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摘  要：精确模型化天顶对流层湿延迟 (zenith wet delay, ZWD)有利于提高全球导航卫星系统 (global navigation satellite 
system, GNSS)导航定位和气象应用的精度。用于 ZWD 模型化的数据源有多种，各有独特的优势，但它们之间存在多源

异构、精度不等甚至严重系统偏差等问题，难以对多源 ZWD 数据进行综合利用。针对这个问题，首先，利用广义回归神

经网络的非线性逼近能力和高质量探空 ZWD (radiosonde ZWD, RS ZWD)，优化质量相对较低的中国气象局天气预报系

统发布的全球/区域同化预报增强系统 (global/regional assimilation and prediction enhanced system-mesoscale, GRAPES) 
ZWD 以及欧洲中期天气预报中心（European centre for medium-range weather forecasts，ECMWF）发布的第五代气候再

分析资料 (the fifth generation ECMWF reanalysis, ERA5) ZWD；然后，将 3 种数据源的 ZWD 合并，实现 ZWD 的无偏融

合，获得 1 032 张 ZWD 融合图。结果表明，以 RS ZWD 为参考，2016—2017 年的 GRAPES ZWD、ERA5 ZWD 与 RS 
ZWD 间存在不同程度的系统偏差；优化后 GRAPES ZWD 和 ERA5 ZWD 的总体偏差均趋近于 0，均方根 (root mean 
square, RMS)分别改善了 22.6% 和 16.0%；且优化后 GRAPES ZWD 和 ERA5 ZWD 的偏差、标准差和 RMS 的时空变化

得到较大程度的削弱。融合后的 ZWD 兼具较高的精度和稳定性，能为 GNSS 应用提供可靠的 ZWD 数据源。
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Abstract： Objectives: Accurate modeling of zenith wet delay (ZWD) is crucial for enhancing the precision 
of global navigation satellite system (GNSS) positioning and meteorological applications. While multiple 
data sources exist for ZWD modeling, their comprehensive utilization is challenged by multi-source hetero⁃
geneity, uneven precision, and significant systematic biases. Methods: This paper employs a generalized 
regression neural network which is known for its strong nonlinear approximation capability, to correct the 
relatively lower-quality ZWD products from global/regional assimilation and prediction enhanced system-

mesoscale (GRAPES) model and the the fifth generation ECMWF reanalysis (ERA5). The correction uses 
high-quality radiosonde (RS) ZWD as a reference. The modified GRAPES ZWD and ERA5 ZWD are then 
fused with RS ZWD to achieve a bias-free multi-source ZWD product, resulting in 1 032 fused ZWD grid 
sets. Results: Validation against RS ZWD in 2016—2017 reveal systematic biases in the original GRAPES 
ZWD and ERA5 ZWD. After correction, the overall bias of both datasets approaches zero, and root mean 
square (RMS) is reduced by 22.6% and 16.0%,respectively. The spatiotemporal variations of bias, standard 
deviation, and RMS are also significantly attenuated. Conclusions: The fused ZWD product demonstrates 
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high accuracy and stability, offering a reliable data source for advanced GNSS applications.
Key words： zenith wet delay； generalized regression neural network； systematic bias； multi-source data 
fusion

准确的天顶对流层湿延迟（zenith wet delay， 
ZWD）估值有利于提高全球卫星导航系统（global 
navigation satellite system， GNSS）导航定位的精

