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摘 要:天顶对流层延迟(ZTD)的精确建模对于全球卫星导航系统(GNSS)的实时高精度定位增

强至关重要。由于不同地区的大气水汽存在短时变化特性,经验对流层延迟模型在不同地区往往

有显著的精度差异,无法满足精确的区域ZTD预测需求。深度学习方法擅长从时间序列数据中学

习复杂的非线性模式和依赖关系。利用2023年澳大利亚地区178个连续运行参考站(CORS)的

ZTD数据作为真实值,使用长短期记忆编码器(LSTM-Encoder)网络对2023年的第三代全球气温

气压模型(GPT3)数据进行建模,并与GPT3模型、欧洲中期天气预报中心(ECMWF)第五代大气

再分析数据集(ERA5)模型、人工神经网络(ANN)模型、广义回归神经网络(GRNN)模型和LSTM
模型的实验结果进行了比较。结果表明,LSTM-Encoder模型平均偏差接近于0,均方根误差和平

均绝对误差分别为14.4mm和12.4mm,优于GPT3,ERA5,GRNN,ANN和LSTM 模型,均方

根误差分别提高了62.2%,12.3%,59.9%,61.0%和60.0%。此外,比较了LSTM-Encoder模型

与GPT3和ERA5模型的空间和时间特性,并讨论了不同神经网络方法在不同预报时长下的性

能。所提出的预测模型未来可以用于实时精密单点定位(PPP)中ZTD的初始值确定,在观测方程

中引入预测的ZTD作为虚拟观测值,促进ZTD与其他待估参数的分离,从而为高精度GNSS定位

服务提供理论支持。
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Abstract:Accuratemodelingofthezenithtroposphericdelay(ZTD)inthetroposphereisessential
forhigh-precisionreal-timepositioninginglobalnavigationsatellitesystem (GNSS).Duetothe
short-termvariabilitycharacteristicsofatmosphericwatervaporindifferentregions,empirical
modelsoftroposphericdelaybasedonmeteorologicaldatareanalysisinformationoftenshowsig-
nificantdifferencesinaccuracyindifferentregionsandcannotmeetthedemandforaccurateregion-
alZTDpredictions.Deeplearningmethodsexcelatlearningcomplexnonlinearpatternsandde-
pendenciesfromtimeseriesdata.Inthisstudy,ZTDdatafrom178continuouslyoperatingrefer-
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encestations(CORS)inAustraliain2023areusedasthetruevalues.Thelongshort-termmemo-
ryencoder(LSTM-Encoder)networkisappliedtomodeldatain2023fromthethird-generation
globalpressuretemperature (GPT3)model. TheexperimentalresultsoftheLSTM-Encoder
modelarecomparedwiththoseoftheGPT3model,theEuropeanCentreforMedium-Range
WeatherForecasts(ECMWF)fifth-generationatmosphericreanalysisdataset(ERA5),theartifi-
cialneuralnetwork(ANN)model,thegeneralizedregressionneuralnetwork(GRNN)modeland
theLSTM model.TheresultsshowthattheLSTM-Encodermodelachievesanaveragebiasclose
tozero,witharootmeansquareerror(RMSE)of14.4 mmandameanabsoluteerrorof
12.4mm,outperformingtheGPT3,ERA5,ANN,GRNNandLSTMmodels.TheRMSEisim-
provedby62.2%,12.3%,59.9%,61.0%and60.0%,respectively.Inaddition,thespatialand
temporalcharacteristicsoftheLSTM-EncodermodelarecomparedwiththoseoftheGPT3and
ERA5models,andtheperformanceofdifferentneuralnetworkmethodsatdifferentpredictiondu-
rationsisdiscussed.TheproposedpredictionmodelcanbeappliedtodeterminetheinitialvaluesofZTD
inreal-timeprecisepointpositioning(PPP)inthefuture.ByintroducingthepredictedZTDasvirtualob-
servationsintheobservationequations,theseparationoftheZTDfromotherestimableparameterscanbe
facilitated,thusprovidingtheoreticalsupportforhigh-precisionGNSSpositioningservices.
Keywords:Deeplearning;Longshort-term memoryencoder;Troposphericdelay;Prediction
model

