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摘  要 

阵风锋是一种常见的中小尺度天气现象，其经过常伴有灾害性天气，对生命财产安全构成严重威胁，因

此，精确检测与识别阵风锋对于防灾减灾具有重要的现实意义。然而在实际应用中，阵风锋的检测面临

着数据稀缺、区域特异性强、传统方法检测效果不佳、形态与位置难以精确识别、以及泛化能力不足等

挑战。此外阵风锋的特征不明显，易与其他大气现象混淆，导致高误判率的发生。针对这些问题，本文

提出了一种基于深度学习的创新方法。首先，针对传统检测方法的局限性，本文改进了Mask R-CNN模型，

并引入了注意力机制和特征融合模块，显著提升了阵风锋的检测精度。其次，本文通过引入径向速度频

道信息并设计上下文分支，有效增强了模型对干扰要素的辨别能力，从而降低了误判率。此外，本文构

建了基于新一代多普勒天气雷达数据的三维阵风锋数据集，并通过数据增强技术扩充样本量，为阵风锋

的深入研究提供了充足的资源。实验结果表明，所提出的方法在提升阵风锋检测与识别准确性方面具有

显著优势，为阵风锋的研究及其业务化应用提供了新的理论基础和技术支持。 
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Abstract 
Gust fronts are common mesoscale meteorological phenomena that are frequently accompanied by 
severe weather events, posing significant threats to life and property. Accurate detection and iden-
tification of gust fronts are therefore of critical importance for disaster prevention and mitigation. 
However, several challenges persist in the detection of gust fronts, including data scarcity, strong 
regional specificity, suboptimal performance of traditional mathematical methods, difficulties in 
accurately identifying their shape and location, and limited generalization capability. Moreover, the 
subtle characteristics of gust fronts often lead to confusion with other atmospheric phenomena, re-
sulting in high false positive rates. To address these challenges, this paper proposes an innovative 
approach based on deep learning techniques. First, to overcome the limitations of traditional detec-
tion methods, we improve the Mask R-CNN model by incorporating an attention mechanism and a 
feature fusion module, significantly enhancing the detection accuracy of gust fronts. Second, to re-
duce false positive rates, we introduce radial velocity channel information and design a context 
branch to strengthen the model’s ability to distinguish between gust fronts and interfering elements. 
Additionally, we develop a three-dimensional gust front dataset using next-generation Doppler 
weather radar data and expand the dataset through data augmentation techniques, thereby provid-
ing a robust resource for gust front research. Experimental results validate the effectiveness of the 
proposed method in enhancing the accuracy of gust front detection and identification, offering new 
perspectives and tools for both research and operational applications in this domain. 
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1. 引言 

阵风锋是一种小尺度天气系统锋[1]，通常由成熟的雷暴或强对流风暴引发。当冷湿空气在地表下沉

并向外扩散时，会导致风速骤然增加，从而形成这一气象现象。作为一种灾害性天气，阵风锋近年来在

气象灾害防御中备受关注，主要原因在于其过境时往往伴随阵性大风和低空风切变，并可能触发新的对

流或增强已有的对流。这种天气现象对船舶航行、飞机飞行安全以及农作物生长等都构成威胁，可能引

发倒伏、损害等问题，进而对日常生活和人民生命财产安全产生重大影响。我国常年受到强对流天气的

严重影响，频发的暴雨、洪涝和冰雹等灾害对国民经济造成了巨大损失，因此引起了水利、气象和应急

管理等部门的高度重视。对阵风锋的探测与识别不仅有助于增强人们对气象灾害的理解，还能促使相关

部门及时采取应对措施，从而提升短期预警能力，尤其在应对这类灾害性天气时显得尤为重要。目前，

反射率因子(强度)图常被用于阵风锋的研究，因为它能够突出阵风锋的特征。在反射率因子图中，如图 1
中红色箭头所示，阵风锋通常表现为曲线或弧形回波，这在雷达气象学上也被称为窄带回波。通常一个

