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摘 要:基于天顶对流层延迟(ZTD)的强时空特征,提出了一种融合卷积神经网络的改进注意力

机制(CNN-ATT)的多站点ZTD组合预测模型。该模型首次将多源数据(包括日解算精度、年积

日(DOY)和三维坐标)综合运用于ZTD预测任务。通过对南宁市的5个参考站(CORS)和14个

国际GNSS服务(IGS)站点共1501个年积日的观测数据进行研究,选取传统BP模型、GPT2w模

型和ATT模型作为基线模型进行实验对比分析。研究结果显示,在预测精度方面,改进的CNN-
ATT 模 型 与BP模 型 相 比 其 均 方 误 差(MSE)和 平 均 绝 对 误 差(MAE)分 别 减 少 了5.5mm 和

4.4mm,预测精度分别提高了41.4%和67.8%;与ATT模型相比,CNN-ATT模型的预测 MSE
和 MAE也分别减少了4.6mm和2.1mm,预测精度分别提升了36.2%和50.0%。在定位精度

方面,改进的CNN-ATT模型的精度表现优于SAAS,GPT2w,BP以及 ATT模型。并且与传统

SAAS对流层模型相比,CNN-ATT模型在 N,E,U3个方向的精度提升高达18.2%,12.6%和

31.0%。此外,研究还发现CNN-ATT模型在长预测时间步长中的精度表现更为稳定,更适合多

测站预测任务,并且其精密单点定位(PPP)收敛速度更快。
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Abstract:Basedonthestrongspatiotemporalcharacteristicsofzenithtroposphericdelays(ZTD),

amulti-siteZTDcombinationpredictionmodelwithanimprovedattentionmechanismbasedon
convolutionalneuralnetworks(CNN-ATT)isproposed. Themodelintegratesmultipledata
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sources,includingdailyestimationaccuracy,dayoftheyear(DOY),andthree-dimensionalcoor-
dinates,forthefirsttimeinZTDpredictiontasks.Astudyisconductedusingobservationdata
from5referencestations(CORS)inNanningand14InternationalGNSSService(IGS)stations,

spanningatotalof1501DOY.Traditionalbackpropagation(BP)models,globalpressureand
temperature2wet(GPT2w)models,andATTmodelsareselectedasbaselinemodelsforcompar-
ativeanalysis.Thepredictionresultsdemonstratethatintermsofpredictionaccuracy,theim-
provedCNN-ATTmodeloutperformstraditionalBPneuralnetworkmodels,withareductionin
meansquarederror(MSE)andmeanabsoluteerror(MAE)by5.5mmand4.4mmrespectively,

leadingtoanimprovementinpredictionaccuracyby41.4%and67.8%.ComparedtotheATT
model,theimprovedCNN-ATTmodelalsoshowsreductionsinMSEandMAEby4.6mmand
2.1mm,respectively,resultingina36.2%and50.0%enhancementinpredictionaccuracy.Re-
gardingpositionalaccuracy,theimprovedCNN-ATTmodeloutperformstheSAAS,GPT2w,BP,

andATTmodel.Furthermore,whencomparedtothetraditionalSAAStroposphericmodel,the
CNN-ATTmodelachievesnoteworthyaccuracyimprovementsintheN,EandUdirections,with
enhancementsof18.2%,12.6%and31.0%respectively.Additionally,theresearchunveilsthat
theCNN-ATT modelexhibitsamorestableperformanceinextendedpredictiontimesteps,

makingitparticularlysuitableformulti-stationpredictiontasks. Moreover,itmanifestsafaster
convergencerateinprecisepointpositioning(PPP)applications.
Keywords:Attentionmechanism;Troposphericdelay;Predictionmodel;Convolutionalneuralnetworks

0 引言

在卫星 精 准 定 位 领 域 中,天 顶 对 流 层 延 迟

(zenithtroposphericdelay,ZTD)指的是卫星定位

系统(如全球定位系统)中由于大气层中的水汽和

电离层等因素引起的信号延迟,通常包括干延迟和

湿延迟,它是影响全球导航卫星系统(globalnavi-

gationsatellitesystem,GNSS)定位精度的重要误

差源,它甚至可以造成天顶方向2m 的干延迟

量[1]。近年来,随着ZTD预报模型的持续改进,大
尺度ZTD预测的准确性显著提高。然而,面对区域

性极端天气的频繁出现,如何提高区域性ZTD的预

测准确性将对GNSS精密定位和大气水汽反演等

领域具有重要意义。
目前,对流层延迟误差矫正的模型有基于实测气

象参数的Hopfield模型、Saastamoinen(SAAS)模型和

Black模型,以及不基于实测气象参数的UNB(Uni-
versityofNewBrunswick)、UNB3(UniversityofNew
Brunswick3)、EGNOS(EuroGeostationaryNavigation
OverlayService)和GPT2w(globalpressureandtem-

perature2wet)等模型。其中,基于实测气象参数的

模型主要是利用目标位置的实测气象参数反映测

站上空的气象变化,然后利用温度、压力及水汽压

等气象参数解算ZTD,其ZTD误差改正精度可以

达到分米级,甚至是厘米级[2]。但由于所需的气象

参数通常无法实时获取,从而制约了基于气象参数

模型的广泛应用。基于非实测气象数据的模型主

要利用全球或局部地区已有的气象观测资料和地

理观测资料,通过线性拟合等方式获取相关气象参

数和地理参数,并通过建立气象参数与地理参数之

间的相关性继而进行ZTD的推算[3-4]。例如,常用

的 UNB模型 (UNB1~UNB4)和 EGNOS模型

等。尽管基于非实测气象数据的模型的提出提高

了ZTD的预测精度。然而,考虑到ZTD解算中存

在的复杂非线性特征(包括趋势信息和长短周期特

征),以及此类模型(例如UNB)过度依赖纬度参数,
导致其在长时间序列预测任务中预测精度水平仍

然有较大的提升空间。因此,近年来,许多研究致

力于开发适用于区域或全球应用的多维网格对流

层延 迟 模 型[5-6],例 如 GPT 模 型 及 其 更 新 版 本

GPT2,GPT3以及GPT2w。其中,GPT2w作为更

全面的对流层模型,融合了局部气象参数,并提供

了气象参数的平均值、年度值以及半年度值,因此

其预 测 精 度 比 UBN 模 型 更 高[5]。然 而,虽 然

GPT2w作为全球广泛使用的经验模型较传统模型

精度有所提升,但GPT2w在建模过程中对时间分辨
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率和空间分辨率的参数考虑较为有限,因此GPT2w
模型不能充分捕捉局部对流层信息,所以在ZTD预

