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Радиозатменное зондирование атмосферы Земли (РЗЗА) на частотах глобальных 

навигационных спутниковых систем (1.2–1.6 ГГц) чувствительно к атмосферному показателю 

преломления, зависящему от трех термодинамических переменных: температуры, давления и 

удельной влажности. Для сухой атмосферы восстановленный профиль индекса рефракции, 

дополненный уравнением гидростатики, позволяет восстановить две термодинамические 

переменные: температуру и давление. В данной работе мы анализируем подход к независимому 

восстановлению полного набора термодинамических переменных, основанный на искусственной 

нейронной сети (ИНС) и уравнении гидростатики. Мы приводим статистические оценки 

точности нашего алгоритма восстановление термодинамических переменных для разных 

сезонов и широтных поясов. 

Ключевые слова: радиозатменное зондирование, восстановление термодинамических 

переменных, уравнение гидростатики, искусственная нейронная сеть 
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Radio occultation sounding of the Earth’s atmosphere on the frequencies of the Global Navigation 

Satellite Systems (1.2–1.6 GHz) is sensitive the atmospheric refractivity, which is a function of three 

thermodynamic variables: temperature, pressure, and specific humidity. For the dry atmosphere, the 

retrieved refractivity complemented with the hydrostatic equation makes it possible to retrieve two 

thermodynamic variables: temperature and pressure. In this study, we analyze the approach to the 

independent retrieval of the full set of the thermodynamic variables, based on the Artificial Neural 

Network (ANN) and the hydrostatic equation. We provide the statistical estimates of the accuracy of our 

retrieval algorithm of the thermodynamic variables’ retrieval for different seasons and latitude bands. 

Keywords: radio occultation, thermodynamic variables retrieval, hydrostatic equation, artificial neural 
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Введение 

Термодинамические переменные, включающие температуру, давление и влажность 

являются важными прогностическими параметрами. Радиозатменное зондирование 

атмосферы Земли (РЗЗА) на частотах глобальных навигационных спутниковых систем 

(1.2–1.6 ГГц) чувствительно к атмосферному показателю преломления, зависящему от 

трех термодинамических переменных. Для сухой атмосферы восстановленный профиль 
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индекса рефракции, дополненный уравнением гидростатики, позволяет восстановить 

две термодинамические переменные: температуру и давление. Высота, на которой вклад 

влажности становится малым, меняется от 8 км в полярных областях до 12 км в тропиках. 

На этих высотах среднеквадратичная ошибка восстановления температур в 

предположении сухой атмосферы составляет около 0.5 К, а ошибка удельной влажности 

около 0.1 г/кг. В нижней тропосфере максимальная ошибка восстановления температуры 

меняется от 15 К в полярных областях до 40 К в тропиках. Профиль индекса рефракции 

и уравнение гидростатики недостаточны для восстановления трех термодинамических 

переменных. 

В [1] было рассмотрено восстановление влажности с использованием априорных 

профилей давления и температуры. В [2] были предложены итеративные алгоритмы 

восстановления гибридного профиля удельной влажности из профилей 

восстановленного индекса рефракции и априорной температуры. Недостаток гибридных 

алгоритмов состоит в том, что они комбинируют разнородные типы данных с разными 

характеристиками ошибок и пространственного разрешения: 1) индекса рефракции из 

наблюдений РЗЗА и 2) априорные профили температуры или влажности. 

В данной работе мы рассматриваем методы независимого восстановления 

термодинамических переменных из индекса рефракции. Независимость восстановления 

означает, что оно основано только на уравнении гидростатики и дополнительных 

физических и/или эмпирических ограничениях, без привлечения априорных профилей 

термодинамических переменных. 

В [3] было использовано эмпирическое соотношение между температурой и 

давлением. В [4] рассматривалось более сложное условие: отклонения профилей 

плотности и индекса рефракции от экспоненциальной зависимости на масштабах до 1 км 

связаны с влажностью. В [5] использовалась политропная модель Хопфилда для сухой 

компоненты индекса рефракции. В [6] этот подход был обобщен на углы рефракции. В 

[7] была предложена комбинация метода наименьших квадратов с дополнительными 

ограничениями. 

Подход к восстановлению термодинамических переменных, основанный на 

искусственных нейронных сетях (ИНС), разрабатывался в серии работ [8,9,10,11,12]. 

ИНС использовали профиль индекса рефракции (или угла рефракции) и выдавали на 

выходе профиль удельной влажности. 