0 引言

无线电信号在中性大气层中的传播路径要比在

真空中长,延长的路径是水蒸气颗粒和干燥气体的相

互作用造成的,这种现象被称为对流层延迟[1]。对流

层延迟通常表示为每个地面位置沿天顶方向观测到

的数值,即天顶对流层延迟(zenithtroposphericdelay,

ZTD)[2]。准确的ZTD估计对于提升全球卫星导航

系统(globalnavigationsatellitesystem,GNSS)精密单

点定位(precisepointpositioning,PPP)的收敛速度至

关重要[3-4]。ZTD主要由天顶静力学延迟(zenithhy-
drostaticdelay,ZHD)和天顶湿延迟(zenithwetdelay,

ZWD)[5]两部分组成。其中,ZWD受多种因素影响,

如地区差异、海拔变化和天气波动[6]。可以通过多种

方式获取ZTD:在GNSS数据处理过程中作为未知参

数进行估计[7]、根据实际测量结果建立包含气象参数

的模型[8]、从经验模型发展而来[9]及通过机器学习技

术实现[10]。
国内外学者在对流层延迟模型方面进行了深入

的研究。例如:Hopfield模型、Saastamoinen模型和

Black模型等经典模型[11-12],还发展了几个系列模型,
包括新不伦瑞克大学(UniversityofNewBrunswick,

UNB)系列、欧洲星基增强系统(Europeangeostation-
arynavigationoverlayservice,EGNOS)系列、全球气

压气温(globalpressureandtemperature,GPT)系列和

国际GNSS服务对流层模型(internationalGNSSser-
vicetropospheremodels,IGGtrop)系列[13]。近些年,
随着人工智能算法在各个领域的广泛应用,很多学者

在对流层延迟建模方面提出了新的模型[14]。Li
等[15]提出了基于最小二乘支持矢量机的区域ZTD
建模方法,结合了GNSS观测数据与欧洲中期天气预

报中心(Europeancentreformedium-rangeweather
forecasts,ECMWF)的第五代大气再分析产品(the
fifth-generationECMWFreanalysis,ERA5),能够

准确捕捉复杂的时空变化特征,显著提升ZTD的区

域预测精度。Yang等[16]提出了结合GPT3模型和

人工神经网络(artificialneuralnetwork,ANN)的
区域ZTD模型,通过训练区域数据并优化GPT3模

型的输出,实现了更精确的 ZTD 估计。韦廖军

等[17]提出了融合卷积神经网络和改进注意力机制

的ZTD组合预测模型,首次将多源数据包括日解算

精度、年积日(dayofyear,DOY)和三维坐标综合应

用于ZTD预测任务。Zhang等[18]使用盲源分离技

术提取数据中的潜在特征,并利用反向传播(back-
propagation,BP)神经网络建立年均值模型,引入

LSTM实现南极洲西部的ZTD预报。常用的经验

模型主要由各分析中心提供的气象再分析资料构

建,使用户能够在没有测量气象参数的情况下估计
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ZTD[19]。然而,不足之处在于难以准确模拟快速波

