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摘 要： 强对流天气对人民生命财产有严重威胁，精确识别强对流天气有益于更好地预测强对流天气。为了解决传

统机器学习方法忽视不同强对流天气在雷达图上的不同形状表达和传统机器学习方法计算量大等问题，提出一种基

于 DOCnet 的多类强对流天气分类识别方法。该网络使用深度倍频卷积分别提取雷达图像的高频特征和低频特征，

在去除低频特征图中冗余空间减少参数量的同时，增大了提取低频特征图和高频特征图卷积层的感受野，能充分提

取雷达图的图像特征，提高模型对强对流天气的分类准确度。通过泛洪法训练模型，提高了模型泛化能力。在风暴

事件图像（SEVIR）数据的测试集中，DOCnet 模型对强降水、雷暴大风、冰雹、龙卷风 4 类强对流天气分类的平均命中

率为 90.54%，平均临界成功指数为 81.2%，平均空报比率为 11.9%。与基线模型相比，DOCnet 的命中率提高了 15.02
个百分点；与表现最好的 MobileNet V2相比，DOCnet的命中率高出 5.87%。实验结果表明，DOCnet能够有效提高强对

流天气分类效果。

关键词： 分类识别；强对流天气；倍频卷积；深度卷积；雷达图

DOI：10. 11907/rjdk. 232237 开放科学（资源服务）标识码（OSID）：

中图分类号：TP183      文献标识码： A 文章编号：1672-7800（2024）011-0039-08
Classification of Severe Convective Weather Based on DOCnet
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Abstract： Severe convective weather will pose a serious threat to people's lives and property， accurate identification of it is beneficial to bet⁃
ter forecasting it. In order to solve the problems that traditional machine learning methods ignore the different shape expressions of different se⁃
vere convective weather on radar and the traditional machine learning methods have a large amount of calculation， a classification and identifi⁃
cation method of multi-category severe convective weather based on DOCnet is proposed. This network uses deepwise octave convolution to ex⁃
tract high-frequency features and low-frequency features of radar respectively. This not only removes the redundant space in low-frequency 
feature maps and reduces the amount of parameters， but also increases the receptive field of the convolution layer for extracting low-frequency 
feature maps and high-frequency feature maps. which enables the network to fully extract the image features of the radar and improve the mod⁃
el's classification accuracy for severe convective weather. Finally， the model is trained through the flooding method to improve the generaliza⁃
tion ability of the model.In the test set of the storm event image （SEVIR） data， the DOCnet model has an average probability of detection of 
90.54% ， an average critical success index of 81.2% and the average false alarm ration of 11.9% for the four types of severe convective weath⁃
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er： heavy precipitation， thunderstorms， hail， and tornadoes. Compared with the baseline model， DOCnet achieves a probability of detection 
improvement of 15.02 percentage points， and compared with the best performing MobileNet V2， DOCnet achieves a hit rate 5.87% higher than 
that of MobileNet V2. The experimental results show that DOCnet can effectively improve the classification effect of strong convective weather.
Key Words： classification； severe convective weather； octave convolution； depthwise convolution； radar map

