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 9 

提  要：针对常用参量阈值法识别龙卷风准确率不高的问题，提出一种基于风暴多个雷达特征量驱动10 

的机器学习龙卷风识别方法。该方法首先基于我国 2003—2023 年的龙卷个例雷达基数据，计算并建立了11 

风暴的雷达特征量数据集，包括 924 个有龙卷风暴、1174 个有显著 3DVS 的无龙卷风暴及 5658 个无显著12 

3DVS 的无龙卷风暴，然后利用 XGBoost 对特征量进行重要性排序，结合主成分分析选取前 14 个特征量作13 

为模型的输入。采用 TFM 的编码器，并利用 CNN 提高输入向量维度和在模型尾端加入多个全连接层，构14 

建了龙卷风识别的 TFM+CNN 深度学习模型。使用该模型进行 3 个二分类识别试验，分别针对有龙卷、无15 

显著 3DVS 的无龙卷风暴，有龙卷、有显著 3DVS 的无龙卷风暴及有、无龙卷风暴对比了 XGBoost 模型预16 

报。结果表明：TFM+CNN 模型在三个二分类试验中的 CSI 分别为 84%、71%、73%， POD 分别为 94%、17 

83%、83%，FAR 分别为 11%、16%、14%；和 XGBoost 模型相比，TFM+CNN 模型除了在试验 1 和试验 318 

的 FAR 高 5%以外，其它指标均优一些；两种模型都在试验 2 的表现最差，表明有龙卷和有显著 3DVS 的19 

无龙卷风暴最难区分。此外，TFM+CNN 模型在 ROC 下的 AUC 更大，表明其泛化能力更强。可见 TFM+CNN20 

模型有较强的龙卷识别能力。 21 
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Abstract: Abstract: In response to the issue of insufficient accuracy in identifying tornadoes 34 

using conventional parameter threshold methods, in this study we propose a machine 35 

learning-based tornado identification method driven by multiple radar-derived storm features. 36 

With this method we first calculate and construct a storm feature dataset based on radar base data 37 

from tornado cases during 2003-2023 in China. The dataset contains 924 tornadic storms, 1,174 38 

non-tornadic storms with significant three-dimensional vortex signature (3DVS), and 5,658 39 

non-tornadic storms without significant 3DVS. Then, feature importance ranking is performed 40 

with the XGBoost hyper-parameter. Combined with principal component analysis (PCA), the top 41 

14 features are selected as model inputs. We construct a TFM+CNN deep learning model for 42 

tornado identification by  employing a TFM-based encoder, using CNN to increase the input 43 

vector dimensionality, and adding multiple fully connected layers at the end of the model. 44 

Moreover, with this model, we conduct three binary classification experiments, i.e., tornado 45 

storms vs. non-tornadic storms without significant 3DVS, tornado storms vs. non-tornadic storms 46 

with significant 3DVS, and tornado storms vs. non-tornadic storms. Comparative experiments of 47 

the TFM+CNN model with the XGBoost model are also performed. The results show that the 48 

TFM+CNN model achieves CSI values of 84%, 71% and 73%, POD values of 94%, 83% and 49 

83%, and FAR values of 11%, 16% and 14% in the three binary classification experiments, 50 

respectively. Compared to the XGBoost model, the TFM+CNN model performs better in most 51 

metrics, except for a 5% higher FAR in experiments 1 and 3. The two models both perform worst 52 

in experiment 2, indicating that it is most challenging to distinguish the tornadic storms and the 53 

non-tornadic storms with significant 3DVS. Furthermore, the TFM+CNN model has a larger AUC 54 

under ROC, demonstrating its stronger generalization ability. Therefore, the TFM+CNN model is 55 

superior in identifying tornadoes. 56 

Key words: tornado identification, TFM+CNN, XGBoost, radar-derived storm feature parameter 57 

 58 

引  言 59 

 60 

龙卷是从雷暴云底伸展到地面的漏斗状的剧烈旋转气流，通常发生在极不稳定的天气条61 

件下，是破坏力极大的小尺度（几十米到几百米）灾害天气，其最强地表阵风风速可达 125～62 

150 m·s
-1（郑永光等，2021），给人民的生命和财产造成巨大损失，如 2016 年 6 月 23 日盐63 

城 EF4 级龙卷造成约 99 人死亡 846 人受伤（张小玲等，2016；郑永光等，2016）；2021 年64 

5 月 14 日武汉蔡甸 EF3 级龙卷造成 10 人死亡 230 人受伤（李彩玲等，2022；王艺娟等，2023）。65 

龙卷因其空间尺度极小、生命史极短、形成迅速且随机性强、移动路径复杂多变等特点，给66 

监测和预报带来了巨大困难。根据不同的形成机制，龙卷通常分为中气旋龙卷（也称为超级67 

单体龙卷）和非中气旋龙卷（也称为非超级单体龙卷）；根据不同的对流组织形式，龙卷被68 

分为超级单体龙卷、线状对流龙卷和其他类型龙卷（无组织类型）；根据是否由热带气旋（飓69 

风或台风等）引发，龙卷被分为热带气旋龙卷和非热带气旋龙卷（郑永光等，2025a）。 70 

美国是世界上受龙卷影响最严重的国家，平均每年发生约 1200 个龙卷（Taszarek et al，71 

2020），也是最早开始监测和预报龙卷的国家。龙卷监测和临近预警主要依靠高时空分辨率72 
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的天气雷达资料，低层中气旋、龙卷涡旋特征（Tornadic Vortex Signature，TVS）、龙卷碎73 

