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摘　要: 闪电因破坏性强、致灾风险高, 其精准监测是防灾减灾的关键环节. 静止气象卫星 (如葵花-8) 凭借大范

围、连续观测的优势, 为闪电监测提供了理想平台, 但卫星云图与闪电活动的物理关联机制尚未明确, 制约了实际

应用. 本文利用葵花卫星数据和甚低频远距离闪电探测网数据, 提出 AE-UNet模型, 实现基于卫星云图的闪电高密

度区识别. AE-UNet模型嵌入通道注意力机制和残差连接, 自适应深层融合卫星多通道特征; 在不同尺度特征拼接

过程中嵌入通道-空间双重注意力机制, 充分挖掘空间关联关系. 实验结果表明, AE-UNet 的闪电识别准确率达

97.91%, 命中率 (POD) 达 67.47%, 虚警率 (FAR) 达 26.92%, 较基准模型性能提升显著. 该模型能根据卫星云图提供

可靠的闪电活动信息, 有力支撑防灾减灾工作.
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Abstract: Due to its highly destructive nature and significant disaster risk, accurate lightning monitoring is a crucial
component of disaster prevention and mitigation. Geostationary meteorological satellites, such as Himawari-8, provide an
ideal platform for lightning monitoring with the advantages of broad coverage and continuous observation. However, the
physical correlation mechanism between satellite cloud images and lightning activity remains unclear, which restricts
practical application. This study proposes the AE-UNet model, which utilizes Himawari satellite data and VLF long-range
lightning detection network data, identifying high-density lightning areas from satellite cloud images. The AE-UNet
model incorporates a channel attention mechanism and residual connections to adaptively and deeply fuse the multi-
channel satellite features. During the concatenation of multi-scale features, a channel-space dual attention mechanism is
embedded to fully explore spatial correlations. The experimental results show that the AE-UNet model achieves a
lightning identification accuracy of 97.91%, a probability of detection (POD) of 67.47%, and a false alarm rate (FAR) of
26.92%, demonstrating significant performance improvement over the benchmark model. The proposed model can
provide reliable lightning activity information based on satellite cloud images, thereby strongly supporting disaster
prevention and mitigation efforts.
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闪电作为最具破坏性的自然现象之一, 其高能量

