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Abstract
航空的气候影响不仅包括 CO 2 的排放，还包括显著的非 CO 2 效应，特别
是由于凝结尾迹产生的影响。这些冰云可以改变地球的辐射平衡，其潜在
的升温效应可能可以与航空 CO 2 的效应相媲美。基于物理的模型提供了
对凝结尾迹形成和气候影响的有用估计，但其准确性在很大程度上依赖于
大气输入数据的质量以及用于表示复杂过程（如冰粒子形成和湿度驱动的
持续存在）的假设。来自遥感设备的观测数据，如卫星和地面摄像机，可
以用于验证和校准这些模型。然而，现有的数据集未能探索凝结尾迹动力
学和形成的所有方面：它们通常缺乏时间追踪，也没有将凝结尾迹归因为
其源航班。为了解决这些限制，我们提出了地面可见摄像机凝结尾迹序列
（GVCCS），这是一组通过地面全景摄像机在可见光范围内记录的新的开放
数据集。每个凝结尾迹都单独标记并随时间追踪，从而允许对其生命周期
进行详细分析。该数据集包含 122 个视频序列（24,228 帧），并为在摄像机
上方形成的凝结尾迹提供了航班标识。作为参考，我们还提出了一个统一
的深度学习框架，用于利用全景分割模型进行凝结尾迹分析，该模型在单
个架构中执行语义分割（凝结尾迹像素识别）、实例分割（个体凝结尾迹分
离）和时间追踪。通过提供高质量、时间分辨的注释和模型评估的基准，我
们的工作支持更好的凝结尾迹监测，并将促进物理模型更好的校准。这为
更准确的气候影响理解和评估奠定了基础。

Keywords: environmental impact, contrails, open data, computer vision

1. 介绍

航空对全球气候变化的贡献不仅来自二氧化碳（CO 2 ）排放，还包括
一系列非 CO 2 效应，其中包括氮氧化物（NO x ）、水蒸气和气溶胶。在这
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些影响中，凝结尾迹（航迹云），即飞行器在典型巡航高度形成的冰晶云，
由于其潜在巨大但不确定的辐射影响而尤为突出。虽然它们经常在天空中
出现为短暂的白色条纹，但持久的航迹云可以扩展成广泛的卷云状的云层，
这些云层可以捕获向外辐射的长波辐射，使地球变暖。最近的研究表明，航
迹云卷云的气候强迫与航空 CO 2 排放 (Lee et al., 2021; Teoh et al., 2023)
的量级相当，尽管这取决于所使用的度量标准 (Borella et al., 2024) 。
然而，准确评估航迹云对气候的影响仍是航空和气候科学家面临的一个

重大挑战。航迹云的生命周期取决于复杂而相互关联的过程，如冰核化、晶
体生长、风驱动的扩散和与天然云的相互作用，这些过程对环境大气条件
非常敏感。温度和湿度（特别是相对于冰的相对湿度）的微小变化可以决
定航迹云是迅速消散还是持续存在并扩散。这种敏感性，加上昼夜变化的
辐射强迫（白天反射阳光时产生冷却效果；晚上捕获红外辐射时产生加热
效果），使得航迹云的净效应既依赖于具体情境又极难可靠地建模。
传统上，航迹云的影响通常使用物理模型进行研究，但遥感和计算机视

觉的最新进展现在提供了一种有价值的观察视角。基于物理的模型，如航
迹云卷云预测模型（CoCiP）(Schumann, 2012) 或 APCEMM (Fritz et al.,
2020)，通过求解描述飞机排放物与大气条件之间相互作用的复杂方程来模
拟航迹云的生命周期。这些模型提供了有价值的理论见解，但它们的准确
性在很大程度上依赖于输入数据的质量 (Gierens et al., 2020) 。关键参数，
如大气温度、湿度和飞机引擎特性，通常是不确定的，这些不确定性在计
算过程中逐步影响到结果的可靠性。此外，航迹云微物理和辐射效应的详
细模拟可能对计算提出很高的要求，特别是当应用于全球尺度的分析时。
使用卫星和地面图像的观测方法提供了一种直接且数据驱动的方式来研

究飞机尾迹，与理论模型相辅相成。高分辨率遥感和计算机视觉的进步使
这些方法越来越有效 (Meijer et al., 2022; McCloskey et al., 2021; Ng et al.,
2023; Chevallier et al., 2023) 。除检测外，观测数据未来应在通过提供经验
验证和校准上述不确定参数来完善基于物理的模型方面发挥越来越大的作
用。
结合观测数据与自动相关监视广播（ADS-B）等空中交通信息和气象数

据，对于推进我们对卷云生命周期和气候影响的理解具有重要的前景。将
卷云与具体航班关联，其中详细参数（例如发动机类型、飞行高度和大气条
件）已知，这将有助于更好地理解这些参数在卷云形成和动态中的作用。然
而，实现这种整合需要解决基础性的挑战：在图像和/或视频中准确识别卷
云，将其与自然云区分开（语义分割），检测个体实例（实例分割），以及追
踪其随时间的演变。本文侧重于这些关键的第一步，开发针对卷云分割和
追踪的稳健方法，用于单个地面摄像机图像和视频。虽然特别使用静止卫
星 (Chevallier et al., 2023; Riggi-Carrolo et al., 2023; Geraedts et al., 2024;
Sarna et al., 2025) 进行大规模属性归因仍然非常具有挑战性，我们的工作
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提供了可靠地局部检测和追踪卷云的必要工具，为后续与航班和气象数据
的整合奠定了基础。
尽管对观测到的凝结尾迹分析的兴趣日益增长，但公开可用的数据集仍

然有限。最普遍使用的资源，谷歌的 OpenContrails，仅在中心的 GOES‑16
图像上提供实例级的标注，周围的图像没有进行标注，这阻碍了对凝结尾
迹的时间追踪。相比之下，(Sarna et al., 2025)介绍了 SynthOpenContrails，
它将合成的凝结尾迹和注释叠加到真实场景中，提供了完整的逐帧定位、
跟踪和飞行归属，展示了即便是合成的凝结尾迹叠加而不是人工注释，也
存在详尽标注的数据。理想情况下，将是一个所有帧都有人为标注、每个
凝结尾迹都被分配了一个持久标识符的完全标注的视频数据集。
为了推动该领域的研究，本文介绍了地面可见相机凝结尾迹序列

（GVCCS），这是一个具有实例级别注释的开放数据集 (Jarry et al., 2025) ，
来源于法国 Brétigny-sur-Orge 的地面视频录制（Réuniwatt CamVision 可
见光地面相机）。我们的数据集包括 122 段视频（时长从 20 分钟到 5 小时
不等），总帧数约为 24,200，每个帧都注释了实例级别的标签。通过公开提
供这个数据集，本文为大气和航空研究界提供了宝贵的基准。
为了支持未来的性能比较，我们在此引入了一种基于深度学习的航迹

线分割和跟踪模型。与其依赖于这些任务的独立模型——通常需要复杂的、
特定组合的技术——我们采用一个基于 Mask2Former 的统一框架，这是一
种先进的计算机视觉模型。Mask2Former 专为泛型分割设计，结合了语义
分割（为每个像素分配一个类别标签，例如“航迹线”或“天空”）和实例
分割（区分个体对象，例如不同的航迹线）。除了将航迹线与晴空分离之外，
它还可以处理复杂的背景，如部分或完全遮挡航迹线的低空云层，通过分
配适当的“云”标签，同时仍保持独特的实例识别。例如，在单幅图像中，
泛型分割能够识别所有可见的航迹线像素，正确标记间隔的云，并为每条
航迹线分配一致的实例掩码，即便它们重叠、交叉、看起来破碎或透过薄
云可见。事实上，由于大气条件和自然消散过程，航迹线常常会分裂成多
个不连续的部分。一个强大的监测系统不仅必须识别这些碎片，还需要将
它们关联到正确的航迹线实例上。
值得注意的是，仅凭图像或视频进行凝结尾迹分析时，碎片化带来了显

著挑战：需要在没有外部数据的情况下，将同一航班的视觉上不连续的段
落进行分组。而且，低空云层遮挡和阳光眩光可能进一步中断或掩盖凝结
尾迹的连续性，即使是同一个物理凝结尾迹也会产生多多边形标注。然而，
在实际操作中，可以首先执行单多边形实例分割，然后使用辅助数据（如
飞机轨迹和风场）将多个实例与同一航班关联。这个后处理步骤使得能够
根据航班身份而非视觉连续性，在时间和空间上进行分组。在这项工作中，
我们限制自己仅进行基于图像的分析，并将外部数据源的整合留待未来工
作。
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Mask2Former最初是为单个图像设计的，可以很容易地扩展到视频数据，
以提高跨帧全景分割的一致性。通过利用时间信息，视频版的Mask2Former
以集成的方式执行语义分割、实例分割和跟踪。在本文中，我们研究了基
于帧和基于视频的两种版本的 Mask2Former，并比较了它们在我们数据集
上的性能。
本文的其余部分结构如下。第一部分 2 提供了关于航迹云形成和计算机

视觉技术的必要背景，为本文所涉及的挑战奠定了基础。第二部分 3 综述
了航迹云数据集和分割模型的相关工作，突出了当前的局限性并激发了我
们的研究方法。第三部分 4 介绍了我们新开发的视频数据集，详细说明了
其标注方法和独特的实例级结构。第四部分 5 描述了基于 Mask2Former 架
构的全景分割框架。第五部分 6 展示并分析了实验结果。最后，第六部分
7 总结了我们的主要贡献并概述了未来的研究方向。

