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顾及地形因素的区域对流层延迟建模

刘德湘，张轩祯，刘城伯，李昕
( 武汉大学测绘学院, 武汉 430079 )

摘      要：对流层延迟是影响 GNSS 精密定位的主要误差源之一 . 近年来，机器学习被广泛应

用于对流层延迟建模领域，本文基于中国区域的 GNSS 对流层数据和归一化植被指数 (normalized

difference vegetation index, NDVI)，建立了一种顾及以 NDVI 为代表的地形因素的区域对流层延迟

(NDVI constrained regional zenith tropospheric delay, NZTD) 模型 . 结果表明，NZTD 模型在中国区域

内的均方根误差 (root mean square error, RMSE) 为 7.91 mm，平均偏差 (Bias) 为 1.43 mm，较 GPT3 模

型分别减少了 70% 和 65%，且对季节性变化具有更强的抗干扰性 . 此外，NZTD 模型的预测性能

较未约束 NDVI 的区域对流层延迟模型具有显著提升，平均精度提升为 8%. 这表明，NZTD 模型

能够细化不同地理区域的环境特征、反映对流层延迟的精细变化，具有更好的适应性和准确性 .
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0     引　言

对流层作为地球空间环境中重要的组成部分之

一，包含了地球大气层中绝大部分的大气水汽，是与

人类活动联系最为密切的大气圈层 [1]. 由于无线电信

号的传播会受到水汽的影响，GNSS 的电磁波信号在

穿过对流层时会产生传播路径弯曲及传播速度衰减

的现象，从而产生传播时间上的滞后，由此引起的信

号延迟被称为对流层延迟，其在测站天顶方向的投影

被 称 为 天 顶 对 流 层 延 迟 (zenith  tropospheric  delay，

ZTD). 作为在 GNSS 定位服务中不可忽视的误差源

之一，ZTD 的精确改正对于 GNSS 快速高精度定位

应用至关重要. 目前，常见的 ZTD 经验模型可分为两

种：第一种 ZTD 模型需要实测气象参数，主要包括

Saastamoinen[2] 和 Hopfield[3] 等模型；第二种 ZTD 模

型则无需实测气象参数 [4]，主要依靠大量的历史经验

数据建立各类影响因素与 ZTD 之间的映射关系，主

要包括欧洲地球静止导航重叠服务 (European Geo-
stationary  Navigation  Overlay  Service,  EGNOS)[5] 模
型、GPT2[6] 和 GPT2w[7] 等模型.

受限于简单的函数表达结构，上述模型的精度

表现在厘米级到分米级不等，难以满足当前 GNSS 精

密定位对实时高精度的应用需求 [8]. 近年来，随着人

工智能的发展，机器学习在数据挖掘中展现出强大

的时空特征提取能力，使其在 ZTD 等非线性模型的

构建中有着广阔应用前景. 王勇等 [9] 基于反向传播

(back propagation，BP) 神经网络建立了精度较高的

ZTD 模型. 肖恭伟等 [10] 提出了基于改进的 BP 神经

网络建立区域 ZTD 模型，较好地解决了 BP 神经网

络处理大量数据时易出现过拟合现象的问题. 此外，

时瑶佳等 [11] 提出了一种基于开源人工智能计算平台

的长短期记忆网络 (long short-term memory，LSTM)
的 ZTD 模型，模型精度相比于 BP 神经网络模型具

有较大的提升.
上述基于机器学习建立的 ZTD 模型相比于传统

的 经 验 模 型 在 精 度 方 面 都 有 所 改 善 ， 然 而 ， 由 于

ZTD 中的湿分量主要受水汽含量的影响 [12]，而对于

植被覆盖情况等影响水汽传输的地形因素 [13] 并未在

上述模型中进行考虑，使得上述模型难以准确捕捉

ZTD 的时空变化特性. 基于此，为了更精确地描述对

流层延迟的时空分布特性、提高 ZTD 模型的可靠性，

本文利用中国区域的 GNSS 对流层延迟数据和归一

化 植 被 指 数 (normalized  difference  vegetation  index，

NDVI)，基于多层感知器 (multi-layer perception，MLP)
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构建了 NDVI 约束的区域对流层延迟模型 (NDVI
constrained  regional  zenith  tropospheric  delay  model，
NZTD)，旨在为 GNSS 精密定位和气象应用研究提供

参考依据. 