放电不仅直接威胁人类生命安全, 还可能引发山火、电

力故障等次生灾害, 对电力系统、航空安全和森林火

灾防控构成重大挑战[1]. 据统计, 全球每年因雷电导致

的伤亡人数超过 4 000人, 经济损失高达数十亿美元[2].
因此, 准确监测闪电的位置分布对于防灾减灾和保障

社会安全至关重要. 传统闪电监测主要依赖低频/甚低

频 (very low frequency, VLF)地面闪电定位网络[3,4], 但
这些方法受限于地形遮挡和区域覆盖不足 [5 ,6], 在海

洋、高原和偏远地区存在显著的监测盲区[3], 且原始数

据多受商业版权限制, 公共获取存在壁垒. 新一代静止

气象卫星凭借其广覆盖、高时效、免费公开的观测特

性[7–9], 为发展闪电监测算法、构建开放共享的监测体

系提供了不可替代的数据基础.
近年来, 闪电触发机制的研究表明, 云顶亮温降

低、水汽分布变化等特征与雷暴活动高度相关, 这些

特征可通过多光谱卫星观测数据捕捉并量化. Bruning
等人[10]在 2024 年通过 TRACER 实测证实, 云顶亮温

降低和上升气流体积增加均显著提升闪电发生概率与

强度. 静止气象卫星具备大范围、连续、高时空分辨

率和多光谱观测优势, 能够实时监测云层亮温、水汽

分布、云顶高度等关键的对流性天气参数, 为雷暴云

团宏观结构和微观物理特性提供完整、连续的观测信

息[11,12]. 相较于地面观测, 卫星遥感数据在海洋、高原

及偏远地区覆盖能力更强, 适合大区域强对流天气监

测与闪电预报业务应用. 尤其是多通道亮温资料可同时

反映云顶亮温、中高层水汽及云体内部辐射特性[13,14],
具备挖掘云物理特性与闪电活动关联关系的潜力. 然
而在实际建模过程中, 由于物理特性之间存在复杂、

多尺度、非线性的相互作用关系, 存在以下问题: 1)强
对流云团区域内特征复杂、多尺度叠加、云体边界模

糊, 导致模型难以有效聚焦雷暴核心区域, 影响高密度

闪电区域的定位精度; 2) 不同通道卫星观测数据对闪

电发生的识别度存在差异, 原始卷积结构无法动态感

知通道间的重要性, 限制了多通道特征融合效果.
针对以上问题, 本文以 LF/VLF广域闪电探测网的

闪电时间数据为主要数据源, 利用 TBB_09 通道表征

的中高层水汽分布, 结合 TBB_13通道的云顶高度信息,

提出了 AE-UNet (attention enhanced U-Net)模型, 对闪

电位置分布进行建模, 基于深度学习方法挖掘对流层

中高层水汽和云顶高度与闪电的物理关联, 实现对闪

电高密度区域识别. 首先, 通过基于通道注意力的Wea-
FeatureEnhancer模块增强多通道卫星数据的特征提取

能力; 其次, 在编码器和解码器子模块中引入残差连接,
有效优化深层特征融合过程, 缓解梯度消失; 最后, 在
不同尺度特征图拼接过程中嵌入融合通道-空间双重

注意力机制的 CBAM 模块 (convolutional block atten-
tion module), 充分挖掘空间关联关系.

 1   数据来源与预处理

 1.1   卫星数据

本研究所采用的卫星数据来源于日本气象厅新一

代静止气象卫星葵花 8号 (Himawari-8), 该卫星搭载的

先进葵花成像仪 (advanced Himawari imager, AHI) 具
备多个观测通道, 其中包含 3个可见光通道、2个近红

外通道以及 10个红外通道 (包括 3个水汽通道及 7个
窗区通道). 由于可见光通道和近红外通道受昼夜条件

限制, 仅在白天提供观测数据, 故本文选择全天候可用

的红外通道进行闪电识别.
已有的多项研究表明, 红外窗区通道 (尤其是 10.4

μm)亮温降低与强对流活动及雷暴发生呈显著负相关,
且亮温越低, 闪电发生概率越高[15–17]. 此外, 已有研究

基于多红外通道亮温及亮温差异开发对流初生识别方

法, 并验证了相关亮温特征对强对流及雷暴活动指示

作用的有效性[15]. 根据各红外通道的观测物理特性以

及对强对流天气系统热力结构的表征能力, 本文选取

了 TBB_09 (6.9 μm水汽通道)和 TBB_13 (10.4 μm窗

区通道)作为与闪电发生密切相关的关键参数通道. 如
表 1所示, TBB_09通道可反映高空水汽含量及对流活

动强弱, TBB_13 通道则常用于监测云顶亮温变化, 进
而指示对流单体发展强度.
 1.2   闪电数据

由于目前大范围的地基闪电探测主要基于甚低频

闪电探测网, 而在中国区域WWLLN (world wide light-
ning location network)[18]已不再公开共享, 且存在探测

效率低等问题. 天基的公开的闪电数据集 (如风云 4A
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闪电探测仪) 存在数据完整性不足、探测效率低且服

务已停运的问题. 这些数据集的不完备性严重影响了

基于数据驱动的深度学习模型的训练与映射关系构建.
  

表 1    本文选取的卫星通道
 

通道名称 定义 物理含义

TBB_09 6.9 μm亮温 对流层中高层水汽

TBB_13 10.4 μm亮温 云顶高度
 

因此本研究使用的闪电定位数据来源于南京信息

工程大学团队自主研发的甚低频远距离闪电探测网

(very low frequency long-range lightning location net-
work, VLF-LLN) [19,20]. 该探测网始建于 2021 年, 并于

