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摘要

摘摘摘要要要

磁场对于太阳活动的研究非常重要，太阳表面上各种活动的物理机制和动

力学过程都与磁场的发生、演化等密切相关。目前磁场的测量主要依靠恚恥恥恭恡恮效

应来间接获得，测量设备主要分为光谱仪型和滤光器型磁像仪。光谱仪型磁像

仪拥有丰富的光谱信息，可通过磁场反演的方式来较精确的获得磁场。但其也

存在许多问题，由于需要扫描空间信息，导致时间分辨率相对较低。滤光器磁

像仪常规观测只有一个波长信息，可提供高时间分辨率的磁场，但由于其缺乏

光谱信息，不能通过光谱反演的技术来生成磁场，只能在弱场近似下进行线性

定标。线性定标方法产生的磁场在高磁场区域存在较严重的磁饱和问题。另一

方面，我国第一台空间磁像仪恆恍恇预计在怲怰怲怱年发射升空，它是一个滤光器型

的设备，常规观测模式下只有一个波长位置观测。对其进行磁场定标，不仅存

在磁饱和问题，还由于太阳自转、卫星轨道速度等的影响，存在波长漂移的问

题，给磁场定标带来了更大难度。在这个背景下，本文展开了机器学习方法在

窄带滤光器型磁像仪非线性磁场定标中应用的可行性研究。

本文选择光谱信息丰富，磁场精度较高的Hinode怯恓恐卫星载荷的(C>:4B�&*+

和光谱反演生成的磁场参数作为数据集。根据不同的研究内容，采用不同的预

处理方法从数据集中产生不同的样本集，建立不同任务的机器学习模型，然后

进行模型的训练、验证和测试工作。主要开展了以下几个方面的研究：

怱怮 首先采用怶怳怰怱怮怵情谱线的多波长点数据建立多波段的磁场反演模型，并

由怱怶个波长点逐步减少到怲个波长点，共建立怱怶怭怸怭怴怭怲波长点数的机器学习模型。

结果显示这些模型都能够很好的预测磁场：虽然随着波长信息的减少，精度略

有下降，但直至怲波长模型仍能够收敛，且预测结果接近反演结果。另外发现机

器学习方法具有一定的去噪功能。以上说明可以采用实际观测的数据进行机器

学习方法的多波段磁场定标，进一步说明机器学习方法是很有希望应用于单波

长磁场定标中。

怲怮 针对单波长定标中的磁饱和问题展开研究。通过选取偏离线心怶怳怰怱怮怵情位

置怭怰怮怰怶怳情波长点的(C>:4B�&*+来模拟滤光器单波长观测，为机器学习方法提

供样本集。分别采用简单神经网络多层感知机恍恌恐和卷积神经网络恃恎恎开展单
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波长的非线性磁场定标的研究，来论述机器学习方法解决磁饱和问题的可行性。

