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摘　 要:针对当前雷暴云识别命中率不高的问题,通过深度学习技术提高识别的准确性。 聚焦于融合大核卷积注意力机制

(large
 

kernel
 

attention,
 

LKA)和 U-Net 架构,构建了一种新的雷暴云识别模型 LkaUNet,以增强模型对雷暴云整体形态特征和长

距离的空间依赖的建模。 研究过程中,基于湖南省 2022~ 2023 年间的 S 波段雷达基数据和闪电资料,进行了多阶段质量控制

实现雷达组合反射率与雷电数据的时空匹配与噪声抑制,生成了高质量的雷电概率和雷达组合反射率拼图数据集。 在此基础

上,构建了以 U-Net 为基础框架,并引入大核注意力模块的深度学习模型。 大核卷积注意力机制通过扩大模型的感受野,提高

了模型捕获长距离依赖,增强模型对雷暴云特征的感知能力。 实验结果表明,采用回归损失函数训练的模型,当阈值大于 0. 4
时,LkaUNet 模型的临界成功指数( critical

 

success
 

index,CSI) 和命中率( hit
 

rate,HR) 均高于基准 U-Net 模型,同时漏报率

(negative
 

alarm
 

probability,NAP)更低;采用分类损失函数进行训练,LkaUNet 模型临界成功指数达到 0. 730
 

1,对应的命中率为

86. 27%、漏报率为 13. 73%、虚报率为 18. 45%。 研究表明,LkaUNet 能有效建模雷暴云长距离的空间依赖关系,为深度学习在强

对流天气的监测提供了有效方案。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

low
 

hit
 

rate
 

in
 

thunderstorm
 

cloud
 

identification,
 

deep
 

learning
 

techniques
 

are
 

employed
 

to
 

enhance
 

recognition
 

accuracy.
 

The
 

research
 

focuses
 

on
 

developing
 

a
 

novel
 

thunderstorm
 

cloud
 

identification
 

model,
 

LkaUNet,
 

which
 

integrates
 

a
 

large
 

kernel
 

attention
 

( LKA)
 

mechanism
 

with
 

the
 

U-Net
 

architecture.
 

This
 

design
 

enhances
 

the
 

model’ s
 

ability
 

to
 

capture
 

global
 

morphological
 

features
 

and
 

long-range
 

spatial
 

dependencies
 

of
 

thunderstorm
 

clouds.
 

The
 

study
 

utilizes
 

S-band
 

radar
 

base
 

data
 

and
 

lightning
 

observation
 

data
 

from
 

Hunan
 

Province
 

(2022 ~ 2023),
 

employing
 

multi-stage
 

quality
 

control
 

to
 

synchronize
 

radar
 

composite
 

reflectivity
 

and
 

lightning
 

data
 

while
 

suppressing
 

noise.
 

This
 

process
 

generates
 

high-quality
 

datasets
 

of
 

lightning
 

probability
 

and
 

radar
 

composite
 

reflectivity
 

mosaics
 

as
 

input.
 

The
 

LkaUNet
 

model
 

builds
 

upon
 

the
 

U-Net
 

framework
 

and
 

incorporates
 

large
 

kernel
 

attention
 

modules
 

to
 

expand
 

the
 

receptive
 

field,
 

thereby
 

improving
 

long-range
 

dependency
 

modeling
 

and
 

feature
 

perception.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate:
 

When
 

trained
 

with
 

regression
 

loss
 

functions
 

and
 

a
 

threshold
 

exceeding
 

0. 4,
 

the
 

LkaUNet
 

achieves
 

higher
 

critical
 

success
 

index
 

(CSI)
 

and
 

negative
 

alarm
 

probability
 

( NAP),
 

along
 

with
 

a
 

lower
 

false
 

alarm
 

rate
 

( FAR),
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

U-Net
 

model;
 

Under
 

classification-based
 

loss
 

training,
 

LkaUNet
 

achieved
 

a
 

CSI
 

of
 

0. 730
 

1,
 

with
 

corresponding
 

detection
 

metrics
 

of
 

86. 27%
 

hit
 

rate,
 

13. 73%
 

miss
 

rate,
 

and
 

18. 45%
 

false
 

alarm
 

rate.
 

