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摘   要   针对子午工程海量气辉图像高效处理需求, 研究基于机器学习技术构建了大气重力波与中尺度行进式电

离层扰动智能识别及参数提取工具. 通过卷积神经网络分类模型筛选晴朗夜空环境图像, 准确率达 99% (OH气辉

图像)与 96.9% (OI气辉图像); 结合快速区域卷积神经网络定位波动结构, 交并比超过 75%. 对大气重力波采用基

于二维傅里叶变换的波长、传播方向与水平速度提取方法, 对中尺度行进式电离层扰动采用 Canny边缘检测与线

性拟合提取波动参数. 根据输出的参数数据集统计了大气波动的长期趋势, 丹东站点 (40.0°N, 124.0°E) 通过

OH气辉观测到的大气重力波发生率在冬夏两季达到峰值, 呈现明显的双峰分布特征, 传播方向冬夏季分别集中在

西南方向和东北方向. 兴隆站点 (40.2°N, 117.4°E)通过 OI气辉观测到的中尺度行进式电离层扰动事件, 94%的

传播方向主要集中分布于西南方向 (方位角 200°～230°). 这些统计特性与文献中的统计规律一致, 说明基于大气

波动参数数据集进行的统计分析是可靠的. 本工具解决了传统人工分析效率低、主观性强的问题, 为大气波动长

期统计研究提供了可靠的数据支撑, 数据集已经开源, 程序也即将上网.
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Abstract    To address the demand for efficient processing of  massive airglow images in the Meridian
Project, this study developed a machine-learning-based method for automatic identification and parame-

ter extraction of Atmospheric Gravity Waves (AGWs) and Medium-Scale Traveling Ionospheric Distur-

bances (MSTIDs).  A Convolutional Neural  Network (CNN) classification model was employed to filter

clear-night-sky images, achieving accuracies of 99% (OH airglow) and 96.9% (OI airglow). Wave struc-

tures were localized using a Fast Region-Based CNN with an Intersection-over-Union (IoU) value excee-

ding  75%.  For  AGWs,  parameters  including  wavelength,  propagation  direction,  and  horizontal  phase

velocity  were  extracted  via  2D  Fourier  transform,  while  Canny  edge  detection  and  linear  fitting  were

applied to MSTIDs. Analysis of the extracted parameter dataset revealed long-term trends of atmospher-

ic waves: At the Dandong station (40.0°N, 124.0°E), OH airglow observations showed a bimodal season-

al distribution of AGW occurrence, with peaks during both winter and summer, with propagation direc-

tions being predominantly southwestward in winter and northeastward in summer. At the Xinglong sta-

tion (40.2°N, 117.4°E), 94% of MSTID events detected via OI airglow exhibited southwestward propaga-

tion  (azimuths  of  200°～ 230°).  These  statistical  characteristics  align  with  established  patterns  in  the

literature,  validating  the  reliability  of  the  dataset.  This  tool  resolves  the  inefficiency  and  subjectivity

of  traditional  manual  analysis,  providing  robust  data  support  for  long-term atmospheric  wave  studies.

The associated algorithms and datasets will be open-sourced.

Key  words    Atmospheric gravity waves, Medium-scale traveling ionospheric disturbance,

Chinese Meridian Project, Machine learning, Airglow images

 0　引言

大气波动是大气中由于各种扰动 (例如温度变

化、地形抬升、气压差异等)引起的周期性或准周期

性的振荡. 这些波动是能量和动量传输的载体[1–3], 对

天气和气候系统有重要影响 . 大气重力波 (Atmo-

spheric Gravity Wave, AGW)与中尺度行进式电离

层扰动 (Medium-Scale Traveling  Ionospheric   Dis-

turbance, MSTID)均为大气波动的基本形式之一 .

