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提  要：根据飞鸟回波在天气雷达反射率产品上呈现明显的圆环形态这一具体图像特征，提出一种基于轻

量化卷积神经网络 YOLOv5 与多目标跟踪算法 DeepSort 相结合的改进算法，利用 2020—2023 年营口雷达

体扫回波强度资料，构造模型训练数据集和测试数据集，分别对鸟回波进行识别和追踪。首先，在 YOLOv5

算法中引入轻量级注意力机制以提高整体模型检测的准确性与有效性；其次，在 DeepSort 算法中将原有的

交并比 IOU 匹配机制替换为一种改进的目标检测的损失函数 DIoU 匹配机制，DIoU 在计算边界框重叠度的

基础上，引入了边界框中心点之间的距离，从而提供更精确的定位，减少了因部分遮挡重叠等原因造成的

追踪目标编号 ID错误匹配和 ID切换次数。试验结果表明，优化后的YOLOv5算法在精准度方面提升了 2.6%，

召回率提升了 1%，阈值大于 0.5 的平均精准度提升了 1.2%；改进后的 DeepSort 算法使得 ID 切换次数降低

2 次，多目标跟踪准确率提高了 4.5%，实现对初始模型的轻量化，整体检测性能得到明显提高，满足对鸟

回波识别与追踪的实际需求。 
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Abstract: According to the specific image feature that the bird echo shows obvious ring shape on 

the Weather Radar reflectivity product, an improved algorithm based on a lightweight 

convolutional neural network You Only Look Once Version5（YOLOv5） and multi-object tracking 

based on Deep learning based Simple Online and Realtime Tracking（DeepSort） is proposed to 

identify ,the training and test datasets are constructed fromradar volumetric scanning echo intensit

y data obtained from the Yingkou Weather Radar from 2020 to 2023, track the bird echo 

respectively. Firstly, Shuffle Attention（SA）, a lightweight attention mechanism, is introduced into 

YOLOv5 algorithm to improve the accuracy and effectiveness of the overall model detection. 
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Secondly, in DeepSort algorithm, the original cross merge ratio Intersection over Union（IOU） 

matching mechanism is replaced by an improved the loss function of object detection 

Distance-Intersection over Union（DIOU） matching mechanism. DIoU introduces the distance 

between the center points of the boundary box on the basis of calculating the overlap degree of the 

boundary box, so as to provide more accurate positioning. The number of  identification （ID） 

error matching and ID switching caused by partial occlusion overlap is reduced. The experimental 

results show that the optimized YOLOv5 algorithm improves the accuracy by 2.6%, the recall rate 

by 1%, and the average accuracy of threshold values greater than 0.5 by 1.2%. The improved 

DeepSort algorithm reduces the number of ID switches by 2 times, multi target tracking accuracy 

Multi-Object Tracking Accuracy（MOTA） increases by 4.5%, the improved lightweight of the 

initial model, and the overall detection performance is significantly improved, meeting the actual 

demand for bird echo recognition and tracking. 
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引  言  