度 ，直 接 影 响 GNSS 气 象 学 反 演 水 汽 的 准 确

性［1-5］。丰富的对地观测数据为构建精确的 ZWD
模型提供了众多数据源，其中 GNSS 数据、探空

数 据 和 大 气 再 分 析 资 料 常 常 被 用 于 ZWD 建

模［6-8］。探空数据是高精度的 ZWD 数据源之一，

但时空分辨率较低［9］；GNSS 站能提供高时间分

辨率和高精度的数据，但大部分位于陆地区域，

分布并不均匀，且存在数据缺失［10-11］；大气再分析

资料连续性好、时空分辨率高，但在局部地区精

度失真严重［12］。如果能综合利用各数据源的优

势，将有望获得更高精度的 ZWD 数据源。然而，

由于各个机构采用的同化技术和数据来源并不

相同［13］，这使得多源数据之间呈现出多源异构

（如点状、面状和网状分布）、精度差异、分辨率不

统一、甚至存在明显的系统偏差等问题，导致多源

数据的综合利用效率较低。因此，解决多源数据

之间的多源异构、精度差异和分辨率不统一等问

题，对于提高多源数据的利用率具有重要意义。

美国国家环境预报中心提供的气象数据被

用 于 估 算 ZWD［14］，结 果 发 现 其 ZWD 与 探 空

ZWD（radiosonde ZWD，RS ZWD）之 间 存 在 偏

差，并以此建立 TropGrid2 系列模型；文献［15］利

用美国航空航天局公布的大气再分析资料计算中

国区域的 ZWD，发现其与 RS/GNSS ZWD 存在

明显正偏差；欧洲中期天气预报中心（European 
centre for medium-range weather forecasts， EC⁃
MWF）第 五 代 再 分 析 资 料（the fifth generation 
ECMWF reanalysis， ERA5）被用于计算全球范

围的 ZWD［16］，结果显示 RS ZWD 与 ERA5 ZWD
的年均偏差为 1.7 mm。文献［17］基于中国气象

局天气预报系统发布的全球/区域同化预报增强

系 统（global/regional assimilation and prediction 
enhanced system-mesoscale， GRAPES）计算了中

国区域的 ZWD，发现其值明显小于 RS ZWD。

综上可知，不同源的 ZWD 之间往往存在不

可忽视的差异。唯有处理好多源数据间的差异

性，才能充分利用这些数据进行高精度的 ZWD
建模。利用神经网络强大的非线性拟合能力和

更高质量的样本数据有望解决这一问题。因

此，分别利用 GRAPES_MESO 数据和 ERA5 数

据计算 GRAPES/ERA5 ZWD，并对其精度进行

评 估 ；在 此 基 础 上 ，基 于 广 义 回 归 神 经 网 络

（general regression neural network， GRNN）和高

精 度 探 空 数 据 建 立 GRAPES ZWD 和 ERA5 
ZWD 的优化模型；通过优化模型获得与 RS ZWD
无偏的 GRAPES ZWD 和 ERA5 ZWD 优化产品，