地区的阵风锋窄带回波的强度值会分布在一个固定的范围内。 
然而对阵风锋进行准确的识别一直是气象业务中的重难点。由于阵风锋的地域性且可供考究的数据

资料匮乏，而且现有的阵风锋检测大都采用传统数理方法，存在位置和形态模糊，缺乏泛化能力，效果

差等问题。另外由于阵风锋目标小，特征不明显，并且诸多自然界及大气干扰要素与阵风锋在雷达图上
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极为相似，导致检测出的阵风锋中误判率非常高。针对上述问题，本文结合深度学习技术与雷达数据，

自建了阵风锋数据集，并探索了目标检测算法在阵风锋检测中的应用。研究采用深度学习方法，聚焦于

阵风锋的定位检测与识别两个方面，利用神经网络模型的改进和阵风锋自身特征开展对这两方面的研究。

本文主要研究内容及贡献包括：(1) 基于新一代多普勒天气雷达(CINRAD)数据资料自建一套完整的阵风

锋三维数据集，通过人工标注和专家校对，构建了高质量的训练样本，并采用数据增强的方式来扩充数

据样本。(2) 在阵风锋检测任务中，提出了注意力机制和特征融合模块的方法。对 Mask R-CNN 基线模型

进行改进，设计了一种融合注意力机制和特征融合模块的阵风锋检测模型。(3) 在阵风锋识别任务中，引

入径向速度频道信息来丰富阵风锋输入特征，提出了多元数据融合与上下文分支的方法。 
 

 
Figure 1. The gust front detected on the radar image 
图 1. 雷达图像上个检测到的阵风锋 

 
本文组织结构安排如下：本章首先介绍了阵风锋检测及识别的研究意义与背景。第二章为文献综述，

主要讲述了国内外学者对阵风锋的研究以及识别方法的发展史。第三章主要阐述了本文的网络架构，提

出基于注意力机制的数据融合和上下文信息约束条件的阵风锋检测与识别模型。第四章介绍本文自建数

据集，并针对所提出的模型进行对比实验与分析。最后为结论与展望。 

2. 文献综述 

早期由于技术局限性，对阵风锋的研究主要集中在分析其形成机理、气流结构、雷暴引发的对周围

地区的影响，以及对阵风锋各方面特征的统计分析。随着研究的深入，科学家们受气旋识别技术的启发，

开始基于径向风速展开阵风锋的识别研究。其中，美国联邦航空局开发的机器智能阵风锋算法(Machine 
Intelligence Gust Front Algorithm, MIGFA [2])便是一个典型代表。此后，一些学者提出了函数模板和熵函

数匹配模板的方法。随着雷达技术的不断发展，研究人员利用机场监视雷达(Airport Surveillance Radar, 
ASR [3])和终端多普勒天气雷达(Terminal Doppler Weather Radar, TDWR [4])设计出了更具针对性的阵风

锋识别算法。除此之外，Braham 等人[5]与 Byers 等人[6]指出，雷暴对周边局部地区的影响远远超过雷暴

本身带来的影响。日本气象专家 Fujita 等人[7]认为阵风锋蒸发冷却会带来压力上升。美国国家气象局气
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象学家 John Goff 对风暴和阵风锋的气流结构问题进行了详细分析。Wihelmson [8]表明雷暴的外流可以触