鸟类是自然界的重要组成部分，它们在生态系统中扮演着至关重要的角色。鸟类种类繁

多，数量众多，它们的迁徙、栖息、繁殖等行为对环境的变化和生态平衡有着重要影响。每

年有数以万计的鸟类为了适应生存环境的变化，从一个栖息地转移至另一个栖息地，人们把

这种鸟类对特定条件的适应性反应称为迁徙。鸟类的迁徙不但影响了各个地区的生态平衡， 

同时也影响着全球的整体生态系统。由此可见，鸟类是生态环境中重要的组成部分，其活动

反映了生态系统的健康状况。昆虫和飞鸟回波是天气雷达上常见的生物回波，是晴空回波的

主要成因之一（Alerstam and Bäckman，2018），国内有研究者发现飞鸟回波在天气雷达反

射率产品上呈现明显的圆环形态特征（姚文等，2022），通过天气雷达对鸟类的识别和观测，

可以更好地了解鸟类的活动规律和生态习性，为生态保护和生物多样性保护提供科学依据。

同时，在航空技术高速发展的今天，飞机已然成为日常化的交通工具之一，飞机航行的安全

显得愈发重要，而鸟类活动产生的杂波干扰对语音、数据等信号的传输质量造成干扰，严重

影响了飞机航行的安全性与可靠性（陈唯实等，2022）。 

应用雷达开展动物迁徙研究已经超过 70 年。早在 20 世纪 40 年代，雷达研究者就发现

雷达数据中有非军事和非降雨回波特征的像素点，并对其进行了深入的研究。Lack and Varley

（1945)的研究表明鸟类反射的电磁波能够被雷达设备检测到，这为雷达探测生物研究开启

了一个新的篇章。Buss（1946）对军事雷达检测到的大量假回波进行了分析，最后确定了回

波来源为信天翁和军舰鸟。Rainey（1955）对雷达检测到蝗虫的可行性进行了理论分析，认

为雷达平面位置显示器 PPI 在观察蝗虫方面优于全球定位系统 GPS III，并应用 1954 年 3 月

22 日波斯湾地区的蝗灾个案证实该理论。美国的气象学者们证实了 WSR-88D 气象雷达能够

为候鸟的长途迁徙以及当地的固定飞行活动提供详尽的资料（Gauthreaux and Belse，1998；

Zrnic and Ryzhkov，1998；Jatau et al，2021）。Zrnic and Ryzhkov（1998）提出可以应用天

气雷达观测数据研究空中的鸟、虫等生物学特征，同时大范围的鸟类活动也会反过来影响天

气雷达的气象回波探测效果，因此，开展雷达生物学方面的研究显得越来越重要。 

近年来，人工智能领域里最受关注的两个研究方向是深度学习和机器学习，其中深度学

习是通过模拟大脑神经元的连接方式，从海量数据中学习并提取复杂的特征，具有高效的数

据处理能力（LeCun et al，2015）。Girshick et al（2014）提出了卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN），之后 Girshick（2015）又提出了快速区域卷积神经网络 (fast 

region-based convolutional neural network，Fast R-CNN)，通过引入多任务损耗函数，将特征



 

 

