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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11 

强天气监测预警预报中的应用效果。本研究基于历史数据对径向与环状两类异常回波进行人工标记，利用12 

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；并针对先进的语义分割模型13 

DeepLabV3+进行优化，主要包括：主干网络采用参数更少的简化 ResNet50 结构；为主干特征提取层引入14 

SimAM 简单注意力机制，以关注重要特征；在解码器路径中添加中间层，通过合并中间层有效引入额外的15 

细节和背景；以此构建了雷达拼图异常回波识别模型 DeepLab-ARER。经试验评估，DeepLab-ARER 对两16 

类异常回波均表现出较好的识别性能，其平均像素准确率（mPA）为 96.75%，平均交并比（mIoU）为 93.95%，17 

较原 DeepLabV3+均有明显提升。研究成果可为雷达拼图异常回波的自动识别提供有效技术支撑，为雷达18 

拼图数据在气象业务中的高质量应用奠定基础。 19 
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Abstract: During the prolonged operation of weather radar systems, equipment malfunctions and 36 

external interferences often cause abnormal radar echoes. These anomalies impair the radar’s 37 

effectiveness in the monitoring, warning and forecasting of severe weather events. To address this 38 

problem, in this study, we manually labeled radial and circular types of abnormal echoes based on 39 

historical data, and used data augmentation techniques to construct a radar mosaic dataset of 40 

abnormal echoes consisting of 20,000 images. For the advanced semantic segmentation model 41 

DeepLabV3+, we introduced several optimizations, which include, firstly, a streamlined ResNet50 42 

backbone with reduced parameters was adopted; secondly, the SimAM attention mechanism to 43 

enhance feature extraction and emphasize critical features was incorporated; and thirdly, 44 

intermediate layers were added into the decoder path to integrate additional details and contextual 45 

information through layer fusion. Consequently, the DeepLab-ARER model for recognizing 46 

abnormal radar echoes in radar mosaic data was developed. Experimental evaluations have 47 

demonstrated that DeepLab-ARER achieved superior performance in identifying both types of 48 

abnormal echoes, with a mean pixel accuracy (mPA) of 96.75% and a mean 49 

intersection-over-union (mIoU) of 93.95%, showing significant improvements over the original 50 

DeepLabV3+ model. These research achievements can provide robust technical solutions to the 51 

automatic recognition of abnormal echoes in radar mosaic data, laying a solid foundation for 52 

enhancing the quality of radar mosaic data in operational applications.  53 

Key words: radar mosaic, abnormal radar echo, deep learning, semantic segmentation 54 

 55 

引言 56 

雷达拼图数据是将区域内多部天气雷达相近时间点的观测数据拼接处理形成的覆盖整57 

个区域的雷达回波数据。作为一种预报员高频次使用的数据资源，雷达拼图数据已成为提升58 

灾害天气预警精准性和防御能力的重要支撑。然而，天气雷达是一套高度复杂的电子系统，59 

其运行易受系统故障、模块异常以及外部环境干扰等多种因素的影响，从而在长时间业务运60 

行中不可避免地产生错误数据（谢千里，2020）。虽然雷达数据质量控制技术已相对成熟，61 

但尚无法剔除所有错误信息，雷达拼图数据中仍不时存在径向、环状等异常回波。径向干扰62 

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63 

异常引起（周红根等，2008）。环状或饼状异常回波主要由发射机/接收机故障引起的探测64 

数据强度信息异常所致，在回波上表现为相邻体扫之间的回波强度、范围差异显著（赵瑞金65 

等，2015）。这些异常回波不仅直接干扰预报员对天气系统的分析与判断，还显著削弱雷达66 

数据的定量应用效果。对于气象业务人员而言，虽然异常回波的识别并非难事，但在海量雷67 
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达拼图数据中逐一进行人工识别的工作量巨大、效率低，且难以满足数值模式同化系统、强68 