В данной работе мы рассматриваем подход, основанный на ИНС и уравнении 

гидростатики. ИНС вычисляет правую часть уравнения гидростатики. Для этого 

достаточно вычислять температуру из давления, индекса рефракции и дополнительных 

переменных, таких как широта, высота и т.д. Удельная влажность в свою очередь 

является известной функцией от давления, температуры и индекса рефракции; 

плотность, в свою очередь, является известной функцией от термодинамических 

переменных. Это позволяет интегрировать уравнение гидростатики, в котором давление 

является динамической переменной. В этой схеме мы можем поменять местами 

температуру и удельную влажность. 

Мы проводим статистический анализ точности нашего алгоритма на глобальных 

полях реанализов Global Forecast System (GFS). Статистика вычислена для разных 

сезонов и широтных поясов. 

 

Метод 

Для практических целей используется формула для индекса рефракции: 

𝑁 = 𝐶1

𝑃𝑑

𝑇
+ 𝐶2

𝑃𝑤

𝑇
+ 𝐶3

𝑃𝑤

𝑇2
≈ 𝐶1

𝑃

𝑇
+ 𝐶3

𝑃𝑤

𝑇2
, (1) 
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где 𝐶1 = 77.6 × 10−6 K hPa⁄ ≈ 𝐶2, 𝐶3 = 0.373 K2 hPa⁄ , 𝑃 = 𝑃𝑑 + 𝑃𝑤 – полное атмосферное 

давление, 𝑃𝑑 – парциальное давление сухой компоненты воздуха, 𝑃𝑤 – парциальное 

давление водяного пара и 𝑇 – абсолютная температура. 

Давление и высота связаны уравнение гидростатики: 
𝑑𝑃

𝑑𝑧
= −𝜌(𝑧)𝑔(𝑧), (2) 

где 𝑧 – высота над уровнем моря, 𝑔(𝑧) – профиль ускорения силы тяжести, зависящий от 

географической широты и долготы. Оно дополняется уравнением состояния. Обозначая 

через 𝑞 удельную влажность, равную массе водяного пара на единицу массы влажного 

воздуха и измеряемой в кг/кг, мы можем выразить плотности компонент через плотность 

влажного воздуха 𝜌 и записать уравнение состояния: 

𝜌𝑑 = 𝜌(1 − 𝑞), 𝜌𝑤 = 𝜌𝑞, 𝑎𝑞 =
𝑅𝑑

𝑅𝑤
, 

𝑃 = (𝜌𝑑𝑅𝑑 + 𝜌𝑤𝑅𝑤)𝑇 = (1 + (𝑎𝑞
−1 − 1)𝑞)𝜌𝑅𝑑𝑇, 

(3) 

где 𝜌𝑑,𝑤 – плотности сухого воздуха и водяного пара, и 𝑅𝑑,𝑤 – их газовые постоянные.  

Наш подход основан на интегрировании уравнения гидростатики 

𝑑𝑃(𝑧)/𝑑𝑧 = −
𝑔(𝑧)𝑃(𝑧)

𝑅𝑑[1 + (𝑎𝑞
−1 − 1)𝑞ANN(𝐗(𝑧))]𝑇ANN(𝐗(𝑧)) 

  . (4) 

где зависимости 𝑞ANN(𝐗(𝑧)) и 𝑇ANN(𝐗(𝑧)) от набора переменных 𝐗(𝑧) вычисляются при 

помощи ИНС как средство нелинейной аппроксимации. Вектор 𝐗 всключает следующие 

переменные: 1) месяц года, 2) широта 𝜙, 3) высота 𝑧, 4) локальный профиль индекса 

рефракции 𝑁(𝑧𝑖), 5) локальный профиль давлений 𝑃(𝑧𝑖). Сетка для коротких локальных 

профилей определена как 𝑧𝑖 = 𝑧 + 𝑖 Δ𝑧, 𝑖 = 0,1,2, и Δ𝑧 = 1 км. Сухое давление 𝑃dry(𝑧) 

определяется как результат интегрирования уравнения гидростатики с 𝑞(𝑧) ≡ 0. Это 

обобщает подход, обсуждавшийся в [3, 4, 5, 6, 7]. 

Для создания тренировочных, тестовых и валидационных наборов данных мы 

использовали сеточные поля термодинамических переменных GFS, находящиеся в 

открытом доступе. GFS предоставляет поля температуры 𝑇, давления 𝑃 и относительной 

влажности 𝑟 на неравномерной сетке геопотенциальных высот 𝐻𝑖𝑗𝑘 и равномерных 

сетках географических широт 𝜙𝑗 и долгот 𝜆𝑘. Мы преобразуем геопотенциальные 

высоты в геометрические 𝑧𝑖𝑗𝑘 над уровнем моря и вычисляем давление водяного пара 𝑃𝑤 

и удельную влажность 𝑞. Таким образом, мы получаем давление 𝑃, температуру 𝑇, 

удельную влажность 𝑞 и индекс рефракции 𝑁 по формуле (1) как сеточные функции от 

(𝑧𝑖𝑗𝑘, 𝜙𝑖 , 𝜆𝑘), которые можно интерполировать в любую точку (𝑧, 𝜙, 𝜆). 