测任务中精度仍然存在较大的提升空间[6]。
近年来,随着机器学习理论的不断发展及其在

各行业的广泛应用,利用神经网络算法充分地挖掘

海量数据规律已经成为目前的研究热点,其中基于

神经网络模型的ZTD预测模型的相关研究也层出

不穷[7-9]。其中,反向传播(backpropagation,BP)
神经网络模型作为一种采用误差BP算法训练的多

层前馈神经网络,已被应用于许多领域。在ZTD预

测任务中,BP神经网络模型通过将经度、纬度以及

高差等数据作为输入来源,将ZTD的预测值作为预

期输出目标。然后随机初始化权重和偏差参数,进
行前向传播,计算损失函数,并通过BP和参数更新

迭代训练。最后使用独立的验证集评估模型性能,
并根据结果进行调优[10]。BP模型训练过程通常需

要前向传递、BP和参数更新的多次迭代,基于BP
模型的ZTD预测模型的精度较传统模型显著提高。
但是,值得注意的是传统的BP模型可能存在数据

过拟合的问题[11]。因此,肖恭伟等[12]通过改进传

统的BP模型构建了区域精度对流层模型。该模型

的输入参数为经过归一化处理的大地纬度(B)、大
地经度(L)以及大地高度(H),而其输出值则为基

于GAMIT/GLOBK解算的ZTD值。与此同时,为
了优化BP神经网络的建模精度,使用经验公式计

算潜在隐藏层数目的范围,并通过大量历史的数据

对模型参数进行初始化。最后,该研究将改进后的

ZTD预测模型与常用的对流层区域实时模型进行

了精度对比,结果表明改进后的BP神经网络构建

的区域精度ZTD模型无论在拟合还是预报方面都

存在更优的精度表现。此 外,长 短 期 记 忆(long
short-termmemory,LSTM)神经网络模型因具有

强大的长期记忆能力、防止梯度消失和梯度爆炸的

特性以及灵活的建模能力被引入到ZTD预测领

域[13-14]。值得注意的是,传统的LSTM模型的训练

时间较长,其自身的并行性较差,在对不同时间步长

的特征提取方面优势不明显[13]。因此,在输入时间

步长较长或包含较多输入长周期项时,LSTM预测精

度无法保持稳定。为了进一步克服单一神经网络算

法存在的不足,通过组合使用多种神经网络模型和算

法往往可以获得更高的精度。例如,杨旭等[13]提出

了一种基于BP神经网络和LSTM的区域/单站ZTD

组合预测模型。该模型以香港连续运行参考站(con-
tinuouslyoperatingreferencestations,CORS)网络中

的18个监测站的连续14天观测数据为例,进行了区

域、单站及二者组合ZTD预测模型研究。结果表明,
组合模型的精度较区域和单站模型分别提升了

17.2%和18.4%。此外,随着机器学习理论的不断发

展,Bahdanau等[14]在2014年提出了注意力机制理

论。注意力机制是一种模拟人类视觉注意过程的机

制,能够使机器学习模型有选择性地关注输入数据的

特定部分。它允许模型在处理序列数据时将不同的

特征投影到查询(query)、值(value)和键(key)多个维

度中,并通过点积计算获取不同时间步长的重要性权

重,进 而 可 以 并 行 且 高 效 地 筛 选 出 高 价 值 的 信

息[14-15]。所以理论上基于注意力机制的方法在长预

测步长任务中优势较为明显。然而,如何将注意力机

制较好地应用到ZTD的预测中仍是研究难点。
综上所述,随着ZTD预测模型的不断应用和发

展,将神经网络模型更好地应用到ZTD精度校正与

预测领域具有重要的理论价值和实际意义。为此,本
文研究提出了融合卷积神经网络的改进注意力机制

(convolutionalneuralnetworkonattention mecha-
nism,CNN-ATT)模型,从而创新性地将注意力机

制应用于ZTD预测。提出的CNN-ATT模型可以

有效地提取输入数据信息,并通过卷积神经网络对

提取的输入数据进行多层特征提取与处理,最后通

过改进的注意力层实现ZTD高精度预测。为了验

证所构建CNN-ATT模型的有效性和准确性,选用

南宁市5个CORS和14个国际GNSS服务(inter-
nationalGNSSservice,IGS)站点进行区域性ZTD
精密解算,并选用BP模型、GPT2w模型和ATT模

型作为基线模型进行对比实验。研究表明,CNN-
ATT模型可以实现更高的精度,并且在长时间序列

任务中表现出更好的鲁棒性。

1 改进注意力机制的CNN-ATT预测模型

提出的CNN-ATT预测模型包括CNN特征提

取层和改进注意力层,如图1所示。在输入层,首先

根据GAMIT/GLOBK估计的测站观测信息和卫星

轨道信息,提取测站的三维坐标、DOY以及日解算

精度均方误差(meansquareerror,MSE)。随后,
将提取的测站信息传递至嵌入层,通过嵌入层将原

始数据映射到多维空间中,以便提取隐藏特征。接
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图1 CNN-ATT模型框架

Fig.1 ThearchitectureofCNN-ATTframework

着,将初步提取的隐藏特征作为一维 CNN模型的

输入,用于融合多维变量。通过池化层减少特征维

度,随后引入dropout层进行随机停止,以防止过度

拟合并提高模型的泛化能力。然后,便可以将提取

的特征 引 入 注 意 力 层,利 用 多 头 注 意 力 机 制 对

dropout层输出的特征序列进行训练,以获取时间

序列数据的信息。通过以上处理可以保证模型能

够集中学习关键时间步长的特征,以获取全面的特

征信息。最后,通过全连接层输出模型的最终预测

结果。如果整体预测误差超过误差下界,将重新进

行训练,直至误差收敛。
鉴于ZTD预测任务与测站点的经纬度、大地高

度以及时间等因素密切相关[6,12],研究仍然将上述

因素作为自变量考虑。同时,考虑到基于 GAMIT
处理得到的单日解算精度 MSE与ZTD之间存在

显著相关性,因此将日解算精度也纳入自变量之

列。因变量为ZTD的预测值ZZTD。 所以基于注意

力机制的ZTD预测如下

Zpre
ZTD,t+T+1:t+T+l =Φ(Lt:t+T,Bt:t+T,Ht:t+T,

Nt:t+T,δt:t+T)
(1)

