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提　要：多普勒天气雷达观测数据在冰雹天气识别中发挥了重要作用，但单一雷达数据的时空覆盖范围有限，传统阈值识别

方法的时效性和准确性仍存在不足。为弥补单一数据源的局限性，本文提出了一种基于静止卫星与雷达数据融合的冰雹识

别方法。该方法利用静止卫星和雷达数据在时空上的互补性，结合降雹前后静止卫星和雷达数据的阈值特征，通过深度学习

算法实现对多源数据的高效融合与识别。试验结果表明，该方法能够有效融合静止卫星和雷达数据，基于目标检测模型

ＹＯＬＯｖ７的平均精度达０．９０８３，可有效识别降雹区域，为冰雹天气识别预警提供重要参考；并且在雷达数据易受地形遮挡区

域，显著改善了因数据质量不佳导致的冰雹区域识别不准问题。
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引　言

冰雹具有时间短、局地性强、破坏力大等特点，

大多产生于冷暖空气交汇激烈的４—７月，每日

０４—２３时（北京时，下同）是冰雹天气的高发时段，

冰雹／大冰雹主要集中于午后至傍晚（汤兴芝等，

２０２３），在山区、山川交界处以及冷暖空气交汇地带，

也较易出现冰雹天气（符琳等，２０１１）。冰雹直径超

过５ｍｍ时，会产生强烈的冲击力，对农作物、露天

设施等造成严重损害，是主要的灾害性天气之一。

为了实现对灾害性天气更有效的预警识别，各

类遥感探测设备和算法不断涌现。目前，主要使用

雷达数据、静止卫星数据和再分析数据对冰雹天气

进行识别。双偏振雷达对于发展较快的强对流风暴

探测效果较好（张晶等，２０２４）。曹俊武和刘黎平

（２００６）利用双偏振雷达观测资料识别冰雹，并在此

基础上建立了利用模糊逻辑算法识别冰雹的识别模

式，不仅可反映实际冰雹区位置，还可对其进行分

类。李冰洁（２０１７）基于卫星和雷达图像利用小波变

换等算法对云图的纹理、形状等特征进行了提取和

分析，设计了图像特征的冰雹识别指标。罗雄等

（２０２１）利用ＦＹ２静止卫星ＴＢＢ资料、多普勒天气

雷达和常规观测资料，初步建立基于静止卫星和雷

达的ＦＡＳＴ冰雹识别指标。徐小红等（２０２２）利用

静止卫星数据和云微物理特征进行冰雹识别和预

警，得出了基于静止卫星的冰雹早期识别指标。

Ｗａｎｇｅｔａｌ（２０２４）基于雷达图像提出了一种冰雹天

气识别模型，关注数据的显著特征，实现对冰雹天气

的智能识别。杨湘婧等（２０２５）基于卫星和雷达数据

建立了湖南省冰雹天气的特征指标，为该地冰雹天

气预警提供了重要参考。

利用多源资料识别可以较好地提高冰雹识别准

确率，以前主要通过统计学方法对强对流天气进行

研究。张秉祥等（２０１４）确定了冰雹天气的５个雷达

识别指标和不同季节识别指标对应的隶属函数，采

用等权重系数法建立了基于模糊逻辑原理的冰雹天

气识别算法，结果表明相对单要素识别，综合识别算

法的准确率有所提高，识别范围得到改善。但传统

统计方法在捕捉冰雹的非线性特征和处理多源数据

间复杂相互作用方面仍存在不足。随着人工智能，

特别是人工神经网络模型的发展（廖晓昕等，１９９９），

目标识别成为了人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

ＡＩ）的重要研究方向之一（常洪彬，２０２２）。深度学

习属于神经网络的一个分支，其有强大的自动学习

能力和目标识别能力，在处理复杂和高维遥感数据

方面展现出潜力（ＬｅＣｕｎｅｔａｌ，２０１５；刘雅忱，２０２０）。

张文海和李磊（２０１９）基于Ｓ波段天气雷达三维拼图

资料，利用机器学习开发了一种冰雹识别和临近预

报的ＡＩ算法，其研究结果表明ＡＩ对冰雹这类非线

性强天气过程具有较强的识别能力。兰明才等

（２０２１）结合基于时空序列的ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋和Ｒｅｓ

Ｎｅｔ深度学习网络构建冰雹识别模型，表明深度学

习对冰雹这类非线性强天气过程具有较强的识别能

力，准确率达９３．８１％。李冰村等（２０２２）利用贵州

省Ｃ波段雷达数据，通过多种机器学习方法有效地

识别了冰雹天气过程。Ｓｕｎ（２０２２）利用多层神经网

络算法，对冰雹面积进行建模和预测，结果表明多层

神经网络方法可进一步提高冰雹识别效果。张小雯

等（２０２４）提出了一种多源数据融合网络，该网络能

够充分挖掘冰雹发生时ＦＹ４Ｂ、天气雷达和数值模

式等多源数据的时空特征，并创新性地加入地形高

度、坡度、坡向等作为冰雹识别因子。蔺小虎等

（２０２５）基于多源传感器数据提出了一种动态加权融

合方法，该方法在复杂地形下具有更高的精度。李

雪等（２０２５）提出了一种基于时空融合和多特征关系

的网络模型，优于其他常用的变化检测方法。牛一

森等（２０２６）提出了一个新的云分类模型，模型可融

合ＣＮＮ不同深度特征，在保留细节和全局特征的

同时准确率提高了２．０３％。以上研究表明，多源数
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据融合结合深度学习方法在冰雹天气应用方面已初

步发挥应用潜力。

ＹＯＬＯ（ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）目标检测模型于

２０１５年提出（Ｔｉａｎ，２０２５），可以应用在物体识别、天

气识别、鸟杂波识别等领域（姚文等，２０２５）。徐彦威

等（２０２４）综合分析了ＹＯＬＯｖ１～ＹＯＬＯｖ９模型的

识别框架及其在各领域的研究现状。ＹＯＬＯｖ７在

高效聚合网络（ｅｘｔｅｎｄｅｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌａｙｅｒａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＥＬＡＮ）、重参数化卷积、辅助检测头等方

