
 

 

های پراکنده  حاصل از مشاهدات ایستگاه  وردسپهرییابی تأخیر های درون ارزیابی روش 

 تعیین موقعیت جهانی  سامانه 

 *2ان ی عامر  زدان ی و    1ی لی هرزو   ی افشار   دا ی آ 

 رانیتهران، ا   ، ی طوس ن ی رالد ی نص خواجه   ی دانشگاه صنعت  ، ی بردار نقشه   ی دانشکده مهندس   ، ی ژئودز   ، گروه ارشد ی کارشناس   ی . دانشجو 1

 رانی تهران، ا  ، ی طوسن ی رالد ی نص خواجه   ی دانشگاه صنعت  ، ی بردار نقشه   ی دانشکده مهندس   ، ی گروه ژئودز   ار، ی . دانش 2

 

 چکیده

روش بررسی  به  مطالعه  دروناین  بارشمقدار  یابی  های  قابل  آب  داده (Precipitable Water Vapor: PWV)   بخار  از  استفاده  های با 

منطقه مورد مطالعه به دلیل تنوع جغرافیایی و  پردازد.  آنجلس می راکنده در منطقه لسپ  (Global Positioning System: GPS)  هایایستگاه

های  روش  .های مختلف انتخاب شده استها، و همچنین تغییرات فصلی، برای ارزیابی روشاقلیمی، شامل مناطق ساحلی، کوهستانی و دشت

درون بررسی   یابی مختلف  شامل  مورد   ،( پشتیبا(Krigingعیارسنجی  بردار  ماشین  جنگل  (Support Vector Machine: SVM)ن  ،   ،

طبیعی  ،    (Random Forest: RF)ی تصادف  مصنوعی   (Natural Neighbor: NN)همسایگی  عصبی  شبکه   Artificial Neural)  و 

Network: ANN)  ،محاسبه و تأثیر    تروپسفری. ابتدا تأخیر  بودند( پارامترهای هواشناسی مانند دمای سطحSurface Temperature فشار ،)

 SVM نتایج نشان داد که مدلبررسی شد.    PWV( بر  Weighted Mean Temperature( و میانگین وزنی دما )Surface Pressureسطح )

. همچنین، روش  داشته و در مناطق کوهستانی دقت بیشتری ارائه داده استسازی روابط غیرخطی، بهترین عملکرد را  توانایی بالا در مدلبه دلیل  

های به دلیل نیاز به داده  . جنگل تصادفی نیزعمل کرد  SVMتر از  ضعیفتر،  ساده های  ، اما به دلیل فرضنیز عملکرد مناسبی داشت  عیارسنجی 

 های متراکم ازنقشه   .شدهای آماری تأیید  با  تحلیل،  2022ژانویه    28و    2021ژوئیه    24های  . نتایج در تاریخارائه نکرد، نتایج مطلوبی  متراکم

PWV   تغییرات زمانی و فضایی   نیز تهیه و تحلیل شدند که   PWV  یابی  های درون. این مطالعه به اهمیت انتخاب صحیح روشرا نشان دادند

  .دارد های جوی تأکید بینی ها در پیشو کاربرد آن  PWV دقیقبرآورد برای 

 تعیین موقعیت جهانی، شبکه عصبی مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان.  سامانهبخار آب قابل بارش، جنگل تصادفی، های کلیدی: واژه

 مقدمه .1

ماهواره سامانه جهانی  ناوبری   Global Navigation)  ایهای 

Satellite Systems: GNSS  های  فناوریترین  پیشرفته (، یکی از

  گستره نقش محوری در    هستند که  قرن بیست و یکم  راهبردی

ایفا می  وسیعی کنند. از کاربردهای علمی، مهندسی و تجاری 

بالا  سامانه این   دقت  با  مکانی،  ها  موقعیت  دقیق  تعیین  امکان 

برداری،  ، نقشه سنجیزمین   هایی چونزمینه سرعت و زمان را در  

بحران   مدیریت  و  دقیق  کشاورزی  هوایی،  کاربرد  ناوبری 

همکاران،  گسترده  و  )ولنهوف  است  یافته  امواج  2001ای   .)

GNSS   وردسپهر های زمین، به ویژه در لایه  جوّهنگام عبور از  

(Troposphere  و شکست  Ionosphere)  سپهریون (  دچار   ،)

شوند و به جای طی کردن مسیر مستقیم، مسیر منحنی را طی می

در  می پدیده  این  فنکه    وردسپهرکنند.  اطلاعات  در  آوری 

( تأخیر  (  Geomaticsمکانی  یا  به    وردسپهریتروپسفری 

(Zenith Total Delay: ZTD معروف است، یکی از مهم ) ترین

رود و منجر به کاهش دقت در  به شمار می  GNSSهای  چالش

 (.2003شود )سیبر، تعیین موقعیت می 

درصد از جرم    75، حاوی حدود  جوّترین لایه  ، پایین وردسپهر

و تقریباً تمام بخار آب موجود در هوا است )والاس و    جوّکل  

موقعیت    (.2006هابز،   و  فصل  به  بسته  لایه  این  ضخامت 



 

 

بین   است  18تا    7جغرافیایی  متغیر  (.  2004)کلیجر،    کیلومتر 

مسیر    تروپسفری تأخیر   در  رطوبت  و  فشار  دما،  تأثیر  دلیل  به 

آید و به دو مؤلفه اصلی تقسیم  به وجود می  GNSSهای  سیگنال

تأخیر  می  :Zenith Hydrostatic Delay)  ایستاییآب شود: 

ZHD( تر  تأخیر  و   )Zenith Wet Delay: ZWD)  این  .

های  سازی و تصحیح سیگنال اصطلاحات به طور خاص در مدل 

GNSS گیرند مورد استفاده قرار می. 

مدل  در  اصلی  تأخیر  چالش  و  تروپسفریسازی  پراکندگی   ،

ایستگاه  کم  باعث   GPS هایتراکم  پراکندگی  این  است. 

