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摘　要　毫米波云雷达是探测云微物理特征的重要设备，但易受飞虫、飞鸟、气溶胶等非气象目标影响产生晴空

回波，导致反演偏差。为提升晴空回波识别精度与普适性，本文提出并实现了一种通用的毫米波云雷达晴空回波

识别的深度学习模型——ATNN（Multi-Head Attention Neural Networks），仅利用反射率因子、径向速度、相对

高度三种数据产品实现垂直结构特征的自适应学习。基于广西百色市毫米波云雷达观测资料的测试表明：ATNN
在汛期的评分较高，晴空回波识别率平均值为 91.98%，气象回波保留率平均值为 94.28%；在非汛期过渡到汛期

期间，ATNN 评分稍低，晴空回波识别率平均值为 87.56%，气象回波保留率平均值为 86.38%；相比 ATNN，
NN（Neural Networks）对晴空回波的识别率稍高，但会把低空强度较低的大量气象回波误判为晴空回波，在非

汛期期间气象回波保留率平均仅有 54.96%。进一步利用全国 15部云雷达资料评估验证，ATNN平均晴空回波剔

除率为 81.17%，气象回波保留率达 93.89%，展现出良好的区域适应性。

关键词　毫米波云雷达　深度学习　晴空回波　质量控制　ATNN（Multi-Head Attention Neural Networks）
文章编号　1006-9895(2026)04-1088-15　　　　中图分类号　TP391.4；P412.25　　　　文献标识码　A
doi:10.3878/j.issn.1006-9895.2601.24136

Clear-Air Echo Recognition of Millimeter Wavelength Cloud
Radar based on Deep Learning

LIANG Zhenqing1, 2,  LIN Ziyang3,  MO Zusi2,  HUANG Ying1, 4,  and  SUN Yun5

1 Laibin Meteorological Bureau of Guangxi Zhuang Autonomous Region, Laibin 546100

2 Meteorological Technology and Equipment Center of Guangxi Zhuang Autonomous Region, Nanning 530022

3 Fuchuan County Meteorological Bureau of Guangxi Zhuang Autonomous Region, Hezhou 542700

4 Meteorological Information Center of Guangxi Zhuang Autonomous Region, Nanning 530021

5 Longlin County Meteorological Bureau of Guangxi Zhuang Autonomous Region, Baise 533000

Abstract　Millimeter-wavelength cloud radar serves as a pivotal instrument for cloud microphysical characterization but
is  susceptible  to  clear-air  echoes  induced  by  insects,  birds,  and  aerosols,  leading  to  considerable  retrieval  biases.  To
enhance detection accuracy and generalizability,  this  study presents  ATNN (Multi-Head Attention Neural  Networks),  a
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universal deep learning framework that exclusively employs the reflectivity factor, radial velocity, and relative height for
adaptive  learning  of  vertical  structural  features.  Evaluated  on  observations  from  Baise,  Guangxi,  ATNN  demonstrates
robust performance during the rainy season, achieving a clear-air echo detection rate of 91.98% and a meteorological echo
preservation rate of 94.28%; during the non-flood season transition, these metrics are 87.56% and 86.38%, respectively.
In contrast, conventional neural networks (NN) achieve marginally higher detection rates but misclassify numerous low-
altitude, weak meteorological echoes as clear-air signals, yielding a preservation rate of only 54.96% in non-flood periods.
Nationwide  validation  across  15  operational  radar  sites  further  confirms  that  ATNN  attains  an  average  clear-air  echo
removal  rate  of  81.17%  while  preserving  93.89%  of  meteorological  echoes,  thereby  demonstrating  strong  regional
adaptability.
Keywords　Millimeter  wavelength  cloud  radar,  Deep  learning,  Clear-air  echo,  Quality  control,  ATNN  (Multi-Head

Attention Neural Networks)

 1    引言

大气中不同相态和形状的水凝物组成的云，是

天气预报和气候变化研究中最重要的对象之一，在

水循环、气候变化、航空安全方面起重要作用（彭

杰等, 2023; 谭杰等, 2025）。因此，云的观测对防

灾减灾，守护人民安全至关重要。

毫米波云雷达（波长 3～8 mm）凭借其短波长、

高灵敏度与精细化时空分辨率优势，能够同时探测

云的宏观结构和微物理属性（王洪等, 2022; 张静

怡 ,  2022; Xiao  et  al.,  2023; 张晋茹 ,  2023; 谭杰等 ,
2025），已成为反演冰云粒子谱、冰水含量及云滴

数浓度等参数的重要遥感工具（刘黎平等, 2021;
Lin  et  al.,  2024;  Griesche  et  al.,  2024; 陈文姝等 ,
2025）。然而由于该雷达易受大气湍流、人类活动、

昆虫等影响，常在无云的晴天探测到雷达回波（陶

法等, 2020），这种回波一般称为晴空回波。此类

回波若未被有效识别，会造成云水含量、粒子浓度

等反演结果的偏差，进而影响云雷达探测结果的准

确性。因此，精准区分晴空回波与气象回波是保障

云雷达数据质量的关键环节。

目前，常用的晴空回波识别剔除方法主要有三

种，分别是阈值法、机器学习、深度学习方法。阈

值法的实现需要统计毫米波云雷达的气象回波与晴

空回波在雷达基本反射率因子（Radar Reflectivity
Factor，简称 Z）、退偏比（Linear  depolarization
ratio，简称 LDR）、高度（Height，简称 H）等探

