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基于改进 ＶＮｅｔ 太阳暗条检测方法
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摘要: 太阳暗条作为太阳大气磁场的示踪ꎬ 对研究太阳磁场有极其重要的意义ꎮ 针对现

有的暗条检测方法存在检测精度不高ꎬ 弱小暗条错检、 漏检等问题ꎬ 提出一种基于改进

ＶＮｅｔ 网络的太阳暗条检测方法ꎮ 首先ꎬ 使用大熊湖天文台 Ｈα 全日面图像并结合磁图制作

了太阳暗条数据集ꎻ 其次ꎬ 在 ＶＮｅｔ 网络下采样部分采用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块融合不同尺度特征图

的特征ꎬ 同时加入注意力机制增强特征图中暗条部分的语义信息ꎻ 最后在上采样部分引入深

度监督模块ꎬ 更多地保留太阳暗条的细节特征ꎮ 为验证算法性能ꎬ 采用 １９１ 幅 Ｈα 全日面图

像数据集ꎬ 其中包含暗条共 ３ ３７２ 条ꎮ 算法在测试数据集上平均准确率达到 ０􀆰 ９８８ ３ꎬ Ｆ１ 值

达到 ０􀆰 ８３８ ５ꎮ 实验结果证明ꎬ 该方法可以有效识别 Ｈα 全日面图中的暗条ꎮ
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太阳暗条是在日冕中由低温高密度的等离子体组成ꎬ 在日面中心呈现丝状结构[１]ꎮ 暗条的尺度、
活动状态各不相同ꎬ 最终会消失或者爆发ꎮ 暗条爆发与太阳耀斑、 日冕物质抛射、 磁风暴等有密切的

关系ꎬ 强烈的暗条爆发活动发射的等离子体在几天后抵达地球ꎬ 影响地球磁层ꎬ 严重时导致通信设备

受损ꎬ 造成通信中断、 航空运输导航失效等灾难[２]ꎮ 此外ꎬ 暗条通常出现在光球磁场极性反转线的

上方ꎬ 因此ꎬ 对暗条进行研究有助于探究太阳磁场的变化过程ꎮ 作为相关研究的基础和前提ꎬ 对暗条

准确检测具有重要的科学意义ꎮ
根据光学厚的暗条物质会吸收大量光球背景辐射但发射很少这一特征ꎬ 在 Ｈα 波段观测到的太阳

暗条比周围背景更暗ꎮ 在此基础上ꎬ 大量学者对暗条自动检测方法开展了一系列研究ꎬ 具体可以分为

３ 类: (１)基于阈值检测方法ꎮ 例如ꎬ 文[３－４]采用全局阈值和区域增长算法自动检测暗条ꎻ 文[５－
７]采用局部阈值代替全局阈值改善全日面图像具有临边昏暗和亮度不均匀这一问题ꎻ 文[８]利用

Ｃａｎｎｙ 算子进行暗条边缘检测后ꎬ 利用形态学腐蚀膨胀法检测暗条ꎮ 此类方法计算复杂度较低ꎬ 只需

关注暗条图像特征ꎬ 不需要人工标注数据集ꎬ 但是容易将图像中的噪声点和较暗的背景误识别为暗

条ꎬ 检测结果精确率较低ꎮ (２)基于机器学习方法ꎮ 例如ꎬ 文[９－１０]利用人工神经网络ꎬ 通过一个预

先定义的窗口逐个像素点检测暗条ꎬ 对不同背景中的暗条ꎬ 训练后的神经网络能够正确识别ꎮ 此类方

法可以有效克服对图像归一化过程的高度依赖ꎬ 利用先验信息设定合适的特征提取器ꎬ 特征提取效率

高ꎬ 模型训练速度快ꎬ 但是模型泛化性较差ꎬ 一些形态结构复杂的暗条不能有效地自适应建模ꎬ 对弱

小暗条不敏感ꎬ 检测结果存在弱小暗条断裂和漏检问题ꎮ (３)基于深度学习方法ꎮ 深度学习方法可以

更好地学习图像特征ꎬ 在天文图像处理方面取得很大成功ꎬ 引起学者的广泛关注[１１－１２]ꎮ 例如ꎬ 文

[１３]利用 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 检测暗条ꎬ 采用印度尼西亚航空航天研究所拍摄的 Ｈα 波段全日面图像数据

集ꎬ ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ 和特征金字塔网络作为骨干网络ꎬ 训练模型进行太阳暗条检测ꎻ 文[１４]利用基于

ＵＮｅｔ 深度学习网络识别太阳暗条ꎬ 采用大熊湖天文台拍摄的 Ｈα 波段全日面图像数据集ꎬ 同时在
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ＵＮｅｔ 网络的下采样部分加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ 在上采样部分用线性插值代替反卷积ꎬ 改进后的 ＵＮｅｔ 网络

