
航 空 科 学 技 术
Aeronautical Science & Technology Jan. 25 2025 Vol. 36 No.01 22-32

基于多尺度时序卷积网络的晴空
湍流颠簸预测研究
张其霖 1，高振兴 1，齐凯 2

1.南京航空航天大学，江苏  南京  211100

2.山东航空公司，山东  济南  250011

摘 要：大气湍流极易诱发飞机颠簸，甚至导致严重征候和事故。准确预测大气湍流及其对飞行的影响对保障飞行安全极

为重要。本文针对当前基于飞行数据的湍流强度估计方法存在预测数据集稀疏、时空分辨率低以及虚警漏警率高等问题，

首先建立了基于Kolmogorov模型的极大似然估计大气涡流耗散率（EDR）算法，利用von Kármán湍流理论模型设计试验并验

证了EDR算法的有效性。其次，构建一种多尺度时序卷积网络（MT-CNN），基于飞行参数时间序列预测航路EDR指数。通

过试验分析表明，基于MT-CNN的湍流预测精度达92.77%。本文提出的方法能够提供有效的航路晴空湍流强度预测，帮助

飞行员和管制员进行航路颠簸风险决策，保障飞行安全。
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飞机飞行中遭遇的大气湍流是民航飞行安全的一大隐

患，它不仅会使飞行员难以操控飞机，而且会对机组人员和

乘客造成伤害，在严重情况下甚至会导致机身结构损坏[1]。

通常，大气湍流与大气运动现象和地理特征有关，如雷暴、

高层大气急流以及复杂地形等[2]。大气湍流按照其成因可

分为对流湍流、山波湍流和晴空湍流三类，而晴空湍流是民

航飞机在高空巡航飞行阶段发生空中颠簸的主要诱因[3]。

晴空湍流没有明显的伴随天气现象，事前难以被机载气象

雷达和常规气象观测手段发现。因此，晴空湍流诱发的颠

簸缺乏有效的规避手段和预防措施[4]。

定性的颠簸预测手段（如气象云图和在此基础上发展

的气象学颠簸指数等）存在时空分辨率低[5]、难以捕获小尺

度气象运动的缺点，在预测晴空湍流颠簸时易出现虚警和

漏警[6]。因此，晴空湍流的定量预测对航空安全十分重要。

大气涡流耗散率（EDR）是一种量化由于黏性力导致的湍流

能量损失的度量参数[7]，被公认为当前最先进的颠簸算法

之一，为定量预测晴空湍流提供了可靠的工具[8]。

EDR算法在不同场景下有不同的估算方法，Buck等[9]

于1995年提出了基于垂直加速度的EDR估计算法，该方法

基于线化小扰动模型建立飞机垂直加速度对湍流的频域响

应函数，通过频域响应函数将湍流随机输入转为复频域，在

频域内完成湍流EDR估计。基于垂直加速度的EDR估计

算法采用的线化小扰动模型不足以准确地反映飞机垂直加

速度对严重湍流的响应[10]，此外线化小扰动模型也没有考

虑飞机舵面偏转、机动飞行所造成的垂直加速度变化[11-12]。

Chan[13]分别在晴天和雨天使用遥感技术设计了近地面大气

湍流的EDR估计算法，基于遥感技术的EDR估计算法受限

于多普勒雷达探测的高度，不适用于发生晴空湍流的高空

巡航段。本文采取基于垂直风的EDR估计方法，该方法不

再建立飞机响应函数[14]，而是对垂直风直接进行谱估计，并

结合理论湍流模型，采用最大似然法估计方法获得湍流

EDR估计[15]。基于垂直风的EDR估计方法不仅避免了线

化小扰动模型的影响，同时能够利用飞行数据对EDR指数

进行实时估计。

预防晴空湍流颠簸的重点在于实现晴空湍流的短时预

测，而数值天气预报（NWP）等模型不能满足晴空湍流预测
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的需求。因此，机器学习方法逐渐被应用于晴空湍流预

