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0	 引言0	 引言
新一代多普勒天气雷达CINRAD网络是我国灾

害性天气过程监测、预警强有力的手段，然而由于

地球曲率、波束阻挡、扫描模式固定等因素影响，

CINRAD天气雷达在对地表以上1 km的边界层空间仅

能捕获30%的天气目标，以致对中小尺度强对流天气

过程漏失报警、延迟预警现象时有发生[1-4]。此外，

CINRAD天气雷达固定6分钟的体扫模式，大大降低

了其对诸如龙卷风，下击暴流等快变天气过程的精细

结构探测和跟踪监测能力。为此，美国CASA项目利

用多部低成本、功率低、短程X波段天气雷达密集组

网，并率先提出采用分布式协同适应探测理念，目的

是提高雷达对低层空间天气过程的探测能力，弥补大

雷达低空探测盲区，优化空间布局进行全方位扫描，

降低地球曲率与波束阻挡对低层天气过程的影响，同

时协调多部雷达对重点区域进行精细化扫描，获取目

标区域更丰富的观测资料[5]。CASA项目于2006年在美

国俄克拉何马州西南部建立4部双偏振X波段天气雷达

的菱形分布网络，经过试验表明，采用分布式协同控

制的X波段天气雷达网络，能有效地提高了天气雷达

低空风灾和强对流天气过程的预警能力[6-8]。此后，美

国在2013年在CASA雷达网试验成功的基础上，又在

得克萨斯州的达拉斯−沃斯堡地区建立了8部X波段双

偏振天气雷达组成的DFW网络，用以给气象部门提供

高时空的二维和三维探测资料，加强低层大气探测、
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龙卷和冰雹等天气过程的探测。目前，基于雷达组