The
 

study
 

concludes
 

that
 

LkaUNet
 

effectively
 

models
 

long-range
 

spatial
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correlations
 

in
 

thunderstorm
 

clouds,
 

providing
 

a
 

robust
 

deep
 

learning
 

solution
 

for
 

monitoring
 

severe
 

convective
 

weather.
 

The
 

approach
 

highlights
 

the
 

potential
 

of
 

attention
 

mechanisms
 

in
 

meteorological
 

applications.
Keywords:deep

 

learning;
 

radar
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cloud
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0　 引　 言

　 　 雷暴云是产生闪电的对流云,常常伴随强降水、大
风、冰雹、龙卷风等灾害性天气过程,是天气监测和预报

的重要对象[1] 。 雷电灾害对人民群众的生产生活会造成

极大影响,是联合国认定的最严重的 10 种自然灾害之

一,全世界平均每分钟会发生 2
 

000 余次雷暴,每年因此

伤亡人数超过万人,造成严重的经济损失[2-3] 。 闪电一般

伴随着雷暴云的产生、发展和消亡的过程,是直接判断雷

暴云的指标[4] 。 由于大气本身存在一定数量的水分子,当
天气雷达发射的脉冲电磁波遇到这些粒子时,大部分能量

会继续向前,部分能量则会散射,从而被雷达天线接收

到[5] 。 天气雷达是探测降水云团的可靠手段,其强度和结

构能够反映雷暴云内部的水凝物含量和分布。 因此,通过

分析雷达回波数据可以很好的得到雷暴云的分布。
随着气象观测系统和计算机技术的迅速发展,学者

基于卫星观测资料、大气电场数据、雷达数据等进行雷暴

云的识别研究。 周康辉等[6] 基于闪电数据进行雷暴的识

别和追踪。 周鑫等[7] 基于
 

2010 ~ 2018
 

年 WWLLN 闪电

数据和闪电密度的空间聚类算法,构建西北太平洋地区

雷暴数据集,并进行时空分布特征分析。 沈岳峰等[8] 提

出融合大气电场数据、闪电定位数据和雷达数据,使用深

度学习和光流法进行雷电预警。
上述方法对雷暴云进行了较全面的识别和分析,密

度极大值快速搜索聚类算法等机器学习方法和常规卷积

神经网络能有效识别闪电密集的强对流雷暴区域,但对

弱对流雷暴区域的识别不够精准,雷暴云整体识别效果

有待进一步提升。 雷暴云区域识别不精准对各行业会产

生不同程度的影响,农业易导致作物减产、设施损毁;电
力通信行业可能引发设备故障、供电通信中断;交通领域

会增加航空、陆地及水运事故风险;工业尤其是易燃易爆

行业,可能诱发爆炸泄漏等安全事故;同时威胁公众安

全,导致应急响应滞后、次生灾害加剧。 本研究基于雷达

回波数据,通过深度学习强大的特征提取和识别能进行

雷暴云识别,使用雷电信息进行模型训练的指导,结合

U-Net 网络[9-10] 和大核注意力 ( large
 

kernel
 

attention,
 

LKA) [11]
 

