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摘　 要： 风场参数的测量是气象无人机领域的重要研究方向。 本文基于空速、地速和风速的矢量三角形理论，引入无人机的

迎角和侧滑角，补偿转弯过程的风速，计算得出实时的三维风速和风向，建立 ＡＲＭＡ 模型，并进行滤波处理，提高风速测量精

度。
关键词： 气象无人机； 风速； 气动角； 卡尔曼滤波

Ｗｉｎｄ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ＵＡＶ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ａｎｇｌｅ

ＬＩ Ｊｉｎｇ１， ＺＨＡＮＧ Ｍｉｎ１， ＨＥ Ｃｈａｏ２， ＨＵＡ Ｘｉａ１， ＬＩ Ｙａｎｈｕｉ１

（１ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｓｏｕｎｄｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ａｓｓｕｒａｎｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｓｈａｎｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ， Ｔａｉｙｕａｎ ０３０００２， Ｃｈｉｎａ；
２ Ｓｈａｎｘｉ Ｅａｒｌｙ Ｗａｒｎｉｎｇ Ｃｅｎｔｅｒ， Ｔａｉｙｕａｎ ０３０００２， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｗｉｎｄ ｆｉｅｌｄ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｅａｃｈｍｅｎｔ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ＵＡＶ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｔｒｉａｎｇｌｅ
ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ａｉｒ ｓｐｅｅｄ、ｇｒｏｕｎｄ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ， ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｓ ｆｏｒ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅ ｗｉｔｈ ａｎｇｌｅ ｏｆ ａｔｔａｃｋ ａｎｄ ｓｉｄｅｓｌｉｐ ｂｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ，ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｒｅａｌｔｉｍｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ， ａｎｄ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｓ ｔｈｅ ＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌ． Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ， ｔｈｅ
ｄａｔａ ｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｗｉｔｈ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ＵＡＶ； ｗｉｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ； ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ａｎｇｌｅ； Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

作者简介： 李　 静（１９８６－），女，硕士，工程师，主要研究方向：气象技术装备保障研究、信号处理； 张　 敏（１９８８－），女，硕士，工程师，主要研究

方向：气象技术装备计量、信号处理； 贺　 超（１９９０－），男，工程师，主要研究方向：预警信息研究、信号处理。

收稿日期： ２０１９－０５－２１

０　 引　 言

气象数据采集是气象观测的重要工作。 目前，
大范围区域的温度、湿度、气压、风速、风向等气象数

据均是由无人机来持续、不间断地进行采集的。 而

且，无人机自身具备的使用方便、航程远、飞行升限

高、航时长等特点，使其在气象观测领域受到越来越

多的关注和重视。 但是考虑到无人机本身是在风场

中运动，这将导致无人机关于风场的参数测量难度

较大，因此基于无人机的风场估算和数据处理一直

就是气象无人机领域的重要研究方向［１］。
迄至目前为止，学界对这一方面工作业已取得

了一定的进展。 周伟静等人［２］ 提出了基于无人机

的风场测量解决方案，并组建了实际的飞行试验，证
明了无人机测风技术的可行性，但并未对数据进行

滤波处理。 周树道等人［３］ 和王彦杰等人［４］ 研究了

非惯性状态下的风速测量原理，提高了非平稳飞行

时风速计算精度。 李阳等人［５］ 将航迹角引入测风

算法，提高了测风精度，但是没有考虑气动角的影

响。 何波等人［６］对风场测量数据实现了滤波处理，
也未考虑气动角影响。 综合前述研究可知，本文基

于空速、地速和风速的矢量三角形理论，引入无人机

的迎角和侧滑角，计算得出实时的三维风速，建立

ＡＲＭＡ 模型，并进行滤波处理，去除风速中的随机噪

声，在转弯过程中补偿气动角造成的误差，提高风速

测量精度。 对此拟展开研究论述如下。

１　 风场估计原理

１．１　 风场解算模型

根据速度矢量三角形理论，无人机空速、地速和

风速在地理坐标系中构成三角形矢量关系［５］，研究

推得数学公式如下：
Ｖｗ ＝ Ｖｇ

ｇ － Ｖｇ
ａ， （１）

　 　 其中， Ｖｗ 为风速， Ｖｇ
ｇ 为参考坐标系的地速，其

数学公式可表示为：
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　 　 其中， Ｃｇ
ｆ 为航迹坐标系到参考系的转换矩阵；