动期间的ZTD[20]。此外,经验模型在不同地理区域

的误差幅度存在显著差异,无法满足在某些特定区

域获取高精度的对流层延迟[21]。作为GNSS定位

服务中的重要技术,PPP的主要缺点是收敛时间相

对较长[22]。Tao等[23]研究表明,在PPP开始时,

ZTD参数与其他估计值(如垂直台站位置和接收机

钟差)高度相关,如果能准确估计ZTD,可以加快

PPP收敛过程中的参数分离,从而提高收敛速度和

定位精度。

ZTD预测对于高精度GNSS定位服务具有重要

意义。尽管当前研究在IGS测站的ZTD预测方面取

得了一定成果,但IGS测站在许多地区的空间分布不

均,测站的覆盖稀疏性限制了区域内ZTD变化的长

期精确预测。此外,现有的经验模型(如GPT3模型)
对气象参数的时空分辨率考虑有限,在高时空动态特

性与复杂非线性变化的综合捕捉能力上仍存在一定

提升空间。基于此,本文利用2023年澳大利亚地区

178个连续运行参考站(continuousoperationalrefere-
ncestation,CORS)的ZTD数据作为参考真值,提出

了一 种 结 合 长 短 期 记 忆 编 码 器(longshort-term
memoryencoder,LSTM-Encoder)改进GPT3模型的

预测算法,旨在实现区域高精度ZTD的长期预测。

1 方法与数据

1.1 LSTM-Encoder算法

对流层延迟时间序列数据通常表现出短期波

动和长期趋势变化的特性。ANN擅长捕捉时间序

列中的非线性关系,但其性能依赖于大规模数据和

有效的模型调优,对于剧烈波动的时间序列,ANN
可能会过拟合,从而降低泛化能力[24]。广义回归神

经网络(generalregressionneuralnetwork,GRNN)
基于核回归,每次预测都依赖于输入与训练集中样

本之间的相似性[25]。然而,GRNN缺乏递归机制

或内部状态记忆以前的输入数据,从而无法形成输

入序列之间的依赖关系。当LSTM 处理时间序列

数据时,所有信息都必须通过隐藏状态单元逐步传

递。虽然LSTM 机制有助于保留长序列中的一些

信息,但早期输入数据可能会被部分遗忘,导致

LSTM在捕捉长时间序列中的长距离依赖关系时

效率往往有所下降[26]。Encoder通过生成整个序

列的编码表示以捕捉全局时间依赖关系,由于增加

了自注意力机制,可以通过自注意力权重在任何时

间直接注意输入信息,从而能够更灵活、全面地理

解长期依赖关系。本文研究将LSTM 与Encoder
相结合,捕捉序列中的全局和局部信息,从而更全

面地理解时间序列数据的短期波动和长期趋势。
本文提出了一种混合LSTM-Encoder算法,如

图1所示。考虑到测站的地理位置和时间对ZTD
具有显著影响,并且GPT3模型计算的ZTD值易于

获得,将测站三维坐标、时间信息及 GPT3模型计

算的ZTD值作为输入,输出为GPT3ZTD与ZTD
参考真值之间的差值。基于LSTM-Encoder的预

测流程可以表示为

Dp
t+T+1:t+T+l =
 F(Nt:t+T,Lt:t+T,Bt:t+T,Ht:t+T,ZG

t:t+T) (1)
式中:Dp

t+T+1:t+T+l 表示ZTD残差的预测值;t表示当

前时刻;T 表示时间窗口长度;l表示预测的时间序

列长度;F 表示基于LSTM-Encoder的深度学习算

法;N 表示年积日;L,B,H 分别表示经度、纬度和

高程;ZG
t:t+T 表示GPT3模型算出的ZTD值。

图1 LSTM-Encoder算法结构

Fig.1 ThearchitectureofLSTM-Encoderframework

  LSTM通过输入门、遗忘门、输出门和细胞状

态选择性地记忆和遗忘信息,捕捉对流层延迟时间

序列数据中的长期依赖关系[27]。作为循环神经网

络的一种改进方法,LSTM 能够有效缓解梯度消失

等问题[28]。针对对流层延迟时间序列的预测任务,

本文首先使用LSTM网络对站点位置信息和ZG 进
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行建模,整合站点位置特征和ZTD时间序列的动态

变化,数据特征经LSTM层输出后如式(2)所示。

Ct:t+T =fL(Lt:t+T,Bt:t+T,Ht:t+T,ZG
t:t+T) (2)

式中:Ct:t+T 表示经过 LSTM 层的输出;fL 表示

LSTM的更新公式,在此不详细展开。
随后是Encoder模块[29],由数据嵌入层、多头

稀疏自注意力机制[30]、残差连接和卷积层等组成。
数据嵌入操作将时间信息与LSTM 层捕捉到的对

流层延迟时间序列的上下文特征进行值编码、位置

编码和时间编码,得到Lemb,t:t+T,从而产生更丰富

的特征表示。同时,利用Dropout,通过在每次训练

迭代中随机停用一定比例的神经元,有助于防止过

拟合,如式(3)所示。

Dropout(Lemb,t:t+T)∈RT×dmodel (3)
采用多头稀疏自注意力机制进行关键特征提

取,通过3个线性转换将输入矢量映射到查询 (Q)、
键 (K)以及值(V)3个输出矩阵上。此处的多头稀

疏自注意力机制的稀疏矩阵只包含稀疏性测量

M(q;k)下的前u 个Q,减少了每个注意力层的内

存使用量。在多头视角下,这种注意力会为每个头

生成不同的Q-K 对,从而避免了严重的信息丢失。
稀疏自注意力机制的输出矩阵如下

Attention(Q,K)=Softmax
QKT

dmodel

æ

è
ç

ö

ø
÷ (4)

