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摘　要　温带气旋是中纬度地区重要的天气系统，对全球天气及气候均具有深远影响。锋面系统是温带气旋的关

键结构，其精准识别对于提高天气预报的准确性至关重要。近两年来，深度学习方法开始在锋面自动识别领域得

到应用，然而针对欧亚大陆的锋面自动识别研究较少，并且多集中于单类锋面的检测，实现冷锋和暖锋的同步识

别与分类仍然存在较大困难。因此本文提出了一种基于 DETR（DEtection TRansformer）模型的冷暖锋同步识别

方法 DETR-FRO（DETR-FRONT）。该方法利用海平面气压、850 hPa的温度平流、温度及相对湿度等气象变量

构建 RGB特征图像，并结合人工冷暖锋标签集训练 DETR模型，实现了冷暖锋自动同步识别与分类。DETR-
FRO改进了原 DETR模型的输送通道，引入多个气象变量构建 RGB特征图像以提升锋面特征表达能力，使得冷

暖锋均有较好的识别效果。多维度验证结果表明，该方法能够同步识别欧亚大陆温带气旋的冷暖锋，并且具有较

高的准确性和稳定性。在典型暴雪个例的应用中，DETR-FRO模型能够准确还原冷锋、暖锋及其演变过程，且

识别结果与动力、热力要素场有较好的匹配，进一步验证了该模型的泛化能力与气象可解释性。这一改进也为天

气预报和温带气旋的研究提供了新的技术支持。此外，基于 DETR-FRO构建的 1995～2024年长时间序列锋面数

据集，从气候尺度揭示了欧亚大陆温带气旋冷暖锋频率的季节分布特征，有利于加深温带气旋冷暖锋气候特征研

究的理解。
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Abstract　An extratropical cyclone is an important weather system in mid-latitude regions and has a profound impact on
global weather and climate. The frontal system is a key component of the cyclone, and its accurate identification is crucial
for improving the accuracy of weather forecasts. In recent years, deep learning methods have been applied to automatic
frontal  recognition,  but  research  on  frontal  identification  over  the  Eurasian  continent  has  been  limited,  with  a  focus  on
detecting  single-type  fronts.  Achieving  simultaneous  recognition  and  classification  of  cold  and  warm  fronts  remains  a
major challenge. Therefore, this paper proposes a method for the synchronous recognition of cold and warm fronts based
on the Detection Transformer (DETR) model called DETR-FRONT (DETR-FRO). This method constructs RGB feature
images  using  meteorological  variables,  such  as  sea  level  pressure,  temperature  advection,  temperature,  and  relative
humidity  at  850  hPa.  The  DETR model  is  trained  using  an  artificially  created  cold  and  warm front  label  set,  enabling
automatic  synchronous  recognition  and  classification  of  both  types  of  fronts.  DETR-FRO improves  the  original  DETR
model  by  enhancing  its  transmission  channel  and  incorporating  multiple  meteorological  variables  to  construct  RGB
feature images. This modification strengthens the ability of the model to capture and express frontal features, leading to
improved recognition performance for cold and warm fronts. Multidimensional validation results show that DETR-FRO
can simultaneously identify cold and warm fronts in extratropical cyclones over the Eurasian continent with high accuracy
and stability. In a typical snowstorm case study, the DETR-FRO model accurately reconstructs the cold and warm fronts
and  their  evolution  processes.  The  recognition  results  are  consistent  with  dynamic  and  thermodynamic  fields,  further
confirming  the  model’s  generalization  ability  and  meteorological  interpretability.  This  improvement  provides  new
technical support for weather forecasting and the study of extratropical cyclones. In addition, the long-term frontal dataset
created using DETR-FRO, covering the period from 1995 to 2024, reveals the seasonal distribution characteristics of cold
and warm front  frequencies  in  extratropical  cyclones  over  the  Eurasian continent  at  the  climate  scale.  This  information
contributes to a deeper understanding of the climatic characteristics of cold and warm fronts in extratropical cyclones.
Keywords　Extratropical Cyclone, Front Identification, Deep Learning, DEtection TRansformer (DETR) model

 1    引言

温带气旋是中纬度地区典型的斜压性低压系

统，在全球大气环流中发挥着关键作用（张颖娴

等, 2012），其发展演变不仅主导着日常天气的变

化，还可引发包括强风、暴雨暴雪、风暴潮在内的

多种灾害性天气（王新敏等, 2007; 刘蕊, 2024; 杜晓

丹, 2024），对社会生产和人类活动造成重大影响。

与热带气旋不同，温带气旋常伴有锋面系统，而锋

面系统是温带气旋的核心特征，也是驱动天气演变

的关键动力结构（Schultz and Vaughan, 2011）。不同

类型的锋面可引发不同的天气现象和灾害，例如，

冷锋的推进容易触发强对流降水和剧烈天气过程

 （Smith  and  Reeder,  1988; Hobbs  et  al.,  1990; Catto
and Pfahl, 2013）。暖锋则主要带来持续性降水（孙

淑清和高守亭, 2005），而锢囚锋阶段往往对应气旋

成熟期，此时降水最强，天气影响最显著（Schultz
and Vaughan, 2011）。因此，锋面在温带气旋的发

生发展中起着至关重要的作用，其演变特征直接影

响天气过程的强度和持续时间。为了提高中高纬度

地区的天气预报能力，减轻气象灾害影响，深入研

究温带气旋中的锋面系统具有重要的科学价值和现

实意义。

目前，天气预报业务中的锋面分析主要依靠人

工分析，并且依赖于预报员的主观经验积累

 （McCann  and  Whistler,  2001）。因此，研究人员

提出了多种锋面自动识别技术。这些方法目前主要

分为两大类（Qin et al., 2024b; Justin et al., 2025）：
一类是传统的数值锋面分析方法（Numerical
Frontal  Analysis  methods，NFA），它是基于各种