用于太阳暗条检测ꎮ 相比机器学习方法ꎬ 这类方法无需人工设计特征提取器ꎬ 可以根据标签自动学习

暗条的特征及细节信息ꎬ 总体算法的泛化性和鲁棒性较高ꎮ 但是此类方法存在标签不准确的问题ꎬ 标

签中存在太阳黑子及噪声点ꎬ 干扰网络提取暗条特征ꎬ 导致训练模型不精准ꎮ ＵＮｅｔ 网络在下采样过

程中提取特征能力不够ꎬ 丢失暗条的细节特征ꎬ 在上采样过程中ꎬ 只对网络最终输出结果进行调整ꎬ
中间特征图没有得到充分训练ꎬ 检测结果存在弱小暗条断裂、 甚至漏检或者背景误识别等问题ꎮ

针对当前暗条检测存在的问题ꎬ 为了网络能够学习更准确的暗条特征ꎬ 本文首次结合太阳磁图ꎬ
对数据集中的太阳暗条进行手工标注ꎬ 在训练网络前对图像进行亮度归一化、 去噪等预处理ꎮ
ＶＮｅｔ[１５]网络具有较强的抗干扰能力ꎬ 可以有效抑制背景对检测结果的影响ꎮ 为了充分提取暗条的细

节特征ꎬ 我们对 ＶＮｅｔ 网络进行改进ꎬ 改进后的网络能更精确地检测弱小暗条ꎮ 本文主要工作是:
(１)结合太阳磁图制作了太阳暗条数据集(本文数据集公开在 ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ.ｃｏｍ / ｈｕａｎ８１９ / ｆｖ)ꎬ 相对已

有的暗条数据集ꎬ 该数据集制作时ꎬ 根据同一时刻太阳磁图的磁场分布结构ꎬ 剔除黑子和噪声ꎬ 保留

了弱小暗条ꎬ 暗条标签更精确ꎮ (２)在网络下采样部分采用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块[１６] 提取不同尺度特征图的

特征ꎻ 引入注意力机制[１７]ꎬ 抑制背景图像中干扰特征的影响ꎻ 在上采样部分引入深度监督模块[１８]ꎬ
将不同深度特征图进行融合ꎬ 提高了检测结果的准确率ꎮ 最后通过实验证明ꎬ 本文方法能对太阳暗条

实现较高精度的检测ꎮ

１　 太阳暗条数据集

１􀆰 １　 数据预处理

暗条数据集取自美国大熊湖天文台的 Ｈα 全日面图像ꎮ 由于太阳与地球之间距离变化和温度、 湿

度、 风速等原因ꎬ 导致拍摄的图像不居中ꎬ 同时地面仪器还受到光线、 大气抖动等复杂因素影响ꎬ 造

成全日面图中有噪声ꎬ 亮度不均匀ꎮ 这些因素在一定程度上影响网络检测结果的准确率和召回率ꎮ 针

对这些问题ꎬ 本文首先使用霍夫圆检测法和最小二乘拟合法获得太阳中心和半径ꎬ 计算图像中心点坐

标和太阳圆心坐标ꎬ 将太阳圆心平移到图像中心点ꎬ 当两种方法相差 ５ 像素时ꎬ 人工进行调整ꎬ 得到

太阳轮廓ꎬ 并将轮廓外像素设置为灰色ꎬ 避免干扰网络训练ꎻ 其次利用全变分模型去除背景噪声ꎻ 最

后通过增强图像对比度突出暗条特征ꎬ 剪切去除图像中极值像素点ꎬ 剩余部分按比例重新分配ꎮ 预处

理前后的图像如图 １ꎬ 由图 １ 可以看出ꎬ 图像经过预处理后ꎬ 暗条特征更加明显ꎮ
１􀆰 ２　 制作数据集

数据是深度学习的血液ꎬ 基于深度学习的暗

条图像分割算法需要从标注好的数据中学习暗条

特征信息ꎬ 从而不断调节网络中每一层参数ꎮ 标

注数据有偏差会导致训练模型难以收敛ꎬ 检测结

果不精准ꎬ 甚至不超过传统阈值分割法ꎮ 目前公

开的太阳暗条数据集来自中国科学院国家天文

台[１４]ꎬ 该数据集取自美国大熊湖天文台的 Ｈα
全日面图像ꎬ 但其暗条数据集标注方法是根据暗

条的亮度特征ꎬ 利用图像阈值分割处理方法ꎬ 图

像中太阳黑子和小噪声点也同时标注ꎬ 漏掉弱小

图 １ (ａ)原始图像ꎻ (ｂ)预处理后图像

Ｆｉｇ􀆰 １ (ａ) Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅꎻ (ｂ) ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ

