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基于免疫进化算法优化卷积神经网络的强对流

大风分级识别方法及其应用
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提　要：强对流大风（简称强风）发生频次随风速增大而急剧减少的现象，是导致现有各类算法难以对其进行分级识别的主

要原因。为了解决该问题，将不可微分命中率（ＰＯＤ）作为卷积神经网络（ＣＮＮ）的损失函数，偏差（Ｂｉａｓ）为其约束条件，利用多

目标优化的免疫进化算法（ＭＯＩＥＡ）优化ＣＮＮ的所有模型参数，提出了一种针对１７．２、２０．８、２４．５ｍ·ｓ－１（分别对应８、９、

１０级风力）以上强风的分级识别算法（ｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｗｉｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＣＷＩＮｅｔ）。ＳＣＷＩＮｅｔ利用２０２２—２０２４年

浙江省雷达垂直液态水含量、三维雷达反射率、闪电定位仪、分钟级地面自动观测站资料，实现了时间分辨率为６ｍｉｎ、空间分

辨率为０．０１°的强风分级识别，并与加权均方误差可微分损失函数和平衡均方误差可微分损失函数进行对比，模型结构均一

致。然后基于邻域法（扫描半径为５ｋｍ）的ＴＳ评分、Ｂｉａｓ、ＰＯＤ、虚警率和强风平面分布特征探讨了ＳＣＷＩＮｅｔ的适用性。主

要结果如下：ＳＣＷＩＮｅｔ能有效分级识别出系统性和分散性强对流系统对应的１７．２、２０．８、２４．５ｍ·ｓ－１以上强风，其中对系统

性强对流触发的强风分级识别效果要优于分散性强对流。此外，分级识别效果总体随强风风速的增大而降低，空报和漏报的

增大是造成上述现象的主要原因。加权均方误差和平衡均方误差损失函数则没有任何识别能力，其识别出的风速均小于

１７．２ｍ·ｓ－１。未来可通过增加输入特征和数据量，进一步提升其识别准确性，并推广至更强风速的识别中。
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犓犲狔狑狅狉犱狊：ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ，ｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｗｉｎｄ，ｌｅｖｅｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｒａｄａｒ

引　言

强对流大风（简称强风）指瞬时风速达到或超过

１７．２ｍ·ｓ－１并伴有雷暴的大风天气（风速≥１７．２ｍ·

ｓ－１、≥２０．８ｍ·ｓ
－１、≥２４．５ｍ·ｓ

－１分别对应风力

８级以上、９级以上、１０级以上），由于其极强的突发

性和致灾性，已严重威胁国民生命财产安全与社会

经济发展（郑永光等，２０１６ａ；２０１６ｂ；樊李苗和俞小

鼎，２０２０）。然而，目前全球业务数值预报模式、中尺

度数值模式对强风的预报能力仍然有限（杨新林等，

２０１７；高帆等，２０２３），因此，临近预报预警成为业务

部门应对强风的最主要手段。虽然全国观测网的自

动化及其时空精细化程度不断增加，临近预警技术

不断完善，但仍很难满足强风的预报需求（郑永光

等，２０１８）。因此，发展针对强风的预报预警技术具

有重大现实意义（彭霞云等，２０２２）。

现有强风的识别技术主要基于气象专家总结的

典型雷达特征展开，其主要可分为以模糊逻辑（李国

翠等，２０１３）、支持向量机（杨璐等，２０１８）等传统识别

算法和以全连接神经网络、卷积神经网络、循环卷积

神经网络等的深度神经网络算法（周康辉等，２０１７；

李海峰，２０１８），上述方法在识别强风中取得了一定

的成效，但目前仅能区分是否发生强风。迄今为止，

针对强风的分级识别，尤其是针对不同等级强风的

识别研究与业务应用极为少见。造成该问题的主要

原因首先在于，传统客观识别方法本身性能有限，很

难捕获引发强风的复杂非线性机制，其识别效果往

往较差（方翀等，２０１４；周康辉等，２０２１；杨绚等，

２０２２；王婷婷等，２０２３）。其次，强风存在严重乃至极

端的样本不平衡问题，如２４．５ｍ·ｓ－１以上大风相

对较少见，这也严重制约了各类客观算法的适用性。
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为解决上述强风分级客观识别中所存在的问

