反演温度廓线的平均核矩阵 (a)和垂直分辨率 (b)

Fig. 14    Average kernel matrix (a) and vertical resolution (b) of the measured data inversion temperature profile
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是否存在影响，针对同一激光雷达测量到的回波光子

信号，分别选择 CIRA-86大气模型和 NRLMSISE-

00大气模型在相同条件下的大气温度廓线作为先验

状态信息，对成本函数执行最优估计反演，绘制反演

结果如图 15所示。

图 15给出了两种大气模型作为先验温度的反演

温度廓线及其差异值。在 90 km以下，图 15（a）中两

种大气模型反演得到的反演温度廓线基本吻合，而

图 15（b）中二者反演结果的温度差异值小于 5 K，这

证明了此时先验信息的选择并不会影响反演结果，

图 14（a）中的平均核矩阵也说明了这一点，中低海拔

区域测量信息对反演结果占主要贡献。

利用中国科学院国家空间科学中心的瑞利散射

激光雷达实测数据，通过构建瑞利散射激光雷达正向

模型，以大气模型的温度廓线作为先验信息，对大气

温度廓线进行了反演。在回波光子信号足够强的高

度范围内，测量信息对反演结果占主要贡献，先验温

度的选取对反演结果的影响很小。在 90 km以下，反

演温度廓线的不确定度在 10 K以内；在 80 km以下，

不确定度在 5 K以内，且测量信息对反演结果的贡献

占比接近于 1。

 3　结论

基于瑞利散射激光雷达正向模型，应用最优估计

法来反演中层大气的温度廓线。从模拟仿真和实测

数据反演两个方面，验证了最优估计法应用于瑞利散

射激光雷达反演大气温度的可行性。

最优估计法避免了传统 CH方法中观测范围顶

部的大气温度或压强自身的不确定度导致顶部

10～15 km的数据不得不舍去的弊端，一定程度上对

激光雷达的观测数据实现了更为充分的利用。此前，

研究人员致力于在计算温度之前对测量信号进行去

噪、修正等处理，而在最优估计法中，第一原则反演使

得无需对回波光子数据进行去噪等处理，在反演计算

中使用 0级测量数据，避免了某些难以评估的不确定

度的引入。在 0～90 km的高度范围内反演温度的不

确定度在 10 K以内。相对于 CH方法对不确定度的

考察方式，最优估计法能够利用自带的评估手段对不

确定度进行评估。

此外，本文利用平均核矩阵来评估测量信息和先

验信息对反演温度廓线的贡献占比，同时也能确定反

演垂直分辨率随着高度的变化廓线，在大气回波信号

信噪比较高的区域，测量信息对于反演结果通常占主

要贡献，而且相应的反演垂直分辨率也高。最优估计

法对反演不确定度的考量分为四种，分别是反演误

差、平滑误差、参数误差和模型误差。本文中的提到

的不确定度，包括了反演误差和平滑误差两项之和。

对于激光雷达系统的参数误差和模型误差，本文中尚

未考量，有待后续研究中进一步分析。

在进行最优估计反演时，选定参数的不确定度并

不是不可更改的，目前只是基于已有信息的合理选
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图 15    不同先验温度廓线对反演结果的影响

Fig. 15    Influence of different prior temperature profiles on the inversion results
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择，在后续的研究中可以开发更为有益的选择手段。

在更为长期的瑞利散射激光雷达观测活动中，可以利

用最优估计法来处理更多的激光雷达测量数据并进

行不确定度评估，用以生成更加完善的大气温度数据

库，为中层大气的热力学结构提供一定的数据基础。

此外，凭借最优估计法的优良特性，未来可以将其应

用于其他主动探测仪器的观测中，例如对激光雷达测

量大气气溶胶、水蒸气的数据进行最优估计反演。

致谢　本文使用的瑞利散射激光雷达实测回波光子数

廓线数据由中国科学院国家空间科学中心提供。
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