暗条ꎬ 网络提取到错误的特征信息ꎬ 导致暗条漏检和背景误识别ꎮ 图 ２ 为中国科学院国家天文台数据

集中普遍存在的一些问题ꎮ 图 ２(ａ)红色框处是全日面图中的太阳黑子ꎬ 图 ２(ｂ)红色框处是对应标签

中的太阳黑子ꎬ 图 ２(ｃ)红色框处是全日面图中的弱小暗条ꎬ 黄色框处是噪声点ꎬ 图 ２(ｄ)红色框处是

对应标签中漏掉的弱小暗条ꎬ 黄色框处是噪声点ꎮ 为了提高训练准确率ꎬ 进而提高模型准确率ꎬ 本文

制作并公开了太阳暗条数据集ꎬ 该数据集包括两部分: Ｈα 全日面图像和暗条二值标签图ꎮ Ｈα 全日
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面图像取自美国大熊湖天文台 ２０１０~２０２０ 年拍摄的 Ｈα 波段全日面图像ꎮ

图 ２　 国家天文台数据集[１４] ꎮ (ａ)和(ｃ)为 Ｈα 全日面图像ꎻ (ｂ)和(ｄ)为太阳暗条标签图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｎａｔｉｏｎａｌ ａｓｔｒｏｎｏｍｉｃａｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｉｅｓ ｄａｔａｂａｓｅ[１４] . (ａ) ａｎｄ (ｃ) Ｈα ｆｕｌｌ￣ｄｉｓｋ ｓｏｌａｒ ｉｍａｇｅꎻ
(ｂ) ａｎｄ (ｄ) ｇｒｏｕｎｄ￣ｔｒｕｔｈ ｉｍａｇｅ

　 　 暗条与磁场有密切的关系ꎬ 暗条存在于太阳磁场极性反转线的上方ꎮ 极性反转线是指径向磁场在

光球上正负磁场的分界线[１９]ꎮ 另外ꎬ 太阳黑子位于单一极性区域ꎬ 而非极性反转线上ꎮ 利用该特征ꎬ
根据同一时刻美国国立太阳天文台全球日震观测网(Ｇｌｏｂａｌ Ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｇｒｏｕｐꎬ ＧＯＮＧ)观测的太

阳磁图中正负磁极的位置ꎬ 即图 ３(ｂ)中黑白相交的位置ꎬ 结合暗条的亮度和纹理特征ꎬ 同时利用磁

图排除黑子对暗条检测结果的干扰ꎬ 采用 Ｌａｂｅｌｍｅ 标注工具对暗条进行描点标注ꎮ 图 ３(ａ)为全日面

图像ꎻ 图 ３(ｂ)为全日面太阳磁图ꎻ 图 ３(ｃ)为太阳暗条标签图ꎮ 图 ３(ｂ)中红色线条为标注的磁中性

线ꎬ 与图 ３(ａ)红色框对应的图 ３(ｂ)中的位置并无正负磁场出现ꎬ 因此在制作标签时ꎬ 该位置不存在

暗条ꎮ 本文数据集包含 １９１ 幅全日面 Ｈα 图像ꎬ 包含各类形态暗条 ３ ３７２ 个ꎬ 由于 ２０１３~２０１４ 年暗条

数量较多并且具有不同的尺度ꎬ 暗条特征较为完整ꎬ 因此训练集图像取自 ２０１３ ~ ２０１４ 年的全日面图

像共 １４６ 幅ꎮ 测试集图像取自其余年份的全日面图像共 ４５ 幅ꎮ

图 ３　 暗条数据集和磁图ꎮ (ａ)全日面 Ｈα 图像ꎻ (ｂ)全日面太阳磁图ꎻ (ｃ)太阳暗条标签图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｏｌａｒ ｆｉｌａｍｅｎｔｓ ｄａｔａｂａｓｅ ａｎｄ ｍａｇｎｅｔｏｇｒａｍｓ ｉｍａｇｅ. (ａ) Ｆｕｌｌ￣ｄｉｓｋ Ｈα ｓｏｌａｒ ｉｍａｇｅꎻ
(ｂ) ｆｕｌｌ￣ｄｉｓｋ ｓｏｌａｒ ｍａｇｎｅｔｏｇｒａｍｓ ｉｍａｇｅꎻ (ｃ) ｇｒｏｕｎｄ￣ｔｒｕｔｈ ｉｍａｇｅ

２　 方法原理

文[１５]提出 ＶＮｅｔ 网络用于医学图像的分割ꎬ 由于太阳暗条和医学图像都具有制作标签成本高、
数据训练样本比较少的特点ꎬ 而 ＶＮｅｔ 网络只需要少量的样本就可以训练模型ꎬ 并且 ＶＮｅｔ 网络在上采

样和下采样过程中加入残差结构ꎬ 解决了深层网络梯度消失的问题ꎮ 此外ꎬ ＶＮｅｔ 网络抗干扰能力较

强ꎬ 可以有效抑制背景对暗条检测结果的影响ꎬ 因此本文采用改进原有的 ＶＮｅｔ 网络检测太阳暗条ꎮ
ＶＮｅｔ 网络由上采样和下采样两部分构成ꎬ ＶＮｅｔ 算法结构如图 ４ꎮ 下采样部分主要功能是提取图
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像特征ꎬ 包含 ５ 个卷积单元ꎬ 每个卷积单元由卷积层、 池化层和激活函数组成ꎮ 卷积采用 ５ × ５ × ５ 的卷