题，进而为强风预报预警能力提供科学支撑。本文

提出了一种针对１７．２、２０．８、２４．５ｍ·ｓ－１以上强风

的分级识别算法（ｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｗｉｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＣＷＩＮｅｔ）。该算法采用不可微分命

中率（ＰＯＤ）作为卷积神经网络（ＣＮＮ）的损失函数，

以偏差（Ｂｉａｓ）为其约束条件，通过多目标优化的免

疫进化算法（ＭＯＩＥＡ），优化了ＣＮＮ的所有模型参

数。为验证算法性能，将 ＳＣＷＩＮｅｔ与采用相同

ＣＮＮ结构的加权均方误差（ＷＭＳＥ）可微分损失函

数和平衡均方误差（ＢＭＳＥ）可微分损失函数两种方

案进行了对比。基于邻域法（扫描半径为５ｋｍ），通

过ＴＳ评分、Ｂｉａｓ、ＰＯＤ、虚警率（ＦＡＲ）等指标和强

风平面分布特征，探讨了ＳＣＷＩＮｅｔ的适用性。

１　资料与方法

１．１　资　料

本研究选用了２０２２—２０２４年浙江省雷达垂直

液态水含量、三维雷达反射率、闪电定位仪和分钟级

地面自动观测站资料等多源观测数据。其中，浙江

省三维雷达反射率通过８部Ｓ波段双偏振雷达组网

得到，其时间分辨率为６ｍｉｎ，空间分辨率为０．０１°，

不同雷达距离均小于３５０ｋｍ。在组网拼图前，采用

了基于深度学习的雷达质量控制方法，该方法基于

ＵＮｅｔ模型架构，人工选取了２０１９年７—８月共计

５０００例单帧质量控制前雷达反射率，故模型的输入

为单帧雷达反射率，其输出的对应真值标签为人工

标记的非降水回波。将该数据集按顺序分为４０００例

训练集和１０００例测试集。在训练阶段，初始学习率

为０．００１，模型共迭代１００次，训练期间对学习率采

用等间隔衰减策略以确保模型收敛至最优状态。最

终，该方法对１０００例测试集中非降水回波的识别精

度达到８０％。

　　由于实际业务中观测资料可能存在６～１２ｍｉｎ

延迟，因此本文采用过去两个相邻时刻（６ｍｉｎ、

１２ｍｉｎ或１２ｍｉｎ、１８ｍｉｎ）的资料来训练强风分级

识别模型。其中，真实极大风资料为分钟级地面自

动观测站取逐６ｍｉｎ时段内的极大风，并用闪电定

位仪对极大风数据进行质量控制（表１）。

　　数据处理包含两个主要步骤：空间插值和特征

提取。首先，将自动站站点资料根据最邻近方法插

值到格点上，若同一个格点存在多个站点风速，便取

最大的风速值。然后，对数据进行质量控制（表１）。

诸多研究表明，基于雷达三维资料可提取出与强风

发生所密切相关的垂直和水平空间特征（杨璐等，

２０１８；沈杭锋等，２０１９；刘娜等，２０２１；周康辉等，

２０２１）。为此，参照李海峰（２０１８）的研究方案，从三

维雷达组网资料中提取了上述空间特征作为分级识

别强风的因变量（表２）。

　　质量控制后，用于模型训练的样本总数为

１１６２５个。每个样本包含输入特征和标签风速，其

中输入特征的数据维度为１０×５×５，代表１０种特

征在５×５的格点区域的分布，标签风速为５×５区

域中心点处的自动站风速。训练样本总数中

１７．２ｍ·ｓ－１以上各风速阈值区间内样本数分布如

图１所示，可见强风样本频数随风速等级的增大而

表１　强风样本筛选方法

犜犪犫犾犲１　犉犻犾狋犲狉犻狀犵犿犲狋犺狅犱狊犳狅狉狊犲狏犲狉犲犮狅狀狏犲犮狋犻狏犲狑犻狀犱狊犪犿狆犾犲狊

筛选方法 说明