并将其与 RS ZWD 合并，实现 3 个数据源 ZWD 的

无 偏 融 合 。 融 合 结 果 可 为 GNSS 导 航 定 位 、

GNSS 气象学等相关研究及应用提供兼具不同源

产品优点的可靠 ZWD 数据源。

1　研究区域和数据

1.1　研究区域

本文研究区域在 70°E~135°E、15°N~55°N
范围内，横跨中低纬度地区。研究区整体呈现

自西向东倾斜向下的地形特征，海拔高度约在

−154~8 848 m 之间。研究区地形起伏大、气候

复杂，并受到显著的陆海效应影响。这些特性使

得 ZWD 在该区域的时空变化十分显著，故选用

该区域作为研究 ZWD 融合方法的实验区。此

外，近年来该区域的北斗/GNSS 实时用户数量庞

大且呈现快速增长的趋势。高精度的 ZWD 数据

源将进一步提高区域 ZWD 建模的精度，助力北

斗/GNSS 实时应用性能的优化与发展。

1.2　数据描述

由于在研究区域内难以获取长时序和密集

站点的 GNSS ZWD 数据，本文采用了 RS ZWD、

GRAPES 和 ERA5 数据获取 ZWD，其覆盖范围

及探空站的位置如图 1 所示。

1.2.1　GRAPES_MESO 数据

GRAPES_MESO 数据可以提供垂直分层的

大气数值预报数据，其时间分辨率为 3 h，垂直分

辨率为 1 000~100 hPa，水平分辨率为 0.1°×0.1°，
共 16 个层［18］。本研究从中国气象数据网免费下

载了可供使用的 2016—2017 年全部 8 层、往前预

报 24 h 的分层温度、气压和水汽压信息。ZWD
的计算式为［15］：

EZWD = 1 × 10-6∫
H

∞

N w dH = 1 ×10-6∑
i

∞

N̄ w i
ΔH i

（1）
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N w i
= k2 ⋅ ei

Ti
+ k3 ⋅ ei

Ti
2 （2）

ei = hi ⋅ Pi /0.622 （3）
式中，N w i

为第 i 层的湿折射率；N̄ w i
为相邻气压层

的湿折射率平均值；H 代表高程；ΔH i 为相邻气压

层之间的高差；ei、Ti、hi 和 Pi 分别为第 i 层的水汽

压、温度、相对湿度和气压；k2 = 64.79 k hPa，k3 =
377 600 k2 hPa。

1.2.2　ERA5 数据

ERA5 数据的垂直分辨率为 1 000~1 hPa，达
到 37 层，水平分辨率最高为 0.25°× 0.25°，时间分

辨率达到 1 h。本文选用了 2016—2017 年研究区

内的分层温度、气压和相对湿度数据，ZWD 计算

方法同§1.2.1。
1.2.3　探空数据

探空数据包括地表至高空的相对湿度、温

度和气压等气象剖面资料。该数据可从全球

无线电探空数据集（integrated global radiosonde 
archive， IGRA）网站免费获取。本文使用的是

2016—2017 年时间分辨率为 12 h 的分层温度、气

压 和 相 对 湿 度 剖 面 数 据 ，计 算 ZWD 方 法 同

§1.2.1。同时利用获得的 RS ZWD 与 GRAPES 
ZWD、ERA5 ZWD 进行精度评估与优化。

表 1 呈现了 GRAPES ZWD、ERA5 ZWD 和

RS ZWD 的时空分辨率信息。由表 1 可以看出，

不同数据源的 ZWD 之间存在时空异构。尽管探

空数据的时空分辨率较低，但其包含了实测的地

表到高空的气象参数垂直廓线数据，基于该数据

获得的对流层参量具有较高的精度，通常被作为

参考值来衡量其他数据源和模型可靠性［19-20］。

2　模型构建

2.1　GRNN模型

GRNN 是一种基于数理统计的径向基函数

网络模型，其理论基础源自非线性回归分析［21］。

GRNN 属于前向传播型神经网络，具有优越的非

线 性 映 射 能 力 和 较 快 的 全 局 收 敛 速 度 等 特

点［22-23］，且不需要反向传播求模型参数，其比常规

径向基函数更有优势。因此，选择 GRNN 建立

ZWD 优化模型。为实现多源 ZWD 的优化，利用

高质量的 RS ZWD 和 GRNN，训练和优化相对低

质 量 的 GRAPES ZWD 和 ERA5 ZWD。 采 用

GRNN 优化 ZWD 的模型结构如图 2 所示。

图 2 中时间信息包括年、年积日、日积时，位

置信息指经度、纬度和高程。GRNN 由输入层、

模式层、求和层和输出层组成，具体如下：

1） 输入层。输入层的神经元数目与输入向

量的维度相同，各神经元作为分布单元，将输入

信息传递到模式层。

2） 模式层。模式层的神经元数与样本数量

相等，每个神经元对应不同样本。模式层神经元

使用的传递函数计算式如下：

图 1　GRAPES/ERA5 数据覆盖范围和探空站分布

Fig. 1　GRAPES/ERA5 Data Range and Distribution of 
the Radiosonde Stations

表 1　多源 ZWD产品简介

Table 1　Summary of Multi-source ZWD Data

产品

GRAPES ZWD
ERA5 ZWD

RS ZWD

机构名称

中国气象局

ECMWF
IGRA

时间分辨率/h
3
1

12

空间分辨率/km
10
31

250

数据来源

http://data.cma.cn/
https://cds.climate.copernicus.eu/

http://www1.ncdc.noaa.gov/pub/data/igra/

图 2　采用 GRNN 优化 ZWD 的模型结构

Fig. 2　GRNN Model Structure for Modifying ZWD

2410



第  50 卷第  12 期 黎峻宇等：利用广义回归神经网络融合天顶对流层湿延迟

pi = exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú- ( X - Xi )T ( X - Xi )

