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提　要：受设备故障、外界干扰等多种因素影响，长时间业务运行的天气雷达时常产生异常回波，制约其在强天气监测预警

预报中的应用效果。本研究从历史雷达拼图数据中人工筛选出径向与环状两类异常回波并标注标签，利用数据增强技术构

建了包含２００００张图像的雷达拼图异常回波数据集。针对语义分割模型ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋进行改进：使用精简的ＲｅｓＮｅｔ５０结构

作为主干网络，减少了计算量；主干特征提取层增加了简单注意力机制ＳｉｍＡＭ，使模型更加关注重要回波特征；在解码器中增

加了中层，可以有效引入更多的细节和背景。试验结果表明，改进后的模型ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ对异常回波的识别效果较好，其

平均像素准确率为９６．７５％，平均交并比为９３．９５％，与ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋相比有明显提升，可为雷达拼图异常回波的自动识别提

供有效技术支撑。
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引　言

天气雷达拼图是将某个区域内多部雷达扫描数

据拼接在一起形成覆盖该区域的雷达回波图像。雷

达拼图能够提升灾害天气预警和防御能力，是预报

员高频使用的一种气象资料。然而，天气雷达是由

高度复杂的电子系统组成，其运行易受系统内部电

子元器件故障、系统机械故障、功能模块工作异常及

外部环境干扰等多种因素的影响，导致在长时间业

务运行中不可避免地产生异常数据（谢千里，２０２０）。

虽然相关数据质量控制技术已相对成熟，但依然无

法完全剔除所有的异常数据，雷达拼图中仍会存在

径向、环状等异常回波。径向异常回波是一种沿径

向分布的条幅状回波，主要由外部远距离单频点电

磁波干扰和内部数据处理异常引起（周红根等，

２００８）。环状异常回波主要由雷达发射机／接收机故

障引起的探测数据强度异常导致，表现为相邻体扫

回波强度、范围差别很大，出现环状、饼状回波（赵瑞

金等，２０１５）。这些异常回波不仅直接影响预报员对

天气系统的分析判断，还显著削弱了雷达数据的定

量应用效果。对于气象业务人员而言，虽然异常回

波的人工识别并非难事，但在海量雷达拼图数据中

进行人工识别的工作量巨大、效率低下，难以满足数

值模式同化系统、强对流天气自动识别系统等业务

系统处理效率的要求。因此，实现雷达拼图异常回

波的自动有效识别，对于提高数据质量和业务效率

具有重要现实意义。

早期，天气雷达异常回波的检测识别主要依赖

传统图像处理和人工特征判别。Ｈａｄｄａｄｅｔａｌ

（２００４）利用雷达回波图像的纹理信息，通过灰度直

方图以及灰度和差直方图区分降水回波和地物回

波，表明纹理统计特征在杂波识别中具有一定判别

能力。赵悦等（２００７）将中值滤波与小波变换相结

合，用于天气雷达回波图像处理，为自动识别回波种

类提供了良好的基础。何建新等（２０１０）采用自适应

高斯频域滤波器对天气雷达的地物杂波进行识别与

抑制。邵楠等（２０１３）结合图像处理、特征提取和迭代

学习器，实现了异常雷达产品的自动检测。Ｓａｄｏｕｋｉ

ａｎｄＨａｄｄａｄ（２０１３）则通过灰度共生矩阵进行图像

纹理分析，能够有效区分降水回波与杂波。上述基

于传统的图像识别技术虽然取得了一定的识别效

果，但是严重依赖人工设计特征与固定参数。

随着深度学习方法的应用逐渐成熟，其在气象

领域的应用也日益活跃（钱奇峰等，２０２１；陈鹤等，

２０２２；袁凯等，２０２２；张雪等，２０２３；曾小团等，２０２５）。

其中，基于深度学习的图像分类算法已被应用到雷

达异常回波识别中。刘昉等（２０２１）提出了基于卷积

神经网络（ＣＮＮ）的天气雷达异常回波图像识别。

Ｙａｎｇｅｔａｌ（２０２０）基于堆叠自编码器提出了异常天

气雷达回波图像识别方法。张林等（２０２３）基于深度

学习研发了天气雷达异常数据识别技术。上述方法

对雷达回波图像类别识别时效快、准确率高，较传统

识别方法具有显著优势。但是图像分类算法主要识
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别一张图片的整体类别，即判断一张回波图像是否包