网资料，DFW和CASA雷达网实现了高精度定量估计

降水和实时三维风场反演[9-10]，并已开发出集雷达系

统、软件系统、雷达产品、数据同化和可视化一体的

端到端的预警系统[11]。鉴于CASA项目分布式协同控

制的组网理念和成功应用，各个国家也相继效仿、开

展试验。在欧洲意大利，LaMMa实验室在托斯卡纳建

立由3部X波段天气雷达组成的雷达网，目的是用雷达

网高时空分辨率的数据来提升地区城市的临近预报和

早期预警准确度[12]。在国内，由中国电子科技集团公

司第十四研究所和中国科学院大气物理研究所合作，

于2013年在南京周边筹建了国内第一个X波段天气雷

达试验网络，4部雷达菱形分布，间距40 km左右，旨

在给国内网络化雷达性能优化提供试验数据[13-15]。成

都信息工程大学于2016年，在双流、龙泉和资阳建立了

3部三角形的X波段天气雷达试验网，旨在获取成都平原

强对流天气过程精细结构资料，同时不断进行组网策略

和协同控制方法优化试验[16-17]。近几年，江苏、上海，安

徽、广东等省（直辖市）气象局也相继建设并开展X波段

天气雷达组网的协同观测，旨在提高龙卷、冰雹、暴

雨等强对流天气过程的监测与预警能力。

在X波段天气雷达组网协同观测试验中，除了雷

达硬件性能稳定可靠以外，组网策略和协同控制系统

是关键。往往随观测目标和应用重点不同，组网策略

和协同技术也不同。美国CASA项目分布式协同控制

系统开发分为3个阶段，第一阶段是实现网络雷达，

预测风暴；第二阶段是实现晴空探测，监视风暴前环

境状况变化；第三阶段是分布式自适应大气遥感，

实现大范围预警和监测与监控。为此CASA雷达网采

用晴空模式+风暴模式的组合扫描策略，或者是低仰

角警戒+高仰角扇扫+RHI扫描的组合模式。整个扫描

过程控制在3～4 min以内。其中低仰角警戒扫描为了

获取全方位的连续资料，高仰角扇扫是为了对一个或

多个重点目标进行跟踪探测，RHI扫描可获取对流单

体精细的垂直结构。南京雷达试验网在CASA基础上

改进，制定了3种自适应扫描模式：7层扇扫+固定层

360°全扫，4层扇扫+固定层360°全扫，以及2层360°
全扫的模式，整个扫描模式以时间最优为主导，把体

积扫描时间控制在2 min以内。成都X波段天气雷达网

络的建设之初以获取成都平原强对流天气过程精细结

构为目标，同时参与“超大城市垂直综合气象观测技

术研究及试验”项目，兼顾获取精细化降水要素的垂

直结构。在组网扫描策略和协同控制方面，需要体现

从低层空间到高层空间连续结构的观测；雷达体扫时

间尽量减少，保持更高时间的分辨率，对降水结构连

续性变化有着更好的观测；同时能得到强对流单体精

细垂直结构，可以给出与目标单体相对应的垂直风切

变和高反射率核。

本文结合成都X波段天气雷达网络的应用需求，

将介绍一种快速体积扫描+多RHI扫描的组网扫描策略

和基于重点区域识别、优先级计算及雷达任务智能分

配的协同控制流程；同时提出了一种基于神经网络的

强对流识别算法和基于非监督学习的聚类算法的强回

波自动识别方法，为雷达组网协同控制中的重点区域

天气过程的识别提供方法。

1	 组网扫描策略1	 组网扫描策略
如图1所示，成都X波段天气雷达网由成都信息

工程大学航港校区、龙泉校区以及资阳3个站点雷达

构成，网络形状为三角；覆盖双流国际机场和天府

国际机场区域。资阳、龙泉两部雷达为固态体制雷

达，航空港雷达为磁控管雷达。3个雷达之间相对距

离分别为：航空港雷达—龙泉雷达：28.5 km，航空

港雷达—资阳雷达：70 km，龙泉雷达—资阳雷达：

65.5 km。当使用最大探测距离100 km的情况下扫描覆

盖面积可达约 46608 km2，其中共同扫描区域面积约

为15285 km2，占总覆盖面积的32%。

图1 成都X波段天气雷达网布局	
Fig. 1 Chengdu X band weather radar network 

成都X波段天气雷达网雷达扫描策略分为两种：

普通模式和协同模式。普通模式时各个雷达采用

VCP21模式，协同模式时采用快速体扫+RHI扫描模式

（VCP02）。普通模式和协同模式可自动触发和人为

触发。当普通模式下各个雷达通过强对流识别算法识

别出强对流目标时，则自动触发进入协同扫描模式。

人为触发模式为手动触发，操作人员可针对感兴趣区

域，随时把组网雷达切入协同扫描模式。



84 Advances in Meteorological Science and Technology  气象科技进展 11（4）- 2021

气象科技 进展

具体扫描策略的具体设计需要考虑扫描仰角个

数、扫描仰角、PRF、天线转速等参数，综合考虑雷