2023年完成建设, 其定位精度中值误差为 1.81 km. VLF-
LLN 单站探测范围超过 3 000 km, 组网覆盖范围可有

效涵盖中国大陆及其周边地区, 包括森林、高原、海

洋等无人值守区域. 与其他闪电观测数据 (FY-4A闪电

探测仪、WWLLN 等) 相比, VLF-LLN 提供了更加连

续、稳定和高效的探测能力, 为本研究提供了丰富的

雷暴活动样本. 其输出的闪电事件数据包含时间、经

纬度、极性及闪电回击峰值电流等信息[21]. 本研究使

用了 2023年 7月 17日–2024年 7月 21日期间全国的

闪电事件发生时间与经纬度数据.
对于每个时间段, 将基于 VLF-LLN收集的闪电数

据根据经纬度信息投影到与葵花卫星数据相同的网格

中, 生成原始闪电散点图, 并确保闪电图片与卫星图片

在时间和空间上进行对齐, 数据一一对应相互匹配. 但
由于闪电的固有随机性, 仅将闪电事件直接分配到格

点中所生成的图片过于离散. 为克服闪电数据的稀疏

性, 本文对闪电数据进行扩散处理. 由于雷电事件通常

具有空间上横向扩展性, 因此本文使用高斯核对雷电

频次图进行平滑处理[22], 从而模拟雷电在大气中的横

向扩展.
已有研究的统计结果表明[23], 大多数闪电分支延

伸在 3–10 km, 但仍然有少部分的闪电可延伸至 20 km,
其距离分布近似于高斯分布, 所以在这个二维高斯分

布覆盖范围内的区域都应考虑闪电的影响. 因此, 本文

将高斯核的半径设置为 20 km. 该分布既可以覆盖主要

分布, 又可以有效缓解单点标签过于稀疏的问题, 平滑

训练标签. 具体的高斯扩散公式如下:

Gaussian (x,y) = exp
(
− x2+ y2

2σ2

)
(1)

σ σ其中,  为高斯核的标准差, 根据高斯分布的 3 规则

σ

(约 99.73% 的数据会落在平均值的正负 3 个标准差范

围内), 设定为半径的 1/3, 即 =20 km/3=6.67 km.
然后, 对每个网格点的闪电频次进行了归一化, 通

过式 (2)将频次 D 映射为 0–1之间的概率值.

D′ = 1− 1
eD (2)

其中, D′为归一化后的闪电发生概率, D 为闪电频次.
式 (2) 能够有效地将频次分布转化为一个概率分

布图, 处理后的图片为连续概率图, 值范围为[0, 1], 概
率值高的区域 (接近 1) 表示闪电高发区域, 并以扩散

后的闪电概率分布图作为模型训练的标签数据. 图 1
为样本数据的可视化, 图 1(a) 和图 1(b) 为 TBB_13 和

TBB_09通道的红外亮温图像, 图 1(c)为扩散处理后的

标签, 图 1(d)为 VLF-LLN的原始闪电定位点图像.

 2   研究方法

由于雷电的发生机制复杂、受多尺度、多变量共

同影响, 传统显式物理模型难以全面刻画其发生规律.
因此, 本文采用数据驱动的方式, 建立水汽、云顶温度

与闪电活动之间的空间关联映射关系, 将多通道的卫

星观测数据作为输入, 闪电位置分布作为同尺寸单通

道输出, 建立端到端的映射模型 AE-UNet. 模型可以更

好地挖掘卫星云图与闪电分布之间的复杂空间关联关

系, 实现高精度闪电概率图的预测, 其整体结构如图 2
所示.
 2.1   模型构建

尽管传统的 U-Net模型在像素级预测任务中表现

优异[24], 凭借跳跃连接结构有效融合了深层语义信息

与浅层空间细节, 但其固定感受野的卷积操作难以捕

捉长距离依赖特征, 对复杂强对流云团、多尺度叠加

和高密度闪电区域的识别能力有限. 除此之外, U-Net
对不同通道观测数据的重要性无法动态感知, 缺乏针

对多通道卫星资料特征贡献差异的优化机制, 容易导

致对强对流核心区和高密度闪电区域的关注不足.
为克服上述问题, 本文在 U-Net 基础上提出了一

种融合注意力机制与特征增强模块的改进模型 atten-
tion enhanced U-Net (AE-UNet). AE-UNet 模型主体部

分如图 2(a) 所示. 首先, AE-UNet 将维度为 2×128×
128 的卫星图像输入 WeaFeatureEnhancer 模块得到

32×128×128 的输出. 该输出随后进入图 2(a) 左侧由

5 层 Encoder block 组成的编码路径, 通过连续的卷积
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和池化操作提取多尺度特征, 得到尺寸为 1024×128×128
的特征图; 图 2(a)右侧由 4层 Decoder block组成的解