1     数据来源及数据预处理

本文使用的数据包括中国地壳运动观测网络

(Crustal  Movement  Observation  Network  of  China，
CMONOC) 和中国大陆构造环境监测网络发布的

GNSS 对流层延迟产品及由 MODIS 植被指数产品

(MOD13)[14] 提供的 NDVI 数据. 本文所选的研究区

域范围为 10°N~60°N，80°E~140°E，并在实验区域内

选取了共 106 个 GNSS 测站 . 其中所使用的 GNSS
ZTD 是 IGS 基于 GAMIT 软件解算得到的事后对流

层产品，其时间分辨率为 2 h. 本实验的时间跨度为

2020 年 1 月 1 日至 12 月 31 日. 为了对本文所提出

的 NZTD 模型进行构建与评估，实验将 106 个测站

随机划分为训练集和测试集，其中训练集测站的

ZTD 用于构建对流层模型，共包含 86 个 GNSS 测

站；测试集则由剩余的 20 个 GNSS 测站组成，其对

流层产品不参与 NZTD模型的构建，而是作为参考真

值对模型进行精度评定. 上述测站在研究区域内的分

布如图 1 所示，其中蓝色圆形标记为训练站点，橘黄

色正方形标记为测试站点.
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图 1    中国区域内 GNSS 测站分布图
 

此外，由 MOD13 提供的 NDVI 数值有效表征了

地球陆地的植被活动和动态变化，其时间分辨率为

15 d. 本研究同样使用了中国区域 2020 年 1 月 1 日

至 12 月 31 日期间的 NDVI 数据. 需要说明的是，在

NZTD 模型的构建中，为确保 NDVI 和 GNSS 对流层

产品的时间分辨率具有一致性，需要对 NDVI 进行插

值处理. 考虑到植被覆盖情况受时间变化的影响较

小，故选取 NDVI 产品最近更新时间的数值进行最近

邻匹配，得到与 GNSS ZTD 时间分辨率相符的 NDVI
数据集以进行模型构建. 

2     NZTD 模型构建
 

2.1     MLP 算法原理

MLP 是一种人工神经网络结构，主要由输入层、

隐藏层和输出层组成，且每个隐藏层中包含若干个神

经元. MLP 神经网络的算法公式为 

a(l) = f
(
W(l) · a(l−1)+ b(l)) (1)

a(l) l f W(l)

l l−1 b(l) l

式中：    为第    层的激活值矩阵；    为激活函数；  

为第    层到第    层的权重矩阵；    为第    层的偏置

向量.
由于 MLP 可以直接从原始数据中学习到更具有

信息量的特征，在学习复杂非线性模型中存在优势 [15]，

本研究基于 MLP 对 ZTD 进行了建模. 

2.2     NZTD 模型

目前，已有的 ZTD 模型通常包含时间、经纬度和

高程等信息 [16]. 本研究利用可以反映植被覆盖情况

的 NDVI 数据与年积日、时间、经纬度和高程信息相

结合，基于 MLP 机器学习方法，构建了顾及植被覆

盖情况的区域对流层延迟模型 NZTD. 具体公式为 

XZTD = f (B,L,H,D,T,N) (2)

XZTD B L H

D T N

式中：    为 ZTD 预测值；    为纬度；    为经度；    为

高程；   为年积日；   为时间；   为 NDVI数据.
图 2 展示了 NZTD 模型的架构.
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图 2    NZTD 模型架构

模型网络架构完成后，还需要确定其最优参数.
已 有 研 究 表 明 ， 当 MLP 神 经 网 络 的 隐 藏 层 数 为

1 时，只要其隐藏层节点数足够多，就可以以任意精
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度逼近一个非线性函数 [8]. 同时，由于在利用 MLP 进

行 ZTD 建模时，没有明确的公式和原则可以准确选

取最优的隐藏层节点数，但是可以通过一些经验公式

确定隐藏层节点数的大致范围，本文采用的经验公

式 [8] 为 

w =
√

n+m+a (3)

w n

m

a

式中：    为隐藏节点数；    为输入层神经元个数，本实

验中取值为 6；    为输出层神经元个数，本实验中取

1；   为取值 1~10 的整数.
w根据经验公式计算得到的    取值范围为 3~14，

采用“试错法”对隐藏层的节点数进行调整，步长为

1，并统计不同节点数的模型的预测精度. 图 3 展示了

隐 藏 层 不 同 节 点 数 下 NZTD 的 均 方 根 误 差 (root
mean square error，RMSE) 变化. 随着节点数的不断增

加，RMSE 有着先减小后增大的趋势，其中在节点数

为 12 时达到最小值 7.91 mm. 因此，本实验最终选择

隐藏层为 1，隐藏节点数为 12，学习率为 0.000 1 的参

数配置进行 NZTD 模型的构建.
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图 3    不同隐藏节点数下 NZTD 模型的 RMSE 变化
  