抽取、对象分类、位置定位等环节进行端对端优化，在保留 R-CNN 良好识别精度的前提下，

显著提高目标识别速度。深度学习可以应用在航空、新能源、生物、计算机等各个领域（仝

卫国等，2018；常洪彬，2022；刘谭等，2024；申通等，2024），其优越的性能也得到了众

多气象研究者的关注（刘俊等，2022；胡家晖等，2022；杨绚等，2022；陈鹤等，2022；罗

文杰等，2023；黄兴友等，2024）。深度学习可以从海量的气象数据中通过数据驱动自动地

提取多层特征，从原始数据中提取由低层到高层、由具体到抽象、由一般到特定语义的特征，

国内外气象学者应用深度学习开展气象研究并取得了一定的进展（Haberlie and Ashley，2019；

Reichstein et al，2019；蒋薇等，2021；黄兴友等，2021；周康辉等，2021；皇甫江等，2022；

庄潇然等，2023）。在雷达相关研究方向上，黄兴友等（2021）采用神经网络模型作为网络

架构实现了雷达回波的外推；南刚强等（2021）使用深度学习中的深度神经网络（deep neural 

network，DNN）进行中尺度对流系统的特征识别和追踪，取得了很好的追踪结果；曹伟华

等（2022 年）采用深度学习网络模型开展京津冀地区精细尺度降水滚动式临近预报试验和

对比分析，证明深度学习模型对降水消亡过程的时空演变趋势刻画更好，尤其更适用于降水

消亡过程的临近预报；张林等（2023）以天气雷达观测中的故障、电磁干扰等异常数据为研

究对象，构建卷积神经网络、图像语义分割网络两种模型架构，应用于单站雷达异常数据检

测与识别，可以从基数据端直接消除故障等异常数据，提高天气雷达网观测数据质量；张亚

萍等（2024）利用深度网络的显著目标检测算法，输入天气雷达反射率因子拼图，建立强降

水落区预报模型，预报未来 30 min 强降水落区，可以有效补充雨量计布设稀疏地区的强降

水监测和预报信息；王善昊等（2024）基于深度学习架构，融合天气背景物理量，研究天气

雷达回波外推改进的可行性，引入物理量后有效提升了雷达回波外推的准确度，证明基于

MR-ConvLSTM 架构训练的雷达回波外推模型有较强的泛化能力。与传统的目标识别算法相

比较，基于深度学习的目标识别算法在识别精度、时间复杂度等方面都有明显的优越性（李

志安等，2024）。以上研究表明，深度学习方法在天气雷达数据应用方面已初步发挥应用潜

力。 

YOLO（You Only Look Once）是在 2015 年提出的基于单个神经网络的目标检测系统，

以其杰出的实时检测速度成为目前开源主流检测算法之一（Redmon and Farhadi，2018）。

从提出至今，该算法经过了从 YOLOv1 到 YOLOv9 的迭代和发展，徐彦威等（2024）对

YOLOv1~YOLOv9 的整体框架进行了横向分析，介绍其在各领域的发展现状，并探讨了

YOLO 算法的四个研究方向。在具体应用中，研究者会根据具体需求对 YOLO 算法进行改

进，如：钱伍等（2022）针对交通检测提出改进 YOLOv5 的交通灯检测算法，苏俊楷等（2023）

为了解决玉米叶部病害识别技术落后、效率不高、精度不够的问题，提出一种改进的 YOLOv5

算法识别玉米病害。YOLOv5 算法是目前人工智能领域多目标识别和追踪应用较多的轻量化

卷积神经网络之一，本文将基于飞鸟回波在天气雷达反射率产品上圆环形态图像特征，采用

YOLOv5 算法与多目标跟踪算法 (deep learning based simple online and realtime tracking，

DeepSort)相结合的改进算法分别对鸟回波进行识别和追踪，提高在复杂环境中的跟踪精度，

以期开展我国天气雷达生物回波自动识别研究，通过识别和追踪鸟杂波，可以实现对鸟类的

有效监控和管理，减少鸟杂波对信号的干扰，降低航空事故的风险，保障航空安全。 

1 鸟回波在雷达反射率产品中的具体特征 

近年来，国内有研究者在使用新一代天气雷达体扫数据（张晶等，2024）对鸟类活动的

探测过程中，寻找到了鸟回波在天气雷达产品中的一些具体特征（姚文等，2022；赵子杭等，

2024）。研究者经过长时间的观测以及大量的数据分析，以营口单、双偏振天气雷达对辽河

三角洲及附近湿地鸟类活动探测情况为例，发现飞鸟回波在反射率产品上呈现明显的圆环形

态特征（图 1），反射率因子最强可以达到 40 dBz 以上（姚文等，2022），在对应的速度
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产品等雷达图上也可以看到明显的辐散特征（图略），差分反射率、相关系数等产品上也存

在一定规律性（图略）。经过长时间的观测发现，飞鸟回波的雷达反射率随时间变化而变化

（图 1）。 

 

 

图 1 2019 年 9 月 15 日营口天气雷达 0.5°仰角上辽河湿地附近鸟类回波反射率因子变化 

（姚文等，2022） 

 

Fig.1 Changes of reflectance factors of bird echoes (white circle) near Liaohe Wetland at 0.5° 

elevation Angle of Yingkou weather radar on 15 September 2019 

(cite from Yao et al,2022) 

 

 

鉴于研究已表明飞鸟回波在雷达反射率图上具有较为明显的图像特征，本文基于此，结

合深度学习技术，对具有鸟类回波的雷达反射率图像进行特征提取，并对提取的特征参数进

行训练、识别，以期为后续鸟类相关的研究提供数据参考。 

2 YOLOv5 与 DeepSort 算法与优化 

2.1 YOLOv5 算法 

本文基于 YOLO 系列中 YOLOv5 对鸟类回波进行识别和追踪，该框架采用 Fast R-CNN

实现快速目标检测方法，相比于传统的目标检测算法，其性能更加优越，是一种应用于目标

检测的深度学习算法，其原理是深度学习技术中的卷积神经网络，它可以自动提取图像当中

的特征，并将特征应用于识别和分类。YOLOv5 模型由三个主要部分组成：骨干网络、特征

金字塔和输出层。骨干网络通常采用残差神经网络(residual neural network，ResNet)或匿名网

络（Darknet）等现代卷积神经网络架构从原始图像中提取高级特征。特征金字塔则是一个

多尺度处理模块，可以在不同尺度上对输入图像进行处理，以便检测不同大小和形状的物体。

这种处理方式使得 YOLOv5 能够在各种场景下保持出色的性能，无论是大型物体还是小型

细节，都能得到准确的检测结果。输出层包括分类器和回归器，用于预测每个物体的类别和

位置。 

YOLOv5 在保持较高的检测准确率的同时，通过优化网络结构和使用更高效的计算方法，

实现了更快的检测速度。YOLOv5 使用 CSPDarknet53 作为其主干骨干网络，CSPDarknet53

是一种修改版的 Darknet 骨干网络，是基于 Darknet53 架构的深度学习模型，采用更细粒度

的特征金字塔和更多层次的特征融合方法，具有更多的层次和改进的结构，可提高特征提取

能力和检测精度，由 53 层卷积层组成。相比于 Fast R-CNN，在同等条件下，YOLOv5 能够

更准确地定位和识别物体。 



 

 

2.2 YOLOv5 的算法改进 

添加注意力机制是 YOLOv5 算法常见的优化方案之一，可以提高模型在目标检测任务

中的性能，同时使模型更加专注于图像中的重要区域，从而提高其检测能力。 

在计算机视觉研究中，注意力机制广泛应用于两种主要类型：空间注意力和通道注意力。

空间注意力用于捕捉像素级别的成对关系，而通道注意力则用于捕捉通道之间的依赖关系。

两者结合会达到更好的效果，但也会带来大量的计算负担。因此本文引入轻量级注意力

Shuffle Attention模块来解决这上述问题，该模块合理地融合了空间与通道两种注意力机制，

模块结构如图 2 所示。首先，采用空间注意力机制，将通道维度细致地划分为多个子特征，

并同步地对这些子特征进行并发处理。然后，对于每一个子特征，模块巧妙地引入 Shuffle

单元，该单元不仅能够捕获空间和通道维度上的特征关联性，还确保了特征信息的全面捕捉。

在完成了对每个子特征的处理之后，模块将所有子特征进行了集成，并通过“通道 Shuffle”