提高模型捕获长距离依赖,增强对多尺度特征

的感知能力,降低漏报率。 主要包括以下内容:1)通过闪

电数据和雷达回波数据构建的雷暴云数据集,减少人工

标注成本;2) 基于 U-Net 网络架构和大核注意力提出

LkaUNet 网络架构,大核注意力机制能捕获长距离依赖,

增强模型对多尺度特征的感知能力,降低漏报率,雷暴云

识别效果优于基础模型;3)使用回归方法进行模型训练,
通过迁移学习进行分类模型的训练,很好的提高了网络

的性能。

1　 构建 LkaUNet 模型

　 　 雷暴云具有复杂的多尺度空间结构,传统神经网络

的感受野有限,难以有效捕捉雷暴云中大范围多尺度的

动态结构和长距离的依赖关系,而常规注意力往往侧重

于局部或通道层面,应对大范围、多尺度的空间模式捕捉

时存在局限性。 本研究引入大核卷积注意力机制,通过

扩大卷积核的尺寸,扩大有效感受野,使模型能捕获雷暴

云整体的结构核长距离的依赖关系,对雷暴云识别具有

至关重要的作用。
1. 1　 模型结构

　 　 本文提出 LkaUNet( large
 

kernel
 

attention
 

U-Net),基
于经典 U-Net 架构进行改进,通过引入大核卷积注意力

模块增强模型对多尺度特征的感知能力。 模型结构如图

1 所示,采用对称的网络结构,在跳跃连接中嵌入 LKA 模

块,通过大核卷积捕获长程依赖关系,并利用注意力机制

动态优化特征响应,抑制冗余特征,突出关键信息,有效

解决了传统 U-Net 在强对流天气目标分割中存在的局部

特征关联性不足、细节信息丢失等问题。
编码器部分由 4 级下采样单元构成,每级包含两个

3×3 卷积层、批归一化与 ReLU 激活函数,后接 2×2 最大

池化层。 随着网络深度增加,特征图的空间分辨率逐级

减半,通道数倍增,形成多尺度特征。 编码器部分提取雷

达组合反射率拼图不同层次特征,从低级的反射率强度

信息、降水区域的形状和轮廓特征、纹理特征到高级的语

义和上下文信息特征,为后续的处理提供丰富的特征

表示。
大核卷积注意力模块,在跳跃连接路径中,原始的编

码器特征图与解码器特征? 融合前,经过 LKA 模块处

理,抑制噪声并强化有效信息、捕获长程依赖关系。 计算

公式如式(1) ~ (2)所示。
O = A 􀱋 F (1)
A = Conv1×1(DWDConv(DWConv(F))) (2)
其中, A ∈ RC×H×W 是注意力特征图,F ∈ RC×H×W 是输

入特征图, Conv1×1 为通道卷积, DWDConv 为空间长程卷积

(depth-wise
 

dilation
 

convolution), DWConv 为局部空间卷积

(depth-wise
 

convolution)。
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解码器部分采用转置卷积实现上采样,每级包含 2×
2 反卷积层、特征拼接(与 LKA 模块输出的特征图进行

拼接)及两个 3×3 卷积层。 最终输出层使用 1×1 卷积生

成雷暴云团分割概率图。

图 1　 LkaUNet 网络结构

Fig. 1　 LkaUNet
 

network
 

structure

1. 2　 模型训练

　 　 本文采用分阶段训练与迁移学习策略,系统评估

LkaUNet 对雷暴云区域的分割性能。 模型的输入数据为

雷达组合反射率拼图数据,采用随机旋转、水平 / 垂直反

转对数据进行增强,扩充数据的多样性。 在模型训练的

初始阶段,标签为 0-1 的数据集使用回归的方法进行训

练,考虑雷暴云区域的空间分布不均衡性,LkaUNet
 

和
 

U-
Net

 

模型均采用基于权重的均方差损失函数( weighted
 

MSE
 

loss)作为优化目标,模型输出雷暴云概率图,通过

反向传播算法不断调整模型的权重参数,最小化损失函

数,从而使得模型的预测结果尽可能接近实际的雷暴云

分布。 基于权重的均方差损失函数如式(3)所示。

LWMSE = 1
N ∑

N

i = 1
w i· y i -ŷ i( ) 2 (3)

其中, N 为像素总数,w i 为权重系数, y i 为第 i 个像

素的真实标签, ŷ i 为模型预测的第 i 个像素的雷暴云

概率。
基于均方差损失的训练完成后,将这两个训练好的

模型进行迁移学习,应用于标签为 0 和 1 的数据集,使用

分类的方法进行模型的训练。 在分类模型中,分割结果

的像素预测值为二值类别(0
 

和
 

1),以此对图像中的不

同像素点是否属于雷暴云进行分类判断,模型采用二元

交叉熵损失函数(binary
 

cross-entropy
 

loss)和 Dice 相似系

数损失函数(dice
 

loss) [12-13] ,交叉熵损失函数可以很好的

衡量模型预测概率分布和实际标签分布之间的相似度,
Dice 相似系数损失函数关注预测区域和真实区域之间的

重叠面积,有助于提高边界位置预测的准确性。 损失函

数如式(4)所示。
L = αLBCE + (1 - α)LDice (4)

式中:二元交叉熵损失函数和 Dice 相似系数损失函数如

式(5)、(6)所示。

LBCE = - 1
N ∑

N

i = 1
y i logŷ i + (1 - y i)log(1 -ŷ i) (5)