对流天气自动识别系统等业务系统对数据质量和处理效率的要求。因此，实现雷达拼图数据69 

中异常回波的自动有效识别，对于提高气象业务效率和数据质量具有重要现实意义。 70 

当前，国内外学者在天气雷达异常回波的检测与识别方面已开展了广泛研究，其中许多71 

研究倾向于采用经典的图像处理方法。例如，Haddad et al（2004）利用雷达图像的纹理特72 

征，通过计算灰度直方图或灰度和差的直方图来识别降水和地面回波。赵悦等（2007）提出73 

了一种中值滤波与小波变换相结合的天气雷达回波图像处理方法，为自动识别回波种类提供74 

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地物杂波进行识别75 

与抑制。此外，邵楠等（2013）提出利用图像模式识别技术提取异常回波特征，并引入迭代76 

学习器以自动判别异常回波。Sadouki and Haddad（2013）则通过纹理图像分析中的灰度共77 

生矩阵，有效区分降水回波与杂波。上述方法虽然取得了一定的识别效果，但算法复杂且效78 

率较低。而且，传统图像处理方法通常需要人工设置特征以进行图像分割，调参过程对专业79 

知识要求较高，泛化能力和鲁棒性较差，识别率不高，自动化程度较低，难以满足大规模业80 

务应用的需求。此外，异常回波细节丰富，目标多呈片状或散落状，轮廓不规则，特征差异81 

显著，进一步增加了使用传统方法识别异常回波的难度。 82 

近年来，随着人工智能和机器学习技术的发展，以深度学习模型为代表的人工智能技术83 

因其解决复杂问题和非线性建模的突出能力，在气象应用中日益活跃（钱奇峰等，2021；陈84 

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85 

像分类算法也被应用到雷达异常回波识别中。邵楠等（2013）通过传统的机器学习实现了雷86 

达回波的自动识别，但其识别效率不够理想。杨宏宇和王峰岩（2019）提出一种基于深度卷87 

积神经网络（DCNN）的气象雷达噪声图像语义分割方法，对气象雷达图像中的 4 类噪声回88 

波具有较好的去噪效果。刘昉等（2021）提出了基于卷积神经网络（Convolutional Neural 89 

Networks，CNN）的天气雷达异常回波图像识别。Yang et al（2020）基于堆叠自编码器提出90 

了异常天气雷达回波图像识别新方法。张林等（2023）基于深度学习研发了天气雷达异常数91 

据识别技术。上述方法对雷达回波图像识别率高、时效快，较传统识别方法具有显著优势。92 

然而，雷达异常回波细节丰富，特征差异明显，图像分类算法识别结果信息丢失严重，往往93 

只关注图像的整体类别，无法获取图像中具体特征的位置、数量以及轮廓等细节信息。 94 

在计算机视觉领域，图像分割技术是实现图像分析和识别的关键环节。它通过将图像中95 

的每个像素分类为不同的语义类别，精确描绘物体轮廓，从而为后续的分析和识别提供基础。96 
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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，语义分割侧重于对像素进行97 

语义分类，实例分割聚焦于区分同类物体的不同个体，而全景分割综合了两者的优点，实现98 

对图像更全面细致的分割（邝辉宇和吴俊君，2019）。语义分割技术的发展经历了三个阶段。99 

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100 

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101 

（CNN）实现语义分割（Razavian et al，2014），但其准确性受到传统方法的限制。第三阶102 

段是基于全卷积神经网络（Fully Convolutional Networks，FCN）时期（Long et al，2015），103 

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104 

类（王关茗和胡乃平，2023）。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105 

的语义信息（正常回波或异常回波），而无需区分同一类别的不同个体。因此，本研究采用106 

语义分割技术改善雷达拼图异常回波的自动识别效果，为提升雷达拼图数据的资料质量和业107 

务应用水平提供技术支持。 108 

1 数据集构建 109 

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110 

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111 

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112 

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 WRAED113 

（Weather Radar Abnormal Echo Dataset）。该数据集的原始数据来自湖北省气象台业务运行114 

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（MCR），拼图产115 

品由湖北省内 9 部 S 波段新一代天气雷达组网生成（图 1），格点水平分辨率为 1 km，时116 

间分辨率为 6 min。数据集时间范围为 2019—2021 年 6—9 月，涵盖连续 3 年湖北省主汛期117 

不同天气系统演变下的雷达异常回波特征。 118 
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119 
图 1 湖北省 9 部 S 波段天气雷达分布图 120 

Fig.1 Distribution of nine S-band weather radars in Hubei Province 121 

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122 

的雷达拼图回波图像数据集。图 2 即为自定义图像数据集的具体流程。首先，从 2019—2021123 

年 6—9 月共 77 509 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124 

（图 3）；其中，共有 1002 张仅含径向异常回波图像，157 张仅含环状异常回波图像，59125 

张同时包含径向和环状异常回波的图像。 126 

 127 

图 2  自定义数据集流程图 128 

Fig.2 Workflow of custom dataset construction 129 

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130 

签标注（即人工标签），生成 JSON 格式的标记数据文件；再使用 Python Image Library 工131 

具将 JSON 格式的标记数据文件转换为掩码标注图像（图 4）。 132 
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 133 
图 3   134 