0 引言

常见的强对流天气主要包括雷暴大风、强降雨、龙卷

风、冰雹等，具有很强的随机性和突发性。其发生时间短、

破坏力强，严重威胁人民生命财产安全，也会给农业和交

通运输造成重大损失。早在 20 世纪 80 年代，就有学者开

展关于强对流天气的识别研究。1982年，Austin 等［1］基于

雷暴单体的空间特征提出一种通过计算雷暴单体三维结

构特征的三维矩心技术以识别雷暴大风。随后，Rosen⁃
feld［2］和 Dixon 等［3］对 Austin 的三维矩心技术加以改进，但

对于雷暴单体运动路径不规则或多个雷暴单体相距较为

密集时的识别还存在着较大误差。余小鼎等［4］通过分析

指出雷暴大风的主要预警标志之一是对流层中层出现径

向辐合，弓形回波是雷暴大风的回波特征，并且较大的垂

直累积液态水含量可以作为强冰雹预警的重要指标。同

年，Ren等［5］基于“糖葫芦串”模型，提出一种客观的区域极

端事件识别方法，该方法通过提前选择的日指标划分自然

日异常带，通过比较相邻日间自然日异常带的空间分布确

定事件的时间连续性，进而构建区域事件指标体系，最后

根据综合指数的分布将区域性极端事件定义为综合指数

值超过一定阈值的事件。因此，该方法充分考虑到了强降

水过程的空间变化特征。2018年，Lu等［6］基于北京气象台

雷达和自动气象站数据，选取 9 个预报因子，即回波顶高

度、最大反照率、最大反射率高度、总垂直液体水含量、总

垂直液态水含量随时间变化率、总垂直液态水含量密度、

最大反射率高度、风暴移动速度和速度谱宽度，采用支持

向量机建立雷暴大风识别模型。然而，有时根据这些预报

因子可能会将多个雷暴单体误判为一个雷暴单体，这时需

要研究人员结合雷达基地整体反射率和天气情况进行人

工干预，以降低雷暴大风误判率。同年，Kim等［7］基于卷积

神经网络对卫星图像中的过冲顶部进行检测以识别雨雪

冰冻天气，其在热带地区的检测命中率可达到 79.68%，而

误报率仅有 9.78%。Kurth 等［8］提出了 Tiramisu 和 Deep⁃
Labv3+神经网络的变体，对输入管道和网络训练算法作出

改进，在 CAM5气候数据集上完成了对热带气旋和大气河

流的图像分割，CAM5 数据集包含的数据有不同海拔高度

的温度、风速、气压值和湿度等。随后，Yuan等［9］为了解决

针对单个像素分类提取卫星数据特征的问题，利用 U-net
架构的编码器—解码器结构对所有像素同时分类，完成了

对遥感图像的强对流天气分割任务。2021 年，刘新伟

等［10］通过使用机器学习方法 LightGBM（Light Gradient 
Boosting Machine），基于雷达回波产品和观测数据完成对

冰雹、雷暴大风和短时强降水的识别，平均命中率可达到

86.4%，平均空报率为 29.0%，是首次对 3 类强对流天气实

现自动化预警。

1998 年，Lecun 等［11］首次提出卷积神经网络模型

LeNet-5 并将其用于手写数字分类，此后深度学习得到了

更加广泛的关注。AlexNet 模型是在 LeNet-5 的基础上而

构建，该神经网络具有 6 000 万个参数和 650 000 个神经

元，由 5 个卷积层组成，其中某些卷积层之后是最大池化

层，模型由 3 个全连接层完成分类，使用 Dropout 正则化方

法以减少全连接层的过度拟合［12］。AlexNet在 ILSVR 2012
竞赛中获得冠军后，各种用于自然图像分类的深度学习网

络被提出，例如：VGG 模型［13］、Inception 系列［14-17］、Mo⁃
bileNet系列［18-19］。2015年，卷积神经网络在图像史又迎来

了另一个里程碑模型。随着网络深度的增加，准确率达到

饱和，然后迅速退化，这种退化不是由过拟合引起。为打

破这种“退化”现象，He 等［20］提出深度残差网络 ResNet。
ResNet不断堆叠最优状态的网络累计多个恒等映射层，达

到优化网络模型和提高准确率的效果。ResNet 模型的残

差块是将浅层特征图和深层特征图相加得到目标特征图，

而 DenseNet 每一层的网络输入是前面所有层的网络输出

拼接而成，这样每一层都可以直接访问损失函数和原始输

入信号的梯度，从而实现隐式深度监督［21］。
目前，深度学习方法在自然图像分类研究上已经非常

成熟，最新的深度学习方法在 10分类任务（CIFAR-10［22］）
上准确率已经能达到 99.7%［23］，在 1 000 分类任务（Ima⁃
geNet［24］）上准确率达到 91.1%［25］。但是，深度学习技术和