屑特征（Tormadic Debris Signature，TDS）是龙卷监测的主要依据，钩状回波、有界弱回波74 

区（Bounded Weak echo Region，BWER）、差分反射率因子（ZDR）柱、ZDR弧与比差分相75 

位（KDP）足的分离、下降的反射率因子核（Descending Reflectivity Core，DRC）等特征也76 

都属于判断超级单体或龙卷的参考依据（郑永光等，2025b; 龚佃利等，2024）。基于对这77 

些特征的认知，一些有助于龙卷识别的特征自动识别算法被研发，如中气旋探测算法78 

（Mesocyclone Detection Algorithm，MDA）（Zrnić et al，1985；Stumpf et al，1998）、TVS79 

识别算法（Wieler，1986）、龙卷探测算法（Tornado Detection Algorithm，TDA）（Wakimoto 80 

and Wilson，1989；Mitchell et al，1998）和 TDS 识别算法（Ryzhkov et al，2005；Palmer et 81 

al，2011）等。由于中气旋、TVS 和 TDA 识别算法都基于径向速度数据识别同距离圈上相82 

邻方位速度差大于预设阈值的三维区域，单一参量和固定阈值的使用以及径向速度本身存在83 

的噪声干扰和速度模糊等质量问题,使得复杂多变的龙卷风的识别率有限,龙卷预警存在较高84 

的虚警率（郑永光等，2021），如非超级单体龙卷因不存在显著的三维涡旋特征（3 Dimensional 85 

Vortex Signature，3DVS）容易被漏报，而非龙卷超级单体常因存在显著的 3DVS 而被虚报86 

龙卷。为此，基于多参量的龙卷识别及其强度估计的模糊逻辑方法和机器学习方法被发展87 

（Smith et al，2015，2020；Gibbs and Bowers，2019；王志斌等，2022；Sessa and Trapp，88 

2023）。中国气象局武汉暴雨研究所（2020）在改进了中气旋识别算法基础上，统计分析了 89 

2003—2018 年中国 33 个超级单体龙卷个例，归纳了龙卷风暴的中气旋旋转速度和最大方位90 

涡度切变的边界函数，使用模糊逻辑方法研发了超级单体龙卷识别算法，于 2021 年集成到91 

SWAN 3.0 中（郑永光等，2025b）。Snyder and Ryzhkov（2015）基于双偏振雷达观测的反92 

射率因子、ZDR、相关系数和基于径向速度计算的方位涡度切变等参量作为模糊逻辑的输入，93 

研发了 TDS 识别算法。模糊逻辑方法需要人工专家基于有限个例的统计分析结果设计模糊94 

规则库、输入参量及其隶属度函数，更适合于规则相对清晰、维度较低、且需要透明决策过95 

程的应用场景，而从已有的认知中，产生龙卷的风暴及其环境复杂多变，机器学习方法在龙96 

卷风这类高动态、多变量、小样本的极端天气识别和预报方面更具优势。Wang and Yu（2015）97 

利用神经元自适应系统，提出一种基于神经模糊网络的龙卷检测算法。曾强宇等（2023）实98 

现了基于随机森林的组网雷达龙卷检测算法。Sandmæl et al（2023）基于雷达反射率因子、99 

径向速度、速度谱宽、双偏振量以及特征识别产品等多参量数据，使用随机森林技术发展了100 

新的龙卷识别算法（Tornado Probability algorithm，TORP）。Xie et al（2024）使用雷达最101 

低 3 个仰角的反射率因子、径向速度和谱宽数据，发展了卷积神经网络（Convolutional Neural 102 

Networks，CNN）与 Transformer（TFM） 技术相结合的深度学习龙卷识别模型 MTI-Net103 

（Multi-Scale Task Interaction Networks for Multi-Task Learning），CNN 使用空间注意力单元104 

模块提取局部细节，TFM 通过注意力机制增强全局连接，该模型的龙卷识别产品准确率高105 

于其他算法并已集成于短时临近预报系统 SWAN 3.0（周康辉等，2025）。 106 
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 本文基于 2003—2023 年龙卷个例的雷达体扫基数据，在识别风暴和提取诸多风暴属性107 

雷达特征量的基础上，针对龙卷使用梯度提升决策树（XGBoost）（Chen，2016）对雷达特108 

征量进行重要性排序，并使用 XGBoost 和 TFM+CNN（Vaswani et al，2017）两种模型建立109 

了龙卷风识别模型，以期提高龙卷风暴识别准确率。 110 

1 数据及处理方法 111 

1.1 数据 112 

收集了 2003—2023 年的全国龙卷和疑似龙卷的发生日期、地点和时间的大致信息以及113 

相应的多普勒天气雷达基数据。使用新一代天气雷达业务软件系统 ROSE2.1，通过人工查114 

看反射率因子、径向速度、中气旋和 TVS 等产品，对收集的龙卷信息进行清洗，剔除明显115 

由下击暴流、飑线和阵风锋等引起的地面直线型大风个例；对于龙卷个例，确定龙卷发生的116 

时间段和在雷达极坐标中的方位和斜距。本文所用雷达基数据选自上述龙卷个例中有中气旋117 

或 TVS 的 CINRAD/SA、CINRAD/SB 和 CINRAD/SAD 型号的雷达，并且剔除了最低 2 个118 

仰角采用双 PRF 模式采样径向速度的雷达基数据，共有 101 个龙卷日的 244 个龙卷风暴（1119 

个龙卷风暴可能先后产生多个龙卷）的雷达基数据。未按形成机制、对流组织形式或是否由120 

热带气旋引起对龙卷进行分类。雷达基数据采用 VCP21 体扫模式（6min 扫描 9 个固定仰角）121 

或 VCP11 体扫模式（5min 扫描 14 个固定仰角）采样，雷达波束宽度约为 1º，反射率因子122 

数据库长为 1 km 或 250m，径向速度数据库长为 250 m。 123 

1.2 数据处理 124 

1.2.1 风暴雷达特征量计算 125 

对雷达基数据进行了杂波抑制（吴涛等，2013）和径向速度退模糊（肖艳姣等，2012，126 

2016）处理后，使用雷暴单体识别追踪算法（SCIT）进行风暴识别追踪；使用二维局部线127 

性最小二乘导数（LLSD：Linear Least Squares Derivative）方法估计方位涡度切变，基于方128 

位涡度切变数据，使用类似 SCIT 算法进行多阈值（分 7 级，缺省阈值分别为 70、60、50、129 

40、30、20、10，单位为 10
-4

s
-1）三维涡旋特征（3DVS）识别，并把 3DVS 与风暴关联，130 

自动提取风暴单体的诸多属性特征量（肖艳姣等，2021）。本文选用以仰角分层的二维风暴131 

分量特征量共 28 个，其中以二维涡旋特征（2DVS）参量为主，基于龙卷风暴雷达特征量数132 

据，使用 XGBoost 模型进行雷达特征量重要性排序，结合主成分分析选取前 14 个特征量作133 

为 TMF+CNN 模型的输入进行训练，相关信息见表 1，其中部分特征量的计算公式如下： 134 

                              （1） 135 

                                                   （2） 136 

              （3） 137 

                          （4） 138 
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式中：j、k 分别为方位和斜距序号， 为径向速度（单位：m∙ s
-1）， 为斜距（单位：km），139 