2. 背景

本节介绍了理解本研究中所解决的挑战所必需的关键概念。我们首先概
述凝结尾迹形成背后的物理过程及其对气候的影响，重点讨论为什么凝结
尾迹特别难以检测和跟踪。然后，我们回顾相关的计算机视觉技术，特别
是目标检测和图像分割，并评估它们分析凝结尾迹的适用性。

2.1. 凝结尾迹的科学
凝结尾迹是飞机后方形成的人造云，当热的、湿的发动机废气与巡航高

度（通常在 8 到 12 公里之间）的冷、低压空气混合时就会出现。如果大
气条件适宜，具体地说，如果温度降至 −40◦ 摄氏度以下并且空气足够湿
润，废气中的水蒸气会凝结并冻结成冰晶。这个过程由施密特-阿普尔曼准
则 (Appleman, 1953) 建模和量化，产生了在天空中可见的熟悉的细长白色
尾迹。某些凝结尾迹会迅速消散，而另一些则持续存在并扩散，最终形成
较大的冰云结构，被称为凝结尾迹卷云。
像自然云一样，凝结尾迹影响地球的辐射预算：它们会捕获向外的长波

辐射，导致变暖，同时反射进入的太阳辐射，产生冷却效果。净结果取决于
凝结尾迹的高度、光学特性、寿命和一天中的时间。精确的相对影响取决于
选择的气候指标 (Borella et al., 2024) ；然而，人们认为凝结尾迹对气候的
变暖作用与航空的 CO 2 排放在同一数量级上 (Lee et al., 2021; Teoh et al.,
2023) 。这使得监测和描述凝结尾迹成为了解航空的完整环境足迹 (Teoh
et al., 2023) 和制定缓解策略 (Teoh et al., 2020) 的一个重要部分。
如上所述，观测视角提供了一种替代观点，其重点是直接在大气影像中

检测和分析凝结尾迹。然而，检测和跟踪凝结尾迹存在若干技术挑战，这
也解释了为什么这一主题的研究兴趣日益增长。卫星影像通常缺乏在凝结
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尾迹早期阶段进行检测所需的空间和时间分辨率 (Ng et al., 2023) 。静止卫
星的名义空间分辨率约为 0.5 到 2 公里，时间分辨率为 5 到 15 分钟，这往
往不足以捕捉新形成的凝结尾迹狭窄、微弱且短暂的特性，除非它们得以
持续并增长。即便凝结尾迹确实扩展成可检测到的云结构，也很难将其与
自然卷云区分开来，尤其是在具有复杂云层的场景中。此外，当凝结尾迹
在卫星图像中可见时，它通常已经漂移并变形，使得将其归因于产生它的
航班变得复杂 (Chevallier et al., 2023; Sarna et al., 2025) 。这种联系至关重
要，因为识别出起源的航班能让研究人员检索诸如飞机型号和发动机型号
等关键细节，这些是通过与实证观测比较来评估凝结尾迹环境影响和改进
物理模型的关键输入。
地面摄像机 (Schumann et al., 2013; Low et al., 2025) 提供了一个具有

关键优势的补充视角。这些系统位于航线下方，可以比卫星捕获到更高分
辨率的图像和视频，具有更高的空间和时间保真度。更重要的是，它们可
以在凝结尾迹刚形成时立即检测到，这时凝结尾迹仍然很薄、线性且视觉
上很明显。这种早期可见性简化了将观察到的凝结尾迹与具体负责的航班
关联的任务，尤其是在结合精确的轨迹数据时。主要的缺点当然是覆盖范
围有限，这妨碍了从凝结尾迹形成到消散的监控能力。
虽然这不是本文的重点，但一个有前景的方向是将地面和卫星观测结合

到一个统一的监测框架中。在这样的系统中，首先在高分辨率的地面图像
中检测到航迹云，并利用航迹和气象数据将其归因于特定的航班，从而获
得重要的飞机和发动机参数。关键是，为了实现超出地面摄像机有限视野
的连续跟踪，需要将这些航迹云可靠地与卫星图像中随着漂移、扩展和老
化而演变的对应物联系起来。成功地将地面和卫星这两种模式下的航迹云
关联起来，将允许在保留有关具体飞机和航班信息的同时，监测其从形成
到消散的整个生命周期。

2.2. 用于航迹云监测的计算机视觉技术
由于凝结尾迹的形状细长、曲率多变，并且容易随时间碎裂或消退，因

此对计算机视觉来说是具有挑战性的视觉目标。这些特征使它们在本质
上与常规目标检测基准中处理的对象根本不同，例如 Common Objects in
Context（COCO）数据集中车辆和动物等明确的、独立的对象。
传统上，目标检测方法使用边界框来定位目标，通常是轴对齐的矩形。

这种方法对像汽车或动物这样紧凑且大致为矩形的物体效果很好，但对航
迹云表现不佳。一个轴对齐的边界框可能会不小心包括多个航迹云段或大
量背景天空，同时遗漏弯曲或碎片状轨迹的部分。旋转边界框通过允许旋
转可以在一定程度上改进，能够更好地适应延长的航迹云的几何形状。然
而，它们在捕捉细粒度的形状、间隙或消退的段落方面仍显不足。图 1 显
示了轴对齐和旋转边界框用于航迹云目标检测的局限性。
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(a) 轴对齐边界框 (b) 有向边界框

Figure 1: 航迹线的边界框检测示意图。每个检测到的航迹线都用不同的颜色突出显示。注
意，拉长或碎裂的航迹对边界框的对齐和分离构成了挑战。

实例分割通过为每个单独的对象预测像素级的掩膜，提供了一种更精确
的解决方案。对于凝结尾迹来说，这种方法尤其有益，因为它即使在尾迹
相交、重叠或不均匀消散时，也可以准确地描绘出每个尾迹。例如，即使
两个重叠的凝结尾迹以不同的速度消退，它们仍然可以分配给不同的实例。
语义分割则是通过类别对每个像素进行标注，例如，“航迹云”或“天

空”，但不会区分单个航迹云。在研究具体航迹云的时间演变或相互作用时，
这种方法是不够的，因为它将所有航迹云视为一个无法区分的类别。
全景分割结合了两种方法的优势：它为每个像素分配一个类别标签（语

义分割）并在适当的地方分配一个实例标识符（实例分割）。在这个框架中，
”things”（例如个别的飞行尾迹）被分配唯一的实例标签，而”stuff”（如背
景天空或自然云）仅按类别进行标记。这种统一视角非常适合于尾迹监测，
使得可以在更广泛的大气上下文中进行细粒度的个别尾迹分析。此外，该
框架可以轻松扩展到其他类别（例如，卷层云，积云）以实现更全面的场
景理解。不过，前提是这些类别在数据集创建期间已经被有效和一致地标
记，这为标注工作带来了额外的复杂性。图 2 展示了实例分割、语义分割
以及全景分割方法。
文献中一个重要但常被忽视的问题是如何几何地表示航迹云。实际上，

一个单一的航迹云可能由几个不相连的段组成，例如，由于消退或遮挡，使
其成为一个多多边形形状。例如，参见图 2a 和 2c 中的绿色航迹云。然
而，最自然的方法是通过将每个段作为一个独立的多边形来简化处理，实
际上假设每个片段属于不同的航迹云。
虽然这种简化避免了直接处理多多边形的复杂性，但它引入了一个重要

的挑战：要重构完整的凝结尾迹，必须找到将分散的部分连接在一起的方
法。这需要即兴的连接策略，它们在复杂性和准确性上各有不同。有些方
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(a) 实例 (b) 语义 (c) 全景

Figure 2: 对用于示例性航空尾迹的分割方法的比较。不同的颜色表示不同的航空尾迹实
例或类别，具体取决于所用的方法。

法纯粹依赖于碎片的几何特性，例如它们的接近性或对齐，而另一些则结
合了外部数据，如飞机航线或气象信息，以进行更明智的联系。
在这项工作中，我们采用全景分割作为分割和跟踪凝结尾迹的基础。这

一选择的动机是其能够同时实现实例级的精确度并维持对周围场景的上下
文感知。此外，通过明确解决碎片化凝结尾迹的问题，我们的方法可以在
不需要外部信息来源（如飞行或天气数据）的情况下，实现对凝结尾迹的
实例级识别。这在此类数据可能不可用或不完整的情况下尤其有价值。然
而，我们还探索了模型的另一种版本，该版本将每个凝结尾迹碎片视为一
个独立的实例，假设后续算法将利用外部交通和气象数据，之后会将这些
片段与其对应的航班相关联。这两种策略的比较评估，即自包含的实例识
别和外部支持的后关联，将在未来的出版物中展示。在本文中，我们仅专
注于展示凝结尾迹分割模型本身。

3. 最新技术

本节概述了航迹线分割和分析的先前工作，首先关注于支持这项研究所
开发的数据集，然后是用于航迹线分割和飞行归因的计算模型。概述了现
有数据集的范围和关键特征，特别注意到时间标注和飞行归因真实数据的
有限可用性。随后，我们考察了最先进的分割和跟踪方法，特别是基于深
度学习的方法，评估它们在航迹线分析中的适用性和性能。该综述突出了
当前研究中的差距，并激发了本文所提出的贡献。