测[16]。Hon 等[17]将 XGBoost 算法应用于数值天气预报模

型，对19种湍流指数进行最优组合，验证了多指标一致性

（MIC）湍流预测的过程。该方法在一定程度上降低了湍

流检测的漏警率，但由于使用过多的湍流指标致使湍流检

测的虚警率增高。Mizuno 等[18]采用主成分分析与 K-

Means聚类相结合的方法生成湍流发生可能性高的风险

聚类，并通过统计分析验证聚类结果。该风险聚类被用作

湍流发生的监督数据，采取支持向量机（SVM）方法进行

湍流预测，其结果与飞行员实际验证结果一致[19]。该方法

对强湍流具有较好的预测效果，但当湍流强度较低时会出

现较大误差。Emara等[20]利用含湍流事件标签前后 2min

的飞行数据，采取梯度提升算法分别建立了基于EDR的

回归预测模型和基于湍流强度的分类模型，将回归预测模

型的预测结果与分类模型结果进行对比分析，进而实现湍

流预测。

以上机器学习方法在晴空湍流预测中表现并不稳定，

因此，本文在考虑飞行数据类型多、采样率不同、时序性各

异等特点的基础上，建立了多尺度时序卷积神经网络（MT-

CNN）模型，以满足晴空湍流预测的需求。首先设计了适用

于飞行数据的垂直风EDR算法，在此基础上对该EDR算法

结果进行验证；随后利用5000余条成都—拉萨高原航线数

据，根据设计的 EDR 估计算法计算得到相应巡航阶段的

EDR估计值，以飞行数据为输入，以湍流EDR指数为输出，

建立MT-CNN模型，实现晴空湍流预测；最后与常用的湍流

预测模型进行对比，结果证明该模型有较好的效果。

1 晴空湍流预测方法
预防飞机空中颠簸的重点在于实现湍流的短时预测。

国内航司对飞机颠簸的预防手段主要有两种：一是飞行计

划中的重要天气情报，通常在飞行前 2～3h签派员会与机

组沟通并告知航路中的湍流情况；二是飞行员报告，即在前

机遭遇颠簸后，飞行员主动上报颠簸信息并广播给后机。

由于目前机间难以进行长时间序列数据传输，当前机观测

或遭遇到实际颠簸后，该机自身飞行数据无法实时传输给

后机或实时下传，导致颠簸信息难以进行精确的定量分析

和实时运用。这两种预防颠簸的方法都存在虚警率高、时

空分辨率低的问题，其原因在于晴空湍流运动变化快慢无

法揣度。当湍流运动较慢时，重要天气情报或飞行员报告

会有一定效果，但当湍流运动较快时，这两种方法均会出现

误差[21]。针对以上问题，本文设计了如图 1所示的晴空湍

流预测方案，当前一架飞机遭遇晴空湍流时，会将实时计算

的EDR序列传递给后一架飞机，后机接收到前机的颠簸信

息后，在进入颠簸区域前会根据本文设计的EDR预测模型

进行湍流预测，当预测的 EDR 指数与前一架飞机传递的

EDR指数吻合度较高时，则认为后机也会遭遇颠簸，此时可

通过EDR指数的预测情况帮助飞行员和管制员进行决策。

其中，重点在于EDR估计算法和EDR指数预测模型，后文

将会详细探讨。

1.1 基于垂直风的 EDR 估计算法设计

首先设计了适用于飞行数据的EDR估计方法。该方

法通过在一定的频率范围内（惯性区间）将经验风功率谱除

以理论功率谱，然后对该比率求平均进而估计出 ε̂2/3(一般采

用 ε̂1/3作为湍流强度EDR的估计值)。具体实现步骤有以下
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图1　晴空湍流预测方案

Fig.1　Clear air turbulence prediction scheme
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几个方面。

（1） 基于飞行数据的垂直风提取

首先进行飞行数据的参数提取，通过扰动风速 W =

[WxWyWz ]T、地 速 VG =[VGxVGyVGz ]T 以 及 真 空 速 VT =

[VT00]T三者间的矢量三角形关系来推算扰动风速矢量

W =VG -C e
b C b

aVT （1）

式中，C b
a =
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表示气流坐标系到机体

坐标系的转换矩阵，其中 c 为余弦函数 cos，s 为正弦函数

sin；C e
b =
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cθsψ sϕsθsψ + cϕcψ cϕsθsψ - sϕcψ