از مناطق داده می بسیاری  برای تصحیح  شود که در  های کافی 

یابی برای های درون تأخیر وجود نداشته باشد. استفاده از روش

های پراکنده ضروری  ها در مناطقی با ایستگاه کمیتاین    برآورد

تأخیر    برآورد توانند به دقت بیشتری در  ها می است و این روش 

 (. 2011)لو و الموافی،  کمک کنند تروپسفری

ساختار مقاله حاضر به شرح زیر است: در بخش دوم، به معرفی  

های مورد استفاده  روشها و آوری داده جزئیات مربوط به جمع 

شود. بخش سوم به جزئیات ها پرداخته مییابی داده درون برای  

نهایت، جمع در  دارد.  اختصاص  نتایج  یافته ارزیابی  و  بندی  ها 

 گیری کلی از تحقیق در بخش چهارم ارائه شده است. نتیجه 

 .روش پژوهش 2

یابی  های مختلف درون روش  بررسی و توضیحدر این بخش به 

های پراکنده  با استفاده از داده   تروپسفری که برای ارزیابی تأخیر  

استفاده شده است،   PWVو محاسبه مقدار    GPSهای  ایستگاه 

به شدت به شرایط    تروپسفریاز آنجا که تأخیر  شود.  پرداخته می

روشجوّ از  استفاده  است،  وابسته  مکانی  موقعیت  و  های  ی 

درون  مدل پیشرفته  برای  ضروری  یابی  تأخیر  این  دقیق  سازی 

مدل است.   تأخیر  ابتدا  و تصحیح  همچنین  و    تروپسفریسازی 

می  PWVبرآورد   به  بررسی  مربوط  جزئیات  سپس  و  شود 

 یابی ارائه خواهد شد.های درون روش

 تروپسفری سازی و تصحیح تأخیر .مدل1-2

ZHD    حدود نسبی،  ثبات  دلیل  تأخیر    90به  کل  از  درصد 

می  تروپسفری شامل  محاسبه  را  برای  مدل    ZHDشود.  از 

( با  Saastamoinenساستاموینن  مدل  این  است.  استفاده شده   )

های هواشناسی مانند فشار و ارتفاع ایستگاه،  گیری از کمیت بهره 

 کند:تأخیر خشک را به صورت دقیق برآورد می

(1 ) 𝑍𝐻𝐷 =
0.002277𝑃𝑆

(1−0.0026𝑐𝑜𝑠2𝜑−0.00000028𝐻𝑆)
 

پاسکال، بر حسب هکتو هوا در سطح زمین  فشار    𝑃𝑆که در آن؛  

𝜑    عرض جغرافیایی ایستگاه  و𝐻𝑆    ارتفاع ایستگاه بر حسب متر

 (.1972از سطح دریا است )ساستاموینن، 

کل   مؤلفه    تروپسفریتأخیر  دو  است.    ZWDو    ZHDشامل 

 (: 2016شود )عبداله، به صورت زیر تعریف می ZTDمعادله 

(2 ) 𝑍𝐻𝐷 − 𝑍𝑇𝐷 = 𝑍𝑊𝐷 

محاسبه   از  تر  ZHDو    ZTDبعد  تأخیر  طریق    تروپسفری،  از 

به دلیل تأثیرات    ZWDآید.  به دست می  ZTDو    ZHDتفاضل  

بخار آب در جو تغییرپذیر است و به صورت مستقیم بر برآورد  

 گذارد. اثر می PWVدقیق کمیت 

به کل بخار آب موجود در ستونی از جو   بخار آب قابل بارش 

می گفته  مترمربع  یک  مساحت  به  مقطعی  از  با سطح  که  شود 

نقطه  بالاترین  تا  زمین  میسطح  بارش  که  دهد،  ای  رخ  تواند 

برای محاسبه  1993)کارلسون،    امتداد دارد  .)PWV     از رابطه

 زیر استفاده شده است: 

(3 ) 𝑍𝑊𝐷 = 𝑍𝑇𝐷 − 𝑍𝐻𝐷 

ضریبی وابسته به شرایط جوی و عرض جغرافیایی     Πکه در آن  

دما و  است. این ضریب برای هر منطقه متفاوت است و بسته به  

 (:2015کند )اگووا، فشار هوا تغییر می

(4 ) 
𝛱 =

106

𝜌𝑤 × 𝑅 × (
𝑘3
𝑇𝑚

+ 𝑘2)
 



 

 

مقادیر رابطه  این  𝑅در  = 0.4613 𝐽. 𝑔−1. 𝐾−1  ،𝑘2 =

22.1 ± 2.2 𝐾. ℎ𝑝𝑎−1    و𝑘3 = (3.739 ± 0.12) ×

105𝐾2. ℎ𝑝𝑎−1  باشند.  می𝜌𝑤     ،چگالی آب𝑅    ثابت جهانی

باشند. از میان این  های فیزیکی تجربی میثابت   𝑘3و    𝑘2گاز،  

میانگین وزنی    𝑇𝑚گذارترین مؤلفه،  ترین و تأثیر ها، مهم کمیت

( بر حسب کلوین  Weighted Mean Temperatureدمای جوّ )

های مختلفی قابل محاسبه  است. این کمیت با استفاده از روش

است، که در این مطالعه از رابطه ارائه شده توسط بیویس برای  

و   )بیویس  است  شده  استفاده  دما  وزنی  میانگین  محاسبه 

 (:1992همکاران، 

(5 ) 𝑇𝑚 = 85.63 + 0.668𝑇𝑆 

𝑇𝑆  ( دمای سطحSurface Temperature  بر حسب کلوین در )