3.1. 数据集
最近，航迹云检测的进展得益于注释数据集的发展，这些数据集主要

基于卫星图像。这些数据集促进了计算机视觉技术在航迹云识别中的应用，
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尽管大多数情况下，时间连续性和与飞行元数据的整合等方面仍然有限。
在本节中，我们回顾了最相关的公开可用数据集，并将我们的贡献置于此
背景中。
据我们所知，(Kulik, 2019) 和 (Meijer et al., 2022) 是首次利用现代、数

据驱动的深度学习框架进行大规模飞机尾迹分割的研究。作者开发并应用
了卷积神经网络，并使用一个由 100 多张手动标注并具实例分割的地球静
止 GOES 卫星图像组成的手动整理数据集进行训练。

Google Research 领导了第一个大规模航迹云检测标注工作之一，首先
开发了一个基于高分辨率 Sentinel 卫星图像的航迹云数据集 (McCloskey
et al., 2021) 。人类专家使用结构化指南手动标注了这些图像，为每个可
见的航迹云段生成多边形掩码。多位标注人员对每张图像进行了独立标注，
数据集包含的所有个体注释，可选择按多数共识筛选结果。这种方法提高
了标签的空间精度和整体质量。
基于这项工作，谷歌发布了 OpenContrails 数据集 (Ng et al., 2023)

，该数据集基于 GOES-16 先进基线成像仪（ABI）拍摄的图像。得益于
GOES-16 静止轨道提供的 10 分钟时间分辨率，该数据集非常适合研究大
规模的飞行航迹云。OpenContrails 通过包括围绕每个标注帧的未标注图像
的短序列来提供时间上下文，为标注者提供了更准确标注的宝贵信息。每
个序列中只有中心帧被标注，因此无法直接将航迹云动力学与物理模型进
行比较。值得注意的是，2025 年的更新引入了实例级别的标签，使得该数
据集可以用于基于实例的模型并拓展其在更高级航迹云分析中的潜力。

Gourgue et al. (2025)引入了一个开放获取的语料库，其中包括约 1600
幅在巴黎附近的 SIRTA 大气实验室获取的多边形标注的半球天空图像，提
供区分“年轻”、“旧”和“非常旧”航迹云以及几种混淆伪影的类别标签。
通过在航迹云形成后几分钟内捕获高分辨率的地面视图，该数据集填补了
卫星基准中存在的时空空白。

(Low et al., 2025) 没有创建一个用于在分割任务上训练现代卷积网络的
数据集，而是手动标注了从 CoCiP 模型应用和他们的广角地面相机系统观
测所获得的航迹航点之间的对应关系。这种方法特别适合直接评估和参数
化物理模型。
据我们所知，Meijer et al. (2024) 是第一个将两种不同遥感器上的图像

进行配准的数据集示例：他们专门为航迹高度估计组建了一个数据集，包括
2018年至 2022年期间美国本土的 3000多个案例。航迹首先通过 GOES‑16
ABI 红外图像的自动检测进行定位，然后与 CALIOP 激光雷达剖面精确配
准，纠正视差和风偏。团队随后对匹配的图像进行了人工检查，以验证和
校准对齐。这个基准数据集将静止轨道航迹特征与高分辨率垂直剖面相链
接，从而支持有监督的深度学习方法从 ABI 数据中预测航迹的顶高度。
在航迹云检测方面的一个显著进展是合成标签数据集的开发。(Cheval-

8

www.xueshuxiangzi.com



lier et al., 2023) 使用 CoCiP (Schumann, 2012) 生成了一个合成数据集，将
航迹云多边形叠加到 GOES-16影像上，从而开启了首个用于航迹云检测的
实例分割流程。航班分配算法的性能通过实际的 GOES 数据进行了验证，
但更多是依靠人工检查而非合成参考地面实况。在这一合成基础上，(Sarna
et al., 2025) 引入了一个基准数据集，SynthOpenContrails，该数据集包含
与已知航班元数据相关联的合成航迹云检测序列，首次提供了定量评估和
改进航迹云与航班归因算法的机会。据我们所知，这是唯一能提供具备归
因地面实况的定位和跟踪航迹云的数据集，尽管是合成的。虽然使用合成
数据集代表了一种现代化和尖端的算法训练技术，但使用人工标注的数据
作为测试集仍然在理论上更可取，以客观评估算法性能。然而，在这阶段
获得这种地球同步卫星影像数据集，由于其分辨率较低，非常困难，这也
激发了作者们采用的这种方法。如在 (Sarna et al., 2025) 中所述，从原则
上讲，使用更高分辨率的低轨卫星或地面相机基于人工标注获取用于航班
归因的参考数据集是完全可行的，这也是本研究的重点。
总的来说，虽然现有的数据集提供了有价值的资源，但缺乏含有时间上

分解的、实例级别的和飞行归属注释的综合性人工标注数据。我们的工作
通过引入一个数据集来解决这个问题，该数据集是使用我们的地面摄像头
系统收集的，旨在提供这些注释。

3.2. 模型
航迹监测的计算机视觉技术最早在九十年代初期由 (Forkert et al., 1993;

Mannstein et al., 1999) 开创，使用的是非数据驱动的图像分析技术。他们
的工作应用线性核方法、亮度温差通道的直接阈值化以及早期为线性形状
检测优化的霍夫变换算子 (Pratt, 2007) ，以识别 AVHRR 卫星图像中的航
迹云。(Vazquez-Navarro et al., 2010) 和 (Duda et al., 2013) 进一步改进了
这种方法。
据我们所知，Kulik (2019); Meijer et al. (2022) 代表现代卷积网络在像

素级分类和语义分割中的最早应用。基于 OpenContrails 数据集，Ng et al.
(2023) 使用语义分割算法，特别是 DeepLabV3 (Chen et al., 2017, 2018)
，通过亮度温度差异在 灰烬-RGB 复合材料 中识别凝结尾迹。他们的
研究表明，通过 3D 编码器添加时间上下文，结合时间维度，性能得到了
提高。此外，随后的 Kaggle 竞赛 表明，采用现代 transformer 骨干网的
UNet 模型 (Ronneberger et al., 2015) ，如 MaxViT (Tu et al., 2022) 和
CoatNet (Dai et al., 2021) ，取得了更强的结果 (Jarry et al.) 。
通过采用集成方法，Ortiz et al. (2025) 结合了六个神经网络，包括 U-

Net、DeepLab 和 transformer 架构，并应用基于光流的修正来保持连续卫
星帧之间的时间一致性。同时，Sun and Roosenbrand (2025) 引入了一种霍

9

www.xueshuxiangzi.com

https://resources.eumetrain.org/data/4/410/print_5.htm
https://www.kaggle.com/competitions/google-research-identify-contrails-reduce-global-warming


夫空间线感知损失用于少样本场景，结合了全局对齐项来辅助 Dice 损失，
以促进预测与线性结构对齐。
从像素级的掩膜转向实例级的航迹云分割并利用合成数据，(Chevallier

et al., 2023) 引入了第一个专注于航迹云检测实例分割的算法流程，使用了
Mask R-CNN 算法 (He et al., 2017) 。同样地，Van Huffel et al. (2025) 采
用了 Mask R-CNN 来处理由其广角地面摄像系统捕获的图像。
在地球同步卫星影像中将检测到的航迹归因于个别航班（通常使用

ADS-B 信息）这一困难任务一直是近来几项研究的关注焦点。(Chevallier
et al., 2023) 引入了一条管道，该管道结合了航迹检测、跟踪，并使用几何
标准和风修正后的轨迹与飞机匹配。Riggi-Carrolo et al. (2023) 提出了考虑
航班数据和大气条件不确定性的概率匹配方法，同时利用基于霍夫变换的
线检测。(Geraedts et al., 2024) 提出了一种可扩展系统，旨在大规模地将
航迹分配给航班，从而实现航迹形成的常规监测并支持气候评估。(Sarna
et al., 2025) 系统性地对这些归因算法进行了基准测试和完善，强调了常见
的挑战并提出改进的关联指标，基于合成生成的 SynthOpenContrails 数据
集的发布。
相比之下，我们的工作以地面图像为目标，能够在航迹云形成后立即进

行捕捉，并通过 ADS‑B 数据实现几乎即时的航班归因。我们利用在高分
辨率视频上训练的 Mask2Former 进行全景分割，以提取单个航迹云的像素
精确蒙版，并随着时间的推移进行跟踪。这弥补了航迹云早期检测的空白，
提供了比现有基于卫星的模型更丰富的空间和时间细节。

4. 数据集

本文的主要贡献是引入一个新的数据集，该数据集旨在支持航迹云的检
测、追踪和归因。本节提供了数据集的详细概述。第 4.1 节描述了数据收集
和标注活动。第 4.2 节总结了数据集的结构和内容。

4.1. 数据收集和标注活动
为了支持用于航迹云检测的机器学习模型的开发，我们在 ContrailNet

项目中进行了广泛的标注活动。通过安装在 EUROCONTROL 创新中心屋
顶的全天空基相机获取了可见光谱图像序列，该相机以 1976× 2032 像素的
分辨率每 30 秒捕捉一次天空。
我们的摄像机供应商 Reuniwatt 提供了一套双全景天空摄像系统：第一