其中,Φ 表示基于改进注意力机制的机器学习模

型;N 表示年积日;δ 表示每日解算精度,即每日解

算 MSE值;t表示当前时刻;T 表示时间窗口,指输

入的时间序列长度;L 表示预测的时间序列长度。

1.1 输入层

考虑到现有模型仅以模型的三维坐标和DOY
作为输入,且在区域性实时气象数据较少的情况

下,该输入可能会导致模型估计误差较大[13,15]。因

此,利用区域性CORS提供的实时精密GPS数据的

解算 精 度,构 建 CNN-ATT 模 型。提 出 的 基 于

CNN-ATT的ZTD预测模型所需的输入数据包括

站点的三维坐标、DOY以及日解算精度。为此,利
用GLOBK软件将包含IGS站和NNCORS网单日

松弛解h文件,通过公共站点和卫星进行合并,得
到一个包含所有IGS测站、NNCORS、极移和卫星

参数的松弛解及方差协方差矩阵的h文件。将h文

件代入GAMIT/GLOBK进行网平差后,可获得日

解算精度,同时也可得到随时间变化的IGS测站和

NNCORS的经纬度和大地高。

1.2 CNN特征提取层

构建的CNN的特征提取层主要包括嵌入层、
卷积层、池化层和Dropout层,如图2所示。其中,
嵌入层用于将每个时间步长的特征映射到多个维

度dmodel,以供后续注意力层运算使用。然后,将处

理后的数据特征作为输入进入卷积层。卷积层可

提取时间序列中的局部特征,例如趋势、周期性或

者局部噪声特征[16]。基于Zhou等[17]和Yu等[18]

图2 CNN特征提取层

Fig.2 CNNfeatureextractionlayer
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利用一维卷积进行特征提取的步骤,进行了基于卷

积层的特征提取。一维的卷积层通过按列聚合不

同时间步长的特征信息,使得输出数据更为平滑。
考虑到相邻时间点的信息聚合,经过卷积层提取的

数据信息再次进入池化层和Dropout层,通过进一

步的处理提取数据重要特征,并进一步防止数据过

拟合现象的发生。
在t时刻,CORS及IGS站的三维坐标为Pt:t+T

= (Lt:t+T,Bt:t+T,Ht:t+T),DOY的数据输入格式为

Nt:t+T,日解算精度为δt:t+T,则三维坐标、DOY以及

日解算精度经嵌入层处理后的输出分别为

Pemb,t:t+T = (Lemb,t:t+T ∈RT×dmodel,Bemb,t:t+T ∈RT×dmodel,

Hemb,t:t+T ∈RT×dmodel)

Nemb,t:t+T ∈RT×dmodel

δemb,t:t+T ∈RT×dmodel (2)
将式(2)的输出结果作为卷积层的数据输入。

采用一维的卷积层进行数据处理,卷积核的步幅为

1,通过卷积核实现以局部滑动平均的方式提取局

部数据特征。然后,将卷积层的输出结果作为池化

层和dropout层的输入,数据特征在卷积层被进一

步压缩,并生成更重要的特征信息。值得注意的

是,通过设置dropout层可以在每次更新期间将输

入单元的一部分随机设置为零以防止过拟合,有助

于通过减少对特定特征的依赖提高模型的泛化能

力和鲁棒性,从而极大地提升数据处理效率。通过

卷积层、池化层和dropout层的依次处理,三维坐

标、DOY以及日解算精度最终的输出结果为

HPOS,t:t+T =
  Dropout(MaxPool(Conv1d(Pemb,t:t+T)))

HDOY,t:t+T =
  Dropout(MaxPool(Conv1d(Nemb,t:t+T)))

Hδ,t:t+T =
  Dropout(MaxPool(Conv1d(δemb,t:t+T))) (3)
式中,Conv1d表示一维卷积层;MaxPool表示最大

池化 层;HPOS,t:t+T 表 示 位 置 向 量 的 隐 藏 状 态;

HDOY,t:t+T 表示DOY的隐藏状态;Hδ,t:t+T 表示日

解算精度的隐藏状态。

1.3 改进的注意力层

考虑到注意力机制能有效地挖掘存在关联的

长时间序列特征,避免了LSTM 和递归神经网络

(recurrentneuralnetwork,RNN)等模型在处理超

长序列时可能出现的信息丢失问题[19-21],采用多头

注意力机制提取数据特征信息,如图3所示。多头

注意力机制允许不同头独立地关注输入序列的不

同部分,因此能够并行地处理输入序列,提高计算

效率;此外,多头注意力机制模型能够确保同时关

注不同的表示子空间,从而捕捉到输入序列中不同

层次和粒度的特征信息,从而提高模型对于输入序

列复杂关系的建模能力。因此,通过结合多头注意

力机制可以更为精准地提取学习特征,达到更好的

时间序列分析效果。

图3 多头注意力机制结构图

Fig.3 Thestructureofmulti-headattentionmechanism

图3显示了注意力机制的基本原理和处理流

程。具体而言,本文采用的多注意力机制通过3个

线性转换将输入向量映射到3个维度为dmodel的输

出矩阵,包括查询 Q(query)、键 K(key)以及值

V(value)。 改进后的注意力机制的输出矩阵如下

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

 
dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷V (4)

式中,dmodel 表示特征维度,进行权重缩放,通过

softmax层映射到[0,1]。
然后,多注意力机制通过h 个头将时间序列分

割成h 个子空间,各个子空间独立地进行自注意力

计算,以增强模型的表示能力。其中,多头注意力

中的第i个头mi 计算表达式如下

mi=Attention(QWQ
i,KWK

i ,VWV
i) (5)

式中,Q∈RT×dmodel,K∈RT×dmodel,V∈RT×dmodel;WQ
i

∈Rdmodel×dmodel,WK
i ∈Rdmodel×dmodel,WV

i ∈Rdmodel×dmodel

分别表示Q,K,V 的权重矩阵。
然后,将h 个头的计算结果进行连接,经过线

性变换后得到最终的输出结果 Multihead(Q,K,

V),其表达式如下

Multihead(Q,K,V)=
 Concat(m1,m2,…,mh)W0

(6)
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式中,W0 为线性变换的权重矩阵;Concat表示拼接