操作，实现了不同子特征间信息的交互与融合，进一步提升了模型对于特征的理解和表达能

力。 
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注：w 表示宽度，h 表示高度，c 表示通道数。图中可见，输入 X 沿着通道维度被拆分为 g 组子特征；

任一子特征将又被拆分成两个分支，一个用于学习通道注意力特征，另一个用于学习空域注意力特征。 

图 2 Shuffle Attention 模块结构图 

Fig.2 Shuffle Attention module structure 

 

在 YOLOv5 中加入 Shuffle Attention 注意力机制，目标是突出关键特征信息，削弱次要

的干扰因素，在兼容空间注意力机制与通道注意力机制的同时，减少计算开销，从而提高整

体模型的准确性与有效性。 

2.3 DeepSort 目标跟踪算法 

DeepSort 是一种基于深度学习的目标跟踪算法，是在 SORT（simple online and realtime 

tracking）算法的基础上发展而来的。通过增加级联匹配，并结合深度学习特征提取技术，

能够更好地处理重叠目标和利用目标视觉特征，提高追踪的准确性和鲁棒性，DeepSort 网络

结构框架图如图 3 所示。DeepSort 结合了 YOLOv5 的目标检测和目标识别技术，能够准确

地检测和跟踪视频中的多个目标，并为每个目标分配一个唯一的编号。该算法使用卷积神经

网络进行目标检测，然后使用外观描述符对目标进行特征提取和表示。DeepSort 还采用了卡

尔曼滤波和匈牙利算法来对目标进行关联和排序，从而实现多目标跟踪；通过持续更新目标

的状态和外观信息，可以处理目标的遮挡、外观变化和丢失等问题，保持较稳定的跟踪效果，

广泛应用于视频监控、自动驾驶、行人计数等领域，为目标跟踪任务提供了强大的性能和准

确性。考虑到其与 DeepSort 算法较好的兼容性，本文将基于 YOLOv5 的 5.0 版本框架上应

用 DeepSort 算法对鸟回波进行轨迹追踪。 



 

 

 

图 3  DeepSort 网络结构图 

Fig.3 DeepSort network structure diagram 

2.3.1 卡尔曼滤波 

卡尔曼滤波算法是 DeepSort 框架的主要构成算法之一，它利用一系列测量数据对系统

状态进行估计和预测。卡尔曼滤波算法结合了系统动态模型和测量数据，通过对系统状态在

不同时间点的分布进行估计，来获得对系统状态的最优估计值，其基本思想是通过动态模型

对系统状态进行预测，然后利用测量数据对预测结果进行修正，以获得对系统状态更准确的

估计。在对鸟回波的识别过程中，在连续的帧（一张天气雷达反射率图为一帧）中检测到鸟

类回波后，需要对这些鸟类回波进行跟踪，卡尔曼滤波在此起到至关重要的作用，其通过预

测与更新，依据前一帧的鸟回波状态预测下一帧的鸟回波状态，并利用当前识别到的鸟回波

帧的测量值来更新预测。具体实施中相应分为预测阶段与更新阶段，具体步骤参见（Kalman，

1960），本文不做详细描述。  

2.3.2 匈牙利匹配算法 

匈牙利算法是一种解决指派问题的优化算法，被广泛应用于目标检测领域中，尤其是在

多目标追踪以及多目标检测任务中。在应用 DeepSort（刘昱杉等，2024）对鸟回波进行追踪

检测的过程中，使用该算法将当前帧的鸟回波坐标位置与下一帧的鸟回波的坐标位置相互匹

配，确保所检测到的同一个鸟回波在前后帧的的编号 ID 不发生改变。为解决卡尔曼滤波器

的预测状态与测量状态之间的联系，匈牙利匹配算法是通过运动状态与外观特征这两个指标

来实现的，而运动状态与外观特征又分别通过马氏距离和余弦距离来关联，最后对两个指标

进行加权求和，从而得到最终结果。马氏距离又称为协方差距离，是一种估计两个未知样本

数据集之间的相似程度的计算方法，并测量预测值与检测值的匹配程度。在 DeepSort 中，

通过预测状态以及测量状态之间的马氏距离来整合物体的运动状态，同时也能通过马氏距离

来计算跟踪目标的预测框与跟踪目标的检测框之间的具体差值，来预估跟踪状态的不确定性，

详细算法和公式参见（Wojke et al，2017），本文不做详细描述。 

2.4 DeepSort 算法优化 

在 DeepSort 算法中，IOU（intersection over union）是用于验证识别到的鸟回波目标检

测边界框之间的重叠程度的重要指标（刘磊等，2024）。具体来说，在本文中 IOU 被用于

连续的天气雷达反射率图中识别鸟回波特征并进行鸟回波目标关联，即在连续的帧之间关联

相同的鸟回波目标，确保每个鸟回波目标的轨迹是连续且正确的。在 DeepSort 的实现中，

IOU 通过衡量当前帧中的鸟回波检测框与上一帧中的鸟回波跟踪框之间的重叠程度来决定
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哪些鸟回波检测框属于同一个鸟回波目标，从而提高跟踪精度，减少误检和漏检（刘磊等，