(a)径向、(b)环状、(c)径向与环状共存异常回波图像 135 

Fig.3 Images of the abnormal radar echoes of (a) radial, (b) ring-shaped and (c) coexistence of radial and 136 

ring-shaped abnormal echoes 137 

 138 

 139 

图 4  （a）标注后的异常回波图像及其（b）掩码标注图像 140 

Fig.4  (a) Annotated abnormal radar echo images and (b) their mask annotation images 141 

由此可知，虽然原始图像有 77 509 张，但最终筛选出来的异常回波图像仅有 1218 张，142 

数据集规模较小且数据分布不均衡，可能导致训练模型出现严重过拟合现象，泛化能力显著143 

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。数据增强是一种144 

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145 

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146 

变，进而提升模型的性能与泛化能力。 147 

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（几何变换、颜色变换），148 

有基于多样本图像数据增强方法（SMOTE、SamplePairing、Mixup 等），还有基于生成对149 

抗网络（generative adversarial networks，GAN）数据生成的数据增强。本文主要采用基本的150 

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。图像翻转151 

包含水平翻转、垂直翻转等；图像旋转则按照一定角度（30°、60°等）对图像进行旋转操作；152 

图像缩放可对图像进行放大或缩小操作；图像裁剪则通过裁剪出图像的局部区域，改变图像153 
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的构图，可让模型学习到物体的局部特征。 154 

综上，将掩码标注图像及原始图像分别进行旋转、左右翻转、放大缩小等操作，得到雷155 

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156 

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 1100×157 

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，用于158 

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159 

估。表 1 所示即为 WRAED 数据集中训练数据集和验证数据集的异常回波分布情况。 160 

表 1  数据集异常回波分布情况 161 

Table 1 Distribution of abnormal radar echoes in the dataset 162 

数据集 径向异常回波 环状异常回波 

径向和环状异常回

波 

训练数据集 7198 7202 1600 

验证数据集 1801 1799 400 

 163 

2 DeepLab-ARER 模型 164 

本文以 DeepLabV3+模型为基础，采用简化后的 ResNet50（He et al，2016；Fakhfakh et 165 

al，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166 

型的基本结构如图 5 所示。其中，DeepLabV3+是谷歌（Google）公司开发的基于编码器-167 

解码器（Encoder-Decoder）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168 

的 Xception 主干网络（称为 Aligned Xception），可实现高效的特征提取。 169 

 170 
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图 5  DeepLab-ARER 模型网络结构 171 

Fig.5 Architecture of DeepLab-ARER network 172 

2.1 主干网络和特征提取 173 

郑凯等（2020）提出了一种结合 ResNet 和 DeepLabV3+的全卷积神经网络云雪检测方174 

法。该方法采用 ResNet50 主干网络，并根据云和雪在天绘一号卫星遥感影像上的特点优化175 

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176 

（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 ResNet101177 

的分割性能最好，ResNet50 次之。为此，DeepLab-ARER 模型采用简化的 ResNet50（删除178 

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179 

对自定义的异常回波数据集 WRAED 具有更好的分割效果。图 6 即展示了具有不同特征提180 

取层的 DeepLab-ARER 模型的主干架构。其中，模型架构的低层、中层和深层的尺寸（像181 

素×像素×通道）分别为 128×128×64、64×64×128 和 32×32×256。通过合并中间层，可有182 

效引入额外的细节和背景，从而提高模型的分割性能。 183 

 184 
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图 6  DeepLab-ARER 模型主干网络简化的 ResNet50 示意图 185 