式中:Q 表示稀疏矩阵;dmodel 表示特征维度,通过

Softmax函数映射到[0,1]。
经过多头稀疏自注意力机制之后,Encoder的

特征中存在V 的冗余组合。使用卷积层进行蒸馏

操作,优先选择具有优势特征的组合,并在下一层

制作一个集中的自注意力特征图。通过蒸馏操作

后的输出如下

Xt
j+1=
 Maxpool(Activation(Conv1d([Xt

j]AB))) (5)
式中:[Xt

j]AB 表示第j个注意力机制模块;Conv1d
表 示 一 维 卷 积 层;Activation 表 示 激 活 函 数;

Maxpool表示最大池化操作。
本文研究使用2层Encoder堆叠以提高鲁棒

性。在遍历所有Encoder层后,通过最后一个注意

力层对全局特征进行进一步处理,并进行层归一化

操作。通过线性回归层对提取的所有特征进行预

测,生成对流层延迟残差的最终预测值。

Dp
t+T+1:t+T+l =FC(Xt

j+1) (6)
式中,FC 由2个全连接层组成。

使用结合了均方误差和正则化项(L1和L2)的
损失函数,用于训练神经网络,如下

Lf=
1
n
(∑

n

i=1

(X -X̂)2+λ1∑
n

i=1
Wi +

λ2∑
n

i=1
W2

i) (7)

式中:Lf表示损失函数;n表示样本个数;X 表示预

测值;̂X 表示真实值;λ1 表示L1正则化权重;λ2 表

示L2正则化权重;Wi 表示模型的超参数。

1.2 数据收集

ERA5数据由ECMWF于2019年1月更新,是
第五 代 全 球 气 象 再 分 析 数 据,详 细 信 息 可 访 问

https://cds.climate.copernicus.eu获取,可提供空间

分辨率为0.25°、时间分辨率为1h的单级气象网格

数据。内华达大地测量实验室(Nevadageodeticlabo-
ratory,NGL)的对流层产品,详细信息可查询http://

geodesy.unr.edu/,使 用 喷 气 推 进 实 验 室 的 Gi-
psyX1.0软件每5min生成一次,这些数据的官方

标称精度为4mm[31],可作为ZTD的参考真值。选

择澳大利亚(10°S~40°S,115°E~155°E)178个CORS
的ZTD产品作为参考真值,具体位置如图2所示,其
中橙色圆点和蓝色圆点分别为训练数据和测试数据。
详细位置信息可查阅官方文件(http://geodesy.unr.
edu/NGL-StationPages/llh.out_sorted_by_add_date)。

图2 澳大利亚地区CORS分布

Fig.2 CORSdistributionintheAustralianregion

1.3 数据预处理

从NGL中提取了每小时的ZTD值,即NZ,以
便与ERA5数据的时间分辨率保持一致。此外,还
估算了GPT3模型的ZTD值,将历时和位置信息输

入GPT3模型即可轻松获得。这种方法无需补充

气象数据,为后续的模型构建提供了基础。

1.4 模型构建

本文研究建立了一个混合模型用于描述时间、
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测站位置、GPT3ZTD和ZTD参考真值之间的关

系,如图3所示。输入参数为时间、经度、纬度、高程

和GPT3模型计算的ZTD。当温度、湿度和大气压

力等气象因素发生剧烈波动时,会导致ZTD数据出

现显著波动。这些波动在神经网络训练过程中可

能表现为异常的数值偏离,或引入额外的误差,使
模型捕捉真实趋势面临越来越大的挑战。此外,气
象因素与参考ZTD值之间的关系是高度非线性和

复杂的,简单的神经网络结构难以准确模拟,尤其

是在高质量训练数据不足的情况下。通过重点预

测GPT3模型计算的ZTD和参考真值之间的差值,
可以减轻剧烈数据波动造成的影响。这种方法使

神经网络更容易学习相关特征,从而作出更准确的

预测。因此,模型的输出为GPT3ZTD与ZTD参

考真值之差,如式(8)所示,使用LSTM-Encoder网

络进行训练,最终的ZTD预测如式(9)所示。

DZ=GZ-NZ (8)