含异常回波，而无法区分包含异常回波图像中的降水

回波和异常回波的轮廓、边界及具体的像素位置。

图像分割技术能够将数字图像分割成离散像素

类别，通过对每个像素分配一个类别标签实现对图

片轮廓的精确描绘。图像分割技术主要分为语义分

割、实例分割和全景分割。其中，语义分割是对像素

进行语义分类，实例分割是区分同类物体的不同个

体，而全景分割结合了两者的优点，实现对图像更全

面的分割。语义分割技术的发展经历了三个阶段，

第一阶段是基于传统方法的图像语义分割时期，主

要依赖图像的低级特征进行分割，但无法实现语义

标注的效果；第二阶段是深度学习与传统方法结合

的时期，利用卷积神经网络算法实现语义分割

（Ｒａｚａｖｉａｎｅｔａｌ，２０１４），但其准确性受到传统方法的

限制；第三阶段是基于全卷积神经网络（ＦＣＮ）时期

（Ｌｏｎｇｅｔａｌ，２０１５），ＦＣＮ通过卷积层提取特征，并

利用反卷积层来恢复图像分辨率，实现了像素级别

的语义分类（王关茗和胡乃平，２０２３；邝辉宇和吴俊

君，２０１９）。考虑到雷达异常回波识别的目标是理解

回波图像中不同区域的语义信息（正常回波或异常

回波），不是简单判断回波图像中是否包含异常回

波，也不需要区分同类别的不同个体。因此，本文采

用语义分割方法对异常回波进行像素级别的识别，

从而提升雷达拼图数据质量和业务应用能力。

１　数据集构建

语义分割的性能在很大程度上依赖于大量、多

样且标注准确的图像数据集。构建此类数据集是一

项劳动密集型任务，而且标注的质量会直接影响模

型的性能。然而，在深度学习语义分割领域，公开的

雷达拼图异常回波训练数据集非常匮乏，这也阻碍

了准确分割模型的开发。鉴于此，本文基于湖北省

雷达拼图数据构建了异常回波图像分割数据集

（ＷＲＡＥＤ）。该数据集的原始数据来自湖北省气象

台业务运行的灾害性天气短时临近预报业务系统

（ＳＷＡＮ）生成的组合反射率因子拼图产品。其中，

拼图产品源自湖北省９部Ｓ波段新一代天气雷达

（图１），格点水平分辨率为１ｋｍ，时间分辨率为

６ｍｉｎ。数据集时间范围为２０１９—２０２１年６—９月，

涵盖连续三年湖北省主汛期不同天气系统演变下的

雷达异常回波特征。

　　基于收集的ＳＷＡＮ雷达拼图数据，批量绘制雷

达组合反射率图像，以此构建 ＶＯＣ格式的雷达拼

图回波图像数据集。图２为 ＷＲＡＥＤ的具体流程。

首先，从２０１９—２０２１年６—９月共７７５０９张雷达拼

图回波图像（即原始图像）中人工筛选出包含异常回

波的图像（图３）；其中，共有１００２张仅含径向异常

回波的图像，１５７张仅含环状异常回波的图像，５９张

同时包含径向和环状异常回波的图像。

　　然后，基于Ｌａｂｅｌｍｅ图像标注软件的多边形工

具，将上述筛选出的异常回波图像进行标签标注（即

人工标签），生成ＪＳＯＮ格式的标记数据文件；再使

用ＰｙｔｈｏｎＩｍａｇｅＬｉｂｒａｒｙ工具将ＪＳＯＮ格式的标记

数据文件转换为掩码标注图像（图４）。

图１　湖北省９部Ｓ波段天气雷达分布

Ｆｉｇ．１　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｎｉｎｅＳｂａｎｄｗｅａｔｈｅｒ

ｒａｄａｒｓｉｎＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅ

图２　ＷＲＡＥＤ流程图

Ｆｉｇ．２　ＷｏｒｋｆｌｏｗｏｆＷＲＡＥＤｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
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图３　（ａ）径向，（ｂ）环状，（ｃ）径向和环状共存的异常回波图像

Ｆｉｇ．３　Ｉｍａｇｅｓｏｆａｂｎｏｒｍａｌｒａｄａｒｅｃｈｏｅｓｏｆ（ａ）ｒａｄｉａｌ，（ｂ）ｃｉｒｃｕｌａｒａｎｄ

（ｃ）ｍｉｘｅｄｒａｄｉａｌａｎｄｃｉｒｃｕｌａｒ

图４　（ａ）异常回波图像及其（ｂ）掩码标注图像

Ｆｉｇ．４　（ａ）Ａｂｎｏｒｍａｌｒａｄａｒｅｃｈｏｉｍａｇｅｓａｎｄ（ｂ）ｔｈｅｉｒｍａｓｋａｎｎｏｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ

　　由此可知，虽然原始图像有７７５０９张，但最终

筛选出来的异常回波图像仅有１２１８张，数据集规模

较小且数据分布不均衡，这将会导致训练模型出现

严重过拟合现象，泛化能力显著下降。为解决上述

问题，康斓和苏志金（２０２４）提出了图像数据增强技

术。这是一种在机器学习、深度学习等领域广泛应

用的数据处理技术，旨在通过对现有数据进行一系

列变换操作，有效扩充数据集的规模和多样性，同时

又能保持数据原本蕴含的关键信息及标签不变，进

而提升模型的性能与泛化能力。

图像数据增强方法非常多，有基于单样本图像

数据增强方法（如几何变换、颜色变换），有基于多样

本图像数据增强方法（如ＳＭＯＴＥ、ＳａｍｐｌｅＰａｉｒｉｎｇ

和 Ｍｉｘｕｐ等），还有基于生成对抗网络数据生成的

数据增强。本文主要采用基本的几何变换类数据增

强以增加样本的多样性，具体包括：翻转、旋转、缩放

及裁剪。翻转包含水平翻转、垂直翻转等；旋转则按

照一定角度对图像进行旋转操作；缩放可对图像进

行放大或缩小操作；裁剪则通过裁剪出图像的局部

区域，改变图像的构图，可使模型学习到物体的局部

特征。

综上，将可视化标注图像以及原始图像分别进

行旋转、翻转、缩放等操作，得到雷达拼图回波图像

扩充增强数据集；同时，进行训练集和验证集的划

分，获得雷达拼图异常回波训练数据集。由此，经过

数据增强后，数据集共包含２００００张图像，图像大

小为１１００像素×８００像素，涵盖了径向和环状两类

异常回波。其中，８０％的图像被划分为训练数据集，
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用于模型的训练阶段；２０％的图像则被划分为验证