LDice = 1 -
2∑ N

i = 1
y i ŷ i

∑ N

i = 1
y i + ∑ N

i = 1
ŷ i

(6)

其中, α 为权重系数,LBCE 为二元交叉熵损失函数,
LDice 为 Dice 相似系数损失函数, N 为像素总数,y i 为第 i

个像素的真实标签,ŷ i 为模型预测的第 i 个像素的雷暴云

概率。

2　 结果与分析

2. 1　 资料与方法

　 　 1)数据来源

研究选取湖南省 2022 年和 2023 年的雷达组合反射

率拼图和雷电数据作为数据源。 雷达数据由湖南省布网

的天气雷达采集,通过对不同位置、不同角度的雷达反射

率数据进行处理,生成了能够全面反映湖南省上空降水

粒子分布、强度以及降水系统结构等信息的雷达组合反

射率拼图,时间分辨率为 6
 

min,空间分辨率为 0. 01° ×
0. 01°的网格化拼图。 闪电定位仪和大气电场仪作为获
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取雷电数据的重要工具,在湖南省组成了一套完整的闪

电监测网络,能够精准记录闪电发生的时间、经纬度位

置、闪电类型(云闪或地闪) 以及闪电强度等关键参数,
大气电场仪和闪电定位仪的主要性能指标如表 1 和 2
所示。

表 1　 大气电场仪主要性能指标

Table
 

1　 Key
 

technical
 

specifications
 

of
 

the
atmospheric

 

electric
 

field
 

instrument
性能属性 性能指标

测量范围 -100 ~ +100
 

kV / m
分辨率 10

 

V / m
灵敏度 ≤20

 

V / m
测量误差 ≤5%
响应时间 ≤50

 

ms
预警时间 >0. 5

 

h

表 2　 闪电定位仪主要性能指标

Table
 

2　 Key
 

technical
 

specifications
 

of
the

 

lightning
 

locator
性能属性 性能指标

观测频段 1 ~ 400
 

kHz
单站探测范围 300

 

km
地闪探测效率 90%

定位精度 500
 

m
时间接收源精度 0. 1

 

μs

　 　 2)数据预处理

通过多阶段质量控制实现雷达组合反射率与雷电数

据的时空匹配与噪声抑制,达到对资料的初步质控。 在

时间维度上,以雷达扫描周期 6
 

min 为基准,聚合前后

15
 

min 窗内的闪电事件,并通过 DBSCAN 算法(邻域半

径 0. 02°,最小样本数 3)剔除孤立闪电点[14] 。 空间维度

上,使用核密度估计方法,将离散闪电点转换为网格的雷

电概率图[8] ,其核函数定义如式(7)所示。

Vijk =

1 - (1 - e
-4Lijk

r2 )(1 - Vij(k-1) ), k > 0,
Lijk

r2 ≤ 1

Vij(k-1) , k > 0,
Lijk

r2 ≥ 1

0, k > 0

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(7)
式中:格点与闪电位置的距离定义如式(8)所示。

L ijk = ( i - I(xk)) 2 + ( j - J(yk)) 2 (8)
式中: V ijk 表示格点 ( i,j) 经过 k 次闪电后的闪电概率密

度值;i为格点行号;j为格点列号;xk 表示第 k个闪电的经

度;yk 表示第 k 个闪电的维度;I(xk) 为经度索引;I(yk)
为维度索引值。

基于阈值筛选, 保留闪电密度图连续区域面积

≥50
 

km2 的雷暴云团,同时匹配雷达回波强度≥40
 

dBZ
以保障电活动与对流强度的物理一致性[15-16] 。 经质控后

共生成有效样本 3
 

609 组,样本季节分布为春季 1
 

047 例

(29. 0%)、夏季 2
 

387 例(66. 1%)、秋季 166 例(4. 6%)
及冬季 9 例(0. 3%)。

3)评估指标

为了全面评估
 

LkaUNet
 

和
 

U-Net
 

迁移后的性能优

势, 选 取 未 使 用 迁 移 学 习 的 全 卷 积 网 络 ( fully
 

convolutional
 

network,
 

FCN) [17-18] 和
 

Deeplabv3+模型[19] 作

为对比对象。 所有模型统一使用 AdamW 优化器[20] 进行

权重的更新,学习率为 1×10-4,权重衰减为 1×10-4,epoch
设置为 500。 利用临界成功指数( critical

 

success
 

index,
 

CSI)、命中率 ( hit
 

rate,
 

HR)、虚报率 ( false
 

alarm
 

rate,
 

FAR)和漏报率( no
 

alarm
 

probability,
 

NAP) 对模型效果

进行评估。 评价指标定义如式(9) ~ (12)所示。

CSI =
TP

TP + FP + FN
(9)