操作。
在ZTD的预测任务中,注意力层的输入向量为

融合 三 维 坐 标、DOY 和 日 解 算 精 度 后 的 向 量

Xemb,t:t+T,表示如下

Xemb,t:t+T =MLP(Concat(HPOS,t:t+T,

HDOY,t:t+T,Hδ,t:t+T)),∈RT×dmodel (7)
式中,MLP由2个全连接层构成。经过线性转换

后,Q,K,V 分别为

Q=Linear(Xemb,t:t+T)

K=Linear(Xemb,t:t+T)

V=Linear(Xemb,t:t+T) (8)
经过上述处理后,ZTD的最终估计值为

Zpre
ZTD,t+T+1:t+T+l =MLP(Att(Q,K,V)) (9)

获得初步的ZTD预估值后,需要进一步判断预

估值和真实值之间的误差水平。为此,使用克拉默-
拉奥下界(Cramer-Raolowerbound,CRLB)方法

判断误差是否小于下界,利用CRLB确定误差下界

的表达式为

Var̂θ≥
1

nI(θ)
æ

è
ç

ö

ø
÷ (10)

其中,θ表示CNN-ATT中待估计的参数;n 表示观

测样本数;I(θ)表示Fisher信息,是指参数θ 关于

观测数据的二阶导数的期望值。通过式(10)判断

误差的下界是否满足要求,如果不满足,则继续训

练,直至收敛;反之,则输出最终结果。

2 实验结果与讨论

2.1 数据的来源及精度评判标准

2.1.1 实验参数设置

利用南宁市5个 CORS(NNCORS)和14个

IGS站的观测数据作为重要的输入数据,如图4所

示。其中,5个CORS的地理位置信息见表1。在

(a)IGS观测站地理分布图

(b)NNCORS分布图

图4 IGS观测站和NNCORS分布图

Fig.4 DistributionofIGSandNNCORS

表1 CORS地理位置数据

Tab.1 ThegeographiclocationdataofCORS

站点 纬度/(°) 经度/(°) 大地高/m

QITG 22.96 108.64 68.0

NALU 22.61 108.63 235.1

NANN 22.84 108.32 82.6

NACH 22.45 108.28 348.2

JILG 22.92 108.04 212.8

选用CORS的基础上,还利用14个IGS站点的数

据增加基线长度,从而提升 NNCORS位置的解算

精度。然后,将14个IGS站和2个CORS(NACH
和NALU)的数据用作模型训练,3个CORS(JILG,

NANN和QITG)的数据用作模型预测,从而进行

精度评定。
所采用的编程语言为Python3.11.4。开发环

境为运行在 Windows10操作系统下的 PyTorch
1.13.1框架。硬件配置为GoogleColab下的TPU
V2。在训练过程中,损失函数被设定为 MSE,优化

器选择为Adam。初始化学习率为0.1,输入序列长

度设定为24,输出序列长度为12,注意力头数设置

为8,特征维度dmodel 设置为64,卷积核设置为1,

dropout率设置为0.05,batchsize设定为32,epoch
为30。考虑到参数的复杂调整和初始化,研究中共

涉及104个参数,包括嵌入层权重θ1、卷积层权重

θ2、改进的注意力层ω1 和dropout层ω2。为了获

取最佳的参数组合,采用格网搜索的方法。

2.1.2 GAMIT/GLOBK数据处理

GAMIT(GPSanalysisatMIT)/GLOBK (Glo-
balKalmanfilter)是美国麻省理工学院 (Massa-
chusettsInstituteofTechnology,MIT)与斯克里

普斯海洋研究所 (ScrippsInstitutionofOceanog-
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raphy,SIO)联合研制的高精度 GPS定位软件。

GAMIT软件采用双差观测量及最小二乘算法进行

参数估计。GLOBK软件主要采用多种卡尔曼滤波

器进行 数 据 后 处 理,在 长 基 线 解 算 中 精 度 可 达

10-7~10-9量级。因此,GAMIT/GLOBK在ZTD
预测中应用广泛[22-24]。

基于 GAMIT/GLOBK 数据的处理有两个主

要目的:1)为输入层提供准确的日解算精度,作为

CNN-ATT模型输入数据的一部分;2)提供ZTD
的解算值,作为 CNN-ATT模型精度检验的真实

值。首先对5个 NNCORS和远距离的14个IGS
站的RINEX观测数据进行联合基线解算,基线解

算的策略如表2所示。

表2 基线解算策略

Tab.2 Thebaselinesolvingstrategy
序列 名称 参数

1 解算处理模式 RELAX

2 卫星星历 IGS精密星历

3 光压模型 BERNE

4 历元间隔 30s
5 卫星截止高度角 10°

6 观测模式 LC-AUTCLN
7 天顶延迟改正模型 VMF1

8 天顶延迟参数个数 13
9 对流层延迟 SAAS

解算时间跨度为2009年年积日305~2013年

年积日345,共计1501个年积日。然后,对基线解

算结果进行基于最小二乘法的联合网平差,在网平

差后分别输出日解算精度δt:t+T、DOY、三维坐标

(NNCORS的经纬度和大地高)以及ZTD的估计值

Zpre
ZTD,t+T+1:t+T+l。 详细的 GAMIT/GLOBK 解算步

骤如图5所示。具体而言,首先通过将原始RINEX
文件输入GAMIT软件,设定 NNCORS和IGS测

站以及坐标,按照表2的策略创建基线解算的配置

文件,进行基线解算。在完成基线解算后,分别执

行相位平滑和模糊度固定工作,随后输入GLOBK
进行参数的强约束。最终,可以输出N,E,U3个方

向的日解算精度。此外,为了获得用于模型精度检

测的ZTD解算,在相位平滑处理后,还需要选择合

适的大气模型并建立对流层投影函数映射,最终可

以得到基于GAMIT/GLOBK的ZTD估计值[24-25]。
按照图5步骤处理后,可以得到19个站点的日

解算精度。其中,IGS站点之一BJFS和NNCORS
之一NANN的结果如图6所示。

图5 GAMIT/GLOBK解算日解算精度步骤

Fig.5 Theprocedureofdailysolutionaccuracy
resultsonGAMIT/GLOBK

(a)IGS站点-BJFS

(b)NNCORS-NANN

图6 BJFS与NANN的日解算精度结果

Fig.6 DailysolutionaccuracyresultsofBJFSandNANN
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  由图6可知,平差后NANN站点的平均精度在