气象要素的客观识别算法；另一类则是基于深度学

习（Machine Learning/Deep Learning，DL/ML）的

方法，主要通过神经网络模型实现锋面自动识别。

NFA方法最早是由 Renard and Clarke（1965）
提出的，通过定义一种基于网格数据的热锋面参数

 （Thermal  Frontal  Parameter，TFP），使用 TFP的

最大值区域来定位锋面。但由于当时湿度场分析不

可靠等原因，所得结果并不十分理想。Hewson
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 （1998）提出了基于热锋面参数（TFP）和两个遮掩

变量的锋面定位方法。McCann and Whistler（2001）
在 Hewson（1998）的基础上，分析了该方法在锋

线识别中的局限性，并提出了优化方案：采用

700～1000 hPa的厚度作为锋面定位计算的变量，

以减少地形的影响，并通过锋面平流算法计算锋面

速度来判断锋面的性质。此外，不少研究基于不同

要素的分布特征，提出了多种改进的锋面识别方法。

Berry et al.（2011）和 Catto et al.（2012）使用两个

阈值速度将锋面分为三种类型；Simmonds et  al.
 （2012）提出了基于风场矢量特征的锋面识别方法；

Parfitt et al.（2017）采用等压相对涡度和水平温度

梯度归一化乘积超过阈值的区域进行锋面定位；

Hénin et al.（2019）基于温度平流区分了暖锋和冷

锋；Feng et al.（2021）提出了一种冷锋自动识别方

案，结合 TFP和温度平流来识别冷锋区域，并提取

暖界作为冷锋。NFA方法能够快速地给出锋面点

所在的位置，但大多数方法在将这些点连成锋面线

条时还存在困难，且阈值的选取仍有一定的主观性。

近年来，得益于大量高质量的气象数据，深度

学习方法在气象领域有了很大的发展（曾康等 ,
2024）。基于深度学习的锋面自动识别技术也开始

得到发展。Biard and Kunkel（2019）以温度、比

湿、气压以及纬向风和经向风速场作为输入训练了

一个二维卷积神经网络，在北美洲 2003～2015年
期间成功检测出高达 90%的分析锋面。Lagerquist
et  al.（2019）采用卷积神经网络（Convolutional
Neural Network，CNN）识别网格数据中的锋面，

并提出了一种后处理方法，通过将概率网格转换为

具体的锋面对象，提高了检测结果的可解释性。

Niebler et al.（2022）在九个气压层上使用五个输

入变量进行训练，在一定程度上识别了美国和德国

区域内的冷锋、暖锋、准静止锋和锢囚锋，与

Biard and Kunkel（2019）相比，他们将气压变量

替换为垂直速度，以增强对锋面结构的捕捉能力。

Justin  et  al.（2023）则采用了 UNet  3+网络架构，

并基于 ERA5再分析数据进行分组训练，其研究

与 Lagerquist et al.（2019）相比，有效提升了模型

对美国区域内冷锋、暖锋和锢囚锋的识别能力。此

外，Qin et al.（2024a）针对欧亚大陆提出了一种

基于 Mask R-CNN的冷锋识别方法，在连续时间

序列和极端降水事件中展现了较高的准确性和有效

性。近年来，基于 Transformer架构的 DETR模型

在目标检测与分割任务中表现优异（Carion et al.,
2020）。在此基础上，Qin et  al.（2024b）将卫星

云图数据引入 DETR模型中，为准确确定冷锋的位

置和形态提供了新见解。与一些依赖拟合的 NFA
方法相比，基于深度学习的图像识别方法能够直接

提取锋线，并减少人为阈值设定带来的局限性。

上述研究工作推动了锋面识别的自动化，同时

也有利于锋面活动长期特征的研究。然而目前针对

欧亚大陆的锋面识别研究仍相对较少，且大多数研

究仅关注单类锋面（如冷锋或暖锋）的研究。现在

常用的模型 DETR在输入方面也存在一定局限：

原始 DETR模型以 RGB三通道图像作为输入，这

在一定程度上限制了气象特征的表达能力。在以往

的锋面识别研究中（Qin et al., 2024b, 2025），冷锋

识别通常依赖于 850 hPa的温度平流（Temperature
Advection，advt）、温度（T850）和海平面气压（Sea
Level Pressure，SLP）等要素，而暖锋识别更侧重

于 advt、T850 以及 850 hPa的相对湿度（Relative
Humidity，RH）等气象要素。仅依赖 RGB三通道

输入的原始 DETR模型，难以兼顾多种关键气象

要素，从而在冷暖锋的同步识别中表现受限。此外，

Qin et al.（2025）研究发现，与冷锋相比，暖锋及

其锋区的特征通常更弱，导致暖锋的识别难度显著

高于冷锋。基于此，本文将提出一种基于 DETR
模型的欧亚大陆温带气旋中冷暖锋同步识别方法

DETR-FRO，创新性地引入了四通道气象要素输入，

突破原始模型的输入要素种类的限制，克服了冷暖

锋同步识别中暖锋识别率较低的问题。该模型输出

的温带气旋冷、暖锋的长期数据集，将有利于加深

温带气旋发生发展机制的理解。

 2    资料和方法

 2.1    资料

本文使用的主要资料：

 （1）1995～2024年欧洲中期天气预报中心

 （ European  Centre  for  Medium-Range  Weather
Forecasts，ECMWF）提供的 EAR-5逐小时再分析

资料，水平分辨率：0.25°×0.25°，气象要素包括：

1000～500  hPa层次的温度、u、 v 风场和比湿，

850 hPa的相对湿度，海平面气压场，10 m风场以

及逐小时累计降水量和降雪量。

 （2）美国国家海洋和大气管理局（National
Oceanic and Atmospheric Administration，NOAA）提

4 期 宋丹凤等：基于 DETR模型的欧亚大陆温带气旋冷暖锋自动识别研究
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供的逐 3小时地球静止红外通道亮度温度，空间分