发多单元风暴中新的对流单元的形成。Zronic 和 Lee 和 Klingle 等人[9]统计分析了阵风锋的多普勒雷达回

波特征。阵风锋从出生到消亡时间短，空间尺度小，给检测识别造成了很大难度。国内学者通过分析大

量阵风锋天气过程的实例，设计出了基于径向风速、切向风切变的组合计算方法和梯度法，从而实现了

阵风锋识别算法的突破。尽管 MIGFA 算法已在许多机场得以应用，但由于其基于人为定制的模板，主要

依赖人工采集的特征，存在主观性强、缺乏普适性的缺点。随着计算机硬件和视觉技术的进步，深度学

习技术在计算机视觉领域已逐渐超越了传统方法。夏文梅、慕熙昱、徐芬[10]等人研究了发生在中国南京

的一场由强中尺度对流引发的阵风锋过程，运用了在地面观测场中实时观测到的气压、相对湿度、气温

等资料统计了大气折射指数，并研究了在阵风锋经过前后大气折射指数的不同特征，同时发现了阵风锋

在多普勒速度场中体现出了鲜明的线状综合切变特征，可运用该特性制定阵风锋的自动识别方法。同时

通过该技术，还可以更高效地对阵风锋的发展过程及其移动方向进行了预测。国内学者首次将深度学习

应用于阵风锋检测，结合雷达数据，利用目标检测技术，取得了比传统方法更为全面的特征提取和更为

客观的结论。然而，阵风锋的复杂性——如其微小的尺寸、不断变化的形状和强度，以及受地理和环境

因素的干扰——意味着技术应用需要根据地方数据的特点进行调整。目前气象业务仍缺乏一种稳定、完

善的阵风锋识别方法。尽管由于数据集不足和体系不完善，深度学习在阵风锋识别领域的研究还较为有

限，但其技术在这一领域具有巨大的应用潜力。 
近年来，虽然深度学习中的目标检测技术在气象学领域被应用甚广，但都是用于研究热带气旋，海

浪波高等十分成熟的任务。而阵风锋在雷达图表现为窄带弱回波尺度小，特征不明显，且长短、强弱、

走向等特征变化多端，并且还无任何可用的公开数据集，即使获取到了雷达数据资料，其中采集到的有

效阵风锋样本都屈指可数，因此基于深度学习的阵风锋检测是一个极为复杂且艰难的任务，该研究领域

暂时还基本处于空白阶段，我国目前也没有一种真正能推广到业务化的阵风锋自动识别算法。目前仅有

国内学者徐月飞[11]等在质量控制之后的业务化雷达 PUP 数据的基础上，通过卷积神经网络提取阵风锋

在雷达图像上的特征，利用 Faster RCNN [12]模型和 Inception V2 [13]网络提出了阵风锋的图像识别算法，

取得了 74%的识别正确率。 

3. 本文方法 

3.1. 模型框架 

 
Figure 2. CF-Mask RCNN model diagram 
图 2. CF-Mask RCNN 模型图 
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本文提出了一种基于注意力机制和特征融合模块的阵风锋检测与识别模型 CF-Mask RCNN (Mask 
RCNN + CBAM + FFM)。并且在此模型基础之上，设计了上下文分支，增强了模型对干扰要素的识别能

力。该模型能够更好地关注输入数据中小目标的重要特征，提高模型检测精度，为阵风锋检测任务提供

了一种新的解决方案。模型如图 2 所示。主要包括主干(Backbone)，区域推荐(RPN, Region Proposal Net-
work)，上下文分支三个模块。 

3.2. 主干(Backbone)模块 

Mask RCNN 是一种基于锚框的多尺度检测模型。多尺度检测是指在图像中检测目标时，不仅要考虑

目标在图像中的绝对位置，还要考虑目标在不同尺度下的大小和形状变化。为了实现多尺度检测，Mask 
RCNN 采用了特征金字塔网络(Feature Pyramid Network, FPN)，特征金字塔网络通过在卷积网络中添加额

外的分支和池化层，以不同的比例从图像中提取出多尺度的特征，从而能够在不同尺度特征图下检测出

不同大小的目标。具体地，Mask RCNN 在不同尺度下生成了不同宽高比的锚框，这样可以很好地缓解多

个物体重叠导致漏检的情况，然后对这些锚框进行分类和边界框回归操作，以检测出图像中的目标。与

传统的目标检测算法相比，Mask RCNN 不仅可以检测目标，还可以对目标进行实例分割。这种实例分割

可以帮助更加精细地理解图像中的细小目标，从而更好地支持图像分析和计算机视觉应用，具有很强的

通用性和扩展性。本文在 Backbone 引入 CBAM 注意力机制，使模型加强对输入数据中小目标的关注，

从而提高模型精度。同时，在 FPN 处融合一个特征融合模块[14] (Feature Fusion Module, FFM)，丰富 FPN
的全局信息，让模型能够在不同分辨率的特征图中更有效地检测阵风锋。 