为径向速度距离库库长（单位：km）， 为相邻径向的方位角差(单位：弧度)。 140 

逾量转动动能的计算公式如下： 141 

                               （5） 142 

式中： 为空气密度（单位：kg∙m
-3），取国际通用的标准大气密度； 为厚度，由于 2DVS143 

在平面上，不存在厚度，故取 ； 为最低阈值（10×10
-4

 s
-1）的二维切变特征半径（单144 

位：m） ， 为维持中等强度中气旋的最小涡度切变阈值（可调，缺省值取 50×10
-4

 s
-1）。145 

二维切变特征的逾量转动动能的单位为 kg∙ m∙ s
-2，即 J∙ m

-1。当 时，认为 x21=0。146 

x21 的值越大，其超出维持最小中气旋的旋转动能越大，也就越有可能形成龙卷。 147 

在极坐标下，取一个（2N+1）×（2M+1）大小的二维局地窗口，设窗口内各方位-斜距148 

库的径向速度为 ，以窗口中心为基准，沿径向中心以远，j 为正，沿切向顺时针方向，k149 

为正，则窗口中心的方位涡度切变 的计算公式如下： 150 

  （6） 151 

式中： ， 为局地二维窗口中心离雷达的斜距（单位：km），  为152 

波束宽度，用弧度表示。 为权重，本文取 。如果速度场中有气旋性旋转，则 。 153 

由于使用 LLSD 方法计算方位涡度切变时使用的是极坐标径向速度数据，其方位分辨率154 

随着离开雷达的距离 而变化，故所取局地窗口大小也随着 变化。设中气旋核的大小是某155 

个常数 D（缺省 1.25 km），那么 N，M 的取值分别为： 156 

                       （7） 157 

                      （8） 158 

式中：（int）表示四舍五入取整。如果 ，则令 ；如果 ，则令 。 159 

 160 
 161 
 162 

表1 二维风暴分量雷达特征量信息 163 
Table 1 Radar feature information of two-dimensional storm component 164 

编号 特征量名称 参量说明 单位 
在XGBoost中的 

重要性比例 
 

1 x1 
2DVS 内最大相邻方位速度差（NADV）处的差分

方位切变 
10

-4
 s

-1
 8.49  

2 x2 2DVS 的旋转速度，即最大、最小速度差的一半 m·s
-1

 8.23  

3 x3 2DVS 内最大相邻方位速度差所在的方位 ° 7.13  

4 x4 2DVS 内的最大速度 m·s
-1

 6.30  
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 165 

 166 

 167 

 168 

 169 

 170 

 171 

 172 

 173 

 174 

 175 

 176 

 177 

 178 

 179 

 180 

 181 

1.2.2 特征量归一化处理 182 

由于各个雷达特征量值的动态变化范围很大，有些是量级上的差别，因此需要对雷达特183 

征量值进行归一化处理，使其范围控制在（1.0，2.0）之间：。 184 

+1.0     （9） 185 

式中： 、 、 、 为某个特征量的归一化值、当前值、最小值和最大值。 186 

1.2.3 特征量缺失值处理 187 

3DVS 是由多个垂直关联的 2DVS 构成的，2DVS 个数除了与风暴本身特征有关外，还188 

会受到波束阻挡、距离折叠、风暴离雷达的距离等因素的影响，因此不同的 3DVS 包含的189 

2DVS 个数、底层所在仰角等都会有差异，从而导致设置固定层数的 3DVS 的部分参量出现190 

缺失。如果 1 个 3DVS 数据中出现 1 个 2DVS 的部分特征量为缺失值，则剔除该 3DVS 数据，191 

这种情况比较少；如果 1 个 3DVS 数据中的每个 2DVS 的所有特征量都无缺失值，只是 2DVS192 

层数少于设置的数据层数，则使用一个小的数值（如-1.0E9）对无数据层进行填充，这种情193 

况很常见。这种数据缺失值处理方法，无论是对类似决策树模型还是对 TFM 模型都比较合194 

理。树模型中选择走哪个分支是根据计算树的节点信息增益大小来决定的，树模型总是选择195 

增益大的那一支，填充小值的分支因计算增益小而被弃选。在 TFM 模型中，填充的小值可196 

以用系统中的缺失值进行替换，如 Pytorch 系统中的 torch.inf（PyTorch Team，2025），而197 

5 x5 2DVS 内的最小速度 m·s
-1

 5.92  

6 x6 2DVS 内最大相邻方位速度差所在的斜距 km 4.82  

7 x7 2DVS 内各库的 NADV 与面积的乘积之和 km
2
·m·s

-1
 4.33  

8 x8 2DVS 内最大速度所在方位 ° 3.92  

9 x9 2DVS 内最大速度所在斜距 km 3.68  

10 x10 2DVS 内的平均反射率因子值 dBZ 3.59  

11 x11 2DVS 内最小速度所在方位 ° 3.19  

12 x12 以相邻方位速度差为权重的 2DVS 的经度位置 ° 2.95  

13 x13 以相邻方位速度差为权重的 2DVS 的纬度位置 ° 2.89  

14 x14 2DVS 的面积 km
2
 2.88  

15 x15 2DVS 的质心高度 km 2.69  

16 x16 2DVS 的质心方位 km 2.64  

17 x17 2DVS 的最大 NADV 等级 10
-4

 s
-1

 2.63  

18 x18 2DVS 内的最大相邻方位速度差 m·s
-1

 2.63  

19 x19 2DVS 内的最大反射率因子值 dBZ 2.59  

20 x20 2DVS 内的最小反射率因子值 dBZ 2.55  

21 x21 2DVS 的逾量转动动能 J∙m-1
 2.35  

22 x22 2DVS 的质心斜距 km 2.15  

23 x23 2DVS 的最大、最小速度对应的差分方位切变 10
-4

 s
-1

 2.06  

24 x24 2DVS 内的最大速度谱宽 m·s
-1

 1.99  

25 x25 2DVS 内最小速度所在斜距 km 1.98  

26 x26 2DVS 的最大方位涡度切变 10
-4

 s
-1

 1.97  

27 x27 与低仰角垂直关联的 2DVS 之间的质心水平距离 km 1.73  

28 x28 2DVS 内最大最小速度所在处的水平距离 km 1.71  
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系统中的缺失值会被忽略（Mask）掉。 198 

