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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２．６百分点，召回率提升了１．０百分点，阈值大于０．５的平均精准度提升了１．２百分点；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４．５百分点，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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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（ＡｌｅｒｓｔａｍａｎｄＢｃｋｍａｎ，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，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。ＬａｃｋａｎｄＶａｒｌｅｙ（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ＧＰＳⅢ，并应用１９５４年３月２２日波斯

湾地区的蝗灾个案证实该理论。美国气象学者证实

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

ａｎｄＢｅｌｓｅｒ，１９９８；ＺｒｎｉｃａｎｄＲｙｚｈｋｏｖ，１９９８；Ｊａｔａｕ

ｅｔａｌ，２０２１）。ＺｒｎｉｃａｎｄＲｙｚｈｋｏｖ（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

ｅｔａｌ，２０１５）。Ｇｉｒｓｈｉｃｋｅｔａｌ（２０１４）提出了卷积神经

网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ），之后

Ｇｉｒｓｈｉｃｋ（２０１５）又提出了快速区域卷积神经网络

（ｆａｓｔｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ＦａｓｔＲ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
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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（Ｈａｂｅｒｌｉｅａｎｄ

Ａｓｈｌｅｙ，２０１９；Ｒｅｉｃｈｓｔｅｉｎｅｔａｌ，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（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，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）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３０ｍｉｎ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（ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ）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主流的开源检测算法之一

（ＲｅｄｍｏｎａｎｄＦａｒｈａｄｉ，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）对各版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的圆环形态图像特征，采用

ＹＯＬＯｖ５算法与多目标跟踪算法（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｂａｓｅｄｓｉｍｐｌｅｏｎｌｉｎｅａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅｔｒａｃｋｉｎｇ，Ｄｅｅｐ

Ｓｏｒｔ）相结合的改进算法分别对鸟回波进行识别和

追踪，以提高在复杂环境中的跟踪精度。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４０ｄＢｚ

以上（姚文等，２０２２），在对应的速度产品等雷达图上

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）。

　　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。
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注：红圈为鸟类回波位置，图中时间为北京时。

图１　２０１９年９月１５日营口天气雷达０．５°仰角辽河湿地附近鸟类回波反射率因子变化（姚文等，２０２２）

Ｆｉｇ．１　ＣｈａｎｇｅｓｏｆｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｆａｃｔｏｒｓｏｆｂｉｒｄｅｃｈｏｅｓｎｅａｒＬｉａｏｈｅＷｅｔｌａｎｄａｔ０．５°ｅｌｅｖａｔｉｏｎ

ｏｆＹｉｎｇｋｏｕＷｅａｔｈｅｒＲａｄａｒｏｎ１５Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０１９（ｃｉｔｅｄｆｒｏｍＹａｏｅｔａｌ，２０２２）

２　ＹＯＬＯｖ５与ＤｅｅｐＳｏｒｔ算法与优化

２．１　犢犗犔犗狏５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ＦａｓｔＲ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（ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，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，这是一种修改版的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　犢犗犔犗狏５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ＳｈｕｆｆｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ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
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注：狑表示宽度，犺表示高度，犮表示通道数。图中可见，输入犡沿着通道维度被拆分为犵组子特征；

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　ＳｈｕｆｆｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块结构

Ｆｉｇ．２　ＳｈｕｆｆｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

和表达能力。

　　在 ＹＯＬＯｖ５中加入ＳｈｕｆｆｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ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　犇犲犲狆犛狅狉狋目标跟踪算法

ＤｅｅｐＳｏｒｔ是一种基于深度学习的目标跟踪算

法，是在ＳＯＲＴ（ｓｉｍｐｌｅｏｎｌｉｎｅａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅｔｒａｃｋｉｎｇ）

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，其网络结构框架如图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。考虑其与ＤｅｅｐＳｏｒｔ算法较好的兼容性，本

文基于ＹＯＬＯｖ５框架应用ＤｅｅｐＳｏｒｔ算法对鸟回波

进行轨迹追踪。

图３　ＤｅｅｐＳｏｒｔ网络结构

Ｆｉｇ．３　ＤｉａｇｒａｍｏｆＤｅｅｐＳｏｒｔｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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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，２０２３）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 Ｗｏｊｋｅｅｔａｌ（２０１７），本文

