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利用机器学习方法改进风云 ３Ｃ 星载 ＧＮＳＳ 掩星温度廓线

摘要
本文使用 ＢＰ 神经网络、随机森林回

归算法，对 ２０１７ 年全年风云三号 Ｃ 星
（ＦＹ⁃３Ｃ）ＧＮＳＳ 掩星温度廓线数据进行
修正和评估．结果表明：在全球范围内，
两种方法均可以修正 ＧＮＳＳ 掩星温度数
据，随机森林回归算法的修正效果优于
神经网络方法，随机森林回归算法和神
经网络方法修正后的结果与再分析数据
的平均绝对误差分别为 ０􀆰 ０３ Ｋ 与 ０􀆰 ３２
Ｋ，均方误差分别为 ０􀆰 ０９ Ｋ２ 与 １􀆰 ０２ Ｋ２ ．
将全球按照 １０° ×１０°划分为 ３２４ 个网格
后，随机森林回归算法对平均绝对误差
与均 方 误 差 修 正 的 正 向 收 益 分 别 为
９７􀆰 ５３％与 ９２􀆰 ９％，神经网络方法对平均
绝对误差与均方误差修正的正向收益分
别为 ７５􀆰 ６１％与 ６７􀆰 ９％．
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０　 引言

　 　 全球卫星导航系统（ＧＮＳＳ）无线电掩星技术利用导航卫星与低轨

卫星之间的信号延迟来反演全球高精度大气参数，在大气探测和气

象预报中具有重要的应用前景［１］ ．１９９５ 年，美国成功进行了 ＧＰＳ ／ ＭＥＴ
探测计划，首次证明了大气掩星探测的可行性［２］ ．２００１ 年，德国发射

了 ＣＨＡＭＰ 卫星，该卫星搭载的掩星载荷更为先进，在掩星资料的数

量以及资料精度上都有了较大改进［３⁃４］ ．２００６ 年，中国台湾和美国联

合研制的 ＣＯＳＭＩＣ 卫星成功发射，该星座共有在轨卫星 ６ 颗［５］ ．２０１２
年 ９ 月，欧洲气象卫星组织正式发射了 ＭＥＴＯＰ⁃Ｂ 星［６］ ．２０１３ 年 ８ 月，
韩国发射了 ＫＯＭＰＳＡＴ⁃５ 卫星［７］ ．２０１８ 年 １１ 月，欧洲气象卫星组织又

再次发射了 ＭＥＴＯＰ⁃Ｃ 星．在 ＣＯＳＭＩＣ 取得巨大成功后，美国与中国台

湾再次合作，开展了 ＣＯＳＭＩＣ⁃２ 计划，并于 ２０１９ 年 ６ 月下旬发射［８］ ．
２０１３ 年 ９ 月，我国发射了 ＦＹ⁃３Ｃ 卫星．ＦＹ⁃３Ｃ 星上新增的 ＧＮＯＳ 载荷