2σ 2 （4）

式中，i = 1，2，⋯，n；pi、Xi 分别为模式层中第 i 个

神经元的输出和学习样本；X 和 σ分别为网络输入

变量和模型超参数，本文的 σ通过寻优算法确定。

3）求和层。在求和层中，采用不同类型神经

元进行求和。一类是对所有模式层神经元的输

出进行算术求和，模式层与每个神经元的连接权

值均为 1，其传递函数 SD 的计算式为：

SD = ∑
i = 1

n

pi （5）

另外一类是对所有模式层的神经元进行加

权求和，神经元之间的连接权值 yij 为第 i 个输出

样本 Y i 中的第 j个元素，传递函数 SNj 为：

SNj = yij pi （6）
4）输出层。在输出层中，神经元数量等于学

习样本中的输出向量维数。每个神经元对求和

层的输出进行除法运算，神经元 j 的输出对应估

计结果 Ŷ ( X )的第 j个元素 yj，计算式为：

yj = SNj

SD
（7）

鉴于 ZWD 具有显著的时空特性［15］，将纬度、

经度、高程、时间和 GRAPES/ERA5 ZWD 组成

的向量作为样本数据集输入到输入层中。考虑

到 GRAPES/ERA5 ZWD 相对 RS ZWD 存在不

同的系统偏差和误差特征，本文分别建立了针对

GRAPES ZWD 和 ERA5 ZWD 的 GRNN 优 化

模型。

2.2　优化实验

2.2.1　数据配准和预处理

获取高质量的样本数据是构建精确模型的

重要前提。首先分别将相同时刻的 GRAPES/
ERA5 ZWD 插值到探空站位置上。鉴于 ZWD 在

水平与高程方向均呈现出较为显著的变化，且

GRAPES/ERA5 的格网点和探空站位置并不一

致，需要综合考虑 ZWD 在水平和高程方向的变

化。因此本文在水平方向使用双线性插值法，从

距离目标位置最近的 4 个格网节点对目标水平位

置进行插值。而在垂直方向上则借助高斯函数

对其进行高程改正［24］。以 2016—2017 年 146 个

探 空 站 的 观 测 时 刻 为 参 考 ，将 相 同 时 刻 的

GRAPES ZWD 和 ERA5 ZWD 通过高斯高程改

正和双线性插值进行空间内插后，得到时空同步

的 GRAPES-RS ZWD 和 ERA5-RS ZWD 数 据

对，分别为 153 353 对和 190 747 对。两种数据对

数量不同的原因是它们数据缺失的时刻不同。

另外，考虑到不良样本会干扰 GRNN 模型的构

建，因此剔除低质量样本十分必要。本文分别获

取了不同站点 RS ZWD 分别与 GRAPES/ERA5 
ZWD 数据之间的差值。图 3、图 4 分别为位于

（36.71°E，101.75°N）及（39.48°E，75.75°N）的两个

示例站差值分布情况。

由 图 3、图 4 可 见 ，RS ZWD 与 GRAPES/
ERA5 ZWD 之间的差值呈现出正态分布的特

征。基于此，本文对各站差值的标准差（standard 
deviation， STD）进行了计算，并将 3 倍 STD 设定

为阈值，分别如图 3（a）和图 4（a）中绿线所示，以

图 3　RS ZWD 与 GRAPES ZWD 差值的时间序列及其

在各区间的个数分布

Fig. 3　Time Series and the Counts in Different Intervals 
from Difference Between RS ZWD and GRAPES ZWD

图 4　RS ZWD 与 ERA5 ZWD 差值的时间序列及其在

各区间的个数分布

Fig. 4　Time Series and the Counts in Different Intervals 
from Difference Between RS ZWD and ERA5 ZWD
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此来筛除异常值。最终，分别选用了 150 732 对