剔除冷空气、台风、低空急流等非强风的样本
非强风的加入会干扰模型的训练，通过人工筛选的方法，避开出现非强风的

天数

剔除相邻时刻强风重复率≥９０％的样本 过高的资料重复会造成强对流过程的样本不平衡，干扰模型训练

剔除沿海地区样本
通过人工主观选择出沿海封闭区作为非强风的滤除区，即该区域的大风被

滤除，其他区域不滤除

剔除无闪电观测站点周围的２°×２°区域内样本 避免混入杂波、非强风

剔除０．０５°×０．０５°区域内５０ｄＢｚ以上雷达组

合反射率因子个数≤２的样本
避免混入杂波、非强风

　　　　　注：沿海地区大风易受温压场、下垫面等因素影响，出现非强风，该筛选通过图像标记软件ｌａｂｅｌｍｅ完成，即根据人工主观认知，首先基于行政

边界数据，在７１４×７６１的网格区域内按照０．０５°×０．０５°标记出属于浙江省的区域（图略）。
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迅速降低，２４．５ｍ·ｓ－１以上极端强对流大风样本占

比仅为８．２６％。测试数据来自２０２４年３—４月的强

对流过程，共计１１９个时次（间隔为６ｍｉｎ），每个时次

覆盖７１６×８１４的网格区域，空间分辨率为０．０１°。

表２　用于分级识别强风的因变量

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犱犲狆犲狀犱犲狀狋狏犪狉犻犪犫犾犲狊狌狊犲犱犳狅狉犻犱犲狀狋犻犳狔犻狀犵狊犲狏犲狉犲犮狅狀狏犲犮狋犻狏犲狑犻狀犱狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋狊犮犪犾犲狊

特征类型 因变量名称 单位 特征数量

水平特征 相邻时刻的雷达组合反射率因子强度 ｄＢｚ ２

相邻时刻的雷达组合反射率因子在狓、狔方向上的水平梯度 ｄＢｚ ２

垂直特征 相邻时刻的最强反射率因子高度 ｋｍ ２

最强反射率因子高度下降速度 ｋｍ·ｍｉｎ－１ １

相邻时刻的垂直液态水含量 ｋｇ·ｍ－２ ２

垂直液态水含量变化速度 ｋｇ·ｍ－２·ｍｉｎ－１ １

１．２　基于“面对点”识别方案的数据集构建

现有针对强风识别的数据集构建方案主要有三

种（表３）：“点对点”“面对点”“面对面”。由于强风

的发生与对流系统的小微尺度时空特征密切相关

（杨璐等，２０１８；沈杭锋等，２０１９；刘娜等，２０２１；周康

辉等，２０２１），无法提取空间特征，因此不宜采用“点

对点”方案；其次，本研究仅有站点观测的强风资料，

而缺少格点化的强风资料，故也未采用基于格点化

资料的“面对面”方案，而是主要参考李海峰（２０１８）

的研究，选择“面对点”方案，以５×５的格点区域来

分级识别中心点的强风风速。

图１　不同风速等级强风样本的频率分布

Ｆｉｇ．１　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅ

ｗｉｎｄｓａｍｐｌｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｓｐｅｅｄｌｅｖｅｌｓ

表３　三种数据集构建方案的对比

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺狉犲犲犱犪狋犪犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀狊犮犺犲犿犲狊