2024），如式（1）所示。 

IoU =
|𝐴∩𝐵|

|𝐴∪𝐵|
                         （1） 

式中𝐴 ∩ 𝐵表示两个边界框重叠的面积，𝐴 ∪ 𝐵表示两个边界框的并集面积。 

通常会设置一个IOU阈值，当两个边界框的IOU值大于这个阈值时，这两个框被认为是

同一个鸟回波目标。适当的IOU阈值设置可以有效地关联连续帧中的鸟回波目标，提高跟踪

鸟回波的精度和可靠性。 

然而 IOU 匹配只考虑了两个边界框的重叠面积和并集面积，对于两个框的中心点距离

并没有考虑在内，当检测到的鸟回波目标在外观特征中不匹配、同时预测框与检测框无重叠

面积时，同一鸟回波目标的 REID 编号将发生改变。因此，基于此类缺陷，本文将 DeepSort

算法中的IOU匹配机制替换为性能更加优越的 DIOU 匹配机制，以弥补上述缺陷。 

DIOU (distance intersection over union) 是一种改进的边界框重叠测量方法，目的是解决

IOU的一些不足之处。DIOU在计算边界框重叠度的基础上，引入了边界框中心点之间的距离，

使得评价更加全面和准确（Zheng et al，2020）。如式（2）所示。 

𝐿𝐷𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝐼𝑜𝑈 +
𝜌2(𝑏,𝑏𝑔𝑡)

𝑐2
                  （2） 

上式中，𝐼𝐼𝑜𝑈表示预测框与检测框的重叠区域与并集区域的比值；𝐿𝐷𝐼𝑜𝑈表示预测框与

检测框之间的距离交并比损失；𝑏表示预测框的中心点；𝑏𝑔𝑡表示检测框的中心点；𝜌则代

表计算𝑏与𝑏𝑔𝑡两个点的欧氏距离（如示意图 4 中 d 所示长度）；𝑐为包围预测框和检测框

的最小闭合区域的对角线长度（如示意图 4 中 c 所示长度）。 

 

图 4  DIoU距离交并比示意图 

Fig.4 Schematic diagram of DIoU distance interaction ratio 

通过引入中心点距离的测量，DIOU能更准确地反映两个边界框的相对位置，在检测目

标没有发生重叠的情况下，也能提供有效的相似性评估。当边界框的长宽比等外观特征发生

一定范围内的变化时，相比于IOU而言，DIOU产生的影响相对较小，因此DIOU能更稳定地

评估边界框的相似性。同时，在鸟回波的目标跟踪和检测任务中，DIOU通过综合考虑重叠

度和位置距离，能更快速地排除不相关的目标，提高关联的效率和准确性。 



 

 