通过上述数据处理后，本文建立了三类风暴雷达特征量数据集共 7756 个样本，其中第199 

一类为有龙卷风暴雷达特征量数据集，共有 924 个样本，取龙卷发生期间或发生之前半小时200 

内且最低 2 个仰角的最大相邻方位速度差≥20 m·s
-1 的 3DVS，同一个风暴在不同体扫时次201 

的 3DVS 个数进行累加计算；第二类为有显著 3DVS 的无龙卷风暴雷达特征量数据集，共有202 

1174 个样本；第三类为无显著 3DVS 的无龙卷风暴雷达特征量数据集，共有 5658 个样本。203 

每个样本都包含了 28 个特征量，通过筛选提供给模型使用的有 14 个特征量。 204 

在上述三类数据的基础上，建立了有龙卷风暴和有显著 3DVS 的无龙卷风暴、有龙卷风205 

暴和无显著 3DVS 的无龙卷风暴、有龙卷风暴和有/无显著 3DVS 的无龙卷风暴三个数据集；206 

把这三个数据集按照 7:3 的比例拆分为训练数据集和测试数据集；有龙卷风暴雷达特征量数207 

据中有 636 个样本用于训练，有 273 个用于测试；有显著 3DVS 的无龙卷风暴雷达特征量数208 

据中有 822 个样本用于训练，有 352 个用于测试；无显著 3DVS 的无龙卷风暴雷达特征量数209 

据中有 3180 个样本用于训练，有 1363 个样本用于测试。另外，预留了 15 个龙卷和 75 个非210 

龙卷风暴样本进行回代试验，包括 2020 年 6 月 27 日发生在湖北荆门的龙卷风暴和 2021 年211 

5 月 14 日发生在湖北武汉的龙卷风暴个例。 212 

2 模型算法和方案 213 

本文选择了 XGBoost 和 TFM+CNN 两种模型进行对比试验。 214 

2.1 XGBoost 模型算法 215 

XGBoost 是高效的梯度提升决策树（GBDT）算法（Chen，2016），是集成学习（Ensemble 216 

Learning）中提升方法（Boosting）的一种改进版本。XGBoost 本质上仍然是一个基于决策217 

树的集成模型，但其对传统 GBDT（仅用一阶梯度） 做了很多优化处理：（1）利用二阶218 

信息加速收敛；（2）通过多个系数控制树结构的复杂度，避免过拟合；（3）基于分裂增益219 

最大化选择特征和分割点，支持近似算法处理大规模数据等优化处理。通过上述优化处理，220 

XGBoost 在速度、精度、鲁棒性和可扩展性方面表现更优。 221 

XGBoost 模型算法主要包含三个部分：（1）目标函数优化，XGBoost 的目标函数由损222 

失函数（Loss Function） 和 正则化项（Regularization Term）两部分组成；（2）决策树构建，223 

将目标函数转换为关于叶子节点权重的形式,使用 CART（分类与回归树）作为基学习器，224 

每次迭代生成新树拟合残差；（3）稀疏数据处理,通过缺失值的自动处理、稀疏特征的压缩225 

存储、稀疏感知的分裂算法、正规化与稀疏性控制等措施，实现高效且准确的学习。XGBoost226 

的稀疏数据处理能力是其核心优势之一，用户无需复杂预处理即可直接训练。 227 

2.2 TFM+CNN 算法 228 

TFM 通过自注意力、多头注意力、位置编码、残差链接及层归一化等手段解决 RNN/ 229 

LSTM 不能很好地解决长距离的依赖及并行化处理等问题。 230 
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2.2.1 模型输入处理 231 

模型最初由 14 个仰角含时间序列的向量（取表 1 中排序前 14 的特征量）组成，通过大232 

量的试验分析发现，使用 14 个仰角的向量数据并不能提高模型预测精度，主要原因是仰角233 

层越高，缺失值越多，模型学习到信息越来越少，因此，最终选取低层 6 个仰角的特征量作234 

为模型的输入，特征量排列方法如表 2。 235 

表 2 特征量排列方法 236 

Table 2 Feature ordering method 237 

仰角 特征量 

1 x1，x2，……，x14 

2 x1， x2， ……，x14 

…… x1，x2 ，……，x14 

6 x1，x2 ，……，x14 

2.2.2 模型结构 238 

完整的 TFM 架构由编码和解码模块两部分组成，我们所要完成的任务只是识别龙卷，239 

因此只选取编码器模块（图 1），其主要作用是提取特征信息后给解码器使用，但也可以利240 

用这些信息进行分类识别。对于 TFM 模型的编码模块而言，在输入的 6 个仰角序列的每一241 

个向量中只包含 14 个维度的特征量。因维度太少所含的信息量有限，如果使用多头自注意242 

机制进行拆分时，每个头包含的信息更有限，所以使用一维 CNN 把向量维度从 14 个提升243 

到 120 个，在信息通过 TFM 的编码模块后再次利用一维 CNN 把向量维度从 120 个提升到244 

384 个，并在模型尾端加入多个全连接层。由于提升向量维度时不包含位置信息，因此还要245 

使用正弦/余弦函数生成位置信息。其中多头注意力层包含了 K、Q 和 V 的计算，将 Q、K、246 

V 的特征维度 d 分割为 h 个头并行计算注意力后拼接，将每个头 N×dk（dk 为一个单头的维247 

度）输出拼接为 N×d 矩阵，再通过线性层映射回模型维度。 248 
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Concat
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h

V K Q

Scaled Dot-Product

Attention

输入风暴低层6个仰角14个参量的特征向量

CONV_1D卷积提升14维->120维

+~位置编码

多头注意力层

残差连接和归一化层

全连接前馈层

残差连接和归一化层

6
个

T
ra

n
sfo

rm
er编

码
器

CONV_1D卷积提升120维->384维

维度变换（batch，384，6）->（batch，2304）

维度变换（batch，2304）->（batch，1024）

维度变换（batch，1024）->（batch，512）

维度变换（batch，512）->（batch，64）

维度变换（batch，64）->（batch，1）

Sigmoid激活后输出龙卷识别概率

多头注意力架构

TFM+CNN龙卷识别模型框架

 249 

图 1 TFM+CNN 龙卷识别模型框架和多头注意力层架构图 250 

Fig.1 Diagram of TFM+CNN tornado identification model framework and multi-head attention layer 251 

architecture 252 

 253 

2.3 模型试验和分析 254 

在模型试验前，通过主成分分析有龙卷和无龙卷风暴数据集，发现前 14 个特征量（表255 

1）累计贡献就接近 100%（图 2），特别是前 3 个包含了约 73%的信息（图 3），说明在选256 

取因子时有些因子相关性较大，因此只选取了前 14 个特征量（表 1）进行学习。 257 

 258 

图 2 主成分特征分量累计贡献分布 259 

Fig.2  Cumulative contribution plot of principal component eigenvalues 260 
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 261 