空气分子在浮力和重力共同作用下产生扰动, 该扰动

可在大气中传播, 即形成 AGW, 将能量从低层大气

传播到高层大气. 中尺度行进式电离层扰动是电离层

中的不规则结构, 能以扰动的形式引起电离层内多种

物理量变化. 通过统计分析可以对 AGW和 MSTID

的特征进行研究. Ichihara等[4] 通过对北海道雷达在

2007年 1月至 2009年 7月夜间观测到的 MSTID

进行统计分析 , 发现向北传播的 MSTID在特定

时间出现率较高. Ern等 [5] 基于卫星观测的大气红

外临边发射数据, 提出了含有重力波垂直波长和沿

轨迹水平波数的典型分布 (纬向平均与全球地图)、

重力波温度方差、势能和绝对动量通量的全球重力

波分布数据集 (GRACILE). Mandal等 [6] 使用来自

Ahmedabad (23°N, 72.5°E; 14.9°N)的数字测高仪测

量数据, 通过对白天无线电和气辉发射数据联合研

究, 初步反演出重力波的特征. Günzkofer等 [7] 利用

EISCAT 甚高频非相干散射雷达 (EISCAT VHF In-

coherent Scatter Radar) 和北欧流星雷达簇 (Nordic

Meteor Radar Cluster) 的同步测量数据确定 AGW

与行进式电离层扰动 (Traveling Ionospheric Distur-

bance, TID) 的垂直以及水平波参数, 对AGW和TID

进行更广泛的数据收集.

全天空气辉成像仪 (All-Sky  Airglow  Imager,

ASAI)可以通过近红外波段观测 AGW在 87 km附

近高度的 OH气辉中触发的扰动[8,9], 或通过 630 nm

波段拍摄 MSTID在 250 km附近高度的 OI气辉

中产生的波动[10]. ASAI的夜间观测能够获得大气波

动的平面结构和演化过程. 2008年中国启动子午工

程[11], 中国科学院国家空间科学中心部署了 20余个

气辉观测站点[12,13]. 这些站点的 ASAI一个夜晚能拍

摄上万张气辉图像, 为研究大气波动的长期变化机制

提供了数据基础. 但如何高效可靠地从大量气辉数据

中提取有科研价值的波动信息, 成为提升子午工程气

辉数据科学价值亟待解决的问题.

机器学习是近几年新兴的人工智能领域的技术

和方法, 使计算机能够从数据中学习和改进性能, 而

无需借助先验知识编程. 机器学习在空间天气的数据
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处理领域具有广泛应用. Clausen等[14] 使用 Tensor-

Flow的 Inception-v4预训练神经网络, 采用岭分类

法, 自动分类极光数据. Chakrabarti等[15] 以全天空

气辉图像训练地球电离层等离子体结构探测模型.

Zhong等[16] 开发了一种基于深度学习方法的程序, 自

动检测赤道等离子体气泡 (EPBs). 由此可见, 机器学

习是解决大量气辉数据处理困难的有效途径.

利用子午工程的数据训练机器学习模型, 生成

AGW智能识别及关键参数提取工具和MSTID智能

识别及关键参数提取工具 , 能准确识别 AGW和

MSTID, 并从子午工程积累的大量气辉图像中高精

度地提取大气波动的关键参数. 相较传统的人工方

法, 基于机器学习的自动提取更加高效快捷, 同时也

能避免人为主观误差. 两个参数提取工具采取了相同

架构: 第一步, 利用基于卷积神经网络 (Convolutional

Neural Network)的分类模型对气辉原始图像进行分

类, 选出适合观测的晴朗夜空环境下拍摄的照片; 第二

步, 利用基于快速区域卷积神经网络 (Faster Region-

based Convolutional Neural Network)的波动识别模

型在经过预处理的气辉投影图像中定位波动结构. 最

终, 通过波动参数提取程序提取波动的波长、传播方

向、水平波速和强度等关键物理量, 形成参数数据集.

相关工具与数据集发布在 https://doi.org/10.12176/

01.05.00140-V01和 https://cstr.cn/14804.11.01.05.

00140-V01.

