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摘要 太阳磁场的极性反转线(Polarity Inversion Line, PIL)是研究太阳活动、分析太

阳磁场结构演变和预测太阳耀斑最重要的日面特征之一. 磁场极性反转的位置是太阳耀

斑和暗条可能出现的位置. “先进天基太阳天文台(ASO-S)”是中国首颗空间太阳专用观

测卫星, 其搭载的“全日面矢量磁像仪(Full-Disk Vector Magnetograph, FMG)”主要任务

是探测高空间、高时间分辨率的全日面矢量磁场. 为了提高观测数据使用效率、快速监

测太阳活动水平、提高太阳耀斑与日冕物质抛射的预报水平以及更好地服务于FMG数据

处理与分析系统, 采用了图像自动识别与处理技术, 更加精确有效地检测极性反转线. 从

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)的模型出发, 将极性反转线位置的探测问题

转化为一个模式识别中的二分类问题, 提出了一种基于支持向量机的极性反转线检测算

法, 自动探测与识别太阳动力学天文台(Solar Dynamics Observatory, SDO)日震和磁成

像仪(Helioseismic and Magnetic Imager, HMI)磁图的极性反转线位置. 与现有算法的对

比结果表明, 此算法可以精确直观地检测太阳活动区的极性反转线.
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1 引言

太阳的活动现象十分丰富, 其中太阳耀斑和日冕物质抛射是两类最剧烈的爆发现

象. 太阳耀斑是局部区域突然快速释放大量能量的过程. 耀斑爆发时释放的大量高能离

子对地球空间环境破坏性较大, 尤其是影响航空航天与导航通信行业. 对太阳活动现象
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的研究是天文研究领域的一个重要方向. 太阳活动区磁场极性反转线的位置, 长期以来

一直是太阳活动观测和理论研究的核心特征.

为了理解太阳耀斑的物理机制和开展研究耀斑预测的方法, 最重要的是找到与耀斑

触发相关的临界磁场特征. 许多研究发现, 强磁场区域的极性反转线在耀斑活动中起着

重要作用. Sadykov等[1]分析了纵向磁场特征与太阳耀斑之间的关系, 研究证实了极性反

转线活动区特征在耀斑预报过程中的独特作用, 并证明了仅使用纵向磁图进行耀斑预报

的可能性. Cui等[2]从大量迈克尔逊多普勒成像仪(Michelson Doppler Imager, MDI)纵

向磁图中, 计算了描述光球磁场特性的最大水平梯度、中性线长度和奇点数3个物理量,

并拟合出了耀斑产生率与特征因子之间存在着S型函数的关系. 他们的结果表明, 太阳

耀斑的产生率随着磁场非势性和复杂性的增加而增加. Yang等[3]的研究指出在耀斑之

前沿着活动区的磁性中性线出现很强的剪切流动. Victor等[4]使用太阳磁场的极性反转

线(Polarity Inversion Line, PIL)长度、PIL附近的强磁场区域面积以及该区域的总通量

作为太阳耀斑预测的特征, 并获得了良好的短期预测结果. Sharykin等[5]的观测结果证

明了位于色球层等离子体中的主要能量释放位置在具有强电流集中的PIL附近. 开发用

于检测极性反转线的方法为提高观测数据使用效率、快速监测太阳活动水平、改善空

间天气预报有着积极作用, 同时也是一种提高我们对太阳上这些爆发现象认识的方法.

极性反转线位置通常由研究者根据研究经验人工绘制, 或简单使用等高线方法大致

描绘. 目前存在着几类极性反转线自动检测方法, 简介如下:

基于像素空间卷积类方法. Volobuev等[6]使用一种元胞自动机的最近邻检测技术,

考虑磁图的每个像素及其周围的8个邻域, 若中心像素值与周围邻域像素值符号异号, 则

将其归为极性反转线上的像素. 使用这个逻辑规则通过模板遍历全图找到所有极性反转

线集合. 同样, Steward等[7]将原始图像逐个像素乘以从原始图像向右移动一个像素获得

的新图像, 当乘积结果发生异号并且大于一定的梯度阈值则归为极性反转线上的像素.

对向上方向移动一个像素执行相同的步骤, 合并像素集获得最终的极性反转线. 虽然此

类方法较为简单易于实现, 但从结果来看这些检测的极性反转线像素点较为零碎, 受噪

声干扰较大.