3.2.1. CBAM 
在自定义锚框尺寸方面，本文采用了逐层缩减为原尺寸的 1/2 的方法，将锚框尺寸集中于小目标区

域，减少干扰信息，从而提高模型检测精度。其次，在 Backbone 的 ResNet 残差网络中引入 CBAM (Con-
volutional Block Attention Module)注意力机制。如图 2~3 所示，通过在 ResNet 的基础块中添加通道(Channel 
Attention Module, CAM)和空间注意力模块(Spatial Attention Module, SAM)，可以实现对特征的自适应加

权，卷积模块(conv block)也是如此，这样做可以提高 ResNet 对重要信息的关注度，尤其是更好增强小目

标的特征表达，抑制冗余信息影响，进而提高模型检测精度。 
 

 
Figure 3. The identity block module in Resnet incorporates the CBAM attention mechanism 
图 3. Resnet 中的 identity block 模块融合 CBAM 注意力机制 
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3.2.2. FFM 
本文还引入了特征融合模块(FFM)，特征融合模块是 ExFuse 框架中的核心构件，致力于解决传统语

义分割模型在特征整合过程中遇到的语义层次与空间分辨率不一致的问题。FFM 通过一系列创新策略，

包括层重排(Layer Rearrangement)、语义监督(Semantic Supervision)、语义嵌入分支(Semantic Embedding 
Branch)、显式通道分辨率嵌入(Explicit Channel Resolution Embedding, ECRE)以及密集相邻预测(Densely 
Adjacent Prediction, DAP)，有效地桥接了低级特征与高级特征之间的语义与分辨率差异。这些策略的融

合不仅增强了低级特征的语义深度，也提升了高级特征的空间精度，从而显著提高了语义分割的准确性

和鲁棒性。如图 4 所示，在 FPN 多尺度特征融合的基础上，利用不同扩张率的扩张卷积来获取不同感受

野的语义信息，丰富 FPN 的上下文信息，进而增强小目标的特征表达，更有效地检测阵风锋。 
 

 
Figure 4. FFM structure diagram 
图 4. FFM 结构图 

3.3. 公式 

RPN [15] (Region Proposal Network)又名区域推荐的网络，用于帮助网络推荐感兴趣的区域。Mask 
RCNN 完成对物体的检测、分类、分割三个任务，而检测需要定位，也就是要得到目标的位置，先生成

一系列锚框，然后通过一定的规则来筛选。在前面通过 Backbone 和 FPN 得到了增强后的特征，现在就

需要在该特征上使用 RPN 结构。这里需要说明一点，模型要在这几层特征图之间根据 Region Proposal 切
出 ROI(Region of Interest)进行后续分类和回归预测，然后选择最合适尺度的 Feature Map 来切 ROI 区域。 

3.4. 上下文分支模块 

阵风锋过境时除了伴随着强雷暴，往往还伴随大风气象，在速度场中表现为径向速度辐合(切变)，其

中也包含了丰富的重要信息，阵风锋既和强度值有关，也和径向速度值相关，因此对于阵风锋的研究，

需要综合考虑多个气象要素，以更好地理解阵风锋的形成机理和检测识别。为了丰富阵风锋在识别过程

中的数据信息，本文把强度值和径向速度值进行数据融合[16]后进行了对比实验，加入径向速度信息将其

作为额外输入通道，以辅助识别阵风锋。根据收集到的阵风锋上下文约束条件信息和处理规则，加入新

的打分方式，根据 RPN 网络输出的分类、回归信息，经过 NMS 得到最终的 ROIS，根据新的打分方式，

进行得分高低排序，提取得分最高的 6000 个锚框，并提取在 RPN 层后的 ProposalLayer 层第一次修正及

删除超界 ROI 后添加一个约束条件的上下文约束条件信息的分支，获取 ROIS 的坐标，并根据上下文约

束条件信息分支中的处理规则进行保留 2000 个 ROIS，来进入最终的分类、回归、分割操作。 
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3.5. 损失函数 