辨率为 0.07°×0.07°。
如无特别说明，本文所用时间均为协调世

界时。

 2.2    方法

×

图 1展示了本文提出的基于 DETR模型的欧

亚大陆温带气旋中的冷暖锋识别方法 DETR-FRO
的整体工作流程。包含以下三部分：（1）通过人

工分析冷暖锋的位置构建用于深度学习的标签集；

利用 SLP、advt、T850 及 RH等四个关键气象要素，

通过 1 1卷积将其整合为 RGB三通道伪彩色图像，

生成 RGB特征图像训练集（构建过程如图 1紫色

虚线框所示）；（2）将构建好的 RGB特征图像训练

集及其对应的锋面标签（如图 1红色虚线框所示）

一同输入 DETR模型网络（如图 1中黑色虚线框所

示）进行训练，得到 DETR-FRO冷暖锋识别模型；

 （3）将待识别的 RGB图像输入训练好的 DETR-
FRO模型，获得对应的冷暖锋识别结果（如图 1
蓝色虚线框所示）。为了进一步说明该方法的实际

应用效果，下面以 2008年 8月 25日 12时的气象

数据为例，详细介绍该识别方法的具体实现过程。

 2.2.1    生成冷暖锋标签集

首先构建人工冷暖锋标签集，具体步骤如下：

 （1）随机选取 2008年、2009年和 2014年三年的

数据作为训练样本，2015年全年数据作为测试集；

 （2）针对欧亚大陆区域（10°～70°N，0°～155°E）

绘制 4年逐 12小时的 850 hPa与地面的气象要素

图像；（3）根据等温线分布特征、冷暖平流和闭

合低压等天气系统特征，逐一对每个时次的气象图

像进行人工冷暖锋分析。如图 2所示，2008年 8
月 25日 12时在黑海北部（50°～60°N，30°～50°E），
蒙古高原（40°～50°N，60°～80°E），贝加尔湖南

侧（45°～50°N，110°～120°E）均存在闭合低压中

心，并且等温线密集，伴有明显的冷暖平流。因此

我们在这 3处地区分别分析冷锋（绿色粗实线）、

暖锋（黄色粗实线）。进一步提取出冷锋与暖锋的

位置，并将其转化为黑白二值图像，如图 2b、c所
示。按照上述方法处理本文选取的 4年数据，获得

模型训练和测试所需的所有冷暖锋标签集。

 2.2.2    生成训练图像

×

图 3展示了 2008年 8月 25日 12时的气象要

素转换为训练图像的过程。我们在 DETR-FRO模

型中创新性地引入了四通道气象要素输入，通过一

个 1 1卷积网络对 SLP、advt、T850 及 RH等四个

关键气象要素进行特征加权融合，最终生成可被

DETR模型处理的 RGB彩色图像。这一改进不仅

突破了原始模型的输入要素种类的限制，也有效提

升了模型在冷暖锋同步识别中的表现能力（相关结

果详见第 3.2节）。其中数据转换的具体做法如下：

 （1）利用 850 hPa上 u、v 风场和温度 T850 计算出

advt；（2）随后将欧亚大陆范围内的 advt（图 3a）、
T850（图 3b）、SLP（图 3c）、RH（图 3d）四个

 

 

图 1    DETR-FRO模型同步识别冷暖锋方法的工作流程（紫色虚线框表示构建冷暖锋标签集与 RGB特征图像训练集的过程；黑色虚线框表

示 DETR模型的简化网络结构；红色虚线框为输入的冷暖锋数据集示例；蓝色虚线框为输出的识别结果）。

Fig. 1    Workflow of the DETR-FRO model for the simultaneous identification of cold and warm fronts involves several steps. The purple dashed box

outlines the process of  constructing the cold and warm front  label  set  and the RGB feature image training set.  The black dashed box represents  the

simplified network structure of the DETR model. The red dashed box indicates the input examples from the cold and warm front dataset, whereas the

blue dashed box shows the output recognition results.
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×
要素分别进行归一化处理，将物理量数值映射至