3 数据处理及模型 

3.1 鸟回波识别的数据处理及模型训练 

3.1.1 试验数据集 

本文试验数据集使用 2020—2023 年 8—10 月营口天气雷达具有鸟回波特征的数据作为

测试集，通过绘制鸟回波反射率因子图片产品，甄别筛选出 1035 张具有明显鸟类回波雷达

反射率图的数据集，因此测试集更具有代表性。 

3.1.2 数据集预处理 

考虑到训练时占用内存及运行速度，同时尽可能地兼顾图像的清晰程度，统一将雷达反

射率图的分辨率调整为 875×656，然后筛选并删除图像不清晰、鸟回波不明显的数据集，

将筛选后的数据集通过数据增强技术，对图形进行 90 度的旋转，以及水平和垂直位置的平

移，以扩充数据集样本，从而达到增强模型的泛化能力的效果。再通过 Labellmg 标记软件

对处理后的数据集进行鸟回波目标框标记，生成用于后续模型训练的 YOLO 数据格式。 

3.1.3 模型结构 

YOLOv5 模型的主要结构包括输入端（Input）、骨干网络（Backbone）、颈部（Neck）

以及预测（Prediction）四个部分。输入端处理输入图像，适配模型处理尺寸。骨干网络负

责特征提取。颈部部分使用路径聚合网络（PANet）来增强特征之间的连接，提高特征的利

用效率。预测部分则负责生成检测结果，包括分类和定位信息。 

成本函数方面，YOLOv5 采用了包括边界框回归损失、类别损失以及目标置信度损失的

多部分组合。边界框回归损失用于精确目标位置，类别损失确保正确的目标识别，目标置信

度损失则评估模型对检测到的目标存在的置信程度。这些损失函数共同作用，以优化模型在

多目标检测任务中的整体性能。 

3.1.4 模型训练 

本文在 tensorflow-gpu2.10 版本的深度学习框架下采用 YOLOv5 网络实现鸟回波检测，

用训练集将模型训练完成后，用测试集测试模型的识别效果。模型训练分为两个阶段，第一

阶段设置迭代次数；第二阶段使用第一阶段训练生成的权重文件对数据集进行二次训练，持

续迭代后直至损失函数区域稳定，得到模型最终权重文件。 

随着训练次数的提升，模型的准确率与召回率逐渐提升，YOLOv5 在鸟回波数据集上模

型训练时间大约花费 12 小时，共 1500 个单次迭代。如图 5 所示，在样本迭代 900 次左右接

近最大值，在迭代超过 1000 次左右逐渐出现过拟合现象，在实际的识别效果中，合适的训

练次数往往就能达到很好的识别效果，因此样本训练的次数选择在 1000 次较为合理。 

 
图 5 准确率与召回率 



 

 

Fig.5 Precision and Recall 
 

3.1.5 试验结果验证 

将生成的权重文件置于主目录下，修改调整相关数值参数，将需要预测的对象图片放入

目标目录下进行预测，生成的可观测的预测图像如图 6所示，图中的 bird指代检测到的鸟

类回波，数值 0.97表示类别置信度，这是一种衡量模型对检测结果信心的指标，取值范围

是 0～1。具体来说，这个值反映模型对某个目标属于检测出来的类别的确信程度，越接近 1

表示模型对这个预测结果越有信心。 

 

注：红框为检测到的鸟类回波，bird 为识别标记，数字为类别置信度。 

图 6 营口天气雷达 2023 年 9 月 13 日识别飞鸟回波 

Fig.6 Identification of bird echoes by Yingkou weather radar on 13 September 2023 

 

3.2 鸟回波追踪的数据处理及模型训练 

3.2.1 试验数据集 

鸟回波追踪使用的数据集与鸟回波识别的数据集一致。 

3.2.2 模型结构 

优化后的 DeepSort 模型的主要结构包括基于 YOLOv5 的目标检测器、特征提取器和跟

踪处理器。首先使用 YOLOv5 检测视频帧中的目标，然后提取目标的外观特征。这些特征

与卡尔曼滤波算法预测的运动特征结合，形成代价矩阵，再使用匈牙利算法进行目标匹配。

跟踪处理器利用卡尔曼滤波进行目标状态的预测和更新，并通过级联匹配和优化后的 DIoU

匹配进行跟踪管理，包括轨迹的初始化和删除。 

DeepSort 的成本函数主要依赖于匈牙利算法计算得到的代价矩阵，该矩阵基于目标的外

观和运动信息，优化了目标的匹配和跟踪效率，从而提高了多目标跟踪的准确性和鲁棒性。 

3.2.3 试验过程 

鸟回波目标追踪项目分为两个试验模块。首先，在鸟类回波目标识别模块中，训练模型

生成权重文件，以实现对鸟回波的识别检测，这个过程的试验方法与鸟回波检测的方法相似；

其次，是应用 DeepSort 框架结合识别模型对鸟回波位置的追踪检测模块，此间会应用到鸟

类回波目标识别模块中所生成的最终权重文件。值得注意的是，DeepSort 的检测主体是视频

文件，因此需要提供效果较好、时间较为连续的鸟回波移动轨迹视频，这也将直接对鸟回波

目标追踪的最终效果产生影响。试验具体流程如图 7 所示。 



 

 

 

图 7  鸟类回波目标跟踪流程图 

Fig. 7 Flow chart of bird echo target tracking 

 

该追踪效果可以较为清晰地检测到多个鸟类回波的出现生成以及消失过程，基于外观描

述符在每个鸟回波上分配固定的 ID，并且在鸟回波运动过程中能较为清楚地识别鸟回波运

动位置变化，如图 8 所示。 

 
注：图中红框为检测到的鸟类回波追踪对象，数字为鸟回波的 ID 编号  

图 8 营口天气雷达 2020 年 8 月 24 日多个鸟类回波目标追踪效果 

Fig.8 Multiple bird echo target tracking effects by Yingkou weather radar on 24 Augest 2020  

 

 

3.2.4 追踪轨迹的优化与移动位置的生成 

DeepSort 使用卡尔曼滤波来预测每个目标的下一帧位置，然后通过匈牙利算法将当前帧

中的检测结果与上一帧中的已跟踪目标进行关联。通过计算相关度和距离等指标，找到最佳

匹配的目标。基于此类原理，本文将在移动检测过程中进一步优化，并添加鸟回波的移动轨

迹坐标。 

鸟回波的追踪轨迹是通过将目标物体的位置信息保存下来，并使用这些信息绘制物体的

运动轨迹。使用 OpenCV 等图像处理库来实现轨迹的绘制，其绘制的几何中心点是目标检

测框的几何中心点，中心点随着目标移动而变化，并记录几何中心点的移动路径，同时考虑

到图像检测范围，设置最大轨迹长度，其检测框几何中心点的移动路径即为鸟类回波的移动

轨迹，效果如图 9 所示。 
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注： 图中红框为追踪到的鸟回波目标检测框的几何中心点，黑线为追踪鸟类回波的移动轨迹 