本文提出的算法的核心是通过多任务的损失来计算 ROI(感兴趣)区域的输出结果。基于 Mask RCNN
的阵风锋识别算法的损失函数[17] totalL 的计算方法如公式(1)和(2)所示： 

{ }( ),total i i ROIL L P t L= +                                  (1) 

ROI cls box maskL L L L= + +                                  (2) 

其中 RPN 层中损失函数如(3)所示： 

{ }( ) ( ) ( )* *1 1, , ,i
i i cis i i box i i

i icis box

L P t L P P P L t t
N N

λ= + ⋅∑ ∑                       (3) 

其中 λ表示回归损失的权重， λ越大表示越重视回归损失函数对 RPN 整体损失的贡献，而 λ越小则表示

回归损失函数占比越小，且越重视回归损失函数对 RPN 整体损失的贡献。对于在 ROI 区域，由于 Mask 
RCNN 模型是集分类、检测、分割于一体的多任务模型，所以其损失函数也由被模型定义的多任务损失：

Loss = Lcls (分类) + Lbox (检测) + Lmask (分割)。Lcls 和 Lbox 是 Faster RCNN 中的损失函数，而 Lmask
则是 mask 分支中的 sigmoid 二分类损失。 

(1) 分类损失(Lcls) 
Lcls：本文是基于阵风锋的单目标检测，只需预测其是热带气旋或者不是热带气旋，计算方法如公式

(4)所示，其中 y 为真实类别数值 0 或者 1，p 为预测类别的概率值(数值大小在 0 到 1 之间)： 

( )( ) ( ) ( )log 1 log 1Lcls y p y p= − + − −                              (4) 

(2) 检测损失(Lbox) 
Lbox：表示边框回归损失函数，表示目标的检测框坐标损失程度，计算方法如公式(5)所示，其中 x，

y 代表目标检测框的中心坐标，w，h 分别是目标检测框的宽和高， it 是目标检测框的四个参数化构成的

坐标向量计算值， *
it 是目标检测框的四个参数化构成的坐标向量期望值，smoothL1 是鲁棒损失函数。 

{ }
( )*

, , ,

   1 i i
i x y w h

Lbox smoothL t t
∈

= −∑                                 (5) 

边框回归函数中四个坐标参数化计算如公式组(6)所示： 

( )x a at x x w= − ; ( )y a at y y h= −  

( )logw at w w= ; ( )logh at h h=                                 (6) 

( )*
x a at x x w= − ; ( )* *

y a at y y h= −  

( )* *logw at w w= ; ( )* *logh at h h=  

其中 x 、 ax 、 *x 分别表示目标检测框计算值、anchor 框、目标检测框期望值的 X 坐标，y、w、h 也同理。

对于 smoothL1 [18]函数的计算公式如(7)所示： 
20.5 , 1

1
0.5,
x x

smoothL
x other

 <=  −
                                 (7) 

(2) 掩膜损失(Lmask) 
Lmask：对于每一个 ROI，mask 分支定义一个 2Km 维的矩阵表示 K (类别)个不同的分类对于每一个

m × m 的区域。对于每一个像素，都是用 sigmoid 函数求交叉熵，得到平均交叉熵误差 Lmask。对于每一

个 ROI，如果检测得到 ROI 属于哪一个分类，就只使用哪一个分支的交叉熵误差作为误差值进行计算。

这样的定义使得网络不需要去区分每一个像素属于哪一类，只需要去区别在这个类当中的不同分别小类。
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最后可以通过与阈值作比较输出二值 mask。将分类的任务交给之前的 classification 分支。简而言之就是

先确定这个 RoI 是哪个类，而本文只需要检测阵风锋一个类别，然后网络只需生成 1 个类的 mask，然后

一个一个像素对应，最后使用平均二值交叉熵损失计算 Loss，如公式(8)所示： 
2

mask iL km=                                      (8) 