0～255灰度范围；（3）定义一个 1 1卷积模型，

利用权重向量 ω对四维气象场（通道 1：advt，通

道 2：T850，通道 3：SLP，通道 4：RH）进行特征

加权，其中 advt和 T850 分别映射至 R和 G通道，

SLP和 RH共同映射至 B通道（图 3e–g），最后

融合生成 RGB图像（图 3h）。权重向量如下，映

射的具体方法如公式（1）

ω =

 1
0
0

0
1
0

0
0

0.5

0
0

0.5


x∗i, j =

xi, j− xmin

xmax− xmin
×255, （1）

x∗i, j其中， 是处理后的变量，xmin 是变量的最小值，

xmax 是变量的最大值。

对所有时次的气象数据均按照上述方法生成对

应的 RGB特征图像。随后，将 2008、2009、2014

年的特征图像按照 8∶2的比例随机划分成训练集

与验证集，并与相应的冷暖锋标签一起组成 DETR-
FRO冷暖锋数据集。

 2.2.3    超参数设置与模型训练

本文采用基于 COCO格式数据集的 DETR模

型作为锋面识别框架，并引入 ResNet-101作为主

干特征提取网络（backbone）。具体配置如下：模

型的分类类别设定为 2+1类，即冷锋、暖锋两类以

及背景一类；训练集中包含 1754张样本图像，共

标注冷锋个例 6048个、暖锋个例 3059个；验证集

中包含 438张图像，对应冷锋个例 1513个、暖锋

个例 773个；测试集包含 2015年全年数据 730张
图像，对应冷锋个例 1996个、暖锋个例 1443个；

所有图像的分辨率统一为 621×241像素。在单块

GPU（显存 41 GB）的硬件环境下，依据表 1中设

定的超参数，对模型进行目标检测与目标分割任务

的联合训练。

在第 73轮训练后，模型在验证集上的总损失

降至最低，为 9.23，并在此后训练过程中保持稳定

波动，表明模型已达到最优性能。以该轮模型参数

为基础，构建最终的 DETR-FRO冷暖锋同步识别

模型。在推理阶段采用置信度阈值为 0.8的筛选策

略，以输出高置信度的冷锋与暖锋识别结果。图 4a
给出了 2008年 8月 25日 12时 DETR-FRO模型识

别出的冷、暖锋结果。可以看出，模型识别出的锋

面空间位置与人工分析结果（图 2a）具有一致性，

表明 DETR-FRO具有良好的锋面结构提取能力。

进一步分析可知，识别出的 3组冷、暖锋位置均与

海平面气压场、风场及温度平流场有着较好的匹

配，进一步验证了 DETR-FRO识别结果的合理性。

 

 

图 2    2008年 8月 25日 12时（协调世界时，下同）（a）人工分

析冷暖锋结果、（b）转化为冷锋标签后的黑白二值图像、（c）转

化为暖锋标签后的黑白二值图像，其中（a）中包含 850 hPa温度

平流（填色，单位：10−4 K s−1）、温度（红色等值线，单位：°C）、

海平面气压（黑色等值线，单位：hPa）和 10 m风场。

Fig. 2    (a)  Manual  analysis  of  cold  and  warm fronts  at  1200 UTC on

August 25, 2008; corresponding binary label for the (b) cold front and

(c)  warm  front.  In  Fig.  (a),  850  hPa  temperature  advection  (shading,

units:  10−4  K  s−1),  temperature  (red  contours,  units:  °C),  sea  level

pressure (black contours, units: hPa), and the 10 m wind field.

 

表 1    DETR-FRO 模型中超参数的设置

Table 1    Hyperparameter  settings  in  the  DETR-FRO
model
 

任务 超参数 设置

目标检测 批量大小（batch size） 12

训练轮次（training epochs） 200

学习率（learning rate） 10−4

权重衰减（weight_decay） 10−3

学习率衰减（lr_drop） 10

目标分割 批量大小（batch size） 4

训练轮次（training epochs） 200

学习率（learning rate） 10−4

学习率衰减（lr_drop） 35
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图 4b展示了 2014年 10月 6日 00时（验证集样

本）的 DETR-FRO识别结果。模型在日本列岛附

近识别到 1 条冷锋与 1 条暖锋。识别出的冷暖锋均

起始于低压中心，其分布符合锋面的天气学特征：

冷锋沿着低压等值线的曲率最大处并大致平行于高

压等值线的方向；暖锋沿着低压槽区展开，并伴随

着气旋性风向切变。850 hPa锋区内存在明显的冷

暖平流与地面冷暖锋对应。此外，模型在贝加尔湖

南侧还识别到 1条冷锋，该冷锋自风场辐合中心向

东南方向伸展，并大致平行于外围高压等值线。这

 

 

图 3    2008年 8月 25日 12时的气象要素生成训练图像示意图：（a–d）850 hPa温度平流（单位：10−4 K s−1）、850 hPa温度（单位：°C）、

地面海平面气压（单位：hPa）、850 hPa相对湿度分布情况；（e–g）四种要素放置在 R、G、B通道的分布情况；（h）合成的 RGB特征图像。

Fig. 3    Schematic  of  the  generation  of  training  images  from  meteorological  variables  at  1200  UTC  on  August  25,  2008.  (a–d)  Fields  of  850  hPa

temperature  advection  (units:  10−4  K  s−1),  850  hPa  temperature  (units:  °C),  sea  level  pressure  (units:  hPa),  and  850  hPa  relative  humidity;  (e–g)

assignment of the four variables to the R, G, and B channels; (h) resulting RGB feature image.

 

 

图 4    （a）2008年 8月 25日 12时与（b）2014年 10月 6日 00时 DETR-FRO模型由特征图像直接识别的分割结果，其中，叠加了 850 hPa

温度平流（填色，单位：10−4 K s−1）、海平面气压（黑色等值线，hPa）和 10 m水平风场。

Fig. 4    Segmentation results directly identified from feature images by the DETR-FRO model at (a) 1200 UTC on August 25, 2008 and (b) 0000 UTC

on October 6, 2014. In both panels, 850 hPa temperature advection (shading, units: 10−4 K s−1), sea level pressure (black contours, units: hPa), and 10 m

winds are overlaid.
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进一步说明模型提取的锋面特征与动力、热力结构

具有较好的一致性。

 2.2.4    冷暖锋识别评估指标

参考 Bueh  and  Xie（2015）以及 Zhang  et  al.
 （2018）提出总体精度（Overall  Accuracy，OA）
和漏报率（Miss Rate，MR）两个指标，从长时间