测要素上的特征，通过设定相应的多个阈值对观测

结果进行滤除（肖佩等, 2018; Yang et al., 2019; 陶
法等, 2020; 曾正茂等, 2021; Ohigashi et al., 2021）。
但是利用阈值法剔除晴空回波仍然存在一定的局限

性，一方面，不同地区的晴空回波特征有一定差异，

且每台云雷达提供的观测资料并不完全相同，部分

雷达不能提供退偏比数据。另一方面，气象回波和

晴空回波在反射率因子上的特征并不总是有明显不

同（Yang et al., 2020）。因此，若采用固定阈值剔

除不同站点的晴空回波，可能会导致较大的误差。

关于机器学习在晴空回波识别中的应用（Hu
et al., 2021），主要采用了诸如贝叶斯分类器等方

法来区分低云和杂波，其所采用的判别因子为反射

率因子、退偏比、谱宽（Spectral  Width，SW），

但是贝叶斯分类器需要计算先验概率，然而云和杂

波未必总是按照既定的概率出现，对于缺少退偏比

数据的情况，还需要利用空间相关性差异等方法来

处理未决定的分类。

在深度学习领域，已有研究提出运用反向传播

神经网络识别晴空回波（Yang et al., 2020）。该神

经网络模型基于反射率因子、高度及主谱平均值识

别晴空回波，但未充分利用其垂直结构特征（陶法

等 ,  2020），也未引入径向速度信息（ Radial
Velocity，简称 V）。在其他同类研究中（Williams
et al., 2021），径向速度对于晴空回波识别同样重

要。在对气象回波分类和云粒子分类的研究中，同

样运用包含了径向速度的多普勒谱图（Schimmel et
al.,  2022;  Romatschke  and  Vivekanandan,  2022）。

由此可见，晴空回波除了与反射率因子、退偏比、

高度、谱宽有关，还与径向速度相关。因此，为提

高晴空回波识别的准确性，应综合运用多种具有判

别能力的特征参数。

随着人工智能的快速发展，多种用于处理图像

信息的模型被提出。自从多头注意力机制被提出后

 （Vaswani  et  al.,  2017），其成为了自然语言处理

领域的关键技术之一，在计算机视觉领域，特别是

目标检测和识别任务中，也展现出了复杂场景下多
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目标追踪的潜力（苑玉彬和吴一全 ,  2024）。如

DETR（DEtection TRansformer）通过使用多头自

注意力机制来捕捉图像中的长距离依赖关系，提高

了检测精度（Carion  et  al.,  2020）。ViT（Vision
Transformer）通过多头自注意力机制来捕捉图像中

的空间关系，在图像分类任务上取得了优异的性能

 （Dosovitskiy et al., 2021）。Swin Transformer通过引

入层次化的窗口划分和移位窗口机制，有效地捕捉

了图像中的局部和全局信息，在多个视觉任务上，

包括目标检测和语义分割，都取得了显著的性能提

升（Liu et al., 2021）。
综上所述，现有方法在适用广度与识别精度上

仍存在提升空间，且评估体系多侧重晴空回波剔除

率，对气象回波保留率的关注不足。为此，本文将

利用毫米波云雷达共有的数据产品，结合注意力机

制构建一个能够捕捉毫米波云雷达回波垂直结构特

征的神经网络。

 2    数据

本论文所使用的训练数据为百色市的毫米波云

雷达观测数据，该雷达位于百色市气象局观测场

内，具体位置如图 1所示。该雷达的最窄脉冲宽度

为 0.21 μs，发射峰值功率为 21.10 W（40 μs），发

射功率稳定度为 0.02 dB，频谱宽度小于 20 MHz，
极限改善因子为 40.84 dB，接收机增益大于 30 dB，
接收机噪声系数小于 6 dB，接收系统线性动态范

围大于 80 dB，系统最小可测信号功率为−126 dBm

和−35.94 dBZ，系统相干性小于 0.4°，机内强度自

定标精度为 0.42 dBZ。
如表 1所示，该雷达主要有三种工作模式，分

别为边界层模式、中云模式、卷云模式。边界层模

式与其他两个模式区别在于脉冲宽度、脉压比、脉

冲重复周期、相干积累数、探测盲区、最大不模糊

距离、最大不模糊速度。而中云模式与卷云模式有

明显区别的是脉冲宽度、脉压比、探测盲区。边界

层通过短脉冲提高近地分辨率；中云模式则兼顾信

噪比与分辨率；卷云模式使用最长脉冲增强信噪比

以探测弱冰晶。中云模式和卷云模式采用脉冲压缩

技术，在保持 30 m分辨率的同时提升探测距离。

三种模式由于上述关键参数的差异，可以用于

探测不同高度的云。边界层模式主要探测 30 m至

 