图 3  特征量主成分分析前 3个分量三维散点分布 262 

Fig.3 Three-dimensional scatter plot of the first three principal components from feature principal 263 

component analysis 264 

采用 3个二分类模型进行龙卷风暴识别，第 1个二分类为有龙卷和无显著 3DVS 的无龙265 

卷风暴，第 2个二分类为有龙卷和有显著 3DVS 的无龙卷风暴，第 3个二分类为有龙卷和无266 

龙卷风暴（包含有/无显著 3DVS 的风暴）。采用常规参量阈值法就很容易实现第 1 个二分267 

类，但难以实现第 2 个二分类。在实际业务中，可以先用常规参量阈值法排除无显著 3DVS268 

的无龙卷风暴，再用机器学习进行第 2 个二分类处理。 269 

2.3.1 XGBoost 模型 270 

通过网格寻优算法，选择的超参数如表 3 所示，其中，树的数量 n_estimators=120，树271 

的深度 max_depth=15，正负样本的比例 scale_pos_weight=6.0，损失函数的最低值272 

gamm=0.15，L2 正则化惩罚系数 lambda=3.0。 273 

在有龙卷和无显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集中，正负样本的比例为 1:6，其中正样例274 

为龙卷风暴的，在测试集上，识别准确率为 0.960（表 4），受试者工作特征（Recevier Operating 275 

Characteristic，ROC）曲线下的面积（Area Under the Curve，AUC，用于衡量二分类问题机276 

器学习算法的泛化能力）为 0.976（图 4a）；有龙卷和有显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集的277 

正负样本比例接近 1:1，在测试集上，识别准确率为 0.805（表 4），ROC 曲线下的 AUC 为278 

0.872（图 4a）；在有龙卷和无龙卷风暴数据集中，正负样本的比例为 1:7，其中正样例为龙279 

卷风暴的，在测试集上，识别准确率为 0.953（表 4），ROC 曲线下的 AUC 为 0.975（图 4a）。 280 

表 3 XGBoost 超参数 281 

Table 3 XGBoost hyperparameter  282 

超参数 值 超参数 值 

Scale_post_weight 5.0 min_child_weigth 1 

Learning_rate 0.01 Max_delta_step 0 

max_depth 15 subsample 0.85 

n_estimators 120 Reg_alpha(α) 0 

silent True Reg_lambda( ) 3.0 

objective Binrary:logistic seed 1440 

Gamm(γ) 0.15 missing None 
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 283 
 284 

图 4 （a）XGBoost 和 （b）TFM+CNN 的 ROC 曲线对比 285 

Fig.4 Comparison of ROC curves between（a） XGBoostand （b）TFM+CNN 286 

2.3.2 TFM+CNN 模型 287 

在有龙卷和无显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集中，正负样本的比例为 1:6，其中正样本288 

为龙卷风暴的，在测试集上，识别准确率为 0.978（表 4），ROC 曲线下的 AUC 为 0.983（图289 

4b）；有龙卷和有显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集的正负样本比例接近 1:1，在测试集上，290 

识别准确率为 0.863（表 4），ROC 曲线下的 AUC 为 0.903（图 4b）；在有龙卷和无龙卷风291 

暴数据集中，正负样本的比例为 1:6，其中正样例为龙卷风暴的，在测试集上，识别准确率292 

为 0.96（表 4），ROC 曲线下的 AUC 为 0.979（图 4b）。 293 

表 4 模型测试集的评估指标和结果 294 

Table 4 Evaluation metrics and results of the test sets 295 

数据集名称 模型名称 
准确率

(%) 
AUC 

有龙卷/无显著 3DVS 的

无龙卷风暴数据测试集 

XGBoost 96.0 0.976 

TFM+CNN 97.8 0.983 

有龙卷/有显著 3DVS 的

无龙卷风暴数据测试集 

XGBoost 80.5 0.872 

TFM+CNN 86.3 0.903 

有龙卷/无龙卷风暴数据

测试集 

XGBoost 95.3 0.975 

TFM+CNN 96.0 0.979 

TFM+CNN 模型中的 TFM 部分参数通过实验确定（表 5），由 6 个子编码器和 4 个自296 

注意力头组成模型参数的结果较优，优化器采用 Adam，损失函数由二元交叉熵损失函数构297 

成，输入部分由于某些层会因为多种原因导致数据缺失，采用 Mask 手段替代这一层数据，298 

模型在计算时会屏蔽掉这一层；另外输入层的数据维度提高到 240 个维度后，模型训练易出299 

现过拟合情况；输入数据经过模型后，在模型的尾端增加了 5 个全连接层，增加模型深度，300 

提高了识别准确率。模型训练 Epoch 数为 5000，每训练完一轮后对测试数据进行准确率、301 

精确率、召回率、F1 等指标的计算，其中模型识别龙卷发生概率的阈值根据数据集的正负302 

样本比例确定，在有龙卷和无显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集上的值为 0.86，在有龙卷和有303 

显著3DVS的无龙卷风暴数据集上的值为0.56，在有龙卷和无龙卷风暴数据集上的值为0.88。304 

模型在上述三个数据类别进行训练时，在训练到 3500 个 Epoch 后损失函数值趋于稳定。 305 

表 5 TFM+CNN 模型试验结果 306 
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Table 5 Experiment results of the TFM+CNN model 307 

子编码器个数 自注意力头数 
有龙卷/无显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集 

在测试集上的准确率/% 

2 4 96.6 

4 4 96.8 

6 4 97.8 

2 6 96.3 

4 6 97.1 

6 6 97.4 

 308 

TFM+CNN 模型在识别准确率和 AUC 方面都优于 XGBoost 模型，其中在有龙卷和无显309 

著 3DVS 的无龙卷风暴数据集上识别准确率较 XGBoost 模型高 1.8%。 310 

2.3.3 评估 311 

采用气象上常用三种评价指标，即击中率（POD）、虚警率（FAR）和临界成功指数（CSI）312 

进行应用评估（Wang and Yu，2015），结果见表 6。从表中可见，TFM+CNN 模型除 FAR313 

在有龙卷和无显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集、有龙卷和无龙卷风暴数据集上比 XGBoost314 