面有明显改进，其将 Ｎｅｃｋ层与 Ｈｅａｄ层合并，引入

ＳＰＰＣＳＰＣ（ｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇｃｒｏｓｓｓｔａｇｅｐａｒ

ｔｉａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）模块，并引入ＥＬＡＮ（Ｗａｎｇｅｔａｌ，

２０２４），在不破坏原始梯度路径的前提下提高了网络

的学习能力（Ｌｖｅｔａｌ，２０２４）。

注意力机制通过模仿人类的注意力集中策略，

使模型能有效地识别输入数据中的关键信息（Ｚｈｏｕ

ｅｔａｌ，２０１７；Ｃｈｅｎｅｔａｌ，２０２５；ＰａｎｄｅｙａｎｄＧｈａｎｅｋａｒ，

２０２５）。在遥感领域，通过添加注意力机制（贾晓芬

等，２０２３）可增强特征提取网络对小目标的关注度，

从而提升算法对小目标的检测精度。

冰雹天气的突变性及短暂性使得区域识别和数

据相关性分析较为复杂，因此，需要考虑多源数据的

补充性和识别方法的及时性。本文提出了一种基于

静止卫星和雷达数据融合的冰雹识别模型，此模型

整合了多源数据，可弥补部分地区雷达数据质量不

佳的情况。

１　数　据

１．１　研究区域

因各区域的地形位置及雷达分布稀疏度、型号

有区别，故选取多个降雹地点。为了避免部分地区冰

雹天气的独特性导致模型泛化性较差，本文选取贵

州、重庆、浙江及广东阳江等地的降雹数据作为冰雹

识别模型的研究样本。具体选取情况如表１所示。

表１　降雹地点研究时间和范围

犜犪犫犾犲１　犚犲狊犲犪狉犮犺狋犻犿犲犪狀犱犪狉犲狊狅犳犺犪犻犾犾狅犮犪狋犻狅狀狊

降雹地点 经、纬度 时间

重庆 ２７．３°～３０．５°Ｎ、１０４．７°～１０８．１°Ｅ ２０２２年７月

贵州 ２４°～３０°Ｎ、１０３．３６°～１０９．３５°Ｅ ２０１９年３—８月

广东阳江 ２０°～２４°Ｎ、１１０°～１１４°Ｅ ２０２２年３月

浙江 ２６°～３２°Ｎ、１１７°～１２３°Ｅ ２０２２年６—８月

１．２　数　据

ＦＹ４装载了先进的静止轨道辐射成像仪、干涉

式大气垂直探测仪、闪电成像仪和空间环境监测仪

器，共有１４条通道，能清晰区分云的不同相态和高、

中层水汽（马博良等，２０２５）。相比于ＦＹ２单一可

见光通道的限制，ＦＹ４可获得彩色静止卫星云图。

静止卫星数据覆盖范围大，并且利用云参数产品可

得到云顶参数指标，在空间和时间上能够为雷达数

据提供云顶高度、云顶温度等预警信息（万晓敏等，

２０１９）。因而，本文使用ＦＹ４Ａ多通道扫描成像辐

射计探测的云参数二级产品（表２），包括云顶温度

（ｃｌｏｕｄｔｏｐｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＣＴＴ）、云类型（ｃｌｏｕｄｔｙｐｅ，

