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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 的识别精度达 90.83%，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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Abstract:  

Abstract: Doppler weather radar observations play a vital role in hail identification, but the 

spatio-temporal coverage of single-source radar data is limited and the timeliness and accuracy of 

traditional identification methods are not satisfying. To address this issue, this paper proposes a 

hail identification method based on satellite and radar data fusion. Utilizing the spatio-temporal 

complementarity between satellite and radar data, the method combines threshold characteristics 

of satellite and radar observations before and after hailfall to achieve efficient multi-source data 

fusion and identification through deep learning algorithms. Experiment results indicate that the 

proposed method effectively integrated satellite and radar data, with the YOLOv7 model 

achieving a recognition accuracy of 90.83 %. It successfully identified hail-affected regions, 

providing important references for early warning of hail weather. Notably, in areas where radar 

data were susceptible to terrain occlusion, the method significantly improved the problem of 



 

 

inaccurate identification of hail areas caused by poor data quality, demonstrating high practical 

application values.  
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引  言 

冰雹具有时间短、局地性强、破坏力大等特点，其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 5 mm 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。Wang et al（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，以前部分研究人员主要通过统计学

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（artificial intelligence，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（LeCun et al, 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 ResNet 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（风云四号 B 星）、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SLAM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，网络优于其他常用的变化检测方法。牛

一森等（2025）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（You Only Look Once）目标检测模型于 2015 年提出（Tian H .，2025），可以

应用在物体识别、天气识别、鸟杂波识别（姚文等，2025）等领域。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（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(spatialpyramid pooling cross stage partial connection）模块，并引入扩展

高效层聚合网络(extended efficient layer aggregation networks，ELAN)结构（Wang et al，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（Lv et al, 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 et al，2017; Chen et al，2025; Pandey and Ghanekar, 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、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，所以本文选取贵州、重庆、浙江及广东阳

江的降雹数据，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 

Table 1 Research time and ares of hail locations 

降雹地点 经纬度 时间 

重庆 27.3 ºN~30.5ºN、

104.7ºE~108.1ºE 

2022 年 7 月 

贵州 24ºN~30ºN、

103.36ºE~109.35ºE 

2019 年 3 月至 2019

年 8 月 

阳江 20ºN~24ºN、110ºE~114ºE 2022 年 3 月 

浙江 26ºN~32ºN、117ºE~123ºE 2022 年 6 月至 2022

年 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 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，包括云顶温度(CTT：Cloud Top Temperature)、云类型(CLT：

Cloud Type)、黑体亮温(TBB：Black Body Temperature)。其中，CTT 是卫星热红外通道探测

到的云顶辐射换算出的温度，通常温度越低，云顶越高，对流云发展越旺盛；CLT 是通过

多通道卫星观测（可见光、红外、水汽等）反演出的云类型，积雨云与深对流云最容易产生

强降水、雷电、冰雹，云类型产品为：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）。

CTT 温度越低，云团抬升越高，降雹概率越大。CLT……TBB…… 

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。 

表 2 卫星和雷达数据信息 

Table 2 Information of satellite and radar data  

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 

2 冰雹天气识别特征分析 

2.1 基于 FY-4A 数据的冰雹天气特征分析 

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，官方提供了将静止卫星数据转换为经纬

度的公式，然而该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，则经纬度存在一定偏差，因此，为了更准确地将静止卫星中国区域数据行

列号转换为经纬度，本文采用查表法进行转换，从而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，针对降雹时刻及前 30 分钟内的降雹过程，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；针对降雹后 30 分钟数

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。 

 
( ) ( 1) ( 1) ( 1 1) ( 1 1) ( 1 1) ( 1 1)

9

a,b a,b+ a,b- a+ ,b+ a- ,b- a+ ,b- a- ,b+y + y + y + y + y + y + y
x =  (1) 

式中：a 为经度，b 为纬度，x、y 为经纬度点对应的产品数值。 



 

 

2.1.2 基于 FY-4A 冰雹天气识别特征分析 

选取毕节市一次降雹天气的前 30 分钟、前 15 分钟、降雹时刻、后 15 分钟、后 30 分钟

数据，分析 CTT、TBB、CLT 特征。 

 

 

 

图 1 2019 年 4 月 21 日毕节市冰雹天气的(a～e)CTT、(f～j)TBB 和(k～o)CLT 时空演变过程 

Fig.1 Spatio-temporal evolution processes of (a–e) CTT, (f–j) TBB, and (k–o) CLT during the hail weather event 

in Bijie of Guizhou Province 21 April 2019 

由图 3 可见，降雹前 30 分钟降雹点处西北方向存在强对流云团，该地 CTT 为 240～250 

K、TBB 约在 256 K 左右，CLT 为混合云(图 1a/f/k)，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，且降雹时刻降雹点