表 1    百色毫米波云雷达工作模式

Table 1    Operating  modes  of  the  Baise  millimeter
wavelength cloud radar
 

项目 边界层模式 中云模式 卷云模式

脉冲宽度 0.2 μs 8 μs 24 μs

脉压比 1 40 120

距离分辨力 30 m 30 m 30 m

脉冲重复周期 60 μs 120 μs 120 μs

相干积累数 4 1 1

FFT点数 256 256 256

探测盲区 30 m 1200 m 3600 m

最大不模糊距离 9000 m 18000 m 18000 m

最大不模糊速度 8.927 m s−1 17.85 m s−1 17.85 m s−1

 

 

图 1    毫米波云雷达分布图。

Fig. 1    Distribution map of millimeter wavelength cloud radar.
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7.5 km高度内的低云、雾、气溶胶。中云模式用于

探测 2～7 km高度的水云或混合相态云（如高层

云、高积云）。卷云模式专注于探测 5～15 km高

度的冰云（如卷云、卷积云）。在实际观测时，毫

米波云雷达通过灵活组合上述模式，可实现从薄云

到降水的全要素探测。

数据质量控制主要分为功率谱数据质量控制和

基数据质量控制。而功率谱数据质量控制包括噪声

处理和速度模糊处理；基数据质量控制包含异常回

波处理（同频干扰、径向干扰、时间不连续、空间

不连续等）、孤立回波处理。

该毫米波云雷达每分钟采集 638个高度层的数

据，每个高度层间隔 30 m。将一天内每分钟的观测

值按时间顺序排列并可视化，可得到如图 2a所示

的图像，其中横坐标为时间（分钟），纵坐标表示目

标相对于雷达的高度，下文统一简称为相对高度。

为实现可靠的模型训练，本研究制定了多源数

据协同的标注方案，通过与同站址的激光雷达、雨

量站、湿度、能见度仪对比，判断相应时间段内的

雷达回波是否为晴空回波，具体判别依据如表 2所
示。最终做出的标签值如图 2所示，用 0表示气象

回波（图 2b，青蓝色），1表示晴空回波（图 2b，
紫色），2表示背景值。

其次，将雷达资料和制作好的标注数据分为训

练数据和评估数据，训练数据为 2024年 4月 14日
至 6月 23日的观测资料，除去缺测、误测的数据

后，共有 54天，其中晴空回波的个数为 1539313
个，气象回波个数 5460896。训练的晴空回波占比

22%，以确保模型能有效学习其特征，不会出现极

端偏向多数类的现象（Buda et al., 2018）。另外，

在 54天内共有 77740个分钟样本可用于训练，其

数量与已有研究中的样本规模相当（Yang et al.,
2020）。此外，训练数据覆盖了多种典型天气过程，

从而确保训练样本在时间和气象条件上的代表性。

为了评估模型性能，选取 2024年 2月 14日至 4
月 13日（非汛期）以及 2024年 6月 25日至 8月
20日（汛期）期间的观测资料作为评估数据。

最后，为验证模型在不同站点的适用性，本实

验还使用了其他地区的 15部毫米波云雷达资料进

行测试评估，这些雷达站点的地理位置如图 1所
示，参与训练与验证的站点均采用与百色站完全一

致的标注标准，各站点均配备符合中国气象局标准

的 Ka波段云雷达及配套地面观测设备，且所有雷

达采用中国气象局统一的技术性能指标要求进行验

收。时间范围为 2024年 1～6月，在此期间根据数

据质量进一步筛选，最终得到共 1573天的有效数

 

表 2    晴空判别依据

Table 2    Clear-air echo identification criteria
 

回波类型 判别依据

无云晴空 激光雷达无后向散射信号；能见度大于10 km；相对湿度小于 60% ；雨量为0

低云或层状云 激光雷达有连续弱回波（高度<3 km）且能见度下降但无降水

降水 雨量站记录大于 0.1 mm h−1 或双偏振雷达识别出降水特征

昆虫或生物回波 出现在白天边界层内（<3 km）、具有强垂直梯度、与温度或者风速日变化相关，且激光雷达无对应云信号

地物或固定杂波 时空位置固定、多普勒速度接近0、出现在近地面

 

 

图 2    2024年 4月 13日实况与标注示意图 ：（a）实况观测回波强度；（b）标注值分布。

Fig. 2    Observation and label sketch map on April 13, 2024: (a) Observation of echo intensity; (b) label value distribution.
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据。这些站点的观测结果也将按照 0、1、2的标签

值制作成标注数据，用于模型评估。

 3    方法

 3.1    NN（Neural Networks）模型

本文以神经网络（Neural Networks，NN）模

型为基准（Yang et al., 2020），用于衡量本文所提

出的模型的性能提升程度。该神经网络包括 1个输

入层、2个隐藏层和 1个输出层。第一个隐藏层包

含 8个神经元单元，第二个隐藏层包含 6个神经元

单元，而输出层则有 2个神经元单元。为了确定最

终分类，本文在输出层之后再加入一层网络用于判

断最终的输出类别。最终输出的数值表示数据点为

晴空回波的概率，取值范围从 0.0到 1.0。数值越

高，表明模型判断为晴空回波的概率越大。

在神经网络的设计中，输入层接收的雷达资料

包括雷达回波强度、径向速度和相对高度。这些特

征是识别晴空回波的关键参数。在最终输出层之前

的每一层中，激活函数采用 GELU（Gaussian Error
Linear Unit）（Hendrycks and Gimpel, 2016），它通

过结合输入值与标准正态分布的累积密度函数

CDF（Cumulative  Distribution  Function），为神经

网络引入了非线性特征。这种设计可以让模型捕捉

到数据中的复杂模式，且 GELU在整个输入范围

内连续可导，这有助于优化过程中的稳定性。最后

的输出层的激活函数为 Sigmoid，确保输出范围限

制在 0到 1。

 3.2    ATNN（ Multi-Attention  Neural  Networks）
模型

如图 3所示，本文基于多头注意力（Multi-Head
Attention）和神经网络（NN），设计 ATNN（Multi-
Head Attention Neural Networks）模型，该模型不