 1　AGW智能识别与参数提取

训练模型使用的包含 AGW的 OH气辉图像来

自子午工程临朐站点 (36.2°N, 118.7°E)和丹东站点

(40.0°N, 124.0°E)的 ASAI. ASAI的主体光学成像部

分由广角鱼眼镜头、远心成像光路、滤光片、CCD光

敏器件构成[17], 能够在夜间通过滤光片选取近红外波

段 , 观测 87 km高度附近的 OH气辉层中的 AGW

波动. 在预处理过程中, 存储的数据首先从 16进制转

换为 10进制的气辉原始图像. 经过方位校正和消除

星光后, 气辉原始图像被投影到地理坐标上, 并通过

差分法去除噪声, 以呈现清晰的波动结构[18], 投影图

像的空间分辨率为 1 km·pixel–1.

 1.1　AGW分类与识别模型

分类模型根据拍摄时的环境将 OH气辉原始图

像分为 a星空、b曝光条、c云层、d月亮、e曙暮光、

f明亮云层共 6个类别[19]. 其中仅 a类的星空环境适

合观测 AGW, 可以排除波动状云层对识别的干扰.

为了避免图像边缘人工光源的干扰, 分类模型的判别

区域为原始图像中心附近 512×512 pixel的区域. 鱼

眼镜头在视场边缘的畸变导致分辨率下降, 通常仅对

气辉原始图像的中间部分进行投影, 因此截取原始图

像的中心区域进行分类不影响后续操作.

模型基于人工标注的 1818张图像构建训练集,

并通过将图像旋转 90°扩增至 7272张样本. 分类模型

结构包括两层卷积、两层池化、三层丢弃层和一个全

连接层 , 最终通过 Softmax函数输出 6类标签 . 该

CNN分类器在验证集上准确率达到 99%[20], 由于实

际应用中仅需识别是否为 a类星空图像, 因此在真实

场景下准确率更高.

在 AGW的识别与定位中, 采用 Faster R-CNN

架构建立深度目标检测模型. 该模型能够在气辉投

影图像中自动识别, 并框定多个传播方向、波长和

相速度各异的波动结构. 该模型基于 faster_rcnn_

resnet101_voc07的预训练模型构建[21], 通过 Tensor-

Flow Object Detection API 实现训练优化, 训练数

据集由 1060张人工标注的包含 AGW的气辉投影图

像组成. Faster R-CNN采用四步训练流程: 第一步,

使用预训练模型初始化共享的卷积特征提取网络; 第

二步, 训练区域建议网络 (Region Proposal Network,

RPN), 生成候选目标区域 (Region Proposals); 第三

步, 固定 RPN权重, 训练 Fast R-CNN子网络, 对建

议区域进行目标分类与框回归; 第四步, 联合微调整

个网络结构, 提升整体检测性能与定位精度. 模型经

过 25万轮训练后, 总损失降至 0.1以下, 达到稳定

收敛.

在参数提取阶段, 对于每个被检测到的波面区

域, 程序会在每个波面所在局域通过二维傅里叶变换

(2D-FFT)计算其波参数, 包括传播方向、波长和相

速度. 若图中识别到两个或多个波动结构, 置信度最

高的识别框对应的区域会被识别模型记录并输出 (见

图 1). 参数提取程序也会计算这些区域中波动结构的

相关参数. 模型涵盖常见的平面波、环形波和小尺度

的涟漪等多种典型波形, 能够识别不同尺度的波动

结构.

此外, 为增强模型在非理想气象条件下的识别鲁
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棒性, 系统还引入了波长一致性校验机制, 可有效过

滤如云层、薄雾等易与波动混淆的条状结构. 在与

2014年临朐站人工识别结果的对比中, 模型展现出较

高准确率与一致性, 仅在波动事件边界存在少量漏

判[19]. 考虑到模型主要服务于统计分析, 在模型部署

中采用较高的置信度阈值 (设为 50%), 以牺牲少量召

回率换取更高的识别准确性, 从而确保自动识别结果

在实际应用中的可靠性与可信度.

 1.2　分类与识别模型的输出

分类模型以包含投影图像的上级目录路径作为

输入, 识别结果以 txt文本文件格式输出, 每行记录

一张图像的文件名及其对应的环境类别 (见表 1).

