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Abstract: Weighted mean temperature(Tm) determines the conversion accuracy of zenith wet delay(ZWD) to precipitable water vapor(PWV)

products, thus it is one of the key parameters in GNSS-MET. The conventional Tm model suffers from poor accuracy and low resolution. There-

fore, we established the Zhengzhou Tm model(ZTM) by using back propagation(BP) neural network based on the hourly European Centre for me-

dium-range weather forecasts re-analysis 5(ERA5) derived Tm dataset from 2018 to 2019. Then, we validated the performance of ZTM using the

2020 ERA5-Tm. Results show that compared with the widely used the global pressure and temperature model 3, the RMSE of ZTM is reduced

from 12.0 K to 4.2 K, and the ZTM achieved 65% performance improvement. In the future, the application of ZTM is expected to improve the re-

liability of PWV products in Zhengzhou.
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基于 ERA5 产品和 BPNN 的郑州加权平均温度模型

摘 要：加权平均温度（Tm）决定天顶湿延迟（ZWD）向可降水量（PWV）产品转化的精度，是GNSS气象学（GNSS-MET）
中的关键参量之一。常规Tm模型存在精度差和分辨率低的问题，因此根据2018—2019年逐小时气压级欧洲中尺度气象预报中

心第五代再分析产品（ERA5）导出的Tm数据集，采用误差反向传播（BP）神经网络，建立了郑州Tm模型（ZTM）；再利用

2020年的ERA5-Tm测试了ZTM的预测性能。结果表明，与广泛使用的第三代全球气压温度模型相比，ZTM的RMSE由12.0 K
降至4.2 K，性能提升了65%。未来，ZTM的应用将有望提升郑州地区PWV产品的可靠性。
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水汽是大气中最活跃的成分之一，其含量变化可

导致各种天气现象[1]。因此，准确、实时把握水汽的

变化有助于提升短临天气预报的可靠性 [2]。7.20郑州

暴雨事件[1]也警示，应充分发掘多种技术来实施水汽

动态监测，从而对可能出现的极端天气做出及时预

警。然而，常规水汽探测手段存在各种局限性[3]，如

探空气球每天只释放两次，虽然精度最佳，但时空分

辨率较差；微波水汽辐射计精度可靠，但设备维护价

格高昂且精度易受天气影响，因此常规水汽探测技术

难以同时满足水汽监测的可靠性和实时性需求。

随着连续运行参考站 （CORS） [4]网络的不断加

密，全球卫星导航系统（GNSS）水汽探测技术，即

GNSS气象学（GNSS-MET） [3,5]凭借其高精度和全时段

支持的特点吸引了大量关注。GNSS水汽探测的具体

过程为：①根据 GNSS 信号解算天顶对流层延迟

（ZTD）；②分离模型估计的静力学延迟（ZHD），并得

到天顶湿延迟（ZWD）；③将ZWD与转换参数相乘得

到可降水量（PWV） [3,6]。在上述的转换参数中，加权

平均温度（Tm） [7-8]是唯一的变量，因此其精度将直接

影响PWV产品的质量。获取Tm的通用方法是借助预

测模型，但现有模型存在分辨率差和精度低的缺

陷[9]。为进一步提升GNSS-PWV产品的质量，增强郑

州地区降水预报的精度，本文采用2018—2019年逐小

时气压级欧洲中尺度气象预报中心第五代再分析产品

（ERA5） [10]导出24×365×2×10对Tm；再结合反向传播

（BP）神经网络 [11]，建立了郑州 Tm 模型（ZTM）。经
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2020年的ERA5-Tm验证，该模型性能优于广泛使用