但能够具备 NN的优势，还能借助注意力机制学习

到晴空回波的垂直结构特征。

为了将多头注意力有效的融合进 NN中，本文

借鉴了 Transformer（Vaswani et al., 2017）网络中

的 Token和  ViT模型中的 Class  Token。Token在
Transformer中代表输入序列中的一个元素或单元，

而在本文中（Z、V、H）被视为一个 Token。Class
Token是一种特殊的 Token，通常被添加到序列的

开始处，之后在整个网络的处理过程中与 Tokens
一起经历相同的变换。在 ATNN中，Class Token
作为一个额外的学习参数加入到 Tokens中，之后

Class Token将与 Token（Z、V、H）一起经历自注

意力机制等操作。最终，经过多层 ATNN之后，

用 Class Token的状态用来代表整个输入（Z、V、
H）的信息，它将用于分类任务中的决策依据。

ATNN中还加入了可学习的位置编码（Position
Embedding），将位置编码作为模型的一部分，使

其能够随着训练过程调整，从而使得模型得以理解

输入元素之间的相对位置关系。位置编码会与输入

嵌入相加，形成最终的输入向量，然后送入 ATNN
中。这种方法确保了模型不仅能够利用输入的内容

信息，还能利用其结构信息，这对于处理高度这种

 

 

图 3    ATNN（Multi-Attention Neural Networks）框架示意图。

Fig. 3    Multi-Attention Neural Networks (ATNN) framework.
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有序数据至关重要。

在多头注意力模块中，输入数据首先被线性变

换多次，然后被并行地输入到多个独立的注意力头

 （Attention Heads）中进行计算。每个注意力头关注

输入的不同方面。之后，这些头的结果会被拼接起来，

并再次经过一次线性变换以生成最终输出。这种设

计可以让模型能够同时考虑来自同一序列内部不同

位置的信息，增强了模型对复杂模式的学习能力。

在每个 ATNN块内运用了两次残差连接

 （Residual Connections），分别位于多头注意力机

制之后和神经网络 NN之后。残差连接可以帮助信

息更好地流动，保持较早层的信息不会因为深层网

络而丢失，并允许模型学习到更深层次的信息，同

时缓解了梯度消失问题，更容易优化，提高模型性

能和稳定性。

 3.3    训练方法

为了优化模型训练过程，本文设定的初始学习

率为 0.008，并将最大训练周期数定为 300。每批

次处理的数据量设定为 60。在损失函数的选择上，

采用了二元交叉熵（Binary Cross-Entropy）损失函

数。整个优化过程基于随机梯度下降（Stochastic
Gradient Descent）方法进行。此外，本文采取余弦

退火（Cosine Annealing）策略来动态调整学习率，

此策略允许学习率从起始值平滑下降至一个较低水

平后迅速回升，在学习周期内形成循环。通过这种

方式，不仅有助于模型跳出局部最小值点，还能通

过周期性地重置学习率加速训练的收敛进程，促进

模型更快地达到更优解，并避免陷入局部最优。过

拟合通常表现为训练损失持续下降，而模型在验证

集上的性能在训练后期开始恶化。为验证模型是否

存在过拟合现象，选取一个包含 22529个晴空回波

和 102665个气象回波的典型个例进行实验。结合

图 4、图 5、图 6中可以看出，损失持续下降，虽

然 下 降 减 缓 ， 但 2个 模 型 在 训 练 后 期 （ 如

epoch=300）没有比早期（epoch=100）表现更差，

甚至持平或略优，未观察到明显的过拟合迹象。这

表明在 300个训练周期内，模型未出现明显的过拟

合现象，而是持续学习数据中的通用规律。

 3.4    评估方法

本次论文的评估指标主要有晴空回波剔除率

 （Clear-Air  Echoes  Recognition  Rate，Rc）和气象

回波保留率（Meteorology  Echoes  Retained  Rate，
Rm）。晴空回波剔除率，表示模型将雷达回波中的

晴空回波识别成晴空回波的比值，以定量的方式，

衡量模型对于晴空回波识别准确程度，100%为最

高的识别率。气象回波保留率，指的是模型成功将

实际为云回波的数据点识别为云回波的比例，作用

在于评估和量化在识别晴空回波的同时，模型能够

正确地从雷达观测数据中保留云回波的能力，最高

保留率为 100%，保留率越高，说明气象回波被错

误识别为晴空回波的比例越少。它们的表达式如

表 3所示：

N1 表示模型在一天内将雷达回波识别为晴空

回波（输出为 1），并且与相应位置的标签值（也

为 1）匹配的情况个数；NR1 表示标签中一天内的

晴空回波个数；N0 表示模型在一天内将雷达回波

识别为非晴空回波（输出为 0），并且与相应位置

的标签值（也为 0）匹配的情况个数；NR0 表示标

签中气象回波的总量。

 3.5    晴空回波特征参数选择

部分云雷达站点的观测资料没有提供 LDR产

品，因此选择 Z、V、H、SW作为模型判别晴空回

 