-sin θ sϕcθ cϕcθ

表示机体

坐标系到地面坐标系的转换矩阵，αβθϕψ为飞机姿态参

数，α为迎角，β为侧滑角，θ为俯仰角，ϕ为滚转角，ψ为偏

航角。

从而得到湍流垂直风速矢量

Wz =VGz -VT (sα × cβ × cθ × cϕ - cα × sθ × cβ + sβ × sϕ × cθ)（2）

式中，VGz为地速的垂直分量。

（2） 最小二乘拟合线性去趋势处理

垂直风Wz ={w1w2wkwn }中包含了盛行风、离

散突风和湍流，其中的盛行风和离散突风会导致最终计算

结果偏大，因此本文采用最小二乘拟合法对垂直风进行线

性去趋势处理以达到去除盛行风和离散突风的效果，去除

方式见式（3）

wd
k =wk -ω1 (k - ë ûm/2 )-ω0 （3）

式中，k = 0…m - 1，m = 30fs（对应窗长为 30s的数据， fs 为

数据采样率）；ë ûm/2 表示对m/2向下取整。以k - ë ûm/2 作为

x输入，wk作为 y输入，进行最小二乘线性拟合，其最佳线性

拟合的一次项系数和常数项记为ω1和ω0的取值。

（3） Tukey-Hanning窗处理

垂直风经过去趋势处理后，可通过傅里叶变换计算经

验风功率谱，本文使用Tukey-Hanning窗函数对垂直风进行

加窗处理。Tukey-Hanning窗是一种参数可调的窗函数，是

余弦瓣与矩形窗的卷积。m点Tukey-Hanning窗函数为
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式中，锥宽M = [ ](0.1m - 0.2) 大致为数据长度的 10%，功率

归一化Tukey窗口为

τ͂k =
τk

1
m ∑

j = 0

m - 1

τ 2
j

（5）

经过线性去趋势处理和加窗后的垂直风时间序列为

wdW
k = τ͂kw

d
k （6）

（4） 最大似然EDR估计

在通过线性去趋势处理和应用窗口函数有效减轻频谱

泄漏后，即可进行傅里叶变换得到垂直风功率谱
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式中，k = 0…m - 1，i为虚数。式（7）可通过快速傅里叶变

换实现，并取单边频率(即 fs /2)，最后EDR最大似然算法的

估计值 ε̂2/3可由式（8）得到

ε̂2/3 =
γ2

kh - k l + 1 ∑
k = kl

kh Ŝk

Smodel

（8）

式中，γ为偏差校正项，一般选取经验值 1.3；Smodel 是湍流垂

直风的理论谱；k l和 kh是指数下限和上限，对应于功率谱频

率索引 f l和 fh。

湍流垂直风的理论谱 Smodel 有三种[22]。第一种理论谱

模型是von Kármán模型，该模型通过长度尺度和湍流强度

进行计算，即湍流的长度尺度和湍流强度在适用的惯性区

间内以-5/3 的斜率进行体现。第二种理论谱模型是改进

von Kármán理论模型，该模型基于von Kármán横向自相关

函数[15]，并考虑了离散和有限长度采样效应以及窗口函数，

是 von Kármán谱模型的精确形式。第三种理论谱模型是

Kolmogorov模型，该模型不仅在计算方法上更加简便，同

时也能避免惯性区间选取所带来的误差。此外，航空电子

计算机具有有限的处理能力，直接在航空电子系统中计算

改进 von Kármán 风谱模型是不可行的。因此，本文采用

Kolmogorov理论谱模型，其公式如下

Smodel =
12
55

(2π)-2/3 AVT
-2/3 f -5/3 （9）

式中，A 的取值为[1.5，1.7]，一般取 1.6，VT 为真空速。图 2

为 垂 直 风 实 际 功 率 谱 和 理 论 功 率 谱 图 ，可 以 看 出

Kolmogorov理论谱模型与 von Kármán理论谱模型在有效

的惯性区间内具有相同的效果，且更为简便。

1.2 MT-CNN 模型

EDR估计算法只能进行事后计算和研究，不能满足航

线中的湍流短时预测的需求。基于机器学习的湍流预测方

法能够解决湍流预测的问题，但传统的回归模型（如逻辑回

归、支持向量机等）或预测模型（如决策树、随机森林等）在

处理飞行数据类型多、采样率不同、时序性各异的数据时的
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表现并不尽如人意。此外，飞行数据中某些飞行参数对外