2.3     精度评定指标

本文对 NZTD 模型的精度评定采用 RMSE、平

均偏差 (Bias) 和相关系数 (R) 进行分析. RMSE 用于

衡量模型预测值和实际观测值之间的差异程度 [17]，

Bias 表示模型的预测值与真实值之间的平均差异，

R 是一个用于衡量回归模型拟合优度的指标 [18]，一般

地，R 越接近 1，表示回归分析中自变量对因变量的

解释越好. 以上精度指标的计算公式如下： 

RMSE =

Ã
1
N

N∑
j=1

(y j− ŷ j)2 (4)

 

Bias =
1
N

N∑
j=1

(
y j− ŷ j

)
(5)

 

R =

 
1− S res

S tot
(6)

y j ŷ j N S res

S tot

式中：   为真值；   为预测值；   为样本数目；   为残

差平方和；   为总平方和. 

3     结果分析

为了进一步探究 NZTD 模型在中国区域的精度

表现情况，本节以未参与建模的测试站 ZTD 作为参

考真值，从单站和整体区域等不同角度将 NZTD 模

型与 GPT3 模型 [19] 进行对比分析，并进一步分析了

约束植被覆盖率在 NZTD 模型中的增益效果. 

3.1     模型在单站的预测精度分析

基于测试集测站的 ZTD 参考真值 (REF_ZTD)
(时间分辨率为 1 d)，首先对 NZTD 模型的单站精度

表现进行了评估. 图 4 展示了 FJPT、CQCS、AHAQ、

BJFS  4 个 测 站 于 2020 年 NZTD_ZTD、GPT3_ZTD
以及 REF_ZTD 的时间序列图，测站按纬度升序排列.
可以发现，在 4 个测站时间跨度为 2020 年全年的时

间序列中，NZTD 与参考真值的时间序列展现出很好

的一致性，且能捕捉小时间尺度上的 ZTD 变化；相比

之下，GPT3 虽然也有与参考真值相符的变化趋势，

但其无法对 ZTD 的短时变化进行准确描述.
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图 4    NZTD、GPT3 以及 ZTD 参考真值在单站的时间序列图
 

为了进一步评估 NZTD 模型在单站上的精度表

现，表 1 给出了上述测站在 NZTD 模型以及 GPT3 模

型下的精度评定指标. 在 RMSE 方面，NZTD 模型在

目标测站上为 5.75~7.86 mm 之间，GPT3 模型则在

25.55~29.91 mm 之间，NZTD 模型相较于 GPT3 模型

的 RMSE 降低百分比在 72%~78% 之间；在 Bias 方

面，NZTD 模型在单站上小于 1.2 mm，GPT3 模型则

大于 3.4 mm，NZTD 模型相较于 GPT3 模型有着更

小的Bias；在 R 方面，NZTD 模型均大于 0.95，而GPT3
模型在 0.75~0.85 范围内波动. 上述结果表明，NZTD
模型能提供比 GPT3 更为准确可靠的 ZTD 产品.
 
 

表 1    NZTD 模型与 GPT3 模型于 2020 全年在单站的精度指标

站点
NZTD GPT3

RMSE/mm Bias/mm R RMSE/mm Bias/mm R

FJPT 6.99 −1.05 0.97 29.38 4.19 0.81

CQCS 7.86 1.14 0.96 29.91 4.21 0.79

AHAQ 6.75 1.02 0.97 25.93 −3.97 0.80

BJFS 5.75 −0.98 0.98 25.55 3.48 0.82
 

此外，图 5 展示了 2 种模型于 2020 全年在 20 个

测试站的 RMSE 柱状图，其中测站按照地理纬度升

序 排 列 . 结 果 表 明 ，NZTD 模 型 在 所 有 测 试 站 的

RMSE 均在 10 mm 以内，而 GPT3 模型的 RMSE 均

在 20 mm 以上，NZTD 模型相较 GPT3 模型在各测

站上的精度增益平均值为 75%. 此外，2 种 ZTD 模型

在低纬度地区的 RMSE 均高于高纬度地区，这可能

是因为低纬度地区往往更容易受到天气变化的影响，

高纬度地区通常具有较为稳定的大气条件，而稳定的

大气条件使 ZTD 更容易被 NZTD 模型与 GPT3 模型

准确预测，从而降低了 ZTD 模型的误差 [20].
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图 5    NZTD 模型与 GPT3 模型在 20 个测试站的 RMSE
柱状图