GRAPES-RS ZWD 样本和 188 462 对 ERA5-RS 
ZWD 样本对 GRNN 模型展开训练。为分析预处

理之后 GRAPES/ERA5 ZWD 与 RS ZWD 的系

统偏差状况，对二者差值的偏差、STD 以及均方

根（root mean square， RMS）进行了统计，详细结

果如表 2 所示。

由表 2 可以看出，GRAPES-RS ZWD 呈现出

显著的正偏差，ERA5-RS ZWD 则表现出明显的

负偏差，说明不同数据源的 ZWD 间存在系统偏

差的事实。因此，为提升数据利用率，对它们之

间的系统偏差进行校准十分必要。需要特别强

调的是，在将样本输入 GRNN 之前，为保证输入

变量具有相似的范围或方差，必须对其进行缩

放［19］。本文基于归一化方法将输入变量的范围

调整至−1~1 之间。

2.2.2　模型参数确定

在训练 GRNN 模型之前需要确定超参数 σ。
本文通过后验方法确定 σ，使用 10 倍交叉验证评

估不同超参数值的训练效果，并计算模型输出值

与检验值的 RMS。在 10 倍交叉验证过程中，每

次使用 90% 的数据训练 GRNN 模型，剩余 10%
的数据用作检验，重复进行 10 次，确保所有数据

都参与过验证，精度由 10 次验证结果的平均值衡

量［23，25-27］。由于 σ 的取值通常在 0.01~1 之间［23］，

因此本文将 σ 设置在 0.01~1（间隔为 0.01）内重

复训练 GRNN 模型，并以最小 RMS 为标准选取

最优的 σ。图 5 展示了 σ 在 0.01~0.3 之间的 RMS
变化情况。

由 图 5 可 知 ，当 σ =0.05 时 ，GRAPES-RS 
ZWD 数 据 对 应 的 RMS 最 小 ；当 σ =0.07 时 ，

ERA5-RS ZWD 数据对应的 RMS 最小。因此，

分 别 基 于 σ =0.05 和 σ =0.07 来 训 练 最 终 的

GRAPES-RS ZWD GRNN 模 型 、ERA5-RS 
ZWD GRNN 模型。

2.2.3　融合多源数据的 ZWD
在进行多源 ZWD 融合的过程中，首先获取

了 GRAPES/ERA5 ZWD 数据，和它们对应的时

间信息及采样位置信息（经度/纬度/高程）。然

后，通过对数据的配准、异常值的剔除和数据缩

放等过程获得模型构建所需数据集。以收集的

GRAPES/ERA5 数据集为 GRNN 模型的输入，

以 RS ZWD 为 输 出 ，实 现 GRAPES/ERA5 
GRNN 优化模型的构建。之后，将 GRAPES/
ERA5 ZWD 作为输入数据分别输入不同 GRNN
优化模型，获取优化后的 GRAPES/ERA5 ZWD
数据，优化后 GRAPES/ERA5 ZWD 与 RS ZWD
在时间和位置上是一一对应的，三者间理论上是

不存在系统偏差的。由于优化后的 GRAPES 
ZWD、ERA5 ZWD 和 RS ZWD 理论上是无偏的，

本文参照文献［26-27］的方式将同时刻优化后的

GRAPES ZWD、ERA5 ZWD 和 RS ZWD 存储于

同一按时刻拆分的文件，实现 3 个数据源的 ZWD
融合。相比计算成本，用户可能更关心的是融合

后产品的存储成本，显然融合后产品的储存成本

相比原数据并无增加，这也是选择该方法进行融

合的另一重要原因。图 6 给出了多源 ZWD 融合

的工作流程。

3　结果分析

3.1　GRNN优化模型的整体表现

为评估 GRNN 优化模型的整体表现，本文计

算了优化后 GRAPES/ERA5 ZWD 与 RS ZWD
之间的偏差、STD 和 RMS，并与优化前的精度进

行对比，统计结果见表 3。表 3 中检核精度是指以

RS ZWD 为基准，采用 10 倍交叉验证方法在 σ 最

小值时，获得优化后 GRAPES/ERA5 ZWD 与原

始 GRAPES/ERA5 ZWD 之间的精度。拟合精

度则是在选定最佳 σ 后，使用全部数据训练得到

表 2　预处理后 GRAPES/ERA5 ZWD与 RS ZWD
差值的偏差、STD 和 RMS/mm

Table 2　Statistical Results of Bias, STD, and RMS 
from Difference Between GRAPES/ERA5 ZWD and 