متری   2است و در مطالعه حاضر، از متغیر دمای  مکان ایستگاه  

(2m Temperature  موجود در ) تحلیل شده  های باز دادهERA-

 است.   برای آن استفاده شده  5

فشار  و  سطحی  دمای  هواشناسی  پارامترهای  مطالعه،  این  در 

مورد استفاده   PWVسطحی به عنوان عوامل کلیدی در محاسبه  

اند. دمای سطحی از طریق رابطه بیویس برای محاسبه  قرار گرفته

𝑇𝑚     به کار رفته و به طور مستقیم بر مقدار𝛱   گذارد. تأثیر می

به کار گرفته شده است،    ZHDفشار سطحی نیز برای محاسبه  

 است.    PWVو در نتیجه    ZTDکه یکی از اجزای اصلی در تعیین  

 ها آوری داده.جمع 2-2

داده  مطالعه،  این  در    25از    GPSهای  در  پراکنده  ایستگاه 

تا    5/117درجه شمالی و    75/34تا    33/ 75محدوده جغرافیایی  

آنجلس ایالات متحده آمریکا منطقه لس   درجه غربی در  5/118

مورد استفاده قرار گرفتند. این منطقه به دلیل تنوع جغرافیایی و  

ها انتخاب شد.  اقلیمی شامل مناطق ساحلی، کوهستانی و دشت 

ویژگی مدلاین  عملکرد  بررسی  امکان  درون ها  در های  یابی 

می  فراهم  را  زمانی  و  فضایی  مختلف  چالشی  شرایط  و  کند 

های مورد استفاده در پژوهش  مناسب برای ارزیابی دقت روش 

 کند.ایجاد می

  30تا    24)تابستان( و    2021ژوئیه    30تا    24دو بازه زمانی    ها  داده 

این دو بازه زمانی به  .  آوری شدندجمع )زمستان(    2022ژانویه  

و تأثیر تغییرات دما و    PWVهای فصلی در مقادیر  دلیل تفاوت 

انتخاب شدند. در تابستان، دماهای    تروپسفریرطوبت بر تأخیر  

با   زمستان  به  نسبت  متفاوت  شرایطی  کمتر  رطوبت  و  بالاتر 

پایین  ایجاد میدماهای  بیشتر  به  تر و رطوبت  این شرایط  کنند. 

های زمانی و  در بازه   PWVبینی  ها در پیش تحلیل عملکرد مدل 

 کند. فضایی متنوع کمک می

های مرجع ایستگاه به عنوان ایستگاه   20ایستگاه موجود،    25از  

ایستگاه   5استفاده شد و    PWVبرای برآورد    UNAVCOشبکه  

های کنترل برای بررسی و مقایسه نتایج  دیگر به عنوان ایستگاه 

ها در  یابی انتخاب شدند. جزئیات این ایستگاه های درون روش

ارائه شده است و موقعیت جغرافیایی به همراه توزیع    1جدول  

منطقه لس  دقیقی  داده شده    1آنجلس در شکل  ارتفاعی  نشان 

 است.

 های کنترل. جزئیات ایستگاه. 1جدول 

 ( mارتفاع ارتومتریک )   (°)عرض جغرافیایی  ( °)طول جغرافیایی  نام ایستگاه 

CHMS 8277 /118 - 6405 /34 3/760 

LBCH 2033 /118 - 7878 /33 6/27 - 

MILK 1263 /118 - 1368 /34 9/247 

QHTP 2448 /118 - 6287 /34 863 



 

 

SKYB 4786 /118 - 4386 /34 2/520 

 

 .GNSSهای مرجع و کنترل آنجلس همراه با موقعیت ایستگاهنقشه توزیع ارتفاعی منطقه لس. 1شکل 

 ها پردازش دادهمنابع و .3-2

 ها:منابع داده  •

داده UNAVCOشبکه   (1 شامل   GPSهای  : 

ارتفاع(،   و  طول  )عرض،  جغرافیایی  مختصات 

ZTD  داده شبکه پایگاه  از  زمانی  اطلاعات  و   ،

UNAVCO   داده پایگاه  این  شدند.  استخراج 

به  دسترسی  برای  منابع  معتبرترین  از  یکی 

به    GNSSهای  داده  داده  پایگاه  آدرس  است. 

 شرح زیر است:

https://www.unavco.org/data/gps

-methods/data-access-gnss/data-

methods.html-ccessa 
داده   (2 داده ERA-5پایگاه  شامل  :  جوّی  های 

داده  پایگاه  از  سطحی  فشار  و  دما  مقادیر 

ها در  دریافت شدند. این داده  ERA-5تحلیل  باز

به   مربوط  مورد   PWVو    ZTDمحاسبات 

https://www.unavco.org/data/gps-gnss/data-access-methods/data-access-methods.html
https://www.unavco.org/data/gps-gnss/data-access-methods/data-access-methods.html
https://www.unavco.org/data/gps-gnss/data-access-methods/data-access-methods.html


 

 

استفاده قرار گرفتند. آدرس پایگاه داده به شرح  

 زیر است:

https://cds.climate.copernicus.eu/ 

 ها:پردازش داده پیش •

داده تروپسفریتأخیر  پردازش   (1 با    GPSهای  : 

( پردازش و  Berneseافزار برنیز )استفاده از نرم 

ZTD    برای محاسبه از  ZHDاستخراج شدند.   ،

از    ZHDمدل ساستاموینن استفاده شد و مقادیر  

ZTD  تفاضل گرفته شد تاZWD   .به دست آید

به کار   PWVاین مقادیر در محاسبات مرتبط با  

 گرفته شدند. 

از داده  (2 سطحی  فشار  و  دما  مقادیر  جوّی:  های 

اساس    ERA-5های  داده  بر  و  شدند  دریافت 

به صورت دقیق محاسبه    PWV،  𝛱رابطه ضریب  

تأثیرات دما و   این اطلاعات امکان تحلیل  شد. 

 را فراهم کردند.  PWVفشار بر تغییرات 

 ها:پردازش داده پس •

برای اطمینان از مقایسه دقیق  ها:  سازی داده نرمال (1

داده  درست  داده ها،  و  ورودی  تمامی  های 

روش  مدل از  استفاده  با  ماشین  یادگیری  های 

Min-Max  ها  سازی شدند. این روش داده نرمال

( تبدیل کرد تا از 1تا    0را به یک باز استاندارد )

داده  دامنه  و  مقیاس  در  جلوگیری  اختلاف  ها 

نرمال برای  شود.  متغیرها  شد  باعث  سازی 

قابل  تحلیل ماشین  یادگیری  و  آماری  های 

 ها بهبود یابد. مقایسه شوند و عملکرد مدل 

مدل ذخیره  (2 خروجی  نتایج:  و  سازی  ها 

فایلبینی پیش قالب  در  شده  انجام  های  های 

Excel    و دقیق  تحلیل  امکان  تا  شدند  ذخیره 

ها به صورت  مقایسه نتایج فراهم شود. این فایل 

مدل ساختار عملکرد  ارزیابی  برای  های  یافته 

 یابی و تحلیل آماری آماده شدند. درون

 یابی های اجرای درون روش.4-2

مورد   PWVیابی  در این مطالعه، پنج روش مختلف برای درون 

 ارزیابی قرار گرفت:

پیشرفته:  عیارسنجی از  یکی  پرعیارسنجی  و  ترین کاربردترین 

یابی فضایی است که برای برآورد مقادیر یک  های درون روش

شود. این روش بر اساس  متغیر در نقاطی که فاقد داده استفاده می

نمونه  نقاط  میان  فضایی  میهمبستگی  عمل  شده  کند  برداری 

نقطه 2018رحمان،  ) در  متغیر  مقدار  عیارسنجی،  در  ای  (. 