达的性能（如波束宽度、PRF、天线转速、扫描仰角

限制等），探测目标的需求（目标类型、目标的变

化特征、与雷达之间的距离等）、数据质量（距离

折叠—随机相位编码、速度模糊—双PRF和杂波抑

制—GMAP等）、分辨率需求（时间和空间分辨率）

等，还需考虑区域范围内的零度层高度。零度层对

航空飞行显得特别重要，是分析飞机积冰高度的重

要因素；对高山雪线高度和洪水预报也起到重要的

作用。在西南区域零度层高度最高出现在夏季，一

般出现在8月，在5000～5800 m范围内。春秋两季相

对偏低，零度层高度最低一般出现在3月和11月，在

2400～3000 m范围内。

成都X波段天气雷达网协同模式的设计旨在能获

取低层空间层降水结构信息，能高时间分辨率获取强

对流过程的变化结构，能获取降水过程的垂直结构信

息，因此设计了快速体扫模式+多RHI扫描的扫描策

略。考虑到实际雷达扇扫过程中雷达天线停摆，移动

到指定方位的时间和与360°PPI扫描时间基本相当，

且雷达扇扫易造成天线伺服系统故障等因素，快速体

扫模式均为PPI扫描方式；根据边界层空间观测和时

间分辨率的需要，快速扫描模式仰角选择低层5个仰

角进行扫描，并把扫描仰角间隔与雷达波束宽度1.5°
保持一致。为了获取较精细的扫描数据，提高了每个

脉冲的累积数，同时利用较高的重复频率（PRF）以

提高最大不模糊速度，利用相位编码技术退除距离折

叠。表1给出了一种快速体扫+RHI扫描的扫描参数设

置，快速体扫5层体扫时间为1.32 min，再加上体扫前

标定时间0.2 min，总体快速体扫时间不超过1.6 min。
RHI扫描模式旨在获取强对流天气过程强中心的垂直

降水结构数据，强对流区域及对应参数的计算由控制

中心进行。RHI扫描模式的最高仰角为40°，单次RHI
扫描的用时约为25 s。根据对流单体的强、中、弱及

聚类形势，一次快速体扫后，针对同一对流单体的

RHI模式最多可执行3次，每次处于不同方位位置。

表1 快速体扫+RHI扫描参数设计	
Table 1 Radar parameter design of fast-speed volume scanning and RHI scanning 

扫描模式 层数 仰角/（°） 天线速率/（°/s） 一圈时间/s 波形 PRF 脉冲数 50 km距离高度/km

快速体扫模式

0 0.5 21.5 16.7 HCD 1400 64 0.58

1 2.0 21.5 16.7 HCD 1400 64 1.89

2 3.5 23.0 16.7 HCD 1400 64 3.20

3 5 23.0 15.7 HCD 1400 64 4.50

4 6.5 25.0 15.7 HCD 1400 64 5.80

RHI模式 40 0°～40° 2.65 15.1 HCD 1400 64

2	 组网协同控制关键技术2	 组网协同控制关键技术
组网协同控制是由网络中多部雷达协同观测同一

或多个目标，中心站根据目标的不同，给每部雷达分

配不同的扫描任务，最终达到最优的观测效果。组网

雷达在协同观测中，当出现一个或多个气象目标时，

需要控制中心统一分配各个雷达的扫描目标。根据目

标的各种信息，如反射率的强弱、相对雷达的距离、

目标区域的重要程度等，对每一部雷达进行任务分

配。协同控制算法首先进行重点区域的识别，这一步

将锁定目标区域的具体位置，为雷达下一步做出的具

体扫描提供坐标。接下来组网雷达将对扫描覆盖范围

内的所有重点区域根据优先级进行筛选，再进行RHI 
扫描，观察其垂直气象结构。根据优先级计算公式划

分出目标的重要程度，并对优先级进行排序，重要程

度高的将优先对其进行扫描。

2.1	 协同控制关键流程2.1	 协同控制关键流程
协同控制主要有重点区域识别、优先级计算、雷

达任务分配等关键环节。

重点区域识别环节采用基于神经网络的强对流

自动识别算法对重点目标区域进行识别，然后利用聚

类算法将范围内的重点天气目标划分为各自独立的

系统。

优先级的计算由5个因素决定：1）本区域最高反

射率 （k为区域编号）；2）区域平均反射率 ；3）
区域面积 ；4）区域重要程度 （人工输入，取决于

该区域的人口密度、重要性等）。计算公式如下：  

  ，（1）

式中：min( )意味着所有重点区域的最小值，std( )表
示标准差， ，N为重点区域的数量。区域重要

性根据实际情况由人工输入，其取值为 。实

际天气过程观测中，识别出来的重点区域数量可能很
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多，通过每个重点区域的优先级的计算，以决策哪一