表 3    模型评估指标

Table 3    Evaluation indicators
 

评估指标 表达式 范围 最优值

晴空回波剔除率（Rc） N1

NR1

0%～100% 100%

气象回波保留率（Rm） N0

NR0

0%～100% 100%

 

 

图 4    ATNN和 神经网络（NN）训练损失。

Fig. 4    Training loss of ATNN and NN (Neural Networks).
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波的特征输入。云雷达属于垂直探测，飞鸟、昆虫

等生物目标的运动以水平分量为主，径向速度贡献

极小，因此其对 SW的影响可忽略不计。层云属于

稳定云系，内部湍流弱，而弱湍流既可以是晴空的

特征，也可以是弱云的特征；对流云内部湍流强，

SW偏大，但是其回波强度通常也较大。因此，在

大多数情况下，仅依据回波强度可有效与晴空回波

区分。另外，通过观察数据发现，SW在反映晴空

回波特征方面并不明显，为验证该推测，本文将包

含 SW特征的模型命名为 NN4C，将不含 SW特征

 

 

图 5    NN第 100次、第 200次、第 300次训练周期效果。

Fig. 5    Performance of NN at the 100th, 200th, and 300th epochs.

 

 

图 6    ATNN第 100次、第 200次、第 300次训练周期效果。

Fig. 6    Performance of ATNN at the 100th, 200th, and 300th epochs.
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的模型命名为 NN3C，并通过两者的对比实验分析

其差异性影响。由于汛期和非汛期的云雷达回波特

征有较大差别，为验证模型在汛期和非汛期的适用

性，将该两个时期的结果进行对比。图 7展示了使

用了 SW的 NN4C与无 SW特征输入的 NN3C之

间的区别，两个模型的评分曲线（非汛期和汛期期

间）基本重合，NN3C和 NN4C在整个汛期和非汛

期的性能基本相同。NN3C在非汛期的气象回波保

留率的平均值为 54.19%，平均晴空回波剔除率为

97.51%。NN4C的气象回波保留率为 54.96%，平

均晴空回波剔除率为 97.4  9%。在汛期期间，

NN3C的气象回波保留率和晴空回波剔除率分别

为 79.80%和 98.21%。NN4C的气象回波保留率为

79.43%，晴空回波剔除率为 98.32%。在汛期期间

和非汛期期间，NN3C的剔除率和保留率基本都

与 NN4C持平。由此可见，SW带来的提升不显著，

在以下结果中仅使用 Z，V，H资料进行训练。

 4    结果分析

 4.1    ATNN 的识别效果

如表 4所示，注意力头数的增多，有助于模型

性能的提升，但是提升并不大，过多的注意力头在

网络加深的同时还会带来负面影响。随着网络加

深，与 1个注意力头相比，使用 2个注意力头会导

致气象回波保留率下降，但晴空回波剔除率会升

高，且升幅大于降幅。于是，将注意力头数设置

为 2，逐渐加深网络。当网络加深到 4层后，随着

网络加深，气象回波保留率开始不断升高，晴空回

波剔除率开始逐渐降低。 由此可见，模型注意力

头为 2，深度为 4时的，气象回波保留率和晴空回

波剔除率在汛期和非汛期期间最高。

 4.2    模型对百色毫米波云雷的适用性

如图 8所示，在汛期和非汛期期间，NN3C晴

空回波剔除率比较高，基本维持在 95%以上，但

是气象回波保留率远远低于 ATNN。ATNN气象回

波保留率曲线变化与 NN3C大多情况下一致，这说

明 ATNN面对同样的天气情况的保留率依然会所

下降，但是错误识别的情况明显减少。ATNN在汛

期时的气象回波保留率和晴空回波剔除率大部分情

况基本维持在 90%以上。与 NN3C相比，ATNN
在汛期的晴空回波剔除率有所下降，但这一降幅远

小于 NN3C的气象回波保留率的降幅。从图 8a能
 

 

图 7    NN3C与 NN4C在（a）非汛期和（b）汛期的气象回波保留率和晴空剔除率曲线变化。

Fig. 7    Meteorological  echo  retention  rate  and  clear-air  echo  recognition  rate  curves  of  NN3C  and  NN4C  during  the  (a)  non-flood  and  (b)  flood

seasons.