多分类识别技术在强对流天气分类识别上的应用还很少。

基于雷达图像的强对流天气分类识别相关研究大部分还

是通过传统的机器学习方法完成，且是针对某一类强对流

天的识别。基于传统机器学习方法，使用雷达图像研究强

对流天气分类任务主要是通过雷达图像的回波顶高、雷达

组合反射率因子、垂直液态水含量等特征值与强对流天气

之间的关系构建决策树，在大量数据加持下通过复杂的决

策方案完成强对流天气分类。基于前人对各类强对流天

气的研究和分析可知，强对流天气所在的高亮区域在雷达

图上会有不同的图像特征，如雷暴大风在雷达拼图回波图

像上的特征包括块状回波、雷暴回波群、飑线回波带、回波

短带、絮状回波等；冰雹在雷达回波上表现为钩状、指状、

弓状、三体散射、“V”型缺口等回波形态特征［26-32］。而传

统的机器学习方法忽略了不同强对流天气在雷达图上的

不同形状表达，因而在强对流天气分类识别研究中，通常

一种模型只能针对性地完成某一类强对流天气的分类识

别。并且，由于传统机器学习方法要在大量数据基础上构
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建雷达特征值和强对流天气的决策树，计算量非常大、识

别耗时长，导致传统机器学习方法实时性较差。针对以上

问题，本文提出一种深度倍频卷积网络（Depthwise-Octave 
Convolution Network，DOCnet），在使用更少参数和计算的

情况下更充分地提取雷达图的图像特征，从而在耗时更短

的情况下提高强对流天气分类任务的分类效果，并使用

Ishida 等［33］提出的泛洪法训练模型，提高模型泛化能力。

实验结果表明，DOCnet 模型确实能在更少参数和计算的

情况下，更准确地对强对流天气进行分类，且与部分经典

的纯卷积网络相比，DOCnet模型效果更好。

1 DOCnet模型

本文以 ResNet 为基准网络框架，用深度倍频卷积

（Deepwise Octave Convolution，DOConv）替换了基准网络的

普通卷积层，从而构建了 DOCnet模型，以更好提取雷达图

像中的图像特征，完成强对流天气分类任务。DOCnet 模
型在更少参数和计算量的情况下，通过深度倍频卷积分别

提取雷达图的高频特征和低频特征，通过去除低频特征图

的冗余空间和增大提取高频特征图卷积层的扩张率达到

扩大网络模型感受野和获取更多上下文信息的目的。

DOCnet模型的残差模块使用 Bottleneck 残差模块，DOCnet
模型整体结构如图 1 所示。DOCnet 模型主要包括 3 类基

础模块和由其组成的残差模块。第 1 类模块是由倍频卷

积和批规范化组成的OctCB模块，如图 2（a）所示；第 2类是

在OctCB模块后加上LeakyRelu激活函数组成的OctCBL模

块，如图 2（b）所示；第 3类模块为DOCBL，该模块由深度倍

频卷积、批规范化和LeakyRelu激活函数组成，如图 2（c）所

示。DOCnet 模型的 DOBottleneck 残差模块是由这 3 类卷

积层构成，如图 2（d）所示。首先，雷达图通过卷积核大小

为 7×7 的卷积层完成初步数据处理；其次，将得到的特征