Fig. 6 Simplified ResNet50 backbone in DeepLab-ARER model 186 

此外，输出步幅（output stride）表示为输入图像空间分辨率与最终输出分辨率（最后一187 

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188 

速度和精度之间的最佳折衷（Chen et al，2018），故本文同样将输出步幅设为 16。 189 

2.2 编码器 190 

DeepLab-ARER 模型的编码器路径与 DeepLabV3+保持一致。从主干提取的深度特征层191 

通过空洞空间金字塔池化（ASPP）模块（Chen et al，2017），结合不同速率的空洞卷积来192 

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193 

6、12、18）和平均池化的图像级特征。如图 5 所示，上述五个分支得到的特征被连接在一194 

起并经过 1×1 卷积层。与 DeepLabV3+类似，本模型在编码器和解码器路径中使用空洞深度195 

可分离卷积代替传统的 3×3 卷积。该技术将标准卷积分解为两个步骤：首先是一个空洞深196 

度卷积（3×3 深度卷积，扩张率大于 1），用于对各输入通道独立进行空洞采样；然后是一197 

个逐点卷积（1×1 卷积），用于混合通道信息。每个卷积步骤后均紧跟批量标准化和 ReLU198 

激活函数。这种分解可显著降低计算复杂度，同时保持性能。 199 

2.3 解码器 200 

在 DeepLabV3+的解码器组件中，有一种简单且有效的方法来细化分割掩码。首先，从201 

编码器主干提取的低级特征（见图 5 中的低层）经过 1×1 卷积以减少通道数量。然后，将202 

这些减少后的特征与编码器输出连接起来，后者以按 4 倍尺度进行双线性上采样。使用 3×3203 

深度可分离卷积层进一步细化连接后的特征。接下来，再次按 4 倍尺度对特征进行双线性上204 

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。 205 

然而，基于编码器-解码器的分割模型面临的挑战之一是在编码器的下采样和解码器的206 

上采样过程中，细节特征会丢失。为了解决这个问题，DeepLab-ARER 模型在编码器主干中207 

加入了额外特征提取的中间层（见图 5）。通过特征提取中间层，可在解码器中引入一些编208 

码器路径中可能丢失的一般特征，并增强语义掩码的重建。中间层经过 1×1 卷积处理，然209 

后以 2 倍系数进行双线性上采样，以匹配解码器其他缩减特征层的大小。随后，将其与模型210 

其他分支的特征连接起来。 211 

2.4 注意力模块 212 

注意力机制在计算机视觉领域被证明是有效的，通过为不同区域分配不同的权重，允许213 

模型关注输入的相关部分（Guo et al，2022）。许多研究已表明，加入注意力机制可以提高214 
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语义分割模型的性能（Azad et al，2020；Zeng et al，2020；Jia et al，2023）。其中，廖艺215 

齐（2023）针对海雾分割任务优化了 DeepLabV3+模型，在主干网络中引入 ECA 模块，在216 

ASPP 模块后加入 CBAM 注意力机制，提高了海雾分割的精度。吴安坤等（2024）分别在217 

高、低层级特征融合和分割预测之前加入 CBAM 注意力机制，改善了 DeepLabV3+模型对218 

雷暴活动的识别精度。贾军营等（2025）引入极化自注意力机制（PSA）来改进 DeepLabV3+219 

模型，有效提升了暴雨过程的道路积水检测性能。同样地，DeepLab-ARER 模型在每个特征220 

提取层之后添加简单注意力机制 SimAM（Yang et al，2021）。SimAM 是一个轻量级的注意221 

力模块，不引入额外的参数。它不像其他空间和通道注意力机制那样扩展一维或二维（1D/2D）222 

权重，而是直接估计三维（3D）权重。将 SimAM 注意力模块添加到低层、中层和深层特征223 

提取的主干层之后，DeepLab-ARER 模型能够关注重要特征并提高分割性能。 224 

2.5 损失函数 225 

交叉熵损失函数（Cross Entropy Loss）在多分类任务中已被广泛验证具有良好的性能。226 

为此，本研究采用标准交叉熵损失函数对径向异常回波、环状异常回波及背景的三分类语义227 

分割任务进行优化。在语义分割任务中，每个像素被视为一个独立的多分类问题。给定一个228 

包含 N 个像素的训练批次，交叉熵损失函数定义如下： 229 

 , ,

1 1

1
( )

N C

i c i c

i c

L y log p
N  

    (1) 230 

式中：C = 3 为类别数量， ,i cy 表示第 i 个像素点在第 c 个类别上的真实标签（one-hot 编码），231 

,i cp 表示模型预测的第 i 个像素点属于第 c 个类别的概率。 232 

DeepLab-ARER 模型的最后一层为 1×1 卷积层，其输出通道数等于语义分割类别数（即233 

为 3）。经过该卷积层后，网络直接输出三通道特征图，分别对应三个类别的未归一化得分。234 

网络输出层未使用 Softmax 激活函数，而是将原始得分直接输入交叉熵损失函数。在现代深235 

度学习框架中，标准交叉熵损失函数内部会自动对类别得分执行 Softmax 归一化处理。236 

Softmax 函数的定义如下： 237 

 
1

( )
i

i

x

i n x

j

e
softmax x

e





 (2) 238 

式中：xi为输入向量的第 i 个元素，n 为向量维度，e 为自然对数的底数。 239 
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3 模型评估 240 