分别高 5%和 3%以外，其它指标均优于 XGBoost，其中 CSI 高 8%～11%，击中率高 12%～315 

16%，在有龙卷/有显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集上的 FAR 则偏低 3%。 316 

表 6  TFM+CNN 和 XGBoost 模型评估结果 317 

Table 6 Evaluation indicators and results of TFM+CNN and  XGBoost models 318 

模型 数据集 CSI POD FAR 

XGBoost 有龙卷和无显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集 0.74 0.78 0.06 

TFM+CNN 有龙卷和无显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集 0.84 0.94 0.11 

XGBoost 有龙卷和有显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集 0.60 0.70 0.19 

TFM+CNN 有龙卷和有显著 3DVS 的无龙卷风暴数据集 0.71 0.83 0.16 

XGBoost 有龙卷和无龙卷风暴数据集 0.65 0.71 0.11 

TFM+CNN 有龙卷和无龙卷风暴数据集 0.73 0.83 0.14 

3 模型应用 319 

个例 1：2021 年 5 月 14 日，在中低层西南暖湿气流作用下，武汉的汉口和蔡甸形成暖320 

中心，并异常增温，傍晚冷空气入侵抬升触发导致一个风暴单体快速发展成为龙卷超级单体321 

风暴，20:33（北京时，下同）在武汉蔡甸发生了 EF3 级龙卷风，维持约 21min。利用 19:54322 

—20:54（雷达基数据文件时间为体扫开始时间）的共 11 个体扫时次的武汉雷达数据，采用323 

TFM+CNN 模型识别龙卷，结果发现从 20:12—20:54 连续 8 个体扫识别到龙卷（表 7 和图 5），324 

其他 3 个体扫时次未识别到龙卷。在龙卷发生时间段 20:33—20:54（对应雷达体扫时间 20:30325 

—20:48）的识别成功率为 100%，在龙卷发生前有 3 个体扫时次识别有龙卷，首次识别有龙326 

卷比龙卷开始发生时间提前 21min，在龙卷结束但雷达体扫开始时次也识别到龙卷，这 4 个327 

时次也应该为正确识别。 328 

 329 
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 330 

注：白色倒三角表示识别有但实况无龙卷，紫色倒三角表示识别有且实况有龙卷。 331 

 332 

图 5 2021 年 5 月 14 日 20:12—20:54 TFM+CNN 模型识别武汉龙卷结果（三角）及 1.5°仰角反射率因子和333 

径向速度（填色） 334 

Fig. 5 Identification result （triangle）of the Wuhan  tornado by TFM+CNN model , along with the reflectivity 335 

factor and radial velocity (colored) at 1.5° elevation from 20:12BT to 20:54  BT  14 May 2021 336 

表 7 2021 年 5 月 14 日武汉龙卷 TFM+CNN 模型识别结果和 0.5°仰角 2DVS 特征参量值 337 

Table 7 Identification result of the Wuhan tornado by TFM+CNN model and the  2DVS feature  parameter 338 

values at 0.5° elevation   on 14 May 2021 339 

雷达体扫 

时间(BT) 

经度 

 

纬度 
 

x1(10
-4

 s
-1

) 
x2 

(m·s
-1

) 
x7 

(km
2
·m·s

-1
) 

x10 
(dBZ) 

识别结果 

(有/无) 

实况 

(有/无) 

20:12 
113.892

°E 

30.403

°N 
452.5 22.9 858.4 1.9 有 无 

20:18 
113.926

°E 

30.429

°N 
589.5 30.1 1328.2 6.7 有 无 

20:24 
113.987

°E 

30.425

°N 
495.3 29.1 887.4 -5.8 有 无 

20:30 
113.958

°E 

30.417

°N 
507.5 28.1 356.7 19.2 有 有 

20:36 
114.006

°E 

30.414

°N 
826.0 29.6 759.8 33.3 有 有 

20:42 
114.043

°E 

30.421

°N 
831.4 28.4 406.0 35.1 有 有 

20:48 
114.079

°E 

30.420

°N 
849.1 25.9 430.0 51.2 有 有 

20:54 
114.109

°E 

30.424

°N 
906.3 22.2 475.0 46.5 有 无 

个例 2：2020 年 6 月 27—28 日，受梅雨锋影响，湖北荆门发生暴雨过程，27 日 19：00340 

左右荆门市掇刀区凤凰水库附近发生了 EF2 级龙卷，维持时间约 30 min，利用荆州雷达观341 
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测的 17:24—19:42 共 24 个体扫时次的数据，采用 TFM+CNN 模型识别龙卷，在龙卷发生时342 