台设备 CamVision 在可见光谱中工作，每 30 秒捕获一次高分辨率鱼眼图
像，具有车载处理和自校准功能，确保即使在灰尘或潮湿条件下也能可靠
的白天操作。第二台设备 SkyInsight 使用长波红外 (8–13 µm ) 成像，通过
镀铬半球镜进行成像，将在未来的研究中使用。
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首先将原始的全天空图像几何投影到一个方形网格上。此投影过程使用
特定相机的校准文件，将每个像素与其对应的方位角和天顶角相关联，有效
地去除了镜头畸变，并将天空重新映射到一个统一的笛卡尔表示上。一个
在固定云层高度（10 公里）处的地理参考点网格被计算出来，并使用线性
插值方案将原始像素值分配到投影帧中。输出的是一个大小为 1024× 1024
像素的方形图像，保留了相机上方天空的空间几何。

(a) 地面摄像机拍摄到的带有可见凝结尾迹的原始图
像。 (b) 用于标注的几何投影和增强图像。

Figure 3: 并排比较原始地面相机图像和用于标注的几何投影版本。投影修正透视畸变并
增强对比度，以便更好地进行分割。

为了提高序列的视觉清晰度和一致性，每个投影图像都会经历一个三步
增强过程。首先，使用线性缩放操作增加亮度。其次，通过 CLAHE（对比
度限制自适应直方图均衡）增强局部对比度，从而提升像航迹云这样的特
征，而不过度曝光图像。最后，通过重新平衡蓝色和红色通道减少色彩的
暖色调，从而改善在强光条件下的航迹云可见性。这一预处理流程被证明
在突出细微的航迹云结构上至关重要，尤其是在复杂的大气场景中。图 3
显示了原始和增强后的投影图像。
视频序列的标记过程已被应用。每个序列包含 60 到 480 帧图像，对应

的持续时间从 30 分钟到 4 个小时，从而能够在整个形成和消散阶段对航
迹云进行时间跟踪。
标注过程是使用由 Encord 开发的专用注释工具进行的，该公司还提供

了一支专业的标注团队。我们通过定期的协调会议与该团队保持密切合作，
在此期间开发并反复完善了标注指南。该标注平台被专门配置为在摄像机
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视野上方叠加飞行轨迹数据，帮助标注员识别“新”凝结尾迹，这些尾迹
是在摄像机视野内形成的，并且可以显著地与已知的飞机轨迹相关联。相
反，“旧”凝结尾迹被定义为那些在序列开始时已经存在或可能是在摄像机
视野外形成的，这使得飞行关联变得不可能。
每条航迹线都使用高精度多边形进行了标注，这些多边形跟踪其整个可

见演变过程中的空间范围，从早期的线性阶段到扩展的晚期阶段。当航迹线
被云层遮挡或部分阻断时，使用多个多边形并通过关系属性（Fragmented
contrail 和 Cloud obstruction ）进行链接以保持时间连续性。
为了确保最高的标注质量，该活动引入了一个多阶段的审核协议。首先

进行了一个初步校准阶段，使用一个样本数据集来统一解释并识别边界情
况。每个标注序列随后经历了一个两步质量控制过程：先由标注团队进行
技术审查，然后由 EUROCONTROL 进行专家审查以确保最终质量。总共
进行了 4,536 小时的标注和 431 小时的审查工作。

4.2. 数据集描述
GVCCS 数据集 Jarry et al. (2025) 是首个开放访问的、实例级别注释

的视频数据集，专为从可见地面天空相机图像中检测、分割和跟踪航迹
而设计。它由法国 Brétigny-sur-Orge 的 EUROCONTROL 创新中心使用
Réuniwatt 的 CamVision 传感器捕获的 122 段高清视频序列（共计 24,228
张图像）组成。每个序列都经过精心注释，具有时间一致的多边形蒙版，用
于可见航迹，包括多实例跟踪，并在可能的情况下，使用飞机轨迹数据归
因于特定的航班。
总体而言，标注团队标记了 4651 条单独的飞机尾迹，总共 176,194 个

多边形。序列涵盖的持续时间范围广泛（每条飞机尾迹从 0.5 到 142.5 分钟
不等），每个飞机尾迹包含 1 到 589 个多边形（平均：37.8）。平均而言，每
段视频序列跨度为 96.6 分钟，包含大约 193 张标注的图像。大约 3346 条
飞机尾迹与从筛选超过 15,000 英尺的同步飞行轨迹数据中获取的唯一飞行
标识符相关联。

GVCCS数据集被分为 train/和 test/文件夹，每个文件夹包含 images
、annotations.json （COCO 格式）以及 parquet 格式的相关飞行数据。
该数据集支持多种研究任务，包括语义和全景分割、时间跟踪、生命周期
分析以及航迹云与飞行的归因，并在 CC BY 4.0 许可下发布。

5. 分割模型

本节回顾了用于识别（以及某些情况下跟踪）航迹云的分割模型。我们
关注两个模型系列：Mask2Former，一种基于变压器的最先进的分割模型；
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Table 1: 标注的飞机尾迹数据集的描述性统计

Metric Value
Total sequences (labelled) 122
Total images 24,228
Average sequence duration in minutes 96.6
Images per sequence (min / max / mean) 41 / 600 / 198.6
Total annotated contrail instances 4651
Total unique flight IDs assigned 3354
Total polygons annotated 176,234
Contrail duration in minutes (min / max / mean) 0.5 / 142.5 /14.6
Polygons per contrail (min / max / mean) 1 / 589 / 37.8
Polygons per frame per contrail (min / max / mean) 1 / 4.5 / 1.2

以及使用判别嵌入损失的 U-Net。两者都在单个图像上进行了评估，而只
有 Mask2Former 还在视频上进行了额外评估。
我们还探讨了两种问题表述：在单多边形的情况下，每个可见的凝结尾

迹碎片被视为一个独立的实例；在多多边形的情况下，给定凝结尾迹的所
有碎片都被标记为一个单一实例，即使它们在空间上是不连接的。单多边
形的设定假定一个后续的链接算法（未在此工作中实现）可以将碎片组合
成完整的凝结尾迹。相比之下，多多边形的表述期望模型能够隐式地推断
出这种分组。

5.1. Mask2Former
Mask2Former 是一种通用分割架构，在单一模型中统一了语义、实例和

全景分割。它围绕一个层级编码器-解码器结构构建，由三个主要组件组成：
用于多尺度特征提取的卷积主干、生成密集空间嵌入的像素解码器，以及
带有可学习掩码查询的变换器解码器，该解码器迭代地优化分割预测。

Mask2Former 的一个核心创新在于其在 transformer 解码器中使用所谓
的掩码注意力。与考虑整个图像的标准交叉注意力不同，掩码注意力将注
意力限制在当前预测掩码周围的区域。这样的局部聚焦能够更精确地优化
物体边界，这对于像飞机尾迹这样的细长、高纵横比结构尤为有利。模型
的可学习查询作为物体提议，并通过多个解码层进行优化，以端到端的方
式生成最终的实例掩码和类别标签。

Mask2Former 效果的重要方面在于其损失函数（即训练目标），该函数
引导模型学习准确的分割掩码及其对应的类别。Mask2Former 使用的损失
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函数结合了多个部分。首先，它使用分类损失来帮助模型为每个预测的掩
码分配正确的类别（例如，航迹云与天空）。其次，它包含一个掩码损失，
该损失衡量预测掩码与该对象的真实掩码的相似程度，通常使用逐像素的
二元交叉熵或 Dice 损失。最后，Mask2Former 结合了基于匈牙利算法的匹
配步骤，以最佳一对一的方式将预测与真实值对齐。这确保每个预测掩码
与最合适的参考对象进行评估，避免重复分配。
本文不包括对该模型的详细技术描述，因为我们的重点是将Mask2Former

应用于航迹云分割；对于该架构的全面概述及其在流行数据集上的表现，
我们建议读者参考 Cheng et al. (2022) 的原始工作。
为了捕捉航迹云演变中固有的时间动态，我们扩展了 Mask2Former 以

处理短视频序列。尽管该模型设计用于处理单张图像，但它可以通过将时
间视为空间维度旁的一个附加轴，处理多个连续帧作为一个三维时空体积，
这遵循了 Cheng et al. (2021a) 引入的扩展。
与传统的分割模型相比，Mask2Former 在架构上具有显著优势。虽然

Mask R-CNN (He et al., 2017) 的效果不错，但其将检测和分割作为独立
的阶段来执行，这可能导致空间的不对齐和效率低下，尤其是在分割长而
不连续的物体时。尽管 DETR（DEtection TRansformer） (Carion et al.,
2020) 是端到端的且基于 transformer，但主要关注于目标检测，缺乏精确
掩码预测所需的细粒度空间建模。MaskFormer (Cheng et al., 2021b) 引入
了基于 transformer 的分割解码，但依赖于全局注意力，这可能导致空间精
度下降。Mask2Former 通过掩码注意力和迭代精细化改进了这种方法，从
而提高了准确性，尤其是在物体常常细、淡以及视觉上模糊的挑战性任务
中。

5.2. 具有判别损失的 U-Net
作为基线，我们实现了一个两步实例分割模型。首先，我们使用经典的

U-net 架构 Jarry et al. 进行分割。U-Net 是专门为图像分割任务设计的，
具有对称的编码器-解码器结构。网络的编码器部分逐渐减少输入图像的空
间尺寸，提取捕捉整体上下文的高级特征。然后，解码器通过对这些特征进
行上采样逐渐恢复空间分辨率，以生成与原始图像尺寸匹配的分割图。重
要的是，U-Net使用了快速连接，直接连接编码器和解码器中的对应层。这
些连接允许在下采样过程中丢失的细粒度空间细节被恢复，从而提高分割
输出的质量和精度。
其次，我们使用了类似的架构，该架构通过使用判别性损失函数为图像