RS ZWD After Preprocessing/mm 

预处理后的数据

GRAPES-RS ZWD
ERA5-RS ZWD

偏差

11.6
−4.9

STD
34.3
17.5

RMS
36.2
18.1

图 5　不同 σ训练得到的 GRNN 模型对应 RMS 变化情况

Fig. 5　RMSs from GRNN Model Using Different σ
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最终模型，并将原始 GRAPES/ERA5 ZWD 输入

训练后的模型，得到优化后的 ZWD，进而以 RS 
ZWD 为参考获取其精度。根据§2.2.3 的方法，融

合后的多源 ZWD 精度即为优化后的精度，因此

本文仅对优化后的 GRAPES/ERA5 ZWD 的精

度进行了详细分析。由表 3 可以看出，优化前

GRAPES ZWD 整体表现为正偏差，平均值达到

11.6 mm，同时 ERA5 ZWD 则表现为相对较小的

负 偏 差 ，平 均 值 为 − 4.9 mm。 由 此 说 明 ，

GRAPES ZWD 的数值整体明显大于 RS ZWD。

经过 GRNN 模型优化后，GRAPES/ERA5 ZWD
偏差均大幅减小，近乎为 0。这对利用实测气象

资料估算精度也仅能达到 3 cm［28］的 ZWD 而言，

GRNN 模型能显著校准 ZWD 系统偏差。另外，

STD 常用于评估数据的准确性，且不受系统偏差

的 干 扰 。 在 GRNN 模 型 优 化 前 后 ，GRAPES 
ZWD 和 ERA5 ZWD 的 STD 均显著降低。偏差

和 STD 的显著降低证明了 GRNN 模型不仅能

够精准校准 ZWD 的系统偏差，还能有效提升

GRAPES/ERA5 ZWD 数据的精度。GRAPES/
EAR5 ZWD 被 GRNN 校准与优化后，其 RMS
分 别 从 36.2 mm 和 18.1 mm 降 至 28.0 mm 和

15.2 mm，改进幅度分别达 22.6% 和 16.0%，说明

GRNN 模型对 GRAPES/EAR5 ZWD 精度具有

显著的提升效果。此外，由表 3 可以看出，模型的

拟合精度与检核精度高度一致，进一步说明本文

所提方法是正确且可靠的。

为 更 直 观 地 展 现 RS ZWD 分 别 与 优 化 后

GRAPES/ERA5 ZWD 之间的相关情况，图 7 为

RS ZWD 与优化后的 GRAPES/ERA5 ZWD 的

散点图及其相关性。由图 7 可以看出，优化后的

GRAPES/ERA5 ZWD 与 RS ZWD 的相关系数

（R）接近 1，优化后的 GRAPES/ERA5 ZWD 与

RS ZWD 之间几乎无偏差。这一结果表明，采用

GRNN 模型结合高质量的 RS ZWD 数据，能够有

效提高 GRAPES/ERA5 ZWD 的质量，为数据融

合提供了坚实的基础。

为展示融合后 ZWD 数据的优势，将优化后的

GRAPES/ERA5 ZWD 与 RS ZWD 合 并 ，得 到

1 032 张高精度的 ZWD 融合图。融合后数据的

空间分辨率高于 0.1°×0.1°，时间分辨率为 12 h。
图 8 和 图 9 分 别 为 2017 年 第 215 天 12：00：00 
UTC 以及 2016年第 94天 12：00：00 UTC 的 ZWD
融合结果。同时，将融合后的 ZWD 与单一数据源