N水平方向优于3mm,E方向优于2mm,U方向

优于1.3mm;BJFS站点的平均精度在N水平方向

优于1.6mm,E方向优于2.3mm,U 方向优于

1.6mm。为了进一步对比解算后的日解算精度水

平,统计了19个站点在N,E,U3个方向的平均解

算精度,结果如表3所示。由此可知,NNCORS的

平均精度在E,U 方向均优于2mm,N方向优于

2.5mm;IGS站点的平均精度则在N,E,U方向均

优于2mm。

表3 站点的平均解算精度结果

Tab.3 Averagesolutionprecisionresultsofstations

mm

NNCORS站平均解算精度 IGS站平均解算精度

年份 N E U N E U

2009 2.13 1.89 1.94 0.84 0.98 1.09

2010 1.98 1.96 1.92 0.94 0.99 1.12

2011 2.06 1.93 1.98 0.87 1.21 1.10

2012 2.12 1.83 1.93 0.92 1.16 1.12

2013 2.08 1.97 1.87 0.89 1.14 1.15

平均 2.07 1.92 1.93 0.89 1.10 1.12

R2 0.66 0.68 0.62 0.53 0.54 0.49

由于目前现有模型并未将日解算精度考虑在

ZTD预测中,为了进一步确保经GAMIT/GLOBK处

理后的日解算精度可以作为构建的CNN-ATT 模型

的输入,对表3中各站点的平均解算精度和基于

GAMIT/GLOBK解算的ZTD估计值Zpre
ZTD,t+T+1:t+T+l

进行 了 相 关 性 验 证。若 相 关 性 较 强,则 表 明 经

GAMIT/GLOBK处理后的各站点日解算精度可以

很好地代表原始数据中的主要特征和信息,因此可

以将日解算精度作为重要的输入数据代入CNN-
ATT模型中进行模型的训练与测试;反之,若相关

性较弱,则说明处理后的日解算精度不适合作为模

型的输入数据。从表3可以看出,相关性R2 处于

0.5~0.8的区间,表明经GAMIT/GLOBK处理后

的站点平均日解算精度与ZTD估计值存在中度相

关性。因此,将GAMIT/GLOBK处理后的日解算

精度作为模型的重要输入来源之一是合理的。

2.1.3 精度评定准则

选取了平均偏差(bias)、平均绝对误差(mean
absoluteerror,MAE)和 MSE作为精度评价的标

准。其中,bias反 映 了 整 体 的 系 统 误 差 情 况,而

MAE和 MSE则反映了预测值与真实值之间的差

距程度。3个误差参数的计算公式为

ebias=
1
N∑

N

i=1

(Zpre
ZTD,i-Ztrue

ZTD,i)

eMSE=
1
N∑

N

i=1

(Zpre
ZTD,i-Ztrue

ZTD,i)2

eMAE=
1
N∑

N

i=1
Zpre
ZTD,i-Ztrue

ZTD,i| (11)

其中,ebias,eMSE,eMAE 分别表示平均偏差、MSE和

MAE;N 代表预测样本数量;Zpre
ZTD,i 和Ztrue

ZTD,i 分别代

表ZTD的预测值和GAMIT解算ZTD的值。

2.2 不同ZTD预测模型精度分析

2.2.1 模型拟合精度

为了充分验证所构建的CNN-ATT模型的可

靠性和有效性,选择了GPT2w,BP以及ATT模型

作为基线模型。在模型拟合过程中,假定 GPT2w
模型的拟合是无误差的。不同ZTD预测模型的拟

合结果如表4所示。由此可知,在拟合偏差方面,

CNN-ATT的拟合偏差较 ATT模型和BP模型分

别减少了25%和50.9%,这表明CNN-ATT模型

的拟合精度更高。此外,在拟合 MSE和 MAE方

面,CNN-ATT模型的拟合 MAE和 MSE与BP模

型相比分别减少了7.1mm和5.5mm;与ATT模

型相 比,CNN-ATT 模 型 的 拟 合 精 度 也 提 高 了

35.1%和32.3%。为了进一步降低算法的运行误

差,对3个模型重复运行5次,并统计了3种误差的

标准差。结果显示,CNN-ATT模型的误差标准差

较BP模型降低了44.4%,较 ATT 模型降低了

37.5%。由此可知,CNN-ATT模型的拟合精度表

现明显优于BP模型和ATT模型。

表4 3种模型的拟合结果

Tab.4 Fittingresultsofthreemodels mm

BP ATT CNN-ATT

Trainingbias -5.5±0.2 -3.6±0.2 -2.7±0.1

TrainingMAE 11.9±0.4 7.4±0.3 4.8±0.2

TrainingMSE 9.2±0.3 5.5±0.3 3.7±0.2

图7为14个IGS站和2个 NNCORS中的平

均拟合 MAE和 MSE的结果。为了便于观察,该图

截取了1501个时间步长中的前100个时间步长进

行了可视化。从图7(a)可以看出,BP模型和ATT
模型的拟合 MAE的均值均高于CNN-ATT模型,
且拟合的方差也高于 CNN-ATT模型,甚至超过
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30mm。相比之下,CNN-ATT模型在0~100个时