恍恌恐是以一个像素为一个样本的，恃恎恎是以一幅图像为样本的。

首先进行恍恌恐方法的研究，综合考虑了多普勒速度场+4;、填充因子U、不

同磁场分量等因素的影响，训练了怱怲个相应模型进行多方面分析。得出以下结

论：怨怱怩有效的解决了磁饱和问题，与线性定标结果相比在黑子本影区域与目标

值的残差平均要低怷怰怰多高斯。怨怲怩输入参数加入+4;会使网络模型精度更高，但

不显著；考虑U的参数使磁场参数与恓恴息恫恥恳参量的关系更加复杂，不考虑U的磁

场参量具有明显更好的结果。怨怳怩发现磁场反演数据中，倾角在宁静区存在很多

“亮点”和“暗点”，而恍恌恐方法能够合理的预测它们，预测结果中没有这些点，

再次说明机器学习方法具有去噪的功能。

然后采用深度学习方法之一恃恎恎进行研究。恃恎恎与恍恌恐最大的不同在于，

不再把单独像素作为样本，而是考虑了相邻像素的空间关系。对于+4;和U的对

模型影响与恍恌恐一致，没有再做具体分析。主要针对�C、�;和\三维矢量磁场的

三个分量进行模型训练与分析。得出以下结论：怨怱怩同样恃恎恎网络在解决磁饱和

问题上表现良好。与恍恌恐方法相比，在测试集样本中恃恎恎网络对横纵场的预测

值与反演结果的残差 恒恍恓 多数在怵怰 恇 以下，而恃恎恎的结果多数在怱怰怰恇以上，

单从这方面来说，恃恎恎网络模型能够具有更好的性能。怨怲怩恃恎恎网络模型不仅在

横纵场取得了较好的结果，在方位角上性能也比线性定标方法好。并且方位角

是一个周期量，在模型训练中针对这种周期量设计了一个单独的恬息恳恳函数，使

其在怰°和怱怸怰°附近能够很好的收敛。怨怳怩恃恎恎网络产生的数据比反演的结果包含

更少的噪声数据，说明恃恎恎具有一定的去噪能力。对于反演数据中倾角在宁静

区存在的很多“亮点”和“暗点”问题，由恃恎恎模型产生的横纵场推断的倾角，

也能够去除。

怳怮 通过在单波长模拟观测波长点上下各选取两个波长点的方法来模拟波

长漂移问题进行变波长定标研究。变波长模型的建立更能近似的描述空间传统

滤光器型设备实际观测的情况。采用恈恩恮息恤恥怯恓恐的怵个波长点实测数据进行波长

漂移数据模拟。建立了横、纵场的变波长定标模型。单从结果来看，最后模型

收敛的恬息恳恳函数值比恃恎恎单波长定标的结果稍高，但是还是比恍恌恐单波长定标

的恬息恳恳结果低，说明变波长模型能够较好收敛。通过对测试集的样本的预测结果

的分析，得出以下结论：怨怱怩恃恎恎网络模型能够兼容不同波长的恓恴息恫恥恳参量进行
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摘要

变波长磁场定标。怨怲怩变波长模型相比单波长模型的结果精度上稍差，但这个差

别并不显著，说明变波长模型的性能并不会比单波长模型的结果差多少。怨怳怩插

值的数据比实际观测的数据预测的结果要略差，插值方法还有待改进，从反面

说明如果全部采用实际观测的数据可能会获得更好的结果。总之，变波长模型

能够更好的为恆恍恇的磁场定标方法提供了一个可供参考的非线性定标方法。

最后对目前研究取得的进展和存在的不足进行了总结，并对未来的研究计

划进行一个展望。

关键词： 磁场定标，窄带滤光器，磁饱和，波长漂移，机器学习，曲面解释，

多层感知机，残差网络
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恦恲息恭 恴恨恥 恤恡恴恡 恳恥恴怬 恡恮恤 恭恡恣恨恩恮恥 恬恥恡恲恮恩恮恧 恭息恤恥恬恳 恦息恲 恤恩怛恥恲恥恮恴 恴恡恳恫恳 恡恲恥 恥恳恴恡恢恬恩恳恨恥恤怬 恡恮恤

恖



机器学习在磁像仪数据处理中的可行性研究

恴恨恥恮 恴恨恥 恴恲恡恩恮恩恮恧怬 恶恥恲恩怜恣恡恴恩息恮 恡恮恤 恴恥恳恴恩恮恧 息恦 恴恨恥 恭息恤恥恬恳 恡恲恥 恣恡恲恲恩恥恤 息恵恴怮 恍恡恩恮恬恹 恣恡恲恲恩恥恤

息恵恴 恴恨恥 恦息恬恬息恷恩恮恧 恲恥恳恥恡恲恣恨恥恳怺

怱怮 恆恩恲恳恴 恵恳恥 恴恨恥 恭恵恬恴恩怭恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨 恰息恩恮恴 恤恡恴恡 息恦 恴恨恥 怶怳怰怱怮怵情恳恰恥恣恴恲恡恬 恬恩恮恥 恴息 恢恵恩恬恤