4 期 梁振清等：基于深度学习的毫米波云雷达晴空回波识别

No. 4 LIANG Zhenqing et al. Clear-Air Echo Recognition of Millimeter Wavelength Cloud Radar based on ... 1095



 

表 4    注意力头数量（Head）与模型深度（Depth）的气象回波保留率和晴空回波剔除率对照表

Table 4    Comparison table of meteorological echo retention rate and clear-air echo recognition rate based on the number of
attention heads and model depth
 

2024年2月14日至2024年4月13日（非汛期） 2024年6月25日至8月20日（汛期）

气象回波保留率 晴空回波剔除率 气象回波保留率 晴空回波剔除率

Depth=1
Head=1

73.78% 76.98% 94.21% 85.83%

Depth=1
Head=2

74.04% 74.66% 94.19% 86.32%

Depth=1
Head=11

74.80 75.84 94.29% 86.47%

Depth=2
Head=1

86.71% 85.88% 94.51% 91.55%

Depth=2
Head=2

86.40% 86.58% 94.34% 91.85%

Depth=2
Head=11

86.50 86.06% 94.33% 91.53%

Depth=3
Head=1

86.82% 86.40% 94.52% 91.70%

Depth=3
Head=2

86.37% 87.14% 94.29% 91.95%

Depth=4
Head=2

86.38% 87.56% 94.28% 91.98%

Depth=5
Head=2

86.45% 87.54% 94.36% 91.83%

Depth=6
Head=2

86.91% 86.38% 94.39% 91.60%

注：加粗显示所对应的参数配置，即为本次验证评估环节所采用的模型参数。

 

 

图 8    ATNN与 NN3C在（a）非汛期和（b）汛期的气象回波保留率和晴空剔除率曲线变化。

Fig. 8    Meteorological echo retention rate and clear-air echo recognition rate curves of ATNN and NN3C during (a) non-flood and (b) flood seasons.
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明显看到，两种方法的气象回波保留率都有明显的

下降，甚至有些时段接近 0%。这是因为大部分晴

朗天气出现在非汛期，而在晴朗天气条件下，气象

回波保留率通常接近 0%。由于晴朗天气条件下的

气象回波数量稀少，而晴空回波相对较多，且晴天

的气象回波分布较为零散、强度较弱，与晴空回波

的特征相似度较高。

综上所述，在晴空背景下，即便是少量气象回

波的错误识别也足以引起气象回波保留率的显著下

降。因此，在实际应用过程中，应充分认识到模型

的不完善之处，并评估由此引发的系统性误差，以

确保模型输出的可靠性和准确性。

 4.2.1    非汛期个例分析

为了对比 ATNN和 NN（NN3C）在非汛期期

间的效果，选择非汛期常见的天气情况进行分析，

图 9给出了 2024年 3月 2日的云雷达反射率因子

及两种模型的识别结果。如图 9所示，晴空回波与

气象回波之间的差异比较明显。在该天气情况下，

ATNN能有效的识别接地的晴空回波，且对云回波

有较好的保留。而 NN虽然也能有效识别晴空回

波，但是除了滤除接地的晴空回波，还会将大量强

度较低的云回波的判定为晴空回波。这说明

ATNN的注意力模块在非汛期期间对气象回波的保

留是有效的。

 4.2.2    汛期个例分析

图 10为 2024年 7月 2日的汛期个例。由

图 10可看出，NN和 ATNN都能有效识别出晴空

回波，且对气象回波保留较好。与 ATNN相比，

NN对强度较低的气象回波滤除比较多，这说明高

度较低时，低空低强度的回波通常为晴空回波。因

此回波在低空时，强度特征对模型判别结果的影响

较大，这与前人关于晴空回波的强度和高度特征较

为明显结论相符（Yang  et  al.,  2019,  2020），而

ATNN能保留 NN消除的气象回波，对晴空回波的

识别效果相对 NN有所降低，但仍然能识别大部分

的晴空回波。这说明 ATNN通过注意力机制和加

深的网络能分辨出气象回波与晴空回波的垂直结构

特征，对低强度的气象回波有所保留。这也是整个

汛期期间，ATNN气象回波保留率比 NN相比较高

的原因之一。

图 11为 2024年 7月 30日的汛期个例。如

图 11所示，ATNN和 NN都能识别大部分的晴空

回波。但是，从图 8可以看出，这个时间段内的

ATNN在整个汛期表现最差，晴空回波识别率为

60.08%，这是因为在第 200～400分钟处，有大量

接地的晴空回波没有滤除干净。结合图 10的分析，
 

 

图 9    2024年 3月 2日（a）反射率因子、（b）NN的识别结果和（c）ATNN的识别结果。

Fig. 9    (a) Reflectivity factor of observation, (b) result of the reflectivity factor after filtering clear-air echoes by NN, and (c) result of the reflectivity

factor after filtering clear-air echoes by ATNN on March 2, 2024.

 

 

图 10    2024年 7月 2日（a）反射率因子、（b）NN的识别结果和（c）ATNN的识别结果。

Fig. 10    (a) Reflectivity factor of observation, (b) result of the reflectivity factor after filtering clear-air echoes by NN, and (c) result of the reflectivity

factor after filtering clear-air echoes by ATNN on July 2, 2024.