尺度评估 DETR-FRO方法识别冷暖锋的效果。这

两个指标的定义如下：

OA =
M
I
, （2）

MR =
O−M

O
, （3）

其中，O 为人工识别的冷（暖）锋总数， I 为
DETR-FRO识别的冷（暖）锋总数，M 为二者匹

配的冷（暖）锋数量，O–M 则表示人工识别但模

型未能识别的冷（暖）锋数量，即模型的漏报数量。

具体的匹配标准为，在同一时次中 DETR-FRO方

法识别的冷（暖）锋与人工冷（暖）锋之间的距离

小于 5°，则认为两者匹配。OA值越高，越接近 1，
表明 DETR-FRO识别的冷（暖）锋与人工识别的

冷（暖）锋匹配程度越高。相反，MR值越低，越

接近 0，说明 DETR-FRO模型漏报的概率越小。

当 OA和MR都在合理范围内时，可以认为 DETR-
FRO模型在温带气旋中冷暖锋识别方面是可靠的。

 2.2.5    锋面活动频率

冷暖锋的活动频率计算公式如下：

Fi =
mi

t
， （4）

t

其中，Fi 表示第 i 个格点上冷（暖）锋活动频率；

mi 表示第 i 个格点上冷（暖）锋出现的次数； 表

示总时次数。

 3    基于DETR-FRO 的冷暖锋识别结果

 3.1    DETR-FRO 冷暖锋识别结果

为了直观评估 DETR-FRO在冷暖锋识别中的

性能，我们将 2015年测试集上 DETR-FRO的识别

结果与人工标注的冷暖锋进行了对比。表 2给出了

测试集 2015年各季节 DETR-FRO识别的冷暖锋与

人工识别结果的对比情况。结果显示，冷锋识别

的 OA值均超过 0.72，MR值均低于 0.25，暖锋识

别的 OA值均超过 0.74，MR值低于 0.27，这表明

DETR-FRO识别的冷、暖锋与人工识别的冷、暖

锋整体上匹配度较高，漏报率较低。其中，春季冷

锋识别效果最佳（OA达 0.79），秋季暖锋识别效

果最佳（OA达 0.81）。夏季冷、暖锋的匹配程度

略低于其他季节，这可能与夏季中高纬大气斜压性

较弱有关。冬季冷暖锋漏报率略高，秋季最低。总

体来看，冷暖锋全年平均 OA均高于 0.75，MR低

于 0.23，说明 DETR-FRO模型在全年温带气旋冷

暖锋识别中均表现出较好的可靠性和稳定性。

 3.2    训练图像中元素选择的合理性

为了讨论本文所选气象要素的合理性以及四通

道气象要素输入的优势，我们选择了 advt-T850-RH、
advt-T850-SLP、advt-T850-SLP-RH三种气象要素组

合分别训练模型，并对其结果进行对比分析及评

估。表 3给出了三种气象要素组合下，模型在测试

集 2015年冷暖锋识别结果与人工冷暖锋的对比情

况。结果表明，三种组合中，advt-T850-SLP-RH组

合在冷锋和暖锋的 OA指标上均达到最高值（分别

为 0.76和 0.77），同时在 MR指标上也达到最小

值（分别为 0.21和 0.23）。
图 5进一步给出了 2024年 8月 5日 00时与 9

 

表 2    2015 年各季节 DETR-FRO 模型识别的冷暖锋与人工

冷暖锋的比较结果

Table 2    Comparison of cold and warm fronts identified by
the DETR-FRO model and manual cold and warm fronts in
2015 for each season
 

冷锋 暖锋

OA MR OA MR

全年 0.76 0.21 0.77 0.23

冬季 0.75 0.25* 0.76 0.27*

春季 0.79* 0.24 0.76 0.24

夏季 0.72# 0.20 0.74# 0.22

秋季 0.77 0.18# 0.81* 0.20#

注：*为全年最大值，#为全年最小值

 

表 3    3 种气象要素组合的 2015 年冷暖锋识别结果与人工

的冷暖锋比较

Table 3    Comparison of cold and warm front identification
results  in  2015  using  three  meteorological  element
combinations with manual cold and warm front data
 

冷锋 暖锋

OA MR OA MR

advt-T850-RH 0.71# 0.28* 0.75 0.30*

advt-T850-SLP 0.72 0.27 0.72# 0.27

advt-T850-SLP-RH 0.76* 0.21# 0.77* 0.23#

注：表中OA与MR值均为2015年逐12小时的全年平均值；其中*为同

类指标最大值，#为最小值
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月 5日 00时三种气象要素组合对应的冷暖锋识别