恡 恭恵恬恴恩怭恢恡恮恤 恭恡恧恮恥恴恩恣 怜恥恬恤 恩恮恶恥恲恳恩息恮 恭息恤恥恬怬 恡恮恤 恧恲恡恤恵恡恬恬恹 恲恥恤恵恣恥 恴恨恥 怱怶 恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨

恰息恩恮恴恳 恴息 怲 恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨 恰息恩恮恴恳怬 恣恲恥恡恴恩恮恧 恡 恴息恴恡恬 息恦 怱怶怭怸怭怴怭怲 恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨 恰息恩恮恴恳 恭恡恣恨恩恮恥

恌恥恡恲恮恩恮恧 恭息恤恥恬怮 恔恨恥 恲恥恳恵恬恴恳 恳恨息恷 恴恨恡恴 恴恨恥恳恥 恭息恤恥恬恳 恣恡恮 恰恲恥恤恩恣恴 恴恨恥 恭恡恧恮恥恴恩恣 怜恥恬恤 恷恥恬恬怬

恡恮恤 恴恨恥 恭息恲恥 恡恢恵恮恤恡恮恴 恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨 恩恮恦息恲恭恡恴恩息恮怬 恴恨恥 恨恩恧恨恥恲 恴恨恥 恡恣恣恵恲恡恣恹怮 恁恮恤 恦息恵恮恤

恴恨恡恴 恴恨恥 恭恡恣恨恩恮恥 恬恥恡恲恮恩恮恧 恭恥恴恨息恤 恨恡恳 恡 恣恥恲恴恡恩恮 恤恥恮息恩恳恩恮恧 恦恵恮恣恴恩息恮怮 恉恴 恳恨息恷恳 恴恨恡恴 恴恨恥

恡恣恴恵恡恬 息恢恳恥恲恶恡恴恩息恮 恤恡恴恡 恣恡恮 恢恥 恵恳恥恤 恦息恲 恴恨恥 恭恵恬恴恩怭恢恡恮恤 恭恡恧恮恥恴恩恣 怜恥恬恤 恣恡恬恩恢恲恡恴恩息恮 息恦 恴恨恥

恭恡恣恨恩恮恥 恬恥恡恲恮恩恮恧 恭恥恴恨息恤怬 恡恮恤 恦恵恲恴恨恥恲 恳恨息恷恳 恴恨恡恴 恴恨恥 恭恡恣恨恩恮恥 恬恥恡恲恮恩恮恧 恭恥恴恨息恤 恩恳 恶恥恲恹

恰恲息恭恩恳恩恮恧 恴息 恢恥 恡恰恰恬恩恥恤 恴息 恴恨恥 恳恩恮恧恬恥怭恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨 恭恡恧恮恥恴恩恣 怜恥恬恤 恣恡恬恩恢恲恡恴恩息恮怮

怲怮 恂恹 恳恥恬恥恣恴恩恮恧 恴恨恥 恓恴息恫恥恳 恉恑恕恖 恴恨恡恴 恤恥恶恩恡恴恥恳 恦恲息恭 恴恨恥 恬恩恮恥 恣恥恮恴恥恲 怶怳怰怱怮怵情恰息恳恩恴恩息恮

怭怰怮怰怶怳情恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨 恰息恩恮恴 恴息 恳恩恭恵恬恡恴恥 恴恨恥 恳恩恮恧恬恥 恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨 息恢恳恥恲恶恡恴恩息恮 息恦 恴恨恥 怜恬恴恥恲怬 恡恮恤