不做详细描述。

２．４　犇犲犲狆犛狅狉狋算法优化

在 ＤｅｅｐＳｏｒｔ算法中，ＩＯＵ（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ

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＝
狘犃∩犅狘
狘犃∪犅狘

（１）

式中：犃∩犅表示两个边界框重叠的面积，犃∪犅表

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算法中的匹配机制替换为性能

更加优越的ＤＩＯＵ（ｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ）匹

配机制，以弥补上述缺陷。

ＤＩＯＵ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（Ｚｈｅｎｇｅｔａｌ，

２０２０），如式（２）所示。

犔ＤＩＯＵ ＝１－犐ＩＯＵ＋ρ
２（犫，犫′）

犮２
（２）

式中：犐ＩＯＵ表示预测框与检测框的重叠区域与并集

区域的比值，犔ＤＩＯＵ表示预测框与检测框之间的距离

交并比损失，犫表示预测框的中心点，犫′表示检测框

的中心点，ρ则代表犫与犫′两个点的欧氏距离（如

图４中犱所示长度），犮为包围预测框和检测框的最

小闭合区域的对角线长度（如图４中犮所示长度）。

　　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
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图４　ＤＩＯＵ距离交并比示意图

Ｆｉｇ．４　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＤＩＯＵ

ｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｒａｔｉｏ

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像素×６５６像素，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°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、骨干网

络、颈部以及预测四个部分。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。

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。

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。
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图５　（ａ）准确率与（ｂ）召回率

Ｆｉｇ．５　（ａ）Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒａｔｅａｎｄ（ｂ）ｒｅｃａｌｌｒａｔｅ

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

识别的飞鸟回波

Ｆｉｇ．６　ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｂｉｒｄｅｃｈｏｅｓｂｙＹｉｎｇｋｏｕ

ＷｅａｔｈｅｒＲａｄａｒｏｎ１３Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０２３

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Ｄｅｅｐ

Ｓｏｒｔ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。

　　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。

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

图７　鸟类回波目标跟踪流程图

Ｆｉｇ．７　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｂｉｒｄｅｃｈｏｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ
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注：红框为检测到的鸟类回波追踪对象，数字为鸟类回波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　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｂｉｒｄｅｃｈｏｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｂｙ

ＹｉｎｇｋｏｕＷｅａｔｈｅｒＲａｄａｒｏｎ２４Ａｕｇｕｓｔ２０２０

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。

　　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狓轴坐标与狔 轴坐

标。

　　表１中的坐标位置狓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；坐标位置狔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

注：红框为追踪到的鸟类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，数字为鸟类回波ＩＤ编号。

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　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｂｉｒｄｅｃｈｏｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇｂｙ

ＹｉｎｇｋｏｕＷｅａｔｈｅｒＲａｄａｒｏｎ７Ｏｃｔｏｂｅｒ２０２３

为：０．２２８０ｋｍ／像素。在鸟回波目标追踪中，（狓，狔）

数值用于确定鸟回波在每一帧中的位置，通过连续

帧的（狓，狔）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。

表１　鸟类回波位置变化

犜犪犫犾犲１　犞犪狉犻犪狋犻狅狀狅犳犫犻狉犱犲犮犺狅狆狅狊犻狋犻狅狀

回波ＩＤ编号 坐标位置（狓，狔）／像素 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

４　试验结果评估与总结

４．１　评估指标

本文将引入精准度（犘）、召回率（犚）以及平均精

准度（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，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，召回率衡量的是模型对正样本的

识别能力，分别如式（３）、式（４）所示。

犘＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（３）
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犚＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（４）

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。

平均精准度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。

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（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ，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ＦａｓｔＲＣＮＮ和改进前的 ＹＯＬＯｖ５算与改进后

的ＹＯＬＯｖ５＋ＳｈｕｆｆｌｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（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。