是国内第一个星上 ＧＮＳＳ 无线电掩星探测仪，该载荷可以同时接收北

斗与 ＧＰＳ 信号，从而大大提升了探测能力［９］ ．
ＧＮＳＳ 掩星探测技术拥有全天时、高精度、高分辨率等优势，但搭载

低轨卫星数量少，数据空间分辨率低于传统再分析资料，且在较低高度

上，由于水汽以及折射、超折射现象的存在，导致掩星数据质量较差．廖
蜜等［１０］研究证明了 ＦＹ⁃３Ｃ 的中性大气折射率产品的精度基本能够达

到预定目标；徐晓华等［１１］将 ＦＹ⁃３Ｃ 掩星数据与 ＩＧＲＡ２ 探空资料进行比

较，证明了两种资料的一致性，但存在一定的差异；魏晋德［１２］ 通过对

ＦＹ⁃３Ｃ 的掩星产品质量进行研究，证明了产品的可靠性，并使用相关产

品对对流层顶特征进行了相关研究．上述文献均指出了 ＦＹ⁃３Ｃ 掩星数

据的质量问题，但并未提出对数据质量进行改进的方法．ＧＮＳＳ 掩星数

据量大，对其精度进行分析时，通常是一个统计平均的结果．因此可以使

用机器学习方法对掩星廓线数据进行修正．本文将 ＦＹ⁃３Ｃ 的温度廓线

数据与 ＥＲＡ５ 再分析数据作为输入值，分别使用神经网络方法和随机

森林回归算法对其进行修正，并对修正结果做出评价．

１　 观测数据与方法

１􀆰 １　 观测数据

１􀆰 １􀆰 １　 ＧＮＳＳ 掩星数据

本文所采用的数据是由风云数据网提供的 ２０１７ 年 １ 月 １ 日—１２



　 　 　 　月 ３１ 日 ＦＹ⁃３Ｃ 的 Ｌ２ 温度廓线数据，其中 ６ 月 １—３１
日没有数据．图 １ 展示了 ２０１７ 年 ３ 月 １—７ 日的掩星

事件在中国区域的分布状况．

图 １　 ２０１７ 年 ３ 月 １ 日与 ３ 月 １—７ 日

掩星事件在中国区域分布状况

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆｒａｄｉｏ ｏｃｃｕｌｔａｔｉｏｎ ｅｖｅｎｔｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ
ｏｎ Ｍａｒｃｈ １，２０１７ ａｎｄ ｄｕｒｉｎｇ Ｍａｒｃｈ １－７，２０１７

１􀆰 １􀆰 ２　 ＥＲＡ５ 再分析数据

ＥＲＡ５ 再分析数据的前身是 ＥＲＡ⁃Ｉｎｔｅｒｉｍ［１３⁃１４］，是
由欧盟提供资助、ＥＣＭＷＦ（欧洲中期天气预报中心）
进行运营的新一代再分析资料［１５］ ．在此之前，再分析