数据集，以便对训练得到的模型进行验证和评估。

表１所示为 ＷＲＡＥＤ中训练数据集和验证数据集

的异常回波分布情况。

表１　犠犚犃犈犇异常回波分布（单位：张）

犜犪犫犾犲１　犇犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狅犳犪犫狀狅狉犿犪犾狉犪犱犪狉犲犮犺狅犲狊犻狀狋犺犲犠犚犃犈犇犱犪狋犪狊犲狋（狌狀犻狋：狊犺犲犲狋）

数据集 径向异常回波 环状异常回波 径向＋环状异常回波

训练数据集 ７１９８ ７２０２ １６００

验证数据集 １８０１ １７９９ ４００

２　ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型

本文以ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋模型为基础，采用简化后

的ＲｅｓＮｅｔ５０（Ｈｅｅｔａｌ，２０１６；Ｆａｋｈｆａｋｈｅｔａｌ，２０２０）

为主干网络，构建了面向雷达拼图异常回波精准识

别的ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型，模型的基本结构如图５

所示。其中，ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋是谷歌公司开发的基于

编码器解码器结构的语义分割网络，其采用了针对

语义分割任务进行适配改进的Ｘｃｅｐｔｉｏｎ主干网络，

可实现高效的特征提取。

２．１　主干网络和特征提取

郑凯等（２０２０）提出了一种结合ＲｅｓＮｅｔ和Ｄｅｅｐ

ＬａｂＶ３＋的全卷积神经网络云、雪检测方法。该方

法采用ＲｅｓＮｅｔ５０主干网络，并根据云和雪在卫星

遥感影像上的特点优化ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络模型，从

而得到比传统方法更高的检测精度和更好的稳健

性。吴安坤等（２０２４）基于ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋开展气象

卫星影像雷暴识别研究时发现，主干网络采用Ｒｅｓ

Ｎｅｔ１０１的分割性能最好，ＲｅｓＮｅｔ５０次之。为此，

ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型采用简化的 ＲｅｓＮｅｔ５０（删除

了ＲｅｓＮｅｔ５０的第四模块）作为主干网络进行特征

提取。经 评 估，使 用 深 度 较 小 的 主 干 模 型 对

ＷＲＡＥＤ具有更好的分割效果。

此外，输出步幅表示输入图像空间分辨率与最

终输出分辨率（最后一个特征层）的比率。对于图像

语义分割任务，输出步幅通常取８或１６。有研究表

明，１６是速度和精度之间的最佳折衷（Ｃｈｅｎｅｔａｌ，

２０１８），故本文将输出步幅设为１６。

２．２　编码器

ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型的编码器路径与 Ｄｅｅｐ

ＬａｂＶ３＋相同。通过空洞空间金字塔池化（ＡＳＰＰ）

模块从主干提取的深层特征（Ｃｈｅｎｅｔａｌ，２０１７），结

合不同膨胀率的空洞深度可分离卷积来捕获多尺度

信息。ＡＳＰＰ模块包括一个１×１卷积、三个核大小

为３×３的卷积（膨胀率分别为６、１２、１８）和平均池

化的图像级特征。如图５所示，将五个分支提取的

特征进行拼接并输入到１×１卷积层中。与Ｄｅｅｐ

ＬａｂＶ３＋类似，本模型在编码器和解码器路径中使

用空洞深度可分离卷积代替传统的３×３卷积。这

项技术将标准卷积分解为深度卷积和点卷积（即

１×１卷积），在保持性能的同时大大降低了计算复

杂度。

２．３　解码器

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋的解码器首先从编码器主干提取

的浅层特征（见图５中的低层）经过１×１卷积以减

少通道数量。然后，将这些减少后的特征与编码器

输出拼接，其中编码器输出进行了４倍双线性上采

样。使用３×３空洞深度可分离卷积层进一步细化

拼接后的特征。接下来，再次进行４倍双线性上采

样。最后，应用１×１卷积来生成分割结果，其中卷

积核的数量与类别的数量匹配。

在雷达拼图异常回波识别任务中，径向异常回

波通常表现为细长条带状结构，环状异常回波则具

有较明显的闭合或半闭合边界。这类目标对空间细

节和边界信息较为敏感。如果采用ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋

原有的特征融合方式，部分中尺度结构信息可能在

编码器连续下采样的过程中被削弱。为此，本文在

ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型的解码器主干中增加了特征

提取的中层（图５）。中层先经过１×１卷积处理，再

通过２倍双线性上采样，以匹配其他缩减特征层的

大小。最后，将其与模型其他分支的特征进行拼接。

通过中层的特征提取，可以将一些可能在编码器路

径中丢失的通用特征引入解码器，从而增强异常回

波区域的分割完整性。

２．４　注意力模块

注意力机制通过为不同区域分配不同的权重，

允许模型关注输入的相关部分（Ｇｕｏｅｔａｌ，２０２２）。已
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图５　ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型网络结构