结果。结果表明，在 8月 5日 00时（图 5a–c），
advt-T850-SLP-RH四要素组合在东北与内蒙交界处

识别到气旋中的冷、暖锋，而 advt-T850-RH与 advt-
T850-SLP两个三要素的组合仅识别出冷锋。结合该

气旋前侧存在等温线较密集、暖平流较强和风向气

旋性切变的特征，可以判断该区域应存在暖锋结

构，说明四要素组合在暖锋识别方面要优于三要素

组合。在 9月 5日 00时（图 5d–f），三种气象要

素组合均能够识别到西西伯利亚平原和鄂霍茨克海

附近气旋系统中的冷暖锋。而从冷暖锋的连续性、

结构完整性与气象要素的对应关系来看，advt-T850-
SLP-RH四要素组合表现最优。

综上，advt-T850-SLP-RH四要素组合在全年测

试集与个例中均展现出最佳的识别性能，充分验证

了四通道气象要素输入方案在冷暖锋同步识别中的

优越性。因此，本文最终选取 advt-T850-SLP-RH组

合作为 DETR-FRO模型的输入特征图像，以提升

模型在实际应用中的识别准确性和可靠性。

 4    基于 DETR-FRO 的冷暖锋识别结

果验证

 4.1    连续时间段内的识别能力

为了进一步验证 DETR-FRO方法识别温带气

旋中冷暖锋的效果，选取了一个连续时间段进行分

析。图 6给出了 2023年 9月 10日 00时至 11日
00时期间，贝加尔湖南侧温带气旋的发展演变过

程。图中展示了冷暖锋的识别结果、850 hPa锋区

特征、地面系统演变以及长波红外云图。

9月 10日 00时（图 6a，d）模型在贝加尔湖

南侧识别到了一条从低压中心延伸出的冷锋，该冷

锋锋区附近等温线密集，冷平流显著。此时模型没

有识别到暖锋，从图中也可以看出暖平流较弱，暖

锋云系也不明显，说明此时暖锋尚未形成。12 h后
 （图 6e），伴随贝加尔湖南侧的低压系统东移增强，

冷锋也随之东移并增强。同时模型识别到暖锋生

成，对应图 6b、e中显示锋区内暖平流增强并出现

强的暖式风向切变，对应长波红外云图可以看到，

暖锋锋前上空覆盖大片卷云区，其下方出现积状

云，且亮度温度低于 240 K，表明暖锋云系活跃。

这表明，DETR-FRO模型成功捕捉到了暖锋的生

成过程，说明其能够反映锋面的时间演变特征。

至 9月 11日 00时（图 6f），锋面系统进一步东

移，冷锋开始减弱，锋区温度梯度有所减小，暖锋

持续维持，锋区内仍存在典型的暖锋云系特征，云

带内可见反气旋曲率的云系纹线。这进一步验证

了 DETR-FRO模型识别锋面系统的能力，尤其是

对于锋面的移动、发展和衰减过程，均能够较好地

 

 

图 5    三种变量组合下 2024年（a–c）8月 5日 00时与（d–f）9月 5日 00时 DETR-FRO冷暖锋识别结果：（a，d）advt-T850-RH组合；

 （b，e）advt-T850-SLP组合；（c，f）advt-T850-SLP-RH组合。图中叠加了 850 hPa温度平流（填色，单位：10−4 K s−1）、海平面气压（黑色

等值线，单位：hPa）和 10 m风场。

Fig. 5    DETR-FRO identification results of cold and warm fronts at (a–c) 0000 UTC on August 5, 2024 and (d–f) 0000 UTC on September 5, 2024

under three combinations of input variables: (a, d) The advt-T850-RH combination; (b, e) the advt-T850-SLP combination; (c, f) the advt-T850-SLP-RH

combination. In each panel, 850 hPa temperature advection (shading, units: 10−4 K s−1), sea level pressure (black contours, units: hPa), and 10 m winds

are overlaid.

大　气　科　学 50 卷
1302 Chinese Journal of Atmospheric Sciences Vol. 50



反映其与动力、热力要素之间的关系。

从以上分析可以看出，DETR-FRO模型识别

出的冷暖锋与实际气象要素场高度吻合，其识别结

果在各时次均与 850 hPa锋区、地面系统、云图特

征相匹配。这表明，模型能够同时学习到冷锋和暖

锋的关键特征，并实现对锋面结构的精准定位，进

一步验证了其对锋面识别的适用性和泛化能力。

 4.2    暴雪天气过程中温带气旋的冷暖锋

2021年 11月 7～9日，受黄淮气旋影响我国

东北和华北等地出现了一次暴雪过程。此次过程具

有降雪强度大、影响范围广的特点，内蒙古东南至

吉林西部出现罕见大暴雪，伴随极端强降雪、降温

和大风天气，对公众出行、生产生活造成严重影响

 （杜晓丹, 2024）。以下将通过分析 DETR-FRO模型

识别出的冷、暖锋在此次暴雪过程中的演变特征，

验证其与关键气象要素的匹配情况，及 DETR-
FRO模型冷、暖锋对系统演变的表达能力。

图 7给出了 11月 7日 12时至 8日 12时逐

12 h地面和 850 hPa气象要素场。可以看出，11
月 7日 12时（图 7a），蒙古高压控制着东亚大陆

 

 

图 6    2023年 9月 10日 00时至 11日 00时（a–c）地面冷（蓝线）、暖锋（红线）锋线、海平面气压场（黑色等值线，单位：hPa）和

NOAA长波红外通道亮度温度（填色，单位：K），（d–f）地面冷（蓝线）、暖锋（红线）锋线、850 hPa温度平流（填色，单位：10−4 K

s−1）、温度场（红色等值线，单位：°C）、水平风场（矢量箭头）和位势高度场（黑色等值线，单位：dagpm）。

Fig. 6    Surface cold (blue lines) and warm fronts (red lines) from 0000 UTC on September 10 to 0000 UTC on September 11, 2023: (a–c) Sea level

pressure field (black contours, units: hPa) and NOAA longwave infrared brightness temperature field (shading, units: K); (d–f) 850 hPa temperature

advection field (shading,  units:  10−4 K s−1),  temperature field (red contours,  units:  °C),  horizontal  wind field (vectors),  and geopotential  height  field

(black contours, units: dagpm).
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大部分地区，气旋中心位于渤海湾附近。受气旋环

流影响，该区域风向辐合。DETR-FRO模型识别到

此时气旋冷暖锋已经形成，锋线自气旋中心穿出，

与冷高压前沿等压线平行，降水主要集中在冷锋附

近及暖锋前，而降雪则集中在气旋头部位置。结

合 850 hPa（图 7d），冷、暖锋锋区特征明显，等

温线密集并存在明显的温度平流，地面冷、暖锋均

位于相应锋区的偏暖空气一侧，且锋面走向与等温

线走向基本平行。同时，在锋区附近可见相对湿度

大于 90%的区域呈带状分布，且暖锋锋前相对湿

度较大，锋后相对湿度较小，与降水区域也有较好

的对应关系。由以上分析可知，DETR-FRO模型确

定的气旋冷暖锋与地面气压系统、降水场、850 hPa
的冷暖平流分布和相对湿度场均有较好的匹配。

12 h后，气旋东移至朝鲜半岛附近，中心气压

加深至 1010 hPa，锋面系统随之东移入海，气旋进

 