资料已经历经了 ＦＧＧＥ、ＥＲＡ⁃１５、ＥＲＡ⁃４０ 等产品［１６］ ．
ＥＲＡ５ 再分析数据水平分辨率为 ０􀆰 ２５°×０􀆰 ２５°，垂直分

辨率为 ３７ 层，时间分辨率为 １ ｈ．本文使用的是 １５０
ｈＰａ 的 ＥＲＡ５ 数据，其高度在 １０ ｋｍ 左右．

１􀆰 ２　 机器学习方法

１􀆰 ２􀆰 １　 神经网络方法

ＢＰ 神经网络方法可以学习与存储较多的输入⁃
输出模式的映射关系，且无需事先知道这种映射关

系的数学方程．ＢＰ 神经网络的拓扑结构中包括输入

层、隐层以及输出层．首先在输入层输入学习样本，
然后使用反向传播方法，不断地计算每个节点的权

值与偏差，并进行调整，使输出层的值与预期值尽可

能靠拢．当输出值与预期值满足设定条件时，保存整

个网络的权值与偏差［１７］ ．本文的输入层、隐层以及输

出层关系如图 ２ 所示．

图 ２　 神经网络方法原理

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１􀆰 ２􀆰 ２　 随机森林

随机森林是指利用多棵树对样本进行训练，并
预测的一种分类器．随机森林回归算法对于多种资

料，可以产生高准确度的分类器，可以处理大量的输

入变数．在存在 Ｎ 个数据的样本集中，每个样本的输

入特征向量都有 ｋ 个特征，通过依次有放回的抽样

得到它们的子样本集，将子样本集带入决策树中，这
样每棵决策回归树会随机选取特征，进而通过训练

得到一系列回归结果，再对这些回归结果取平均得

到最终的回归结果［１８］，以此来降低回归方差．随机森

林回归算法结构如图 ３ 所示．

图 ３　 随机森林回归算法结构示意

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１􀆰 ３　 数据处理

１􀆰 ３􀆰 １　 ＧＮＳＳ 掩星数据与再分析资料处理

使用机器学习算法对掩星数据修正前，要对掩

８６６
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星数据和再分析数据的时空特征进行匹配，生成若

干组数据对．具体匹配规则为：时间间隔 １ ｈ；空间上

选择距离掩星点最近点的 ＥＲＡ５ 温度数据．将经纬

度、时间等数据进行归一化处理［１９］，处理规则如下：

Ｉｌａｔ ＝
Ｉｌａｔ，ｒｏ
９０

， （１）

Ｉｌｏｎ ＝
Ｉｌｏｎ，ｒｏ
９０

， （２）

Ｉｔｉｍｅ ＝
Ｉｔｉｍｅ，ｒｏ

８６ ４００
， （３）

其中：Ｉｌａｔ，ｒｏ为掩星事件的纬度信息；Ｉｌａｔ为归一化的掩

星事件的纬度信息；Ｉｌｏｎ，ｒｏ为掩星事件的经度信息；Ｉｌｏｎ
为归一化的掩星事件的经度信息；Ｉｔｉｍｅ，ｒｏ为掩星事件

的时间信息；Ｉｔｉｍｅ为归一化的掩星事件的时间信息．

图 ５　 不同纬度带平均绝对误差差值与均方误差差值

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ＭＡＥ ａｎｄ ＭＳＥ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

１􀆰 ３􀆰 ２　 机器学习参数设置

在经过数据时空特征匹配后，随机选取 ８０％的

数据对组成训练集，剩下的 ２０％数据对组成测试集．
从图 ４ 可以看到，训练集与测试集具有相似的纬度

分布特征．

图 ４　 掩星数据训练集与测试集纬度特征分布

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｌａｔｉｔｕｄｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ
ｓｅｔ ｏｆ ｒａｄｉｏ ｏｃｃｕｌｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ

神经网络模型选择 ５ 层全连接的神经网络，每

个隐藏层设置 １０ 个神经元，损失函数设置为 ｍｓｅ，参
数更新采用 Ａｄａｍ 方法．随机森林回归模型中设置了

１００ 棵树，且不限制每棵决策树的树最大深度和最

大叶节点数目，将决策树放入随机森林避免过拟合．
将全球化分为 １８×１８ 个网格，即 １０°（ ｌａｔ） ×１０°

（ｌｏｎ）．计算每一个网格的平均绝对误差与均方误差．

Ｔｍａｅ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
（Ｔｒｏ，ｔ － Ｔｒｅａ５．ｔ） ， （４）

Ｔｍｓｅ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
（Ｔｒｏ，ｔ － Ｔｒｅａ５．ｔ） ２， （５）

式中：Ｔｍａｅ是该网格的温度平均绝对误差；Ｔｍｓｅ是该网

格的温度的均方误差；Ｔｒｏ，ｔ是网格内任一掩星廓线的

温度值；Ｔｒｅａ５，ｔ为对应的再分析资料的温度值；Ｎ 为该

网格内数据对的个数．
ΔＴｍａｅ ＝ Ｔｍａｅ，ｒｏ－ｅｃ － Ｔｍａｅ，ｐｒｅ－ｅｃ ， （６）
ΔＴｍｓｅ ＝ Ｔｍｓｅ，ｒｏ－ｅｃ － Ｔｍｓｅ，ｐｒｅ－ｅｃ ， （７）