间段（19:00—19:30）有 5 个体扫时次识别有龙卷，1 个体扫时次（19:06）漏识别，识别成343 

功率为 83.3%；首次识别有龙卷的时间为 19:00，相比龙卷开始发生时间没有提前时间量；344 

在其它体扫时次，都未识别出龙卷。 345 

4  结论与讨论 346 

收集整理了 2003—2023 年的全国龙卷信息和相关的天气雷达体扫基数据，使用风暴识347 

别追踪和 3DVS 识别算法，提取了风暴的 28 个雷达特征量，建立了 924 个有龙卷风暴、1174348 

个有显著 3DVS 和 5658 个无显著 3DVS 的无龙卷风暴特征量数据集。利用 XGBoost 对特征349 

量进行重要性排序，利用主成分分析选取前 14 个特征量作为模型的输入。采用 TFM 的编350 

码器，并利用 CNN 提高输入向量维度并在模型尾端加入多个全连接层，构建了龙卷风识别351 

的 TFM+CNN 深度学习模型，进行 3 个二分类识别试验：（1）有龙卷/无显著 3DVS 的无龙352 

卷风暴，（2）有龙卷/有显著 3DVS 的无龙卷风暴，（3）有/无龙卷风暴，并对比实验了 XGBoost353 

模型，得到如下结论。 354 

（1）在模型参数选择方面， TFM+CNN 网络构建时，选择子网络数和自注意力头的个355 

数，对深度学习网络训练效果有一定影响。针对本数据集建立的 TFM+CNN 模型选取 6 层356 

子网络和 4 个自注意头较为合适；XGBoost 通过网格寻优后，当参数选择树的数量为 120、357 

树的深度为 15 时效果最好。 358 

（2）两种模型对比，TFM+CNN 模型在三个二分类试验中的 CSI 分别为 84%、71%、359 

73%， POD 分别为 94%、83%、83%，FAR 分别为 11%、16%、14%；和 XGBoost 模型相360 

比，TFM+CNN 模型除了在试验 1 和试验 3 的 FAR 高 5%以外，其它指标均相对更优。此外，361 

TFM+CNN 模型在 ROC 下的 AUC 更大，表明其泛化能力更强。 362 

（3）在不同数据集上的表现， TFM+CNN 模型和 XGBoost 模型都在试验 2 的表现最363 

差，表明有龙卷和有显著 3DVS 的无龙卷风暴最难区分，更容易导致虚警。 364 

（4）模型应用方面，针对 2021 年 5 月 14 日武汉龙卷，TFM+CNN 模型的识别成功率365 

为 100%，预警提前时间为 21min；针对 2020年 6月 27—28日荆门龙卷，识别成功率为 83.3%，366 

无预警提前时间。 367 

本研究构建了 TFM+CNN 深度学习模型用于龙卷识别，其分类性能优于传统的机器学习方368 

法如 XGBoost，主要得益于自注意力机制与 CNN 结合实现了“全局关联+局部深化”的特征369 

提取。试验表明，有龙卷与有显著 3DVS 的无龙卷风暴最难区分，是虚警主因。模型在典型370 

龙卷案例中表现出良好预警能力，但识别性能易受雷达径向速度质量、地物杂波、雷达波束371 

阻挡、雷达扫描时间分辨率和龙卷的强度、尺寸、距离雷达远近等诸多因素影响。未来需进372 

一步优化雷达资料质控、扩充多源数据、增强模型可解释性，并推动其在业务应用中的人机373 

协同等，提高识别预警成效。 374 



 

15 

 

参考文献 375 

龚佃利, 朱君鉴, 林曲凤, 等, 2024. 一次超级单体引发的秋季特大冰雹和龙卷雷达探测分析[J]. 气象, 50(5): 561-576. 376 

Gong D L, Zhu J J, Lin Q F, et al, 2024. Radar observation analysis of severe hailstorm and tornado caused by 377 

a supercell in autumn[J]. Meteor Mon, 50(5): 561-576 (in Chinese).  378 

李彩玲, 杨波, 姚聃, 等, 2022. 2021 年 5 月 14 日武汉龙卷现场调查及雷达探测特征分析[J]. 暴雨灾害, 41(2): 142-150. Li 379 

C L, Yang B, Yao D, et al, 2022. Damage survey and radar characteristics of the 14th May 2021 Wuhan tornado 380 

in Hubei province[J]. Torr Rain Dis, 41(2): 142-150 (in Chinese).  381 

王艺娟, 姚聃, 梁旭东, 等, 2023. 2021 年苏州与武汉两地龙卷的环境条件与雷达特征对比分析[J]. 暴雨灾害, 42(4): 382 

415-426. Wang Y J, Yao D, Liang X D, et al, 2023. Comparative analysis of environmental conditions and radar 383 

characteristics for two tornadoes occurred in Suzhou and Wuhan in 2021[J]. Torr Rain Dis, 42(4): 415-426 (in 384 

Chinese).  385 

王志斌, 肖艳姣, 王珏, 等, 2022. 基于卷积神经网和 SVM 雷电监测预警[J]. 自然灾害学报, 31(1): 219-225. Wang Z B, Xiao 386 

Y J, Wang J, et al, 2022. Lightning nowcasting and warning based on convolutional neural network and SVM[J]. 387 

J Nat Dis, 31(1): 219-225 (in Chinese).  388 

吴涛, 万玉发, 沃伟锋, 等, 2013. SWAN 系统中雷达反射率因子质量控制算法及其应用[J]. 气象科技, 41(5): 809-817. Wu T, 389 

Wan Y F, Wo W F, et al, 2013. Design and application of radar reflectivity quality control algorithm in SWAN[J]. 390 

Meteor Sci Technol, 41(5): 809-817 (in Chinese).  391 

肖艳姣, 万玉发, 王珏, 等, 2012. 一种自动多普勒雷达速度退模糊算法研究[J]. 高原气象, 31(4): 1119-1128. Xiao Y J, Wan 392 

Y F, Wang J, et al, 2012. Study of an automated Doppler radar velocity dealiasing algorithm[J]. Plateau Meteor, 393 

31(4): 1119-1128 (in Chinese) 394 

肖艳姣, 万玉发, 王志斌, 2016. 多普勒天气雷达双PRF径向速度资料质量控制[J]. 高原气象, 35(4): 1112-1122. Xiao Y J, 395 

Wan Y F, Wang Z B, 2016. Quality control of dual PRF velocity data for Doppler weather radars[J]. Plateau Meteor, 396 

35(4): 1112-1122 (in Chinese).  397 

肖艳姣, 王珏, 王志斌, 等, 2021. 基于S波段新一代天气雷达观测的下击暴流临近预报方法[J]. 气象, 47(8): 919-931. Xiao 398 

Y J, Wang J, Wang Z B, et al, 2021. A downburst nowcasting method based on observations of S-band new generation 399 

weather radar[J]. Meteor Mon, 47(8): 919-931 (in Chinese) 400 

曾强宇, 卿智鹏, 陈亚军, 等, 2023. 基于随机森林的组网雷达龙卷检测算法[J]. 热带气象学报, 39(6): 825-837. Zeng Q Y, 401 

Qing Z P, Chen Y J, et al, 2023. Tornado detection algorithm based on random forest in radar network[J]. J Trop 402 

Meteor, 39(6): 825-837 (in Chinese).  403 

张小玲, 杨波, 朱文剑, 等, 2016. 2016 年 6 月 23 日江苏阜宁 EF4 级龙卷天气分析[J]. 气象, 42(11): 1304-1314. Zhang X L, 404 

Yang B, Zhu W J, et al, 2016. Analysis of the EF4 tornado in Funing County, Jiangsu Province on 23 June 2016[J]. 405 

Meteor Mon, 42(11): 1304-1314 (in Chinese).  406 

郑永光, 朱文剑, 姚聃, 等, 2016. 风速等级标准与2016 年 6月 23日阜宁龙卷强度估计[J]. 气象, 42(11): 1289-1303. Zheng 407 

Y G, Zhu W J, Yao D, et al, 2016. Wind speed scales and rating of the intensity of the 23 June 2016 tornado 408 

in Funing County, Jiangsu Province[J]. Meteor Mon, 42(11): 1289-1303 (in Chinese).  409 

郑永光, 刘菲凡, 张恒进, 2021. 中国龙卷研究进展[J]. 气象, 47(11): 1319-1335. Zheng Y G, Liu F F, Zhang H J, 2021. 410 