3.1 评估方法 241 

为进一步评估模型的分割效果，基于构建的雷达拼图异常回波数据集 WRAED，对242 

DeepLab-ARER 模型与其他主流的 CNN 语义分割基准模型，如 DeepLabV3+（Chen et al，243 

2018）、FCN（Long et al，2015）、ResUnet（Zhang et al，2018）与 U-Net（Ronneberger et 244 

al，2015）进行性能对比。其中，考虑到 DeepLab-ARER 模型是基于 DeepLabV3+改进而来，245 

因此将其与采用 Xception、ResNet50 及 ResNet101 三种不同主干网络的 DeepLabV3+进行同246 

步对比。 247 

3.2 评估指标 248 

语义分割模型旨在预测图像中每个像素的类别。模型可能在一个指标下表现良好，但在249 

另一个指标下表现不佳。为此，本文在评估分割模型时，选用像素准确率（Pixel Accuracy，250 

PA）、平均像素准确率（mean Pixel Accuracy，mPA）、交并比（Intersection over Union，IoU）251 

和平均交并比（mean Intersection over Union，mIoU）作为主要评价指标。同时，为进一步252 

分析模型对各类别的识别能力，借鉴气象检验中常用的的三个辅助指标：命中率（Probability 253 

of Detection，POD）、误报率（False Alarm Ratio，FAR）与偏差（Bias）。 254 

3.2.1 像素准确率（PA） 255 

PA 是语义分割中最直观的评估指标，它衡量了模型在所有像素上的整体分类准确度，256 

反映了模型正确标记图像中每个像素的能力。 257 

 
i i

i i i i

TP TN
PA

TP TN FP FN




  
 (3) 258 

3.2.2 平均像素准确率（mPA） 259 

在语义分割领域，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260 

均值，类似于平均召回率，但它忽略了误报像素，可衡量模型在每个类别上正确识别像素的261 

能力。 262 

 
1

1 N
i

i i i

TP
mPA

N TP FN




  (4) 263 

3.2.3 交并比（IoU）与平均交并比（mIoU） 264 

IoU 与 mIoU 是语义分割模型最核心、最通用的评估指标。它们通过计算预测区域与真265 

实区域之间的重叠程度，直接量化分割结果的空间精度。其中，IoU 用于衡量针对单个类别266 
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的分割精度，它是该类别预测结果与真实标签之间重叠面积（交集）与覆盖总面积（并集）267 

的比值；mIoU 则是计算所有类别 IoU 的平均值，以提供对模型整体分割性能的宏观度量。 268 

                     

i

i i i

TP
IoU

TP FP FN


                         (5) 269 

 
1

1 N
i

i i i i

TP
mIoU

N TP FP FN


 

  (6) 270 

3.2.4 命中率（POD） 271 

POD 表征模型检测出真实存在的正类目标的能力，其值域为[0, 1]。其值越高，说明模272 

型的漏检率越低。 273 

 
i

i i

TP
POD

TP FN



 (7) 274 

3.2.5 误报率（FAR） 275 

FAR 衡量在所有被模型预测为正类的像素中出现错误预测的比例，其值域为[0, 1]。其276 

值越高，说明模型的误检率越高。 277 

 
i

i i

FP
FAR

TP FP



 (8) 278 

3.2.6 偏差（Bias） 279 

Bias 表示模型预测的正类数量与真实的正类数量之间的比例关系。Bias>1 表示模型高280 

估了该类别，预测的正类像素过多（可能 FP 过高）；Bias<1 表示模型低估了该类别，预测281 

的正类像素不足（可能 FN 过高）；Bias=1 则表示预测与真实完美匹配。 282 

 
i i

i i

TP FP
BIAS

TP FN





 (9) 283 

式（3）~（9）中：N 是异常回波的类别总数（含背景类），取值为 3；
iTP 、

iTN 、
iFP、

iFN284 

分别是第 i 类异常回波的真正例、真负例、假正例、假负例像素的总数。需要注意的是，真285 

正例像素表示已正确预测给定类别的像素，而真负例像素表示已正确识别非给定类别的像素。 286 

3.3 评估环境 287 

文中使用配备 GeForce GTX1080Ti 和 PyTorch 深度学习框架的计算节点进行评估。在模288 

型训练阶段，输入原始图像大小为 1100×800 像素，使用标准 Adam 优化器和分类交叉熵损289 

失，且设置合适的超参数（学习率初始化为 0.007、批量大小为 100 等）。采用 GPU 加速训290 
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练，提高计算效率，通过可视化技术观察模型的训练过程和效果，及时调整超参数和优化策291 