码路径则采用上采样和卷积操作逐步恢复空间分辨率,
最终得到 1×128×128的模型输出. 此外, 在编码器和解

码器特征图尺寸相同的对应层之间引入跳跃连接, 即
将不同层的编码器的特征图经过通道-空间双重注意

力模块 (CBAM) 获取深层语义信息, 并与对应尺度上

的解码器给出的空间细节进行融合.
 
 

0

20

40

80

100

120

0 20 40 60

Band 13 sample 1

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Band 13 sample 2

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Band 13 sample 3

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Band 13 sample 4

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Band 13 sample 5

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Band 13 sample 6

80 100 120

0

20

40

80

100

120

0 20 40 60

Band 09 sample 1

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Band 09 sample 2

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Band 09 sample 3

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Band 09 sample 4

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Band 09 sample 5

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Band 09 sample 6

80 100 120

0

20

40

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 1) sample 1

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 1) sample 2

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 1) sample 3

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 1) sample 4

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 1) sample 5

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 1) sample 6

80 100 120

0

20

40

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 2) sample 1

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 2) sample 2

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 2) sample 3

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 2) sample 4

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 2) sample 5

80 100 120

0

20

40

60

80

100

120

0 20 40 60

Lightning (index 2) sample 6

80 100 120

(a) TBB_13

(b) TBB_09

(c) Targets

(d) Lightnings

 
图 1    预处理后的样本数据
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图 2    AE-UNet结构

该模型在保持对称式编码器-解码器结构和跳跃

连接机制的基础上, 主要引入了以下改进.

(1) 在编码器中引入特征增强模块 (WeaFeature-

Enhancer), 该模块由两层卷积与通道注意力层组成, 如
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图 2(b) 所示. 该模块可以对输入特征进行逐层筛选和

强化, 提升多通道卫星亮温数据中强对流云团特征、

水汽分布及云顶温度信息的提取能力, 为后续闪电概

率图预测提供更充分的特征支撑.
(2) 在编码器与解码器的卷积单元 (Encoder/De-

coder block)中采用残差结构 (如图 2(c)所示). 在图 2(c)
红色虚线框内表示原始的两层卷积网络, 在此基础上

将输入特征通过跨层连接方式与通过两层卷积的原始

输出特征的叠加, 得到最终的输出, 其中“⊕”表示拼接

操作. 该结构可以缓解梯度消失问题, 提高深层特征传

递与融合效果, 从而提升训练稳定性与预测精度.
(3) 在每一层级的跳跃连接处嵌入了通道-空间双

重注意力模块 CBAM, 该模块用于聚焦闪电高发区域

以及动态调整多通道特征的重要性.
CBAM 是一种轻量且高效的注意力机制模块, 其

核心思想是沿通道维度和空间维度顺序推断注意力权

重, 并与输入特征逐元素相乘, 以实现自适应的特征优

化[25](如图 2(d) 所示). 该机制能够在保持较低计算开

销的同时突出关键区域特征表达, 聚焦强对流云团及

F ∈ RC×H×W

Mc

Ms

闪电高发区域, 抑制背景噪声, 从而弥补传统 U-Net 固
定感受野及缺乏区域聚焦能力的不足. 在具体实现上,
设输入特征为 , CBAM 首先通过通道注意

力生成权重 , 并与输入特征相乘得到通道增强结果,
再将其作为输入送入空间注意力模块, 得到权重 并

进一步优化, 最终输出表示为:

F′ = Mc (F)⊗F (3)

F′′ = Ms (F′)⊗F′ (4)

⊗其中,   表示逐元素相乘.