间步长内的MAE始终未超过5mm,模型的精度表

现和鲁棒性表现更佳。这主要是由于改进后的

CNN-ATT模型设置了多个卷积层和嵌入层,同时

还引入了改进的误差判断层。这使得模型能够在

多个维度上对输入数据进行卷积,从而不仅能够最

大程度地提取有效的数据特征,同时也能够学习到

多维度输入数据与ZTD之间的复杂映射关系。相

比之下,BP神经网络模型则无法有效学习复杂的

映射关系,因此其对观测数据的拟合效果较差。

(a)MAE

(b)MSE

图7 模型拟合精度结果

Fig.7 Resultsofmodelfittingaccuracy

2.2.2 模型预测精度

图8展示了在预测步长为100时,JILG,NANN
和QITG站点的 MAE和 MSE的分布结果。从图

8可以看出,GPT2w模型的误差水平较高且波动较

大。这主要是因为GPT2w模型作为误差基线模型

无需训练,因此其模型性能与原始数据的质量密切

相关。此外,可以发现在观测时间步长为20~40
时,GPT2w模型的MAE和MSE波动较大,精度水

平较低。造成这种波动性的原因可能是:1)GPT2w
模型的先验公式本身就无法准确拟合复杂的气象

参数[23];2)观测时间步长为20~40时,该时间范围

属于夏季,导致ZTD的变化幅度较大,从而使得经

验模型GPT2w的预测精度较其他模型较低[24-25]。
相比之下,在研究预测步长为0~100时,CNN-
ATT模型相对于BP神经网络模型和ATT模型表

现出了较强的鲁棒性,其误差水平也更低。这表明

CNN-ATT模型可以实现更高的预测精度。

(a)MAE

(b)MSE

图8 模型预测精度结果

Fig.8 Modelpredictionaccuracyresults

为了更加可靠地对比不同ZTD预测模型的预

测精度水平,统计了4个ZTD预测模型在1501个

时间步长下的平均偏差、MAE和 MSE。为了进一

步消除潜在的计算误差,模型的预测结果为模型运

行5次后的误差的平均值,结果如表5所示。与

GPT2w 模 型 相 比,CNN-ATT 模 型 在 MAE 和

MSE方面的精度分别提升了47%和93%;与BP模

型相比,CNN-ATT模型的预测 MAE和 MSE分别

降低 了 5.5 mm 和 4.4 mm,精 度 分 别 提 升 了

41.4%和 67.8%。而 相 对 于 ATT 模 型,CNN-
ATT在结合多种卷积层和改进的误差判断层后,

MAE和 MSE分别降低了4.6mm和2.1mm,精
度分别提升了36.2%和50.0%。此外,在预测偏差

方面,CNN-ATT模型的表现达到了-3.6mm,较

BP模型和 ATT 模型精度分别提升了59.1%和
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32.1%。但是GPT2w模型的预测偏差优于BP模

型,ATT模型以及CNN-ATT模型。这主要是因

为GPT2w模型无需训练样本,因此模型的输出结

果和输入数据之间的偏差较小。此外,进一步统计

了3个误差(MAE、MSE和预测偏差)的标准差,结
果显示,与BP模型和 ATT模型相比,CNN-ATT
模型的误差标准差分别降低了71.4%和33.3%。
所以整体而言,CNN-ATT模型可以实现更为理想

的预测精度。

表5 4种模型的预测结果

Tab.5 Predictionresultsoffourmodels mm

GPT2w BP ATT CNN-ATT

预测bias -0.098 -8.8±0.7 -5.3±0.4 -3.6±0.2

预测 MAE 14.9 13.4±0.7 12.7±0.3 7.9±0.2

预测 MSE 30.6 6.5±0.6 4.2±0.3 2.1±0.1

为了进一步对比不同的ZTD预测模型预测精度

的差异,统计了CNN-ATT 模型和传统的BP模型的

预测精度在空间上的分布情况,如图9所示。如图9
(a)和(c)所示,在模型训练精度的空间分布中,基于

BP神经网络的预测中,JILG站的预测精度 MAE和

MSE相较NANN和QITG站点更差。这可能是因

为JILG站的大地高高于其他2个站点,并且该地区

的气候条件更为复杂,导致该站点的预测精度较低。
相比之下,图9(b)和(d)显示了CNN-ATT 模型在不

同纬度和大地高条件下,各测站的预测精度 MAE和

MSE均在8mm以下。其中,与BP模型相比,CNN-
ATT模型预测下的NANN站的 MAE和 MSE分别

提升了42.9%和37.8%,JILG站的 MAE和 MSE分

别提升了30.4%和32.9%,QITG站的MAE和MSE
分别提升了34.7%和37.2%。由此可知,相较于传

统的BP神经网络模型,CNN-ATT 模型的预测精度

在空间分布上也表现较好。

(a)基于BP模型的 MAE结果

(b)基于CNN-ATT模型的 MAE结果

(c)基于BP模型的 MSE结果

(d)基于CNN-ATT模型的 MSE结果

图9 模型预测精度的空间分布

Fig.9 Spatialdistributionofmodelpredictionaccuracy

  此外,为了验证CNN-ATT在多时间步长预测

任务中的表现,以 MAE为例验证BP模型和CNN-
ATT模型在不同预测时间步长(24h和48h)下的

精度差异。如图10所示,随着预测步长从24h增

加至48h,基于BP模型的NANN站的预测准确性

从20.2mm下降至24.5mm,预测精度下降了约

21.3%。同时,JILG站和QITG站的预测精度也分

别下降了13.4%和8.2%。相比之下,基于CNN-
ATT模型的预测中,NANN 站、JILG站和 QITG
站的预测精度分别下降了10.5%,7.5%和6.8%。
由此可知,构建的CNN-ATT模型在长预测时间步

长中的精度表现更为稳定。
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(a)24h预测步长下基于BP模型的 MAE结果

(b)24h预测步长下基于CNN-ATT模型的 MAE结果

(c)48h预测步长下基于BP模型的 MAE结果

(d)48h预测步长下基于CNN-ATT模型的 MAE结果

图10 不同预测长度下的模型预测精度

Fig.10 Modelpredictionaccuracyunder

differentinputlength

  此外,进一步探索了不同预测站点数量对模型

整体预测精度的影响。对所有NNCORS进行了预

测,并记录了预测站点数量为2,3,4,5时模型的预

测精度。如图11所示,随着预测站点数量的增加,
预测平均精度均呈现出一定程度的提升。值得注

意的是,当预测站点数量为5时,即将所有NNCORS
作为预测站点时,同一模型的预测精度优于其他站点

数量设置下的精度。此外,当预测站点数量为2时,
同一模型的预测精度较其他站点数量设置下的精度

较差。这可能是因为随着多个测站加入机器学习模

型,系统误差得到进一步消除,而仅考虑单一测站则

无法消除系统误差,所以模型预测精度降低。此外,
由图11可知,在同等测站站点数量条件下,CNN-
ATT模型的MAE和 MSE明显低于其他基线模型,
模型的预测精度更高,这也表明CNN-ATT模型可以

更好地适应多测站预测任务。

(a)MAE

(b)MSE

图11 不同测站数量下的模型预测精度

Fig.11 Modelpredictionaccuracyunder

differentnumberofstations
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2.2.3 模型定位精度