　　由表２可知，在鸟杂波检测试验中，改进前后的

表２　犉犪狊狋犚犆犖犖与改进犢犗犔犗狏５算法前后各项参数对比

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犫犲狋狑犲犲狀狋犺犲犉犪狊狋犚犆犖犖犪狀犱狋犺犲犢犗犔犗狏５

犪犾犵狅狉犻狋犺犿犫犲犳狅狉犲犪狀犱犪犳狋犲狉狋犺犲犻犿狆狉狅狏犲犿犲狀狋

算法 精准度 召回率 平均精准度

ＦａｓｔＲＣＮＮ ０．９４３ ０．９２７ ０．９６５

ＹＯＬＯｖ５ ０．９４５ ０．９３８ ０．９７５

ＹＯＬＯｖ５＋ＳＡ ０．９７１ ０．９４８ ０．９８７

　　　　　　　　　　　　　注：阈值取大于０．５。

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 ＦａｓｔＲＣＮＮ。同

时，在 ＹＯＬＯｖ５框架中引入ＳＡ 注意力机制模块

后，ＹＯＬＯｖ５框架的精准度提升了２．６百分点，召

回率提升了１．０百分点，阈值大于０．５的平均精准

度提升了１．２百分点。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。在ＹＯＬＯｖ５＋

ＤｅｅｐＳｏｒｔ框架下，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 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。

　　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４．５百分点，改进后的ＤＩＯＵ配机制使算法的

整体性能得到明显提升。

表３　改进犇犲犲狆犛狅狉狋算法前后各项参数对比

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犫犲犳狅狉犲犪狀犱犪犳狋犲狉

狋犺犲犻犿狆狉狅狏犲犿犲狀狋狅犳犇犲犲狆犛狅狉狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿

模块 ＩＤ切换次数 ＭＯＴＡ

ＩＯＵ（初始模块） ５ ７３．５％

ＤＩＯＵ（改进模块） ３ ７８．０％

　　为了进一步探讨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。

　　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ＤＩＯＵ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。
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注：红框为检测到的鸟类回波追踪对象，数字为鸟类回波ＩＤ编号。

图１０　营口天气雷达２０２０年８月２４日改进前的ＩＯＵ匹配机制鸟类回波追踪

（ａ）第５帧追踪画面，（ｂ）第６帧追踪画面

Ｆｉｇ．１０　ＩＯＵｍａｔｃｈｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍｂｅｆｏｒｅｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｆｏｒｂｉｒｄｅｃｈｏｔｒａｃｋｉｎｇ

ｂｙＹｉｎｇｋｏｕＷｅａｔｈｅｒＲａｄａｒｏｎ２４Ａｕｇｕｓｔ２０２０

（ａ）Ｆｒａｍｅ５ｔｒａｃｋｉｎｇｓｃｒｅｅｎ，（ｂ）Ｆｒａｍｅ６ｔｒａｃｋｉｎｇｓｃｒｅｅｎ

注：红框为检测到的鸟类回波追踪对象，数字为鸟类回波ＩＤ编号。

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

（ａ）第５帧追踪画面，（ｂ）第６帧追踪画面

Ｆｉｇ．１１　ＩｍｐｒｏｖｅｄＤＩＯＵｍａｔｃｈｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍｆｏｒｂｉｒｄｅｃｈｏｅｔｒａｃｋｉｎｇｂｙＹｉｎｇｋｏｕＷｅａｔｈｅｒＲａｄａｒｏｎ２４Ａｕｇｕｓｔ２０２０

（ａ）Ｆｒａｍｅ５ｔｒａｃｋｉｎｇｓｃｒｅｅｎ，（ｂ）Ｆｒａｍｅ６ｔｒａｃｋｉｎｇｓｃｒｅｅｎ

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

７２４　第４期　　　　　　 　　姚　文等：基于ＹＯＬＯｖ５与ＤｅｅｐＳｏｒｔ对天气雷达数据鸟杂波的识别与追踪　　　　　　　　　



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。

参考文献

曹伟华，南刚强，陈明轩，等，２０２２．基于深度学习的京津冀地区精细

尺度降水临近预报研究［Ｊ］．气象学报，８０（４）：５４６５６４．ＣａｏＷ

Ｈ，ＮａｎＧＱ，ＣｈｅｎＭＸ，ｅｔａｌ，２０２２．Ａｓｔｕｄｙｏｎｆｉｎｅｓｃａｌｅｐｒｅ

ｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｉｎＢｅｉｊｉｎｇＴｉａｎｊｉｎＨｅｂｅｉＲｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎ，８０（４）：５４６５６４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