ＣＬＴ）、黑体亮温（ｂｌａｃｋｂｏｄｙｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＴＢＢ）。

其中，ＣＴＴ利用卫星热红外通道探测到的云顶辐射

换算出温度，通常温度越低，云顶越高，对流云发展

越旺盛；ＣＬＴ利用多通道卫星观测（可见光、红外、

水汽等）反演出云类型，积雨云与深对流云最容易产

生强降水、雷电、冰雹，而云类型产品包括暖（液态）

水云、过冷水云、混合云、不透明冰云、卷云（即半透

明冰云）和多层云（上层为半透明，下部为不透明）

（胡晨悦，２０２３）；ＴＢＢ是卫星在热红外波段观测到

的目标（云顶或地表）辐射能量换算出的等效黑体温

度，低亮温区一般可以警示强降水，对于气象监测、

气候研究等都有重要意义（傅昺珊等，２００６）。

气象雷达是一种主动遥感探测工具（王令，

１９９９；莫月琴，２００５；程浩，２０２２），根据波段范围又可

划分不同种类，各有优势，互相协同补充。多普勒天

气雷达的组合反射率因子（ＣＲ）、回波顶高（ＥＴ）和

垂直积分液态水含量（ＶＩＬ）等参量可为冰雹云识别

表２　卫星和雷达数据信息

犜犪犫犾犲２　犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狅犳狊犪狋犲犾犾犻狋犲犪狀犱狉犪犱犪狉犱犪狋犪

数据类型 空间分辨率／ｋｍ 时间分辨率／ｍｉｎ

ＦＹ４Ａ静止卫星二级产品数据 ４ ４（中国区域数据），１５（全圆盘数据）

Ｓ波段多普勒天气雷达 １ ６

Ｃ波段多普勒天气雷达 １ ６
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提供重要支撑（王丽荣等，２０１９）。本文贵州地区使

用ＣＩＮＲＡＤ／ＣＡ单极化雷达数据，重庆、浙江和广

东阳江使用ＣＩＮＲＡＤ／ＳＡ雷达数据。

２　冰雹天气识别特征

２．１　基于犉犢４犃数据的冰雹天气特征

２．１．１　数据预处理

风云静止卫星产品数据以行列号方式进行存

储，官方提供的经、纬度转换公式主要针对全圆盘

（ＤＩＳＫ）数据。试验证明直接使用该公式对中国区

域数据进行行列号转换，经、纬度会出现一定偏差，

因此，为了更准确地转换，本文采用查表法以减小转

换过程中的误差。

为对降雹过程中云参数产品特征进行分析，本

文根据地面站统计信息，选取贵州、重庆、浙江、广东

阳江各地的静止卫星数据，针对降雹时段及前

３０ｍｉｎ内的降雹过程，定位冰雹云强中心点，然后

以该点为中心，通过九点平均方法提取阈值指标

［式（１）］；针对降雹后３０ｍｉｎ数据，以站点统计的降

雹地经、纬度为中心，±０．０２°范围内求平均值得到

阈值指标，首先使用统计学方法判断ＦＹ４Ａ的云参

数产品在降雹过程中是否具有明显变化特征。

狓＝
狔（犪，犫）＋狔（犪，犫＋１）＋狔（犪，犫－１）＋狔（犪＋１，犫＋１）＋狔（犪－１，犫－１）＋狔（犪＋１，犫－１）＋狔（犪－１，犫＋１）＋狔（犪＋１，犫）＋狔（犪－１，犫）