图送入 DOBottleneck 残差模块，随后特征图通过 5 层

DOBottleneck 残差模块送入最后一个 DOBottleneck 残差模

块；最后，特征图通过一个普通Bottleneck残差模块送入分

类器中完成分类。其中，αin、αout ∈ [ 0，1]表示分配给低频

部分的通道比率，实验中第一个残差模块的 αin = 0，αout =
0.5，最后一个残差模块的 αin = 0.5，αout = 0，中间其余卷积

层的αin = αout = 0.5。

1.1　DOBottleneck残差模块

从理论上讲，随着网络层数增加，网络可以提取更加

复杂的图像特征，但实验表明当网络深度到达某个临界值

时，再增加网络深度模型反而表现出了更差的性能，这就

是网络退化问题。残差网络提出了恒等映射这一概念，通

过不断堆叠最优状态的网络累计多个恒等映射层，以打破

这种“退化”现象，达到优化网络模型和提高其准确率的效

果，并通过不断堆叠残差模块加深网络。残差模块将浅层

特征和深层特征直接相加的恒等映射思想可以去掉相同

的主体部分，从而突出微小的变化。而不同的强对流天气

在雷达图上的高亮区域也会表现出相同的形状特征，但不

同的强对流天气与大气中雨的含量、云的形态和数量关系

各不相同。因此，本文选择使用残差模块捕捉图像上的微

小特征，同时也为了避免后续迭代更新网络时出现网络

“退化”现象。

He 等［20］主要提出了两种残差模块：一种是 Basic⁃
Block，这个残差模块是由两个 3×3的卷积组成，结构如图 3
（a）所示；另一种是Bottleneck，这个残差模块由两个 1×1的

卷积层和一个 3×3的卷积层组成，结构如图 3（b）所示。浅

层网络如 ResNet 18 和 ResNet 34 一般选择使用 BasicBlock
残差模块提取特征，深层网络 ResNet 50-152 使用 Bottle⁃
neck 残差模块搭建模型。但是，Bottleneck 残差模块整体

来看是一种特殊的瓶颈结构，这样的瓶颈结构可以保留更

多的空间信息。本文通过实验对比验证，使用 Bottleneck
残差模块搭建的 18 层残差模型比使用 BasicBlock 残差模

型搭建的 18 层残差模型更适用于强对流天气分类任务，

在强对流天气分类任务上的效果更好。因此，本文在 Bot⁃
tleneck 残差模块基础上，使用深度倍频卷积层替换 Bottle⁃
neck 残差模块中的普通卷积层，构建了 DOBottleneck 残差

模 块（DOBottleneck Residual Module），结 构 如 图 2（d）
所示。

1.2　深度倍频卷积

由于传统的机器学习方法忽略了不同强对流天气在

雷达图上的不同图形特征表达和计算量大等问题，因而在

DOCnet模型中使用深度倍频卷积提取雷达图像特征并降

低模型参数量和计算量，深度倍频卷积主要是在倍频卷积

Fig. 1　The overall structure of DOCnet model
图1　DOCnet模型整体结构
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中引入深度卷积。