常洪彬，２０２２．基于深度学习的航空遥感图像目标检测算法研究

［Ｄ］．长春：吉林大学．ＣｈａｎｇＨＢ，２０２２．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｏｂｊｅｃｔｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎｏｆａｅｒｉａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ：ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

陈鹤，蔡荣辉，陈静静，等，２０２２．基于深度学习方法的气温预报技术

应用与评估［Ｊ］．气象，４８（１１）：１３７３１３８３．ＣｈｅｎＨ，ＣａｉＲ Ｈ，

ＣｈｅｎＪＪ，ｅｔａｌ，２０２２．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ｆｏｒｅｃａｓｔｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，４８

（１１）：１３７３１３８３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

陈唯实，黄毅峰，陈小龙，等，２０２２．机场探鸟雷达技术发展与应用综

述［Ｊ］．航空学报，４３（１）：０２４７５８．ＣｈｅｎＷＳ，ＨｕａｎｇＹＦ，ＣｈｅｎＸ

Ｌ，ｅｔａｌ，２０２２．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆａｉｒｐｏｒｔａｖｉａｎ

ｒａｄａｒ：ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｅｒｏｎａｕｔＡｓｔｒｏｎａｕｔＳｉｎ，４３（１）：０２４７５８

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

胡家晖，卢楚翰，姜有山，等，２０２２．深度学习模型ＴＡＧＡＮ在强对流

回波临近预报中的应用［Ｊ］．大气科学，４６（４）：８０５８１８．ＨｕＪＨ，

ＬｕＣ Ｈ，ＪｉａｎｇＹＳ，ｅｔａｌ，２０２２．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍｏｄｅｌＴＡＧＡＮｉｎｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｏｆｓｔｒｏｎｇｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｅｃｈｏ［Ｊ］．

ＣｈｉｎＪＡｔｍｏｓＳｃｉ，４６（４）：８０５８１８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

黄兴友，马玉蓉，胡苏蔓，２０２１．基于深度学习的天气雷达回波序列外

推及效果分析［Ｊ］．气象学报，７９（５）：８１７８２７．ＨｕａｎｇＸＹ，ＭａＹ

Ｒ，ＨｕＳＭ，２０２１．Ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎａｎｄｅｆｆｅｃｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆｗｅａｔｈｅｒ

ｒａｄａｒｅｃｈｏｓｅｑｕｅｎｃｅｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒ

Ｓｉｎ，７９（５）：８１７８２７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

黄兴友，张永轩，李芳，等，２０２４．利用雷达数据开展对流降水临近预

报的循环神经网络方法试验［Ｊ］．大气科学，４８（６）：２３２９２３４１．

ＨｕａｎｇＸＹ，ＺｈａｎｇＹＸ，ＬｉＦ，ｅｔａｌ，２０２４．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｔｕｄｙｏｆ

ｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎａｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄａｎｄｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒｄａｔａ［Ｊ］．ＣｈｉｎＪＡｔｍｏｓＳｃｉ，

４８（６）：２３２９２３４１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

皇甫江，胡志群，郑佳锋，等，２０２２．利用深度学习开展偏振雷达定量

降水估测研究［Ｊ］．气象学报，８０（４）：５６５５７７．ＨｕａｎｇｆｕＪ，ＨｕＺ

Ｑ，ＺｈｅｎｇＪＦ，ｅｔａｌ，２０２２．Ａｓｔｕｄｙｏｎｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｒａｄａｒｑｕａｎｔｉｔａ

ｔｉｖｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅ

ｏｒＳｉｎ，８０（４）：５６５５７７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

蒋薇，刘芸芸，陈鹏，等，２０２１．利用深度神经网络和先兆信号的江苏

夏季降水客观预测方法［Ｊ］．气象学报，７９（６）：１０３５１０４８．Ｊｉａｎｇ

Ｗ，ＬｉｕＹＹ，ＣｈｅｎＰ，ｅｔａｌ，２０２１．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｕｍｍｅｒｐｒｅｃｉｐｉｔａ

ｔｉｏｎｉｎＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅｂａｓｅｄｏｎｐｒｅｃｕｒｓｏｒｙｆａｃｔｏｒｓ：ａｄｅｅｐｎｅｕ

ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎ，７９（６）：１０３５１０４８（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

李志安，林道程，姜晓凤，等，２０２４．基于改进ＹＯＬＯｖ５算法和Ｄｅｅｐ

Ｓｏｒｔ算法的多目标检测和跟踪［Ｊ］．济南大学学报（自然科学

版），３８（５）：５５６５６３．ＬｉＺＡ，ＬｉｎＤＣ，ＪｉａｎｇＸＦ，ｅｔａｌ，２０２４．

ＭｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５

ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＤｅｅｐＳｏｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＪＵｎｉＪｉｎａｎ （Ｓｃｉａｎｄ

Ｔｅｃ），３８（５）：５５６５６３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

刘俊，唐佑民，宋迅殊，等，２０２２．深度学习在印度洋偶极子预报中的

应用研究［Ｊ］．大气科学，４６（３）：５９０５９８．ＬｉｕＪ，ＴａｎｇＹＭ，Ｓｏｎｇ

ＸＳ，ｅｔａｌ，２０２２．ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＩｎｄｉａｎＯｃｅａｎｄｉｐｏｌｅｕｓｉｎｇｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＣｈｉｎＪＡｔｍｏｓＳｃｉ，４６（３）：５９０５９８（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）．

刘磊，许明敏，陆怡菲，等，２０２４．基于ＳＡＭ 的输电线路异物自动检

测与实例分割［Ｃ／ＯＬ］／浙江省电力学会２０２３年度优秀论文集

［２０２５０１０２］．ｈｔｔｐｓ：∥ｃｐｆｄ．ｃｎｋｉ．ｃｏｍ．ｃｎ／Ａｒｅａ／ＣＰＦＤＣＯＮ

ＦＡｒｔｉｃｌｅＬｉｓｔＬＤＮＤ２０２４０７００１．ｈｔｍ．ＬｉｕＬ，ＸｕＭ Ｍ，ＬｕＹＦ，

ｅｔａｌ，２０２４．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ

ｆｏｒｅｉｇｎｏｂｊｅｃｔｓｏｎｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓｂａｓｅｄｏｎＳＡＭ［Ｃ／ＯＬ］／

ＺｈｅｊｉａｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｏｃｉｅｔｙ２０２３ａｎｎｕａｌｏｕｔｓｔａｎｄ

ｉｎｇｐａｐｅｒｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ［２０２５０１０２］．ｈｔｔｐｓ：∥ｃｐｆｄ．ｃｎｋｉ．ｃｏｍ．ｃｎ／

Ａｒｅａ／ＣＰＦＤＣＯＮＦＡｒｔｉｃｌｅＬｉｓｔＬＤＮＤ２０２４０７００１．ｈｔｍ （ｉｎ Ｃｈｉ

ｎｅｓｅ）．

刘谭，刘娜，刘贵平，等，２０２４．深度学习方法在风电功率预测中的应

用与研究方向概述［Ｊ］．计算机科学与探索．ｄｏｉ：１０．３７７８／ｊ．

ｉｓｓｎ．１６７３９４１８．２４０８０９０．ＬｉｕＴ，ＬｉｕＮ，ＬｉｕＧＰ，ｅｔａｌ，２０２４．

Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｗｉｎｄｐｏｗｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪＦｒｏｎｔＣｏｍｐｕｔＳｃｉ

８２４　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第５１卷　



Ｔｅｃｈｎｏｌ．ｄｏｉ：１０．３７７８／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７３９４１８．２４０８０９０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