به عنوان ترکیبی خطی از مقادیر شناخته شده   (𝑍(𝑥)شناخته ) نا

(𝑍(𝑥𝑖) نمونه نقاط  در   ) ( شده  می𝑥𝑖برداری  محاسبه  شود  ( 

 (: 2018)رحمان، 

(6 ) 
𝑍(𝑥) = ∑ 𝑤𝑖𝑍(𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

   𝑖    ،𝑤𝑖گیری شده در نقطه  مقدار اندازه   𝑍(𝑥𝑖)که درآن؛  

وزن عیارسنجی است که بر اساس فاصله و همبستگی فضایی  

 برداری شده است. تعداد نقاط نمونه    𝑛شود،  تعیین می

نیم ابتدا  روش،  این  ) پراشدر  محاسبه  Semivariogramنما   )

داده می فضایی  ساختار  تا  پراششود  مدل  و  تحلیل  نگار  ها 

(Variogram  مناسب برای آن تعیین شود. در این پژوهش، از )

نگار استفاده شد  ( به عنوان مدل پراشSphericalمدل کروی )

داده  برای  مشخص  که  فاصله  یک  تا  قوی  همبستگی  با  هایی 

 (. 2007وبستر و الیور، ؛ 2004بلنچ، )  مناسب است

نگار کروی به صورت خودکار بر اساس  پارامترهای مدل پراش 

داده  فضایی  برآورد  توزیع  در  بالایی  دقت  تا  شدند  تعیین  ها 

  بعدی معمولی سهدر این مطالعه، روش عیارسنجی  فراهم شود.  

(Ordinary Kriging Three Dimensional: OK 3D)    به کار

های عرض جغرافیایی، طول جغرافیایی  کمیت از    گرفته شد که

به عنوان ورودی  ارتفاع  این  کنداستفاده می  مدل  و  ها  کمیت. 

در   PWV  مقدار   برآورد و  دقیق  فضایی    نگارپراشایجاد    امکان



 

 

  کنندمیای موجود نیست را فراهم  های مشاهده ی که داده نقاط

 .(1994)کمباردلا و همکاران، 

های  یکی از روش   SVMروش  ماشین بردار پشتیبان:   •

 :Machine Learning)کاربرد در یادگیری ماشین  پر

ML  ) مدل قابلیت  دلیل  به  که  روابط  است  سازی 

خطی و پیچیده، در این مطالعه به کار گرفته شد.  غیر

(،  Kernel Trickاین روش با استفاده از ترفند هسته ) 

نگاشت  داده  بالاتر  ابعاد  با  ویژگی  فضای  به  را  ها 

( بهینه را برای  Hyperplaneصفحه )کند و یک ابرمی

)کورتز و    کندبینی مقادیر تعیین میجداسازی یا پیش 

 (.2001؛ کریستیانینی و همکاران، 1995واپنیک، 

یعنی   روش،  این  وایازش  نسخه  از  مطالعه  این  در 

SVR (Support Vector Regression)  برای  ،

پیوسته  پیش مقادیر  شد  PWVبینی  .رابطه  استفاده 

SVR :به صورت زیر است 

𝑚𝑖𝑛
1

2
‖𝑤‖2 𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 {

𝑦𝑖 − (𝑤𝑥𝑖 + 𝑏) ≤ 𝜀
(𝑤𝑥𝑖 + 𝑏) − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀

 

(7 ) 

( شعاعی  پایه  تابع   Radial Basis Functionهسته 

Kernel: RBF Kernel  در توانایی  دلیل  به   )

غیر مدل روابط  داده سازی  میان  انتخاب  خطی  ها 

همکاران،  )  گردید و  و  ؛  2003سو  اسکولکوپف 

 . (2018اسمولا، 

(  𝐶فرض برای پارامترهای کنترل نرمش )مقادیر پیش

به    scikit-learn( در کتابخانه  𝛾و پهنای باند کرنل ) 

شد. گرفته  داده   کار  از  استفاده  با  مدل  های  این 

پیش نرمال به  و  شد  داده  آموزش  شده  بینی  سازی 

 های کنترل پرداخت. در ایستگاه  PWVمقادیر 

روش میان  یکسان  شرایط  حفظ  منظور  و  به  ها 

متفاوت،   تنظیمات  از  ناشی  سوگیری  از  جلوگیری 

پیش  گرفتند؛  پارامترهای  قرار  استفاده  مورد  فرض 

ایستگاه  از  همچنین  هدف  های  داده فرآیند  های 

برازش کاهش آموزشی حذف شدند تا احتمال بیش

فرض استفاده از مقادیر پیشیابد. شایان ذکر است که  

اولیه  مطالعات  مقایسه در  روشی  رویکردی  ای  ها، 

ویژه زمانی که هدف، ارزیابی قابلیت  رایج است، به 

مدل  اعمال  نسبی  بدون  و  یکسان  شرایط  در  ها 

 .تنظیمات پیچیده باشد

تصادفی:   • روش  RFروش  جنگل  از  های  یکی 

قدرتمند یادگیری ماشین است که با ترکیب چندین  

( تصمیم  از  Decision Treeدرخت  استفاده  و   )

بینی دقیق و مقاوم در  برداری تصادفی، به پیش نمونه 

کاتلر و  ؛  2001بریمن،  )  پردازدمی (  Noise)برابر نوفه  

مطالعه،  (2013جیمز،  ؛  2007همکاران،   این  در   .

با   تصادفی  تصمیم  500جنگل    گیریدرخت 

(𝑛𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟𝑠 = مقادیر    (500 برآورد    PWVبرای 

درخت انتخاب    500تعداد    مورد استفاده قرار گرفت.

پردازش   سرعت  و  دقت  بین  مناسبی  تعادل  تا  شد 

 فراهم شود. 