些重点区域需要优先RHI扫描，以获取其垂直降水结

构数据。

雷达任务分配时，根据每个重点区域的优先级按

降序排列后，由先到后依次分配扫描任务至雷达中，

每部雷达建立一个任务列表，任务列表中包含区域编

号、重要数据，如中心点坐标、面积、平均反射率、

最高反射率等。具体任务分配流程如下：

1）计算优先级最高的重点区域的质心坐标与

每部雷达之间的相对距离，确认该区域处于哪些雷

达的观测范围内（每部雷达的有效观测范围设为

75 km）。

2）针对雷达之间的共同扫描区，将尝试把需

要探测的扫描目标分配至有效观测范围内的所有雷

达中。

3）在优先级列表中寻找下一个重点区域，并重

复以上两个步骤。若优先级列表中所有的目标点均分

配完毕，或所有雷达的任务列表都满了，则分配过程

结束。分配过程结束后，每部雷达会获取一个任务列

表（至多2个观测任务），雷达会根据该任务列表进

行RHI扫描。

2.2	 强回波自动识别技术2.2	 强回波自动识别技术
强对流天气回波的自动识别技术是雷达组网协同

控制流程的重要环节。让雷达控制中心能够自行解决

如何扫描的问题。文中结合使用了基于神经网络的强

对流识别算法和基于非监督学习的聚类算法，实现强

对流天气回波的自动识别和定位。

强对流识别算法基于快速体扫模式所获取的雷达

回波数据，进行回波特征提取，并通过训练好的神经

网络进行强对流回波识别。

算法基于3 km海拔高度的网格化雷达等高平面

显示（CAPPI）数据，提取水平和垂直两个方向的特

征，以识别大气边界层附近的降水区域。6个特征分

别命名为F1到F6，其具体定义如下：

F1：CAPPI＞40 dBz的持续高度（km）：该特征

主要反映了某区域强降水云的持续高度（即云顶高度

减去云底高度），通常来说，层状云对应的该特征值

较低，而对流云对应的该特征值较高。

F2：水平区域反射率（dBz/km2）：该特征是以

目标点为中心，附近1 km2的区域的雷达反射率总和，

反映了该点周围环境的反射率强度。通常来说，层状

云对应的该特征值较低，而对流云对应的该特征值

较高。

F3：云顶高度（km）：通常来说，对流云的云

体高度明显比层状云更高。

F4：反射率水平梯度（dBz/km）：该特征反映了

目标点附近区域在3 km海拔高度上的反射率水平变化

情况。根据对流云与层状云的物理特征，强对流云的

运动速度快，其反射率水平梯度远大于层状云的反射

率水平梯度。

F5：＞35 dBz 的区域面积（km2）：该特征反

映了以目标点为中心，其附近区域中雷达反射率＞

35 dBz的独立区域面积大小。显然，层状云对应的该

特征值较低，而对流云对应的该特征值较高。

F6：垂直积分液态水VIL（kg/m2）：在天气分析

过程中，VIL是一种识别潜在强对流非常敏感的指示

参数，通常对流云对应的特征值比较高。

以上6种特征在输入神经网络之前，均经过归一

化处理。

神经网络的训练依赖于标记过的训练数据。本

文的训练和测试数据集均基于成都地区2017年7月至

2018年8月的雷达快速体扫数据，其中训练集包含10
个天气过程共计495841个降水点，其中80833个对流

降水点，415008个层状云降水点。测试集包含25个天

气过程共计有1211711个降水点。交叉验证集总共包

含 60000个降水点。每一个降水点的实际空间分辨率

为 200 m×200 m。通过试验与分析，发现6种特征对

于对流云和层状云从概率上均有分辨能力，然而任意

一种特征的单独运用均无法达到最佳的识别效果。

因此，利用神经网络进行特征组合和优化是最佳的

方式。本文中使用的神经网络结构有3层，其中输入

层包含6个输入结点（即上述6种归一化特征），1个
隐藏层包含8个神经单元，1个输出层包含2个输出结

点。激活函数为 sigmoid函数，学习率设定为 1，训练

循环次数为 100。神经网络的训练代价函数为：

，（2）

式中；m为样本总数，K是输出结点的数量，y代表真

实的参考值，λ为正则化参数设定为 1，L为神经网络

的层数，θ是神经网络层数之间的参数矩阵。

训练好的神经网络参数，结合6种归一化特征，

可以有效地进行强对流天气回波的自动识别。图2
展示了2017年8月的一次强对流降水过程的组合反射

率图像以及利用本算法计算所得的强对流云/层状云

的识别结果，标记为红色的区域为对流云区域，蓝

色区域为层状云区域。为了与现有算法的效果作对

比，图2中还给出了基于反射率阈值的传统识别算法