Mc

Ms

通道注意力和空间注意力模块如图 3 所示. 通道

注意力通过对输入特征分别进行全局平均池化和最大

池化, 将其压缩为两个 C×1×1的描述向量, 经多层感知

机 (MLP) 映射并相加后, 通过 Sigmoid 函数生成通道

注意力权重 , 从而突出对预测贡献显著的通道并抑

制冗余信息. 空间注意力则在通道维度进行平均池化

和最大池化, 得到两个 1×H×W 的二维特征图, 拼接后

通过 7×7 卷积生成空间注意力权重 , 以强化关键区

域的空间响应并削弱背景干扰.
 
 

Channel attention module

多层感知机

最大池化

平均池化

通道增强特征 F′

输入特征 F

空间注意力权重 Ms[最大池化,平均池化]

Spatial attention module

通道注意力权重 Mc

 
图 3    通道注意力与空间注意力

 

 2.2   损失函数

在闪电分布识别任务中, 闪电现象通常占据图像

中极少部分区域, 而大部分区域是无闪电的背景. 这种

严重的不平衡性会导致模型在训练时倾向于优先预测

背景区域, 从而忽视少量的闪电目标区域. 因此本文使

用了 DiceLoss 作为损失函数, 以解决闪电识别任务中

正负样本不平衡的问题. DiceLoss 基于 Dice 系数, 旨

在优化预测闪电概率图与真实闪电概率图的重叠区域,

具体实现中, DiceLoss 首先计算预测值和真实值之间

的 Dice 系数, 然后将其转换为损失值, 公式如下:

Dice =
2
∑N

i=1
(yi · ŷi)+ ϵ∑N

i=1
y2

i +
∑N

i=1
ŷi2+ ϵ

(5)

DiceLoss = 1−Dice (6)
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yi ŷi

ϵ 1×10−6

其中,  为真实标签,  为模型预测的概率, N 为像素

总数 ,   为平滑因子 ,  避免分母为 0,  设定为 .
DiceLoss 通过最大化预测值和真实值之间的重叠区域,
鼓励模型在闪电稀疏地区中更好地学习特征.

 3   实验过程及结果

 3.1   实验细节

128×128

10−4

本研究基于 PyTorch深度学习框架, 使用 NVIDIA
RTX 3060 GPU进行模型训练和测试. 输入为葵花卫星

的 TBB_09 和 TBB_13 通道数据, 模型输出为与输入

数据同一时刻的闪电识别概率图 ,  空间分辨率均为

. 模型训练过程中采用了 Adam优化器进行参

数优化, 初始学习率为 . 模型训练共进行 60 轮迭

代, 并在验证集上选择性能最优的模型用于测试. 为避

免过拟合, 本文引入了早停机制, 即当验证集上的损失

连续 15轮迭代未下降时停止训练. 为提升模型的泛化

能力, 在训练过程中应用了数据增强技术, 包括随机水

平翻转、随机垂直翻转和随机旋转 (±30°). 此外, 为了

进一步保证训练的稳定性, 对梯度进行裁剪 (gradient
clipping), 最大范数 (max norm)设为 1.

图 4 展示了模型在训练过程中, 训练和验证损失

随迭代轮次 (Epoch) 的变化, 模型在第 60 个 Epoch 内

稳定收敛, 训练损失平滑下降, 验证损失总体随之下降

并在后期趋于稳定, 此时模型有较好的泛化能力.
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图 4    模型训练和验证损失曲线

 

 3.2   评估指标

为全面评估 AE-UNet 模型在闪电高密度区识别

任务中的性能, 本文设计了基于图像预测的指标和基

于闪电预测的指标. 实验使用两种真实标签数据: (1)
Lightnings, 即 VLF-LLN 数据提供的原始闪电点数据,
反映闪电事件的精确位置; (2) Targets, 通过扩散方法