界影响较为敏感，表现出易突变的特点；另一些飞行参数对

外界变化则较为迟钝，表现出较为稳定的特点。传统的机

器学习模型处理这类突变与稳定特征混杂的数据集时，结

果并不理想。针对以上问题，本文建立了如图 3所示的多

尺度时序卷积神经网络模型，该模型在保留随机森林泛化

能力、避免过拟合的优势的同时，也弥补了其不能连续输出

的缺点；另外，MT-CNN模型采取多重卷积神经网络（CNN）

网络，相对于传统的单层CNN在捕捉高维特征方面表现更

加突出；采取的门控制循环单元（GRU）相比于极限梯度提

升（XGBoost）和支持向量机（SVM）具有更快的算法速率，

可以满足航线湍流预测的需求。

网络模型以飞行参数序列为输入，EDR指数序列为输

出，根据飞行数据的时序性变化特性，首先将飞行数据分割

为两部分，如图3中模型左侧上半部分的第一层CNN卷积

层处理较为稳定的特征；模型左侧下半部分的第一层GRU

层处理易突变的特征。然后通过第二层CNN网络将中间

输出的维度调整一致后进行特征融合，以便同时输入注意

力层。由于飞行数据的参数多为长序列的时间序列数据，

具有距离依赖问题。引入注意力层，不仅能提高模型性能

并具有处理高维特征的能力，同时可以通过对不同位置的

加权处理，使模型能够更好地捕捉到长距离依赖关系。

2 结果分析
2.1 建立飞行数据集

本文收集了近5年来成都—拉萨高原航线A320机型

航班数据，该数据是以1Hz采样率下数百个时间序列参数

进行采样导出的。除垂直风外，垂直加速度、重量、航迹

角、左右燃油流量等30个飞行参数与飞机颠簸相关[20]，参

数详情见表1。本文首先进行相关性分析以识别高度相关

的飞行参数，并保留最具代表性的飞行参数。由于本文研

究晴空湍流，因此需对所有航班截取其高度高于3048m的

高空巡航段数据，并将数据分解为特定长度的窗口（本文

窗口采用 30s）。然后，在所选的飞行持续时间内滑动窗

口，以创建连续的数据源。然后将每个窗口内的参数展开

为多个特征的特征矢量，以便于使用多尺度时序卷积神经
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图3　多尺度时序卷积神经网络模型

Fig.3　Multi scale time series convolutional neural network model
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网络进行训练。