（SHY95）、SHY95的改进型算法（BL）和基于模糊
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逻辑的识别算法（FL）等3种经典强对流识别算法的

识别效果。

从图2中对比可发现，基于神经网络算法的处理

结果与预报员的判断最为符合，其次是FL算法。基于

阈值分割的传统识别算法效果远差于两种基于机器学

习的识别算法。3种传统的算法均有不同程度的过度

识别现象，导致识别的强对流区域远大于真实值，这

是由于3种经典算法对于反射率特征的依赖度过高所

造成的。即使FL运用了模糊逻辑算法，但问题并没有

彻底解决。相反，基于神经网络算法的6种特征里，

并不包含反射率特征，因此也就解决了过度依赖的

问题。

2.3	 强对流单体聚类技术2.3	 强对流单体聚类技术
聚类算法主要目的是强对流回波识别算法所识别

出的强对流回波拟合为数个强对流区域，从而方便雷

达控制中心执行任务调度。通常来说，一个强对流云

团的覆盖面积有大有小，但都是由一到数个强风暴为

中心，聚合在其附近的。针对这一特点，提出一种以

图2 强对流自动识别效果对比图	
（a）2017年8月18日17：06时刻雷达反射率；（b）预报员标记的强对流/层状云降水回波；（c）本文神经网络算法结果；（d）基于

模糊逻辑的传统识别算法结果；（e）基于反射率阈值的传统识别算法结果；（f）改进型的传统算法结果	
Fig. 2 Comparison of automatic identification of severe convection	

 (a) radar reflectivity on 2017.8.18 17:06; (b) artificial identification of convective and stratiform precipitation echo; (c) 
identification based on fuzzy logic; (e) identification based on reflectivity threshold; (f) identification based on improved 

traditional algorithm 
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强风暴中心为起点的无监督密度聚类算法来实现强对

流区域的拟合。算法的步骤如下：

1）在强对流回波中，任意选取一个强风暴中心

点 作为起始点，如果该点满足以下原则：

     （3）

式中： 表示坐标点 对应的组合反射率，

max(.)是进行最大值操作， 表示两个点的欧式距离，

门限表示在强风暴中心点附近“寻找”的半径，文

中设定为 6。
 2）产生一个仅包含起始点的集合 。

在剩余的强对流回波点中进行遍历，如果某一点

满足下列条件，则将其归属于 中，直至没有任何点

满足条件为止。

                  （4）

式中： 计算点p与集合 中所有点之间的最小欧

式距离。

3）从总样本中，移徐已经归属于集合 中的点。

4）重新选取一个新的强风暴起始点并重复

（1）～（4）步骤，直到所有的强风暴点均处理完毕。

5）如果若在某一集合 当中的总点数少于 40，
则认为该集合属于噪点，将其移除。

从以上步骤可以看出，本聚类算法主要以空间距

离作为核心观察点，根据对流点的空间密度分布特征

对其进行聚类。

3	 协同观测试验结果3	 协同观测试验结果
成都X波段天气雷达网络使用了基于WEB的协

同控制软件云平台，软件平台包括雷达站软件平台和

控制中心软件平台两大部分。雷达站控制软件重点实

现雷达数据、状态向中心站的发送、自身单雷达的自

适应观测、接收中心站控制命令和发送命令到信号处

理、天线伺服等；控制中心软件平台则需要重点实现

接收各个网点雷达回波数据和状态数据、数据融合分

析、重点观测区域识别、协同决策并确立扫描模式、

发送协同观测命令、组网产品生成及产品显示等。

图3给出了成都X波段天气雷达网对2020年8月23
日一次强对流天气过程中的协同观测过程。从图3a和
3b中可以看出，8月23日成都平原出现大面积降水，

而且出现多个强降水中心区域，但是从组合反射率

来看，无法获得各个区域降水的精细结构信息。成

图3  成都X波段天气雷达网络对2020年8月23日一次强降水过程的协同观测过程	
（a，b）组合反射率数据（图中紫色为生成的任务调度）；（c，d）基本反射率数据	