Ｆｉｇ．５　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲｎｅｔｗｏｒｋ

有研究表明，在ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋或其他分割网络中引

入注意力模块，有助于改善复杂背景下的目标分割

效果（Ａｚａｄｅｔａｌ，２０２０；Ｚｅｎｇｅｔａｌ，２０２０；Ｊｉａｅｔａｌ，

２０２３）。其中，廖艺齐（２０２３）针对海雾分割任务优化

了ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋，在主干网络中引入ＥＣＡ模块，在

ＡＳＰＰ模块后加入卷积模块注意力机制（ＣＢＡＭ），

提高了海雾分割精度。吴安坤等（２０２４）分别在深、

低层级特征融合和分割预测之前加入ＣＢＡＭ，改善

了ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋对雷暴活动的识别精度。贾军营

等（２０２５）引入极化自注意力机制来改进 Ｄｅｅｐ

ＬａｂＶ３＋，有效提升了暴雨过程的道路积水检测性

能。如图５所示，ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型在每个特征

提取层之后添加简单注意力机制ＳｉｍＡＭ（Ｙａｎｇ

ｅｔａｌ，２０２１）。ＳｉｍＡＭ是一个轻量级的注意力机制，

不引入额外的参数，直接估算三维权重，而不是像其

他空间和通道注意力机制那样扩展一维或二维权

重。将ＳｉｍＡＭ分别加入浅层、中层和深层特征提

取之后，模型可以在不同语义层级上增强对异常回

波相关特征的关注，提高了ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ对径向

和环状异常回波的特征分割能力。

２．５　损失函数

本文所提出ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ语义分割模型实

现对径向、环状异常雷达回波及背景的识别，本质上

是图像像素级别的三分类问题，所以采用标准的交

叉熵作为损失函数。交叉熵损失函数定义如下：

犔＝－
１

犖∑
犖

犻＝１
∑
犆

犮＝１

狔犻，犮ｌｎ（狆犻，犮） （１）

式中：犖 为一张雷达回波图像像素的总数；犆为类别

数量，此处为３；狔犻，犮表示第犻个像素点在第犮个类别

上的ｏｎｅｈｏｔ编码的真实语义标签，狆犻，犮表示Ｄｅｅｐ

ＬａｂＡＲＥＲ模型预测的第犻个像素点属于第犮个类

别的概率。

通过在输出层添加Ｓｏｆｔｍａｘ函数将ＤｅｅｐＬａｂ

ＡＲＥＲ模型输出值映射到［０，１］区间且满足输出值

之和为１。Ｓｏｆｔｍａｘ函数的定义如下：

Ｓｏｆｔｍａｘ（狓犻）＝
ｅ狓犻

∑
狀

犼＝１

ｅ狓犼

（２）

式中：狓犻为向量的第犻个元素，狀为向量的维度。为

了数值计算的稳定性，在深度学习框架中同时实现

了Ｓｏｆｔｍａｘ函数与交叉熵损失函数，避免分开使用

带来的数值溢出等异常现象。

３　模型评估

３．１　评估方法

为进一步评估模型分割效果，基于构建的雷达

拼图异常回波分割数据集（ＷＲＡＥＤ），对ＤｅｅｐＬａｂ
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ＡＲＥＲ模型与其他主流的ＣＮＮ语义图像分割基准

模型，如 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋（Ｃｈｅｎｅｔａｌ，２０１８）、ＦＣＮ

（Ｌｏｎｇｅｔａｌ，２０１５）、ＲｅｓＵｎｅｔ（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０１８）与