方案 方案描述 优点 缺点

点对点

将大风风速与其他自变量最近邻插值至格

点或站点，仅采用风速格点处的自变量来识

别强风

①计算量少

②识别算法相对简单
①无法学习变量之间的空间信息

面对点

将大风风速与其他自变量最近邻插值到格

点，用方形区域内犖×犖 个格点的自变量来

识别中心点强风

①可学习变量之间的空

间信息

②输入和标签真值均为

真实场景下所采集数据

①输入变量特征图像大小与识别

效果关系较大，需依赖多次试验确

定最优图像大小

②业务部署阶段，需将目标识别区

域划分成多个子区域，过大的子区

域会导致计算量较大

面对面

大风风速真实值和其他自变量均为格点化

数据，用多种格点化的区域自变量资料来识

别一个区域内每个格点的强风

①能提取出变量之间更

复杂的时空关系

①训练阶段计算量最大

②网络结构最复杂，模型参数最多

③对数据集质量要求最高

１．３　检验方法

根据中国气象局智能预报技术方法竞赛检验方

案，采用“面对点”检验方法，即以实况站点为中心

点，扫描半径为５ｋｍ。检验评估指标采用 ＴＳ评

分、ＰＯＤ、ＦＡＲ、Ｂｉａｓ来评估针对强风的识别效果，

上述指标能有效检验存在样本严重不平衡的强风分

级识别能力。其计算方法流程为：首先定义一组风

速将最终的预测结果分解成多个二分类问题（大于

阈值的点设为正例，反之设为负例），然后根据二分

类混淆矩阵计算评分。假设检验强风阈值为犓（单

位：ｍ·ｓ－１），本试验使用的犓 分别为１７．２、２０．８、

７５４　第４期　　　　　　罗　玲等：基于免疫进化算法优化卷积神经网络的强对流大风分级识别方法及其应用　　　　　　　



２４．５ｍ·ｓ－１。

ＴＳ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ
（１）

ＰＯＤ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（２）

ＦＡＲ＝
ＦＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（３）

Ｂｉａｓ＝
ＴＰ＋ＦＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（４）

式中：ＴＰ表示观测≥犓 且预测≥犓 的次数，ＦＮ表

示观测≥犓 而预测＜犓 的次数，ＦＰ表示观测＜犓

而预测≥犓 的次数。

１．４　犛犆犠犐犖犲狋

每一层的卷积核在提取输入特征的空间特征

时，均会导致特征空间尺度的缩小，而用于分级识别

强风的因变量空间大小仅为５×５，因此无法构建过

深的卷积层。故本文以图２所示的ＣＮＮ结构分级

识别强风，其参数量仅为８５２９，低于强风的训练样

本量（１１６２５），以此尽可能保证模型的计算效率与

泛化性。根据表２，ＣＮＮ 的输入特征数量总和为

１０，输入特征的空间区域大小为５×５，此后经过两

次卷积与ＲｅＬＵ激活函数（Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙｅｔａｌ，２０１７），

将特征的通道数（犆）分别扩展为３２和１６，特征空间

尺度则分别缩小为３×３和１×１（犎×犠），然后经过

２个维度（Ｄｉｍ）为１６的全连接层与 ＲｅＬＵ激活函

数，最后输出强风风速。

　　ＳＣＷＩＮｅｔ将不可微分的ＰＯＤ和Ｂｉａｓ分别作

为损失函数和约束条件。其中，以ＰＯＤ作为损失函

数，代表模型在训练过程中的目标为仅提升ＰＯＤ，

这虽能解决样本不平衡导致的强风难识别问题，但

很可能会导致过大的空报，即Ｂｉａｓ很大。为了约束

空报问题，设置了Ｂｉａｓ约束条件，使得ＰＯＤ和Ｂｉａｓ

相互制约。然而，ＰＯＤ和Ｂｉａｓ不可微分，因此无法

基于梯度下降法来更新ＣＮＮ的所有参数。为了解

决该问题，利用 ＭＯＩＥＡ 代替梯度下降法来优化

ＣＮＮ的所有参数。

ＭＯＩＥＡ训练ＳＣＷＩＮｅｔ的具体实现流程如下。

犉（狓）＝１－
１

犽
×∑

犽

犼＝１

（ＰＯＤ犓
犼
） （５）

ｍａｘ（Ｂｉａｓ犓
犼
）≤１ （６）

犓犽 ＝

１７．２　　　犽＝１

２０．８　　　犽＝２

２４．５　　　犽＝

烅

烄

烆 ３

（７）

式中犉（狓）为ＳＣＷＩＮｅｔ的损失函数，狓是待优化的

参数，其对应为ＳＣＷＩＮｅｔ的所有参数。当犉（狓）达

到最小且满足式（６）的Ｂｉａｓ约束条件时，ＳＣＷＩＮｅｔ

识别的不同等级强风的ＰＯＤ均值最高，此时其参数

即为最优参数。ＭＯＩＥＡ 的原理详见倪长健等

（２００３）和钟琦等（２０２４），本文不再赘述。在本文测

试阶段和业务化应用部署时，数据经质量控制后格

点仍存在雷达组合反射率因子在５０ｄＢｚ以上且过去

６ｍｉｎ仍出现１７．２ｍ·ｓ－１以上强风，但ＳＣＷＩＮｅｔ

未识别的，则将该强风也作为当前识别强风。

１．５　基于加权均方误差（犠犕犛犈）损失函数的对比

模型

　　常用的深度学习方法多采用可微分的损失函

数，基于梯度下降法来更新模型参数。为了解决该

条件下分级识别强风的样本严重不平衡问题，对比

模型基于相同神经网络框架，其损失函数则采用了

ＷＭＳＥ损失函数（Ｈｕｅｔａｌ，２０１７；Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，

２０１７；Ｆａｎｇｅｔａｌ，２０２０）。

图２　用于强风识别的ＣＮＮ结构

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＣＮＮｆｏｒｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｗｉｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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　　ＷＭＳＥ相比于常规的均方误差（ＭＳＥ）损失函