９
（１）

式中：犪为经度，犫为纬度，狓、狔为经、纬度对应的产

品数值。

２．１．２　基于ＦＹ４Ａ冰雹天气识别特征分析

选取贵州毕节一次降雹天气的前 ３０ ｍｉｎ、

前１５ｍｉｎ、降雹时段、后１５ｍｉｎ、后３０ｍｉｎ数据，分

析ＣＴＴ、ＴＢＢ、ＣＬＴ特征。

　　由图１可见，降雹前３０ｍｉｎ降雹点处西北方向

存在强对流云团，该地ＣＴＴ为２４０～２５０Ｋ，ＴＢＢ约

图１　２０１９年４月２１日贵州毕节冰雹天气的（ａ～ｅ）ＣＴＴ，（ｆ～ｊ）ＴＢＢ和（ｋ～ｏ）ＣＬＴ时空演变

Ｆｉｇ．１　Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆ（ａ－ｅ）ＣＴＴ，（ｆ－ｊ）ＴＢＢ，ａｎｄ（ｋ－ｏ）ＣＬＴ

ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｈａｉｌｗｅａｔｈｅｒｅｖｅｎｔｉｎＢｉｊｉｅｏｆＧｕｉｚｈｏｕＰｒｏｖｉｎｃｅｏｎ２１Ａｐｒｉｌ２０１９
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在２５６Ｋ左右，ＣＬＴ为混合云，云团逐步向东南移

动；受当天风向、地形等综合因素影响，虽然降雹点

不处于云团中心但也位于云团内部，且降雹时段降

雹点ＣＴＴ和 ＴＢＢ均降至２３０Ｋ以下，ＣＬＴ为冰

云；冰雹天气结束后云团离开降雹点，该地ＣＴＴ等

均有所升高。

为统计降雹点静止卫星数据产品特征，使用

２０１９年贵州地面站降雹清单对该省全年冰雹天气

进行阈值特征统计，作为后续降雹点阈值标定的依

据。本文根据冰雹粒径大小加权平均得到贵州全年

冰雹天气特征值，并统计各时刻ＣＴＴ和ＴＢＢ小于

阈值的概率。图２为降雹时段前后３０ｍｉｎ的ＣＴＴ

和ＴＢＢ的阈值特征统计（概率最大的值为阈值，下

同），降雹时段平均 ＣＴＴ＜２２８Ｋ；图３为降雹地

点前后３０ｍｉｎ的ＣＬＴ概率，降雹时段多为冰云类

型。

　　综上所述，ＣＴＴ、ＴＢＢ、ＣＬＴ具有明显的阈值特

征和较强的指示意义。贵州降雹时段的阈值特征为

ＣＴＴ≤２２８Ｋ，ＴＢＢ≤２３１Ｋ，云类型为冰云。这些

特征可为冰雹天气的位置标定提供参考依据。

２．２　基于多普勒天气雷达数据的冰雹天气特征

２．２．１　坐标转换

多普勒天气雷达以极坐标形式存储数据，为与

静止卫星数据协同分析并建立联合阈值模型，需将

雷达数据插值到经、纬度网格（笛卡尔坐标系）。通

过雷达波束的折射特性和地球曲率特征，可以得到

笛卡尔坐标在极坐标系下的表达。标准大气条件下

图２　２０１９年贵州降雹天气（ａ）ＣＴＴ和（ｂ）ＴＢＢ特征统计

Ｆｉｇ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ（ａ）ＣＴＴａｎｄ（ｂ）ＴＢＢｄｕｒｉｎｇｔｈｅｈａｉｌｅｖｅｎｔｉｎＧｕｉｚｈｏｕＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎ２０１９

图３　２０１９年贵州降雹天气（ａ）降雹前３０ｍｉｎ，（ｂ）降雹前１５ｍｉｎ，（ｃ）降雹时段，

（ｄ）降雹后１５ｍｉｎ和（ｅ）降雹后３０ｍｉｎＣＬＴ概率

Ｆｉｇ．３　ＣＬＴｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｔ（ａ）３０ｍｉｎｐｒｅｈａｉｌ，（ｂ）１５ｍｉｎｐｒｅｈａｉｌ，（ｃ）ｈａｉｌｆａｌｌｐｅｒｉｏｄ，（ｄ）１５ｍｉｎ

ｐｏｓｔｈａｉｌ，ａｎｄ（ｅ）３０ｍｉｎｐｏｓｔｈａｉｌｄｕｒｉｎｇｔｈｅｈａｉｌｅｖｅｎｔｉｎＧｕｉｚｈｏｕＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎ２０１９