略。 292 

3.4 评估结果 293 

3.4.1 DeepLab-ARER 性能分析 294 

将使用简化 ResNet50（见图 6）主干的 DeepLabV3+视为基准模型（Baseline），通过295 

在基准模型的不同位置交替或同时添加简单注意力机制（SimAM）和中间层（M-Layer）来296 

评估 DeepLab-ARER 模型的性能。表 2 展示了基准模型及其不同改进策略下的评估指标。297 

由表 2 可见，基准模型的整体性能较好，而注意力机制和中间层都能进一步改进模型。但相298 

较而言，中间层的引入对提高模型性能起主要作用，它使模型能够捕获额外的上下文信息并299 

优化分割结果，其 mIoU 和 mPA 分别提升了 4.71%和 1.61%。此外，注意力机制同样有助于300 

合理地改进模型。试验结果表明，联合注意力机制和中间层的效果最优，其 mIoU 为 93.95%，301 

改进最为明显（提高了 9.49%）；mPA 也得到明显提升（提高了 5.88%），达到了 96.75%。302 

从类别识别角度来看，在基准模型上添加注意力机制和中间层的配置同样表现最优，对两类303 

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304 

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，表现出更高的命中率与305 

更低的误报率，这也反映出其形态结构更易于模型捕捉与判别。 306 

表 2  基于 WRAED 数据集的消融实验结果 307 

Table 2 Results of ablation experiments based on WRAED dataset 308 

模型架构 mIoU/% mPA/% 

径向异常回波 环状异常回波 

POD FAR Bias POD FAR Bias 

Baseline 84.46 90.87 0.85 0.11 0.955 0.87 0.10 0.967 

Baseline+SimAM 86.13 92.37 0.88 0.09 0.967 0.90 0.08 0.978 

Baseline+M-Layer 89.17 92.48 0.89 0.07 0.957 0.90 0.05 0.947 

Baseline+M-Layer+SimAM 93.95 96.75 0.93 0.06 0.989 0.95 0.03 0.979 

注：粗体为本文提出的 DeepLab-ARER 模型性能指标，下同。 309 

3.4.2 不同的注意力机制 310 

本评估实验中，基于 DeepLab-ARER 模型测试了不同注意力机制，如：简单注意力311 

SimAM（Yang et al，2021）、挤压和激励 SE（Hu et al，2018）、卷积块注意力 CBAM（Woo 312 

et al，2018）、瓶颈注意力 BAM（Park et al，2018）、高效通道注意力 ECA（Wang et al，313 

2020）、三重注意力 TripletAtt（Misra et al，2021）和协调注意力 CoordAtt（Hou et al，2021）314 

的性能表现。表 3 给出了不同注意力机制下模型的综合评估结果。从整体分割精度来看，315 



 

14 

 

SimAM 与 SE 模块表现最为突出，其 mIoU 分别为 93.95%和 93.08%，高于其他对比机制。316 

然而，在参数量方面，SimAM 展现出独特优势，其无参设计使其成为所有方案中最高效的317 

选择。相比之下，SE 模块虽性能接近，但引入了超过一万的额外参数。在类别识别能力上，318 

SimAM 同样表现稳健，在径向与环状异常回波识别上均实现了高命中率（POD 分别为 0.93319 

和 0.95）与低误报率（FAR 分别为 0.06 和 0.03）；其 Bias 值最接近 1，表明预测偏差最小。320 

尽管 ECA、CoordAtt 等机制对环状异常回波的识别命中率略高（POD=0.96），但其误报率321 

（FAR≥0.06）也相应增加，并显示出一定的过检倾向（Bias>1）。综合各项指标可知，SimAM322 

凭借其无参的三维权重建模能力，在保持最高分割精度的同时，实现了效率与性能的最佳平323 

衡，充分证明了其与本任务特性的高度契合。 324 

表 3  基于 WRAED 数据集的不同注意力机制实验结果 325 

Table 3 Performance comparison of attention mechanisms based on WRAED dataset 326 

注意力机制 mIoU/% mPA/% 
参数量/

个 

径向异常回波 环状异常回波 

POD FAR Bias POD FAR Bias 

Baseline+M-Layer+SimAM 93.95 96.75 10,406,762 0.93 0.06 0.989 0.95 0.03 0.979 

ECA 91.35 96.07 +2,100 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 +11,800 0.92 0.10 1.022 0.96 0.08 1.043 

SE 93.08 96.55 +11,200 0.93 0.06 0.989 0.95 0.04 0.990 

BAM 92.53 96.31 +33,200 0.93 0.09 1.022 0.94 0.07 1.011 

CBAM 89.54 95.39 +11,500 0.92 0.11 1.034 0.94 0.09 1.033 

注：参数量列的+表示新增数量。3.4.3 与其他模型的对比 327 

进一步对比 DeepLab-ARER 模型与其他主流图像分割模型，如：DeepLabV3+（Chen et 328 

al，2018）、FCN（Long et al，2015）、ResUnet（Zhang et al，2018）与 U-Net（Ronneberger 329 

et al，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330 

（Xception、ResNet101 和 ResNet50），且各模型均以 output_stride=16 进行构建。图 7 给出331 

了表现较好的几个分割模型的识别结果对比。从图中可以直观看出，DeepLab-ARER 模型识332 

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。 333 
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 334 