4 期 梁振清等：基于深度学习的毫米波云雷达晴空回波识别

No. 4 LIANG Zhenqing et al. Clear-Air Echo Recognition of Millimeter Wavelength Cloud Radar based on ... 1097



ATNN依然不能有效识别出晴空回波与气象回波比

较接近的情况，NN则没有这种情况。这可能是因

为训练数据中该种垂直结构的晴空回波样本较少。

与之相对，ATNN能保留第 100分钟处的低空低强

度气象回波，而 NN则没有把这部分的气象回波保

留下来。

综上所述，ATNN和 NN在汛期期间，对大部

分晴空回波都能有效滤除，NN由于没有学习晴空

回波垂直结构特征，会把大部分强度较低的云回波

识别为晴空回波，而 ATNN不能有效识别云回波

下，且贴近云回波的晴空回波。因此，还需要加入

额外数据量学习该种情况的垂直结构特征。ATNN
虽然晴空剔除率相对 NN较低，但差距不大，而

NN存在汛期和非汛期都存在大量误判的情况。与

之相比，ATNN在整体上表现稳定，适用于百色大

部分天气情况，之后将分析 ATNN在全国 15个站

点的泛用性。

 4.3    模型对全国站点适用性

使用全国 15个站点对 ATNN进行分析，各站

点资料的时长都为 2024年 1～6月。经过筛选，

15个站点一共获得 1573天的样本。ATNN在整个

时间段内的气象回波保留率平均值为 93.89%。晴

空回波剔除率为 81.17%。如表 5所示，大部分站

点的气象回波保留率都比较好，维持在 90%左右，

表现最差的站点为汕头站，仅 73.68%。说明该模

型对东南沿海地区的气象回波误判情况比较高，其

次为在西藏自治区的定日和在黑龙江省的哈尔滨。

晴空回波剔除率基本维持在 80%左右，最低的地

方为衢州，其次是巴塘和茫崖，基本都只能识别

70%左右的晴空回波。这可能是因为这些站点有

 

表 5    ATNN 和额外训练 ATNN_Extra 在全国 15 个毫米波云雷达站的气象回波保留率和晴空回波识别率表

Table 5    Meteorological  echo  retention  rate  and  clear-air  echo  recognition  rate  of  ATNN  and  Extra  Trained  ATNN  at  15
millimeter wavelength cloud radar stations in China
 

站点名称（天数） 气象回波保留率 晴空回波剔除率 Extra Trained气象回波保留率 Extra Trained晴空回波剔除率

天津（54天） 99.67% 78.81% 99.46% 94.35%

射阳（55天） 98.15% 85.92% 98.21% 90.92%

汕头（142天） 73.68% 87.91% 71.29% 93.37%

衢州（122天） 94.22% 69.10% 93.18% 86.44%

郑州（150天） 95.78% 86.80% 95.46% 93.53%

哈尔滨（109天） 88.73% 89.90% 87.24% 96.75%

克拉玛依（163天） 94.12% 79.60% 93.71% 92.69%

温江（162天） 95.96% 82.17% 95.21% 87.62%

呼和浩特（120天） 98.46% 76.98% 98.12% 89.77%

贵阳（37天） 89.03% 87.51% 87.76% 91.92%

民丰（165天） 98.89% 81.83% 98.62% 94.05%

思茅（45天） 94.51% 88.87% 93.40% 94.31%

巴塘（98天） 99.30% 71.94% 98.83% 92.26%

茫崖（108天） 99.40% 72.86% 99.10% 94.81%
定日（43天） 88.50% 85.77% 87.51% 94.32%

 

 

图 11    2024年 7月 30日（a）反射率因子、（b）NN的识别结果和（c）ATNN的识别结果。

Fig. 11    (a) Reflectivity factor of observation, (b) result of the reflectivity factor after filtering clear-air echoes by NN, and (c) result of the reflectivity

factor after filtering clear-air echoes by ATNN on July 30, 2024.
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大量模型没有学习到的晴空回波垂直特征，且部分