积核ꎬ 填充大小为 ２ꎬ 步幅为 １ꎮ 池化层可以减少训练过程中的参数ꎬ 减少内存占用率ꎬ 提高训练速度ꎮ
激活函数为 ＰＲｅＬＵ[２０]函数ꎮ 卷积块中还加入了残差学习结构ꎬ 有效缓解梯度消失的问题ꎮ 下采样和上

采样中间为级联ꎮ 级联将下采样过程中的特征图与上采样反卷积后的特征图融合ꎬ 再进行卷积操作ꎬ
这样可以有效防止下采样过程中特征丢失ꎬ 保留在下采样部分的目标位置信息以及图像的边缘特征ꎮ

图 ４　 ＶＮｅｔ 算法结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＶＮｅｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２􀆰 １　 改进的 ＶＮｅｔ 网络

原始的 ＶＮｅｔ 网络能够很好地抑制图像背景的干扰ꎬ 但是暗条大小尺度不一ꎬ 弱小暗条的特征难

以提取ꎬ 容易造成细节信息丢失、 暗条断裂等问题ꎮ 针对这些问题ꎬ 本文提出一种基于改进 ＶＮｅｔ 网
络的暗条检测算法ꎮ 网络整体分为下采样和上采样两部分ꎬ 改进的 ＶＮｅｔ 算法结构如图 ５ꎮ 本文保留

了 ＶＮｅｔ 网络的基本结构ꎬ 图像输入后ꎬ 首先经过 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块学习不同尺度特征图的特征ꎬ 并融合

输入下一层ꎬ 提高网络性能ꎬ 并在上采样的第 ２ 和第 ３ 个卷积单元中加入注意力机制ꎬ 更好地利用上

下文信息ꎬ 增强特征图中暗条的语义信息ꎬ 提高网络对重要信息特征的学习能力ꎮ 在上采样部分引入

深度监督模块ꎬ 充分提取太阳暗条特征ꎬ 改进后的网络模型能够充分提取太阳暗条特征ꎬ 提高了太阳

暗条检测精度ꎮ

图 ５　 改进 ＶＮｅｔ 算法结构图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＶＮｅｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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２􀆰 ２　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块

太阳暗条尺度信息存在较大差异ꎬ 选择合适尺寸的卷积核比较困难ꎮ 大尺度太阳暗条长度可达

１００ 像素ꎬ 信息分布更具有全局性ꎬ 采用大尺寸卷积核提取特征比较全面ꎬ 小尺度太阳暗条长度约 １０
像素ꎬ 信息分布比较局部ꎬ 适合较小卷积核ꎮ 为了提取更多太阳暗条的有效特征ꎬ 同时减少参数量ꎬ
图像输入后首先经过 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块[１４]ꎬ 通过增加卷积单元个数ꎬ 对较大的卷积核用 １ × １ 的卷积核进

行降维操作ꎬ 使输入图像在不同尺度上进行融合ꎬ 提取不同的尺度特征ꎬ 同时提高网络计算资源利用

率ꎬ 提高网络性能ꎬ 克服数据样本较少带来训练过拟合的问题ꎮ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块结构如图 ６ꎮ 在同一

层级上运行多个尺寸的滤波器ꎬ 使用 ４ 个大小不同的滤波器ꎬ 分别是 １ × １ꎬ １ × １ꎬ ３ × ３ 和 ５ × ５ 的卷

积核ꎬ 在 ３ × ３ 和 ５ × ５ 的卷积层前添加 １ × １ 卷积核ꎬ 调整输入通道数量ꎬ 减少参数量ꎮ 在 １ × １ 的卷

积层前加入 ３ × ３ 最大池化层提高网络训练速

度ꎬ 同时提高所提取特征的鲁棒性ꎮ 最后ꎬ 将

不同卷积核获得的太阳暗条特征图进行融合ꎬ
进一步提高网络泛化能力ꎮ
２􀆰 ３　 注意力机制

下采样过程中对图像不断卷积提取图像特

征ꎬ 造成暗条边缘及细节信息丢失ꎮ 虽然

ＶＮｅｔ 网络采用跨连接融合特征图保留了一些

信息ꎬ 但是不同空间位置所包含信息的重要程

度不一样ꎬ 图像中不同位置应该具有不同权

重ꎮ 本文在下采样特征提取过程中加入空间注

意力机制[１７]ꎬ 增强暗条特征的同时抑制无用

背景信息ꎮ

图 ６　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

　 　 图像经过下采样过程中第 ２ 个卷积单元得到特征图ꎬ 如图 ７ꎮ 首先分别使用最大值和平均值全局

池化操作ꎬ 最大值池化可以突出暗条特征ꎬ 平均值池化可以获取全局信息ꎬ 将两种池化后的特征图按

通道拼接后进行 １ × １ 卷积并添加非线性成分ꎬ 然后通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数计算得出空间注意力权重的