  

3.2     模型在区域的预测精度分析

为了更好地体现 NZTD 模型在区域的 ZTD 预测

性能，表 2 给出了 NZTD 模型与 GPT3 模型于 2020
全年在测试集 20 个测站的整体预测精度指标. 结果

表明，NZTD 模型的 RMSE 显著低于 GPT3 模型，两

者分别为 7.91 mm 和 25.94 mm，前者较后者精度提

高了 70%；此外，在 Bias 方面，NZTD 模型较 GPT3
模型从 4.03 mm 降至 1.43 mm，精度提高了 65%；在

R 方面，NZTD 模型较 GPT3 模型从 0.81 升至 0.97.
这表明 NZTD 模型在区域内的模型预测误差较小，

表现更为稳定. 可以确定 NZTD 模型在区域层面有

着很好的预测性能.
  

表 2    NZTD 模型与 GPT3 模型于 2020 全年在测试集的

预测精度指标

模型 RMSE/mm Bias/mm R

NZTD 7.91 1.43 0.97

GPT3 25.94 4.03 0.81
 

为了进一步分析 NZTD 模型和 GPT3 模型的季

节性特征，图 6 绘制了 2 种模型在中国区域月平均

RMSE 的时间序列图. 从图中可以看出，相比于 GPT3
模型，NZTD 模型的 RMSE 较小且变化相对平稳，没
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有表现出明显随季节变化的波动，在 2020 全年期间

为 5~10 mm. GPT3 模型的 RMSE 整体较大且变化较

为剧烈，月份间差异最高达到 10 mm 以上. 这表明

NZTD 模型相较于 GPT3 模型可以更好地应对季节

性变化，具有更优的稳定性和抗干扰性.
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图 6    NZTD 模型与 GPT3 模型在测试集每个月的 RMSE
时间序列图

 

为了更直观地展现出 2 种模型性能的季节性差

异，按照 3~5 月为春季、6~8 月为夏季、9~11 月为秋

季及 12~2 月为冬季的方式对全年数据进行划分，分

别统计了 NZTD 模型与 GPT3 模型在各个季节的

RMSE，如表 3 所示. 结果显示，NZTD 模型在春季的

RMSE 为 6.91  mm， 夏 季 上 升 至 9.12  mm， 秋 季 为

8.55 mm，冬季降至 6.09 mm. 而 GPT3 模型在春季的

RMSE 为 20.04  mm， 夏 季 增 至 29.72  mm， 秋 季 为

29.55 mm，冬季降至 20.43 mm，2 种模型的精度均存

在季节性特征，且均表现为夏季的 RMSE 最大、冬季

的 RMSE 最小. 这可能是因为夏季通常会伴随着更

多的降水与对流活动，而冬季则更加干燥和稳定，气

象因素的变化会影响大气延迟的传播和分布，导致

ZTD 的 预 测 难 度 存 在 差 异 . 此 外 ， 还 可 以 观 察 到

GPT3 模型较 NZTD 模型的季节性差异更为突出，原

因可能是 GPT3 模型未充分考虑到季节性因素的影

响 [21]，而 NZTD 模型通过利用 NDVI 顾及植被覆盖

变化情况，从一定程度上对目标位置的季节性变化进

行了考虑，从而能更好地刻画 ZTD 在不同季节下的

时变特征.
 
 