中的每个像素学习一个独特的特征表示或嵌入。在这个模型中，U-Net 的
最终层并不生成带有类别标签的典型分割图。相反，它为每个像素生成一
个嵌入，即一个高维特征空间中的向量。目标是让属于同一对象实例的像
素拥有相似的嵌入（意味着它们在这个特征空间中彼此接近），而不同实例
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的像素具有相距较远的嵌入。通过这种方式，模型有效地学会根据其学习
的特征对像素进行分组。
识别单个实例的过程分为两个独立的步骤。第一步是使用 U-Net 生成

这些像素嵌入，而第二步是将这些嵌入分组或聚类成单个实例。对于聚类，
我们使用 HDSCAN 算法来寻找聚类，并使用最终的 k-means 将异常值与
最近的聚类关联。
用于训练模型的判别损失由三个部分组成。第一部分称为“拉近项”，促

使属于同一实例的像素嵌入彼此靠近，从而使集群紧凑。第二部分称为“推
开项”，迫使不同实例的嵌入彼此足够分离，从而防止集群重叠。第三部
分是一个正则化项，防止嵌入的幅度变得过大，这有助于稳定训练过程和
嵌入空间。这样的组合使得模型能够学习到有意义且分离良好的像素嵌入，
而无需依赖显式的对象边界框或预定义的区域提案。对于感兴趣于判别损
失的数学公式和详细原理的读者，我们建议参考原论文 Brabandere et al.
(2017) 。
需要指出的是，该模型仅适用于单张图像。与前一节中提到的视频模型

如 Mask2Former 不同，它不包含任何时间或顺序信息，也不包括处理视频
的递归层或机制。将这一方法扩展到处理视频序列并融入时间一致性，将
需要对架构和使用的算法进行重大更改，这超出了本研究的范围。
基于嵌入的方法非常适合于分割那些可能在空间上不连续的物体，例如

形状支离破碎的凝结尾迹。由于该模型不需要空间连续性，如果这些分离
且不连接的部分具有共同的视觉特征并属于同一标签，它可以学习将同一
凝结尾迹的不同部分嵌入到特征空间的相似区域。然而，这种方法也面临
一些挑战。如果同一凝结尾迹的不同部分在外观上显著不同，可能是由于
照明变化、大气条件变化或背景纹理差异等因素，它们可能会被不同地嵌
入，并错误地分配到不同的簇。相反，视觉上相似但无关的凝结尾迹碎片可
能会被错误地分组在一起，因为该模型完全依赖于学习到的嵌入进行聚类。
图 5 展示了实例判别分割模型的一个定性结果。左侧显示的是真实标

签，突出显示了对卷云航迹实例的像素级分配。右侧展示的是相应的判别
嵌入空间，通过主成分分析 (PCA) 降维至二维用于可视化。每个点代表一
个像素嵌入，颜色指示其所属的实例。此可视化提供了模型如何通过判别
损失训练来学习将同一实例的像素在特征空间中嵌入得更近，同时将不同
实例的像素区分开的洞察。嵌入空间中观察到的分离证明了该模型将零散
的卷云航迹结构聚类的能力，虽然在视觉上相似但不相关的片段仍可能由
于共享的外观特征而在嵌入中局部重叠。
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Figure 4: 真实标签显示在左侧，判别嵌入显示在右侧。后者是使用主成分分析（PCA）创
建的。颜色表示航迹实例。

6. 结果

本节介绍了在尾迹分割任务中，前面第 5 节中引入的模型的性能。我们
的主要目标不是取得最前沿的结果，而是建立明确的应用示例和有意义的
基准性能。通过这样做，我们强调了该数据集所提供的独特机会，并为研
究界提供了一个基础，鼓励在航空对气候影响这一关键领域的快速进展。

6.1. 训练
所有模型都是从现有的预训练检查点初始化的。我们为单一图像分割任

务训练了两个版本的 Mask2Former架构。这两个模型共享相同的核心架构，
但在其 Transformer主干的大小上有所不同：一个使用 Swin-Base（Swin-B）
配置，另一个使用更大的 Swin-Large（Swin-L）。这两个模型之间的主要区
别在于模型容量，Swin-L 具有显著更多的参数，使其能够以更高的计算需
求为代价学习更丰富的表示。
两个图像模型都是从 Mask2Former 模型库 1 中公开可用的预训练检查

点进行初始化的。每个模型首先在 ImageNet-21k (IN21k) (Ridnik et al.,
2021) 分类数据集上进行预训练，然后在 COCO 全景分割数据集上微调。
虽然 COCO (Lin et al., 2014) 不包含航迹云，但它涵盖了广泛的自然（包

1https://github.com/facebookresearch/Mask2Former/blob/main/MODEL_ZOO.md
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括云和天空）和人为物体，提供了有用的通用分割特征。这种两阶段的预
训练，即 IN21k 之后是 COCO，已在文献中被广泛验证，并为在航迹云图
像上的微调提供了强有力的初始化。
我们训练了 Swin-B 和 Swin-L 两种变体，使用 200 个可学习的物体查

询在单个图像帧上进行训练。鉴于我们的硬件配置，包括两张每张拥有 48
GB 内存的 NVIDIA RTX 6000 GPU，我们能够在图像数据集上训练这两
种变体而没有显著的内存限制。
对于视频分割，我们使用了 Mask2Former 的特定视频变体，该变体扩

展了原有架构以处理时间序列。与基于图像的模型类似，它也使用 200 个
物体查询和 Swin Transformer 骨干网络，并由在 YouTubeVIS 2019 数据集
上预训练的检查点初始化。尽管 YouTubeVIS 不包含航迹云，但其强调跨
帧学习时间一致的物体掩码，使其非常适合在视频数据中捕捉航迹云的动
态。由于 GPU内存限制，我们将训练和推理限制在由少量连续帧组成的短
视频片段中。虽然这个限制是为了适应可用的硬件资源，特别是对于内存
密集型架构是必要的，但它也塑造了我们的训练策略。在训练过程中，这
些片段是从较长的视频序列中随机抽样的，以引入时间多样性。通过改变
抽样片段的起点，模型能够见到航迹云生命周期中不同阶段的情况，如形
成、延伸、消散，以及在各种大气环境中的表现。这种随机抽样鼓励模型
学习更具泛化能力的时间表示。
为了支持这一设置，我们使用 Swin-Base (Swin-B)和 Swin-Large (Swin-

L) 骨干网络训练了视频 Mask2Former模型。然而，每个片段的帧数必须根
据模型容量和内存可用性进行调整。对于较轻量的 Swin-B 变体，我们能够
在 5 帧的片段上进行训练，而由于 Swin-L 模型显著更大的内存占用，我们
只能在 3 帧的片段上进行训练。这反映了时间上下文与模型表达能力之间
的权衡：较长的片段可能更好地捕捉航迹的动态演变，而像 Swin-L 这样较
大的模型则提供了更丰富的每帧表示。训练这两种配置使我们可以探索这
两个维度，即时间深度和模型容量，在航迹分割背景下的相互作用。
对于 U-Net模型，我们使用了基于 MaxViT-B的主干，这是一个混合视

觉转换器架构，将卷积层与自注意力机制相结合，以实现高效且可扩展的视
觉表示学习。该主干在 ImageNet-21k上进行了预训练，随后在 ImageNet-1k
上进行了微调，提供了强大的特征表示，以支持在航迹云分割训练期间采
用的判别性损失函数。
每个模型的训练过程涉及几次周期的监督学习，其中基于验证集的表现

进行了早停。在视频级别上，数据集被随机分割为 70-10-20 的训练、验证
和测试集。这意味着来自给定视频的所有帧被专门分配到三个集之一，以
避免任何潜在的数据泄漏。为了确保公平和无偏倚的评估，我们还在三个
子集中平衡了空序列（不含飞机尾迹的视频）的数量。
我们没有对任何模型进行详尽的超参数调整。相反，我们设计这一实验
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的目标是建立基线结果，并在实际计算和数据限制下定性和定量分析模型
性能。所有模型均使用其原始文献中报告的默认超参数进行训练。表格 2
和 3 总结了每个模型最重要的训练参数。请注意，模型在其架构和训练设
置相关的具体超参数上有所不同。未来的工作将集中在探索更复杂的建模
策略、系统的超参数优化以及额外的训练改进上。

Table 2: Mask2Former 模型的默认超参数。

Hyper-parameter Default value Notes / Differences
Training iterations 20K Same for image and video
Learning Rate — 3.75e-5 (Image), 1.25e-5

(Video)
Batch Size — 6 (Image), 2 (Video)
Image Size 1024 × 1024 Same for image and video
Class Weight 2.0 Same for image and video
Mask Weight 5.0 Same for image and video
Dice Weight 5.0 Same for image and video
Importance Sample Ratio 0.75 Same for image and video
Oversample Ratio 3.0 Same for image and video
Augmentations Rotation

(90°), vertical
flip, horizontal
flip

Applied at image level (Im-
age); applied at clip level
(Video)