恰恲息恶恩恤恥 恡 恳恡恭恰恬恥 恳恥恴 恦息恲 恴恨恥 恭恡恣恨恩恮恥 恬恥恡恲恮恩恮恧 恭恥恴恨息恤怮 恔恨恥 恳恩恭恰恬恥 恮恥恵恲恡恬 恮恥恴恷息恲恫

恍恌恐 恡恮恤 恴恨恥 恣息恮恶息恬恵恴恩息恮恡恬 恮恥恵恲恡恬 恮恥恴恷息恲恫 恃恎恎 恡恲恥 恵恳恥恤 恴息 恣恡恲恲恹 息恵恴 恴恨恥 恲恥恳恥恡恲恣恨 息恦

恳恩恮恧恬恥怭恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨 恮息恮恬恩恮恥恡恲 恭恡恧恮恥恴恩恣 怜恥恬恤 恣恡恬恩恢恲恡恴恩息恮 恴息 恤恩恳恣恵恳恳 恴恨恥 恦恥恡恳恩恢恩恬恩恴恹 息恦 恴恨恥

恭恡恣恨恩恮恥 恬恥恡恲恮恩恮恧 恭恥恴恨息恤 恴息 恳息恬恶恥 恴恨恥 恭恡恧恮恥恴恩恣 恳恡恴恵恲恡恴恩息恮 恰恲息恢恬恥恭怮 恍恌恐 恵恳恥恳 恡 恰恩恸恥恬

恡恳 恡 恳恡恭恰恬恥怬 恡恮恤 恃恎恎 恵恳恥恳 恡恮 恩恭恡恧恥 恡恳 恡 恳恡恭恰恬恥怮

恆恩恲恳恴怬 恴恨恥 恲恥恳恥恡恲恣恨 息恦 恍恌恐 恭恥恴恨息恤 恩恳 恣恡恲恲恩恥恤 息恵恴怬 恡恮恤 恴恨恥 恩恮思恵恥恮恣恥 息恦 恄息恰恰恬恥恲

恶恥恬息恣恩恴恹 怜恥恬恤+4;怬 怜恬恬恩恮恧 恦恡恣恴息恲 U怬 恤恩怛恥恲恥恮恴 恭恡恧恮恥恴恩恣 怜恥恬恤 恣息恭恰息恮恥恮恴恳 恡恮恤 息恴恨恥恲 恦恡恣恴息恲恳

恡恲恥 恣息恭恰恲恥恨恥恮恳恩恶恥恬恹 恣息恮恳恩恤恥恲恥恤怬 恡恮恤 怱怲 恣息恲恲恥恳恰息恮恤恩恮恧 恭息恤恥恬恳 恡恲恥 恴恲恡恩恮恥恤 恦息恲 恭恵恬恴恩怭

恦恡恣恥恴恥恤 恡恮恡恬恹恳恩恳怮 恔恨恥 恦息恬恬息恷恩恮恧 恣息恮恣恬恵恳恩息恮恳 恡恲恥 恤恲恡恷恮怺 怨怱怩 恁恤恤恩恮恧 +4; 恴息 恴恨恥 恩恮恰恵恴

恰恡恲恡恭恥恴恥恲恳 恷恩恬恬 恭恡恫恥 恴恨恥 恮恥恴恷息恲恫 恭息恤恥恬 恭息恲恥 恡恣恣恵恲恡恴恥怬 恢恵恴 恮息恴 恳恩恧恮恩怜恣恡恮恴总 恴恨恥恲恥恦息恲恥怬

恣息恮恳恩恤恥恲恩恮恧 恴恨恥 恰恡恲恡恭恥恴恥恲恳 息恦 U 恭恡恫恥恳 恴恨恥 恲恥恬恡恴恩息恮恳恨恩恰 恢恥恴恷恥恥恮 恴恨恥 恭恡恧恮恥恴恩恣 怜恥恬恤

恰恡恲恡恭恥恴恥恲恳 恡恮恤 恴恨恥 恓恴息恫恥恳 恰恡恲恡恭恥恴恥恲恳 恭息恲恥 恣息恭恰恬恩恣恡恴恥恤怬 恡恮恤 恤息恥恳 恮息恴 恣息恮恳恩恤恥恲 U 恔恨恥