Z=GZ-DZ (9)
式中:GZ表示GPT3模型计算出的ZTD值;NZ表示

NGL中心提供的ZTD值;Z 表示最终预测结果。

图3 混合模型预测框图

Fig.3 Hybridmodelpredictionstructure

2 实验和验证

2.1 实验方案和评价指标

利用图2中标注的橙色站点建立区域ZTD模

型,而蓝色站点则用于预测。观测数据从2023年

1月1日~12月31日,时间分辨率为1h。在澳大

利亚地区随机选择了33个站点进行2023年的

ZTD预测。将每个进行ZTD预测的站点称为测试

站,对于每个测试站,使用距离最近的9个站点的数

据作为训练数据。在预测过程中,输入是测试站的

GPT3ZTD,输出是测试站的预测结果。在训练过

程中,每个训练周期都会留出10%的训练样本作为

验证集,在所有周期中验证损失最小的模型被视为

最佳模型,并将其用于预测,确保观察到的验证性

能达到最佳效果。
在模型训练过程中,优化器选择自适应矩估

计,损失函数由均方误差与L1,L2正则化项组成。
训练采用批量大小为512的数据,使用自相关函数

分析ZTD数据,发现时间窗口长度设置为64能够

有效反映ZTD时间序列中的相关性。输入特征数

为5,输出特征数为1。针对模型的超参数选择,本
文采用网格搜索结合K折交叉验证的方法,选取最

佳超参数组合。网格搜索的范围涵盖了关键超参

数(如学习率、隐藏层单元数、卷积核和丢弃率等),
通过交叉验证评估模型在验证集上的表现,从而确

保超参数设置的科学性和鲁棒性。表1汇总了

LSTM-Encoder模型的设计参数,以便更清晰地展

示具体配置。

表1 LSTM-Encoder模型的设计参数

Tab.1 DesignparametersoftheLSTM-Encodermodel

参数 选择

优化器 自适应矩估计

损失函数 均方误差与L1,L2范数正则化

批次 512

学习率 0.001

时间步 64

输入特征数量 5

输出特征数量 1

LSTM隐藏层单元 300

Encoder全连接层维度 256

Conv1D核 3

头数 8

丢弃率 0.08

以NZ 为基准,为了评估LSTM-Encoder模型

的有效性,将其估计的ZTD值与其他模型估计的

ZTD值 进 行 了 比 较,包 括 GPT3,ERA5,ANN,

LSTM和GRNN模型。实验的整体流程如图4所

示。使用3个统计指标评估不同模型的性能:平均

偏差、均方根误差及平均绝对误差,分别如式(10)
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~式(12)所示。

Ebias=
1
n∑

n

i=1

(Zi-ZT
i) (10)

Ermse=
 
1
n∑

n

i=1

(Zi-ZT
i)2 (11)

Emae=
1
n∑

n

i=1
Zi-ZT

i (12)

式中:Ebias 表示平均偏差;Ermse 表示均方根误差;