ＵＮｅｔ（Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒｅｔａｌ，２０１５）进行性能对比。其

中，考 虑 到 ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ 模 型 是 基 于 Ｄｅｅｐ

ＬａｂＶ３＋改进而来，因此将其与采用Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、Ｒｅｓ

Ｎｅｔ５０及 ＲｅｓＮｅｔ１０１三种不同主干网络的 Ｄｅｅｐ

ＬａｂＶ３＋进行同步对比。

３．２　评估指标

ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型不仅需要判断异常回波

像素级类别，还需要尽可能准确地给出异常回波的

空间范围。因此，本文在评价模型时同时考虑像素

分类精度和区域重合程度，选用像素准确率（ＰＡ）、

平均像素准确率（ｍＰＡ）、交并比（ＩｏＵ）和平均交并

比（ｍＩｏＵ）作为主要评价指标。为进一步分析模型

对各类回波的识别能力，借鉴气象检验中常用的三

个辅助指标：命中率（ＰＯＤ）、误报率（ＦＡＲ）与偏差

（Ｂｉａｓ）。

３．２．１　ＰＡ与ｍＰＡ

ＰＡ用于统计预测结果中被正确分类的像素占

全部像素的比例。对于雷达拼图异常回波识别任务

而言，ＰＡ可以反映模型在整幅图像上的总体像素

分类情况，其计算公式为：

ＰＡ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（３）

式中：ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ分别是某类异常回波的真正

例、真负例、假正例、假负例像素的总数。真正例像

素表示已正确预测给定类别的像素，真负例像素表

示已正确识别非给定类别的像素，假正例像素表示

错误预测为给定类别的像素，假负例像素表示错误

预测非给定类别的像素。

　　ｍＰＡ定义为每个类别正确预测像素与该类别

真实像素总数比值的平均值，类似于平均召回率。

与ＰＡ相比，ｍＰＡ能够减弱样本类别像素数量差异

对评价结果的影响，更适合用于分析模型对背景和

异常回波等不同类别的识别能力。其计算公式为：

ｍＰＡ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（４）

式中：犖 为异常回波的类别总数（含背景类），取值

为３。

３．２．２　ＩｏＵ与ｍＩｏＵ

ＩｏＵ用于衡量某一类别预测区域与真实标注区

域之间的重合程度。该指标不仅考虑正确预测的像

素数量，也同时受到漏分和误分像素的影响，因此能

够较好地反映异常回波区域的空间匹配程度。其计

算公式为：

ＩｏＵ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ
（５）

　　ｍＩｏＵ则是计算所有类别ＩｏＵ的平均值，用于

评价模型在多类别像素分割任务中的整体表现。

上述指标经过归一化，取值范围均为［０，１］，其

中０表示性能不佳，取值越接近１则表示性能越好。

３．３　试验环境与参数设置

本文试验在配备ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０

ＴｉＧＰＵ的计算节点上进行，模型构建与训练基于

ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架完成。训练阶段输入图像尺

寸为１１００像素×８００像素，优化器采用Ａｄａｍ，损失

函数选用多类别交叉熵损失。主要训练参数设置如

下：初始学习率为０．００７，批量大小为１００。训练过

程中使用ＧＰＵ加速模型计算，并保存每轮训练的

损失值和验证集评价指标。

３．４　评估结果

３．４．１　ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ性能分析

使用简化ＲｅｓＮｅｔ５０主干的ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋为基

准模型，通过在基准模型的不同位置交替或同时添

加简单注意力机制和中层进行对比试验，评估Ｄｅｅｐ

ＬａｂＡＲＥＲ模型性能。表２显示，当只加入 Ｓｉ

ｍＡＭ，ｍＰＡ提高了１．５０个百分点，ｍＩｏＵ 提高了

１．６７个百分点；当只加入中层，ｍＰＡ提高了１．６１

个百分点，ｍＩｏＵ提高了４．７１个百分点；当ＳｉｍＡＭ

和中层同时加入时，ｍＰＡ提高了５．８８个百分点，

ｍＩｏＵ提高了９．４９个百分点。在所有模型变体中，

同时引入ＳｉｍＡＭ 注意力机制和中层的 ＤｅｅｐＬａｂ

ＡＲＥＲ表现最好，ｍＰＡ和 ｍＩｏＵ分别达到９６．７５％

和９３．９５％。这一结果说明，中层主要增强了模型

对异常回波空间结构的表达能力，而ＳｉｍＡＭ 注意

力机制能够在特征提取过程中更加关注异常回波特

征。二者结合后，模型对异常回波区域的识别能力

进一步提高。从类别识别角度来看，ＤｅｅｐＬａｂＡＲ

ＥＲ模型表现最优，对两类异常回波的识别均取得

最高的ＰＯＤ和最低的ＦＡＲ，Ｂｉａｓ也更加接近１。值

得注意的是，在所有模型变体中，环状异常回波的识

别性能始终优于径向异常回波，表现出更高的ＰＯＤ

与更低的ＦＡＲ，这也反映出其形态结构更易于被模

型捕捉与识别。
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表２　基于 犠犚犃犈犇的消融试验结果

犜犪犫犾犲２　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犪犫犾犪狋犻狅狀犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊犫犪狊犲犱狅狀犠犚犃犈犇犱犪狋犪狊犲狋

模型架构 ｍＩｏＵ／％ ｍＰＡ／％
径向异常回波

ＰＯＤ ＦＡＲ Ｂｉａｓ

环状异常回波

ＰＯＤ ＦＡＲ Ｂｉａｓ

基准模型 ８４．４６ ９０．８７ ０．８５ ０．１１ ０．９５５ ０．８７ ０．１０ ０．９６７

基准模型＋ＳｉｍＡＭ ８６．１３ ９２．３７ ０．８８ ０．０９ ０．９６７ ０．９０ ０．０８ ０．９７８

基准模型＋中层 ８９．１７ ９２．４８ ０．８９ ０．０７ ０．９５７ ０．９０ ０．０５ ０．９４７

ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型 ９３．９５ ９６．７５ ０．９３ ０．０６ ０．９８９ ０．９５ ０．０３ ０．９７９