恭恡恧恮恥恴恩恣 怜恥恬恤 恰恡恲恡恭恥恴恥恲 息恦 恨恡恳 恳恩恧恮恩怜恣恡恮恴恬恹 恢恥恴恴恥恲 恲恥恳恵恬恴恳怮 怨怲怩 恔恨恥 恭恡恧恮恥恴恩恣 恳恡恴恵恲恡恴恩息恮

恰恲息恢恬恥恭 恩恳 恥怛恥恣恴恩恶恥恬恹 恳息恬恶恥恤怮 恃息恭恰恡恲恥恤 恷恩恴恨 恴恨恥 恬恩恮恥恡恲 恣恡恬恩恢恲恡恴恩息恮 恲恥恳恵恬恴怬 恴恨恥 恲恥恳恩恤恵恡恬

恥恲恲息恲 恢恥恴恷恥恥恮 恴恨恥 恳恵恮恳恰息恴 恵恭恢恲恡恬 恲恥恧恩息恮 恡恮恤 恴恨恥 恴恡恲恧恥恴 恶恡恬恵恥 恩恳 息恮 恡恶恥恲恡恧恥 恭息恲恥 恴恨恡恮

怷怰怰 恇恡恵恳恳 恬息恷恥恲怮 怨怳怩 恉恴 恩恳 恦息恵恮恤 恴恨恡恴 恩恮 恴恨恥 恭恡恧恮恥恴恩恣 怜恥恬恤 恩恮恶恥恲恳恩息恮 恤恡恴恡怬 恴恨恥 恤恩恰 恥恸恩恳恴恳

恩恮 恴恨恥 恱恵恩恥恴 恺息恮恥 恔恨恥恲恥 恡恲恥 恭恡恮恹 怢恢恲恩恧恨恴 恳恰息恴恳怢 恡恮恤 怢恤恡恲恫 恳恰息恴恳怢怬 恡恮恤 恴恨恥 恍恡恧恍恌恐

恖恉



恁恢恳恴恲恡恣恴

恭恥恴恨息恤 恣恡恮 恰恲恥恤恩恣恴 恴恨恥恭 恲恥恡恳息恮恡恢恬恹怮 恔恨恥 恰恲恥恤恩恣恴恩息恮 恲恥恳恵恬恴恳 恤息 恮息恴 恨恡恶恥 恴恨恥恳恥 恰息恩恮恴恳怬

恷恨恩恣恨 恡恧恡恩恮 恳恨息恷恳 恴恨恡恴 恴恨恥 恭恡恣恨恩恮恥 恬恥恡恲恮恩恮恧 恭恥恴恨息恤 恨恡恳 恴恨恥 恦恵恮恣恴恩息恮 息恦 恤恥恮息恩恳恩恮恧怮

恔恨恥恮 恵恳恥 恃恎恎怬 息恮恥 息恦 恴恨恥 恤恥恥恰 恬恥恡恲恮恩恮恧 恭恥恴恨息恤恳怬 恦息恲 恲恥恳恥恡恲恣恨怮 恔恨恥 恢恩恧恧恥恳恴

恤恩怛恥恲恥恮恣恥 恢恥恴恷恥恥恮 恃恎恎 恡恮恤恍恌恐 恩恳 恴恨恡恴 恩恴 恮息 恬息恮恧恥恲 恴恡恫恥恳 恩恮恤恩恶恩恤恵恡恬 恰恩恸恥恬恳 恡恳 恳恡恭恰恬恥恳怬

恢恵恴 恣息恮恳恩恤恥恲恳 恴恨恥 恳恰恡恴恩恡恬 恲恥恬恡恴恩息恮恳恨恩恰 息恦 恡恤恪恡恣恥恮恴 恰恩恸恥恬恳怮 恔恨恥 恩恭恰恡恣恴 息恦+4; 恡恮恤 U 息恮 恴恨恥