空间矩阵ꎬ ｓｉｇｍｏｉｄ 函数可以避免特征在传递过程中过于稀疏及权重系数过大ꎮ 经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数得到

权重系数与输入特征图相乘得到新特征图ꎮ 空间注意力机制可以表示为

Ｍｃ(Ｆ) ＝ σ{ＭＬＰ[ＡｕｇＰｏｏｌ(Ｆ)] ＋ ＭＬＰ[ＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ)]} ꎬ (１)
其中ꎬ Ｍｃ(Ｆ)为生成空间注意力图ꎻ ｃ 为特征图通道数ꎻ ＭＬＰ 表示多层感知器ꎻ σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数ꎻ ＡｕｇＰｏｏｌ(Ｆ)和 ＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ)分别表示对特征图平均值全局池化和最大值全局池化ꎮ

图 ７　 空间注意力结构

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

８５



１ 期 辛泽寰等: 基于改进 ＶＮｅｔ 太阳暗条检测方法 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

　 　 注意力机制可以使网络更加专注于暗条特征提取ꎬ 抑制背景噪声等异常特征信息ꎬ 精准检出弱小

暗条ꎬ 提高暗条检测精度ꎮ
２􀆰 ４　 深度监督

文[１８]提出一种深度监督网络(Ｄｅｅｐｌｙ￣Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｎｅｔｓꎬ ＤＳＮ)ꎮ 深度监督能够对前面层的训练起到

监督作用ꎬ 从而保证整个网络的训练效果ꎮ 本文采取深度监督方法调整每一层特征图参数ꎬ 保证输出层

和隐藏层学到该层尽可能多的细节特征ꎬ 从而保证更上层网络能够使用更加精确的特征图进行训练ꎮ
深度监督模块如图 ８ꎮ 每个上采样过程中有一个额外的分支操作ꎬ 该分支操作将不同尺度特征图

通过上采样放大ꎬ 将图像恢复到原始图像大小ꎬ 这 ４ 个分支操作分别是 ｍａｐ１ꎬ ｍａｐ２ꎬ ｍａｐ３ 和 ｍａｐ４ꎬ
再将这 ４ 个阶段的分支操作进行融合ꎮ 通过对特征图的监督ꎬ 不同尺度特征图都能学到最准确的特

征ꎬ 提高网络检测准确率ꎮ

３　 实验过程及结果分析

３􀆰 １　 训练细节

所有实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统下进行ꎬ 其中深度学习框架为 ｋｅｒａｓꎬ 硬件环境: 中央处理器为 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅ ｉ７￣７８００Ｘ ３􀆰 ５０ ＧＨｚꎬ 显卡为 ＧＴＸ Ｔｉｔａｎ Ｘ ＧＰＵꎬ 内存 ３２ Ｇꎮ 本文采用自己制作的暗条数据集ꎬ 并

且对数据集进行预处理ꎮ 太阳暗条数据集包括 １４６ 对预处理图像和暗条标签ꎮ 在训练阶段 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
＝ ２ꎬ 每轮迭代 ３００ 步ꎬ 计划训练轮次为 ２００ 轮ꎬ 采用早停法控制训练过程ꎬ 若函数在 １０ 个训练轮次

内模型损失值没有下降则停止训练ꎮ 学习率初始值 ０􀆰 ０００ １ꎬ 学习率衰减策略为若 ３ 个训练轮次的损

失值没有下降ꎬ 则学习率减半ꎬ 最终在 １５１ 轮训练停止ꎮ 从图 ９ 可以看出ꎬ 随着训练轮次增加ꎬ 损失

值不断下降ꎬ 曲线呈现微小波动ꎬ 最后趋于水平ꎮ

图 ８　 深度监督模块

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｄｅｅｐ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
图 ９　 损失率曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｌｏｓｓ ｉｍａｇｅ

　 　 选择优化器时ꎬ 在训练过程中产生大量参数ꎬ 导致计算量增加ꎮ 本文采用 Ａｄａｍ 优化器[２１] 训练

网络ꎮ 该算法优点是在训练过程中可以为不同的参数计算不同的自适应学习率ꎬ 有利于网络优化ꎬ 适

用于大规模参数问题ꎬ 并且对内存需求较小ꎮ
３􀆰 ２　 数据增强

在深度学习中ꎬ 训练集样本较少是造成过拟合的主要原因之一ꎮ 由于太阳暗条图像人工标注成本

很高ꎬ 数据集较少ꎬ 因此ꎬ 本文在训练的同时利用 ｋｅｒａｓ 中 ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ 图片生成器对训练图像