识别模型使用图像所在目录的上层路径与分类

结果文件作为输入, 输出亦为 txt文件, 每行对应一

张图像的识别结果. 输出内容包括观测站、时间戳、

一个或多个识别框的位置信息、每个识别框对应的置

信度以及该图像的环境分类 (见表 2).

只有当识别框的置信度高于设定阈值且环境分

类为 a类星空时, 系统才判断该图像中存在真实的

AGW波动结构. 若环境分类为非 a类, 则高置信度

区域可能是云层扰动, 而非气辉波动. 此流程可以排

除云层或光带等波动结构的干扰.

 1.3　AGW参数的提取

在参数提取过程中, 采用二维傅里叶变换方法来

确定频域的主频特征, 并以此作为 AGW事件的空间

频率基础来推导其他关键参数. 这种方法对于单色波

和准单色波这类频谱集中的 AGW事件能够提供较

为准确的参数提取结果. 然而考虑到实际波源的复杂

性, 特别是由对流天气系统激发的 AGW通常表现出

较宽的频率分布特性, 二维傅里叶变换仅能提取单一

主导波长, 可能会忽略其他非主导波长成分. 针对这

类具有宽频带特征或离散频谱的 AGW事件, 可以采

用小波分析方法对波面进行多尺度分解, 将不同频率

范围的波动成分分离后, 再分别提取对应的特征参

数[22], 以更全面地捕捉复杂波场中的多尺度特征.

参数提取程序需要输入根据识别模型输出

的.txt文档和对应的气辉投影图片上层路径. 波动参

数以 Excel表格形式输出 . 前 11列的参数依次是

Station (站点名)、Time (时间)、Box1 (识别框 1左

上角和右下角坐标)、Socres_Box1 (置信度)、Wave_

length1  (波长 )、Period1  (周期 )、Speed1  (水平速

度 )、Direction1  (传播方向 )、Relative_Intensity1

(相对强度=振幅/背景亮度)、Amplitude1 (振幅)、

Background1 (识别框背景亮度).

 2　MSTID的智能识别与参数提取

采用的 OI气辉图像来自子午工程兴隆站点 (地

理坐标: 40.5°N, 117.5°E. 地磁坐标: 34.2°N, 190.2°E).

观测 MSTID的 ASAI采用加强 630 nm波段的 OI

气辉的滤光片, 可以记录 250 km高度附近的 OI气

 

Wave: 62%

Wave: 70%

图 1    AGW的识别 (绿框为识别区域, 百分数为置信度)

Fig. 1    Identification of AGW (The green box

is the detection area, and the percentage

is the confidence score)
 

 

表 1    AGW分类模型输出文本说明

Table 1    Description of output text from the AGW classification model

示例行 含义说明

proj_yyyymmddhhmmss_LQu408_7_8658_60000_B1_G3.png a 图像文件名 + 环境分类符

yyyymmddhhmmss 图像拍摄时间, 精确到秒

LQu 图像采集站点 (例如“临朐”)

a 环境分类结果
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辉数据. 预处理过程与 OH气辉图像相同, 包含方位

校正、去除星光、地理坐标投影和差分去噪 4个步骤,

投影图像的空间分辨率为 1 km·pixel–1.

 2.1　MSTID的分类与识别模型

MSTID分类模型的架构与 AGW的分类模型类

似, 能够根据拍摄环境将 OI气辉原始图像分为星

空、过曝光、月光、曝光条和云层 5个类别, 在输出结

果中依次用 a～ e的代码表示 . 训练数据集包括

1554张人工分类的 OI气辉原始图像, 模型在测试集

上的准确度达到 96.9%[23].

MSTID的识别模型同样采用 Faster R-CNN架

构, 能够在投影后的 OI气辉图像中, 识别并定位每一

个MSTID波面. 如图 2所示, 在气辉图像中, 可能观

测到呈现相似带状结构的银河, 因此将银河列为波面

之外的另一类目标, 以排除干扰. Faster RCNN在对

目标进行识别时, 除了分析其位置、形状和轮廓等特

征, 还会根据目标图像的材质进行判断. 由图 2可以

看出, MSTID具有清晰的边缘、明显的波谷和波峰,

与银河的边缘和材质均有区别.