公式中，m 代表像素， 2m 表示在 mask 分支对每个 ROI 区域产生 m × m 尺寸大小的掩膜，i 表示当前 ROI
区域多代表的类别，K 表示当前图片下阵风锋的数目多少，基本上图中都只有 1 个。 

3.6. 评价指标 

在计算机视觉领域的目标检测任务中，为了评估模型性能和检验方法可行性，评价指标通常包括：

精确率[19]、召回率、交并比等。在阵风锋检测领域的气象应用实际需要中，通常加入判别正确率，误判

率及漏判率等指标，作为推广到业务化的重要依据。交并比(IOU) [20]用来衡量目标检测算法的对象定位

精度，IOU 是目标检测的预测框和标签框之间的交集与并集的比值，数值越大，说明目标检测算法定位

越准确。在实际过程中一般会设定一个 IOU 阈值(threshold)，如果 IOU > threshold，对象将被识别为“成

功检测”，否则将被识别为“错误”。除此之外，本文也采用传统的分类评价指标 PR 曲线，曲线是由精

确率与召回率绘制而成，其代表的是两者的关系，曲线以下的面积就是特定目标的检测精度 AP，若是多

类别目标检测，则采用各类别平均精度(mAP)作为性能评价指标。一般情况下，将召回率设置为横坐标，

精确率设置为纵坐标。 
在阵风锋识别领域内，从业务应用角度出发，结合实际需要，阵风锋识别算法一般都采用气象领域

的规定指标去衡量一个算法是否成熟，为了评价算法的泛化性能，更多的是在算法中引入判别正确率、

误判率、漏判率这些阵风锋识别领域的权威性指标作为最终评价指标。 

( )Acc x x y z= + +                                    (9) 

( )PW y x y= +                                    (10) 

( )pL z x z= +                                     (11) 

其中 Acc 、 PW 、 PL 分别指的是判别正确率、误判率、漏判率，式(9)、式(10)、式(11)的 x、y、z 分别指的

是判别正确数、误判数和漏判数。 

4. 实验与结果 

4.1. 数据集 

本文所使用的数据来源于多普勒天气雷达[21]，涵盖了 2013 年至 2016 年期间河南省多个城市(包括

洛阳、驻马店、商丘、南阳、郑州、南阳、濮阳、三门峡)采集的雷达体扫数据。经过标准化处理后，为

生成雷达图，将选取 0.5 度仰角层、半径 200 公里内的反射率因子和径向速度两个频道的雷达 PPI 数据

转换为图片形式存储，如图 5 所示。 
本文采用 Labelme [22]图形图像可视化标注工具，采用了手动人工逐点标注的方法，以提高阵风锋检

测和分割的准确性。标注数据经过数据增强，如随机旋转、随机裁剪水平/竖直翻转，得到了一个数据量

更为庞大的阵风锋实例数据集，数据增强后共收集到含有有效阵风锋样本的雷达反射率因子数据图 7782
张。本文选择了时间范围为 2016 年 5 月到 2016 年 12 月的 100 张未经过数据增强的原雷达反射率因子数

据图作为测试集，将数据增强后的雷达反射率因子数据集按照 9:1 的比例划分为训练集和验证集。具体

地，训练集用于模型的训练过程，验证集用于模型的调参和评估，而测试集则用于测试模型在未见过的

数据上的表现。实验数据分布如表 1 所示。实验 4.3 在以上数据集的基础上，引入了径向速度数据频道
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数据，采用同样的方法划分数据集。 
 

 
Figure 5. From left to right are the reflectivity factor pattern examples, radial velocity pattern 
图 5. 从左至右依次为反射率因子图样例、径向速度图样 

 
Table 1. Distribution of experimental data sets 
表 1. 实验数据集分布情况 

实验数据分布/张 时间范围 数量/张(数据增强前) 数量/张(数据增强后) 
数据总量 2013~2016 1297 7782 
训练集 2013.1~2015.9 1077 7003 
验证集 2015.10~2016.4 120 779 
测试集 2016.5~2016.12 100 0 