基于梯度技术类检测方法. Schrijver[8]为了识别强梯度的极性反转线,首先对MDI磁

图构造了二元正、负强磁场位图, 然后使用3×3的核进行膨胀以创建膨胀的正负位图,

两幅膨胀后的位图的乘积不为零时被识别为强场区域的极性反转线. Welsch等[9]使

用Schrijver[8]的梯度检测技术探索了关于极性反转线附近强磁场梯度的起源, 他们的结

果表明新的磁场浮现确实可以导致强磁场梯度, 但不是必要条件.

基于形态学扩张技术类的检测方法. Sadykov等[1]使用最早由Victor等[4]提出的磁图

分割的方法, 将磁图划分为强正场、强负场和弱场(“中性”段)的区域. 首先使用高斯滤

波器对原始磁图进行平滑处理并应用分割算法. 然后, 分别对正负区域应用形态学扩展

程序, 将正负片段扩张后的交集作为极性反转线集合. 最后, 我们过滤掉像素数少于一

定数目的碎片.

这3类方法都存在着极性反转线像素点较为细碎、不连续、受噪声影响较大等问题.

本文从支持向量机(Support Vector Machine, SVM)的模型出发, 将极性反转线位置的

探测问题转化为模式识别中二分类问题. 提出了一种基于支持向量机的极性反转线检测
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算法, 自动探测与识别太阳动力学天文台(Solar Dynamics Observatory, SDO)日震和磁

成像仪(Helioseismic and Magnetic Imager, HMI)磁图的极性反转线位置. 测试结果表

明, 此算法可以精确有效地检测太阳活动区的极性反转线.

2 算法原理

支持向量机是一种典型的二分类模型[10], 主要用于模式识别中的分类问题. 其基

本思想是在特征空间中寻找一个最佳分割超平面, 使得这个超平面能将样本正确分

类并且分类间距达到最大. 支持向量机的一个关键概念就是引入了分类间隔, 分类问

题最终就可转化成约束优化问题求解. 对一确定样本, 给定样本点集合D = {(x1, y1),

(x2, y2), . . . , (xm, ym)}, yi ∈ {−1,+1}. m为样本点个数. 分类超平面可由下面表达式

描述:

wTx+ b = 0 , (1)

其中的w为超平面的法向量, 描述了分割超平面的方向信息, b为位移, x为样本点. 超平

面由(w, b)唯一决定. 样本空间中的任一点x到超平面的距离可表示为:

r =
|wTx+ b|

∥w∥
. (2)

有了超平面和分类间隔的描述就可以确定一个分类器了. 假设分割超平面能将样本

正确划分, 对于(xi, yi) ∈ D, 二分类器描述为:

yi = +1,wTxi + b > +1, i = 1, 2, · · ·m, (3)

yi = −1,wTxi + b 6 −1, i = 1, 2, · · ·m. (4)

即:

yi(w
Txi + b) > 1 , (5)

距离超平面最近的点使得等号成立, 叫做“支持向量”. 两个异侧支持向量到超平面距离

之和称为间隔γ, 用下式表示:

γ =
2

∥w∥
. (6)

要找一个划分超平面能将样本正确分类并且分类间隔达到最大, 也就是找到(w, b)使

其(5)式分类器成立, 即:

max
w,b

2

∥w∥
, (7)

s.t. yi(w
Txi + b) > 1 , (8)

支持向量机基本型便可写为:

min
w,b

1

2
∥w∥2 , (9)

s.t. yi(w
Txi + b) > 1, i = 1, 2, · · ·m. (10)
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在实际应用中还存在错误分类的问题, 仅通过最大间距找到决策边界是不够的, 还

需要考虑错误分类的情况. 因此需要一个惩罚因子C, 增强模型的容错能力. 它在优化函

数里主要是平衡支持向量的复杂度和误分类率这两者之间的关系.

实际问题中, 我们的数据在原始样本空间中并不一定线性可分, 无法找到这样一个

线性超平面将样本正确分类. 对于线性不可分问题, SVM使用一种叫做“核函数”的技术,

将原始线性不可分低维空间映射到一个更高维度特征空间使其线性可分.

设φ(xi)为映射后的特征向量, 则非线性优化问题转化为:

min
w,b

1

2
∥w∥2 + C

m∑
i=1

{yi[wTφ(xi) + b]− 1} , (11)

其中φ(xi)为低维到高维的映射核函数. 常用核函数见表1.

表 1 常用核函数及其表达式
Table 1 Common kernel functions and their expressions

Name Expression Parameter

Linear kernel xT
i xj j = 1, 2, · · · ,m

Polynomial kernel (xT
i xj)

d d > 1

Gaussian kernel exp

(
−∥xi − xj∥2

2σ2

)
σ > 0

Sigmoid kernel tanh(βxT
i xj + θ) β > 0, θ < 0

表中, xj为D中样本点, d为多项式次数, σ是高斯核函数带宽, tanh为双曲正切函数.