由于 MSTID的波形较为相似, 识别模型的训练

数据集包含了 336张 MSTID波面的投影气辉图像

和 250张随机函数生成的模拟图像, 以增强模型的鲁

棒性. 生成模拟波面的随机函数, 即

y =

[
1

dp
· x2

]
+ n. (1)

·其中, [ ]表示四舍五入取整, 因为像素坐标均为整数;

d, p 和 n 为随机整数, 控制波面形状、方向和位置. 识

别模型能够准确定位MSTID波面, 交并比即人工标注

框与识别框的交集比上两个框的并集普遍高于 75%[23].

 2.2　MSTID分类与识别模型的输出

气辉投影图像的识别结果在输出的文本文档中

用两行表示. 第一行是波面的识别结果, 依次是拍摄

地点、拍摄时间、拍摄环境分类代码、四个识别框左

上角和右下角坐标、置信度、识别对象 (wave)和识别

符. 识别符判定的置信度阈值为 90%, 图中有波面为

1, 反之为 0. 第二行是识别对象为银河 (galaxy)时的结

果, 格式相同, 但最后的识别符仍然是判断是否有波面.

 2.3　MSTID参数的提取

由于 MSTID的波面在识别框中占比较小, 且波

面曲率半径很大, 所以直线拟合比二维傅里叶变换更

适合提取 MSTID的波长、传播方向、速度和强度等

波动参数. 在识别框内的局域中, 首先通过 Canny边

缘检测算子将图像二值化, 可以找出波面的轮廓. 逐

行扫描得到各行波面中点的坐标, 对这些中点进行线

性拟合, 即可得到代表波面位置的直线. 如果一张气

辉投影图像中检测到多个波面, 则相邻两条拟合直线

中心之间的距离为MSTID的波长. 拟合直线的垂线

就是波传播的方向. 拟合直线到时序上后一张照片中

对应波面拟合直线中心的距离为波面的位移, 该位移

除以两张照片拍摄时间间隔即为波面水平速率. 同一

波面在时序上, 前后两张图像对应的拟合直线之间的

夹角除以拍摄时间间隔为波面的角速度.

参数提取程序需要输入识别模型输出的文本文

档和对应的气辉投影图像上一层目录的路径. 提取的

 

表 2    AGW识别模型输出文本说明
Table 2    Description of output text from

the AGW detection model

字段示例 含义说明

LQu 观测站点 (临朐)

20140127223747 拍摄时间, 精确到秒

[x11 y11 x12 y12] 第一个识别框的左上角与右下角坐标

0.9998467 第一个识别框的置信度

[x21 y21 x22 y22] 第二个识别框 (若有)

0.0001094 第二个识别框的置信度

a 环境分类结果

 

Wave: 99%

Galaxy: 99%

图 2    MSTID (绿框)与银河 (黄框) 的识别

Fig. 2    Identification of MSTID (green)

and galaxy (yellow)
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波动参数以 Python字典形式存储, 既可通过记事本

打开查看, 也可使用 Python读取后按字典调用. 其

中 name为图片名, 后缀 Box_1表示第一个识别框

中波面的参数, 具体如表 3所示. 如果图像的MSTID

是孤波, 仅有一个波面, 则波长为 9999.

 3　应用示例

图 3为利用大气重力波及关键参数提取工具, 基

于气辉原始图像分类数据集和波动识别数据集统计

的丹东台站 2016年各月 AGW发生率. 发生率的定

义是事件时长与有效观测时长 (clear-sky duration)

的比, 可用于研究 AGW的激发源. 基于总图片数、

分类为 a的气辉原始图片数及对应总观测时长, 计算

得到有效观测时长. ASAI的开机时间是日落后到日

出前 , 因此 , 冬季 (11－2月 )观测时长长于夏季

(5－8月). 11月观测时长较低可能是由于设备损坏

所致. 当地气候冬天相对干燥, 夏季降雨较多, 所以夏

季的有效观测时长少于冬季. 从图 3红色 AGW发生

率曲线可以看出, 发生率在夏季达到峰值, 同样在冬

季有一个稍小的峰值 . 这与 Kim等 [24] 在 Mt. Bo-

hyun (36.2°N, 128.9°E)和 Li等 [17] 在兴隆  (40.2°N,

117.4°E)得出的 AGW发生率随季节变化趋势接近.