不同ZTD预测模型的定位精度也是衡量不同

模型性能的重要指标。为此,首先需要确定不同

ZTD预测模型的参数的初始值。考虑到电磁波的

传播路径并非沿着天顶方向,因此需要将天顶方向

的延迟量映射至某个倾斜的传播方向中,这一映射

过程可通过映射函数(mappingfunction,MF)对干

湿分量进行加权求和解算。ZTD可以分解为静力

学延迟(zenithhydrostaticdelay,ZHD)和湿延迟

(zenithwetdelay,ZWD)。其中,ZHD占总延迟量

的90%,可以通过实测气压进行估算。ZHD的值

通过传统的SAAS模型计算可得,如式(12)所示

ZZHD=
0.0022768Ps

f(φ,h)
(12)

相对而言,ZTD初值的精确计算较为困难,通
常将其作为未知数进行求解[26]。ZTD的初始值可

以通过经典的SAAS模型计算,如式(13)所示

ZZTD=
0.0022768
f(φ,h)

[Ps+(
1255
Ts

+0.05)es]

f(φ,h)=1-0.00266·cos(2φ)-0.00028h
es=es·6.11·107.5(Ts-273.15)/Ts (13)

式中,Ps 表示GPS接收机天线处的大气压力;es 为

高度角;f(φ,h)为纬度和高度的函数,反映了重力

加速度随着不同的纬度和大地高而变化,φ 表示纬

度(rad),h 代表测站的大地高(m)。
在获得ZTD初始值后,ZWD的值可以通过式

(14)计算得到[27]

ZZWD(e)=
(ZZTD(e)-ZZHD(e)·mfw(e))

mfh(e)
(14)

式中,ZZTT(e)为总延迟量;fh(e)和fw(e)分别表

示干湿映射函数。
在确定fh(e)和fw(e)时,常用的常映射函数包

括 NMF(Neillmappingfunction),VMF1(Vienna
mappingfunction1)和GMF(globalmappingfunction)
等。根据Boehm等的经验法则,在高度角大于10°
时,测站高程方向的误差将不大于1mm[28]。鉴于

此,选用VMF1作为映射函数计算参数 (ah,bh,ch)
及(aw,bw,cw)。因此,fh(e)和 mfw(e)可通过式

(15)确定。

mfh(e)=

1+
ah

1+
bh
1+ch

sine+
ah

sine+
bh

sine+ch

mfw(e)=

1+
aw

1+
bw

1+cw

sine+
aw

sine+
bw

sine+cw

(15)

为了进一步对比不同的ZTD预测模型在定位

精度方面的表现,将经典的SAAS模型、GPT2w模

型、BP模型以及ATT模型与CNN-ATT进行对比

实验。这些对流层模型的ZTD、ZHD以及ZWD初

值的确定方法如表6所示。如前所述,ZHD值采用

式(12)SAAS方法确定。BP模型、ATT 模型和

CNN-ATT模型的ZTD的初始值由模型算法估算

可得,ZWD则通过式(14)和式(15)确定。

表6 不同ZTD预测模型参数初值确定

Tab.6 ThedeterminationofdifferentZTD
valuesfordifferentpredictionmodels

ZTD预测模型/
估算参数

ZTD ZHD ZWD 投影函数

SAAS SAAS SAAS SAAS

GPT2w GPT2w SAAS GPT2w

BP BP SAAS
ZTD(BP)-
ZHD(SAAS)

ATT ATT SAAS
ZTD(BP)-
ZHD(SAAS)-

CNN-ATT CNN-ATT SAAS
ZTD(CNN-ATT)-
ZHD(SAAS)

VMF1

通过表6确定各基线模型的 ZTD、ZHD 和

ZWD的初始值后,基于GAMIT/GLOBK进行模型

精度对比实验。实验的基本设置与前述相同,选用

了5个CORS(NNCORS)和14个IGS站的观测数

据。解算时间范围为2009年年积日305~2013年

年积日345,共计1501个年积日。与表2相同,采
用RELAX解算方法,卫星星历选用IGS精密星

历,光压模型为BERNE。然后,统计了不同ZTD
预测模型在5个年积日(138,157,178,205,243)时
刻N,E,U3个方向定位的平均偏差和标准差。结

果如表7所示。
由表7可知,与传统的SAAS对流层模型[27]相

比,经典的GPT2w模型在N,E,U3个方向的精度

提升分别为2%,5%,1%;基于BP模型的ZTD预

测模型定位精度在N,E,U3个方向的精度提升分

别为11%,23%,-1%;基于ATT模型在N,E,U
3个 方 向 的 精 度 分 别 平 均 提 高 了16.0%,6%,
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表7 5种ZTD预测模型下的定位平均偏差和标准差

Tab.7 TheaveragedeviationandstandarddeviationofpositioningunderfiveZTDpredictionmodels mm

方向
SAAS GPT2w BP ATT CNN-ATT

平均偏差 标准差 平均偏差 标准差 平均偏差 标准差 平均偏差 标准差 平均偏差 标准差

N 7.05 0.23 6.94 0.20 6.30 0.16 5.92 0.11 5.76 0.09

E -4.92 0.16 -4.65 0.14 -3.81 0.12 -4.62 0.13 -4.33 0.11

U -5.96 0.21 -5.93 0.13 -5.99 0.12 -4.57 0.08 -4.11 0.08

23.3%;而基于CNN-ATT模型在3个方向的精度

分别提高了18.2%,12.6%,31.0%。由此可知,神
经网络模型的结合可以很好地提升ZTD预测模型

的精度,而通过将卷积神经网络模型与注意力机制

算法结合可以进一步提升模型的定位精度。

2.2.4 模型计算效率

在研究不同ZTD预测模型的性能时,除了考

虑模型的预测精度和定位精度外,模型的计算效

率也是评估其性能的基本指标之一。为此,选择

模型的时间复杂度、空间复杂度、每个历元下的训

练时间、总测试时间以及PPP模型的收敛速度作

为衡量计算效率的重要性能指标,对比结果如表8
所示。

表8 模型计算复杂度对比结果

Tab.8 Comparisonresultsofmodelcomputationalcomplexity

类型 SAAS GPT2w BP[29] ATT[30] CNN-ATT

时间复杂度 - - O(ndml2) O(n2d) O(n2d+knd2)