进行旋转、 垂直翻转、 平移等扩充数据ꎮ １４６ 组图像经数据增强后生成 ２６ ６４８ 个训练样本ꎬ 提高了模

型的泛化能力和鲁棒性ꎮ
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３􀆰 ３　 损失函数

在太阳暗条检测过程中ꎬ 暗条仅占整个 Ｈα 全日面图像约 ５％区域ꎬ 在训练过程中损失函数容易

陷入局部最小值ꎬ 导致检测结果偏向背景ꎬ 漏检弱小暗条ꎮ 为了有效解决前景和背景像素严重失衡的

问题ꎬ 损失函数采用基于 Ｄｉｃｅ 系数最大化目标函数[１５]优化模型ꎬ 公式为

Ｄｉｃｅ(Ｐꎬ Ｇ) ＝ １ －
２Ｎ(ΔＰ ∩ ΔＧ) ＋ Ｓｍｏｏｔｈ

Ｎ(ΔＰ) ＋ Ｎ(ΔＧ) ＋ Ｓｍｏｏｔｈ
ꎬ (２)

其中ꎬ Ｐ 和 Ｇ 分别表示暗条预测结果和暗条标签ꎻ Ｎ(ΔＰ)和 Ｎ(ΔＧ)表示预测结果和标签区域中像素

个数ꎻ Ｓｍｏｏｔｈ＝ ０􀆰 ００１ꎬ 防止分母为 ０ꎮ Ｄｉｃｅ 数值越小ꎬ 检测结果的精度越高ꎮ
３􀆰 ４　 评价指标

　 　 判断暗条检测方法的性能需要有效的评价指

标ꎬ 本文将暗条检测结果与暗条标签相比ꎬ 有 ４
种检测结果: 真阳性(Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬ ＴＰ)表示检

测正确的暗条像素点ꎻ 假阳性 ( Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬ
ＦＰ)表示检测错误的暗条像素点ꎻ 真阴性(Ｔｒｕｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ ＴＮ)表示检测正确的背景点ꎻ 假阴性

(Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ ＦＮ)表示检测错误的背景点ꎮ 检

测结果如表 １ꎮ
通过表 １ 的检测结果可以计算出准确率

(Ａｃｃｒｕａｃｙ)、 召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、 精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)
３ 个衡量方法性能的指标ꎮ 准确率是分类正确像

素点占整个图像像素点总和的比例ꎻ 召回率是检

测正确的暗条像素点占真实暗条像素点总和的比

例ꎻ 精确率是检测正确的暗条像素点占检测暗条

像素点总和的比例ꎻ Ｆ１ 值是对精准率和召回率

的整体评价ꎬ 介于 ０ ~ １ 之间ꎮ 本文暗条检测方

法性能评价指标如表 ２ꎮ
３􀆰 ５　 实验结果

３􀆰 ５􀆰 １　 算法改进前后对比

为了说明本文提出 ＶＮｅｔ 网络在下采样部分

采用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块同时加入注意力机制ꎬ 在上

采样部分引入深度监督模块具有一定的优势ꎬ 本

文将改进前后的 ＶＮｅｔ 网络在测试集上进行测试ꎬ
采用人工标注暗条标签图和检测结果进行比较ꎮ
表 ３ 列出了原始 ＶＮｅｔ 网络ꎬ 加入 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块

后的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ＶＮｅｔ 网络ꎬ 加入注意力机制后的

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＶＮｅｔ 网络ꎬ 以及本文最终改进后 ＶＮｅｔ
网络性能指标的比较结果ꎮ 根据每种网络检测的

结果与标签计算准确率ꎮ 由于暗条占全日面图像

的比重约为 ５％ꎬ 导致检测结果准确率较高ꎬ 为

表 １　 ４ 种太阳暗条检测结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｏｕｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｌａｒ ｆｉｌａｍｅｎｔｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｂｊｅｃｔ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｒｉｇｈｔ ｐｉｘｅｌ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｅｒｒｏｒ ｐｉｘｅｌ

Ｆｉｌａｍｅｎｔｓ
ｐｉｘｅｌ

Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
(ＴＰ)

Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
(ＦＰ)

Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｐｉｘｅｌ

Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ
(ＴＮ)

Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ
(ＦＮ)

表 ２　 太阳暗条检测方法性能评估指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｓｏｌａｒ
ｆｉｌａｍｅｎｔｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｉｎｄｅｘ Ｆｏｒｍｕｌａ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＴＰ ＋ ＴＮ / (ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ)

Ｒｅｃａｌｌ ＴＰ / ＴＰ ＋ ＦＮ( )

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＴＰ / ＴＰ ＋ ＦＰ( )

Ｆ１ ￣ｓｃｏｒｅ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ /
(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ)

表 ３　 基于 ＶＮｅｔ 网络不同算法性能指标比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅ ｏｎ ＶＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ

ＶＮｅｔ ０􀆰 ９６６ １ ０􀆰 ８８０ ５ ０􀆰 ７６１ ７ ０􀆰 ８１６ ８

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ＶＮｅｔ ０􀆰 ９６６ ０ ０􀆰 ８９１ ２ ０􀆰 ７６２ ８ ０􀆰 ８２２ ０

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＶＮｅｔ ０􀆰 ９７５ ３ ０􀆰 ８９４ １ ０􀆰 ７７１ ３ ０􀆰 ８２８ ２