基于闪电散点生成的连续型概率分布图, 描述闪电高

发区域的空间概率特征. 本研究以 Targets作为模型训

练与主要评估标准, 衡量模型在闪电识别中的表现, 同
时以 Lightnings 为辅助参考, 从闪电事件定位角度补

充分析模型性能, 确保评估结果的全面性与客观性.
闪电识别任务可以看作是一个像素级二分类问题,

模型输出为识别出的闪电概率图. 本文以 Targets标签

为标准, 采用峰值信噪比 (PSNR)和结构相似性 (SSIM)
评估输出的闪电概率图与真实闪电概率图之间的相似

性. PSNR 通过比较预测图像与真实闪电概率图之间的

均方误差 (MSE) 来衡量图像质量, PSNR 越高, 表示预

测图像与真实图像越相似. SSIM 从亮度、对比度和结

构这 3 个方面评估图像相似性, SSIM 值范围为[0, 1],
值越接近 1表示两幅图越相似. 公式表示如下:

PSNR = 10 · log10

(
MAX2

MSE

)
(7)

SSIM (x,y) =

(
2µxµy+C1

) (
2σxy+C2

)(
µ2

x +µ
2
y +C1

) (
σ2

x +σ
2
y +C2

) (8)

为评估模型在闪电高密度区域识别任务中的性能,
本文采用命中率 (POD)、虚警率 (FAR)、临界成功指

数 (CSI)、偏差 (Bias)、准确率 (Accuracy)作为评价指

标, 阈值设为 0.5. 这些指标基于闪电事件的命中 (Hit)、
误报 (False)、漏报 (Miss)、正确否定 (Correct Nega-
tive)进行计算. Hit 表示预测闪电位置与真实闪电位置

重叠, 即实际发生了闪电, 预测也发生了闪电; False 表

示预测的闪电位置没有对应的真实闪电位置, 即实际

没有发生闪电, 但预测发生了闪电; Miss 表示真实闪电

位置未被预测到, 即实际发生了闪电, 但预测未发生闪

电; Correct Negative 表示预测和真实均无闪电. 根据以

上规则, 对预测方法进行评估, 公式表示为:

POD =
Hit

Hit+Miss
(9)

FAR =
False

Hit+False
(10)

CSI =
Hit

Hit+Miss+False
(11)

Bias =
Hit+False
Hit+Miss

(12)

Accuracy =
Hit+Correct Negative

Hit+Miss+False+Correct Negative
(13)

 3.3   结果分析

在 Targets 场景下, 本文提出的 AE-UNet 与多种
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基线模型的定量比较结果如表 2 所示. 整体来看, AE-
UNet在综合性能上表现最为优异, 其 CSI 达到 0.540 3,
相较其他方法提升 1.20%–2.11%. 在命中率 (POD) 方
面, AE-UNet 的数值为 0.674 7, 较现有模型提升幅度

为 0.91%–3.45%, 表明其对闪电发生区域具有更强的

探测能力. 虽然虚警率 (FAR)略高于部分模型, 但整体

水平接近, 且 Bias 值为 0.923 9, 更接近理想值 1, 说明

模型在预测区域规模上与真实情况吻合度较高, 虚警

得到了有效控制. 在图像预测质量方面, AE-UNet 的
PSNR 达 21.004 9 dB, SSIM 高达 0.999 1, 显示其在区域

分布和边界刻画上均能保持较高的精度与结构相似性.
上述结果表明, AE-UNet在保持较低虚警率的同时, 有
效提升了位置识别性能, 能够更准确地表征闪电空间

分布特征.
 
 

表 2    不同模型关键评估指标的定量对比
 

模型名称 POD FAR CSI Bias Accuracy SSIM PSNR (dB)
U-Net 0.640 2 0.266 8 0.519 2 0.873 8 0.978 4 0.999 0 20.897 2
SegNet 0.644 9 0.262 4 0.524 6 0.874 6 0.978 7 0.999 1 20.983 9

DeepLabV3 0.665 6 0.282 1 0.528 3 0.923 0 0.978 3 0.999 1 20.990 9
Att-UNet 0.651 0 0.267 2 0.526 1 0.888 9 0.971 6 0.999 0 20.995 0
AE-UNet 0.674 7 0.269 2 0.540 3 0.923 9 0.979 1 0.999 1 21.004 9