( بدون محدودیت تنظیم  max-depthحداکثر عمق )

پیچیدگ بتواند  مدل  تا  داده ی گردید  یاد  های  را  ها 

پیچیده میان متغیرهای ورودی، شامل  بگیرد و روابط  

را   PWVارتفاع، عرض و طول جغرافیایی، و مقادیر  

این روش توانایی بالایی در یادگیری  .  شناسایی کند

الگوهای غیرخطی دارد و در بسیاری از موارد نتایج  

 .(2002)لیاو و وینر،  دهد دقیقی ارائه می

طبیعی:   • روش  NNروش  همسایگی  از  های  یکی 

یابی مکانی است که با استفاده از  کاربرد در درونپر

به  محاسباتی،  مثلثهندسه  دلونی  ویژه  سازی 

(Delauny Triangulationسلول و  ورونوی  (  های 

(Voronoi Cells  مقادیر  ،)PWV    فاقد نقاط  در  را 

برآورد می و 1991)آرونهامر،    کندداده  ؛ سوکومار 

تنظیم    .(1998همکاران،   به  نیازی  روش  این 



 

 

)فراکمیت طور  Hyperparametersها  به  و  ندارد   )

مثلث  و  هندسه محاسباتی  از  استفاده  با  بندی  مستقیم 

 دهد. ها را انجام میبینی دلونی، پیش 

روش این  نقطهدر  هر  وزن  مساحت   ،  اساس  بر 

تعیین   نزدیک  همسایگان  ورونوی  سلول  اشتراکی 

همکاران،    شودمی و  ویژگی  (1995)سامبریج  این   .

ها حفظ شود  شود که پیوستگی مکانی داده باعث می 

نقشه  درون و  ناپیوستگی های  بدون  شده  های  یابی 

 .(2016)سوتاهاران،  طبیعی باشند غیر

عصبی   • نوع    ANN  روش    :مصنوعیشبکه  از 

چند )پرسپترون   Multilayer Perceptronلایه 

Neural Network: MLPNN  در این مطالعه مورد )

لایه پنهان با    دو استفاده قرار گرفت. این مدل شامل  

عصب) )( Neuronتعداد  بهینه  عصب(    6و    12های 

  روش آزمون و خطا تعیین شدند   با استفاده از  بود که  

مدل  (2016)رهبر،    .ANN    راهکار از  استفاده  با 

)پس خطا   Error Back Propagationانتشار 

Algorithm )شده آموزش داده شد  های نرمال داده  و

ها را یاد  و توانست الگوهای غیرخطی موجود در داده 

 (.  2022)ژانگ و همکاران،  بگیرد

( تصادفی  گرادیان   Stochastic Gradientراهکار 

Descent: SGD  برای آموزی    0.01( با نرخ یادگیری

( به  Epochها قبل از هر دوره )به کار گرفته شد. داده 

مجموعه   دو  به  و  شدند  مرتب  تصادفی  صورت 

اعتبارسنجی )%80آموزشی ) تقسیم شدند.  %20( و   )

بهینه  به  فرآیند  از  این  جلوگیری  و  مدل  سازی 

 کند. ( کمک میOverfittingبرازش )بیش 

روش  از  حاصل  دروننتایج  مختلف  و  های  یابی 

آن  دقت  تأخیر  مقایسه  برآورد  در  و    تروپسفری ها 

PWV   روز خاص مربوط    2های کنترل در  در ایستگاه

به عنوان      2022ژانویه    28و    2021ژوئیه    24به   که 

اند،  نماینده شرایط فصلی متفاوت در نظر گرفته شده 

 گیرد.در بخش بعد مورد تحلیل قرار می

 .بحث3

یابی درون   های مختلف برای تحلیل عملکرد مدلدر این بخش،  

PWV  ،  5در  ( کنترل   ,CHMS, LBCH, MILKایستگاه 

QHTP, SKYB  )  تاریخ و    2021ژوئیه    24دو    28)تابستان( 

لازم به ذکر است    . شدند  در نظر گرفته )زمستان(    2022ژانویه  

یابی برای هر یک از این دو روز به صورت  های درون که مدل

که برای هر تاریخ،    به این ترتیباند؛  جداگانه آموزش داده شده 

ایستگاه داده  ورودی    GPSهای  های  عنوان  به  روز  همان  در 

برآورد   برای  ایستگاه   PWV  مقادیرآموزشی  هدف  در  های 

قرار گرفتند.   استفاده  ایستگاه مورد  این    1ها در شکل  موقعیت 

ها در مقایسه  بینی شده توسط مدل و مقادیر پیش  نشان داده شده 

شکل  نمودارهای  در  شده،  مشاهده  مقادیر  با    3و    2های  با 

 اند.شده ساعت ارائه  1تفکیک زمانی 

ها در تابستان است، جایی که  دهنده عملکرد مدل نشان   2شکل  

بیشتر در مقادیر  تغییرات سریع دما و رطوبت موجب نوسانات 

PWV   ها را کاهش داده است. در  بینی مدل شده و دقت پیش

ها  ویژه در ساعات اوج تابش خورشید، خطای مدل این بازه، به 

شکل   مقابل،  در  است.  داشته  چشمگیری  عملکرد   3افزایش 

نشان میمدل بیشتر  ها در زمستان را  به دلیل پایداری  دهد، که 

بوده   نوسانات خطا کمتر  داشته و  بیشتری  شرایط جوّی، دقت 

 است.

به طور کلی بهترین     SVMدهد که مدل مقایسه نتایج نشان می 

ها  ویژه در شرایطی که نوسانات داده عملکرد را داشته است، به 

زیاد بوده است. با این حال، در زمستان که شرایط جوّی پایدارتر  

اند عملکردی قابل توجه ارائه  توانسته   NNو    RFهای  بوده، مدل 

دهند که شرایط فصلی و جوّی تأثیر  ها نشان میدهند. این یافته 

یابی دارند و باید در طراحی  های درون قابل توجهی بر دقت مدل 

 ها در نظر گرفته شوند. سازی این روشو بهینه 

 



 

 

 . 2021ژوئیه  24ساعت در تاریخ  1ایستگاه کنترل با تفکیک زمانی  5یابی برای های درونروش نتایج مربوط به .  2شکل 



 

 

 . 2022ژانویه  28ساعت در تاریخ  1ایستگاه کنترل با تفکیک زمانی  5یابی برای های دروننتایج مربوط به روش. 3شکل 

 ها .مقایسه روش1-3

ژوئیه    24ای مربوط به روزهای  در نمودارهای جعبه  •

، تفاوت عملکرد  4در شکل    2022ژانویه    28و    2021

یابی بررسی شده است. این  های مختلف درون روش

می نشان  که روش نمودارها  و    عیارسنجیهای  دهند 

SVM  در هر دو بازه زمانی بهترین عملکرد را از نظر

ها کوچک اند. خطاهای این مدل داشته   برآورد دقت  

که   است،  صفر  به  نزدیک  خطا  میانگین  و  بوده 

روشنشان  این  بالای  دقت  است.دهنده  در    ها 

 2021ژوئیه    24نمودارهای پراکندگی برای دو روز  

شکل  2022ژانویه    28و   بین  6و    5های  در  رابطه   ،



 

 

بینی شده توسط هر مدل و مقادیر واقعی  مقادیر پیش

PWV  مدل است.  شده  و    عیارسنجیهای  بررسی 

SVM    نشان را  کمتری  پراکندگی  روز  دو  هر  در 

بینی  دهند، که به معنای تطابق بهتر بین مقادیر پیش می

 شده و مقادیر مرجع است.