CTT 和 TBB 均降至 230 K 以下，CLT 为冰云(图 1-c/h/m) ；冰雹天气结束后云团离开降雹

点，该地 CTT 等均有所升高(图 1-d-e/i-j/n-o)。 

为统计降雹点静止卫星数据产品特征，使用 2019 年贵州省地面站统计的降雹清单对该

省全年冰雹天气过程进行阈值特征统计，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省全年天气过程平均值，并统计各时刻 CTT 和 TBB 小于阈值的概

率。图 4 为降雹地点前后 30 分钟的 CTT 和 TBB 的阈值特征统计，降雹时刻平均 CTT 小于

228 K；图 5 为降雹地点前后 30 分钟的 CLT 特征统计，降雹时刻多为冰云类型。 

 



 

 

(a)                           (b)  

图 2 2019 年贵州(a)CTT 和(b)TBB 特征统计 

Fig.2 Statistics of (a) CTT and (b) TBB in Guizhou in 2019  

 

图 3 2019 年贵州(a)降雹前 30 分钟、(b)降雹前 15 分钟、(c)降雹时刻、(d)降雹后 15 分钟和(e)降雹后 30 分

钟 CLT 概率 

Fig.3 CLT probability at (a) 30 min pre-hail, (b) 15 min pre-hail, (c) hailfall time, (d) 15 min post-hail, and (e) 30 

min post-hail in Guizhou Province in 2019 

综上所述，CTT、TBB、CLT 具有明显的阈值特征和较强的指示意义。贵州省降雹时刻

的阈值特征为 CTT≤228 K，TBB≤231 K，云类型为冰云。这些特征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分析 

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。（Brook et al，2022）。 

2.1.2 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，选取安顺市一次冰雹天气的前 30 分钟、

12 分钟、6 分钟、降雹时刻、后 6 分钟、12 分钟、30 分钟数据，对 CR、ET 和 VIL 时空演

变特征进行分析。 

 



 

 

 
Fig.4 Spatiotemporal evolution of composite reflectivity during the hail event in Anshun City on March 4, 2019 

 



 

 

 
注：黑色方框为降雹点所在区域。 

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

Fig.4 Spatio-temporal evolution of （a-d）CR,（e-h）ET, and （i-l）VILduring the hail event in Anshun 4 March 

4 2019  

降雹前 30 分钟安顺降雹点处 CR 约在 30～40 dBz，ET 为 6～8 km，VIL 趋于零(图 4a，

图 5a，图 6a)，降雹点附近有小范围高反射率回波团；降雹时刻该区域 CR＞50 dBz，ET 上

升，强回波中心高度＞10 km，VIL＞20 kg·m
-2，该地存在冰雹天气(图 4b，图 5b ，图 6b)；

降雹后该地 CR、ET 和 VIL 均显著下降(图 4c～d4，图 5c～d5，图 6c～d6)。 

为了数据融合和标定降雹位置，使用 2019 年地面站的贵州省降雹记录统计得到雷达三

个产品阈值特征(图 7)：CR≥47.5 dBz，ET≥10 871 m，VIL≥22 kg·m
-2。 

 
(a)                  (b) (c) 

图 5 2019 年贵州(a)CR、(b)ET 和(c)VIL 特征统计 

Fig.5 Statistical characteristics of (a) CR, (b) ET, and (c) VIL in Guizhou in 2019 

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 1 km。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等，该方法计算量较

小，处理速度更快，故使用双线性插值法将 FY-4A 数据空间分辨率统一为 1 km。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了数据增强技术对原始数据集进行了扩充，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。这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了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，

但仍进行标准化处理。因为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）。基于前人对于数据融合方法的研究，本文提出两种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，通过卷积等运算输出融合特征图（图 8），

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 模型进行降雹区域识别，由于模型需输入 3 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 11 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。 
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图 6 数据融合方法示意图 

Fig.6 Schematic diagram of the data fusion method 

3.3 联合数据阈值特征及位置标定 

基于第 2 节统计的阈值特征，将大于阈值的红的区域标记为红色，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 12 为融合前六个静止卫星和雷达产品图，图 13 为融合后数据

图像，图 14 为位置标定示意图。 



 

 

 

  

 

 

图 7 （a~f）融合前(a~c)静止卫星和(d~f)雷达产品图,（g）融合后数据图像，（h）降雹位置（红色方块）

标定方法 

Fig.7 (a-c) Geostationary satellite and (d-f) radar products before data fusion，(g) data imagery ofafter data fusion, 

and (h) schematie diagram of the hail location calibration method 

4 试验结果与分析 

4.1 YOLOv7 模型改进 

本文的创新点在于提出了一种系统的多源数据冰雹识别算法模型，该模型通过数据匹配、

融合与识别模块的协同作用，实现了多源数据在尺度上的有效匹配与实际应用中的优势互补，

显著提升了冰雹识别的综合性能。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。 

此外，为增强网络特征表达能力，本文还在 YOLOv7 的主干网络中引入了 3 个卷积块注意

力机制（CBAM）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，进一步提高了识别的准确性。4.2 试验结果评估 