Emae 表示平均绝对偏差;Zi 和ZT
i 分别是用不同方

法计算得出的ZTD值和真实值;n 是样本数。

2.2 GPT3和ERA5模型的精度

以NZ 为参考真值,统计了澳大利亚33个测试

站点2个广泛使用的模型(GPT3和ERA5)在2023
年期间的ZTD误差。图5所示为GPT3和ERA5
模型的平均偏差、均方根误差及平均绝对误差分

布。表2详细列出了这2个模型的统计精度。
图4 实验整体流程

Fig.4 Overallflowoftheexperiment

图5 澳大利亚区域GPT3和ERA5模型误差评估

Fig.5 AssessmentofGPT3andERA5modelserrorintheAustralianregion

  由图5可知,GPT3模型在澳大利亚区域表现

出明显的负偏差,且在东北部偏差较大,南部偏差

较小。均方根误差同样在东北部偏大,而在其他地

区保持在40mm以下。平均绝对误差分布也反映

了这一规律,与均方根误差保持一致性。ERA5模

型的偏差除北部个别站点外,均为正值,且均方根

误差分布相对均匀,低于20mm。同样,平均绝对

误差也显示在10~20mm之间。

表2显示,从平均偏差来看,GPT3模型的计算值

偏小,而ERA5模型的计算值偏大。GPT3的均方根误

差为38.2mm,ERA5的均方根误差为16.5mm,GPT3
的均方根误差远高于ERA5,说明GPT3模型的计

算精度比 ERA5低很多。在平均绝对误差方面,

GPT3模型的平均绝对误差显著高于ERA5模型,
表明GPT3模型的误差在澳大利亚区域明显大于

ERA5模型。
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表2 GPT3和ERA5模型的误差对比

Tab.2 ErrorcomparisonbetweenGPT3andERA5models

mm

误差指标
模型

GPT3 ERA5

平均偏差

最大值 3.4 18.7

最小值 -21.8 -11.3

平均值 -7.3 11.4

均方根误差

最大值 50.6 20.9

最小值 25.2 10.8

平均值 38.2 16.5

平均绝对偏差

最大值 48.0 19.2

最小值 23.0 9.3

平均值 35.7 14.7

  对GPT3和ERA5模型的误差分析凸显了来

自不同数据源的ZTD估计值存在的系统误差问题。
需要对这种系统误差进行校准,以有效优化数据利

用。因此,本文基于GPT3ZTD数据,采用LSTM-
Encoder算法建立了一个区域ZTD模型。这种方

法有望减少GPT3模型中普遍存在的系统误差,从
而提高ZTD预测的准确性。

2.3 不同机器学习模型的精度

由于篇幅所限,图6和图7仅显示了使用不同模

型(即GPT3,ERA5,ANN,GRNN,LSTM和LSTM-
Encoder模型)在4个站点(即WAGN 站、WMGA站、

INGH站和GFTH站)2023年的ZTD预测时间序列

的比较,其中GNSS为NGL的ZTD参考真值。

图6 不同模型的ZTD预测结果对比

Fig.6 ComparisonofZTDpredictionresultsofdifferentmodels

图7 不同模型的预测ZTD偏差对比

Fig.7 ComparisonofpredictedZTDdeviationofdifferentmodels
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  从图6可以看出,GPT3模型仅能反映ZTD的