视觉空间频率模型表明自然图像可以分为低空间频

率部分和高空间频率部分，即图像包括高频信号和低频信

号，又称高频分量和低频分量。高频信号是指图像强度变

化剧烈的像素点，例如轮廓、图像细节处、噪声等，低频信

号是指图像强度变化平缓的像素点。在雷达图中强对流

天气发生区域多出现于雷达图上的高亮部分，与周围非强

对流天气相比有明显的颜色变化。图像高频部分数据相

关性强，低频部分图片结构变化平稳，强对流天气在雷达

图上表现出不同的形状和更多语义特征，可认为强对流天

气的重要信息主要集中在雷达图形的高频部分。因此，本

文使用深度倍频卷积分别对图像高频部分和低频部分进

行不同的信息提取操作，降低低频特征图的空间分辨率，

增加提取高频特征图卷积层的感受野以获取更多高频特

征部分的形状、语义等特征，提高模型对雷达中图形边缘

信息的提取，以达到增强模型对强对流天气的分类效果。

深度倍频卷积通过去除低频特征图中的冗余空间降低了

低频特征图的空间分辨率，进而扩大了模型在提取低频特

征时的感受野。为了平衡低频特征部分和高频特征部分

的感受野差，让模型更多关注高频特征图，本文通过增大

提取高频特征卷积层的扩张率以扩大提取高频特征卷积

层的感受野，从而捕获更多高频特征图的上下文信息，提

高模型分类效果。

为了进一步降低模型参数量和计算量，在倍频卷积中

引入逐通道卷积，使用逐通道卷积替换倍频卷积层中卷积

核大小为 3×3 的普通卷积。因为 ResNet 模型中 Bottleneck
残差模块结构非常特殊，Bottleneck残差模块中间 3×3卷积

层的输入通道数等于输出通道数，这满足了使用逐通道卷

积替换普通卷积的策略。普通卷积层中卷积核数量等于

卷积层输出通道数，每个卷积核的通道数等于输入特征图

（a）　OctCB module
（a）　OctCB模块

（b）　OctCBL module
（b）　OctCBL模块

（c）　DOCBL module
（c）　DOCBL模块

（d）　DOBottleneck residual connection
（d）　DOBottleneck残差连接

Fig. 2　DOCnet module design
图2　DOCnet模块设计

（a）　BasicBlock residual block structure
（a）　BasicBlock残差块结构

（b）　Bottleneck residual block structure
（b）　Bottleneck残差块结构

Fig. 3　Two structures of residual blocks
图3　残差块的两种结构
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的通道数。因此，普通 3×3卷积的参数量等于 3×3×输入通

道数×输出通道数。而逐通道卷积的一个卷积核负责一个

通道，一个通道只被一个卷积核卷积，该过程产生的特征

图通道数和输入的通道数一样，3×3逐通道卷积的参数量

等于 3×3×输入通道数。由此可见，这样的修改极大降低了

模型参数量和计算量。

深度倍频卷积过程如图 4 所示。深度倍频卷积将输

入的特征图按其空间频率进行因式分解和分组，沿通道维

度分解为高频特征图和低频特征图，其中高频特征图

XH ∈ R(1 - α )c × h × w 捕获精细细节，低频特征图 XL ∈ R
αc × h

2 × w
2

捕获全局结构。由于输入的高频特征和低频特征存在空

间分辨率差异，将卷积核也分成两个组件W=［WH，WL］，分

别负责与高频特征图和低频特征图进行卷积，实现高效的

异频通信。f（X；W）表示参数为 W 的卷积，α ∈ [ 0，1]表示

分配给低频部分的通道比率。模型中第一个深度倍频卷

积的 αin = 0，αout = α，最后一个深度倍频卷积的 αin = α，
αout = 0，其余倍频卷积的 αin = αout = α。YH表示高频特征