刘昱杉，刘卫康，刘庆华，等，２０２３．基于ＹＯＬＯＸ结合ＤｅｅｐＳｏｒｔ的船

载车辆行人检测算法［Ｊ］．计算机与现代化，（８）：６０６７．ＬｉｕＹＳ，

ＬｉｕＷＫ，ＬｉｕＱＨ，ｅｔａｌ，２０２３．Ｓｈｉｐｂｏｒｎｅｖｅｈｉｃｌｅａｎｄｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＹＯＬＯＸｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈＤｅｅｐＳｏｒｔ

［Ｊ］．ＣｏｍｐＭｏｄｅｒｎ，（８）：６０６７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

罗文杰，项杰，杜华栋，２０２３．利用改进的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ深度学习模型

识别ＣＯＳＭＩＣ２掩星信号中的反射信号［Ｊ］．大气科学，４７（３）：

６３１６４１．ＬｕｏＷＪ，ＸｉａｎｇＪ，ＤｕＨＤ，２０２３．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｒｅｆｌｅｃｔｅｄｓｉｇｎａｌｉｎｔｈｅＣＯＳＭＩＣ２ｏｃｃｕｌｔａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｕｓｉｎｇｔｈｅ

ｉｍｐｒｏｖｅｄＧｏｏｇＬｅＮｅｔｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＣｈｉｎＪＡｔｍｏｓ

Ｓｃｉ，４７（３）：６３１６４１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

南刚强，陈明轩，秦睿，等，２０２１．基于雷达组合反射率拼图和深度学

习的中尺度对流系统识别、追踪与分类方法［Ｊ］．气象学报，７９

（６）：１００２１０２１．ＮａｎＧＱ，ＣｈｅｎＭＸ，ＱｉｎＲ，ｅｔａｌ，２０２１．Ｉｄｅｎｔｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｅｓｏｓｃａｌｅｃｏｎｖｅｃ

ｔｉｖｅｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｒａｄａｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙｍｏｓａｉｃａｎｄ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎ，７９（６）：１００２１０２１（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）．

钱伍，王国中，李国平，２０２２．改进 ＹＯＬＯｖ５的交通灯实时检测鲁棒

算法［Ｊ］．计算机科学与探索，１６（１）：２３１２４１．ＱｉａｎＷ，ＷａｎｇＧ

Ｚ，ＬｉＧＰ，２０２２．ＩｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５ｔｒａｆｆｉｃｌｉｇｈｔｒｅａｌｔｉｍｅｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎｒｏｂｕｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＪＦｒｏｎｔＣｏｍｐｕｔＳｃｉＴｅｃｈｎｏｌ，１６（１）：

２３１２４１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

申通，王硕，李孟，等，２０２４．深度学习在动物行为分析中的应用研究

进展［Ｊ］．计算机科学与探索，１８（３）：６１２６２６．ＳｈｅｎＴ，ＷａｎｇＳ，

ＬｉＭ，ｅｔａｌ，２０２４．Ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎ

ｉｎｇｉｎａｎｉｍａｌｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＪＦｒｏｎｔＣｏｍｐｕｔＳｃｉＴｅｃｈｎｏｌ，

１８（３）：６１２６２６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

苏俊楷，段先华，叶赵兵，２０２３．改进 ＹＯＬＯｖ５算法的玉米病害检测

研究［Ｊ］．计算机科学与探索，１７（４）：９３３９４１．ＳｕＪＫ，ＤｕａｎＸ

Ｈ，ＹｅＺＢ，２０２３．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｒｎｄｉｓｅａｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄＹＯＬＯｖ５ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＪＦｒｏｎｔＣｏｍｐｕｔＳｃｉＴｅｃｈｎｏｌ，