Тренировочная стратегия была основана на рандомизации. Мы проводили 

множество итераций тренировок и тестов. На каждой итерации мы случайным образом 

задавали архитектуру ИНС, определяемую следующими параметрами: 1) количество 

перцептронных слоев (от 3 до 5), 2) количество нейронов в каждом слое (от 8 до 20), 3) 

активационные функции для каждого слоя. По результатам выбиралась лучшая ИНС. 

 

Результаты 

На рисунках 1–18 приведены вертикальные профили систематической и 

среднеквадратичной разницы между восстановленными и реперными профилями 

удельной влажности и температуры для января и июля и разных широтных зон. 
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Рис. 1. Ошибки удельной влажности и температуры. Январь, широты от 𝟏𝟎∘𝑺 до 𝟏𝟎∘𝑵. 

 

 
Рис. 2. То же. Январь, широты от 𝟐𝟎∘𝑵 до 𝟑𝟎∘𝑵. 

 

 
Рис. 3. То же. Январь, широты от 𝟐𝟎∘𝑺 до 𝟑𝟎∘𝑺. 
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Рис. 4. То же. Январь, широты от 𝟒𝟎∘𝑵 до 𝟓𝟎∘𝑵. 

 

 
Рис. 5. То же. Январь, широты от 𝟒𝟎∘𝑺 до 𝟓𝟎∘𝑺. 

 

 
Рис. 6. То же. Январь, широты от 𝟕𝟎∘𝑵 до 𝟖𝟎∘𝑵. 
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Рис. 7. То же. Январь, широты от 𝟕𝟎∘𝑺 до 𝟖𝟎∘𝑺. 

 

 
Рис. 8. То же. Январь, широты от 𝟖𝟎∘𝑵 до 𝟗𝟎∘𝑵. 

 

 
Рис. 9. То же. Январь, широты от 𝟐𝟎∘𝑵 до 𝟑𝟎∘𝑵. 
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Рис. 10. То же. Июль, широты от 𝟏𝟎∘𝑺 до 𝟏𝟎∘𝑵. 

 

 
Рис. 11. То же. Июль, широты от 𝟐𝟎∘𝑵 до 𝟑𝟎∘𝑵. 

 

 
Рис. 12. То же. Июль, широты от 𝟐𝟎∘𝑺 до 𝟑𝟎∘𝑺. 
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Рис. 13. То же. Июль, широты от 𝟒𝟎∘𝑵 до 𝟓𝟎∘𝑵. 

 

 
Рис. 14. То же. Июль, широты от 𝟒𝟎∘𝑺 до 𝟓𝟎∘𝑺. 

 

 
Рис. 15. То же. Июль, широты от 𝟕𝟎∘𝑺 до 𝟖𝟎∘𝑺. 
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Рис. 16. То же. Июль, широты от 𝟕𝟎∘𝑺 до 𝟖𝟎∘𝑺. 

 

 
Рис. 17. То же. Июль, широты от 𝟖𝟎∘𝑵 до 𝟗𝟎∘𝑵. 

 

 
Рис. 18. То же. Июль, широты от 𝟖𝟎∘𝑺 до 𝟗𝟎∘𝑺. 
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Выводы 

Лучшая точность восстановления достигается в экваториальной зоне, где влажность 

максимальна и в полярной зоне, где влажность минимальна. Так в экваториальной зоне 

точность восстановления удельной влажности у поверхности Земли составляет 0.5 г/кг, 

а температуры – 2 К. Наихудшая точность восстановления наблюдается в средних 

широтах 40 − 50∘, где у поверхности Земли точно восстановления влажности составляет 

около 1.5 г/кг, а температуры – 6 К. Ошибка восстановления температуры падает с 

высотой. 

 

Разделы «Введение» и «Метод» работы выполнена при поддержке госзадания 

Института физики атмосферы им. А.М. Обухова РАН (FMWR-2025-0002б рег. № 

1022041300352-9-1.5.2, рег. карта 125020601652-8). Разделы «Результаты» и «Выводы» 

работы выполнены при поддержке госзадания Института физики атмосферы им. А.М. 

Обухова РАН (тема 17.1). 
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