３．４．２　不同注意力机制对比

本评估试验中，基于ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型测试

了不同注意力机制，如简单注意力（ＳｉｍＡＭ；Ｙａｎｇ

ｅｔａｌ，２０２１）、挤压和激励（ＳＥ；Ｈｕｅｔａｌ，２０１８）、卷积

块注意力（ＣＢＡＭ；Ｗｏｏｅｔａｌ，２０１８）、瓶颈注意力

（ＢＡＭ；Ｐａｒｋｅｔａｌ，２０１８）、高效通道注意力（ＥＣＡ；

Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０２０）、三重注意力（ＴｒｉｐｌｅｔＡｔｔ；Ｍｉｓｒａ

ｅｔａｌ，２０２１）和协调注意力（ＣｏｏｒｄＡｔｔ；Ｈｏｕｅｔａｌ，

２０２１）的性能，结果见表３。从整体分割指标看，采

用ＳｉｍＡＭ的模型ｍＩｏＵ为９３．９５％，采用ＳＥ的模

型ｍＩｏＵ 为９３．０８％，相对于基准模型性能提升明

显。ＳＥ模块虽性能接近，但引入较多的额外参数，

而ＳｉｍＡＭ无参数设计使其成为所有方案中的最优

选择。从类别识别结果看，ＳｉｍＡＭ 在径向与环状

异常回波识别表现较好，其径向异常回波ＰＯＤ为

０．９３，ＦＡＲ为０．０６；环状异常回波ＰＯＤ为０．９５，

ＦＡＲ为０．０３，说明模型在保持较高命中率的同时，

误报率相对较低。对应的 Ｂｉａｓ分别为０．９８９和

０．９７９，非常接近１，表明预测结果与真实样本数量

之间的偏差较小。相比之下，ＥＣＡ、ＣｏｏｒｄＡｔｔ等对

环状异常回波的ＰＯＤ为０．９６，略高于ＳｉｍＡＭ，但

其ＦＡＲ也有所增加且Ｂｉａｓ大于１，说明在提高命中

率的同时可能引入了更多误检像素，存在一定过检

倾向。因此，本文最终选用ＳｉｍＡＭ 作为ＤｅｅｐＬａｂ

ＡＲＥＲ的注意力模块。

３．４．３　与不同图像分割模型的对比

进一步对比不同图像分割模型，如：ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋

（Ｃｈｅｎｅｔａｌ，２０１８）、ＦＣＮ（Ｌｏｎｇｅｔａｌ，２０１５）、Ｒｅｓ

ＵＮｅｔ（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０１８）与 ＵＮｅｔ（Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ

ｅｔａｌ，２０１５）在 ＷＲＡＥＤ数据集上的性能表现。其

中，ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋包括了不同的主干网络（Ｘｃｅｐ

ｔｉｏｎ、ＲｅｓＮｅｔ１０１和ＲｅｓＮｅｔ５０），且各模型均以输出

步幅为１６进行构建。图６给出了表现较好的几个

分割模型识别结果对比。从图中可直观看出，

ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型识别结果轮廓清晰，范围合理，

更加接近真实的异常回波，其整体效果最优。

　　表４为不同模型识别性能的定量评估结果。从

整体性能来看，ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ在ｍＩｏＵ（９３．９５％）

和ｍＰＡ（９６．７５％）两项核心分割指标上均优于所有

对比模型；同时，其参数量（１０．４１×１０６）也显著低于

大多数模型，仅为标准ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋（ＲｅｓＮｅｔ５０主干

网络）的约３７．３０％，但ｍＩｏＵ提升了６．３２个百分点。

尽管其每秒浮点运算次数（ＦＬＯＰＳ）（１４６５．９２×１０６）

略高于部分模型，但仍处于合理范围，表现出良好的

计算效率。在类别识别能力上，ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ在

径向异常回波识别方面表现良好（ＰＯＤ＝０．９３、

ＦＡＲ＝０．０６、Ｂｉａｓ＝０．９８９），在环状异常回波识别上

则更加优异（ＰＯＤ＝０．９５、ＦＡＲ＝０．０３、Ｂｉａｓ＝

０．９７９），且两者均为所有模型中最优或接近最优。

相比之下，其他模型虽在某些单项指标上表现尚可，

但均未能在整体精度、效率和类别识别稳定性上实

现全面优势。例如，ＦＣＮ８（ＲｅｓＮｅｔ５０主干网络）识

别环状异常回波的ＰＯＤ略高（０．９６），但其参数量高

达４５１．５１×１０６，推理开销巨大；而 ＲｅｓＵｎｅｔ的参

数量虽然最少（８．２３×１０６），但其各项识别指标都显

著偏低。

表３　基于 犠犚犃犈犇的不同注意力机制下模型试验结果

犜犪犫犾犲３　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犪狋狋犲狀狋犻狅狀犿犲犮犺犪狀犻狊犿狊犫犪狊犲犱狅狀犠犚犃犈犇犱犪狋犪狊犲狋