Ｖｆ
ｇ 为航迹地速； χ 为航迹偏航角； δ 为航迹倾斜角。

Ｖｇ
ａ 为参考坐标系的空速，具体公式如下：
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其中， Ｃｇ
ｂ 为机体系和参考系之间的方向余弦矩

阵； Ｖｂ
ａ 为机体坐标系下的空速； ψ 为无人机偏航角，

θ 为无人机俯仰角。
这里假设无人机的气动角，迎角 α 和侧滑角 β

均为零，则 Ｖｂ
ａ ＝ Ｖａ

ａ ， Ｖａ
ａ 为气流坐标系下的空速，则

以上公式成立。
１．２　 非惯性运动状态空速的计算

无人机的真实飞行状况，受环境因素的影响，存
在各种加速和减速的运动，影响无人机空速的计算。
文献［３］给出了无人机在非匀速直线运动时，与非

惯性运动的加速度相关的空速的计算原理。 这里，
可将其写作如下数学形式：

Ｖ ＝ ２ＲＴ
Ｐ ｔ ＋ ρ（Ｖ０ ＋ ａ ／ ２）ａ － Ｐ

Ｐ
， （４）

　 　 其中， Ｖ 为无人机空速； Ｒ 为专用气体常数

（ｍ２ ／ Ｋ∗ｓ２）； Ｔ 为静温（Ｋ）； Ｐ ｔ 为测量总压； Ｐ 为静

压； Ｖ０ 为前一时刻空速； ρ 为空气密度； ａ 为无人机

运动加速度。 即可计算当前时刻的无人机机体轴系

下的空速。 文献［４］讨论了无人机在转动状态时，
空速的计算原理，在运算时将用到如下公式：

Ｖ ＝ ２ＲＴ
Ｐ ｔ － Ｐ

Ｐ
＋ （ ｒ１ ＋ ｒ２）ω２Δｒ － ４ＶｇωΔｒ ．

（５）

　 　 其中， ｒ 为转动半径； ω 为转动角速度； Ｖｇ 为地

速； Δｒ 为转动半径变化率。
１．３　 包含气动角的风场估计方法

在 １．１ 节叙述的算法中，忽略了无人机的气动

角，假设机体轴的空速等于气流系的空速，在实际飞

行中，即使在匀速直线飞行时，迎角和侧滑角也不为

零。 为保证最大航程和续航时间等指标，无人机通

常设计最经济的巡航速度和迎角，且此迎角也不为

零。 同时在有风场存在的情况下，除非绝对的顺风

或逆风，侧滑角一般都存在、且不为零。 另据研究发

现，无人机的气动角对于风场解算的精度有着重要

影响。 无人机经常会做大量的非惯性运动，如做出

加减速、转弯、爬升和降高等飞行动作，其间气动角

变化剧烈，若将其忽略则并不适用普遍状态下的风

场测量。 因此将气动角引入风场计算，会提高风场

测量的通用性和准确性。
将无人机测量的气流系的空速，转换到机体坐

标系，则可得到：
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　 　 其中， Ｃａ
ｂ 为气流坐标系到机体系的转换矩阵；

α 为无人机迎角； β 为侧滑角。
将式（６）代入 １．１ 节中式（３），重写式（３）为：
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代入式（１）即可得到三维风场的风速。

２　 风场数据处理和滤波

２．１　 风场建模

工程上一般采用平均滑动自回归（ＡＲＭＡ）模型

对风场进行建模［７］。 ＡＲＭＡ 模型是目前最常用的

拟合平稳序列的模型，其通用数学表达式可表示为：
ϕ（Ｂ）ｘｔ ＝ Θ（Ｂ）εｔ， （８）

　 　 其中， ϕ（Ｂ） 为 ｐ 阶自回归系数多项式，ϕ（Ｂ） ＝
１ － ϕ１Ｂ － … － ϕｐＢｐ；Θ（Ｂ） 为 ｑ 阶移动平均系数多

项式，Θ（Ｂ） ＝ １ － θ １Ｂ － … － θ ｑＢｑ ； ｘｔ{ } （ ｔ ＝ １，２，３，

…） 为时间序列； ε ｔ{ } 为均值为 ０、方差为 σ ２
ε 的正

态白噪声过程； ϕｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｐ） 和 θ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，
ｑ） 为模型待估系数；Ｂ 为后移差分算子。