β、θ为根据实验人工设置的参数, β是分类类别的倒数, θ是偏移量.

本文提出的基于支持向量机的极性反转线检测算法, 关键在于如何转换成二分类问

题, 下面将详细描述具体算法流程:

步骤1: 待检测区域截取, 活动区的截取直接使用鼠标点选的方式;

步骤2: 对截取后的图像进行预处理, 包括平滑去噪等;

步骤3: SVM输入, 获取极性位置信息, 遍历每个像素点, 记录坐标p(u,v)作为SVM

特征向量, 其中u、v分别为图像坐标中像素点横纵坐标值;

步骤4: SVM输出, 将每个像素点值的正负代数符号转换成输出标签, 用+1或者−1

表示;

步骤5: 核函数映射, 选取径向基函数(Radial Basis Function, RBF)作为核函数, 映

射到特征空间;

步骤6: 超平面计算, 通过选取的特征向量与标签利用SVM计算(1)式中的w与b;

步骤7: 极性反转线位置确定, 有了分割超平面参数w与b即确定了极性反转线位置.

本文算法的具体流程如图1所示.

3 实验过程

本文的实验数据来自于SDO/HMI, 数据形式为FITS格式. 图2所示为2017年9月5

日NOAA12673活动区纵向磁图. 我们以图像左上点为原点, 从原点自左向右为X轴, 自

上向下为Y轴建立坐标系, 图像分辨率大小为160像素×160像素.
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图 1 基于支持向量机的极性反转线检测算法流程

Fig. 1 Flow chart of polarity inversion line detection algorithm based on support vector machine

基于支持向量机的极性反转线检测算法具体实验流程如下:

(1)磁场活动区区域截取、图像去噪、平滑等预处理.

从全日面的太阳磁场图像中截取所需要检测的局部活动区, 然后, 使用高斯滤波器

对磁场图像进行平滑去噪处理, 该操作能去除很多无关细碎的小块, 保持极性反转线的

连续性, 增强检测结果的准确性与稳定性.

(2)二分类模型的转换.

将图像数据转换成可以输入到支持向量机模型中的向量. 基于极性反转线的概念,

极性反转线的位置只与正负磁极位置相关. 具体做法是, 遍历每个像素点, 记录其图像

坐标p(u, v)作为SVM特征向量输入. 将每个像素点灰度值的正负代数符号转换成输出

类别, 用+1或者−1表示. 因此输入向量为(u, v,±1). 我们将大于一定阈值ϵ的像素归为

正极性类, 用+1表示, 而将小于阈值ϵ的像素归为负极性类, 用−1表示, 这样就将转换成

一个二分类问题. 这里阈值ϵ的选择很重要, 因为小的阈值将导致PIL的细碎离散片段增

加, 这些小的片段, 对研究者并无实际用途. 较大的阈值将不能正确完全检测PIL. 在本

实验中图像分辨率大小为160像素×160像素, 通过大量实验, 结果表明30–50 Gs能够取

得较好效果.

(3)构建支持向量机模型.

模型构建根据支持向量机模型, 定义规则, 正极性类yi = +1, 对所有正极性样本点

以x+
i (u, v)表示, 使得:

yi = +1,wTx+
i + b > +1, i = 1, 2, 3 · · · , (12)

负极性类yi = −1, 对所有负极性样本点以x−
i (u, v)表示, 使得:

yi = −1,wTx−
i + b 6 −1, i = 1, 2, 3 · · · , (13)

由于我们的数据线性不可分, 需要选择一个合适的核函数. 对于非线性可分的问题, 高

斯核函数也称为RBF核函数能够取得较好结果. 高斯核如下式:

exp

(
−∥xi − xj∥2

2σ2

)
, (14)

其中, 高斯核σ参数取值与样本的划分精细程度有关: σ越大, 低维空间中选择的曲线越

复杂, 分的类别越细, 容易出现过拟合. σ越小, 分的类别越粗, 可能导致无法将数据区分

开来, 容易出现欠拟合.

给定C, 增强模型的容错能力. 它在优化函数里主要是平衡支持向量的复杂度和误

分类率这两者之间的关系. 当C比较大时, 我们的损失函数也会越大, 这样我们会有更多
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的支持向量, 也就是说支持向量和超平面的模型也会变得越复杂, 也容易过拟合. 反之,

当C比较小时, 会选择较少的样本来做支持向量, 最终的支持向量和超平面的模型也会

简单.

(4)计算分割超平面, 将决策边界在磁图中画出.