总体趋势,但未能捕捉到其详细变化。同样,LSTM
和ANN模型也显示出与GPT3模型类似的趋势,
表明简单的网络架构可能很难预测复杂数据的变

化。与GPT3,ANN和LSTM模型相比,GRNN模

型在预测的ZTD数据中显示出更大的波动,但仍难

以准确预测ZTD数据的频繁变化。ERA5模型由

于采用了更精细的空间分辨率参数网格,能反映出

ZTD数据的剧烈波动,但往往会高估ZTD值。而

LSTM-Encoder模型更为准确地反映了ZTD数据

的剧烈波动,并有效预测了这些变化的峰值。从图

7可以看出,GPT3,ERA5,LSTM,GRNN,ANN和

LSTM-Encoder模型与参考真值的偏差曲线一般在

-150~150mm之间。其中,LSTM-Encoder模型

的偏差曲线最接近零且波动最小,表明其在预测

ZTD方面具有最高的准确性和稳定性。
表3详细比较了各神经网络模型在测试站预测

ZTD的统计精度,指标包括平均偏差、均方根误差和

平均绝对误差。可以看出,所有模型的平均偏差都接

近于零,其中GRNN为0.6mm,LSTM为-0.1mm,

ANN为0.1mm,LSTM-Encoder为-0.2mm。LSTM
和ANN模型的最大和最小平均偏差值较大,表明

它们在进行对流层延迟数据建模时可能存在较大

的系统性误差。GRNN模型其次,而LSTM-Enco-
der模型在所有站点的偏差波动最小。在均方根误

差方面,GRNN,LSTM和ANN模型的平均均方根

误差值均约为36mm,但GRNN模型在个别站点

会出现更大的误差,表明其稳定性不如其他模型。

LSTM-Encoder模型在所有站点的平均均方根误

表3 不同神经网络模型的预测误差对比

Tab.3 Comparisonofpredictionerrorsof

differentneuralnetworkmodels mm

误差指标

模型

GRNN LSTM ANN
LSTM-
Encoder

平均偏差

最大值 7.6 14.8 15.3 4.9

最小值 -5.4 -16.1 -10.9 -6.3

平均值 0.6 -0.1 0.1 -0.2

均方根

误差

最大值 60.6 48.1 48.9 18.8

最小值 25.7 24.8 24.9 9.9

平均值 36.0 36.1 37.0 14.4

平均

绝对偏差

最大值 58.4 45.5 46.8 16.4

最小值 23.2 22.7 22.7 8.3

平均值 33.4 33.4 34.4 12.4

差值最小,低于其他3个模型20mm,表明其预测

准确性更高。就平均绝对误差而言,与均方根误差

类似,LSTM-Encoder模型的误差始终最小,这进一

步验证了其性能显著优于其他模型。总而言之,

LSTM-Encoder模型在该区域的预测性能最佳,与

GRNN,ANN和LSTM模型相比,均方根误差分别

提高了59.9%,61.0%和60.0%。
为了突出所提出模型的优势,以KNCB站为例,

比较了所提出的模型和其他神经网络模型的ZTD差

值的概率分布函数,如图8所示,横轴表示不同模型的

ZTD与真实值的差值,纵轴表示不同模型的误差所占

百分比。可以看出,LSTM-Encoder,GRNN,ANN和

LSTM模型的最大ZTD差值分别为40mm,120mm,

140mm 和138mm。其中,LSTM-Encoder模型的

ZTD差值小于20mm的百分比为92.3%,而GRNN,

ANN和LSTM模型分别为47.3%,37.3%和37.0%。
当差值范围设置为小于40mm时,LSTM-Encoder,

GRNN,ANN 和 LSTM 模 型 的 百 分 比 分 别 增 至

99.6%,77.9%,67.6%和68.8%。结果表明,在对流层

延迟长期预测任务中,LSTM-Encoder模型与其他神经

网络模型相比,预测误差更低且集中,具有显著优势。

图8 不同机器学习模型预测结果的概率分布函数

Fig.8 Probabilitydistributionfunctionoftheresultsof

differentmachinelearningmodels

2.4 LSTM-Encoder模型预测ZTD的空间特性

为了显示LSTM-Encoder模型在预测ZTD方面

空间上的优势,图9所示为LSTM-Encoder,GPT3和

ERA5模型在各测试站的误差分布。
从3个模型的ZTD误差空间分布可以看出,

GPT3模型的误差分布最不均匀,低纬度地区的均方

根误差值大于中纬度地区,这可能是由于低纬度地区

受赤道低气压带影响,气温较高,降水较丰富。而

ERA5模型虽然高估了ZTD值,但受纬度的影响较

小,均方根误差分布较为均匀,在整个区域保持了

较低的均方根误差。基于GPT3数据,经过LSTM-
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图9 LSTMEncoder,GPT3和ERA5模型的误差分布

Fig.9 ErrordistributionofLSTMEncoder,GPT3andERA5models

Encoder模型预测后,该区域所有站点的平均偏差、
均方根误差及平均绝对误差都有一定程度上的降

低,并且误差精度优于ERA5模型。

2.5 LSTM-Encoder模型预测ZTD的时间特性

为分 析 LSTM-Encoder模 型 的 时 间 特 性,以

BOOL测站为例,绘制了LSTM-Encoder,ERA5和

GPT3模型在2023年的ZTD散点图,如图10所示。
从图10可以看出,在2023年期间,GPT3模型

的平均偏差和均方根误差在大部分时间内接近零,
但仍存在一定的短期波动。特别是在12月、1月和

2月,误差显著增大。这主要是在澳大利亚夏季期

间,空气中的水汽积聚量较高,气旋活动更加不规

则,导致ZTD受到不规则干扰和气象参数剧烈波动

的影响,从而引起平均偏差和均方根误差的升高。
此外,4月和6月的误差也较大,可能是与这2个月

份降雨量的增加有关,降雨引起的水汽剧烈波动会

进一步影响ZTD,导致误差增大。与GPT3模型相

比,ERA5模型的平均偏差和均方根误差较小且更

为稳 定。在 GPT3 数 据 的 基 础 上 引 入 LSTM-
Encoder模型后,平均偏差和均方根误差得到了显

著降低,同时展现出更高的时间稳定性。

图10 BOOL测站3种模型的预测散点图

Fig.10 ScatterplotofthepredictionsofthethreemodelsforBOOLstation
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2.6 LSTM-Encoder模型预测ZTD在不同时长的