Advances in tornado research in China[J]. Meteor Mon, 47(11): 1319-1335 (in Chinese).  411 

郑永光, 曹艳察, 周晓敏, 2025a. 龙卷发生环境与机理及灾情调查研究进展[J]. 气象学报, 83(4): 990-1006. Zheng Y G, Cao 412 

Y C, Zhou X M, 2025a. Advances in research on environments, formation mechanisms, and damage survey of tornadoes[J]. 413 

Acta Meteor Sin, 83(4): 990-1006 (in Chinese). 414 

郑永光, 杨波, 周康辉, 等, 2025b. 龙卷监测预报预警技术进展[J]. 海洋气象学报, 45(2): 1-13. Zheng Y G, Yang B, Zhou 415 

K H, et al, 2025b. Advances in monitoring, forecasting and early warning technology of tornado[J]. J Marine 416 

Meteor, 45(2): 1-13 (in Chinese).  417 

中国气象局武汉暴雨研究所, 2020-11-13. 一种龙卷涡旋特征自动识别算法: 中国, 111929687A[P]. Institute of Heavy Rain. 418 

CMA Wuhan, 2020-11-13. Automatic identification algorithm for tornado vortex characteristics: CN, 111929687A[P] 419 

(in Chinese).  420 



 

16 

 

周康辉, 郑永光, 杨波, 等, 2025. 强对流天气客观临近预报技术进展和展望[J]. 气象学报, 83(3): 798-812. Zhou K H, Zheng 421 

Y G, Yang B, et al, 2025. Objective nowcasting of severe convective weather: technological progress and outlook[J]. 422 

Acta Meteor Sin, 83(3): 798-812 (in Chinese).  423 

Chen T Q, 2016. XGBoost documentation[EB/OL]. https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/.  424 

Gibbs J G, Bowers B R, 2019. Techniques and thresholds of significance for using WSR-88D velocity data to anticipate 425 

significant tornadoes[J]. J Operational Meteor, 7(9): 117-137.  426 

Mitchell E D W, Vasiloff S V, Stumpf G J, et al, 1998. The national severe storms laboratory tornado detection 427 

algorithm[J]. Wea Forecasting, 13(2): 352-366.  428 

Palmer R D, Bodine D, Kumjian M, et al, 2011. Observations of the 10 May 2010 tornado outbreak using OU-PRIME: potential 429 

for new science with high-resolution polarimetric radar[J]. Bull Amer Meteor Soc, 92(7): 871-891.  430 

PyTorch Team. 2025. PyTorch tutorials. https://docs.pytorch.org/tutorials/.  431 

Ryzhkov A V, Schuur T J, Burgess D W, et al, 2005. Polarimetric tornado detection[J]. J Appl Meteor Climatol, 44(5): 432 

557-570.  433 

Sandmæl T N, Smith B R, Reinhart A E, et al, 2023. The tornado probability algorithm: a probabilistic machine learning 434 

tornadic circulation detection algorithm[J]. Wea Forecasting, 38(3): 445-466.  435 

Sessa M F, Trapp R J, 2023. Environmental and radar-derived predictors of tornado intensity within ongoing convective 436 

storms[J]. J Operational Meteor, 11(5): 49-71.  437 

Smith B T, Thompson R L, Dean A R, et al, 2015. Diagnosing the conditional probability of tornado damage rating 438 

using environmental and radar attributes[J]. Wea Forecasting, 30(4): 914-932.  439 

Smith B T, Thompson R L, Speheger D A, et al, 2020. WSR-88D tornado intensity estimates. Part I: real-time probabilities 440 

of peak tornado wind speeds[J]. Wea Forecasting, 35(6): 2479-2492.  441 

Snyder J C, Ryzhkov A V, 2015. Automated detection of polarimetric tornadic debris signatures using a hydrometeor 442 

classification algorithm[J]. J Appl Meteor Climatol, 54(9): 1861-1870. 443 

Stumpf G J, Witt A, Mitchell E D, et al, 1998. The national severe storms laboratory mesocyclone detection algorithm 444 

for the WSR-88D[J]. Wea Forecasting, 13(2): 304-326.  445 

Taszarek M, Allen J T, Groenemeijer P, et al, 2020. Severe convective storms across Europe and the United States. 446 

Part I: climatology of lightning, large hail, severe wind, and tornadoes[J]. J Climate, 33(23): 10239-10261.  447 

Vaswani A, Shazeer N, Parmar N, et al, 2017. Attention is all you need[C]//Proceedings of the 31st International 448 

Conference on Neural Information Processing Systems. Long Beach: Curran Associates Inc.: 6000-6010.  449 

Wakimoto R M, Wilson J W, 1989. Non-supercell tornadoes[J]. Mon Wea Rev, 117(6): 1113-1140.  450 

Wang Y D, Yu T Y, 2015. Novel tornado detection using an adaptive neuro-fuzzy system with S-band polarimetric weather 451 

radar[J]. J Atmos Oceanic Technol, 32(2): 195-208.  452 

Wieler J G, 1986. Real-time automated detection of mesocyclones and tornadic vortex signatures[J]. J Atmos Oceanic 453 

Technol, 3(1): 98-113.  454 

Xie J Y, Zhou K H, Chen H N, et al, 2024. Multi-task learning for tornado identification using Doppler radar data[J]. 455 

Geophys Res Lett, 51(11): e2024GL108809.  456 

Zrnić D S, Burgess D W, Hennington L D, 1985. Automatic detection of mesocyclonic shear with Doppler radar[J]. J 457 

Atmos Oceanic Technol, 2(4): 425-438.  458 

https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/
https://xueshu.baidu.com/s?wd=author%3A%28Mitchell%2C%20E.%20De%20Wayne%29%20&tn=SE_baiduxueshu_c1gjeupa&ie=utf-8&sc_f_para=sc_hilight%3Dperson
https://xueshu.baidu.com/s?wd=author%3A%28Vasiloff%2C%20Steven%20V.%29%20&tn=SE_baiduxueshu_c1gjeupa&ie=utf-8&sc_f_para=sc_hilight%3Dperson
https://xueshu.baidu.com/s?wd=author%3A%28Stumpf%2C%20Gregory%20J.%29%20&tn=SE_baiduxueshu_c1gjeupa&ie=utf-8&sc_f_para=sc_hilight%3Dperson
https://docs.pytorch.org/tutorials/