将第3步转换后的数据输入到支持向量机模型中, 计算分割超平面求解(w, b)使

(wTx + b) = 1, 将计算出的决策边界在磁图上画出. 如图3所示是使用高斯核函数参

数C = 0.1, σ = 0.05最终检测结果.

图 2 2017年9月5日NOAA AR (Active Region)

12673磁图

Fig. 2 Magnetograms of NOAA AR12673 on 2017

September 5

图 3 NOAA AR12673磁图, 绿色的线为阈值为30 Gs, 使

用高斯核函数参数C = 0.1, σ = 0.05极性反转线检测结果.

Fig. 3 Magnetograms of NOAA AR12673, the green

line is the polarity inversion lines detection result

using a threshold of 30 Gs and a Gaussian kernel

function parameter of C = 0.1, σ = 0.05.

根据研究者的目的不同, 可以使用不同的参数控制检测的精细程度, 如图4所示.

为了说明算法的有效性, 我们对比基于像素空间卷积类方法, 此方法也是较为常见

的方法. 对同样的数据, 使用模板计算每个像素与其周围的4个邻域像素的卷积, 若中心

像素值与周围领域像素值符号异号, 则将其归为极性反转线上的像素. 使用这个逻辑规

则通过模板遍历全图找到所有极性反转线集合, 如图5所示为使用阈值为50 Gs的实验

结果.

从检测效果来看, 此方法虽然简单易于实现, 但极性反转线像素点较为细碎, 不连

续, 受噪声影响较大. 使用不同的阈值时, 检测结果会存在很大差异, 例如使用稍小的阈

值就会引入大量宁静区的污染像素, 造成极性反转线统计结果有较大差异. 同时对于不

同的磁图, 阈值选择无法统一标准, 人为干预性较大.

极性反转线的长度通常是研究者所关心的问题, 本文算法在检测结果上能较为直观

地反映极性反转线的真实位置, 同时极性反转线的连续性好. 极性反转线长度可定义为

极性反转线所占像素数之和. 因此在后续计算极性反转线长度时可以在检测结果的基础

上采用如上定义统计最长的极性反转线像素之和.
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图 4 NOAA AR12673磁图, 绿色的线为使用阈值

为50 Gs, 高斯核函数参数为C = 0.1, σ = 0.1的极性反转

线检测结果.

Fig. 4 Magnetograms of NOAA AR12673, the green

line is the polarity inversion lines detection result

using a threshold of 50 Gs and a Gaussian kernel

function parameter of C = 0.1, σ = 0.1.

图 5 NOAA AR12673磁图, 绿色点为极性反转线上的

像素.

Fig. 5 Magnetograms of NOAA AR12673, green

colors show the pixels of polarity inversion lines.

4 总结与讨论

本文从支持向量机的模型出发, 结合极性反转线的特性, 将极性反转线位置的探测

问题转化为一个模式识别中的二分类问题. 提出了一种基于支持向量机的有效算法, 以

太阳动力学观测台日震及磁成像仪磁图为实验数据检测极性反转线. 实验结果表明, 此

算法可以有效检测太阳活动区的极性反转线, 检测精度较高, 检测结果也可叠加在同一

区域不同波段的太阳图像上, 便于研究者开展后续工作. 另外, 基于支持向量机原理, 此

方法也可推广至宁静区大尺度暗条极性反转线的检测. 今后将会进一步优化算法应对全

局区域的检测.
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Detection of Polarity Inversion Line Positions of

Active Magnetic Field in Solar Magnetograms Based

on Support Vector Machine
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ABSTRACT The Polarity Inversion Line (PIL) of solar magnetic field is one of the most
important features on the solar surface for studying solar activities, analyzing the field
structural evolution, and predicting solar flares. The PILs are the locations where solar
flares and dark filaments may occur. The Advanced Space-based Solar Astronomical
Observatory (ASO-S) is the first space satellite for solar observations in China. The
Full-Disc Vector Magnetograph (FMG) onboard it is used mainly to detect full-disk
solar vector magnetic fields with both high spatial and temporal resolutions. In order
to improve the efficiency of data processing and better monitor solar activities, we
develop one automatic image recognition and processing technology to detect the PILs.
It bases on the support vector machine (SVM) model that converts the PIL detection
into a binary classification problem in pattern recognition. The algorithm was tested on
the vector magnetograms of the Helioseismic and Magnetic Imager (HMI) onboard Solar
Dynamics Observatory (SDO). Compared with a more commonly used algorithm, our
results show that it can detect the PIL of active regions more accurately and intuitively.

Key words Sun: magnetic fields, polarity inversion line (PIL), support vector machine
(SVM), kernel function
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