4.2. 基于注意力机制和特征融合模块的阵风锋检测 

本文提出的 CF-Mask RCNN 模型相对于基线模型在缩减锚框尺寸的基础上，主要做出了以下两个方

面的改进，具体内容如下：(1) 引入 CBAM 注意力机制；(2) 引入特征融合模块(FFM)。为验证两个改进

部分对模型的影响，本节通过控制变量法，分别同时对 CF-Mask RCNN 网络模型中改进的两个方面做了

四个模型实验：基线模型 Mask RCNN；仅引入了 CBAM 注意力机制的模型 Mask RCNN + CBAM；仅融

合了特征融合模块的模型 Mask RCNN + FFM；引入了 CBAM 注意力机制且融合了特征融合模块的模型

CF-Mask RCNN (Mask RCNN + CBAM + FFM)。通过前期实验，模型所采用的优化参数包括：ResNet 为
主模块，初始学习率 0.001，Adam 优化器，Batch Size 为 8 以及 epoch 为 50。 

 
Table 2. Experimental result 
表 2. 实验结果 

模型 判别准确率(%) 漏判率(%) 误判率(%) 
Mask RCNN 78.04 9.56 17.52 

Mask RCNN + CBAM 79.30 6.01 17.36 
Mask RCNN + FFM 78.79 6.32 17.53 

CF-Mask RCNN 80.49 4.35 16.46 
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从图 6 可知，本章提出的 CF-Mask RCNN 模型的 PR 曲线最靠近右上方，包含了其他模型的 PR 曲

线，据此可以看出 CF-Mask RCNN 模型性能明显优于其他模型。由 PR 曲线下方的面积值可知，原基线

模型是最低的，CF-Mask RCNN 模型与其相比较高出了 0.018，其它单一模块的模型的面积值介于 CF-
Mask RCNN 和 Mask RCNN 之间。并且从表 2 中的实验结果可以得知，在判别正确率上，CF-Mask RCNN
模型高于基线模型 2.45%，其余单一模块改进也有略微提升；在漏判率上，CF-Mask RCNN 较基线模型

下降了 5.21%，效果明显，表明本节对根据阵风锋特点所作的改进起到了明显作用；而在误判率上，CF-
Mask RCNN 虽然相较于其他模型略微下降，但误判率依然很高，几乎是判别正确率的 1/5，这不符合气

象领域的业务化要求，还需要进一步研究改进。 
 

 
Figure 6. PR graph 
图 6. PR 曲线图 

4.3. 正文基于多元数据和上下文约束条件分支的阵风锋识别 

上述实验结果表明虽然能够精准检测阵风锋，但以气象业务推广的角度来看，从阵风锋检测的气象

指标可以看出，误判率仍然较高，排除干扰要素，减小误判率，精准识别阵风锋是作为成熟的阵风锋检

测业务算法的后续工作。本节从两方面对数据进行处理：(1) 数据融合：将径向速度信息与雷达反射率因

子数据结合，形成 RGBV 四通道输入，丰富了模型的输入数据，使模型能更全面地学习阵风锋的特征，

提高识别准确性。(2) 添加上下文约束条件分支：将检测框对角线长度在 35~130 的像素距离范围内的进

行保留；环境上下文信息：根据色标 RGB [23]值去加环境上下文信息约束。雷达干扰波的处理：以雷达

站为原点建立坐标系，产生的预测框提取四个点的坐标信息产生两条斜线(左上到右下，右上到左下)，即

y = ax + b，再取 x 或 y = 0，算截距 b，取合理范围−10~10 之间，若截距在此范围内，则为雷达干扰波且

直接不做识别。本节对比实验包括：(1) 实验一：4.2 中的 CF-Mask RCNN 模型在原数据上的实验；(2) 实
验二：用 4.2 中的模型和融合了径向速度信息数据的实验；(3) 实验三：对添加了上下文约束条件分支的