图 7 不同模型对各类异常回波的识别结果对比  335 

Fig. 7 Comparison of recognition results of various abnormal echoes by different models 336 

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 mIoU337 

（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338 

（10.41 M）也显著低于大多数模型，仅为标准 DeepLabV3+（ResNet50 主干）的约三分之339 

一，但 mIoU 提升了 6.32%。尽管其每秒浮点运算次数（FLOPS）（1465.92 M）略高于部340 

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-ARER341 

在径向异常回波识别方面表现良好（POD=0.93、FAR=0.06、Bias=0.98），在环状异常回波342 

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343 

接近最优的水平。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、344 

效率和类别识别稳定性上实现全面优势。例如，FCN-8（ResNet50）识别环状异常回波的 POD345 

略高（0.96），但其参数量高达 451.51 M，推理开销巨大；而 ResUnet 的参数量虽然最少（8.23 346 

M），但其各项识别指标都显著偏低。 347 

表 4  基于 WRAED 数据集的不同模型性能对比结果 348 
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Table 4 Results of performance comparison of different models based on WRAED dataset 349 

 350 

Model Backbone mIoU/% mPA/% Params/M FLOPS/M 

 径向异常回波 环状异常回波 

 POD FAR Bias 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-A

RER 
ResNet50 93.95 96.75 10.41 1465.92 

 
0.93 0.06 0.989 0.95 0.03 0.979 

 351 

3.4.4 模型类别性能分析 352 

为深入阐释 DeepLab-ARER 模型识别两类异常回波的性能差异，这里结合各类别评估353 

指标做进一步分析。由表 5可见，模型识别环状异常回波的 IoU与 PA分别达 95.27%与 0.97，354 

明显高于径向异常回波的 88.13%与 0.93。其中，IoU 的较大差距反映出环状异常回波具有355 

的清晰、闭合边界更利于模型实现空间上的精确拟合，而 PA 的领先则说明其整体结构一致356 

性更高，从而在像素级分类任务中具备固有优势。在检测性能方面，模型不仅对环状异常回357 

波具有更高的命中率（POD=0.95），其误报率（FAR=0.03）也低于径向异常回波（POD=0.93，358 

FAR=0.06）。总体而言，模型对两类异常回波均表现出良好的识别能力，但对环状异常回359 

波的识别效果更佳。这种性能差异主要源于两类异常回波在形态结构上的本质区别。环状异360 

常回波多呈现为规则、闭合的环状或弧状形态，结构稳定、特征鲜明，有利于模型进行精确361 

分割。相比之下，径向异常回波形态复杂多变，常呈放射状分布，其条纹结构在某些情况下362 

与降水回波的纹理特征相近，导致模型在判别边界与细微结构时更容易产生混淆，故其 IoU363 

相对较低，误报率也略高。此外，径向异常回波与环状异常回波的 Bias 值分别为 0.989 和364 

0.979，均非常接近 1，这也说明模型对这两类目标的预测不存在明显的系统性偏差。 365 

表 5  基于 WRAED 数据集的 DeepLab-ARER 模型识别性能评估结果 366 

Table 5 Evaluation results of the recognition performance of DeepLab-ARER model based on WRAED dataset 367 



 

17 

 

类别 IoU/% PA POD FAR Bias 

径向异常回波 88.13 0.93 0.93 0.06 0.989 

环状异常回波 95.27 0.97 0.95 0.03 0.979 

 368 

3.4.5 实例分析 369 

利用雷达拼图实例数据分析 DeepLab-ARER 模型的识别效果。图 8 即为 2020 年 8 月 8370 

日 04:54（世界时，下同）的雷达拼图原始图像（图 8a）与异常回波识别结果（图 8b）。从371 

图 8a 可以看出，在湖北省与湖南省的交界处出现了明显的异常回波，异常回波整体呈现多372 

层环状分布特征，强度值跨度较大，取值在 20~65 dBz。这种异常回波不仅严重干扰预报员373 

对天气系统的分析判断，在雷达数据定量应用时也会产生明显的偏差，即出现大面积的虚假374 

回波，以及强降水的误判。图 8b 则为 DeepLab-ARER 模型异常回波识别结果，从图中可以375 

清晰地看到，异常回波的完整轮廓得到了有效识别。 376 

 377 

图 8  2020 年 8 月 8 日 04:54（a）雷达拼图原始图像与（b）DeepLab-ARER 模型异常回波识别结果 378 

Fig.8 (a) The original radar mosaic image and (b) the abnormal echo recognition result of DeepLab-ARER model  379 