图 9 营口天气雷达 2023 年 10 月 7 日鸟类回波目标轨迹追踪效果 

Fig.9 Bird echo target track tracking effect by Yingkou weather radar on 7 October 2023  

 

建立坐标位置轴，根据坐标位置的变化，对几何中心点的变化做位置变更记录，生成位

置移动表即为鸟回波位置坐标移动表。如表 1 所示，坐标位置数据为取图像的几何中心位置，

表示鸟回波相对运动情况，为当前位置鸟回波的 x 轴坐标与 y 轴坐标。 

表 1 鸟类回波位置变化表 

Table 1  Bird echo position change table 

 

鸟回波 ID 编号 坐标位置
*
（x,y） 出现时刻/帧 

1 272，279 2 

1 274，275 3 

1 276，272 4 

1 278，268 5 

1 281，265 6 

1 283，262 7 

           注：* 数值为像素。 

表中的坐标位置 x 表示边界框左上角的水平坐标，该值定义了边界框在图像中从左边缘

开始的水平距离；坐标位置 y 表示边界框左上角的垂直坐标，该值定义了边界框在图像中从

上边缘开始的垂直距离。坐标位置的数值均为像素，水平方向的单位换算为：0.1714km/像

素，垂直方向的单位换算为：0.2280km/像素。在鸟回波目标追踪中，x,y 数值用于确定鸟回

波在每一帧中的位置，通过连续帧的 x,y 数值的变化，来直观地反映被追踪的鸟回波在反射

率图像上位置的移动变化情况。 

4 试验结果评估与总结 

4.1 评估指标 

本文将引入精准度、召回率以及平均精准度（mean Average Precision，mAP）来对比改

进后算法的差异性。精准度衡量的是模型的预测结果中有多少是准确的（式 6），召回率衡

量的是模型对正样本的识别能力（式 7）。平均精准度𝑚𝐴𝑃衡量的是模型在多个类别、多个

阈值下的整体性能，通过综合考虑精准度和召回率，提供了一个全面的评价指标。𝑚𝐴𝑃的

求解首先需要确定一个IOU阈值，通常阈值定为 0.5，再计算每个类别的平均精准度，然后

取所有类别的平均值；该指标的求解与精准度和召回率相关联。 



 

 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                     （6） 

𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                     （7） 

式中：𝑇𝑃表示模型正确预测为正样本的数量；𝐹𝑃表示模型错误预测为正样本的数量；𝐹𝑁

表示模型错误预测为负样本的数量。 

同时，本文在鸟杂波目标追踪任务中，在基于 YOLOv5-DeepSort 算法的基础上，引入

多目标跟踪准确率（MOTA）这一评估多目标跟踪算法性能的重要指标，它综合考虑了目标

检测和跟踪过程中的多种错误，为鸟杂波目标追踪项目提供了一个相对全面的评价标准。 
4.2 试验结果对比与分析 

4.2.1 改进的 YOLOv5算法对比分析 

使用 Python3.7 与 tensorflow-gpu2.10 作为试验环境，分别对基于传统的深度学习目标检

测算法 Fast R-CNN 和改进前的 YOLOv5 算与改进后的 YOLOv5+Shuffle Attention（SA）算

法进行鸟杂波检测试验。前后三次对比试验采取相同的调试参数，迭代次数，以及同样的原

始数据集来训练网络模型，采用精准度、召回率以及平均精准度等指标，对改进算法前后三

次试验进行参数对比评估。三次试验各项参数对比见表 2 所示。 

表 2 Fast R-CNN 与改进 YOLOv5 算法前后各项参数对比 

Table 2 Comparison of parameters before and after the Fast R-CNN and the improved YOLOv5 

 

算法 精准度         召回率 平均精准度
*
 (mAP) 

Fast R-CNN          0.943           0.927         0.965 

YOLOv5 0.945           0.938         0.975 

YOLOv5+SA 0.971          0.948                                                             0.987 

注：* 计算中 IOU阈值取为 0.5。 

 