在 ＡＲＭＡ 模型建立过程中， 首先要根据误差序

列的样本自相关系数的截尾性和偏自相关系数的拖

尾性来初步判定模型的阶数 ｐ 和 ｑ， 并进行模型拟

合。 然后用最小二乘估计法或其它估计方法确定模

型中其它未知参数的值。 待所有参数确定后，对目

标误差序列进行拟合并检验拟合后产生的残差序列

是否为白噪声的样本序列，如果是，则研究建立的模

型是合适的，否则就要重新进行模型辨识，直到通过
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检验为止。 确定模型阶次的常用方法有 ＡＩＣ 准则

和 ＢＩＣ 准则。 这里，给出 ２ 种准则的计算方法，其定

义如下所示：
ＡＩＣ ＝ ｌｎ（σ２（ｐ，ｑ）） ＋ ２（ｐ ＋ ｑ） ／ Ｎ， （９）

ＢＩＣ ＝ ｌｎ（σ２（ｐ，ｑ）） ＋ （ｐ ＋ ｑ） × ｌｎ（Ｎ） ／ Ｎ，
（１０）

　 　 其中， σ ２ 为激励白噪声方差； Ｎ 为数据样本总

量。 取不同的 ｐ 和 ｑ， 使 ＡＩＣ 和 ＢＩＣ 的值达到最小，
此时即为 ＡＲＭＡ 模型的阶数。

测量得到的风场数据，由于存在器件测量误差

和环境影响因素，不可能是平稳的随机序列，因而并

不满足 ＡＲＭＡ 建模需求。 故而需要对数据进行预

处理，去除数据的均值和趋势项，检验其平稳性和正

态性，以期得到可用于 ＡＲＭＡ 建模的平稳随机序

列。
对预处理后的风速数据建立 ＡＲＭＡ 模型，运用

自回归逼近方法求得参数。 根据式（９）和（１０）进行

计算，得出了各模型对应的参数及 ＡＩＣ 和 ＢＩＣ 的具

体数值。 各模型参数的结果对比详见表 １。

表 １　 模型参数对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型阶数 ｐ１ ｐ２ ｑ１ ｑ２ ＡＩＣ ＢＩＣ