１７（４）：９３３９４１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

仝卫国，李敏霞，张一可，２０１８．深度学习优化算法研究［Ｊ］．计算机科

学，４５（１１Ａ）：１５５１５９．ＴｏｎｇＷ Ｇ，ＬｉＭ Ｘ，ＺｈａｎｇＹＫ，２０１８．

Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔ

Ｓｃｉ，４５（１１Ａ）：１５５１５９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

王善昊，胡志群，王福增，等，２０２４．基于ＣｏｎｖＬＳＴＭ 融合 ＲＭＡＰＳ

ＮＯＷ数据的雷达回波外推研究［Ｊ］．气象学报，８２（４）：５５４５６７．

ＷａｎｇＳＨ，ＨｕＺＱ，ＷａｎｇＦＺ，ｅｔａｌ，２０２４．Ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎｏｆ

ｒａｄａｒｅｃｈｏｂａｓｅｄｏｎＣｏｎｖＬＳＴＭ ｗｉｔｈｆｕｓｉｏｎｏｆＲＭＡＰＳＮＯＷ

ｄａｔａ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎ，８２（４）：５５４５６７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

徐彦威，李军，董元方，等，２０２４．ＹＯＬＯ系列目标检测算法综述［Ｊ］．

计算机科学与探索，１８（９）：２２２１２２３８．ＸｕＹＷ，ＬｉＪ，ＤｏｎｇＹＦ，

ｅｔａｌ，２０２４．ＳｕｒｖｅｙｏｆｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＹＯＬＯｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＪＦｒｏｎｔＣｏｍｐｕｔＳｃｉＴｅｃｈｎｏｌ，１８（９）：２２２１２２３８（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

杨绚，代刊，朱跃建，２０２２．深度学习技术在智能网格天气预报中的应

用进展与挑战［Ｊ］．气象学报，８０（５）：６４９６６７．ＹａｎｇＸ，ＤａｉＫ，

Ｚｈｕ Ｙ Ｊ，２０２２．Ｐｒｏｇｒｅｓｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｇｒｉｄｗｅａｔｈｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅ

ｏｒＳｉｎ，８０（５）：６４９６６７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

姚文，张晶，余清波，等，２０２２．辽河三角洲湿地鸟类活动的双偏振天

气雷达回波特征［Ｊ］．气象，４８（９）：１１６２１１７０．ＹａｏＷ，ＺｈａｎｇＪ，

ＹｕＱＢ，ｅｔａｌ，２０２２．Ｄｕａｌｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒｅｃｈｏｃｈａｒ

ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆａｖｉａｎａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｉｎｔｈｅＬｉａｏｈｅＲｉｖｅｒＤｅｌｔａＷｅｔｌａｎｄ

［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，４８（９）：１１６２１１７０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

张晶，姚文，孙召平，等，２０２４．双偏振天气雷达新体扫模式试验评估

分析［Ｊ］．气象，５０（１０）：１２０１１２１５．ＺｈａｎｇＪ，ＹａｏＷ，ＳｕｎＺＰ，

ｅｔａｌ，２０２４．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｔｅｓｔｉｎｇｏｆ

ｄｕａｌｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒ’ｓｎｅｗｖｏｌｕｍｅｃｏｖｅｒａｇｅｐａｔｔｅｒｎ

［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，５０（１０）：１２０１１２１５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

张林，吴蕾，李峰，等，２０２３．基于深度学习的天气雷达异常数据识别

技术［Ｊ］．应用气象学报，３４（６）：６９４７０５．ＺｈａｎｇＬ，ＷｕＬ，ＬｉＦ，

ｅｔａｌ，２０２３．Ｉｎｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｂａｓｅｄ

ｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＪＡｐｐｌＭｅｔｅｏｒＳｃｉ，３４（６）：６９４７０５（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ）．

张亚萍，刘伯骏，庞玥，等，２０２４．应用深度网络的显著目标检测算法

的强降水落区临近预报技术［Ｊ］．气象学报．ｄｏｉ：１０．１１６７６／

ｑｘｘｂ２０２５．２０２４００６１．ＺｈａｎｇＹＰ，ＬｉｕＢＪ，ＰａｎｇＹ，ｅｔａｌ，２０２４．Ａ

ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｈｅａｖｙｒａｉｎｆａｌｌａｒｅａｓｕｓｉｎｇｄｅｅｐｎｅｔ

ｗｏｒｋｆｏｒｓａｌｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒＳｉｎ．ｄｏｉ：１０．
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