 

图 7    2021年 11月 7日 12时至 8日 12时逐 12 h气象要素演变：（a–c）地面气象要素分布，包括逐 12 h累积降水量（填色，单位：mm）、

海平面气压（黑色等值线，单位：hPa）、地面风（矢量）及地面锋线（冷锋：蓝线；暖锋：红线，下同），降雪以黑色点表示，点的大小

与降雪强度成正比；（d–f）850 hPa气象要素场，包括温度平流（填色，单位：10−4 K s−1）、温度（红色等值线，单位：°C）及地面锋线，

图中相对湿度大于 90%的区域以绿色点表示。

Fig. 7    Evolution of meteorological variables at 12-h intervals from 1200 UTC on November 7 to 1200 UTC on November 8, 2021: (a–c) distributions

of  surface  meteorological  variables,  including  12-h  accumulated  precipitation  (shading,  units:  mm),  sea  level  pressure  (black  contours,  units:  hPa),

surface winds (vectors),  and surface cold (blue lines) and warm fronts (red lines),  snowfall is indicated by black dots,  with dot sizes proportional to

snowfall intensity; (d–f) 850 hPa fields showing temperature advection (shading, units: 10−4 K s−1), temperature (red contours, units: °C), and surface

fronts, green dots mark regions with relative humidity greater than 90%.
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一步发展成熟。此时暖锋前降水范围扩大，降水量

有所增加（图 7b）。850 hPa上可见锋区的温度梯

度加大，冷暖空气的交汇更加剧烈（图 7e）。24 h
后（图 7c、f），气旋继续向东北方向推进至日本

海附近，中心气压进一步加深至 1005 hPa，冷、暖

锋也进一步东移，降水分布随之东移并仍然与锋面

位置匹配。从降水场及风场的分布形态来看，此时

锋面气旋已展现出锢囚特征，但因 DETR-FRO模

型并未识别锢囚锋，此处不再进一步讨论。通过以

上分析可知，从时间演变特征来看，DETR-FRO
模型识别的冷、暖锋对锋面气旋的发展演变过程有

较好的表现能力。

图 8a–c给出了 11月 7日 12时至 8日 12时
逐 12 h红外云图。分析可知，7日 12时（图 8a），
气旋呈现出明显的斜压叶状云系特征，模型识别到

的冷锋位于云系下凹区，暖锋则位于斜压叶云带凸

起区下方，符合斜压叶状云系与锋面结构在空间上

的对应关系。8日 00时（图 8b），云系演变为钩

状云系，冷锋对应于云界清晰边缘，暖锋位于云带

反气旋方向的后缘，其位置变化与云系形态的演变

相吻合。8日 12时（图 8c），云系已进一步发展为

典型的锢囚锋云系。此时冷锋位于云系南侧整齐边

界处，暖锋位于气旋中心西南侧的弯曲云带位置，

符合典型锢囚锋云系的空间结构特征。可见，

DETR-FRO模型识别的冷暖锋与锋面气旋演变过

程中的云系形态具有较好的对应关系。

图 8d–f与图 8g–i分别给出了模型识别的冷锋

与暖锋位置处气象要素的垂直剖面图。7日 12时，

在 30°N附近（图 8d），位温等值线密集并向冷区

倾斜，锋区处 1000～700 hPa风随高度逆转，说明
 

 

图 8    2021年 11月 7日 12时～8日 12时逐 12 h NOAA长波红外云图及对应冷、暖锋位置处的气象要素垂直剖面：（a–c）NOAA长波红

外通道亮度温度（填色，单位：K），叠加地面锋线位置（冷锋：蓝色实线；暖锋：红色实线）；（d–f）沿 120°E的经向垂直剖面，显示

位温（棕色等值线，单位：K）和水平风（风羽），并标示冷锋对应的纬度位置（蓝色虚线）；（g–i）沿 126°E、129°E和 136°E的经向—

垂直剖面，显示比湿（填色，单位：g kg−1）、位温（棕色等值线，单位：K）和水平风（风羽），暖锋对应的纬度位置以红色虚线表示。

Fig. 8    NOAA longwave infrared satellite images at 12 h intervals from 1200 UTC on November 7 to 1200 UTC on November 8, 2021, and vertical

cross sections of meteorological variables at the corresponding cold and warm front locations: (a–c) NOAA longwave infrared brightness temperature

(shading, units: K), overlaid with surface fronts (cold front: blue solid line; warm front: red solid line); (d–f) meridional–vertical cross sections along

120°E  showing  potential  temperature  (brown contours,  units:  K)  and  horizontal  winds  (barbs),  with  the  latitude  of  the  cold  front  indicated  by  blue

dashed  lines;  (g–i)  meridional–vertical  cross  sections  along  126°E,  129°E,  and  136°E  showing  specific  humidity  (shading,  units:  g  kg−1),  potential

temperature (brown contours, units: K), and horizontal wind (barbs), with the latitude of the warm front indicated by red dashed lines.
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有明显的冷平流，对应模型识别出的冷锋位置；在