ＡＲＭＡ（１，１） ０．２７１ ５ ／ －０．０１５ ５ ／ ５．９３７ ４ ５．９２６ ６

ＡＲＭＡ（１，２） ０．３３７ ２ ／ ０．０５０ ４ ０．０２０ ５．８３７ ５ ５．８３１ ２

ＡＲＭＡ（２，１） －０．１８１ ０ ０．１２９ ９ －０．４６７ ８ ／ ５．８２７ ５ ５．８２７ ４

ＡＲＭＡ（２，２） －０．１３２ ０ ０．０６８ ５ ０．０８９ １ ０．０１５ ５．８２７ ４ ５．８２７ ４

　 　 研究可知， ＡＩＣ 和 ＢＩＣ 数值越小，ＡＲＭＡ 模型适

用性越强。 由表 １ 可见，ＡＲＭＡ（２，１）模型和 ＡＲＭＡ
（２，２）数值最小，而且 ＡＩＣ 和 ＢＩＣ 方法计算得到的

数值趋势一致，结果不存在异议。 同时考虑模型简

洁性，这里将风场的随机模型选定为 ＡＲＭＡ（２，１），
即：

ｘｔ ＝ ϕ１ｘｔ －１ ＋ ϕ２ｘｔ －２ ＋ θ１εｔ －１ ＋ εｔ ． （１１）
２．２　 卡尔曼滤波估计风场

将卡尔曼滤波应用到风场随机误差滤波中，需
要确定观测量和状态转移矩阵。 由于风场模型由

ＡＲＭＡ 模型辨识得出，可将随机误差视作系统输入。
又由式（１１）建立的风场数学模型， 通过将 Ｎ个随机

信号 ｘｔ 设为状态量，将 ＡＲＭＡ 模型参数应用到滤波

的状态方程中。
设系统状态量为 Ｘ ＝ ［ｘｋ，ｘｋ－１］ Ｔ， 过程噪声为

Ｗｋ ＝ ［ε ｋ，ε ｋ－１］ Ｔ， 则卡尔曼滤波器中状态阵、过程

噪声阵为：

Ｆ ＝
ϕ１ ϕ２

１ ０
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， Ｇ ＝

１ θ１

０ ０
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， （１２）

　 　 设 Ｙｋ 为系统输出量，则有：
Ｘｋ ＝ Ｘ⌒ ｋ ＋ Ｑｋ， （１３）
Ｙｋ ＝ ＨＸｋ ＋ Ｒｋ， （１４）

　 　 其中，Ｈ ＝ １ ０[ ] ，Ｑｋ 和 Ｒｋ 为系统噪声和观测

噪声。
通过系统方程可得卡尔曼滤波器递推过程，将

实测风场数据作为滤波器输入，实时更新滤波器即

可滤除风场随机噪声，进而估计风场的速度和角

度［６］。
研究中，时间更新可用如下公式来表示，即：

ｘ^ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｆｋ ｘ^ｋ－１｜ ｋ－１， （１５）
Ｐｋ｜ ｋ－１ ＝ ＦｋＰｋ－１｜ ｋ－１ＦＴ

ｋ ＋ ＧｋＱｋＧＴ
ｋ ， （１６）

　 　 研究中，状态更新可用如下公式来表示，即：
Ｋｋ ＝ Ｐｋ｜ ｋ－１ＨＴ

ｋ （ＨｋＰｋ｜ ｋ－１ＨＴ
ｋ ＋ Ｒｋ）

－１， （１７）

ｘ^ｋ｜ ｋ ＝ ｘ^ｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｋｋ（ ｚｋ － Ｈｋ ｘ^ｋ｜ ｋ－１）， （１８）
Ｐｋ｜ ｋ ＝ （Ｉ － ＫｋＨｋ）Ｐｋ｜ ｋ－１ ． （１９）

其中， ｘ^ｋ｜ ｋ－１ 为 ｋ 时刻状态量的一步预测值；

Ｐｋ｜ ｋ－１ 为 ｋ 时刻的状态一步预测的方差阵； ｘ^ｋ 为 ｋ 时

刻的状态最优滤波值； Ｋｋ 为 ｋ 时刻的滤波增益矩

阵； Ｑｋ 和 Ｒｋ 为系统噪声和量测噪声的方差阵。

３　 仿真试验与结果分析

设无人机初始高度 ４ ０００ ｍ，初始速度为 ５０ ｍ ／ ｓ，
沿多边形航线定高飞行。 又设风速分为背景风速和

随机风速，其中背景风速为 １０ ｍ ／ ｓ，仿真过程中该

数值不变，其沿东向风速分量为 ６ ｍ ／ ｓ，北向风速为

８ ｍ ／ ｓ；风向角度为 ５３°；使用 Ｄｒｙｄｅｎ 标准型生产随

机风场［８］，背景风速和随机风速一起构成无人机飞

行的风场。
飞行航迹如图 １ 所示，坐标（０，０）点为起始点，
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飞行东向跨度２ ０００ ｍ，北向跨度４ ５００ ｍ。飞行中有

多个转弯过程，由于转弯时无人机处于非平稳状态，
既有加减速过程，又有旋转过程，其气动角变化较

大，将影响风场估算。 所以该航迹能检测本文提出

的算法的准确度。
本次研究中，卡尔曼滤波器输入值由仿真计算

的风速数据确定，根据本文建立的 ＡＲＭＡ（２，１）模

型进行滤波处理。
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图 １　 无人机飞行航迹示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＵＡＶ ｆｌｉｇｈｔ ｔｒａｃｋ