Ｏｕｒｓ ０􀆰 ９８８ ３ ０􀆰 ８９９ ８ ０􀆰 ７８５ １ ０􀆰 ８３８ ５

了更好地衡量检测结果ꎬ 采用召回率、 精准率、 Ｆ１ 值评价指标ꎮ 从表 ３ 可以看出ꎬ 原始 ＶＮｅｔ 网络准

确率为 ０􀆰 ９６６ １ꎬ Ｆ１ 值为 ０􀆰 ８１６ ８ꎬ 说明原始 ＶＮｅｔ 网络检测的结果可以较好地检出特征明显的暗条ꎬ
但是针对弱小暗条ꎬ 仍然出现漏检问题ꎮ 加入 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块和注意力机制及深度监督模块后的 ＶＮｅｔ
网络ꎬ 准确率达到 ０􀆰 ９８８ ３ꎬ Ｆ１ 值达到 ０􀆰 ８３８ ５ꎮ Ｆ１ 值明显提高ꎬ 可见改进后 ＶＮｅｔ 网络在下采样过程
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中可以充分提取弱小暗条信息ꎬ 提高检测结果的准确率ꎮ
图 １０ 选取图像中包含弱小暗条的局部区域并放大 ２􀆰 ５ 倍ꎬ 本文方法对弱小暗条检测效果与暗条

标签及原始 ＶＮｅｔ 网络检测效果进行对比ꎮ 图中红色框处是全日面图像中的弱小暗条ꎬ 图 １０(ｅ) ~图

１０(ｈ)分别是图 １０(ａ) ~图 １０(ｄ)放大 ２􀆰 ５ 倍后的局部区域ꎮ 从图 １０ 可以看出ꎬ 原始 ＶＮｅｔ 网络检测克

服了背景干扰ꎬ 但是对弱小暗条检测准确性不高ꎬ 存在漏检现象ꎮ 改进后的算法在下采样部分引入

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块和注意力机制ꎬ 提升网络性能ꎬ 提取更多的暗条特征ꎻ 在上采样部分引入深度监督模

型ꎬ 将检测结果与每层特征图融合ꎬ 保留了细节特征ꎬ 使得网络同时兼顾语义信息和细节特征ꎬ 尽可

能保留弱小暗条的连续性ꎬ 能够抵抗背景干扰ꎬ 取得更加精准的检测效果ꎮ

图 １０　 暗条检测结果ꎮ (ａ)全日面图ꎻ (ｂ)暗条标签图ꎻ (ｃ)ＶＮｅｔ 检测结果ꎻ (ｄ)本文检测结果ꎻ
(ｅ) ~ ( ｆ)第 １ 行对应图放大 ２􀆰 ５ 倍结果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｆｉｌａｍｅｎｔｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. ( ａ) Ｆｕｌｌ￣ｄｉｓｋ Ｈα ｓｏｌａｒ ｉｍａｇｅꎻ (ｂ) ｇｒｏｕｎｄ￣ｔｒｕｔｈ ｉｍａｇｅꎻ ( ｃ) ＶＮｅｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔꎻ (ｄ) ｏｕｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔꎻ (ｅ)－( ｆ) ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｒｏｗ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｅｎｌａｒｇｅｄ ｂｙ ２􀆰 ５ ｔｉｍｅｓ

３􀆰 ５􀆰 ２　 不同算法评估指标对比

为了进一步证明本文方法对太阳暗条图像的

检测性能ꎬ 使用上述评价指标将本文方法与文

[１４]的基于 ＵＮｅｔ 暗条检测方法(ＵＮｅｔ)ꎬ 以及在

该方法的基础上ꎬ 为捕获暗条更多的细节融入了

密集跳跃连接(Ｒｅｓｅｎｔ￣ＵＮｅｔ)ꎮ 表 ４ 列出了不同

方法对太阳暗条检测结果ꎮ ＵＮｅｔ 网络检测的准

确率达到 ０􀆰 ９５８ ７ꎬ Ｆ１ 值达到 ０􀆰 ７８３ ４ꎬ 但受图像

中亮度较低的背景区域和噪声影响严重ꎬ 检测结

果错误率较大ꎬ 算法检出了不属于暗条的部分ꎬ

表 ４　 ４ 种暗条检测方法对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ４ ｓｏｌａｒ ｆｉｌａｍｅｎｔｓ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ

ＵＮｅｔ[１４] ０􀆰 ９５８ ７ ０􀆰 ８５０ ３ ０􀆰 ７２６ ２ ０􀆰 ７８３ ４

Ｒｅｓｎｅｔ￣ＵＮｅｔ ０􀆰 ９５９ ８ ０􀆰 ８５８ ４ ０􀆰 ７３９ ８ ０􀆰 ７９４ ７

ＶＮｅｔ ０􀆰 ９６６ １ ０􀆰 ８８０ ５ ０􀆰 ７６１ ７ ０􀆰 ８１６ ８

Ｏｕｒｓ ０􀆰 ９８８ ３ ０􀆰 ８９９ ８ ０􀆰 ７８５ １ ０􀆰 ８３８ ５

抗噪声能力较弱ꎮ Ｒｅｓｅｎｔ￣ＵＮｅｔ 将每个融合模块通过密集跳跃连接的方式进行特征融合ꎬ 网络能捕获

暗条更多的细节特征ꎬ 提高了检测性能ꎬ 准确率达到 ０􀆰 ９５９ ８ꎬ Ｆ１ 值到 ０􀆰 ７９４ ７ꎬ 但精确率较低ꎬ 说明

网络过于敏感ꎬ 将一些亮度较暗的背景误识别为太阳暗条ꎮ 本文方法暗条检测平均准确率高达 ０􀆰 ９８８ ３ꎬ
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Ｆ１ 值达到 ０􀆰 ８３８ ５ꎬ 高于 ＵＮｅｔ 和 Ｒｅｓｎｅｔ￣ＵＮｅｔ 网络平均准确率ꎬ Ｆ１ 值也达到了较高水平ꎬ 因此本文方

法更具优势ꎮ
为了更直观地展示本文方法检测效果ꎬ 对太阳暗条图像ꎬ 在同等条件下将本文方法与上述暗条检

测算法在测试集上进行主观测评ꎬ 实验结果如图 １１ꎮ 图 １１(ａ)中红色框处是全日面图像中弱小暗条ꎬ
图 １１(ｂ)是标签图ꎬ 图 １１(ｃ)是传统方法检测结果ꎮ 由图 １１ 可以看出ꎬ 本文方法可以检出一部分弱

小暗条ꎬ 但是由于背景干扰ꎬ 传统阈值分割很难将背景噪声点剔除ꎬ 严重影响检测结果ꎮ 图 １１(ｄ)是
ＵＮｅｔ 网络检测结果ꎬ 检测结果中背景噪声点干扰较少ꎬ 但是弱小暗条漏检ꎮ 图 １１(ｅ)是 Ｒｅｓｅｎｔ￣ＵＮｅｔ
检测结果ꎬ 加入残差结构后ꎬ 网络提取特征能力得到加强ꎬ 相比原始 ＵＮｅｔ 网络可以检出更多弱小暗

条ꎬ 但是背景对比度较低的区域仍然存在漏检现象ꎮ 图 １１( ｆ)是本文检测结果ꎬ 改进后的 ＶＮｅｔ 网络

可以有效完成太阳暗条检测任务ꎬ 获得较好的性能指标ꎬ 具有较高的稳定性和抗干扰能力ꎮ 从图 １１
(ｆ)可以看出ꎬ 在背景较为复杂的暗条图像检测任务中ꎬ 本文算法对弱小暗条仍可以具有较好检测效

果ꎬ 算法具有一定的先进性ꎮ

图 １１　 不同算法的检测结果ꎮ (ａ)全日面 Ｈα 图像ꎻ (ｂ)太阳暗条标签图ꎻ ( ｃ)传统方法检测结果ꎻ (ｄ)ＵＮｅｔ 检测结

果ꎻ (ｅ)Ｒｅｓｅｎｔ￣ＵＮｅｔ 检测结果ꎻ ( ｆ)本文检测结果

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. ( ａ) Ｆｕｌｌ￣ｄｉｓｋ Ｈα ｓｏｌａｒ ｉｍａｇｅꎻ ( ｂ) ｇｒｏｕｎｄ￣ｔｒｕｔｈ ｉｍａｇｅꎻ ( ｃ) ｔｈｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｕｓｉｎｇ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎻ (ｄ) ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｕｓｉｎｇ ＵＮｅｔ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎻ (ｅ)
ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｕｓｉｎｇ Ｒｅｓｅｎｔ￣ＵＮｅｔ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎻ ( ｆ) ｏｕｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

４　 结　 论

本文在太阳暗条检测研究中ꎬ 针对国家天文台数据集标签中存在太阳黑子和噪声干扰及遗漏弱小

暗条的问题ꎬ 结合太阳磁图剔除了图像中黑子和噪声干扰ꎬ 制作了太阳暗条数据集ꎬ 网络能学习到精

确的暗条信息ꎮ 针对暗条检测中存在背景干扰ꎬ 弱小暗条丢失等问题ꎬ 本文采用 ＶＮｅｔ 网络并进行改

进ꎬ 引入 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块ꎬ 得到暗条不同尺度信息ꎬ 更好地利用网络内部的计算资源ꎬ 提取更多图像

特征ꎻ 引入注意力机制ꎬ 增强暗条特征的同时抑制无用背景信息ꎻ 在上采样部分引入深度监督模块ꎬ
使不同尺度特征图都能学到最准确的特征ꎬ 提高太阳暗条检测准确率ꎮ 根据暗条检测评价指标可知ꎬ
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本文方法的检测效果有明显提高ꎮ 目前ꎬ 数据集的图像较少ꎬ 因此ꎬ 未来工作方向是研究如何用少量

图像训练出高效检测模型ꎮ
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