42°N暖锋附近（图 8g），同样可见位温等值线密

集并向冷区倾斜，锋区处 1000～700 hPa风随高度

顺转，说明有明显的暖平流，暖锋后暖区的湿度明

显大于暖锋前，表现出典型的暖锋垂直结构特征。

8日 00时至 12时（图 8e–f、h–i），冷锋和暖锋位

置处的气象要素剖面也都表现出典型的锋面垂直结

构特征。因此，DETR-FRO模型识别的锋面位置

与实际气象要素的垂直结构具有较好的一致性。

综上，在本次气旋暴雪过程中，DETR-FRO
模型识别的锋面准确地表达了冷、暖锋随气旋的演

变过程。锋面系统与降水落区、水汽输送及热力动

力要素场保持时空一致性，进一步验证了 DETR-
FRO方法在温带气旋锋面识别中的适用性。

 5    基于 DETR-FRO 的冷暖锋气候

特征

将 1995～2024年间逐 12 h的 RGB特征图像

输入至训练好的 DETR-FRO模型，得到了长时间

序列的温带气旋冷暖锋数据集。图 9给出了 1995
年 3月至 2024年 3月温带气旋冷锋在四季的发生

频率分布。可以看出，冷锋频率存在明显的季节变

化，冬季（图 9a）的发生频率最高，春季（图 9b）
和秋季（图 9d）次之，夏季（图 10c）最低。与前

人的研究一致（Qin et al., 2024b），冬季冷锋频率

高值区主要位于东北平原、鄂霍次克海西侧、日本

海北部及日本南部的西北太平洋区域，发生频率超

过 9.5%，与北太平洋的温带风暴路径位置一致。

其中，东北平原和日本海北部附近的冷锋频率最高

可达 15.5%，而蒙古地区的冷锋频率最低。春季，

高值区主要位于波斯湾附近、西西伯利亚平原和东

北平原。秋季，冷锋频率的分布形势与春季基本一

致，但东北平原和日本海附近的高值区频率相对增

加，波斯湾附近的高值区频率相对降低。夏季冷锋

活动整体偏弱，仅在伊朗高原、巴尔喀什湖和蒙古

高原以东地区存在相对高值中心。四季温带气旋冷

锋的高值区多位于低压控制区域，表明 DETR-
FRO识别出的冷锋在天气动力学上具有较好的合

理性。

图 10进一步展示了温带气旋暖锋的四季发生

频率分布。与冷锋相比，暖锋频率整体偏低，但同

样表现出明显的季节性差异。冬季（图 10a）暖锋

频率最高，西西伯利亚平原和西太平洋地区为主要

高值区，发生频率超过 4.5%。春季（图 10b）和

秋季（图 10d）的暖锋频率分布形势与冬季基本一

致，但东北平原地区的暖锋频率相对增加。夏季

 （图 10c）暖锋活动明显减弱，仅在西西伯利亚平

原和西太平洋地区有相对高值区。与前人研究
 

 

图 9    1995年 3月至 2024年 3月（a）冬季、（b）春季、（c）夏季和（d）秋季温带气旋冷锋发生比例（阴影）及海平面气压场（等值线，

hPa）

Fig. 9    Proportion of extratropical cyclone cold fronts from March 1995 to March 2024 in (a) winter, (b) spring, (c) summer, and (d) autumn (shaded)

and sea level pressure field (contours, units: hPa)
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 （Qin et  al.,  2024b, 2025）相比，DETR-FRO识别

的温带气旋冷暖锋发生频率在四季的空间分布形势

基本一致，但数值整体偏低，这是因为本文的研究

对象仅包含温带气旋中的冷暖锋。

 6    结论与讨论

本文提出了一种基于 DETR模型的冷暖锋同

步识别方法 DETR-FRO。该方法利用海平面气压、

850 hPa的温度平流、温度及相对湿度等气象变量

构建 RGB特征图像，并结合人工冷暖锋标签集训

练 DETR模型，实现了冷暖锋自动同步识别与分

类。通过将 DETR-FRO的锋面识别结果与人工识

别的冷暖锋进行对比，并结合其在连续时间段内的

识别表现，进一步验证了该方法在欧亚大陆温带气

旋系统中同步识别冷锋与暖锋具有较高的准确性与

稳定性。在典型暴雪个例的应用中，DETR-FRO
模型能够准确还原冷锋、暖锋及其演变过程，且识

别结果与动力、热力要素场有较好的匹配，进一步

验证了该模型的泛化能力与气象可解释性。此外，

基于模型识别结果构建的 1995～2024年长时间序

列锋面数据集，从气候尺度揭示了欧亚大陆温带气

旋冷暖锋频率的季节分布特征。

与原始 DETR模型相比，DETR-FRO改进了

原模型的输送通道，使其可以输入多个气象要素

场，而不是局限于原始模型的 RGB三个通道。引

入多个通道的好处是，可以利用更多的气象要素特

征提升了锋面特征表达能力，使得冷暖锋均有较好

的识别效果。参考之前的锋面客观识别方法（Qin
et al., 2024a, 2024b, 2025）所建议的效果较好的气

象要素，本文采用了海平面气压、850 hPa的温度

平流、温度及相对湿度四通道输入，经过与三通道

气象要素输入结果的比较，增加通道数后，冷暖锋

的识别效果均得到了一定程度的改善。这种方法也

能为其他复杂天气系统的自动分析提供新的技术途

径。目前，本模型只针对气旋中的冷、暖锋识别，

而锢囚锋的识别仍存在较大挑战，针对锢囚锋与

冷、暖锋在气象特征上的差异，后续研究可以考虑

引入条件机制（Conditional Mechanism），设计局

部查询，针对不同锋面系统进行更精细化的特征学

习。该模块的引进需要大量的测试工作，可能需

要先考虑获得更多冷、暖锋及锢囚锋标签的可能

途径。
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