空间复杂度 - - O(oml2) O(n2d) O(n2d+knd2)

每个历元下的训练时间/s - - 0.17 0.31 0.32

总测试时间/s - - 0.15 0.53 0.55

PPP收敛速度/min 53.25 53.15 52.18 48.39 47.64

  表8中,n 表示输入样本的数量,d 表示输入数

据的维度,m 表示全连接层数量,l表示神经元的数

量,o 表示输出数据的维度,k 表示CNN中的卷积

核。根据文献[29]可知,BP模型的时间复杂度为

O(ndml2),空间复杂度为O(nml2)。由此可知,BP
神经网络模型的计算复杂度极大程度上取决于神

经元的数量和层数。相比之下,ATT和CNN-ATT
模型的计算复杂度主要与样本的数量和输入数据

的维度相关[30]。在选择使用较为简单的多层感知

机(multi-layerperceptron,MLP)搭建BP神经网

络时,BP模型的时间复杂度和空间复杂度较ATT
和CNN-ATT模型呈现出较大的优势。然而,当样

本数量较大且神经网络设计较为复杂时,CNN-
ATT模型的计算优势会更加明显。

在训练时间和总测试时间方面,与 ATT模型

和CNN-ATT模型相比,BP神经网络模型所需时

间更短,模型的计算效率更高。然而,需要注意的

是,由表5和表7中模型的预测精度和定位精度的

结果可知,BP模型的精度表现均低于ATT模型和

CNN-ATT模型。此外,由表8结果可知,在GPU/

TPU的支持下,ATT模型和CNN-ATT模型的计

算效率非常接近。虽然二者的计算效率相近,但由

表5可知,CNN-ATT模型的预测 MAE和 MSE相

较于 ATT模型分别降低了36.2%和50.0%。所

以,CNN-ATT模型在综合表现上优于ATT模型。
值得注意的是,在机器学习和深度学习领域,模型

计算效率和精度之间存在一个常见的权衡。通常

来说,提高模型的计算效率可能会降低一定的预测

精度,而提高精度可能导致模型变得更加复杂和计

算量更大。所以在实际应用过程中,不同的ZTD预

测模型的选择需要根据具体的情况和需求来权衡

模型计算效率和精度。而提出的CNN-ATT模型

的重点是提高ZTD预测模型的精度,未来的研究可

以考虑继续对提出的CNN-ATT模型进行算法优

化,从而确保模型具有更优越的性能表现。

PPP模型的收敛速度反映了模型从初始状态

到获得最终解过程中所需的时间。较快的收敛速

度通常被视为模型性能优越的指标,它表明模型能
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够迅速适应观测数据并提供准确的解[31]。因此,本
文进一步探究了不同的ZTD预测模型在PPP收敛

速度方面的性能差异。由表8可知,经典SAAS模

型 和 GPT2w 模 型 的 收 敛 速 度 接 近,分 别 为

53.25min和53.15min。与SAAS模型相比,BP
模型、ATT模型和CNN-ATT模型的收敛速度分

别减少了2%,9.1%,10.5%。并且ATT和CNN-
ATT模型的收敛速度也明显优于BP神经网络模

型。由此可知,随着神经网络模型算法的优化与改

进,模型的收敛速度也不断提升。值得注意的是,

ATT模型和 CNN-ATT 模型的收敛速度仍然相

近,但结合表5模型的预测精度可知,相较于ATT
模型,CNN-ATT模型的ZTD预测精度更高。因此

综合来看,CNN-ATT模型的整体性能表现更佳。
此外,通过对不同ZTD预测模型PPP收敛速度的

对比实验可知,PPP的收敛速度可能与ZTD的初

始值密切相关,ZTD初始值越精准,模型的解算效

率越高。

3 结论

随着机器学习理论在ZTD预测领域的不断应

用与发展,本研究将注意力机制理论应用到ZTD预

测任务,建立了基于CNN-ATT的ZTD预测模型。
与传统的ZTD预测模型相比,提出的CNN-ATT
模型利用区域性CORS提供的实时精密GPS数据

进行ZTD解算。具体如下:

1)为获得更精准的 ZTD 预测结果,提出的

CNN-ATT模型首次将日解算精度、年积日以及三

维坐标作为重要的输入数据来源。为有效提取数

据特征并防止过拟合现象,该模型采用卷积神经网

络对输入数据进行多层特征提取和处理。最终,通
过改进的注意力层和CRLB误差判断模块获得高

精度的ZTD预测结果。

2)选取南宁市的5个CORS和14个IGS站点

进行区域性ZTD精密解算,并将BP模型、GPT2w
模型和ATT模型作为基线模型进行对比实验。结

果显示,在拟合精度方面,与GPT2w、BP以及ATT
模型相比,CNN-ATT模型的系统偏差、MAE以及

MSE的误差水平更低,模型的拟合精度更高。在预

测精度方面,相对于BP模型和 ATT模型,CNN-
ATT模型的误差标准差也分别降低了71.4%和

33.3%。此外,在定位精度方面,CNN-ATT模型

的定位精度也明显优于其他的基线模型,并且与

ATT模型相比,改进后的CNN-ATT模型的定位

精度在 N,E,U3个方向上分别提高了18.2%,

12.6%,31.0%。整体而言,CNN-ATT模型具有更

为理想的预测精度表现。

3)最后,对比了不同ZTD预测模型在计算效率

方面的性能差异。研究结果表明,在训练时间和总

测试时间方面,BP模型表现最佳,ATT 模型和

CNN-ATT模型表现接近。在PPP模型收敛速度

方面,CNN-ATT模型较其他基线模型收敛速度更

快。但考虑到CNN-ATT模型具有较优的定位精

度和预测精度,因此综合来看,CNN-ATT模型的整

体性能表现较好。
值得注意的是,区域对流层模型的精度受到多

个因素的影响,包括测站分布的密集程度、测站之

间的高度差异、建模区域的大小以及实验数据的实

时性等。这些因素仍需要进一步地研究和探讨。
此外,尽管提出的CNN-ATT模型能够实现更高的

预测精度和定位精度,但在计算效率方面仍然存在

改进的空间。未来的研究可以考虑进一步优化

CNN-ATT模型,以实现更高的计算效率,使其能够

更好地适应多场景任务。
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