数，在计算损失时考虑了目标值的大小。通过根据

目标值的大小动态调整损失函数中各个样本的权

重，使得大目标值和小目标值对损失的贡献相对平

衡。因此，ＷＭＳＥ被广泛地运用于解决样本不平衡

问题，以提高模型在处理不同范围目标值时的性能

表现。

ＷＭＳＥ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狑犼（犻）（狔犻－狔^犼）
２ （８）

狑犼 ＝
犖
犖犼

（９）

式中：犖 为总样本数，犖犼为风速等级犼的样本数，狔犻

和狔^犻分别表示第犻个样本的观测风速和预测风速，

狑犼（犻）表示样本犻所属风速等级犼的权重，权重系数

一般根据不同风速等级样本数量进行计算。

１．６　基于平衡均方误差（犅犕犛犈）损失函数的对比

模型

　　Ｒｅｎｅｔａｌ（２０２２）研究表明，当训练数据不平衡

时，ＭＳＥ会被标签分布所影响而倾向于预测常见的

标签。为了解决回归问题中所存在的样本不平衡问

题，基于极大似然估计法，得到可自适应不平衡数据

分布回归问题的ＢＭＳＥ损失函数（Ｒｅｎｅｔａｌ，２０２２），

如下所示：

ＢＭＳＥ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（狔犻－狔^犻）
２

狆（狔犻）
（１０）

式中狆（狔犻）表示标签狔犻在训练数据中的概率分布。

在实际计算中，标签概率狆（狔犻）可以根据训练数据

的风速分布进行估计，从而使样本数量较少的高风

速样本在损失函数中具有更大的权重，进而提升模

型对极端强风样本的学习能力。

２　检验结果

２．１　综合检验

ＷＭＳＥ和ＢＭＳＥ目前虽被广泛应用于缓解样

本不平衡问题，但在本文训练和测试环节均发现，

ＷＭＳＥ和ＢＭＳＥ的最大识别风速均小于１７．２ｍ·

ｓ－１，表明这两种损失函数所训练的模型均无法识别

出强风，识别结果明显偏低。故以下仅分析ＳＣＷＩ

Ｎｅｔ在测试集中的识别效果。

在５ｋｍ邻域检验半径的条件下（表４），ＳＣＷＩ

Ｎｅｔ识别效果较好。但ＳＣＷＩＮｅｔ分级识别效果随

强风风速的增大而逐渐降低，ＦＡＲ的增大和ＰＯＤ

的降低是主要原因。为进一步评估ＳＣＷＩＮｅｔ的适

用性，结合了综合评分和强风平面分布对２０２４年

３月２５日１４：１２—１７：１２（北京时，下同）浙江的不同

表４　５犽犿邻域检验半径犛犆犠犐犖犲狋的测试集检验结果

犜犪犫犾犲４　犜犲狊狋狉犲狊狌犾狋狊狅犳犛犆犠犐犖犲狋犻狀狋犲狊狋狊犲狋犫犪狊犲犱狅狀５犽犿狀犲犻犵犺犫狅狉犺狅狅犱狏犲狉犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犪犱犻狌狊