式中：Ｔｍａｅ，ｒｏ－ｅｃ为网格内未修正前的掩星数据与再分析

数据的平均绝对误差；Ｔｍａｅ，ｐｒｅ－ｅｃ为使用相应方法修正

后的掩星数据与再分析数据的平均绝对误差；Ｔｍｓｅ，ｒｏ－ｅｃ

为网格内未修正前的掩星数据与再分析数据的均方

误差；Ｔｍｓｅ，ｐｒｅ－ｅｃ为使用相应方法修正后的掩星数据与

再分析数据的均方误差；ΔＴｍｓｅ为修正前后均方误差的

差值，该值越大表明修正效果越好，反之则修正效果

越差；ΔＴｍａｅ为修正前后平均绝对误差的差值，该值越

大表明修正效果越好，反之则修正效果越差．

２　 结果与分析

图 ５ 为不同纬度带上神经网络方法与随机森林

回归算法对 ＦＹ⁃３Ｃ 掩星数据的修正结果．可以看到，
在全球范围内，两种方法都可以对掩星数据进行修

９６６
学报（自然科学版），２０２２，１４（６）：６６７⁃６７３
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正，且随机森林算法的修正效果远胜神经网络方法．
两种方法在中纬度地区的修正效果要优于其他

两个纬度带．北半球的修正效果略优于南半球的修

正效果，这是 ＦＹ⁃３Ｃ 星自身原因造成的：北半球的廓

线数据略多于南半球，更多的数据意味着更多的样

本与特征，能让模型对经纬度参数更加敏感．

２􀆰 １　 高纬度地区

从表 １ 可以看出，在高纬度地区，使用神经网络

方法修正后的温度数据均方误差与平均绝对误差，
北半球的正向收益均大于南半球．随机森林回归算

法的南北半球修正结果较为一致．

表 １　 高纬度地区两种方法修正结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｈｉｇｈ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

方法
ΔＴｍａｅ ／ Ｋ ΔＴｍｓｅ ／ Ｋ２

南半球 北半球 南半球 北半球

神经网络 ０􀆰 ０２ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ０９

随机森林 ０􀆰 ３１ ０􀆰 ３１ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ９７

从图 ６、７ 得知，在高纬度地区的 １０８ 个网格中，
经过神经网络与随机森林修正后的掩星温度数据大

部分具有正向收益，且随机森林回归算法的修正效

果远高于神经网络方法．神经网络与随机森林回归

算法对平均绝对误差的正向修正率分别为 ７４􀆰 ０７％
与 ９６􀆰 ３％，对均方误差的正向修正率分别为 ６６􀆰 ６７％
与 ９０􀆰 ７４％．

２􀆰 ２　 中纬度地区

从表 ２ 可以看出，在中纬度地区，两种方法的修

正结果都具有正向收益．在每项修正指标中，随机森

林回归算法的修正效果约为神经网络方法的 １０ 倍．

表 ２　 中纬度地区两种方法修正结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｍｉｄｄｌｅ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

方法
ΔＴｍａｅ ／ Ｋ ΔＴｍｓｅ ／ Ｋ２

南半球 北半球 南半球 北半球

神经网络 ０􀆰 ０３ ０􀆰 ０４ ０􀆰 １０ ０􀆰 １５

随机森林 ０􀆰 ３４ ０􀆰 ３３ １􀆰 １９ １􀆰 ０４

从图 ８ 可以看到，均方误差和平均绝对误差的

差值范围集中在－０􀆰 ４ ～ ０􀆰 ６ Ｋ２ 与－０􀆰 １ ～ ０􀆰 １５ Ｋ 之

间，相比于修正前的结果提升不大．对均方误差与平

均绝对误差的修正率分别为 ７０􀆰 ３７％与 ８０􀆰 ５５％．

图 ６　 高纬度地区神经网络方法对平均绝对误差与均方误差的修正结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ａｎｄ ＭＳＥ ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｈｉｇｈ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

图 ７　 高纬度地区随机森林回归算法对平均绝对误差与均方误差的修正结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ａｎｄ ＭＳＥ ｂｙ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｈｉｇｈ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

０７６
郭佳宾，等．利用机器学习方法改进风云 ３Ｃ 星载 ＧＮＳＳ 掩星温度廓线．

ＧＵＯ Ｊｉａｂｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ＦＹ⁃３Ｃ ＧＮＳＳ ｒａｄｉｏ ｏｃｃｕｌｔａｔｉｏｎ ｂｙ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ．