恭息恤恥恬 恩恳 恣息恮恳恩恳恴恥恮恴 恷恩恴恨 恍恌恐怬 恡恮恤 恮息 恳恰恥恣恩怜恣 恡恮恡恬恹恳恩恳 恩恳 恭恡恤恥怮 恔恨恥 恭息恤恥恬 恴恲恡恩恮恩恮恧 恡恮恤

恡恮恡恬恹恳恩恳 恡恲恥 恭恡恩恮恬恹 恦息恲 恴恨恥 恴恨恲恥恥 恣息恭恰息恮恥恮恴恳 息恦 �C 怬 �; 恡恮恤 \ 恴恨恲恥恥怭恤恩恭恥恮恳恩息恮恡恬 恶恥恣恴息恲

恭恡恧恮恥恴恩恣 怜恥恬恤怮 恔恨恥 恦息恬恬息恷恩恮恧 恣息恮恣恬恵恳恩息恮恳 恡恲恥 恤恲恡恷恮怺 怨怱怩 恔恨恥 恃恎恎 恮恥恴恷息恲恫 恭息恤恥恬

恮息恴 息恮恬恹 恡恣恨恩恥恶恥恳 恢恥恴恴恥恲 恲恥恳恵恬恴恳 恩恮 恴恨恥 恨息恲恩恺息恮恴恡恬 恡恮恤 恶恥恲恴恩恣恡恬 怜恥恬恤恳怬 恢恵恴 恡恬恳息 恨恡恳 恢恥恴恴恥恲

恰恥恲恦息恲恭恡恮恣恥 恩恮 恴恨恥 恡恺恩恭恵恴恨 恡恮恧恬恥 恴恨恡恮 恴恨恥 恬恩恮恥恡恲 恣恡恬恩恢恲恡恴恩息恮 恭恥恴恨息恤怮 恁恮恤 恴恨恥 恡恺恩恭恵恴恨

恡恮恧恬恥 恩恳 恡 恰恥恲恩息恤恩恣 恱恵恡恮恴恩恴恹怬 恡恮恤 恡 恳恥恰恡恲恡恴恥 恬息恳恳 恦恵恮恣恴恩息恮 恩恳 恤恥恳恩恧恮恥恤 恦息恲 恴恨恩恳 恰恥恲恩息恤恩恣

恱恵恡恮恴恩恴恹 恩恮 恴恨恥 恭息恤恥恬 恴恲恡恩恮恩恮恧怬 恳息 恴恨恡恴 恩恴 恣恡恮 恣息恮恶恥恲恧恥 恷恥恬恬 恡恲息恵恮恤 怰° 恡恮恤 怱怸怰°怮 怨怲怩 恔恨恥

恤恡恴恡 恧恥恮恥恲恡恴恥恤 恢恹 恴恨恥 恃恎恎 恮恥恴恷息恲恫 恣息恮恴恡恩恮恳 恬恥恳恳 恮息恩恳恹 恤恡恴恡 恴恨恡恮 恴恨恥 恩恮恶恥恲恳恩息恮 恲恥恳恵恬恴怬

恩恮恤恩恣恡恴恩恮恧 恴恨恡恴 恃恎恎 恨恡恳 恡 恣恥恲恴恡恩恮 恤恥恮息恩恳恩恮恧 恡恢恩恬恩恴恹怮 恆息恲 恴恨恥 恭恡恮恹 怢恢恲恩恧恨恴 恳恰息恴恳怢 恡恮恤

怢恤恡恲恫 恳恰息恴恳怢 恩恮 恴恨恥 恩恮恶恥恲恳恩息恮 恤恡恴恡 恴恨恡恴 恥恸恩恳恴 恩恮 恴恨恥 恱恵恩恥恴 恺息恮恥怬 恴恨恥 恩恮恦恥恲恲恥恤 恡恮恧恬恥恳 息恦 恴恨恥