评估指标
强风风速（等级）

≥１７．２ｍ·ｓ－１（８级以上） ≥２０．８ｍ·ｓ－１（９级以上） ≥２４．５ｍ·ｓ－１（１０级以上）

ＴＳ ０．１２３ ０．０７５ ０．０４４

ＰＯＤ ０．４１５ ０．３７９ ０．３６１

ＦＡＲ ０．８５２ ０．９１５ ０．９５２

Ｂｉａｓ ２．７９３ ４．４３７ ７．５２６

等级强风过程进行检验。

２．２　２０２４年３月２５日１４：１２—１７：１２强风过程个

例检验

　　受高空槽、低涡切变、西南暖湿气流和冷空气共

同影响，２０２４年３月２５日１４：１２—１７：１２，浙江出现

大范围强对流过程，并伴有８～１３级分散性与系统

性强风。从图３和图４ａ１～４ｄ１ 可见，此次强风过程

主要自西北向东南方向移动，最初为局地分散性强

对流系统所引发的分散性强风（１４：１２—１５：１２）。此

后随着系统发展，逐渐演化为线状对流所引发的系

统性大范围强风（１５：１２—１７：１２）。另外，在绍兴东

部等地仍伴有分散性强对流引发的强风（图４ｂ１）。

在非强组合反射率因子区域的高山站点则还有混合

性大风（图４ａ１）。

从图３可见，ＳＣＷＩＮｅｔ能有效识别出强风的发

生区域，但范围上有所空报。具体而言，在１４：１２，

衢州、杭州西部等地有分散性强对流（图３ａ），其中衢

州出现８～１０级、杭州西部出现８级强风（图４ａ１）。

１５：１２分散性强对流进一步发展，强度和范围明显

增大（图３ｂ），衢州东部出现８～１１级，杭州西北部出

现８～１２级强风，杭州南部出现８级强风（图４ｂ１）。
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１６：１２浙江西部出现线状对流，绍兴等地出现分散

性强对流（图３ｃ），在线状对流区域出现８～１１级强

风，主要位于丽水、金华等地（图４ｃ１）。１７：１２西

南—东北向线状对流（图３ｄ）所在的丽水、金华、宁

波等地观测到大范围８～１２级强风（图４ｄ１）。对于

上述实况出现强风区域，ＳＣＷＩＮｅｔ均识别出８～１０级

以上强风，识别区域和强度与实况总体一致。

　　在此次过程中，ＳＣＷＩＮｅｔ也表现出了一定的提

前识别预警能力，能提前识别出绍兴地区分散性强

对流所触发的强风，提前时效总体可达２０ｍｉｎ以上。

主要表现为１６：１２实况无强风（图４ｃ１），但ＳＣＷＩＮｅｔ

识别出８～９级强风，个别为１０级（图４ｃ２），此时可

能会被认为空报。然而，该系统在东移过程中强度

维持稳定，在１６：３２观测到８～９级强风，然后在

１６：４２—１７：０６观测到１０级以上强风（图略），可见，

１６：１２可考虑为提前预警。但ＳＣＷＩＮｅｔ易漏报线

状对流的前方强风区，主要原因在于，根据“面对点”

的建模方案，ＳＣＷＩＮｅｔ仅能识别强对流系统区域内

的强风，而线状对流前方的漏报强风区很可能是由

阵风锋、下垫面狭管效应所致（沈杭锋等，２０１９），该

类强风预警可能更需要通过强风临近外推或“面对

面”的识别策略予以解决。

图５是１４：１２—１７：１２期间逐６ｍｉｎ的各评分，

可见ＳＣＷＩＮｅｔ对各级强风具有较好的识别能力，

但随着强风风速的增大，其识别效果与稳定性逐渐

降低。此外，强对流类型的不同也是影响ＳＣＷＩＮｅｔ

识别效果的重要因素，即在分散性强对流为主的时

段（１４：１２—１５：１２），ＴＳ评分相对更低，Ｂｉａｓ、ＰＯＤ

和ＦＡＲ相对更大。而此后各评分表现则总体相

反，说明ＳＣＷＩＮｅｔ更适用于线状对流等系统性强

对流所触发的强风，而对分散性强对流所触发的强

风相对更易空报。

图３　２０２４年３月２５日雷达组合反射率因子分布

（ａ）１４：１２，（ｂ）１５：１２，（ｃ）１６：１２，（ｄ）１７：１２

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｒａｄａｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｆａｃｔｏｒ

ａｔ（ａ）１４：１２ＢＴ，（ｂ）１５：１２ＢＴ，（ｃ）１６：１２ＢＴａｎｄ（ｄ）１７：１２ＢＴ２５Ｍａｒｃｈ２０２４
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图４　２０２４年３月２５日（ａ１～ｄ１）观测强风和（ａ２～ｄ２）ＳＣＷＩＮｅｔ识别强风的分布

（ａ）１４：１２，（ｂ）１５：１２，（ｃ）１６：１２，（ｄ）１７：１２

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ（ａ１－ｄ１）ｏｂｓｅｒｖｅｄｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｗｉｎｄｓａｎｄ

（ａ２－ｄ２）ＳＣＷＩＮｅｔｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｗｉｎｄｓ

ａｔ（ａ）１４：１２ＢＴ，（ｂ）１５：１２ＢＴ，（ｃ）１６：１２ＢＴａｎｄ（ｄ）１７：１２ＢＴ２５Ｍａｒｃｈ２０２４
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图５　２０２４年３月２５日１４：１２—１７：１２ＳＣＷＩＮｅｔ对分级强风的识别评分

（ａ）ＴＳ评分，（ｂ）ＰＯＤ，（ｃ）ＦＡＲ，（ｄ）Ｂｉａｓ

Ｆｉｇ．５　ＴｉｍｅｓｅｒｉｅｓｏｆｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｃｏｒｅｓｏｆＳＣＷＩＮｅｔｆｏｒｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅ

ｗｉｎｄｓａｂｏｖｅｓｃａｌｅｓ８－１０ｄｕｒｉｎｇ１４：１２－１７：１２ＢＴ２５Ｍａｒｃｈ２０２４

（ａ）ＴＳ，（ｂ）ＰＯＤ，（ｃ）ＦＡＲ，（ｄ）Ｂｉａｓ

　　此外，从ＳＣＷＩＮｅｔ的识别图中也可见，识别强

风还可达到１０级以上，但考虑到１１级以上强风样

本相对极少，对数据质量控制要求更为严格，因此针

对１１级以上强风的分级识别研究仍有待进一步深

入，本文并未对其展开分析研究。但只要具备更多

的１１级以上强风样本，对式（７）加入相应的风速阈

值，也可完成针对１１级以上极端强风的分级识别。

３　结论与讨论

利用２０２２—２０２４年浙江省雷达垂直液态水含

量、三维雷达反射率、闪电定位仪、分钟级地面自动

观测站资料，将不可微分ＰＯＤ作为ＣＮＮ的损失函

数，Ｂｉａｓ为其约束条件，然后利用 ＭＯＩＥＡ 优化

ＣＮＮ的所有模型参数，据此提出了一种针对１７．２、

２０．８、２４．５ ｍ·ｓ－１以上强风的分级识别算法

（ＳＣＷＩＮｅｔ），其识别时间分辨率为６ｍｉｎ，空间分辨

率为１ｋｍ。将ＳＣＷＩＮｅｔ与采用相同ＣＮＮ结构的

ＷＭＳＥ可微分损失函数、ＢＭＳＥ可微分损失函数方

案进行对比，最后基于邻域法（扫描半径为５ｋｍ）的

ＴＳ评分、Ｂｉａｓ、ＰＯＤ、ＦＡＲ和图像分布特征探讨了

ＳＣＷＩＮｅｔ的适用性：

（１）ＳＣＷＩＮｅｔ能有效识别出系统性和分散性

强对流系统所触发的１７．２、２０．８、２４．５ｍ·ｓ－１以上

强风，其中对系统性强对流所触发的强风分级识别

效果要优于分散性强对流。分级识别效果总体随强

风风速的增大而降低，空报的增大是造成上述现象

的主要原因。相比之下，ＷＭＳＥ和ＢＭＳＥ识别结

果均小于１７．２ｍ·ｓ－１，表明这两种可微分损失函

数在强风分级识别中的应用难度相对较大。

（２）强风数据集的构建仍存在一定的不准确，

例如剔除非强对流大风样本，一定程度上也剔除了

有利于消空的信息。虽然本文强风样本已存在严重

乃至极端的不平衡问题，但该占比在实际中仍是明
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显偏高的。当强风样本占比极低，存在严重的类别