HR =
TP

TP + FN
(10)

FAR =
FP

TP + FP
(11)

NAP =
FN

TP + FN
(12)

式中: TP
 为实际为正预测为正的样本 ( prediction = 1,

 

target = 1); FP 为实际为负预测为正的样本
 

( prediction =
1,

 

target = 0 ); FN 为 实 际 为 正 预 测 为 负 的 样 本
 

(prediction = 0,
 

target = 1)。
2. 2　 回归方法性能分析

　 　 基于构建的回归数据集和带权重的 MSE 损失函数

进行 U-Net 和 LkaUNet 模型的训练,模型输出为每个像

素点雷暴云的概率,取值为 0 ~ 1,表示该位置发生雷暴云

的概率,通过设定不同阈值识别雷暴云区域,实验结果如

图 2 所示。
CSI 是评估模型综合性能的指标,同时兼顾正确预

测、漏报和误报的情况。 阈值设定从 0. 1 到 0. 9,LkaUNet
和 U-Net 均呈现近似平稳的趋势,整体水平较为接近,
LkaUNet 在阈值为 0. 5 时取得最大值,U-Net 在阈值为

0. 4 时 取 得 最 大 值。 但 阈 值 在 区 间 [ 0. 4, 0. 9 ] 时,
LkaUNet 的 CSI 值 高 于 U-Net, 表 明 在 常 用 阈 值 上

LkaUNet 效果较好,通过引入大核卷积注意力模块,提高

了模型在不同场景下的稳定性。
HR 反映模型正确识别样本的能力。 U-Net 和

LkaUNet 模型的 HR 均随阈值的增大不断减小, 但

LkaUNet 的 HR 全程均高于 U-Net,即在相同的阈值下,
LkaUNet 具有更高的命中率。 表明 LkaUNet 结构的改进

使其对目标特征的捕获更精准,显著提升了模型对目标
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图 2　 LkaUNet 和 U-Net 不同阈值下的结果比对

Fig. 2　 Comparative
 

analysis
 

of
 

LkaUNet
 

and
 

U-Net
 

performance
 

across
 

threshold
 

variations

的识别能力。
FAR 用于衡量模型将非目标样本误判别为目标的概

率。 U-Net 和 LkaUNet 模型的 FAR 均随阈值的增加不断

减小,且 U-Net 的 FAR 值始终低于 LkaUNet,即相同阈值

下,U-Net 的虚报率更低。
NAP 评估模型将目标误判为非目标的概率。 U-Net

和 LkaUNet 模型的 FAR 均随阈值的增大不断增加,且
LkaUNet 的 NAP 值始终低于 U-Net, 即相同阈值下,
LkaUNet 的漏报率更低。 表明 LkaUNet 能更精准的识别

真是目标和噪声信息,识别结果更可靠。
综上所述,本研究通过调整阈值,系统评估了基于回

归损失函数训练模型的识别效果。 结果表明,改变阈值

可以调整模型的识别效果,阈值越大临界成功指数先增

加后减小,HR 和 FAR 随着阈值的增加不断减小,阈值越

大 NAP 越大。 当阈值大于 0. 4 时,LkaUNet 的 CSI 和 HR
均高于 U-Net,在常用阈值下 LkaUNet 可有效提升 CSI
和 HR。
2. 3　 分类方法模型性能分析