图，YL表示低频特征图，具体定义如式（1）和式（2）所示。

Y Hp，q = Y H → Hp，q + Y L → Hp，q = ∑
i，j ∈ Nk

W H → H

i + k - 1
2 ，j + k - 1

2
T X H

p + i，q + i +

∑
i，j ∈ Nk

W L → H

i + k - 1
2 ，j + k - 1

2
T X L

ê
ë
êêêê ú

û
úúúúp

2 + i，ê
ë
êêêê ú

û
úúúúq

2 + j
（1）

Y Lp，q = Y L → Lp，q + Y H → Lp，q = ∑
i，j ∈ Nk

W L → L

i + k - 1
2 ，j + k - 1

2
T X L

p + i，q + i +

∑
i，j ∈ Nk

W H → L

i + k - 1
2 ，j + k - 1

2
T X H2p + 0.5 + i，2q + 0.5 + j （2）

其中，（p，q）指特征图上的某一位置，Nk 是一个集合，

Y A → B 表示特征的卷积更新将 A 组映射到 B 组。高频特征

图中 p和 q除以二表示池化操作，而低频特征图中 p和 q乘
以二表示上采样操作。

2 数据集及其处理

2.1　SEVIR数据集

风暴事件图像（The Storm EVent ImagRy，SEVIR）数据

集采用美国国家海洋和大气管理局（National Oceanic and 
Atmospheric Administration，NOAA）发布的公开可用数据集

创建的时间和空间对齐的图像集合。图像来自 5 种不同

的传感模式，其中包括GOES-16对地静止卫星 3个通道采

集的 vis、ir069、ir107 共 3 种数据、从 NEXRAD 天气雷达派

生的垂直液态水含量 vil数据和GOES-16同步闪电测绘仪

（Geostationary Lightning Mapper，GLM）记录的闪烁数据。

如表 1所示，5类传感器中 vis、ir069、ir107、vil是网格类型，

它们的数据都是单通道图像，lght是离散事件的集合事件

的闪电数据，由 N×5 的矩阵表示，包括闪电时间和位置

信息。

图 5是通过将离散事件插值成 48×48的网格数据后的

可视化结果。

SEVIR数据集采样地区为美国某 384 km×384 km的区

域，时间范围为 2017 年 6 月 13 日—2019 年 11 月 30 日，包

含卫星和雷达捕获的 10 000个天气事件的图像序列，每个

事件以 5 min为时间增量采集 4 h数据，共有 8类灾害性天

气和非灾害性天气，灾害性天气分别为：暴洪、洪水、强降

水、漏斗云、闪电、雷暴大风、龙卷风、冰雹。SEVIR数据集

中的事件是根据美国国家气象局（National Weather Ser⁃
vice，NWS）的记录标记为“风暴事件”。

Table 1　SEVIR dataset sensor types
表1　SEVIR数据集传感器类型

传感器

GOES-16 C02 0.64 μm
GOES-16 C09 6.9 μm

GOES-16 C13 10.7  μm
Vertically Integrated Liquid （VIL）

GOES-16 GLM flashes

key
vis

ir069
ir107

vil
lght

空间分辨

率/km
0.5
2
2
1
8

图片大小

768×768
192×192
192×192
384×384

N/A

时间步

长/min
5
5
5
5

持续

XH

YH
h

w

(1 - αin)cin

(1 - αout)cout

XL

YLαincin

0.5h

0.5w

h

w

αoutcout

0.5h
0.5w

f(XH;WH→H)

XH pool(X= H,2)

upsample(XL,2)

YH→H

YL→H

YH→L

YL→

L

...

...

...

f(XH;WH→L)

...

...

...

f(XL;WL→H)

...

...

...

...

...

...

f(XL;WL→L)

Fig. 4　Flow of deepwise octave convolution
图4　深度倍频卷积流程

Fig. 5　Visualization sample images of 5 types of images in the SEVIR dataset
图5　SEVIR数据集5类图像可视化样例图
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2.2　数据处理