２２２１　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５２卷　



等效地球半径为８５００ｋｍ，约为地球半径的４／３（杨

洪平等，２０２３），可以根据地球的等效半径得到雷达

极坐标系下的径向距离。随着仰角抬升，波束间隙

增大，导致间隙内网格无法被赋值，不利于对气象目

标的连续性分析。因此，本文使用八点插值法对转

换后的间隙网格进行插值（Ｂｒｏｏｋｅｔａｌ，２０２２）。

２．２．２　基于雷达冰雹天气识别特征分析

针对多普勒天气雷达数据在冰雹天气下的特征，

选取贵州安顺一次冰雹天气的前３０ｍｉｎ、１２ｍｉｎ、

６ｍｉｎ、降雹时段、后６ｍｉｎ、１２ｍｉｎ、３０ｍｉｎ数据，对

ＣＲ、ＥＴ和ＶＩＬ时空演变特征进行分析（图４）。

　　降雹前约３０ｍｉｎ安顺降雹点处ＣＲ约在３０～

４０ｄＢｚ，ＥＴ为６～８ｋｍ，ＶＩＬ趋于零（图４ａ，４ｅ，４ｉ），

降雹点附近有小范围高反射率回波团；降雹时段该

区域ＣＲ＞５０ｄＢｚ，ＥＴ 上升，强回波中心高度＞

１０ｋｍ，ＶＩＬ＞２０ｋｇ·ｍ
－２，该地存在冰雹天气（图４ｂ，

４ｆ，４ｊ）；降雹后该地 ＣＲ、ＥＴ 和 ＶＩＬ均显著下降

（图４ｃ，４ｄ，４ｇ，４ｈ，４ｋ，４ｌ）。

为了数据融合和标定降雹位置，使用２０１９年地

面站的贵州降雹记录统计得到雷达三个产品阈值特

征（图５）：ＣＲ≥４７．５ｄＢｚ，ＥＴ≥１０．８７１ｋｍ，ＶＩＬ≥

２２ｋｇ·ｍ
－２。

３　数据匹配及融合

３．１　数据匹配

由于静止卫星和雷达数据的空间分辨率不同，

在二者融合前需先进行时空匹配，将静止卫星数据

空间分辨率插值为１ｋｍ。双线性插值能够生成更

平滑的过渡效果，可较好地保留数据的原始趋势和

特征，适合用于分析和可视化，并且相较于立方插值

注：黑色方框为降雹点所在区域。

图４　２０１９年３月４日贵州安顺冰雹天气的（ａ～ｄ）ＣＲ，（ｅ～ｈ）ＥＴ和（ｉ～ｌ）ＶＩＬ时空演变

Ｆｉｇ．４　Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆ（ａ－ｄ）ＣＲ，（ｅ－ｈ）ＥＴ，ａｎｄ（ｉ－ｌ）ＶＩＬ

ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｈａｉｌｅｖｅｎｔｉｎＡｎｓｈｕｎｏｆＧｕｉｚｈｏｕＰｒｏｖｉｎｃｅｏｎ４Ｍａｒｃｈ２０１９
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图５　２０１９年贵州冰雹天气（ａ）ＣＲ，