模型用原数据实验；(4) 实验四：对添加了上下文约束条件分支的模型和融合了径向速度信息数据的实

验。 
从表 3 中得出，无论是数据融合还是添加上下文信息分支后误判率均有下降，因此误判率高这一问

题得到明显改善，在实验 4 中，测试集里的 100 张雷达反射率因子图共有 69 条阵风锋实例结果，训练好
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的上下文约束条件信息分支的模型共检测 74 条阵风锋，其中检测正确的有 67 条，误判 7 条，漏判 2 条。

综合来看，与实验 1 中未做本节改进的模型比较，根据表中阵风锋气象领域[24]的业务指标来看，实验 4
虽然漏判率下降不明显，但误判率却下降了 7 个百分点，对于误判率高这一妨碍推广应用的问题得到解

决，并且识别正确率也得到了 7.7 个百分点的提高。从图 7 中可以看到，在进行微调参数及数据接入后，

4 个实验在训练过程中，经过 50 个 Epoch [25]迭代后，模型都取得了较好的拟合效果。实验 4 为本文添

加了上下文约束条件的分支和融合了径向速度信息数据的实验，相比前面 3 个实验的损失函数收敛速度

[26]更快，并且损失函数值也有轻微减小。根据消融实验结果可以很好地证明了本文所提出设计思想的正

确性，可以看出本章对输入数据方面的改进和上下文信息分支的添加可以帮助模型更好地识别阵风锋。 
 

Table 3. Experimental result 
表 3. 实验结果 

方法 判别准确率(%) 漏判率(%) 误判率(%) 
CF-Mask RCNN 80.49 4.35 16.46 

CF-Mask RCNN + 径向速度 80.51 5.71 11.14 
CF-Mask RCNN + 上下文约束 82.17 4.32 11.92 

CF-Mask RCNN + 径向速度 + 上下文约束 88.16 2.90 9.46 

 

 
Figure 7. Experimental Loss comparison 
图 7. 实验 Loss 对比 

5. 结论与展望 

阵风锋是关键的中小尺度天气现象，对人类生活和环境有深远影响，是气象学的重要研究对象。传

统上，阵风锋研究侧重于其形成机制和物理结构，但随着灾害性事件的增多，研究开始向定位检测、识

别、路径预测和强度区分等更深层次发展。传统方法虽然取得进展，但受限于研究人员的专业水平和主

观性。近年来，人工智能和深度学习技术在图像识别领域的突破为气象研究提供了新工具。本文利用深

度学习技术，结合新一代多普勒雷达数据，改进现有模型，通过缩减锚框和融合多元数据信息，提出了

一个阵风锋检测模型和基于上下文约束的识别方法，为阵风锋研究开辟了新路径。本文主要的研究工作

内容如下： 
(1) 针对无任何公开数据集这一难题，本文基于 2013~2016 年河南省七个城市的 CINRAD 雷达数据

资料，自制一套三维度的阵风锋数据集，并对其进行手动标注标签；对于阵风锋实例数据仍然较为匮乏，
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本文采用数据增强的方式来丰富数据样本。 
(2) 针对阵风锋检测任务，提出了一个基于双维度注意力机制和特征融合模块的阵风锋检测模型。通

过对阵风锋检测的任务分析，通过在自建数据集上用基于单阶段和两阶段的代表性模型进行对比试验，

选择 Mask RCNN 为基线模型，并且对该基线模型添加 CBAM 注意力机制模块与 FFM 特征融合模块，

侧重于阵风锋特征信息的表达，使得模型在复杂的雷达图背景下能更好地实现阵风锋检测。 
(3) 在阵风锋经过深度学习模型初步检测后，为了进一步降低误判率，从干扰要素中精准识别阵风

锋，提出添加一个上下文信息约束条件的分支，综合特征的上下文信息分支，并且可以根据实际需求和

情况进行调整，以适应模型更好的识别阵风锋特征。 
未来研究将结合环境条件，利用轻量级网络提高检测速度，以满足气象业务需求。最后，本文尝试

了数据融合和上下文信息约束分支，但仅使用了径向速度信息，且约束条件未针对不同数据集进行优化。

后续工作将探索融合更多频道信息，并针对不同雷达数据集调整约束条件，以提高阵风锋检测的准确性

和效率。 
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