پیش  خطای  بودن  مدل بزرگتر  تابستان  بینی  در  ها 

نسبت به زمستان، ناشی از شرایط جوّی ناپایدارتر و  

در تابستان است.    PWVنوسانات بزرگتر در مقادیر  

نوسانات   رطوبت،  و  دما  سریع  تغییرات  تابستان،  در 

بینی  کند که پیش ایجاد می  PWVبیشتری در مقادیر  

می دشوارتر  نموداررا  بررسی  همچنین،  های  سازد. 

می جعبه نشان  مدل ای  که  در   NNو    RFهای  دهد 

به   نسبت  بهتری  عملکرد  این    SVMزمستان  دارند. 

موضوع به پایداری بیشتر شرایط جوّی در زمستان و  

با    NNو    RFتوانایی ذاتی   نوفه و تطبیق  در کاهش 

 های با نوسانات کمتر مرتبط است.داده 

مقابل،   پیش   SVMدر  تنظیمات  دلیل  و  به  فرض 

بزرگ نوسانات  به  دقت  حساسیت  تابستان  در  تر، 

دهند که  ها نشان می کمتری نشان داده است. این یافته 

انتخاب متغیرهای اختصاصی برای هر فصل یا تنظیم  

تواند در  ها بر اساس شرایط فصلی میمدل   هایکمیت

های فصلی در  ها مؤثر باشد و تفاوتبهبود دقت مدل 

بینی را کاهش دهد. خطای پیش

 

 )سمت راست(.  2022ژانویه  28روز  و )سمت چپ(  2021ژوئیه  24ای تفاضل مقادیر مدل و مقادیر کنترل در روز نمودارهای جعبه  .4شکل 



 

 

 

 . 2021ژوئیه  24ایستگاه کنترل در تاریخ  5یابی مربوط به های مختلف دروننمودار پراکندگی روش. 5شکل 



 

 

  

 . 2022ژانویه  28ایستگاه کنترل در تاریخ  5یابی مربوط به های مختلف درونروشنمودار پراکندگی . 6شکل 

  دهنده مقایسه آماری شاخص ، نشان 3و    2  هایجدول  •

)ریشه   مربع خطاها   Root Mean Squareمیانگین 

Error: RMSE  )  با توجه به نتایج به دست آمده در

ژانویه    30تا    24و    2021ژوئیه    30تا    24های  تاریخ

روش   2022 درونبرای  مختلف  هر  های  در  یابی 

می  کنترل  روشایستگاه  ،  SVM  ،RFهای  باشد. 

ژوئیه    30تا    24های  در روز   ANNو    NNکریجینگ،  

به پایین قرار دارند. در    2021 به ترتیب از دقت بالا 

روز حالی در  این    2022ژانویه    30تا    24های  که 

می  تغییر  کمی  روش  ترتیب  همچنان    SVMکند؛ 

روشدقیق سایر  اما  است،  روش  ترتیب  ترین  به  ها 

صورت   به  پایین  به  بالا  از  ، عیارسنجی،  RFدقت 

ANN  وNN گیرند.قرار می 

 . 2021ژوئیه  30تا  24با توجه به نتایج به دست آمده در تاریخ  RMSEمقایسه آماری شاخص  .2جدول 



 

 

 CHMS ایستگاه 

RMSE(mm) 

LBCH 

RMSE(mm) 

MILK 

RMSE(mm) 

QHTP 

RMSE(mm) 

SKYB 

RMSE(mm) 

 2 1/2 7/1 2 3/2 کریجینگ 

 9/1 1 1/1 2/1 2/2 ماشین بردار پشتیبان 

 2 2 3/2 7/2 4/1 جنگل تصادفی 

 3/2 2/2 1/2 4/2 2 همسایگی طبیعی 

 7/2 7/3 6/1 2 1/4 شبکه عصبی مصنوعی 

 

 . 2022ژانویه  30تا  24با توجه به نتایج به دست آمده در تاریخ  RMSEمقایسه آماری شاخص  .3جدول 

 CHMS ایستگاه 

RMSE(mm) 

LBCH 

RMSE(mm) 

MILK 

RMSE(mm) 

QHTP 

RMSE(mm) 

SKYB 

RMSE(mm) 

 8/0 8/0 1 9/0 7/0 کریجینگ 

 7/0 7/0 7/0 6/0 6/0 ماشین بردار پشتیبان 

 7/0 7/0 9/0 9/0 5/0 جنگل تصادفی 

 9/0 8/0 1/1 1 7/0 همسایگی طبیعی 

 9/0 1/1 9/0 8/0 1/1 شبکه عصبی مصنوعی 

نشان 5و    4های  جدول  • ریشه  ،  آماری  مقایسه  دهنده 

 Relative Root Meanنسبی میانگین مربع خطاها )

Square Error: RRMSE   )دست  ه  با توجه به نتایج ب

  30تا  24و  2021ژوئیه  30تا  24های تاریخآمده در 

درونبرای روش   2022ژانویه   مختلف  در های  یابی 

می  کنترل  ایستگاه  ،  SVM  ،RFهای  روش   باشد.هر 

ژوئیه    30تا    24در روزهای    ANNو    NN،  عیارسنجی

به پایین قرار دارند. در    2021 به ترتیب دقت از بالا 

روزهای  حالی در  این    2022ژانویه    30تا    24که 

می  تغییر  کمی  روش  ترتیب  همچنان    SVMکند؛ 

روشدقیق سایر  اما  است،  روش  ترتیب  ترین  به  ها 

به  پایین  به  بالا  از  ، عیارسنجی،  RFصورت    دقت 

ANN    وNN    نشان قرار می نتایج  این  دهنده  گیرند. 