表 3    NZTD 模型与 GPT3 模型在 4 个季节预测

ZTD 的 RMSE mm

季节 NZTD GPT3

春季 6.91 20.04

夏季 9.12 29.72

秋季 8.55 29.55

冬季 6.09 20.43
 

3.3     NDVI 在 NZTD 模型中的影响分析

为了进一步探究植被覆盖情况在 NZTD 模型中

的增益情况，本研究将输入特征中的 NDVI 剔除，并

设置了相同的隐藏层、节点数以及学习率进行对照

实验，得到了不考虑 NDVI 数据的区域对流层延迟

(non-NZTD, NNZTD) 模型. 图 7 绘制了测试集所有

测站上 NZTD 模型和 NNZTD 模型 RMSE 柱状图，

以及前者较后者的 RMSE 数值降低百分比折线图，

其中横坐标的测站名按照 NDVI 年均值升序排列. 结
果显示，在考虑 NDVI 特征后，各测站的 RMSE 均有

所下降，NZTD 模型较 NNZTD 模型平均精度提升

8%. 此外，拥有较大植被覆盖率的测站位置处的 NZTD
模型可获得更显著的精度提升，尤其是 LHAS 测站，

NZTD 模型较 NNZTD 的模型精度提升达到 14%. 这
可能是因为植被覆盖情况更高的区域会有更多的水

汽交换过程，顾及地形因素的 NZTD 模型能够获取

更加准确的 ZTD 时空分布特性，从而提高 ZTD 模型

的预测精度.
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图 7    NZTD 模型与 NNZTD 模型在测试集 RMSE 柱状图以

及精度改进情况
  

4     总　结

本文基于机器学习方法建立了引入 NDVI 特征

的 NZTD 区域对流层延迟模型，通过 NZTD 与 GPT3
2 种模型的精度对比，分析了引入地形因素对 ZTD
建模的影响. 结果表明，NZTD 模型在单站的 RMSE
为 10 mm 以内，显著低于 GPT3 模型的 20 mm 以上.
区域整体结果显示，NZTD 模型的 RMSE 在全年范

围内基本保持在 5~10 mm 之间，GPT3 模型的 RMSE
在 20~30  mm 之 间 波 动 ， 模 型 精 度 提 升 平 均 值 为

75%. 进一步分析表明，NZTD 模型对季节性变化具

有更强的抗干扰性，全年测试集的 RMSE 为 7.91 mm，

显著低于 GPT3 模型的 25.94 mm，整体预测精度提

高了 70%. 此外，相比于不考虑 NDVI 特征的机器学
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习对流层延迟模型 NNZTD，NZTD 模型在测试集各

测站的精度均有所提高，平均提升百分比为 8%，且

对于 NDVI 年均值较高的测站提升尤为显著. 综上所

述 ， 在 引 入 以 NDVI 代 表 的 地 形 因 素 后 ，NZTD
模型能够细化不同地理区域的环境特征，反映出不同

区域、不同时间 ZTD 的精细变化，具有更好的时间适

应性和空间适应性.
在今后的工作中，本研究将进一步优化模型的训

练过程和参数选择，同时考虑引入更多的地形因素，

如地表温度、降水量等，进一步细化模型对不同区域

大气条件的描述. 此外，也可以采用更为先进的深度

学习算法，结合多源遥感数据和气象数据，进一步提

升 ZTD 建模的准确性和鲁棒性. 随着大气科学和遥

感技术的发展，未来的研究可以将更多动态环境数据

引入模型，实时更新和预测 ZTD 的时空变化，提高其

在导航、气象预报等领域的应用价值.
致谢：本文的研究得到了国家重点研发计划项

目 (2021YFC3000504)的支持.
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Regional tropospheric delay modeling considering terrain
environment factors

LIU Dexiang，ZHANG Xuanzhen，LIU Chengbo，LI Xin

(School of Geodesy and Geomatics, Wuhan University, Wuhan 430079, China)

Abstract：Tropospheric delays act as one of the main error sources affecting the precision positioning of

the GNSS. In recent years, machine learning has been widely used for modeling tropospheric delays. Based

on  the  GNSS  tropospheric  delay  and  normalized  difference  vegetation  index  (NDVI)  in  China,  a  novel

NDVI-constrained regional tropospheric delay model (NZTD) is established by considering the topographic

factors  represented by NDVI.  The results  show that  the root  mean square error  (RMSE) and the mean bias

(Bias) of the NZTD model in China are 7.91 mm and 1.43 mm, showing 70% and 65% decreases compared

with that of the GPT3 model, respectively. Meanwhile, the NZTD model possesses stronger anti-interference

to seasonal changes than the GPT3 model. In addition, the NZTD model demonstrates significantly improved

accuracy  performance  compared  with  the  regional  tropospheric  delay  model  without  NDVI  constraint,

evidenced by the average enhancement of 8%. It shows that the NZTD model can refine the environmental

characteristics of different geographical regions and reflect the fine changes of tropospheric delay, with better

adaptability and accuracy.

Keywords：GNSS; tropospheric delay; normalized difference vegetation index (NDVI); machine learning
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