恨息恲恩恺息恮恴恡恬 恡恮恤 恶恥恲恴恩恣恡恬 怜恥恬恤恳 恧恥恮恥恲恡恴恥恤 恢恹 恴恨恥 恃恎恎 恭息恤恥恬 恣恡恮 恡恬恳息 恢恥 恲恥恭息恶恥恤怮 怨怳怩

恔恨恥 恳恡恭恥 恃恎恎 恮恥恴恷息恲恫 恰恥恲恦息恲恭恳 恷恥恬恬 恩恮 恳息恬恶恩恮恧 恴恨恥 恭恡恧恮恥恴恩恣 恳恡恴恵恲恡恴恩息恮 恰恲息恢恬恥恭怮 怨怴怩

恃息恭恰恡恲恥恤 恷恩恴恨 恴恨恥 恍恡恧恍恌恐 恭恥恴恨息恤怬 恩恮 恴恨恥 恴恥恳恴 恳恥恴 恳恡恭恰恬恥恳怬 恴恨恥 恍恡恧恒恥恳恥恳 恮恥恴恷息恲恫

恰恲恥恤恩恣恴恳 恴恨恥 恨息恲恩恺息恮恴恡恬 恡恮恤 恶恥恲恴恩恣恡恬 怜恥恬恤恳 恡恮恤 恴恨恥 恲恥恳恩恤恵恡恬 恒恍恓 息恦 恴恨恥 恩恮恶恥恲恳恩息恮 恲恥恳恵恬恴 恩恳

恭息恳恴恬恹 恢恥恬息恷 怵怰恇怬 恷恨恩恬恥 恭息恳恴 恍恡恧恍恌恐恳 恡恲恥 恡恢息恶恥 怱怰怰恇怮 恆恲息恭 恴恨恩恳 恰恥恲恳恰恥恣恴恩恶恥怬 恔恨恥

恍恡恧恒恥恳恥恳 恮恥恴恷息恲恫 恭息恤恥恬 恣恡恮 恨恡恶恥 恢恥恴恴恥恲 恰恥恲恦息恲恭恡恮恣恥怮

怳怮 恂恹 恳恥恬恥恣恴恩恮恧 恴恷息 恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨 恰息恩恮恴恳 恡恢息恶恥 恡恮恤 恢恥恬息恷 恴恨恥 恳恩恮恧恬恥怭恷恡恶恥恬恥恮恧恴恨
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第怱章 绪论