在北纬 40°附近, 冬季的风切变和锋面活动, 夏季的雷

暴等强对流天气以及冬夏季的季风均可能激发

AGW, 造成图 3中发生率随季节变化的趋势.

丹东台站 2015－2017年冬季 (图 4a)和夏季

(图 4b)观测到的 AGW事件传播方向分布如图 4所

 

表 3    MSTID波动参数名说明

Table 3    MSTID parameter name description

序号 参数名 说明

1 Speed 水平速率

2 Speed_angle 角速度

3 Angle 速度方向

4 Intensity 相对强度

5 Absolute_intensity 绝对强度

6 Background_mean_value 背景均值

7 Wavelength 波长

8 Score 置信度
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图 3    丹东台站 AGW发生率

Fig. 3    AGW occurrence rate at Dandong station
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图 4    丹东台站冬夏季 AGW传播方向统计 (红色数字为事件个数)

Fig. 4    Statistical analysis of AGW propagation directions at Dandong station during winter

and summer (Red numbers indicate the number of AGW events)
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示, 图 4中每个扇形代表一个 15°角度区间, 其半径表

示该方向上观测到的波动事件数. 冬季 AGW事件的

传播方向主要分布在 165°－240°区间, 而夏季则集

中在 0°－60°区间. 这与同为北半球中纬度地区的中

国兴隆台站 (40.2°N,  117.4°E)[17] 和日本 Shigaraki

(34.9°N, 136.1°E)[25] 观测到的 AGW传播方向季节

规律一致. 传播方向的季节特征可由冬季的西风急流

和夏季的东风急流以及波源的分布解释.

图 5是兴隆台站 2019年观测到的 MSTID事件

传播方向的分布统计结果. 可以看出 94%的MSTID

事件传播方向集中在 200°－230°区间. 这与北半球

MSTID事件主要向西南传播的统计特征相符[26,27].

 4　分析与结论

基于机器学习技术, 构建了大气重力波 (AGW)和

中尺度行进式电离层扰动 (MSTID)的智能识别及参

数提取工具, 实现了对子午工程大量气辉数据的高效

自动化处理. AGW与 MSTID的分类模型基于卷积

神经网络, 能够高精度地筛选出适合波动观测的晴朗

夜空环境图像. 识别模型基于快速区域卷积神经网络

架构, 能够准确识别和定位波动结构. 若晴朗夜空环

境的气辉图像同时具有较高的波动识别置信度, 说明

图像中存在 AGW或MSTID波面, 需提取波动参数.

在识别波动的基础上, 采用二维傅里叶变换提取

AGW的参数, 采用线性拟合提取MSTID的参数, 形

成数据集, 为分析大气波动的长期趋势提供数据支

持. 智能识别及参数提取工具可以应用于训练站点以

外的其他站点, 根据其参数数据集得到的统计结果可

以有效反映大气重力波的长期变化趋势. 基于丹东台

站 2016年的 AGW参数数据集统计的发生率, 在冬

夏两季达到峰值, 呈现明显的双峰分布特征. 丹东台

站 2015－2017年冬夏季的 AGW事件统计显示, 冬

夏两季主要的传播方向分别是西南方和东北方. 这些

特征与相关文献描述的特征相符 . 基于兴隆台站

2019年的 MSTID参数数据集统计的事件传播方向

分布显示MSTID西南向传播的特性, 这与此前众多

统计研究的报道一致.

本研究的成果解决了从子午工程大量气辉数据

中高效准确地提取科学数据的问题, 将为大气波动的

长期统计研究提供数据支持. 相关算法代码与参数数

据集即将开源, 以提升子午工程气辉数据的科研价值.
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