注意力机制 ｍＩｏＵ／％ ｍＰＡ／％ 新增参数／个
径向异常回波

ＰＯＤ ＦＡＲ Ｂｉａｓ

环状异常回波

ＰＯＤ ＦＡＲ Ｂｉａｓ

ＥＣＡ ９１．３５ ９６．０７ ２１００ ０．９１ ０．０７ ０．９７８ ０．９６ ０．０６ １．０２１

ＣｏｏｒｄＡｔｔ ９１．１６ ９６．１１ ９００ ０．９２ ０．０９ １．０１１ ０．９６ ０．０７ １．０３２

ＴｒｉｐｌｅｔＡｔｔ ９０．９５ ９６．１６ １１８００ ０．９２ ０．１０ １．０２２ ０．９６ ０．０８ １．０４３

ＳＥ ９３．０８ ９６．５５ １１２００ ０．９３ ０．０６ ０．９８９ ０．９５ ０．０４ ０．９９０

ＢＡＭ ９２．５３ ９６．３１ ３３２００ ０．９３ ０．０９ １．０２２ ０．９４ ０．０７ １．０１１

ＣＢＡＭ ８９．５４ ９５．３９ １１５００ ０．９２ ０．１１ １．０３４ ０．９４ ０．０９ １．０３３
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图６　雷达拼图原始图像与不同模型对各类异常回波的识别结果

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｒａｄａｒｍｏｓａｉｃｉｍａｇｅｓａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓａｂｎｏｒｍａｌｅｃｈｏｅｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

表４　基于 犠犚犃犈犇的不同模型性能对比结果

犜犪犫犾犲４　犚犲狊狌犾狋狊狅犳狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊犫犪狊犲犱狅狀犠犚犃犈犇犱犪狋犪狊犲狋

模型 主干网络 ｍＩｏＵ／％ ｍＰＡ／％ 参数量／１０６ ＦＬＯＰＳ／１０６
径向异常回波

ＰＯＤ ＦＡＲ Ｂｉａｓ

环状异常回波

ＰＯＤ ＦＡＲ Ｂｉａｓ

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ＲｅｓＮｅｔ５０ ８７．６３ ９５．０１ ２７．９１ １３９７．４７ ０．９１ ０．０７ ０．９７８ ０．９４ ０．０４ ０．９７９

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８０．３２ ９２．７６ ４６．９８ １７８５．３６ ０．８６ ０．１２ ０．９７７ ０．９３ ０．１１ １．０４５

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ８６．９０ ９４．５５ ４２．１９ ７５５．４５ ０．８８ ０．０９ ０．９６７ ０．９５ ０．０４ ０．９９０

ＵＮｅｔ ＶＧＧ１６ ７８．４９ ９４．１４ ２５．８６ ４３７２．１４ ０．８９ ０．１４ １．０３５ ０．９３ ０．０８ １．０１１

ＦＣＮ８ ＲｅｓＮｅｔ５０ ９０．６３ ９５．９５ ４５１．５１ ２７５６．８６ ０．９１ ０．１１ １．０２３ ０．９６ ０．０７ １．０３２

ＦＣＮ８ ＶＧＧ１６ ７７．９３ ９１．２９ １３４．３５ ７９０．４４ ０．８３ ０．１２ ０．９４３ ０．９１ ０．０８ ０．９８９

ＲｅｓＵＮｅｔ － ７２．５４ ９１．５１ ８．２３ ３６２１．５３ ０．８４ ０．１３ ０．９６６ ０．８９ ０．０９ ０．９７８

ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ ＲｅｓＮｅｔ５０ ９３．９５ ９６．７５ １０．４１ １４６５．９２ ０．９３ ０．０６ ０．９８９ ０．９５ ０．０３ ０．９７９

　　注：“－”表示ＲｅｓＵＮｅｔ未使用特征提取标准主干构建模型。

３．４．４　ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型类别识别性能分析

环状 异 常 回 波 的 ＩｏＵ 为 ９５．２７％，ＰＡ 为

９７．００％；径向异常回波的ＩｏＵ 为８８．１３％，ＰＡ为

９３．００％（表略）。ＩｏＵ差异表明，模型对环状异常回

波区域的预测与人工标注结果重合度更高，而对径

向异常回波在边界和局部细节处仍存在一定偏差。
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环状异常回波的ＰＯＤ为０．９５，ＦＡＲ为０．０３，径向