（ｂ）ＥＴ和（ｃ）ＶＩＬ特征统计

Ｆｉｇ．５　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ（ａ）ＣＲ，

（ｂ）ＥＴ，ａｎｄ（ｃ）ＶＩＬｄｕｒｉｎｇｔｈｅｈａｉｌｅｖｅｎｔ

ｉｎＧｕｉｚｈｏｕＰｒｏｖｉｎｃｅｉｎ２０１９

等，该方法计算量较小，处理速度更快，故使用双线

性插值将ＦＹ４Ａ数据空间分辨率统一为１ｋｍ。经

数据匹配处理后，共得到静止卫星和雷达数据样本

４８４个。由于降雹持续时间短且存在地域差异，为

提升模型的泛化能力和鲁棒性，本文采用数据增强

技术对原始数据集进行扩充，通过一系列数据变换

方法（翻转、噪声添加、亮度调整），将原始４８４个数

据集样本扩充至１９３６个样本，不仅有效增加了训练

数据的多样性，还有助于缓解模型过拟合问题，从而

为后续的模型训练和性能评估提供更为充分的数据

基础（钱奇峰等，２０２１）。

３．２　数据融合

由于多源气象数据的参量差异及量纲不一致，

虽然已经完成了位置和空间分辨率匹配，但仍需进

行标准化处理。深度学习一般最常处理［０，２５５］范

围内数据，而 ＹＯＬＯｖ７模型的数据输入要求为单

通道或三通道，因此需将静止卫星和雷达数据标准

化到该范围，类似Ｒ、Ｇ、Ｂ三通道。遥感影像的数据

融合主要分为三类：基于像元级、基于特征级和基于

决策级融合。基于决策级的融合虽然具有较好的容

错性和分析能力，但计算量较大并且在捕捉多模态

间的相互关联以及对预处理的依赖性等方面存在明

显的劣势（李晨阳等，２０２５；李淑慧等，２０２５）。本文

提出两种改进的基于特征级的融合方法：（１）直接融

合６种产品数据；（２）针对每一组卫星及雷达数据，

通过卷积等输出融合特征图（图６），并利用一系列

评估指标对方法进行对比和选择，将融合后的特征

图输入 ＹＯＬＯｖ７模型进行识别，以进一步验证融

合方法的效果和准确性。

本文使用 ＹＯＬＯｖ７模型对降雹区域识别时，

由于模型需输入三通道ＲＧＢ图像，为了融合静止卫

星和雷达多源遥感数据并适应ＹＯＬＯｖ７模型的输

入格式，在识别模块之前引入了多源数据特征融合

模块。图６为静止卫星和雷达数据融合流程，本文

参考张小雯等（２０２４）方法，将一个静止卫星产品和

一个雷达产品做１×１卷积加权处理，通过ＲｅＬＵ函

数和最大池化对特征进行融合，最后将各部分合并

输出为一个类似ＲＧＢ的三通道特征数据，将其输入

至ＹＯＬＯｖ７模型。

３．３　联合数据阈值特征及位置标定

基于第２节得到的阈值特征，将大于阈值的区

域标记为红色，表征该区域降雹概率较高，并结合地

面站实际降雹信息对融合后的数据图像进行位置标

定。为确保位置标定及与地面站信息匹配，阈值特

征标定图和融合前后数据图像的经、纬度范围及分

辨率大小均相同。以黔南某次降雹过程为例，图７ａ～

７ｆ为融合前静止卫星和雷达产品图，图７ｇ为融合

后数据图像，图７ｈ为降雹位置标定。
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图６　数据融合方法示意图

Ｆｉｇ．６　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｄａｔａｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

图７　（ａ～ｆ）融合前（ａ～ｃ）静止卫星和（ｄ～ｆ）雷达产品，（ｇ）融合后数据图像，

（ｈ）降雹位置（红色方块）标定

Ｆｉｇ．７　（ａ－ｃ）Ｇｅｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙｓａｔｅｌｌｉｔｅａｎｄ（ｄ－ｆ）ｒａｄａｒｐｒｏｄｕｃｔｓｂｅｆｏｒｅｄａｔａｆｕｓｉｏｎ，

（ｇ）ｄａｔａｉｍａｇｅｒｙａｆｔｅｒｄａｔａｆｕｓｉｏｎ，ａｎｄ（ｈ）ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆ

ｔｈｅｈａｉｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ｒｅｄｂｌｏｃｋ）ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
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４　试验结果与分析