的 ZWD 进行对比。由图 8可以看出，GRAPES 数

据在黑色和红色椭圆区域内显示出明显较大的

ZWD，这表明 GRAPES 数据（图 8（a））可能存在

系统偏差，而融合后的 ZWD 数据在这些区域未

出 现 类 似 的 偏 差 。 图 9 中 ，红 色 椭 圆 区 域 的

ERA5 ZWD（见图 9（c））明显低于其他源数据，同

样可能存在系统偏差，经过融合处理后，该异常

得到了有效的修正。由此可见，融合结果相比单

源数据具有更明显的优势。此外，图 8 和图 9 还

图 6　ZWD 融合的工作流程

Fig. 6　Flowchart of ZWD Fusion

表 3　优化前后 GRAPES ZWD和 ERA5 ZWD的

精度/mm
Table 3　Accuracy of Optimized and Original GRAPES 

ZWD and ERA5 ZWD Tested by RS ZWD/mm 

精度

拟合

精度

检核

精度

数据源

GRAPES
ERA5

优化前 GRAPES
优化前 ERA5

优化后 GRAPES
优化后 ERA5

偏差

−0.1
−0.1

11.6
−4.9
−0.1
−0.2

STD
26.4
13.7
34.3
17.5
28.0
15.2

RMS
26.4
13.7
36.2
18.1
28.0
15.2

图 7　RS ZWD 与优化后 GRAPES/ERA5 ZWD 散点图

及相关系数

Fig. 7　Scatter Plots and Correlation Coefficients of
 Optimized GRAPES/ERA5 ZWD and RS ZWD
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表明，在其他研究区域，融合数据展示出与单源

数据相同的特征，进一步验证了融合方法在提高

数据质量方面的优势。

3.2　优化后 ZWD精度的空间分布情况

为 展 示 GRNN 模 型 优 化 后 的 GRAPES/
ERA5 ZWD 的精度空间分布情况，本文统计了所

有探空台站优化前后 GRAPES/ERA5 ZWD 相

对 RS ZWD 差值的偏差（见图 10）、STD（见图

11）和 RMS（见图 12）。

由图 10（a）可以看出，优化前的 GRAPES 
ZWD 在大多数站点为正偏差，且具有在低纬度

地区较大和中高纬度地区较小的特点，这再次证

明 了 GRAPES ZWD 总 体 大 于 RS ZWD；其 次

GRAPES ZWD 的偏差分布存在空间差异。对比

图 10（a），优化后 GRAPES ZWD（见图 10（b））的

偏差明显减小，各站的偏差均接近于零，且其空

间差异基本被校正。由图 10（c）可以看出，优化

前 ERA5 ZWD 的偏差在绝大部分站点为负值，

且低纬度地区的绝对值较高纬度地区的大。同

时 ERA5 ZWD 倾向小于 RS ZWD，这些偏差呈

现明显空间差异。优化后 ERA5 ZWD 的偏差

（见图 10（d））绝对值明显变小，全部趋向于 0，此
外对应的空间变化也被大幅削弱。综上所述，

GRNN 优化模型有效地校准了 GRAPES/ERA5 
ZWD 相对 RS ZWD 的偏差，并且这种校准根据

不同地点具有特异性。

图 10　以 RS ZWD 为参考，探空站处优化前后

GRAPES/ERA5 ZWD 的偏差

Fig. 10　Bias of  Optimized and Original GRAPES/ERA5 
ZWD Compared with RS ZWD at Radiosonde Stations

图 11　以 RS ZWD 为参考，探空站处优化前后

GRAPES/ERA5 ZWD 的 STD
Fig. 11　STD of Optimized and Original GRAPES/ERA5 

ZWD Compared with RS ZWD at Radiosonde Stations
图 9　2016 年第 94 天 12:00:00 UTC GRAPES/RS/

ERA5 和融合后 ZWD 的空间分布

Fig. 9　Spatial Distribution of GRAPES/RS/ERA5 and 
Fused ZWD at 12:00:00 UTC on Day 94 of 2016

图 8　2017 年第 215 天 12:00:00 UTC GRAPES/RS/
ERA5 和融合后 ZWD 的空间分布

Fig. 8　Spatial Distribution of GRAPES/RS/ERA5 and 
Fused ZWD at 12:00:00 UTC on Day 215 of 2017
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由 图 11（a）和 11（b）可 以 看 出 ，优 化 后 的