本文基于雷达图实现强对流天气的分类识别，需要对

SEVIR数据集进行筛选和数据标准化等数据预处理操作。

由于 SEVIR 数据集中 8类强对流天气样本数严重失衡，因

而选择了样本数较为均匀且常见的强降水、冰雹、雷暴大

风、龙卷风 4 类强对流天气制作单雷达要素数据集（VIL-
SEVIR）。通过访问 NWS 的灾害性天气记录，将洪水引发

原因为强降水的洪水事件发生时间前的数据集归类为强

降水。筛选出所有事件的 vil 图，使用双三次插值方法将

图片大小缩放为 192×192，然后对数据集进行Z-Score标准

化。最后得到的数据集共有 17 017个样本，其中强降水有

3 456个样本、冰雹有 3 385个样本、雷暴大风有 3 576个样

本、龙卷风有 3 400个样本，非强对流天气有 3 200个样本。

数据集中样本被打乱顺序，其中 80% 用于训练模型，15%
用于验证模型，5%用作测试集。

3 实验与结果分析

为了验证 DOCnet模型对强对流天气分类识别的有效

性，本文基于 VIL-SEVIR 数据集将 DOCnet 模型与部分经

典的纯卷积模型（如 ResNet18、MobilenetV2、ConvNext 等）

进行了对比。

3.1　实验设置

本文使用 SGD优化算法进行网络训练，激活函数选择

LeakyReLU，初始学习率为 0.05，动量为 0.9，衰减率为

0.000 1，训练周期为 500 轮。为了提高模型泛化性，使用

泛洪方法进行训练。泛洪法是指人为设置一个泛洪阈值，

当训练损失小于该阈值时，仿照批量梯度下降方法，进行

梯度上升，有意阻止训练损失的进一步减小，使训练损失

值在阈值附近浮动，从而使模型表现出更好的分类识别

能力。

3.2　检验指标

本文不仅使用了气象领域常用的检验指标，还采用了

分类任务通用的检验指标以判断强对流天气分类识别效

果。检验指标具体包括：命中率（Probability of Detection， 
POD）、临界成功指数（Critical Success Index， CSI）、空报比

率（False Alarm Ration， FAR）、准确率（Accuracy）、精确率

（Precision）和召回率（Recall）。各检验指标定义如下：

命中率：

POD = 正确识别的样本数
强对流天气总样本数

× 100% （3）
临界成功指数：

CSI = 正确识别的样本数
强对流天气总样本数 + 空报样本数

× 100% （4）
空报比率：

FAR = 空报样本数
正确识别的样本数 + 空报样本数

× 100% （5）
其中，模型预测的分类结果和数据对应的标签相同即

为正确识别，反之为错误识别，如图 6所示。

准确率：

Accuracy = TP + TN
TP + FP + FN + TN × 100% （6）

精确率：

Precision = TP
TP + FP × 100% （7）

召回率：

Recall = TP
TP +  FN × 100% （8）

3.3　实验结果

表 2 分别展示了 DOCnet 模型和不同经典纯卷积模型

在 VIL-SEVIR 数据集上各指标的平均值。DOCnet 对 4 类

强对流天气分类的命中率平均值达到了 90.54%，临界成功

指数平均值为 81.20%，空报比率的平均值只有 11.90%。

与基线方法相比，DOCnet 在 VIL-SEVIR 数据集上的命中

率提高了 15.02 个百分点，与表现最好的 MobileNet V2 相

比 ，DOCnet 的 命 中 率 比 MobileNet V2 的 命 中 率 高 出

5.87%。

表 3 展示了 DOCnet 模型在 VIL-SEVIR 数据集上对每

类强对流天气的分类结果。可以看出，DOCnet对 4类强对

流天气的分类效果各不相同，其中龙卷风的分类效果最

好，命中率可达到 96.90%，对雷暴大风的分类效果最差，仅

有 78.99%。

VIL-SEVIR 数据集使用的是垂直液态水含量雷达图，

垂直液态水含量雷达图反映的是某个区域的含水量情况。

Classifier judgments Positive
Negative

Expert judgments
True
TP
FN

False
FP
TN

Fig. 6　The adjacency list of prediction result
图6　预测结果邻接表

Table 3　Classification results of DOCnet model for each type of 
strong convective weather

表3　DOCnet模型对每类强对流天气的分类结果 %
强对流天气

Heavy Rain
Hail

Thunderstorm Wind
Tornado

Mean

POD
90.70
95.59
78.99
96.90
90.54

CSI
85.40
84.42
64.38
90.58
81.20

FAR
6.40

12.16
22.31
6.72

11.90

Table 2　Classification results of different models for severe convec⁃
tive weather

表2　不同模型对强对流天气的分类结果 %

模型

ResNet18
ConvNeXt

Senet
MobileNet V2
DOCnet

POD↑
75.52
72.43
82.58
84.67
90.54

CSI↑
59.74
54.02
70.08
74.42
81.20

FAR↓
27.04
33.89
18.88
15.01
11.90

Accuracy ↑
74.20
71.31
80.41
83.76
88.38

Precision↑
73.72
71.21
80.13
83.51
88.28

Recall
↑

73.64
71.33
79.98
83.39
87.91
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强降水和冰雹发生区域的空气含水量都非常高，龙卷风形