４．１　犢犗犔犗狏７模型改进

为增强网络特征表达能力，本文在 ＹＯＬＯｖ７

的主干网络中引入了三个卷积块注意力机制替换原

有卷积层。通道注意力模块调整各通道重要性，以

强化融合数据各通道特征，空间注意力模块重点关

注降雹区域的边界特征，从空间和通道两个维度强

化特征表达，使网络在每次特征提取后能够更精准

地聚焦关键信息，从而更好地学习多源数据的特征

及其通道关联性，进一步提高识别准确性。

４．２　试验结果评估

试验基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ系统和Ｐｙｔｏｒｃｈ框架，运行

在６ＧＢ的ＮＶＩＤＩＡ２０６０上。ＹＯＬＯｖ７网络模型

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为４，训练集与验证集比例为９∶１，

共１９３６个数据样本，为避免部分测试集被划入训练

造成过拟合，先进行数据集划分再使用数据增强扩

充数据集。本文利用精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅ

ｃａｌｌ）以及平均精度（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）

来表征性能的好坏。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ是指模型预测为正例的样本中实际

为正例的比例。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（２）

式中：ＴＰ是被正确检测为目标的实例数，ＦＰ是被

错误检测为目标的实例数。

Ｒｅｃａｌｌ是指实际为正例的样本中被正确预测为

正例的比例，其有助于评估算法在检测过程中漏检

率的表现。

Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（３）

式中：ＦＮ是被错误检测为非目标的实例数。

ｍＡＰ是用于评估目标检测算法的综合性能指

标。平均精度是多个ＩｏＵ阈值下的平均值。ｍＡＰ

计算步骤如下：（１）计算每个类别的平均精度（ＡＰ）：

①对于每个类别，计算其在不同阈值下的精度和召

回率；②计算该类别的ＡＰ，通常通过精度召回率曲

线下的面积计算而得。（２）计算所有类别 ＡＰ的平

均值，即为ｍＡＰ

根据２０１９年贵州地面站的降雹清单和重庆等

地的天气记录，统计了各静止卫星、雷达产品在降雹

时段的阈值，建立了基于静止卫星和雷达数据的降

雹阈值模型并结合实际降雹区域经、纬度进行数

据集的位置标定，为后续训练识别做准备。表３为

ＹＯＬＯｖ７模型的评估指标，为验证本文方法的准确

性，对比了仅使用雷达数据的样本集和静止卫星与

雷达数据融合后的样本集，融合数据的评估指标均

优于单一雷达数据。

　　由表３和图８可知，训练５００轮次左右能达到

一个较好的效果，相较于只使用雷达数据样本，融合

后的数据样本在Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ和 ｍＡＰ三个指

标上都有所提升。贵州多山地，雷达易受地形遮挡，

加入静止卫星数据可提高降雹区域识别的准确度，

降低漏检率。

表３　基于单一雷达数据和融合数据的

犢犗犔犗狏７模型评估指标

犜犪犫犾犲３　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀犿犲狋狉犻犮狊狅犳狋犺犲犢犗犔犗狏７犿狅犱犲犾

犫犪狊犲犱狅狀狊犻狀犵犾犲狉犪犱犪狉犱犪狋犪犪狀犱犳狌狊犲犱犱犪狋犪

指标 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ

雷达 ０．８４４６ ０．７２３１ ０．７８９３

融合 ０．９１３１ ０．８４２１ ０．９０８３

　　为验证本文方法的准确性和模型优势，使用

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ 模型（Ｇｉｒｓｈｉｃｋ，２０１５）进行对比验

证。表４为分别使用本文模型和ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，并

基于融合后数据集训练得到的评估指标。由表可

知，改进后的 ＹＯＬＯｖ７模型，其三个指标均优于

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，尤其是Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 ｍＡＰ的优势更

为明显。这说明本文模型不仅能够更准确地识别降

图８　基于融合数据的ＹＯＬＯｖ７模型的

（ａ）ｍＡＰ，（ｂ）Ｒｅｃａｌｌ

Ｆｉｇ．８　（ａ）ｍＡＰａｎｄ（ｂ）Ｒｅｃａｌｌｏｆ

ｔｈｅＹＯＬＯｖ７ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｆｕｓｅｄｄａｔａ
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雹区域，还能在复杂场景下保持较高的检测稳定性。

而ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ较低，考虑是因为数

据集特征较为复杂，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ通道特征融合能

力有限，导致误报率较高。相比之下，改进后的

ＹＯＬＯｖ７通过更高效的特征融合机制有效缓解了

该问题。

表４　犢犗犔犗狏７和犉犪狊狋犲狉犚犆犖犖模型的评估指标

犜犪犫犾犲４　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀犿犲狋狉犻犮狊狅犳狋犺犲犢犗犔犗狏７

犪狀犱狋犺犲犉犪狊狋犲狉犚犆犖犖犿狅犱犲犾狊

指标 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ

ＹＯＬＯｖ７ ０．９１３１ ０．８４２１ ０．９０８３

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ０．４４５１ ０．８１６５ ０．６５２６

４．３　识别结果验证

为验证方法的准确性，选取２０１９年４月２８日

贵州毕节直径为３０ｍｍ的一次冰雹天气进行识别

结果验证。由图９ｄ～９ｆ可见，本文基于融合数据的

冰雹天气识别方法能准确识别降雹范围，与地面站

记录一致。图９ａ～９ｃ为同时间段仅基于雷达数据

的冰雹天气识别结果。由于该地部署雷达质量较

差，仅基于雷达数据无法准确识别降雹地点，说明在

冰雹识别中，基于静止卫星和雷达数据的融合方法

能弥补单一数据源的劣势，同时还能得到较为准确

的降雹范围。

　　通常小直径冰雹天气更难被识别，本文方法在

识别大直径冰雹天气时有较好效果，为验证在小直

径冰雹天气中的识别效果，对２０１９年３月１日贵州

遵义的一次冰雹天气过程进行检验。图１０ｅ～１０ｈ

为基于融合数据的冰雹天气识别结果。此次冰雹为

冰粒形式，１８：３６降雹开始时识别到三个区域可能

在降雹，做出预警；１８：４２—１８：５５逐步缩小识别范

围，较为准确识别到了此次天气过程。图１０ａ～１０ｄ

为同时间段仅基于雷达数据的冰雹天气识别结果，由

图可见无法准确识别小直径冰雹天气的降雹区域。

注：红色圆点为实际降雹点，图ｄ～ｆ中绿色识别框为识别结果及置信度。

图９　２０１９年４月２８日贵州毕节基于（ａ～ｃ）雷达数据和

（ｄ～ｆ）融合数据的冰雹落区识别结果

Ｆｉｇ．９　Ｈａｉｌｆａｌｌａｒｅａｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎ（ａ－ｃ）ｒａｄａｒｄａｔａａｎｄ

（ｄ－ｆ）ｆｕｓｅｄｄａｔａｉｎＢｉｊｉｅｏｆＧｕｉｚｈｏｕＰｒｏｖｉｎｃｅｏｎ２８Ａｐｒｉｌ２０１９
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注：红色圆点为实际降雹点，图ｅ～ｈ中紫色框为识别结果及置信度。

图１０　２０１９年３月１日贵州遵义基于（ａ～ｄ）雷达数据和（ｅ～ｈ）融合数据的冰雹落区识别结果

Ｆｉｇ．１０　Ｈａｉｌｆａｌｌａｒｅａｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎ（ａ－ｄ）ｒａｄａｒｄａｔａａｎｄ
（ｅ－ｈ）ｆｕｓｅｄｄａｔａｉｎＺｕｎｙｉｏｆＧｕｉｚｈｏｕＰｒｏｖｉｎｃｅｏｎ１Ｍａｒｃｈ２０１９

５　结论与讨论

本研究构建了一种基于静止卫星与雷达数据融

合的冰雹识别模型，实现了对降雹区域的识别。通

过融合ＦＹ４Ａ遥感数据和多普勒天气雷达数据，构

建了多源特征识别体系，有效提升了冰雹的识别精

度。模型采用改进的 ＹＯＬＯｖ７模型，通过引入注

意力机制优化了特征提取能力。针对高山遮挡及雷

达数据质量较差的区域，本模型能够有效弥补雷达

数据的不足，增强复杂地形条件下的识别适应性与

可靠性。试验结果表明，与传统单一数据源识别方

法相比，本文提出的基于静止卫星和雷达数据融合

的冰雹识别模型平均精度（ｍＡＰ）达到０．９０８３，证明

了多源数据融合方法在降雹区域识别中的有效性和

实用性，为强对流天气监测预警提供了新的方法模

型。图１１为识别模型的总体流程。

图１１　整体方法流程图

Ｆｉｇ．１１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｏｖｅｒａｌｌｍｅｔｈｏｄ

８２２１　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５２卷　



　　综上所述，尽管当前探测设备和技术已趋于成

熟，但多源数据融合与深度学习在冰雹等强对流天

气识别与预警领域的综合应用仍需进一步探索，面

临诸多技术难点与挑战。首先，多源数据在时空分

辨率、数据格式和精度上的差异对高效融合提出了

更高要求；其次，复杂气象条件与地形因素，显著考

验模型鲁棒性及适应性；此外，实时性需求与计算效

率之间的平衡仍需进一步优化。精准的冰雹预警能

够有效降低极端天气对农业作物、基础设施和社会

经济活动的破坏，为灾害应急管理提供科学依据，同

时有助于提升气象服务的精细化水平。因此，融合

多源数据并结合深度学习的冰雹识别研究，不仅具

有重要的科学价值，还将在未来的气象业务化应用

中拥有潜力与前景。通过持续的技术创新与方法优

化，这一领域有望为强对流天气监测预警提供更加

可靠的技术支撑。
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