2.2 数据窗长和计算间隔验证

EDR计算精度除了与算法本身相关外，飞行数据的数

据窗长和算法计算间隔也十分重要。一方面，EDR算法所

使用的数据窗长如果过短，将导致每次估算的EDR指数不

能包含足够的颠簸信息；如果数据窗长过长，又将导致EDR

算法的精度降低，且计算成本急剧增加。另一方面，计算间

隔过短会导致多次使用同一段飞行参数序列而出现EDR

指数过拟合的情况，此外过短的计算间隔将导致计算量过

大、成本增高，在实际中运行显然是不合理的；而计算间隔

过大将会忽视部分数据所含的颠簸信息，导致结果误差增

大。因此，探寻合适的数据窗长和计算间隔对EDR估计算

法的实用性有极其重要的作用。设计试验的数据窗长和计

算间隔试验设计情况见表2。

试验根据数据窗长和计算间隔分为8组，分别计算不

同的数据窗长和计算间隔情况下实测EDR指数，并与原

始标签进行对比，试验结果如图 4所示。其中，红色虚线

为该段空中颠簸事件真实EDR值，蓝色实线为不同数据

窗长和计算间隔情况下计算所得的EDR估计值。由图 4

（a）~图4（c）可以看出，当数据窗长过小时，数据包含的颠

簸信息不足，将导致所计算得到的 EDR 值偏小；由图 4

（f）、图 4（h）可以看出，当计算间隔过大时，部分颠簸信息

也将被忽略，从而导致计算结果相比于真实值偏小。而

由图 4（d）~图 4（f）可以看出，当数据窗长一定时，计算间

隔偏大或偏小都将引起 EDR 算法精度降低。图 4（e）采

取的数据窗长和计算间隔得到了较好的EDR算法结果，

因此本文最终确定图4（e）所示的数据窗长为30s，计算间

隔为10s。

2.3 EDR 算法验证

为验证EDR估计算法的有效性，使用von Kármán理论

湍流模型进行湍流试验。设计了如表 3所示的 8种湍流情

况，每种情况都可能在高原航线中发生。当输入给定的湍

流强度和长度尺度时，可由式（10）计算出对应的 von 

Kármán理论EDR

ε2/3 =
55

9πa5/3 ( )σw

L1/3

2

（10）

式中，a为经验常数，通常取1.339。

表1 飞行数据参数提取

Table 1 Flight data parameter extraction

参数类型

质量特性

动力学参数

发动机参数

液压系统

控制面偏角

大气数据

参数

总质量

纵向加速度

横侧加速度

垂直加速度

滚转角

俯仰角

偏航角

滚转角速度

俯仰角速度

偏航角速度

地速

左/右发低压压气机转速

左/右发高压压气机转速

废气温度

燃油流量

滑油温度

滑油压力

升降舵偏角

副翼偏角

方向舵偏角

马赫数

水平风速

水平风向

迎角

气压高度

总温

符号/单位

m/kg

ax /(m/s2 )

ay /(m/s2 )

az /(m/s2 )

ϕ/(°)

θ/(°)

ψ/(°)

p/((°)/s)

q/((°)/s)

r/((°)/s)

VG/(m/s)

N11/N12/（r/min）

N21/N22/（r/min）

EGT1/EGT2/℃

FF1/FF2/（kg/h）

OIL_T/℃

OIL_P/Pa

δe /(°)

δa /(°)

δr /(°)

M

VW /(m/s)

ψW /(°)

α/(°)

h/m

t/℃

采样率/Hz

1

4

4

8

4

4

2

8

8

8

4

4

4

4

4

4

4

4

4

4

1

1

1

1

8

1

表2 数据窗长和计算间隔试验设计情况

Table 2 Experimental design of data window length and

calculation interval                             

试验组别

1

2

3

4

5

6

7

8

数据窗长/s

10

20

20

30

30

30

40

40

时间间隔/s

5

5

10

5

10

15

10

15

表3 理论湍流强度和尺度设计

Table 3 Theoretical turbulence intensity and scale design

湍流强度σw /(m/s)

3

3

3

5

5

5

10

10

长度尺度L/m

300

700

1100

300

700

1100

700

1100

理论EDR指数 /(m2/3 /s)

0.38745

0.29210

0.25125

0.64571

0.48683

0.41874

0.97366

0.83749
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根据 von Kármán 理论湍流模型和设计的尺度情况可

产生该尺度下的理论垂直风。每种情况生成 1000次垂直

风，经过式（3）～式（8）可得到 EDR 指数实测值，将实测

EDR指数进行统计后与理论EDR指数进行对比，实现EDR

算法验证。

如图 5 所示，本文分别设计了高度和空速分别为

3048m 和 185m/s、6096m 和 206m/s、9144m 和 237m/s、

12192m和 237m/s的 4种实际飞行情况。结果显示，通过

算法估算的实测 EDR 指数与理论 EDR 指数的偏差在

±10%以内，验证了EDR估计算法的有效性。值得注意的

是该EDR估计算法依赖于飞机线性模型，当迎角的均方

根大于 2.5°时，线性模型将不能反映飞机响应，算法的精

度将会降低。另外，设计的4种高度/空速情况和8种湍流

强度/尺度情况均出现了在EDR水平居中时算法误差相对

较大的现象，这一现象出现的原因将在下一节EDR预测

结果分析中充分讨论。

2.4 EDR 预测结果分析

本文选取了支持向量机（SVM）、CNN、随机森林

图4　EDR算法不同数据窗长和计算间隔结果

Fig.4　EDR algorithm with different data window lengths 

and calculation interval                                
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（Random Forest）、极限梯度提升（XGBoost）以及本文提出