مقادیر   در روزها و ساعات مختلف    PWVتغییرات 

که در اکثر موارد،  روز است. نکته مهم این است  شبانه 

عملکرد بهتری داشته و دقت بیشتری را   SVMروش 

 دهد. نشان می

 . 2021 هیژوئ 30تا  24 خیدست آمده در تار  به جیتوجه به نتا با RRMSEشاخص  یآمار سهیمقا. 4جدول 

 CHMS ایستگاه 

RRMSE(%) 

LBCH 

RRMSE(%) 

MILK 

RRMSE(%) 

QHTP 

RRMSE(%) 

SKYB 

RRMSE(%) 

 8 5/8 7/7 8 5/9 کریجینگ 

 روش

 روش

 روش



 

 

 9/7 5/4 8/4 3/4 2/9 ماشین بردار پشتیبان 

 5/8 1/8 10 6/11 2/6 جنگل تصادفی 

 9/10 4/10 10 3/11 5/9 همسایگی طبیعی 

 3/9 9/12 8/6 8 5/14 شبکه عصبی مصنوعی 

 . 2022 هیژانو 30تا  24 خیتاردست آمده در   به جیتوجه به نتا با RRMSEشاخص  یآمار سهیمقا. 5جدول 

 CHMS ایستگاه 

RRMSE(%) 

LBCH 

RRMSE(%) 

MILK 

RRMSE(%) 

QHTP 

RRMSE(%) 

SKYB 

RRMSE(%) 

 4/16 3/17 9/20 7/18 7/13 کریجینگ 

 15 4/9 2/7 9/4 3/12 ماشین بردار پشتیبان 

 24 1/23 4/23 6/20 4/16 جنگل تصادفی 

 33 6/32 32 8/29 7/26 همسایگی طبیعی 

 2/8 6/15 1/10 4/17 9/8 شبکه عصبی مصنوعی 

 PWVهای متراکم از .تهیه نقشه1-1-3

روش   توجه  قابل  دقت  به  توجه  سایر    SVMبا  به  نسبت 

منظور  روش به  این روش  از  ادامه  در  قبل،  قسمت  در  ها 

فضایی   توزیع  دقیق  لس   PWVتحلیل  منطقه  نجلس  آدر 

شد نقشه استفاده  تاریخ    PWVهای  .  دو  ژوئیه    24برای 

ساعت تهیه    4های زمانی  در بازه   2022ژانویه    28و    2021

نقشه  این  توزیع  شدند.  نشان    PWVها  منطقه  را در سطح 

های  بینیهای جوی و پیش توانند در تحلیل دهند و میمی

های ارتفاعی با تفکیک  ابتدا داده   هواشناسی استفاده شوند. 

)  30مکانی   ناسا  رقومی  ارتفاعی  مدل  از   Nationalمتر 

Aeronautics and Space Administration Digital 

Elevation Model: NASA DEM  استخراج شد. سپس )

داده  بهینه این  برای  مکانی  ها  تفکیک  به  محاسبات  سازی 

برداری شدند. مختصات جغرافیایی و ارتفاع  متر نمونه   90

هر   شبکه مرکز  ورودی  نقطه  عنوان  مدل  به  اصلی  های 

SVM   داده از  استفاده  با  مدل  شدند.  مرجع استفاده  های 

روز  را در ساعات مختلف شبانه  PWVآموزش داده شد و 

نقشه پیش تفکیک مکانی  بینی کرد.  با  نهایی  متر   90های 

  2022ژانویه    28)تابستان( و    2021ژوئیه    24برای دو تاریخ  

 )زمستان( تهیه شدند.  

 PWVهای متراکم از .تحلیل نقشه2-1-3

دهند که مقادیر  نشان می  9و    8های  در شکل  PWVهای  نقشه 

PWV   های زمانی متفاوت دچار تغییرات  در طول روز و در بازه

 شوند.  قابل توجهی می

در   PWV)تابستان(، مقادیر    2021ژوئیه    24در تاریخ   •

تر و نزدیک به دریا  ساعات اولیه صبح در مناطق پایین 

به دلیل رطوبت بالا بیشتر بوده است. با پیشروی روز  

نیز افزایش یافته و در ساعات    PWVو افزایش دما،  

بعد از ظهر بیشترین مقدار در مناطق ساحلی مشاهده  

شب،   در  است.  و    PWVشده  یافته  کاهش  مجدداً 

 گردد. میتوزیع به حالت اولیه باز

)زمستان(، الگوی مشابهی    2022ژانویه    28در تاریخ   •

تغییرات   که  تفاوت  این  با  شد؛  مشاهده  تابستان  با 

PWV   در زمستان محدودتر و بیشتر به مناطق ساحلی

به   PWVمنحصر بود. در ساعات بعد از ظهر مقادیر  

 روش



 

 

اوج خود رسید، اما به دلیل سرمای هوا این افزایش  

دهنده  تر بود. این شرایط نشان نسبت به تابستان محدود 

بر   زمستانی  و  تابستانی  جوی  شرایط  مستقیم  تأثیر 

 آنجلس است. در منطقه لس  PWVتوزیع فضایی 
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 گیری.نتیجه4

یابی بخار  درون مختلف  های  ارزیابی روش   با هدف این مطالعه  

در    GPSهای پراکنده  ایستگاه   هایبر پایه داده آب قابل بارش  

لس  شد.  منطقه  انجام  این  آنجلس  اقلیمی  و  جغرافیایی  تنوع 

دشت ساحلی،  مناطق  شامل  و  منطقه،  شرایطی ها  کوهستانی، 

ها در شرایط مختلف فضایی آل برای بررسی عملکرد مدلایده 

بازه زمانی مشخص در   و فصلی فراهم کرد. علاوه بر این، دو 

( انتخاب  2022ژانویه    28( و زمستان )2021ژوئیه    24تابستان )

 .ها تحلیل شودشدند تا تأثیر شرایط جوی و فصلی بر دقت مدل 

پشتیبا بردار  ماشین  که روش  داد  نشان  قابلیت   ننتایج  دلیل  به 

مدل  در  خود  بهترین  بالای  پیچیده،  و  غیرخطی  روابط  سازی 

داشت. این روش توانست در هر   PWV عملکرد را در برآورد

ویژه دو بازه زمانی تابستان و زمستان، دقت بالایی را ارائه دهد، به 

ای و  پیچیده. همچنین، نمودارهای جعبه   کوهساری در مناطق با  

 SVM شده توسطبینی پراکندگی نشان دادند که مقادیر پیش

در  کمتری  پراکندگی  و  دارند  واقعی  مقادیر  با  بالایی  تطابق 

 .ها مشاهده شدداده 

به عنوان دومین روش دقیق شناسایی شد. این   روش عیارسنجی

تر، دقت کمتری نسبت  سازی ساده روش، هرچند به دلیل مدل 

ایستگاه داشت،   SVM به بالای  تراکم  با  مناطقی  در    ها اما 

همسایگی طبیعی و   تصادفیجنگل    .عملکرد مناسبی ارائه داد

یز در زمستان به دلیل شرایط جوی پایدارتر، نتایج بهتری نسبت  ن

به دلیل تنظیمات   به تابستان داشتند. روش شبکه عصبی مصنوعی

تری  های پنهان، عملکرد ضعیفنشده و تعداد محدود لایه   بهینه

به بهینه  SVM نسبت  حال،  این  با  داد.  تنظیماتنشان   سازی 

ANN  تواند به بهبود دقت آن منجر شودمی. 