３．１　 平稳飞行时风场的估算

仿真中原始风速和滤波后的风速，以及风向角

数据如图 ２ 和图 ３ 所示。 图 ２、图 ３ 中截取的是仿真

时间 ２０～２４ ｓ 的数据，这段时间无人机基本处于平

飞状态，没有转弯，没有加、减速。 其中，风向角用东

向和北向速度联立计算三角函数得出。
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图 ２　 风速估算示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

　 　 可以看出滤波处理能够提高风场数据的稳定

性，能够有效抑制风场数据的随机误差。 由图 ２ 给

出的风速数据，由于平稳飞行时风场基本稳定，即使

得未滤波数据震荡幅值基本处于合理范围内，而滤

波后风场数据，其幅值和原始数据处于相同数量级，
但是连续性和稳定性得到提高。 而由图 ３ 给出的风

场角度的计算，可观察得出原始数据计算的风向角

震荡明显，基本无法使用，究其原因就在于原始东向

和北向风速的噪声未得到抑制，而三角函数的计算

叠加了 ２ 个方向的误差，所以造成误差的放大效应；
而滤波后的数据，由于去除了随机误差，风向角的数

据连续性和稳定性大幅提高，其角度数据合理可用。
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图 ３　 风向角估算示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｗｉｎｄ ａｎｇｌｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

　 　 滤波前后均值和标准差对比结果见表 ２。 由表

２ 可知，风速数据经滤波后的均值由 １０．４ 降至 １０．２，
标准差由 ０．２１３ ４ 减小到 ０．１３５ ６；风向角数据经滤

波后的均值由 ４９．７ 提高到 ５１．９，标准差由 ３９６．２５ 减

小到 ８１．６５，随机误差得到明显抑制。
表 ２　 滤波前后均值和标准差对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ

ａｆｔｅｒ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

数据
均值

滤波前 滤波后

标准差

滤波前 滤波后

风速 ／ （ｍ ／ ｓ） １０．４ １０．２ ０．２１３ ４ ０．１３５ ６

风向角 ／ （ °） ４９．７ ５１．９ ３９６．２５ ８１．６５

３．２　 转弯过程中风场的估算

为对比验证本文算法的优势，选取无人机在转

弯时估算的风场数据，截取仿真时间 ８０～１００ ｓ 的数

据，绘制无人机处于转弯过程中的风速对比示意图，
如图 ４ 所示。

研究中，无人机空速的计算，由 ２．１ 节所示非惯

性状态下的风速计算公式求出。 风场的估算，则由

本文提出的包含气动角的风场估算方法计算得出。
这个时间段无人机处于由向北飞行转向西飞行

带来的转弯过程，仿真飞行控制器采用副翼转弯，由
滚转运动首先引起飞行速度方向的变化，带动无人

机机头朝向的转变，这个过程会引起较大的侧滑角，
同时也导致空速管测量的误差；并且，转弯还会造成

升力损失，飞行控制器为保证不掉高，会加大油门量

和调整升降舵，将会引起无人机的加减速和迎角的
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变化，而这都会影响风速的估算。
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图 ４　 转弯过程风速估算示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｕｒｎｉｎｇ

　 　 由图 ４ 可以看出，未经过气动角补偿的风场数

据，其计算结果误差较大，难以得到 １０ ｍ ／ ｓ 的风速

真值，甚至出现负的风速，基本不能使用。 而经过非

惯性状态计算的空速，以及气动角补偿和滤波处理

后的风速，其均值为 １０．７ ｍ ／ ｓ，方差为 ０．８７５ ４，虽然

数据比平稳飞行时的连续性和稳定性要差一些，但
是能反映出真实的风场情况，有效地提高了转弯时

风场估算的准确度。

４　 结束语

本文根据传统矢量三角形的风速计算方法，引
入气动角因素，消除气动角引起的计算误差，建立风

场的 ＡＲＭＡ 模型，使用卡尔曼滤波消除随机噪声。
仿真实验证明本文提出的风场计算建模和数据处理

方法，可以有效降低各种传感器和过程计算中的随

机噪声，提高了转弯过程中风速和风向测量的精度。
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