识别结果与真实值 (ground truth) 及  U-Net、
SegNet、DeepLabV3 和 Att-UNet 的预测对比如图 5
所示 , 各样本相互独立且具有代表性 . 整体结果与

表 2 的定量评估一致 : DeepLabV3 的预测中存在较

为明显的虚警区域, SegNet的预测偏向保守, 导致部

分强对流区域未能被有效识别 ; U-Net 在强对流区

域的识别方面具备一定能力 , 但预测轮廓存在模糊

与偏移现象; Att-UNet在引入注意力机制后, 虚警问

题得到一定缓解 , 边界较为清晰 , 但仍然存在漏检

情况.
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SegNet

DeepLabV3

SegNet

U-Net U-Net

Att-UNet Att-UNet

DeepLabV3

(a)闪电密集场景 (b)闪电稀疏场景

(本文模型)(本文模型)

 
图 5    不同模型的闪电识别结果
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相比之下, 本文提出的 AE-UNet 在所有样本中均

展现出更优越的预测性能. 无论是在闪电密集 (如图 5
(a)), 还是稀疏分散 (如图 5(b)) 的场景下, AE-UNet 均
能够准确捕捉高概率区域的形状、范围及分布特征,
其预测轮廓与真实值高度一致. 同时, 虚警显著减少,
预测结果整体更加完整、连贯. 上述性能提升主要得

益于 AE-UNet 中引入的 WeaFeatureEnhancer 模块与

通道-空间注意力模块, 这些设计增强了模型对闪电高

概率区域结构特征的敏感性, 并有效提升了对小尺度

及弱信号区域的识别能力.
不同模型所识别的区域与真实观测闪电点的叠加

如图 6所示, 红色表示实际观测到的闪电位置, 蓝色区

域为模型的预测输出. 可以看出, 该模型预测的分布不

仅考虑到了极其稀疏的闪电事件对周围区域的影响,
并且概率密度较大的中心区域较好地覆盖了闪电发生

的位置.
 
 

(a) Ground truth

(b) DeepLabV3

(c) SegNet

(d) U-Net

(f) AE-UNet
(本文模型)

(e) Att-UNet

 
图 6    不同模型所识别的区域与真实观测闪电点的叠加

 

 4   总结

本文针对闪电监测的空间覆盖不足与数据获取受

限等问题, 提出了一种基于静止气象卫星红外观测的

深度学习方法——AE-UNet, 用于实现闪电发生位置概

率分布和高密度区的高精度识别. 该模型在经典 U-Net
框架的基础上引入了多项改进: 通过 WeaFeatureEn-
hancer 模块强化卫星多通道亮温特征提取能力; 在编

码器与解码器中引入残差结构以提升深层特征传递与

融合效果; 并在跳跃连接中嵌入 CBAM 模块, 实现通

道与空间双重注意力的自适应建模, 从而增强对强对

流云团及闪电高发区域的识别能力. 实验结果表明,
AE-UNet 在多项评价指标上均显著优于现有对比模

型. AE-UNet 能够在不同分布形态下准确捕捉闪电高

概率区域, 识别结果与观测值高度一致, 虚警显著减少

且空间分布更加连贯.
未来的研究可从以下两方面进一步拓展. 首先, 本

文未直接引入亮温阈值或亮温降低值等先验条件, 而
是依赖深度学习自动学习亮温与闪电之间的非线性关

系. 未来研究可考虑在深度学习框架中融入亮温阈值

等气象学先验知识, 与数据驱动方法相结合, 以增强模

型的物理解释性和区域适应性. 此外, 还可进一步探索

多源卫星观测 (如可见光、近红外及水汽通道)的联合

建模, 以挖掘更丰富的云物理特征; 并在本文高密度区

域识别模型的基础上增加前置的有无雷暴区域二分类
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判断, 增强模型对闪电发生演变过程的刻画能力, 从而

为强对流天气的精细化监测与预测提供更为全面的技

术支持.
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