由表 2 可知，在鸟杂波检测试验中，改进前后的 YOLOv5 算法在精确度与召回率等参

数上均优于传统的深度学习目标检测算法 Fast R-CNN。同时，在 YOLOv5 框架中引入 Shuffle 

Attention（SA）注意力机制模块后，YOLOv5 框架的精准度提升了 2.6%，召回率提升了 1%，

阈值大于 0.5 的平均精准度提升了 1.2%。综上所知，引入 SA 注意力机制的 YOLOv5 算法

整体性能都得到了显著的提升。 

4.2.2 改进的 DeepSort 算法对比分析 

使用对比参照试验等方式对本文所提出的改进前后 DeepSort 算法进行对比分析，分别

对改进前的IoU匹配机制与改进后的DIoU匹配机制进行性能评估。使用自采集的一段鸟回波

轨迹视频进行对比试验，引入上文中所提到的多目标跟踪准确率 (multi-object tracking accuracy，

MOTA)指标以及鸟回波 ID 切换次数作为评估标准，试验结果如表 3 所示。 

表 3 改进 DeepSort 算法前后各项参数对比 

Table 3  Improve the comparison of parameters before and after DeepSort algorithm 

 

框架       模块              ID切换次数 MOTA 

YOLOv5+DeepSort IOU（初始模块）         5 73.5% 

YOLOv5+DeepSort DIOU（改进模块）        3 78.0% 

根据表 3 可知，在将IOU匹配改进为DIOU匹配机制后，ID 变化次数降低 2 次，同时，



 

 

MOTA 提高了 4.5%，改进后的 DIOU匹配机制使算法的整体性能得到明显提升。 

为了进一步的探讨DIOU匹配机制相对于改进前的IOU匹配机制在对鸟杂波追踪项目中

有着明显的效果提升。选取同一鸟杂波轨迹视频中第 5 帧和第 6 帧的画面，进行对比分析，

如图 10、图 11 所示。 

 

注：图中红框为检测到的鸟类回波追踪对象，数字为鸟回波的 ID 编号  

图 10   营口天气雷达 2020 年 8 月 24 日改进前 IOU 匹配机制鸟回波追踪 

(a)第 5 帧追踪画面，(b)第 6 帧追踪画面 

Fig.10 Improved pre-IOU matching mechanism for bird echo tracking by Yingkou weather 

radar on 24 Augest 2020  

(a) Frame 5 tracking screen, (b) Frame 6 tracking screen 

 

 

 

注：图中红框为检测到的鸟类回波追踪对象，数字为鸟回波的 ID 编号  

图 11    营口天气雷达 2020 年 8 月 24 日改进后 DIOU 匹配机制鸟回波追踪 

(a)第 5 帧追踪画面，(b)第 6 帧追踪画面 

Fig.11 Improved DIOU matching mechanism for bird echo tracking by Yingkou weather radar 

on 24 Augest 2020 

(a) Frame 5 tracking screen, (b) Frame 6 tracking screen 

 

 

在对图 10 和图 11 进行对比后，可以发现 1 号与 2 号鸟回波产生重叠遮挡时，在IOU匹

配机制下，第 5帧的 1 号鸟回波与 2 号鸟回波在第 6帧时识别框与 ID 产生重叠与混淆显示；

而在DIOU匹配机制下，第 5 帧的 1 号鸟回波与 2 号鸟回波在第 6 帧时刻，依然能正确跟踪

显示。这也说明相对于改进前的IOU匹配机制，改进后的IOU匹配机制在目标监测物体发生



 

 

重叠遮挡时，因为自身的优化算法依然能够正确地追踪检测目标，从而提高了整体网络的准

确性与有效性。 

5 结论与讨论 

相较于传统方法，基于 YOLOv5 与 DeepSort 的深度学习算法对天气雷达鸟杂波识别和

追踪更具精确性与灵活性，能够清晰地确定鸟回波出现的位置以及移动的路径，为鸟类研究

提供了较好的数据支撑。优化后的 YOLOv5 与 DeepSort 算法对雷达鸟回波进行识别和处理，

可以在雷达回波图中准确定位鸟回波的位置与大小，为抑制雷达鸟杂波提供基础方法，进而

减少天气雷达非气象回波，提高雷达数据质量和目标监测能力。同时，鸟杂波的识别与定位，

也为雷达探测生物信号领域提供参考。 

本文使用的试验方法，为天气雷达探测鸟类提供了一种新的解决方案，深度学习技术的

应用提高了天气雷达探测鸟类的检测效率与精确度，同时也为研究鸟类的迁徙移动提供了技

术参考与数据依靠。总体来说，深度学习在识别生物杂波方面的研究在国内外的进展都非常

迅速，在算法设计、模型训练和优化等方面，国内外的相关研究都取得了一些有益的成果。

然而在鸟类杂波的处理上，由于该类杂波具有复杂、不确定等特点，其在实际应用中仍有很

多问题亟待解决。例如，如何设计更加有效的深度神经网络模型、如何提高训练数据的质量

和数量、如何降低算法的复杂度和计算量等。 

综上所述，在雷达探测技术日趋成熟的今天，深度学习在鸟杂波方面的实践应用国内尚

处于起步阶段，仍存在许多挑战和难点，但雷达鸟杂波的识别和质量控制对气象预测、航空

安全、低空经济等意义重大，应用深度学习技术识别鸟杂波的研究在未来具有巨大的前景与

价值。 
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