图 ８　 中纬度地区神经网络方法对平均绝对误差与均方误差的修正结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ａｎｄ ＭＳＥ ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｍｉｄｄｌｅ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

图 ９　 中纬度地区随机森林回归算法对平均绝对误差与均方误差的修正结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ａｎｄ ＭＳＥ ｂｙ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｍｉｄｄｌｅ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

　 　 从图 ９ 可以看到，使用随机森林回归算法后，均
方误差与平均绝对误差的差值范围分别集中于 ０ ～
２􀆰 ５ Ｋ２ 与 ０ ～ ０􀆰 ６ Ｋ．对均方误差与平均绝对误差的

修正率分别为 ９２􀆰 ５９％与 ９８􀆰 １５％．

图 １０　 低纬度地区神经网络方法对平均绝对误差与均方误差的修正结果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＡＥ ａｎｄ ＭＳＥ ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｌｏｗ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

２􀆰 ３　 低纬度地区

从图 １０ 可以看到，对均方误差与平均绝对误差

的修正率分别为 ６６􀆰 ６７％与 ７２􀆰 ２２％，且在某一块区

域整体呈现为正向收益与负向收益．如 ５°Ｓ ～ ５°Ｎ 处

大部分表现为负收益，２５°Ｓ 与 ２５°Ｎ 处表现为正收

益．低纬度地区两种方法修正结果如表 ３ 所示．
从图 １１ 可以看到，在低纬度地区，随机森林回

表 ３　 低纬度地区两种方法修正结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｌｏｗ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

方法
ΔＴｍａｅ ／ Ｋ ΔＴｍｓｅ ／ Ｋ２

南半球 北半球 南半球 北半球

神经网络 ０􀆰 ０２ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ０８

随机森林 ０􀆰 ２９ ０􀆰 ３３ ０􀆰 ９３ １􀆰 ０８

１７６
学报（自然科学版），２０２２，１４（６）：６６７⁃６７３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（６）：６６７⁃６７３



图 １１　 低纬度地区随机森林回归算法对平均绝对误差与均方误差的修正结果

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ａｎｄ ＭＳＥ ｂｙ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｌｏｗ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

归算法对均方误差与平均绝对误差的修正率分别为

９５􀆰 ３７％与 ９８􀆰 １５％，且随机森林回归算法的正向收

益与负向收益的分布没有明显的分布规律．

３　 结论

本文采用神经网络方法和随机森林回归算法对

２０１７ 年 ＦＹ⁃３Ｃ 掩星廓线的温度数据进行修正和评

估，按照 １０°×１０°将全球划分为 ３２４ 个网格计算有效

修正率，对两种修正效果的空间分布特征进行研究，
得到如下结论：

１）神经网络方法与随机森林回归算法均可以对

ＦＹ⁃３Ｃ 掩星温度数据进行修正，其中随机森林回归

算法对平均绝对误差与均方误差的正向修正率超过

９０％，神经网络方法对平均绝对误差与均方误差的

正向修正率超过 ６６􀆰 ６７％．
２）将修正结果按照高中低三个纬度划分，随机森

林回归算法对三个纬度带的平均绝对误差的正向修

正率分别为 ９６􀆰 ３％、９８􀆰 １５％和 ９８􀆰 １５％；均方误差的正

向修正率分别为 ９０􀆰 ７４％、９２􀆰 ５９％和 ９５􀆰 ３７％．神经网

络方法对三个纬度带的平均绝对误差的正向修正率

分别为 ７４􀆰 ０７％、８０􀆰 ５５％和 ７２􀆰 ２２％；均方误差的正向

修正率分别为 ６６􀆰 ６７％、７０􀆰 ３７％和 ６６􀆰 ６７％．
３）神经网络方法和随机森林回归算法在北半球

ＧＮＳＳ 掩星温度剖面修正效果略优于南半球．
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