性能

  本文研究的ZTD数据预测时长为1h,为了进一

步验证LSTM-Encoder模型在不同预测时长的表现,
以均方根误差为评价指标,验证了所有测试站点在预

测时长分别为6h和24h的性能。表4所示为不同

方法在不同预测时长下的精度差异。结果表明,在不

同的预测时长下,LSTM,ANN和GRNN模型的预测

误差均较大,且3种模型没有明显差异。这说明相对

简单的神经网络架构难以准确捕获数据中长期波动

的复杂模式和依赖性,其能力不足可能导致预测误差

趋于一致。值得注意的是,相较于LSTM和ANN,

GRNN在个别站点的预测误差更高,表明其性能可

能对输入数据的质量更为敏感,因此在稳定性方面存

在不足。当预测时长从1h增加到6h时,各个模型

的误差无显著变化,其中LSTM-Encoder的误差约为

其他模型的一半。而当预测时长从6h增加到24h
时,长时预测中的不确定性会逐渐放大,各个模型的

预测精度均出现下降。然而,即使在长时预测中,

LSTM-Encoder模型依然表现出显著的优越性,其均

方根误差明显低于其他模型。总之,无论是在短时预

测还是长时预测的场景下,LSTM-Encoder模型都表

现出卓越的预测能力,能够显著控制误差并提升预测

精度,其性能优于传统 的 LSTM,ANN 和 GRNN
模型。

表4 不同预测时长下的不同神经网络均方根误差

Tab.4 Meansquareerrorofdifferentneuralnetworks

undervariouspredictiondurations mm

时长
模型

LSTM ANN GRNN LSTM-Encoder

1h

最大值 48.1 48.9 60.6 18.8

最小值 24.8 24.9 25.7 9.8

平均值 36.1 36.9 36.0 14.4

6h

最大值 49.3 49.2 60.9 23.1

最小值 25.5 25.9 26.0 7.9

平均值 37.5 37.5 36.2 14.0

24h

最大值 59.3 58.9 73.9 35.9

最小值 29.0 29.5 29.1 11.2

平均值 44.3 43.9 43.6 20.1

3 结论

本文提出了一种结合LSTM-Encoder的预测

算法,实现了区域高精度ZTD的长期预测,主要论

证过程及结论如下:

1)为了实现高精度ZTD预测,将测站的经度、
纬度、高程以及GPT3模型获得的ZTD作为关键输

入数据来源。模型设计中采用了LSTM 模块,以整

合站点位置特征与ZTD时间序列的动态变化。同

时,引入稀疏自注意力机制,精准提取关键特征。
在特征处理方面,利用卷积层对输入数据进行特征

蒸馏,通过堆叠2层Encoder模块,进一步增强模型

的鲁棒性。最终,通过对流层延迟残差的预测值与

GPT3模型获得的ZTD作差,获得高精度的ZTD
预测值。

2)选取澳大利亚区域33个站点对所提出的模型

进行验证,将LSTM-Encoder模型与 GPT3,ERA5,

GRNN,ANN和LSTM 模型的实验结果进行对比。
结果表明,LSTM-Encoder模型的平均偏差接近零,平
均绝对偏差为12.4mm,均方根误差为14.4mm。与

GPT3,ERA5,GRNN,ANN和LSTM模型相比,其性能

分别提升了62.2%,12.3%,59.9%,61.0%和60.0%。

3)为了验证LSTM-Encoder模型在不同预测时

长下的表现,还分别进行了6h和24h的对比实验。
结果表明,当预测时长从1h增加到6h时,各模型的

误差变化不大,其中LSTM-Encoder的均方根误差约

为其他模型的一半。当预测时长从6h增加到24h
时,由于长时预测中不确定性的逐渐放大,各模型的

预测精度普遍下降,但是LSTM-Encoder的平均均方

根误差控制在20.1mm,明显低于其他模型。
本文仅针对ZTD实现区域的长期预测,下一步

将对预测算法在实时PPP中的应用进行研究。未

来的研究还将考虑扩大实验区域,以实现适用范围

更广的ZTD预测与应用。
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