نشان داد که شرایط جوی    PWV های توزیع فضاییتحلیل نقشه 

توزیع پیچیدگی  و  نوسانات  افزایش  باعث    PWV تابستانی 

تر و با نوسانات  که در زمستان توزیع یکنواخت شود، در حالیمی

کمتری است. این تحلیل همچنین نقش مهم عوامل جوی مانند  

 .برجسته کرد PWV دما، فشار و رطوبت را در تغییرات

پیش  دقت  بهبود  برای  مدل همچنین،  درون بینی  یابی،  های 

می  روشپیشنهاد  از  پارامتر  شود  تنظیم  های 

برای تعیین     RandomizedSearchCVو  GridSearchCVمانند

ویژه های یادگیری ماشین، به ترین مقادیر پارامترها در مدل بهینه 

استفاده شود. این کار   RFو  SVM های حساس مانند  در روش

بینی را در  برازش را کاهش داده و دقت پیش تواند خطر بیش می

 .شرایط مختلف جوی افزایش دهد

 با   SVM مانند ترکیب  های مختلفعلاوه بر این، ترکیب مدل 

Kriging رویکردها ی از  استفاده  تواند  می (Ensemble) یا 

تنظیم   همچنین،  شود.  نتایج  دقت  و  پایداری  افزایش  باعث 

های فصلی  ها با توجه به ویژگیهای آن ها و کمیت ساختار مدل

ها و شدت  ها، از جمله پراکندگی مکانی ایستگاه و محلی داده 

 .ها کمک کندتواند به بهبود عملکرد مدلمی ،PWV تغییرات

بازه استفاده از داده  بیشتر در  های زمانی مختلف و شرایط  های 

ها خواهد شد.  پذیری مدل جوی متنوع نیز موجب افزایش تعمیم

های  توانند مبنایی برای طراحی سیستمهای این پژوهش مییافته

پیش  تحلیل هوشمند  بهبود  و  جوی  پارامترهای  های  بینی 

های مشابه جغرافیایی و  هواشناسی در مناطق مختلف با ویژگی

 .اقلیمی قرار گیرند
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Evaluation of Tropospheric Delay Interpolation Methods from Scattered 

GPS Station Observations 

Summary 

This study comprehensively evaluates the effectiveness of five interpolation methods—Kriging, Support Vector 

Machine (SVM), Random Forest (RF), Natural Neighbor (NN), and Artificial Neural Network (ANN)—in estimating 

Precipitable Water Vapor (PWV) based on GPS data collected from 25 strategically located stations across the diverse 

geographic region of Los Angeles. The predictors utilized in this study included critical factors such as latitude, 

longitude, elevation, and tropospheric delay components derived from high-precision GPS observations. The analysis 

primarily focuses on two representative dates, July 24, 2021 (summer), and January 28, 2022 (winter), specifically 

chosen for their contrasting meteorological conditions. These dates enable a detailed evaluation of seasonal variability 

in PWV distribution and provide an opportunity to test the robustness of the selected methods under varying 

atmospheric conditions. 

Tropospheric delay, a key parameter in GNSS-based atmospheric studies, was computed by separating it into its 

hydrostatic (Zenith Hydrostatic Delay: ZHD) and wet (Zenith Wet Delay: ZWD) components. ZHD was accurately 

calculated using the well-established Saastamoinen model, which relies on meteorological variables such as surface 

pressure and station altitude. ZWD was subsequently derived as the difference between ZHD and the Zenith Total 

Delay (ZTD). The final PWV values were estimated by applying a region-specific coefficient that depends on the 

weighted mean temperature (T_m). This critical parameter, T_m, was determined using ERA-5 reanalysis data to 

ensure precise calculations. 

The results demonstrate that SVM emerged as the most effective interpolation method, achieving the lowest Root 

Mean Square Error (RMSE) of 0.6 mm in winter and exhibiting remarkable robustness across diverse spatial and 

temporal conditions. Kriging, another reliable method, provided accurate results in regions with dense station coverage 

but encountered difficulties in sparsely populated areas. RF and NN exhibited better performance in winter conditions, 

benefiting from the reduced atmospheric noise and more stable meteorological conditions during this season. 

Conversely, ANN, while theoretically capable of modeling complex relationships, was limited in this study by 

suboptimal network configurations and sensitivity to sparse data distribution. This underscores the importance of 

careful architectural design and parameter tuning to unlock its full potential. 

Seasonal differences in PWV distribution were clearly depicted in the high-resolution maps generated for the selected 

dates. During summer, PWV values exhibited significant diurnal fluctuations, with peaks in coastal regions during the 

afternoon due to elevated temperatures and humidity levels. In contrast, the winter maps displayed more stable 

distributions with lower peak values, reflecting cooler temperatures and reduced atmospheric moisture. These 

observations highlight the challenges posed by the dynamic summer conditions while emphasizing the critical role of 

meteorological parameters such as temperature, pressure, and humidity in influencing PWV estimation accuracy. 

This study underscores the necessity of selecting appropriate interpolation methods tailored to specific conditions for 

accurate PWV estimation. SVM demonstrated exceptional capability in handling nonlinear relationships and scattered 

datasets, making it the most reliable method in this study. Furthermore, while ANN showed room for improvement, 

its performance could be significantly enhanced with better configurations and deeper architectures specifically 

tailored for atmospheric complexities. These findings provide valuable insights into GNSS-based atmospheric 

research and contribute to the advancement of meteorological modeling, weather forecasting, and climate science. 

Keywords: Artificial Neural Network, Kriging, Precipitable Water Vapor, Random Forest, Support Vector Machine

 