的第三代全球气压温度模型（GPT3）。该模型上线郑

州CORS后，有望提升其对PWV产品的估计精度。

1 数据来源

ZTM的建模数据来源于ERA5产品计算的Tm序列。

Tm是考虑水汽压权重的垂直积分平均温度，定义为：

Tm = (e/T)dz/(e/T 2)dz （1）
式中， e 为水汽压，单位为hPa；T 为温度，单位为K。

为了计算Tm，通常采用以下离散形式进行逼近：

Tm =
å
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（2）

式中， -
ei 和

-
Ti 分别为第 i 层大气的水汽压和温度；

Dzi 为第 i 层大气的厚度，单位为m。
-
Ti 和 Dzi 可由 ERA5 产品直接获取，而 -

ei 的计算

公式为：
-
ei =

-
qi ´
-
Pi /0.622 （3）

式中， -
qi 和

-
Pi 分别为第 i 层大气的比湿（g/g）和大

气压，由ERA5产品给出。

综上所述，ERA5产品的数据记录模式契合式（2），
因此可根据ERA5数据精确计算Tm。

2 建模方法

2.1 建模数据集

本文从 2018—2019年逐小时气压级ERA5产品中

提取 Tm序列用于 ZTM模型的构建。如图 1所示，郑

州市范围内共包含 10个ERA5采样点，其对应的 3个

空间位置参数，即经度 （E）、纬度 （N） 和高程

（U），3个时间参数，即年、年积日（DOY）和日积时

（HOD），连同其Tm序列，共同组成ZTM的建模数据

集。也就是说，每个Tm和其对应的6个参数为一对样

本，则本文共获取24×365×2×10对样本用于生成ZTM
模型。需要说明的是，两年时长足以拟合Tm的主要

时间周期，并能以较低耗时完成神经网络模型的构

建，且所建立的模型能满足当前的使用需求。图 1中

蓝圈所示点位（113.50°E、34.75°N）为随机选取的示

例点，用于直观展示GPT3模型和ZTM模型的性能差异。

2.2 BP神经网络的结构

BP神经网络是高效强大的拟合工具，在GNSS-MET
领域应用广泛[12]。本文采用BP神经网络结构（图 2），

输入获得的建模数据集，最终生成ZTM模型。该网络

分为输入层、隐藏层和输出层，其中输入层由 6个神

经元构成，对应3个时间参数（年、DOY和HOD）以

及 3个位置参数（E、N和U）。基于现有研究成果的

经验，本文采用单隐藏层，其节点数为15，节点间的

激活函数为双曲正切函数，即

g( )x = 2
1 + exp( )-2x

- 1 （4）
输出层由一个神经元组成，对应唯一的输出参数

Tm。其转移函数为线性函数，即

f ( )x = x （5）
此外， u 和 w 分别表示输入层与隐藏层以及隐藏

层与输出层之间的权系数。另需说明的是，建模数据

集的 75%作为训练数据集，用于矫正上述两个权系

数，其余25%则作为验证数据集，当模型误差小于阈

值时终止迭代，确定最终的模型结构。
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图2 BP神经网络结构

3 模型验证

由于郑州地区探空站分布稀疏且数据质量较差，

本文采用 2020年的ERA5-Tm （视为真值）测试 ZTM
模型的预测性能。同时，以广泛采用的GPT3模型作

为对照，选取参考文献[12]采用的Bias和RMSE两个精

度指标共同分析ZTM的精度表现。

Bias = 1
nåi = 1

n

( )R -E （6）

RMSE = 1
nåi = 1

n

( )R -E
2

（7）
式中， R为参考值（真值），即为2019年的ERA5-Tm；
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图1 郑州市范围内ERA5点位的分布
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E 为Tm的估计值，由GPT3模型和本文建立的ZTM模

型提供。

如图3所示，在示例点处，GPT3和ZTM模型均可

表现 Tm 的时间变异性；但相比 GPT3 模型，ZTM 的

Tm 预测结果与真值更接近，且由局部放大图可知，

ZTM 可展现 Tm 的日振荡特点，但幅度较小。因此，

后续可尝试采用增加隐藏层数量等优化策略进一步强

化ZTM在Tm日变异性上的模拟能力。

上述两种模型的Bias随DOY的分布情况如图4所

示，可以看出，GPT3 和 ZTM 模型的 Bias 全年稳定

在-15~+15 K之间，且波动较小，表明两种模型的性

能相对稳定；但 GPT3 模型的 Bias 总体上高于 ZTM，

表明GPT3的Bias比 ZTM更大，ZTM模型在Bias指标

方面表现出更优的预测性能。

两种模型在 2020年的总体Bias和RMSE如表 1所

示，可以看出，ZTM的平均Bias仅为-0.2 K，更加接

近于0，同时RMSE比GPT3模型减小了7.8 K，说明相

较于GPT3模型，ZTM在RMSE方面提升了65%，性能

更加稳健，再一次证明了ZTM在郑州地区预测性能优

于GPT3模型；ZTM在四季均表现出更加稳定且优异

的性能。

表1 GPT3和ZTM模型的平均Bias和RMSE统计/K

模型

GPT3
ZTM

平均Bias
春

-15.6
1.5

夏

-5.2
-0.5

秋

-0.8
-0.4

冬

-14.3
-1.3

全年

-9.0
-0.2

RMSE
春

16.4
4.8

夏

7.7
4.4

秋

3.6
3.0

冬

15.5
4.4

全年

12.0
4.2

300
291
282
273
264
2550 61 122 183 244 305 366DOY

Tm
/K

ERA5GPT3ZTM

图3 ERA5-Tm、GPT3和ZTM模型的Tm估计值
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图4 GPT3和ZTM模型的Bias时间分布

4 结 语

为了满足郑州地区对高质量 Tm的需要，本文基

于BP神经网络，采用2018—2019年的ERA5-Tm建立

了ZTM；再以 2020年的ERA5-Tm为真值，通过与广

泛使用的GPT3模型进行比较，测试了ZTM的预测性

能。结果表明，ZTM的Bias和RMSE均显著优于GPT3
模型，表现出更好的估计精度，且ZTM的日间振荡更加

丰富。因此，ZTM未来可为郑州地区提供高精度的Tm
估值，进一步提升该地区GNSS-MET技术的可靠性。
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