的MT-CNN模型分别进行航线EDR预测，采用P、R、F1为

评价指标，其计算公式如下

P =
∑i - 1

n TP i∑i - 1

n TP i +∑i - 1

n FP i

（11）

R =
∑i - 1

n TP i∑i - 1

n TP i +∑i - 1

n FN i

（12）

F1 =
2 ´P ´R

P +R
（13）

式中，n表示分类类别数，TP表示预测为正是正确的，FP表

示预测为正是错误的，FN表示预测为负是错误的；∑n
i - 1 为

i-1到n的累加，最终的模型预测结果见表4。

通过表 4可以得出，本文提出的模型相较于其他几种

模型在精确率、召回率和F1值分别达到了 92.77%、93.79%

和 93.28%，表现出了较大的优势。因此，MT-CNN模型航

线EDR预测效果更佳。由于绝大多数的飞行数据参数都

是具有时序关系的时间序列，CNN神经网络并不能进行有

效处理，同时对于CNN来说，单一的神经网络无法获取全

局上下文信息，从而导致召回率降低。相较而言，GRU层

作为一种特殊的循环神经网络，可以同时利用正向和反向

信息，更好地捕捉时间序列长距离的依赖关系。因此，GRU

与CNN相比特征提取效果更为出色。

图6所示为几种模型的混淆矩阵，其中0表示无湍流，1

表示轻度湍流，2表示中度湍流，3表示严重湍流。从图6中

可以发现，几种模型对于无湍流和重度湍流的EDR分类效

果比轻度湍流和中度湍流分类效果更好。其原因有以下三

表4 模型评价指标结果

Table 4 Results of model evaluation indicators

模型

SVM

CNN

Random Forest

XGBoost

MT-CNN

P/%

75.12

77.25

81.91

84.81

92.77

R/%

76.75

78.12

83.08

86.03

93.79

F1/%

75.93

77.68

82.49

85.41

93.28
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图5　EDR估计算法验证结果

Fig.5　Verification results of EDR estimation algorithm
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点：一是无湍流和重度湍流的分类边界更明显，不容易出现