　 　 基于构建的分类数据集和二元交叉熵损失函数及

Dice
 

Loss 进行 LkaUNet、U-Net、DeepLabv3+和 FCN 模型

的训练,模型的输出为像素点是否为雷暴云,取值为 0 和

1,0 表示非雷暴云区域,1 表示雷暴云区域。 基于迁移学

习的方法,使用 LkaUNet 和 U-Net 回归模型的参数对相

应的分类模型进行初始化。 在测试集进行模型效果的评

估,测试效果随 epoch 的变化如图 3 所示(每 20 个 epoch
取一个点)。

LkaUNet 模型的 CSI 和 HR 随着训练次数的增加呈

现上升趋势。 CSI 在训练初期即超过了 0. 6,最终稳定在

0. 73 左右。 HR 在训练初期虽有波动,但后期逐渐稳定

在 0. 85 左右,表明 LkaUNet 模型在雷暴云识别任务中的

稳定性和可靠性。 FAR 在训练初期迅速下降,并在 0. 2
左右稳定下来。 NAP 指标在模型训练初期波动较大,随
着训练的推进逐渐趋于稳定。 这两项指标的稳定性表明

LkaUNet 在减少误报和漏报方面具有有效的控制能力。
U-Net 模型在 CSI 和 HR 指标上前期上升比较明

显,后期逐渐趋于稳定,最终 CSI 稳定在 0. 73 左右,HR
稳定在 0. 84 左右。 U-Net 的 FAR 和 NAP 指标在初期

有较大波动,随后趋于稳定,表明模型在训练过程中逐

渐优化了对误报和漏报的控制,但模型整体效果不如

LkaUNet。
DeepLabV3+模型在 CSI 和 HR 指标上表现出快速提

升并迅速稳定的趋势。 其 FAR 一直稳定在 0. 2 以下,而
NAP 指标在初期有较大波动,随后趋于稳定,但整体处

于较高水平,对漏报的控制能力较差。 模型优化效果不

突出,整体效果不如 LkaUNet 和 U-Net。
FCN 模型在训练初期的指标波动较大,后期 HR 虽

有提升但幅度有限,CSI 始终处于降低水平,FAR 和 NAP
始终处于较高水平。 模型目标关联性提升不明显,对目
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图 3　 模型评估结果

Fig. 3　 Model
 

performance
 

evaluation
 

metrics

标区域的判别能力不足,整体表现不及 LkaUNet、U-Net
和 Deeplabv3+。

综上所述,LkaUNet 和 U-Net 使用回归进行参数初始

化的模型效果明显好于 DeepLabV3+和 FCN,验证了迁移

学习的有效性。 LkaUNet 的 CSI 和 HR 提升显著且收敛

性好,FAR 和 NAP 处于较低水平,体现其在训练过程中

对目标识别、误报及漏报抑制的综合优势。 相比之下,
U-Net、DeepLabV3+和 FCN 在各指标上的优化效率与最

终性能均弱于 LkaUNet。 结果验证了 LkaUNet 模型结构

在训练稳定性与性能提升上的优越性,为雷暴云识别任

务提供了更高效的模型选择。 模型最优结果如表 3 所

示,LkaUNet 模型的整体效果最好,在 CSI 相当的情况

下, LkaUNet 的 HR 比 U-Net 高 1. 95%, 虚 报 率 仅

差 0. 93%。

表 3　 模型效果比对

Table
 

3　 Comparative
 

evaluation
 

of
 

model
 

performance
模型 HR / % FAR / % NAP / % CSI

LkaUNet 86. 27 18. 45 13. 73 0. 730
 

1
U-Net 84. 32 17. 52 15. 68 0. 730

 

4
DeepLabv3+ 68. 79 18. 84 31. 21 0. 599

 

1
FCN 60. 84 40. 67 39. 15 0. 428

 

3

　 　 LkaUNet、U-Net、DeepLabV3+
 

和
 

FCN 模型预测结果

如图 4 所示, LkaUNet ( 图 4 ( b)) 的 HR 为 93. 00% 和

87. 53%、FAR 为 14. 66% 和 6. 61%、 NAP 为 7. 00% 和

12. 47%、CSI 为 0. 801
 

8 和 0. 824
 

3,U-Net(图 4( c)) HR
为 91. 79%和 85. 98%、FAR 为 12. 22%和 5. 56%、NAP 为

8. 21%和 14. 02%、CSI 为 0. 813
 

9 和 0. 818
 

4,DeepLabV3+
(图 4 ( d)) HR 为 82. 70% 和 72. 09、 FAR 为 15. 61% 和

7. 86%、NAP 为 17. 30% 和 27. 91%、 CSI 为 0. 717
 

2 和

0. 679
 

1,FCN(图 4( e)) HR 为 77. 84%和 65. 02%、FAR
为 23. 82%和 25. 47%、NAP 为 22. 16 和 34. 98%、CSI 为