不平衡时，在业务应用中漏报可能造成严重损失，可

以容忍一定程度的空报。传统的加权损失函数（如

ＷＭＳＥ）通过调整样本权重来平衡各类别的贡献，

但权重的选择往往依赖经验。平衡损失函数（如

ＢＭＳＥ）试图在类别层面实现平衡，但可能忽视了业

务需求中对漏报和空报的非对称要求。相比之下，

ＰＯＤ和Ｂｉａｓ组合直接针对业务关心的指标进行优

化，通过ＰＯＤ优化保证对强风事件的较高ＰＯＤ，同

时通过Ｂｉａｓ约束维持预测的空间分布合理性。更

强的大风往往与更复杂的天气系统相关。强对流系

统在发展到产生极端大风时，常常伴随多尺度天气

系统的相互作用，如中尺度对流系统与局地地形、边

界层结构的耦合等。本文所选用的雷达特征可能不

足以完整刻画这些复杂的物理过程。特别是在系统

快速发展阶段，现有特征可能无法充分捕捉到导致

风速快速增强的关键因素，因此，针对强风客观识别

及外推算法的研究中，未来应引入更多观测数据，例

如速度场、差分传播相移率、差分反射率因子以及卫

星观测资料等，以丰富模型输入特征。另外需要特

别注意的是，受制于自动站观测网在山区乃至城区

密集程度不够，以及下垫面环境因素阻挡等原因，实

际可触发致灾性强风的对流系统可能观测不到强风

出现，但算法可能会做出提前识别，这也可能会被认

定为空报。因此，需研究对于此种现象如何对强风

数据做出科学判识标记，构造更准确的数据集，进而

强化算法学习能力。

（３）本文探索了一种有效缓解样本不平衡问题

的优化策略，以提升强风分级识别的准确性。在气

象领域，尤其是强风分级识别任务中，样本不平衡问

题常常导致模型难以准确捕捉少数类别的特征，进

而影响预测的整体性能。尽管ＢＭＳＥ与 ＷＭＳＥ等

损失函数试图通过赋予少数类别更高权重来缓解这

一问题，但在本文是无效的。此外，气象专家凭借多

年的实践积累，能够在复杂的天气模式识别中发挥

关键作用。因此，在气象领域应用人工智能技术时，

将气象专家的主观预报经验与数学物理机制相结合

是有效的优化策略，可以为人工智能模型提供更为

精准的指导和约束，从而提升模型在处理样本不平

衡问题时的鲁棒性和准确性。
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ＦａｎｇＹ，ＨｕＹＨ，ＳｈａｏＭＦ，ｅｔａｌ，２０２０．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆａ

ｂａｃｋｌｉｇｈｔｄｉｍｍｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ

ｂａｓｅｄｏｎｊｏｉｎｔｅｄｇｅｓａｌｉｅｎｃｙｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］．Ｄｉｓｐｌａｙｓ，６１：

１０１９２７．

ＨｕＳＤ，ＪｉｎＬ，ＷａｎｇＨＬ，ｅｔａｌ，２０１７．Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｖｉｄｅｏｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓ

ｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓＣｉｒｃｕｉｔｓＳｙｓｔＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌ，２７（９）：１８４４１８５５．

ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ，２０１７．ＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕｎｉ

ＡＣＭ，６０（６）：８４９０．

ＲｅｎＪＷ，ＺｈａｎｇＭＹ，ＹｕＣＪ，ｅｔａｌ，２０２２．ＢａｌａｎｃｅｄＭＳＥｆｏｒｉｍｂａｌ

ａｎｃｅｄｖｉｓｕａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｃ］∥２０２２ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓ，ＬＡ，

ＵＳＡ：ＩＥＥＥ：７９１６７９２５．

ＺｈａｎｇＳ，ＺｈｅｎｇＷ Ｘ，ＺｈａｎｇＪＳ，ｅｔａｌ，２０１７．Ａｆａｍｉｌｙｏｆｒｏｂｕｓｔｍ

ｓｈａｐｅｄｅｒｒｏｒｗｅｉｇｈｔｅｄｌｅａｓｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ｐｅｒｆｏｒｍ

ａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｅｃｈｏｃａｎｃｅｌｌａｔｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，５：

１４７１６１４７２７．

ＺｈｏｎｇＱ，ＺｈａｎｇＺＣ，ＹａｏＸＰ，ｅｔａｌ，２０２４．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｖｉａ

ｐｈｙｓｉｃｓｇｕｉｄｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｓｅｘｅｍｐｌｉｆｉｅｄｕｓｉｎｇ“２１·７”

ｅｘｔｒｅｍｅｒａｉｎｆａｌｌｅｖｅｎｔｉｎＨｅｎａｎ［Ｊ］．ＳｃｉＣｈｉｎａＥａｒｔｈＳｃｉ，６７（５）：

１６５２１６７４．

（本文责编：王婷波）
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