请记住，每个模型均在两种不同的实例分割任务中进行了训练和评估。
第一种形式将一条航迹云视为一个单一对象，即使它由多个不连接的区域
或碎片段构成。在此设置中，模型必须学习将视觉和空间上分离的区域分
为同一个物理航迹云。第二种任务通过将每个可见多边形视为一个独立实
例来简化问题。在这种形式中，模型不需要将属于同一航迹云的不相连段
进行分组；相反，只需检测和分割每个不同的区域。这种方法对应于一种
模块化的处理流程，其中实例合并和飞行归属将在后续阶段进行讨论，并
将在未来的工作中讨论。

6.2. 评价
我们结合标准和任务自适应的指标来评估语义和实例级的分割性能。对

于语义分割，我们报告像素级别的分数，如平均交并比和 Dice 系数。对于
实例分割，我们采用 COCO 评估协议，并进行了修改，以更好地反映航迹
云薄而细长的结构。所有指标都是在完整的测试集上全球计算的。在接下
来的部分中，我们描述了我们的评估程序、视频模型的滑动窗口推理策略，
以及我们选择指标背后的理由。结果的呈现和解释将在最后提供。
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Table 3: 使用辨别损失训练的 U-Net 模型的默认超参数。

Hyper-parameter Default value
Architecture U-Net
Backbone tu-maxvit_base_tf_512.in1k
Input image size 1024× 1024
Precision 16-mixed
Epochs 100
Batch size 1
Gradient accumulation steps 32
Learning rate 5× 10−6

Optimizer AdamW (weight decay = 10−4 )
Scheduler Cosine with warm-up
Augmentations Rotation (90°), vertical flip, horizontal flip

6.2.1.
时间评估策略
对于基于视频的模型，推理是使用滑动窗口方法进行的，其中每个视频

被划分为固定长度的重叠短片段，与训练期间使用的片段长度相匹配（例
如，Swin-L 模型使用 3 帧，Swin-B 模型使用 5 帧）。这些片段每次前进一
个帧（步幅为一），允许模型在推理期间有效利用时间上下文，同时考虑到
内存限制。重要的是，分割准确率仅在每个短片段的中心帧上计算。该设
计确保视频中的每一帧仅在其作为片段的中心帧出现时，才对评估指标有
贡献，从而避免重复评估并实现与基于图像的模型的公平比较，后者是对
单帧独立进行预测的。例如，如果一个 5 帧片段用于帧编号为 1 至 10 的
视频，第一个评估片段跨越帧 1–5，并在帧 3上进行评估；下一个片段覆盖
帧 2–6（在帧 4 上评估），以此类推。这保证了对帧 3 至 8 的唯一评估，每
个帧正好评估一次。
需要注意的是，基于视频的 Mask2Former 模型在每个剪辑中保持时间

一致的实例标识符。也就是说，如果某一条尾迹在一个剪辑的一个帧中被
标记为实例 # 3，那么在同一个剪辑的所有帧中，它都会保持这个标识符。
然而，由于剪辑是独立处理的，这些标识符在连续的剪辑之间不一定保持一
致。给定的尾迹可能在相邻的剪辑中获得不同的标识符。为了在整个视频
中实现尾迹的连续跟踪，我们引入了一种简单的后处理方法，将这些实例
标识符链接和协调，以生成连贯的、连续的轨迹；这种方法在 Appendix A
中详细描述。
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6.2.2.
分割指标
模型性能通过语义和实例级别的分割指标进行评估。所有指标都是通过

在整个测试集上聚合预测和真实值后进行的全局计算。这种全局计算防止
了在每个观测（即帧）上独立计算指标后取平均值所带来的偏差，这在数
据不平衡或稀疏（如航迹线分割）等情况下尤其重要。
对于语义分割，我们报告平均交并比（mIoU）和 Dice 系数。mIoU 通

过计算预测和真实值二进制掩码的交集面积与并集面积的比率来衡量它们
之间的重叠，因此对假阳性和假阴性进行惩罚。Dice 系数定义为重叠面积
的两倍除以预测和真实值掩码的总面积，强调了正确的重叠，特别对细薄
或碎片状结构敏感，使其成为评估航迹云的合适指标。
使用全局计算的 COCO 风格的指标来评估实例分割性能。为了适应尾

迹所带来的特定挑战，我们调整了 IoU 阈值范围，并用以下符号表示指标：
AP@[IoU 范围 | 尺寸类别 | 最大检测数]，其中 IoU 范围指明计算平均精度
（AP）或平均召回率（AR）的 IoU 阈值范围，尺寸类别表示考虑的对象大
小子集，最大检测数为每张图像考虑的最大检测数。例如，AP@[0.25:0.75
| all | 100] 表示在 IoU 阈值从 0.25 到 0.75 之间计算的平均精度，考虑所有
对象大小并最多检测每张图像中的 100 个目标。对象尺寸类别遵循 COCO
风格指标中使用的标准定义：小对象的面积小于 322 = 1, 024 像素；中等对
象的面积范围在 322 到 962 = 9, 216 像素之间；大对象的面积超过 962 像
素。像 AP@[0.25:0.75 | small | 100]这样的指标则反映的是在指定的 IoU和
检测限制下，对小尺寸对象的性能。
我们将 IoU 阈值范围限制在 [0.25, 0.75]，而不是标准的 COCO 范围

[0.50, 0.95]，以更好地适应飞机尾迹的细长和纤细几何形状，其中非常高的
IoU阈值过于严格。飞机尾迹是细长且不规则的，可能延伸到图像的大部分
区域，因此使得精确的掩模重叠具有挑战性。在典型的 COCO 指标下，一
个预测与部分但语义上正确的重叠可能会被不公平地惩罚。例如，一个预
测的掩模仅与 30 % 的飞机尾迹重叠的情况下，在 COCO 默认的最小 IoU
为 0.5 时会被忽略，但在我们更宽松的阈值下会被视为真正的正例。
通过调整 IoU 范围，这些指标更好地反映了航迹云的实际分割质量，在

对空间精度的敏感性与对该领域固有的轻微错位和碎片化的容忍度之间取
得了平衡。需要注意的是，这些调整后的指标不能直接与标准 COCO 评分
进行比较，而是专门定制来在航迹云分割的背景下提供有意义的评估。
该评估框架结合了全局计算的语义和实例分割指标，通过适当的 IoU阈

值和尺寸类别，提供了一种全面且可解释的方式来评估模型性能。它有助
于跨模型的公平比较，并支持我们航迹云数据集的未来基准测试。
表格 4和 5分别总结了语义和实例分割任务的结果。所有结果都针对单
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图像和基于视频的模型进行了报告。实例分割结果根据注释风格进一步细
分：M 代表多多边形注释，而 S 代表单多边形注释。对于 Mask2Former 模
型，没有括号的值对应于 Swin-B 骨干网络，而括号内的值对应于 Swin-L。

Table 4: 语义分割指标。对于 Mask2Former 的变体，没有括号的值指的是 Swin-B；括号
中的值指的是 Swin-L。

Single Images Videos
Metric Mask2Former U-Net Mask2Former

Dice 0.56 (0.60) 0.59 0.57 (0.59)
mIoU 0.38 (0.43) 0.42 0.40 (0.42)

在语义分割任务中，各个模型和变体的性能保持一致，Dice 和 mIoU 分
数几乎没有变化。这种稳定性是预期的，因为语义分割只需将每个像素分
类为尾迹或天空，而不需区分独立的尾迹实例。U-Net 模型的结果与更先
进的 Mask2Former 模型相当，这表明每像素的尾迹检测主要依赖于局部视
觉特征，如形状、亮度和纹理，而 U-Net 能够有效捕捉这些特征。
这些结果也反映了我们数据集的质量和一致性：尽管基于地面图像，分

割性能与先前使用卫星数据的研究报告的结果一致 (Jarry et al.; Ortiz
et al., 2025) 。虽然成像方式和场景几何的差异阻碍了直接比较，但结果的
一致性表明语义航迹云分割对于现代架构来说是一个良好定义的任务，可
以在各种数据源中实现强大的性能。
实例分割结果揭示了模型架构之间的明显差异。这些差异比在语义分割

任务中观察到的还要显著，突出了由实例级推理带来的额外复杂性。专为
全景分割设计的 Mask2Former，通过物体级查询和全局空间推理，在所有
实例指标上稳定地优于 U-Net。在多多边形设置中，性能差距尤为明显，因
为航迹云看起来是碎片状的，必须正确地分组成连贯的实例。这些结果强
调了专为实例感知任务构建的架构的价值：Mask2Former 能够进行全局推
理并关联不连续的片段，使其更适合检测和跟踪单个航迹云。
在评估基于图像和基于视频的 Mask2Former 模型时，会出现更为细致

的比较。对于 Swin-B 主干网络，基于图像的模型在实例分割性能上表现更
好，而基于视频的模型在语义分割指标上略胜一筹。这表明，尽管视频模
型得益于时间一致性和运动线索，但由于要强制跨帧一致性所增加的复杂
性可能带来挑战，从而略微影响到实例级别的预测准确性，特别是在使用
类似 Swin-B 这样容量较小的主干网络时。
在 Swin-L 设置中，基于图像的模型整体表现最佳。它不仅实现了最高

的实例分割得分，而且在语义分割性能上也略有优势。这些结果表明，时
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Table 5: 实例分割指标。“M”表示多多边形，而“S”表示单多边形。对于 Mask2Former
变体，未括号的值指的是 Swin-B；括号中的值指的是 Swin-L。