晴空回波的分布情况与图 11的比较相似，都在近

地面的云回波下，且离云回波比较近的地方。因此，

为了提升模型的晴空回波识别率，根据未能识别的

情况，选择衢州 10天和巴塘的 25天和百色原有

的 54天数据，总共 89天的数据，进行额外训练。

额外训练后的模型性能表现如表 5的第 4和
第 5列所示，以微小的气象回波损失，换来显著的

晴空回波剔除率提升。所有站点的晴空剔除率都有

所下降，大部分的站点的晴空回波剔除率都达到

90%以上，且射阳站气象回波保留率有所上升。

这表明额外训练的数据中具有原训练集里没有的新

特征，且 ATNN能通过学习这些额外数据的新特

征，提高在全国 15个站的晴空回波识别率。

图 12为额外训练后的 ATNN_Extra和 ATNN
在百色毫米波云雷达站汛期和非汛期的气象回波保

留率与晴空回波剔除率变化曲线图，主要用于评

估 ATNN_Extra在经过额外训练后是否仍能在百色

保持原有的性能。从整个曲线可以看出，经过额外

训练后的 ATNN在百色，尽管在部分时间段内气

象回波保留率有轻微下降，但该方法能够识别出之

前无法识别的晴空回波。在非汛期的气象回波保留

率由 86.38%提升至 86.98%，晴空回波剔除率从

87.56%提升为 93.62%。汛期的气象回波保留率从

94.28%降低为 92.82%，晴空回波剔除率由 91.98%
提升为 96.65%。

图 13、图 14、图 15中对应的是 4.2节中的三

个个例天气情况下的ATNN和经过额外训练的ATNN
 （ATNN_Extra）的反射率因子分布图。从图中可

以看出，ATNN_Extra 能够有效消除 ATNN 所保留

的晴空回波，同时避免将空中低强度的气象回波误

判为晴空回波，并在非汛期更好地保留气象回波。

从图 13可以看出，ATNN_Extra在非汛期依然保

持了对晴空回波的有效识别能力，能够去除大部分

非气象回波，同时保留更多的真实气象回波。在

图 14b中，2024年 7月 2日第 700分钟时，ATNN
未能识别上方区域的晴空回波；而图 14c显示，

ATNN_Extra在该时刻成功识别出该区域的大部分

晴空回波。这一改进也在图 15b中得到印证，在对

应时间点，ATNN_Extra的晴空回波剔除率明显提

升。图 15b展示了汛期个例（2024年 7月 30日）。

在此期间，ATNN在第 240至第 400分钟之间未能

有效识别晴空回波；相比之下，图 15c表明，

ATNN_Extra在相同时间段内成功识别出大部分晴

空回波，展现出更强的适应性和鲁棒性。综合分析

表明，ATNN_Extra相较于 ATNN在晴空回波识别

 

 

图 12    ATNN与 ATNN_Extra在（a）非汛期和（b）汛期期间的气象回波保留率和晴空剔除率曲线变化。

Fig. 12    Meteorological echo retention rate and clear-air echo recognition rate curves of ATNN and ATNN_Extra during (a) non-flood and (b) flood

seasons.
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方面具有明显改进，不仅能有效去除 ATNN遗漏

的晴空回波，还可准确区分低强度气象回波，避免

其被误判为晴空回波；同时，在非汛期时段，该

ATNN_Extra对云回波的保留能力也有所增强。

 5    结论与讨论

云在气象研究中非常重要，而毫米波云雷达是

重要的云探测设备，由于容易受到大气湍流、空气

中的尘埃、飞虫等干扰，从而产生非气象回波，即

晴空回波。本文根据前人的研究统计经验及所用方

法，采用雷达反射率强度，径向速度，高度等能用

于区分晴空回波与气象回波的观测资料，训练神经

网络以识别晴空回波。为了能让神经网络学习到晴

空回波的垂直结构特征，本文参考 Transformer的
Token和 Vision Transformer的 Class Token，将多

头注意力机制与神经网络进行有效融合，形成

ATNN网络。通过本文的实验，得出以下结论：

 （1）ATNN在整个百色站点的气象回波保留

率和晴空回波保留率在汛期期间基本保持在 90%
以上，说明 ATNN在汛期期间的大多数情况下，

在保持气象回波的同时，也能有效的识别大量晴空

回波，满足实际的数据质控业务需要。

 （2）用全国的 15个站点对仅用百色数据训练

的 ATNN进行评估，晴空回波识别率平均为

81.17%，气象回波保留率平均为 93.89%，在大部

分站点取得较好识别效果，具备推广应用潜力，但

 

 

图 13    2024年 3月 2日（a）反射率因子、（b）ATNN的识别结果和（c）ATNN_Extra的识别结果。

Fig. 13    (a)  Reflectivity  factor  of  observation,  (b)  result  of  the  reflectivity  factor  after  filtering  clear-air  echoes  by  ATNN,  and  (c)  result  of  the

reflectivity factor after filtering clear-air echoes by ATNN_Extra on March 2, 2024.

 

 

图 14    2024年 7月 2日（a）反射率因子、（b）ATNN的识别结果和（c）ATNN_Extra的识别结果。

Fig. 14    (a)  Reflectivity  factor  of  observation,  (b)  result  of  the  reflectivity  factor  after  filtering  clear-air  echoes  by  ATNN,  and  (c)  result  of  the

reflectivity factor after filtering clear-air echoes by ATNN_Extra on July 2, 2024.

 

 

图 15    2024年 7月 30日（a）反射率因子、（b）ATNN的识别结果和（c）ATNN_Extra的识别结果。

Fig. 15    (a)  Reflectivity  factor  of  observations,  (b)  result  of  the  reflectivity  factor  after  filtering  clear-air  echoes  by  ATNN,  and  (c)  result  of  the

reflectivity factor after filtering clear-air echoes by ATNN_Extra on July 30, 2024.
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仍需结合各地特征进一步针对性优化。

 （3）NN会把低空强度较低的气象回波误判

为晴空回波，导致晴空回波被消除的同时损失气象

回波，在非汛期期间特别明显。

本文缺乏冬季及全年覆盖的训练数据，模型仅

能依赖冬末至夏末期间学习到的晴空回波特征进行

识别任务，而深度学习模型无法凭空推断未见过的

冬季特有物理模式。因此，相关系统性偏差主要源

于冬季回波的强度及垂直高度维度上的分布形态、

连续性与分层特征与暖季的显著差异。冬季的回波

通常较弱，且弱云、雾回波的强度与晴空湍流回波

高度重叠，从而易被模型误判为晴空回波。

 致谢　感谢南京信息工程大学大气物理学院黄兴友教授和成都信息工

程大学电子工程学院苏德斌教授在毫米波云雷达晴空回波识别方面的

指导。
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