0. 626
 

0 和 0. 532
 

0,LkaUNet 的整体效果最好。
由图 4 可知,模型对大面积雷暴云区域具有较好的

识别效果,能够精准捕捉明显的气象特征和空间分布模

式,在区域分割和边界定位上均呈现较高精度,实现对大

规模雷暴云区域的完整定位和准确识别,在处理显著气

象现象方面具有较高的鲁棒性和精准性。 对较小区域或

分布比较零散的区域识别精度有待进一步提升,部分零

散小区域雷暴云存在漏检或误检的情况,已识别的小区

域也可能出现边界定位偏差,导致分割结果在完整性与

准确性上有所欠缺。 从技术层面剖析,该现象或与模型

对小目标特征的提取能力不足、上下文信息融合机制不

完善相关。 后续研究可围绕优化特征融合结构、引入小

目标增强检测模块等方向展开,以提升模型对复杂场景

中小尺度目标的识别能力。 此外,训练数据中这类区域

的样本数量可能相对较少,导致模型在该分布的数据上

泛化能力受到限制。
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图 4　 模型预测效果

Fig. 4　 Predictive
 

performance
 

evaluation
 

of
 

the
 

model
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3　 结　 论

　 　 本文针对雷暴云多尺度空间结构特征,以及传统神

经网络在捕捉其大范围信息和长距离依赖方面存在的不

足,提出一种融合大核注意力机制与 U-Net 架构的深度

学习模型 LkaUNet,以提升雷暴云识别的命中率。 研究

基于湖南省 2022 年至 2023 年的 S 波段雷达组合反射率

拼图数据和雷电数据,构建了高质量的雷暴云数据集,系
统对比了 LkaUNet 与基线模型( U-Net、DeepLab、FCN)的

识别性能,并对识别结果进行了对比分析。 主要结论如

下:1)在数据集构建和预处理方面,使用 DBSCAN 算法

对原始雷电数据进行清洗和去噪,有效消除了离散噪声。
通过概率计算生成雷电概率图,并结合雷达回波的强度

信息,构建 0-1 连续概率标签与二值化标签(0 / 1) 的雷

暴云数据集,通过数据特征构建符合实际分布的雷暴云

数据集,为模型训练提供了有效、可靠的数据基础。 2)在

模型架构和回归训练方面,LkaUNet 网络在 U-Net 架构中

引入大核卷积注意力机制,显著扩大了模型的感受野,增
强了模型对雷暴云大尺度形态特征和长距离信息的捕

捉。 使用 MSE 损失函数在 0 - 1 雷暴云数据集上进行

LkaUNet 和 U-Net 模型的训练,实验结果表明,在常用阈

值上,LkaUNet 识别效果由于传统 U-Net,验证了大核卷

积注意力机制在雷暴云识别中的有效性。 3)在分类模型

训练方面,使用迁移学习方法,以回归模型的参数对

LkaUNet 和 U-Net 进行初始化,显著提升了模型性能。 对

比试验表明,经过迁移学习的 LkaUNet 和 U-Net 网络的

性能明显优于不使用该策略的 DeepLabv3 +和 FCN。 进

一步分析发现,模型对大面积、成片分布的雷暴云区域具

有好的识别效果,对较小区域或分布比较零散的区存在

漏检或误检的情况,识别精度有待进一步提升。 4)在综

合性能评估方面,本文提出的 LkaUNet 模型综合效果最

好,其 CSI 达到 0. 730
 

1,相应的 HR 为 86. 27%、NAP 为

13. 73%、FAR 为 18. 45%。 各项指标均表明,LkaUNet 以
较高的精度和可靠性实现了雷暴云的像素级识别。

研究仍存在一定的局限性,主要体现在对于小目标

雷暴云识别的精度仍有不足,后续将持续对模型结构、训
练方法和数据集进行优化,进一步提升模型的性能。
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