异常回波的ＰＯＤ为０．９３，ＦＡＲ为０．０６（表４），说明

模型对环状异常回波的漏检和误检相对较少。Ｄｅｅ

ｐＬａｂＡＲＥＲ模型对环状异常回波的识别优于径向

异常回波，这主要与回波的空间形态有关。环状异

常回波多呈闭合或半闭合结构，边界连续性较强，且

主体区域相对集中，模型较容易学习其形态特征。

径向异常回波通常表现为沿雷达径向延伸的条带状

结构，宽度较窄，空间跨度较大，在有降水回波覆盖

时容易发生混合。两类异常回波的 Ｂｉａｓ分别为

０．９８９和０．９７９，均接近１，说明模型总体上没有明

显的过检或漏检倾向。

３．４．５　实例分析

利用雷达拼图实例数据分析 ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ

模型的识别效果。图７ａ为２０２０年８月８日０４：５４

（世界时，下同）的雷达拼图原始图像与异常回波识

别结果。从图７ａ１ 可以看出，在图右下方出现了明

显的异常回波，整体呈现多层环状分布特征，强度跨

度较大，数值在２０～６５ｄＢｚ。这种异常回波会导致

出现大面积的虚假回波及强降水的误判。图７ａ２ 则

为异常回波识别结果，从图中可以清晰地看到，异常

回波的完整轮廓得到了有效识别。

　　图７ｂ为２０２０年７月７日１８：４２的雷达拼图原

始图像与异常回波识别结果。由图７ｂ１ 可以清楚地

看到，图中部出现了多条径向异常回波，且异常回波

主要表现为连续的或断续的径向辐散分布特征，回

波强度集中在２０～４０ｄＢｚ。这种异常回波使得雷

达拼图在多个径向方向上出现虚假回波。从图７ｂ２

的异常回波识别结果可以明显看出，多个径向异常

回波都被完整识别，识别效果良好。

图７ｃ为２０２１年７月１５日０６：１８的雷达拼图

原始图像与异常回波识别结果。由图７ｃ１ 可以看到

近似半圆状的环状异常回波，且同时存在一条径向

异常回波，回波强度集中在２０～４０ｄＢｚ。对于这种

环状和径向共存的异常回波，一般的算法难以同时

有效识别。从图７ｃ２ 的异常回波识别结果可以明显

看出，环状和径向异常回波被同时且完整地识别。

然而，ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型同样存在误识别的

情况。图７ｄ为２０２１年６月１日１１：００的雷达拼图

原始图像与模型错误识别结果。导致错误识别的主

要原因有数据标注错误和相似特征易造成混淆。训

练数据集的标注不可能绝对完美，存在标注错误（标

错类别、边界不精确、遗漏小物体）时，模型会学习到

这些错误模式。不同类别回波在颜色、纹理、形状上

可能非常相似，模型依赖的特征不足以可靠地区分

它们，导致产生误识别。环状回波特征清晰，不易误

识别；径向回波复杂多变，部分径向回波特征与降水

回波外观相似，从而导致模型识别错误。

４　结论与讨论

面向雷达拼图数据业务应用中异常回波识别的

实际问题和客观需求，本文开展了基于计算机视觉

领域语义分割技术的雷达拼图异常回波识别模型的

构建与改进，得到如下结论：

（１）针对公开的分割数据集稀缺的问题，本文利

用湖北雷达拼图数据构建了雷达拼图异常回波图像

分割数据集（ＷＲＡＥＤ）。该数据集为分割模型的训

练与评估奠定良好的数据基础，可作为雷达异常回

波自动识别与评估研究的有益资源。

（２）基于经典的ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋模型，通过使用

简化的ＲｅｓＮｅｔ５０作为主干网络使其具有更少参数

和轻量化的特点，在主干特征提取后引入简单注意

力机制ＳｉｍＡＭ，并在解码器路径中结合新的中层，

构建了面向天气雷达拼图异常回波识别的ＤｅｅｐＬａｂ

ＡＲＥＲ模型。经 ＷＲＡＥＤ评估，在雷达异常回波的

图像分割方面优于部分主流的ＣＮＮ语义分割基准

模型，其ｍＩｏＵ和ｍＰＡ分别达９３．９５％和９６．７５％。

此外，与具有相同主干网络的ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋相比，

ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ的 ｍＩｏＵ 提高了６．３２个百分点，

而参数量却减少了约６２．７０％。雷达拼图实例数据

评估结果表明，ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型能有效识别出

环状和径向两类异常回波，整体效果较好。

尽管ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ在 ＷＲＡＥＤ上取得了较

好的分割结果，但本文工作仍存在一定不足。

ＷＲＡＥＤ主要来自湖北区域雷达拼图资料，异常回

波样本的区域代表性和类型丰富度有待扩展。Ｄｅｅ

ｐＬａｂＡＲＥＲ模型仍以ＣＮＮ卷积结构为主要特征

提取方式，对大范围雷达拼图中的全局空间关系理

解不够充分。径向异常回波因形态细长、边界变化

大、易与正常降水回波重叠，仍然较难识别。为此，

未来将进一步扩展 ＷＲＡＥＤ的样本数量，并探索使

用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ或ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ混合架构方

法以获得更优的识别效果。
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注：图ｄ中椭圆为误识别的范围。

图７　（ａ１，ｂ１，ｃ１，ｄ１）雷达拼图原始图像与（ａ２，ｂ２，ｃ２，ｄ２）ＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲ模型异常回波识别结果

（ａ）２０２０年８月８日０４：５４，（ｂ）２０２０年７月７日１８：４２，（ｃ）２０２１年７月１５日０６：１８，（ｄ）２０２１年６月１日１１：００

Ｆｉｇ．７　（ａ１，ｂ１，ｃ１，ｄ１）Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｒａｄａｒｍｏｓａｉｃｉｍａｇｅｓａｎｄ（ａ２，ｂ２，ｃ２，ｄ２）ｔｈｅａｂｎｏｒｍａｌ

ｅｃｈｏｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＤｅｅｐＬａｂＡＲＥＲｍｏｄｅｌ

（ａ）０４：５４ＵＴＣ８Ａｕｇｕｓｔ２０２０，（ｂ）１８：４２ＵＴＣ７Ｊｕｌｙ２０２０，（ｃ）０６：１８ＵＴＣ１５Ｊｕｌｙ２０２１，（ｄ）１１：００ＵＴＣ１Ｊｕｎｅ２０２１
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