GRAPES ZWD 在大多数站点的 STD 减小。特

别是在东部靠近太平洋和西南部靠近印度洋的

海陆交界区域，这些区域优化前的 STD较大，优化

后 STD 的减少更加显著。由图 11（c）和 11（d）可

以看出，优化前 ERA5 ZWD 的 STD 较大的站点，

经过优化后 STD 显著减少。这些结果表明，

GRNN 优 化 模 型 不 仅 能 提 高 GRAPES/ERA5 
ZWD 的精度，且在 STD 较差的站点优化效果尤

为突出。

由图 12 可以看出，优化后 GRAPES/ERA5 
ZWD 的 RMS 明显降低。尤其是在东部和西南部

分别临近太平洋和印度洋的海陆交界处，其 RMS
的减少更为明显，特别是 GRAPES ZWD。依据

表 3、图 10~图 12 的结果，可以做出以下推论：优

化后 GRAPES ZWD 和 ERA5 ZWD 的 RMS 减小

的原因是其偏差得到了有效的校正。

3.3　优化后 ZWD精度在时间域的分布特征

ZWD有较明显的季节变化特性［24］，因此，统计

了 2016—2017 年 GRAPES ZWD 和 ERA5 ZWD
的日均偏差、STD和 RMS，统计结果见图 13。

由图 13（a）可以看出，优化前 GRAPES ZWD
的偏差主要是正值，其次 ERA5 ZWD 的偏差则大

多为负值。同时两者的偏差表现出明显的季节变

化特性，夏季的偏差绝对值较大，其余 3 季的则较

小。基于 GRNN 模型获取的优化后的 GRAPES/
ERA5 ZWD 的偏差变得更加稳定，偏差绝对值明

显减小，其偏差季节性波动得到了有效抑制。其

原因是在训练过程中 GRNN 模型有效地拟合了

GRAPES/ERA5 ZWD 与 RS ZWD 之间的季节

性变化，使得优化后的 GRAPES/ERA5 ZWD 能

够在各个时段更好地逼近 RS ZWD。由图 13（b）

可以看出，经过 GRNN 模型优化后，GRAPES/
ERA5 ZWD 的 STD 显著降低，其在不同时间的

STD 减少幅度相近。优化前后 GRAPES/ERA5 
ZWD 的 STD 呈现一定的季节性特征。由图 13（c）
可以看出，GRNN 模型优化后，GRAPES/ERA5 
ZWD 的 RMS 整体明显下降，并且随着时间的推

移，两个数据源的 RMS 下降幅度相近。优化前

后的 RMS 在夏季较大，冬季较小，其变化模式与

STD 类似。综上所述，GRNN 优化模型可以实现

不同季节的 GRAPES/ERA5 ZWD 的偏差校正

进而提高其精度，且在不同季节的校正效果均较

好且稳定。

4　结　语

本文利用 2016—2017 年 ERA5 和 GRAPES
数 据 分 别 获 取 中 国 区 域 ZWD 的 精 度 ，发 现

GRAPES/ERA5 ZWD 与 RS ZWD 之间分别存

在不同程度的系统偏差。为了修正不同机构间

的数据异构和系统偏差，利用高精度的 RS ZWD
和 GRNN 强 大 的 非 线 性 逼 近 能 力 构 建 了

GRAPES/ERA5 ZWD 的 优 化 模 型 ；生 成 了 与

图 13　优化前后 GRAPES ZWD 和 ERA5 ZWD
日均偏差、STD 和 RMS 的变化

Fig. 13　Daily Mean Bias, STD, and RMS of Optimized 
and Original GRAPES/ERA5 ZWD

图 12　以 RS ZWD 为参考，不同探空站优化前后

GRAPES/ERA5 ZWD 的 RMS
Fig. 12　RMS of Optimized and Original GRAPES/ERA5 

ZWD Compared with RS ZWD at Radiosonde Stations
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RS ZWD 无偏的 GRAPES 和 ERA5 ZWD 优化产

品，并将其与 RS ZWD 合并，获得了 1 032 张高精

度 的 ZWD 融 合 图 。 检 验 结 果 表 明 ，参 考 RS 
ZWD，优化后 GRAPES ZWD 和 ERA5 ZWD 的

平均偏差分别是− 0.1 mm 和− 0.2 mm，RMS 则

分别是 28.0 mm 和 15.2 mm，较优化前，RMS 分

别改善了 22.6% 和 16.0%，且具有更好的时空稳

定性。本文提出的融合方法无需人为提前设置

模型函数，仍然可以实现多源数据的无偏融合，

这是传统的手段难以企及的。此外，该研究有效

展示了基于机器学习的方法（如 GRNN）融合多

源对流层参量的突出优势和良好的应用前景。
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