at 04:54 UTC 8 August 2020 380 

图 9 为 2020 年 7 月 7 日 18:42 的雷达拼图原始图像（图 9a）与异常回波识别结果（图381 

9b）。由图 9a 可以清楚地看到，湖北省境内出现了多条径向异常回波，且异常回波主要表382 

现为连续的或断续的径向辐散分布特征，回波强度集中在 20~40 dBz。这种异常回波使雷达383 

拼图数据在多个径向方向上出现虚假回波，明显干扰了雷达拼图数据在多个地区的业务应用。384 

从图 9b 的 DeepLab-ARER 模型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385 

整识别出来，识别效果良好。 386 
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 387 

图 9  2020 年 7 月 7 日 18:42（a）雷达拼图原始图像与（b）DeepLab-ARER 模型异常回波识别结果 388 

Fig.9 (a) The original radar mosaic image  and  (b) the abnormal echo recognition result of DeepLab-ARER 389 

model at 18:42 UTC 7 July 2020 390 

图 10 为 2021 年 7 月 15 日 06:18 的雷达拼图原始图像（图 10a）与异常回波识别结果（图391 

10b）。由图 10a 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392 

波强度集中在 20~40 dBz。这种环状和径向共存的异常回波同样干扰了雷达拼图数据的业务393 

应用，而且一般的算法难以同时有效识别。从图 10b 的 DeepLab-ARER 模型异常回波识别394 

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出来。 395 

 396 

图 10  2021 年 7 月 15 日 06:18（a）雷达拼图原始图像与（b）DeepLab-ARER 模型异常回波识别结果 397 

Fig.10 (a) The original radar mosaic image  and (b) the abnormal echo recognition results of DeepLab-ARER 398 

model at 06:18 UTC 15 July 2021 399 

    然而，DeepLab-ARER 模型同样存在误识别的情况。图 11 即为 2021 年 6 月 1 日 11:00400 

的雷达拼图原始图像（图 11a）与模型异常回波识别结果（图 11b）。导致 DeepLab-ARER401 

模型产生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402 
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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403 

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404 

靠地区分它们，导致模型产生误识别。环状回波特征清晰，不易误识别；对于径向回波，其405 

特征复杂多变，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。406 

 407 

图 11 2021 年 6 月 1 日 11:00（a）雷达拼图原始图像与（b）DeepLab-ARER 模型异常回波识别结果 408 

Fig.11 (a) The original radar mosaic image  and (b) the abnormal echo recognition result of DeepLab-ARER 409 

model  at 11:00 UTC 1 June 2021 410 

4 结论与讨论 411 

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412 

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： 413 

（1）针对公开的雷达拼图异常回波分割数据集稀缺的问题，本文利用湖北雷达拼图数414 

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415 

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。 416 

（2）基于经典的 DeepLabV3+模型，通过使用简化的 ResNet50 主干网络，在主干特征417 

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间层，构建了面向雷达418 

拼图异常回波识别的 DeepLab-ARER 模型。经 WRAED 数据集评估，DeepLab-ARER 不仅419 

具有更少的参数和轻量化特点，在雷达异常回波的图像分割方面优于其他主流的 CNN 语义420 

分割基准模型，其 mIoU 和 mPA 值分别达 93.95%和 96.75%。此外，与相同主干的421 

DeepLabV3+相比，DeepLab-ARER在参数减少约三分之二的情况下实现了mIoU提高6.32%。422 

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423 

波，整体效果良好。 424 

虽然 DeepLab-ARER 等 CNN 分割模型表现较好，但仍然存在一些局限性。CNN 需要425 
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大量标记数据进行训练，尤其是在雷达异常回波图像分割这类需要学习复杂特征的任务中。426 

此外，CNN 受局部感受野限制，可能无法有效捕捉全局背景，这种限制会影响模型对全局427 

背景的感知能力。Transformer 等新型计算机视觉技术使用自注意力机制来捕捉长距离依赖428 

关系并能更加有效地捕捉整体背景。为此，未来将进一步扩展 WRAED 数据集的样本数量，429 

研究使用完整或混合的基于 Transformer 模型的方法以获得更优的识别效果。 430 

 431 
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