Fig. 3 A cooperative obseration on strong precipitation on 23 Augest 2020 in Chengdu X band weather radar network	
 (a, b) composite reflectivity and the task scheduling, (c, d) base reflectivity

（a）目标S228的任务调度

 （c）航空港雷达对降水中心S228的RHI扫描 

 （b）目标S231的任务调度

（d）资阳雷达对降水中心S231的RHI扫描
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都雷达网通过快速体扫模式，获取扫描范围内全域

信息，通过强对流回波识别和聚类算法识别确定了

多个强中心目标，并且一一进行编号，如图3所示，

在航空港雷达附近区域识别强中心有3个，编号为

S226～S228，在资阳雷达站附近识别强中心有6个，

编号为S229～S234；然后根据各个雷达距离位置和

当前工作状态，进行优先级计算和任务调度。根据前

面所述的最高反射率、区域平均反射率、区域面积等

因素判断，回波强中心S227，S228，S229，S231，
S233被列为优先级较高的观测点；然后根据雷达位置

和探测区域关系，回波强中心S227，S228的RHI扫描

任务被分配给航空港雷达执行，回波强中心S229，
S231和S233被分配给资阳雷达执行通。图3a和3b分别

给出了S228和S231雷达任务分配的过程，最终分别被

航空港雷达和资阳雷达雷达执行RHI扫描任务，扫描

结果如图3c和3d所示。由于RHI扫描位置的不同，时

间有稍微差别，但几次执行的RHI扫描时间应控制在

1～2 min以内，因此，虽然识别出来的强中心较多，

但每次体扫中执行部分回波强中心的RHI扫描。

从图3d可看出，沿降水中心S231的雷达径向方

向，回波出现多个强中心，回波顶高接近15 km，降

水正处于旺盛期。

4	 结果讨论4	 结果讨论
利用多部X波段天气雷达进行组网观测，是对新

一代多普勒天气雷达网络低空补盲和加强快变对流天

气过程探测的有效途径之一，其中多部雷达扫描策略

和协同控制是组网技术的关键。

依托于科技部重点研发计划“超大城市垂直观测

技术研究及试验”的研发任务目标，基于成都X波段

天气雷达网络，文中设计了一种快速体扫+多RHI扫
描的组网雷达扫描策略。该扫描策略执行5层的360°
全方位扫描和重点区域的RHI垂直高度扫描，整个扫

描过程控制在2～3 min以内；对单个强对流单体，执

行1次RHI扫描，对于多个单体对流区域，执行“头

部”“中部”和“尾部”多次RHI扫描，以获取强对

流单体的垂直精细结构。

针对组网雷达的协同控制问题，文中设计了一种

重点区域识别、优先级计算及雷达任务智能调度控制

流程。组网雷达控制中心根据全方位扫描资料，识别

出重点区域，将区域中的重点区域标记后，根据目标

区域的反射率大小、面积和影响地区重要程度等因素

计算出所有重点区域的优先级，并对其进行排序，然

后根据目标的优先级进行雷达分配进行重点观测。

重点区域识别是雷达组网协同控制的前提。文

中提出了一种基于神经网络的强对流识别算法和基于

非监督学习聚类算法的强对流天气回波自动识别和定

位方法。利用天气过程回波信息的6种特征作为后续

传播神经网络的输入特征，在识别出强对流单体的同

时，具有较高的运行速率和识别准确率。
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