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一种用于估计中国及毗邻区域加权平均温度的神经网络方法

龙凤阳　 胡伍生　 董彦锋　 余龙飞

（东南大学交通学院，南京 ２１１１８９）

摘要：为了提高全球温压湿模型（ＧＰＴ２ｗ）在估计中国及毗邻区域加权平均温度中的适用性，采用了基于神
经网络的模型误差补偿技术，以分布在中国及毗邻区域的１００个探空站２００６—２０１５年的３７４８００条大气垂
直廓线资料为数据源，建立了适用于该地区加权平均温度估计的增强模型．利用分布在该地区的其余９２个
探空站２０１６—２０１８年的数据测试模型性能．结果表明，该模型的精度比ＧＰＴ２ｗ模型提高了约１４．９％，比基
于实测气象参数的Ｂｅｖｉｓ模型提高了约７．６％．该模型的性能无论是在各个高度区间，还是在不同季节都比
ＧＰＴ２ｗ模型有明显改进，并且在探空站分布十分稀少的我国西北部地区，加权平均温度的估计精度也得到
显著的改善．该模型在开展全国范围内的地基ＧＮＳＳ实时水汽反演中具有巨大的应用潜力．
关键词：加权平均温度；ＧＰＴ２ｗ模型；神经网络；误差补偿；ＧＮＳＳ气象学
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