误分情况；二是无湍流和重度湍流的飞行数据特征更为明

显，模型更容易捕捉，反之轻度湍流和中度湍流的飞行数据

特征较为相近，容易混淆分类。此外轻度湍流中较低EDR

水平的案例容易与无湍流混淆，而中度湍流中较高EDR水

平的案例则容易与重度湍流混淆；三是EDR算法因素，由

图5中的EDR算法验证可以看出，在EDR水平居中的情况

下，EDR箱线图箱体更大，表示实际情况下EDR在中间水

平时，其值波动更大。原因可由图 2中的实际谱与理论谱

图情况得出，在 EDR 水平处于无湍流和重度湍流时，

Kolmogorov理论谱会略高或低于垂直风实际谱，此时根据

式（8）计算得到的EDR会偏于稳定；相反，当EDR水平处于

轻度湍流和中度湍流时，Kolmogorov理论谱会从垂直风实

际谱居中穿过，这就导致算得的EDR会根据垂直风实际谱

而上下浮动，导致居于中间水平的 EDR 水平分类准确率

降低。

为了更清晰地展示各模型的整体效果，采用折线图的

方式对各模型EDR预测的 F1试验结果进行对比。如图 7

所示，在相同迭代次数下，本文提出模型的F1值相较于其

他模型均为最大，并且随着迭代次数的增加逐渐趋于稳定

的速度也更快，证明了本文提出的模型相较于其他模型具

有更好的预测效果。

3 案例分析
由EDR算法验证和数据窗长验证所得结果，本文以30s

为数据窗长截取飞行数据，以10s为计算间隔研究成都—拉

萨航线EDR情况。以某次典型空中颠簸为例，当该机接收

到前机的颠簸信息时，利用MT-CNN模型进行湍流EDR预

测，并将结果与前机传递的EDR进行对比，在飞行时间序列

中连续预测EDR的值，其严重程度划分为EDR < 0.1时，无

颠簸(Zero)；0.1 ≤ EDR < 0.25 时，为轻度颠簸；0.25 ≤ EDR <

0.5 为中度颠簸；EDR ≥ 0.5 时，为严重颠簸。图 8 表明，由

MT-CNN模型的EDR预测结果能够较好地匹配实际EDR

图6　EDR预测混淆矩阵

Fig.6　EDR prediction confusion matri
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计算结果，并且几乎所有的湍流严重程度都得到了正确的

预测。

当大气湍流运动变化较快时，前机遭遇大气湍流并传

递给后机的EDR湍流信息将会出现误差，此时模型预测的

EDR与前机传递的EDR将不再保持一致。如图9所示，蓝

色实线为后机预测的EDR，绿色实线为前机传递的EDR，

红色实线为后机经过颠簸区域时的真实EDR。图中蓝色实

线与红色实线差距较小，即当前一架飞机传递的EDR不能

适用时，后机在一定时间范围内使用模型预测的EDR仍具

有较好的可靠性，即证明了本文建立的MT-CNN模型对航

线湍流预测有较好的效果。

4 结束语
本文提出了一套基于飞行数据的晴空湍流预测方法。

采用Kolmogorov湍流模型替代von Kármán湍流模型，建立

了基于垂直风的EDR算法。该算法在保证EDR算法精度

的前提下，有效降低了算法的复杂度，使得该EDR算法能

够在航空电子计算机有限的算力下进行实时计算。在此方

法的基础上，建立MT-CNN湍流预测模型，实现了湍流短时

预测。通过试验可以看出，本文所提出的晴空湍流预测模

型精度和准确率都有所提高。案例分析表明，本文提出的

方法，在兼顾算法效率和算力成本的同时，能够显著提高晴

空湍流预测精度，并能够进一步运用于飞机颠簸的研究。

由于不同机型的飞机在穿越同一湍流区域飞行时具有

不同的颠簸强度；即使同一架飞机以不同的重量、空速穿越

同一湍流区域飞行时的颠簸感受也不相同。因此，大气湍

流强度是客观存在的，而飞机颠簸强度则与具体飞机的自

身属性、飞行状态以及所飞区域的大气湍流强度密切相关。

未来将继续研讨与飞机自身相关的个性化颠簸强度预测问

题。
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Research on Clear Air Turbulence Prediction Based on Multi-Scale Temporal 
Convolutional Network

Zhang　Qilin1， Gao　Zhenxing1， Qi　Kai2

1. Nanjing University of Aeronautics and Astronautics， Nanjing 211100， China

2. Shandong Airlines， Jinan 250011， China

Abstract: Atmospheric turbulence can easily induce airplane turbulence, and even leads to serious symptoms and 

accidents. Accurately predicting atmospheric turbulence and its impact on flight is extremely important for ensuring 

flight safety. This paper addresses the problems of sparse prediction datasets, low spatiotemporal resolution, and high 

false alarm rates in current turbulence intensity estimation methods based on flight data. Firstly, a maximum likelihood 

estimation (EDR) algorithm based on the Kolmogorov model is established, and experiments are designed using the 

von Kármán turbulence theory model to verify the effectiveness of the EDR algorithm. Secondly, a multi-scale 

temporal convolutional network (MT-CNN) is constructed to predict the EDR index of flight routes based on flight 

parameter time series. Experimental analysis shows that the turbulence prediction accuracy based on MT-CNN 

reaches 92.77%. The method proposed in this article can provide effective prediction of clear sky turbulence intensity 

in flight routes, helping pilots and controllers make decisions on route turbulence risks and ensuring flight safety.
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