Single Images Videos
Type Metric Mask2Former U-Net Mask2Former

M

AP@[0.25:0.75 | all | 100] 0.34 (0.34) 0.05 0.31 (0.33)
AP@[0.25:0.75 | small | 100] 0.21 (0.21) 0.01 0.14 (0.17)
AP@[0.25:0.75 | medium | 100] 0.39 (0.40) 0.13 0.37 (0.38)
AP@[0.25:0.75 | large | 100] 0.44 (0.47) 0.12 0.46 (0.47)
AR@[0.25:0.75 | all | 1] 0.10 (0.10) 0.03 0.09 (0.09)
AR@[0.25:0.75 | all | 10] 0.41 (0.41) 0.18 0.38 (0.40)
AR@[0.25:0.75 | all | 100] 0.44 (0.44) 0.22 0.43 (0.44)
AR@[0.25:0.75 | small | 100] 0.30 (0.30) 0.14 0.26 (0.29)
AR@[0.25:0.75 | medium | 100] 0.50 (0.50) 0.25 0.49 (0.50)
AR@[0.25:0.75 | large | 100] 0.55 (0.55) 0.22 0.57 (0.56)

S

AP@[0.25:0.75 | all | 100] 0.35 (0.37) 0.06 0.31 (0.34)
AP@[0.25:0.75 | small | 100] 0.24 (0.26) 0.03 0.17 (0.21)
AP@[0.25:0.75 | medium | 100] 0.44 (0.45) 0.14 0.41 (0.43)
AP@[0.25:0.75 | large | 100] 0.37 (0.43) 0.11 0.46 (0.47)
AR@[0.25:0.75 | all | 1] 0.08 (0.08) 0.03 0.07 (0.08)
AR@[0.25:0.75 | all | 10] 0.37 (0.38) 0.18 0.35 (0.37)
AR@[0.25:0.75 | all | 100] 0.44 (0.45) 0.21 0.42 (0.45)
AR@[0.25:0.75 | small | 100] 0.33 (0.34) 0.15 0.28 (0.32)
AR@[0.25:0.75 | medium | 100] 0.53 (0.53) 0.26 0.52 (0.55)
AR@[0.25:0.75 | large | 100] 0.54 (0.56) 0.25 0.58 (0.60)

间建模并不总能带来性能提升，特别是在时间上下文有限（例如，3 帧片
段）或模型的空间表示能力已经很高的情况下。基于图像的模型受益于在
COCO 上的预训练，这可能有利于精确的空间划分，而基于视频的变体依
赖于在 YouTubeVIS 上的预训练，更注重时间一致性。然而，需要注意的
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是，基于视频的模型执行了一个额外的任务：跟踪。通过在帧间保持一致
的实例身份，它实现了基于时间的一致分割，这是基于图像的模型无法实
现的。总体而言，这里报告的指标是基于每帧计算的，并未考虑时间上的
闪烁或实例身份的一致性。这些时间方面在视频应用中特别重要，而这里
呈现的传统帧级评估分数没有捕捉到这些方面。
总体而言，Swin-L 在所有设置中都表现优于 Swin-B，这进一步证明了

增加模型容量对细粒度空间理解和实例级推理的好处。尽管如此，这也带
来了更高的计算需求，特别是在视频设置中，强调了性能与可扩展性之间
的权衡。
在评估中观察到的另一个重要趋势是模型性能受航迹云大小和检测上限

的强烈影响。一般来说，较大的航迹云由于像素数量较多且歧义性较低，分
割得更准确，而允许更多的预测实例（例如，增加检测上限）通过消除对
可报告对象数量的限制来提高召回率。这些趋势与目标检测中的一般发现
一致，并加强了航迹云分割与更广泛的实例分割任务之间的共同挑战。
比较多边形和单边形形式揭示了任务难度的差异：单边形设置本质上更

容易。在所有模型和数据模态中，使用单边形形式时，实例分割指标始终
较高。这是因为任务消除了将破碎或空间不连续的尾迹段分组成单独实例
的需求。相反，不论分离与否，尾迹的所有部分都被视为一个单一的掩膜，
大大简化了模型的目标。模型不再需要学习复杂的分组策略或在空间和时
间不连续性上进行推理。请注意，在两种形式之间，语义分割指标几乎没
有变化，这表明识别尾迹像素在两种情况下都同样可行。不同之处仅在于
这些像素如何被分组成实例。这一区别证实，多边形任务的主要挑战不是
像素分类，而是实例关联。
这些结果对不同的航迹云检测场景具有重要的实际意义。对于较老的航

迹云，例如那些通常在卫星图像中观察到或在地面图像中观察到的航迹云，
当航迹云形成在相机视野之外时，很难将航迹云与其源航班关联起来。在这
些情况下，唯一可行的方案是基于视觉信息将可见的片段分组为实例。这使
得多多边形实例分割变得至关重要，因为它允许模型在不依赖外部数据的
情况下检测和关联不相连的航迹云段。我们的数据集和基于 Mask2Former
的模型专为这种设置而设计，即使在航迹云片段化、被遮挡或空间上断开
的情况下，也能够进行有效的实例级别检测。
相比之下，当凝结尾迹直接在相机上方形成，并且有飞行轨迹和风场等

附加数据可用时，可以采用不同的方法。在这些情况下，可以进行单多边
形实例分割，其中的凝结尾迹片段被基于飞行路径和平流后处理关联为单
个实例。从计算机视觉的角度来看，这种表述更为简单，并且在文献中常
被使用 (Ortiz et al., 2025; Chevallier et al., 2023; Van Huffel et al., 2025) ，
主要是因为直到现在还没有可用的多多边形标注数据集。然而，这种方法
依赖于外部数据的访问，并且仅适用于在飞机进入视野后于观测窗口期间
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形成的凝结尾迹。
通过支持多多边形和单一多边形的公式，我们的数据集能够在更广泛的

操作用例中进行训练和评估。多多边形任务对于仅基于视觉的较旧航迹云
或卫星图像中的航迹云检测至关重要，而当附加元数据能够实现航迹云到
航班归因时，单一多边形公式可能更为合适。该区别将在未来的工作中进
一步探讨，重点是将航迹云与其来源飞机相联系。

6.3. 示例说明
我们展示了两个测试集示例，以说明多多边形航迹云分割任务的挑战。

在这两种情况下，我们比较了基于图像和基于视频版本的 Mask2Former 模
型的预测结果，这些模型从预训练的 Swin-L 骨干网络中训练得出。这些示
例强调了时间上下文如何影响实例预测，并揭示了典型的失败模式，包括
航迹云碎片化、被云遮挡以及在航迹云和视觉相似的云结构之间的混淆。
图 5 显示了 2024 年 4 月 25 日 05:51:00 的一个帧，在晴空条件下拍摄。

背景是均匀的蓝色，为人类和机器分割提供了良好的条件。对应的真值标
注包括若干被标记为断裂的凝结尾迹（例如，标识符 0、1 和 5），这些基于
标注过程中可用的已知飞行轨迹。这使得该示例适合用于评估多多边形设
置中的实例级理解。

(a) 原始图像。 (b) 真实标注

Figure 5: 2024 年 4 月 25 日 05:51:00 的原始图像和真实值标注。

尽管有利的背景条件下，两种模型都表现出实例级别的错误。基于图像
的模型正确推断出凝结尾 1 是分段的，但仅检测到凝结尾 0 的一个部分，
完全遗漏了另一个部分。它完全没有检测到凝结尾 4，并错误地将凝结尾 5
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(a) 基于图像的模型预测。 (b) 基于视频的模型预测。

Figure 6: 使用带有图像和视频输入的 Swin-L 模型对图 5 中显示的帧进行预测的实例。

和 6 合并为一个预测。基于视频的模型也犯了类似的错误：它同样将凝结
尾 5 和 6 合并，并未能检测到凝结尾 4。此外，它预测了凝结尾 0 的第二
个片段，但分配给了一个不同的实例，并且错误地将凝结尾 1 分成两个独
立的实例。
从语义分割的角度来看，两种模型的表现都相对较好，符合高对比度场

景的预期。基于图像的模型获得了 Dice 分数 0.76 和平均 IoU 为 0.64，而
基于视频的模型略胜一筹，Dice 为 0.79 且平均 IoU 为 0.67。然而，由于
实例分组错误，图像模型在 AP@[0.25:0.75 | all | 100] 上稍微高于视频模型
（图像模型为 0.62，视频模型为 0.55）。

图 7 显示了一个在 2023 年 11 月 19 日 08:49:30 捕捉到的更具挑战性
的画面。这里，背景中有几个卷云，这些云结构中的一些类似于航迹云，从
而引入了歧义。此场景还包括多个空间排列且碎片化的航迹云，增加了实
例分割任务的复杂性。
该场景展示了一个常见的失败模式：视觉上对齐但语义上不同的飞机尾

迹的碎片化和误分组。尾迹 6 被分成了两个段，中间夹着尾迹 0；虽然它
们看起来是共线的，但尾迹 0 是由另一次飞行产生的不同实例。尾迹 7 紧
接着出现，并可能在缺乏飞行元数据的情况下与尾迹 6 和 0 错误关联。基
于图像的模型正确地将尾迹 0 和 6 分开，但错误地将尾迹 6 和 7 合并。视
频模型则将所有三个，6、0 和 7，分为一个单一的预测。有趣的是，这种
错误反映了在没有飞行背景下人类可能的解释，凸显了任务的挑战性。
这两个模型都未能检测到卷云条纹 1 和 8，因为它们部分被云遮挡。它
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(a) 原始图像。 (b) 真实标注