成区域通常会出现漏斗云等现象，而云中含水量也较高，

因而强降水、冰雹和龙卷风发生区域都表明该区域空气中

含水量较高，与垂直液态水含量雷达图有直接联系。但是

在雷暴大风发生天气，空气快速流动，很可能导致周围区

域没有云或者天气较为干燥，因而雷暴大风天气与垂直液

态水含量雷达图的关联较弱，通过垂直液态水含量雷达图

识别雷暴大风天气的准确度较强降水、冰雹和龙卷风等强

对流天气更低。

表 4和表 5中，ResNet18是使用BasicBlock作为残差模

块的基线模型，OCnet模型是使用Bottleneck残差模块和倍

频卷积搭建的深度学习网络模型。为了平衡高频部分和

低频部分的感受野差，OACnet模型在OCnet模型的基础上

引入了空洞卷积以增大提取高频特征部分卷积层的感受

野。DOCnet 是本文提出的模型，DOCnet+Flooding 则使用

泛洪法训练模型。

表 4 展示的是 DOCnet 模型在 VIL-SEVIR 数据集上的

消融实验结果，其中各检验指标的结果均为 4类强对流天

气分类结果的平均值。可以看出，与基线模型相比，DOC⁃
net 模型使用深度倍频卷积，通过降低低频特征图的空间

分辨率，增大高频特征部分的感受野，提取了更多上下文

信息，关注到更多图形边缘语义信息，提高了模型分类

效果。

表 5 展示了 DOCnet 模型引入各模块后参数量和计算

量的变化过程。可以看出，引入深度倍频卷积可以在牺牲

较小命中率的情况下大幅度减少模型参数量和计算量。

表 6 展示了引入泛洪方法前后 DOCnet 模型在验证集

和测试集上各指标的结果对比。本文引入泛洪法，将泛洪

阈值设置为 0.000 1，重新训练模型，这不仅弥补了降低参

数量和计算量而损失的命中率，还提高了模型泛化能力。

综合上述实验结果可知，本文模型在VIL-SEVIR数据

集上的 4 类强对流天气分类任务中取得了优于所有对比

模型的综合表现。并且，在极大降低模型参数量和计算量

的情况下，使用泛洪法训练模型后，分类效果依然表现最

好。因此，相较于其他深度学习模型，DOCnet模型在完成

强对流天气分类任务方面更有优势。

4 结语

强对流天气因其突发性强很难准确识别预警，因而强

对流天气总会对人类生活带来巨大损失，如何更准确地识

别、预报、预警强对流天气具有重要意义。本文提出了

DOCnet深度学习模型，基于由NOAA发布的公开数据集创

建的 SEVIR数据集，研究强降雨、冰雹、雷暴大风、龙卷风 4
类强对流天气的分类识别。通过使用倍频卷积和空洞卷

积分别扩大模型提取低频特征图和高频特征图部分的感

受野，提高模型获取上下文信息的能力，提出深度倍频卷

积以进一步降低模型参数量和计算量。与基线模型和部

分经典纯卷积模型相比，本文提出的模型相对较小，且对 4
类强对流天气的分类识别效果更好。

但同时，DOCnet 模型也存在一些不足，比如：目前

DOCnet 仅能完成强降水、雷暴大风、冰雹和龙卷风 4 类强

对流天气的分类识别；并且，在这 4类强对流天气中，DOC⁃
net对雷暴大风的分类命中率仅有 78.99%。这些问题都有

待对模型和数据集作进一步完善和修改。

未来，将结合 NOAA上的记录对应标出强对流天气发

生的具体位置以便于识别。并且，还将引入 SEVIR数据集

中 vis、ir069、ir107这 3类数据集或地形数据制作多模态数

据集，并充分考虑到其他气象要素和地形与强对流天气的

相关性，以达到更好的识别效果。
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