试验基于 Windows 系统和 Pytorch 框架，运行在 6 GB 的 NVIDIA 2060 上。YOLOv7

网络模型 Batch size 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，本文先进行数据集划分再使用数据增强扩充数据集。本文

利用精准度(Precision)、召回率(Recall)以及平均精准度（mean Average Precision，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。  

 TP
Precision = 

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。 

 
TP

Recall = 
TP + FN

 (3) 

式中 FN 是被错误检测为非目标的实例数。 

mAP(Mean Average Precision)是用于评估目标检测算法的综合性能的指标。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。mAP 是

评估目标检测算法性能的标准指标。 

根据 2019 年贵州省地面站点记录的降雹清单和重庆等地的天气后报，统计了各静止卫

星、雷达产品在降雹时刻的阈值，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。 

表 3 基于单一雷达数据和融合数据的 YOLOv7 模型评估指标 

Table 3 Evaluation metrics of the YOLO v7 Model based on single radar data and fused data 

指标 P R mAP 

雷达 0.8446 0.7231 0.7893 

融合 0.9131 0.8421 0.9083 

 

                           (a) (b)  

图 10 基于融合数据的 YOLOv7 模型的 (a)mAP、(b)Recall 

Fig.10 (a) mAP and (b) Recall of the YOLOv7 Model based on fused data   

由表 3 和图 10 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。  



 

 

为验证本文方法的准确性和模型优势，本文使用 Faster R-CNN 模型（Girshick，2015）

进行对比验证。表 4 为分别使用本文模型和 Faster R-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，其 Precision、Recall和 mAP均优于 Faster R-CNN，

尤其是 Precision和 mAP的优势更为显著。这说明本文模型不仅能够更准确地识别降雹区域，

还能在复杂场景下保持较高的检测稳定性。而 Faster R-CNN 的精确率较低，考虑是因为数

据集特征较为复杂，Faster R-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 YOLOv7 模型和 Faster R-CNN 模型的评估指标对比 

Table 4 Comparison of evaluation metrics between the YOLOv7 model and the Faster R-CNN model 

指标(best) P R mAP 

YOLOv7 0.9131 0.8421 0.9083 

Faster-RCNN 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 27 日毕节市直径为 30 mm 的一次冰雹天气进

行识别结果验证。图 11 为基于融合数据的冰雹天气识别结果。由图可见，本文方法能准确

识别降雹范围，与地面站实际降雹记录一致。图 18 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，说明在对

冰雹的识别中，基于静止卫星和雷达数据的融合方法能弥补单一数据源劣势，同时还能得到

较为准确的降雹范围。 

 

 

                                                      

 

 

 

注：红色圆点为实际降雹点，图 a~c 中绿色识别框为识别结果及置信度。 

 

图 9 2019 年 4 月 28 日毕节基于(a~c)雷达数据和(d~f)融合数据的冰雹落区识别结果 



 

 

Fig.9 Hail fall area identification results based on (a–c) fused data and (d–f) radar data in Bijie 28 April 2019 

通常小直径冰雹天气更难识别，本文方法在识别大直径冰雹天气时有较好效果，为验证

本文方法在小直径冰雹天气中识别的效果，对 2019 年 3 月 1 日贵州遵义的一次真实冰雹天

气过程进行识别。表 6 为 2019 年 3 月 1 日遵义具体降雹记录。 

在冰雹天气预警工作中，应秉持“宁可误报，不可漏报”的原则，以最大限度减少灾害损

失。图 19 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

2019 年 3 月 1 日遵义的冰雹天气过程。图 20 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的降雹区域。 

 

 

 

 

 

注：红色圆点为实际降雹点，图 a~c 中紫色识别框为识别结果及置信度。 

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

Fig.10 Hail fall area identification results based on (a–d) fused data and (e–h) radar data in Zunyi 1 March 2019 

 

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 深度学习框架，通过引入注意力机制优

化了特征提取能力。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 90.83%，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

13 为识别模型的总体流程。 
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图 11 整体方法流程图 

Fig.11 Flow chart of overall method 

 

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。然而，冰雹等强对流天气的准确识别与预警对于防灾减灾、人民生

命财产安全保障、农业生产保护以及交通运输安全等领域具有重大意义。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展现出巨大的潜力

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，推动气象防灾减灾能力的全面提升。 
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