Figure 7: 2023 年 11 月 19 日 08:49:30 的原始图像和真实值标注。

(a) 基于图像的模型预测。 (b) 基于视频的模型预测。

Figure 8: 使用 Swin-L 模型和图像及视频输入预测图 7 所示帧的实例。

们还产生了一个误报（标记为卷云条纹 9），分割了一个类似卷云条纹的卷
层云结构。尽管数据集质量很高，并通过飞行信息进行仔细标注，一些视
觉上模糊的情况，如讨论中的例子，仍然很难绝对确定地进行标注。在这
个例子中，预测的区域在结构和强度上都类似于卷云条纹，因此不清楚这
个误报是源于模型错误还是地面实况标注中可以理解的遗漏。这些罕见的
边缘情况强调了在视觉复杂场景中轻微标签噪声的潜在影响。未来的工作
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可以从补充策略中获益，例如通过自信学习 (Northcutt et al., 2021) 来进
一步完善标注并提高在边界情况下的鲁棒性。
该场景中的语义分割性能比前一场景低，反映了难度的增加。图像模型

取得了 Dice 得分 0.61 和 mIoU 得分 0.43，而视频模型分别取得了 0.70 和
0.54。实例级 AP@[0.25:0.75 | all | 100] 分别为 0.35 和 0.37，与平均指标相
似，使其成为一个具有代表性的案例。
这些例子展示了多边形航迹云分割中的几个关键挑战：（1）正确分组来

自同一航班的碎片航迹云段；（2）由于类似航迹云的云层导致的视觉模糊
性；（3）遮挡；以及（4）来自不同航班的航迹云的空间重叠。虽然基于视
频的模型受益于时间信息，但它们可能会过度分组不同的实例。基于图像
的模型避免了这一点，但往往无法连接碎片段。总体而言，这些例子展示
了任务的内在难度和当前模型的局限性。

7. 结论

这项工作引入了一个新的数据集 (Jarry et al., 2025) 和用于从地面相机
图像进行航迹云分割的基线模型。我们的实验表明，现代计算机视觉方法，
尤其是像 Mask2Former 这样的全景分割模型，可以有效地应用于该任务，
特别是在使用大型预训练模型和时间信息时。然而，性能的提升往往伴随
着计算和内存需求的增加，凸显了准确性与实用性之间的权衡。
本研究的主要贡献是发布了第一个专门为实例级凝结尾迹分割、跟踪和

飞行归因而设计的视频注释数据集。在详细的评估指标的支持下，包括跨
多个交集-并集阈值和对象尺寸区间的平均精确度和召回率，该基准为这一
新兴领域的进一步研究提供了可复现的基线。
我们当前装置的一个关键限制是可见光相机将观测限制在白天条件。然

而，凝结尾迹在夜间通常具有最大的辐射影响，因为它们捕获了向外发射
的长波辐射并促进了大气变暖。为了解决这个问题，我们部署了一个同地
红外成像系统，使得可以进行昼夜连续监测。这也可能使我们能够开始在
实际大气条件下估算单个凝结尾迹的辐射强迫。
同时，我们正在开发一种航迹归因算法，将观测到的航迹与特定飞机联

系起来，该算法使用自动相关监视广播（ADS-B）轨迹数据。这一工具以及
相关的数据和代码将在未来的出版物中公开发布。归因工作极为重要，因为
它使每一条航迹都能连接到详细的飞机和发动机参数，比如飞机类型、发
动机型号、燃油消耗率、飞行高度和环境条件。这些输入对于使用像 CoCiP
这样的物理模型重现航迹、评估其预期特性（例如冰晶数量、光学深度、寿
命）是必需的，并且最终可以利用实地观测验证或优化这些模型。
我们还在通过对卫星图像中的凝结尾迹进行新的数据集注释，使用实例

级和基于序列的标签来扩展这项工作。这个数据集将使我们能够测试和评
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估本文提出的完整多尺度跟踪流程：从高分辨率的地面检测开始，然后归
因于航班，最后在卫星图像中连接到相同的凝结尾迹随着它们的发展。该
方法提供了一个独特的机会来研究凝结尾迹的形成、扩散和消散随时间和
规模的变化。我们还计划使用我们基于地面的数据集来评估物理模型的预
测，如 CoCiP。观测到的凝结尾迹演变与模拟结果之间的直接比较将有助
于评估模型的准确性，并有可能为改进凝结尾迹预测和气候建模提供信息。
理想情况下，航迹云的检测、追踪和归因应该由一个能够联合处理视频、

飞行轨迹数据和气象场的单一深度学习架构来解决。可以为此目的调整像
Mask2Former 的变体这样的模型。将这些任务整合到一个架构中将使端到
端学习成为可能，并利用输入的互补性质，天气情况和航空交通数据对于
检测和追踪航迹云都是非常有信息量的。然而，这种整合并不简单。它需
要仔细设计输入数据的表示，以处理时空和多模态输入，创建对齐和一致
的注释以适用于所有任务，并开发平衡检测、分割、追踪和归因之间矛盾
目标的损失函数。尽管存在这些挑战，我们仍鼓励研究社区探索这种统一
的做法。
更广泛地说，我们希望这项工作能够鼓励在其他地区开发类似的地面航

迹监测系统。一种协作的、开放科学的方法，分享数据集、模型和观测基
础设施，对于构建航迹行为的地理多样性和时间连续性图景至关重要。我
们将本文视为朝着航迹研究的数据驱动生态系统迈出的第一步：一个整合
物理建模与观测数据、跨越空间和时间尺度，并支持长期努力以更好地理
解和减少航空对气候影响的系统。
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Appendix A. 一致性实例跟踪算法

由于内存限制，视频分割模型在固定长度为 N 帧的短时间片上操作，
使用步长为 1 的滑动窗口。虽然每个片段内的实例分割在时间上是一致的
（即，在片段内的帧中实例标识保持不变），但模型是独立处理每个片段的。
因此，实例标识在不同的片段之间不一定是一致的。
为了在整个视频序列中强制实施全局一致的实例标识符，我们实施了一

种确定性的后处理方法，该方法对齐重叠片段之间的实例预测。该方法使
用掩模重叠相似性，特别是共享帧之间的 IoU 值，并使用匈牙利算法执行
最优二分匹配。下面，我们提供该方法的严格描述。
对于给定的帧索引 t ∈ {N,N + 1, . . . , T} ，我们定义：

• 当前的片段作为序列 Ft−N+1, Ft−N+2, . . . , Ft 。

• 前一个片段作为序列 Ft−N , Ft−N+1, . . . , Ft−1 。

这两个片段有 N − 1 帧的重叠：Ft−N+1, . . . , Ft−1 。只有帧 Ft 是在当前
片段中新引入的。在每一步，我们通过匹配重叠帧中的实例来传播一致的
实例标识符。设：

• Iprev = {1, . . . , K} ：前一个片段中的实例标识符。

• Icurr = {1, . . . ,M} : 当前剪辑中的实例标识符。

我们定义一个代价矩阵 C ∈ RM×K ，其中每个元素 Cij 表示实例
i ∈ Icurr 和实例 j ∈ Iprev 在重叠帧上的负时间 IoU：

Cij = −
1

N − 1

t−1∑
f=t−N+1

IoU
(
Mcurr

i,f ,Mprev
j,f

)
,

，其中Mcurr
i,f 和M

prev
j,f 分别表示在帧 f 上实例 i 和 j 的二进制掩码。如果

某个实例在给定帧中不存在（例如，掩码丢失），则其贡献被视为零重叠。
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为了消除不太可能或噪声较大的匹配，我们在平均 IoU上应用一个阈值
τ ∈ [0, 1] ：

Cij =

{
Cij if − Cij ≥ τ,

+∞ otherwise.

，其中阈值 τ 是通过经验选择来平衡精度和鲁棒性；我们推荐 τ = 0.1 。
我们移除成本矩阵中仅包含 +∞ 项的行和列。使用修改后的成本矩阵，

我们通过匈牙利算法 (Kuhn, 1955) 解决二分匹配问题，从而获得当前实例
和先前实例之间的一对一（或部分）映射。用 σ : Icurr → Iprev ∪ {∅} 表示
所得的分配。然后，我们更新当前片段中的实例标识符，以匹配先前片段
中分配的实例。未匹配的实例被分配新的唯一标识符。算法的伪代码在算
法 1 中展示。

Algorithm 1 一致实例跟踪的后处理
Require: Predicted instance masks for video frames F1, . . . , FT , threshold

τ
1: Initialize unique identifier counter
2: Previous clip instances← Predicted instances on clip (F1, . . . , FN)
3: Assign unique identifiers to all instances in previous clip instances
4: for t = N + 1 to T do
5: Current clip instances← Predicted instances on clip (Ft−N+1, . . . , Ft)
6: Compute cost matrix C over frames Ft−N+1, . . . , Ft−1

7: Apply threshold τ and prune rows/columns with all +∞
8: σ ← Hungarian Algorithm(C)
9: Update instance identifiers in current clip using mapping σ

10: Assign new identifiers to unmatched instances
11: Previous clip instances← Current clip instances
12: end for

这个过程从帧 t = N 到 T 按顺序应用，确保实例标识符在整个视频中
全局一致。
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