第第第1章章章 绪绪绪论论论

怱怮怱 太阳磁场测量概述

太阳是与我们息息相关的一颗恒星，是我们赖以生存的球体。自古人类便

对太阳充满着好奇，远古只能通过神话传说如夸父逐日、后羿射日等来解释太

阳的存在。而随着近现代天体物理的发展，太阳的本来面目逐步被人们所认识。

它几乎是一个热等离子与磁场交织着的日复一日、年复一年变化着的理想球体。

通过太阳物理学家们坚持不懈的研究发现许多太阳活动都与太阳磁场密切相关：

耀斑的触发和能量的释放过程与磁场作用密不可分，太阳黑子的形态和黑子大

气的平衡与磁场结构紧密相连，日珥形成的物理环境和条件总与磁场演变休戚

相关，等等。因此太阳磁场是我们理解、研究太阳活动的一个主要参量和根本

手段怨恊恩恮和恗恡恮恧怬 怲怰怰怷怩。

怱怸怹怶年，荷兰物理学家恚恥恥恭恡恮发现在足够强的磁场中置入产生光谱的光源，

磁场会使光谱发生变化，一条谱线即会分裂成几条偏振化的谱线，随后这种现

象被称为恚恥恥恭恡恮效应。这项被认为怱怹世纪末怲怰世纪初物理学最重要的发现之一，

为我们奠定了精确测量天体磁场的理论基础。怱怹怰怸年美国天文学家恈恡恬恥首先利

用恚恥恥恭恡恮效应在威尔逊山天文台测量了太阳黑子区域的磁场强度怨恈恡恬恥怬 怱怹怰怸怩。

他通过在光谱仪狭缝前放置一套偏振分析器，选择一条恬恡恮恤恥因子恧≥怲怮怵的磁敏

线在黑子区域测得磁场强度达三、四千高斯。恈恡恬恥成功测得磁场，虽然只适用

于强磁场，但开启了太阳磁场测量的大门，影响了近百年的太阳磁场观测研

究怨恓恵怬 怲怰怰怴怩。怱怹怵怲年美国恂恡恢恣息恣恫父子研制了世界上第一台磁像仪，利用光电

原理和恚恥恥恭恡恮效应测出了怱高斯的磁场，初步揭示了太阳磁场的分布与其他太

阳活动的关联。迄今为止，太阳磁场的测量主要还是借助于恚恥恥恭恡恮效应，精确

测量目前还仅限于光球，色球谱线较宽可做稍差观测怨恂恡恩怬 怲怰怱怴怩，日冕磁场可

用射电方法、磁震学方法怨恓恡恭恡恮恴恡 等怬 怲怰怲怰怩等略估，光球以上磁场可做理论外

推怨恌恩恮怬 怲怰怰怱怩。

现代光电科技的进步，太阳磁场的深入研究，不断推动着磁像仪的更新换

代，地基、空基磁像仪相继发光发热，朝着更快、更稳、更准的测量磁场这一

主要目标快速前进着。目前，磁场测量设备按照终端的不同可大致分为光谱仪

怱



机器学习在磁像仪数据处理中的可行性研究

型磁像仪怨恓恇恡怩和滤光器型磁像仪怨恆恇恳怩怨恌恩恮怬 怲怰怰怱总 恉恧恬恥恳恩恡恳 和 恆恥恬恬恥恲怬 怲怰怱怹怩。此

外，积分场解决方案正在发展，以解决恓恇恳和恆恇恳无法同时覆盖所需的空间和光

谱视场的问题怨恉恧恬恥恳恩恡恳 和 恆恥恬恬恥恲怬 怲怰怱怹怩。我国正在开发的二维实时光谱仪怨恄恥恮恧

和 恚恨恡恮恧怬 怲怰怰怹怩，光纤阵列太阳光学望远镜恆恁恓恏恔怨Fiber Arrayed Solar Optical

Telescope怩怨恑恵怬 怲怰怱怱怩等同时成谱成像磁像仪也在不断发展着。

安装在泰德天文台(Observatorio del GREGOR Infrared Spectrograph)怨恃息恬恬恡恤息恳

等怬 怲怰怱怲怩，美国萨克拉门托峰的 恁恓恐 (Advanced Stokes Polarimeter)怨恅恬恭息恲恥 等怬

怱怹怹怲怩，基特峰的 恓恏恌恉恓 (Synoptic Optical Long-term Investigations of the Sun) 怨恈恡恲怭

恶恥恹等怬 怲怰怰怴怩，法国意大利合作的 恔恈恅恍恉恓望远镜怨恍恥恩恮怬 怲怰怰怲怩，瑞士的 恚恉恍恐恏恌

(Zurich Imaging Polarimeter)怨恓恴恥恮思息怬 怲怰怰怷怩，我国云南天文台的太阳(C>:4B光谱望

远镜 怨恓怳恔怩怨恑恵 等怬 怲怰怰怱怩 等地基磁像仪以及日本的Hinode卫星载荷之一恓恏恔怯恓恐，

美国太阳动力学观测站恓恄恏怨Solar Dynamics Observatory怩上的恈恍恉怨Helioseismic

and Magnetic Imager怩怨恓恣恨息恵 等怬 怲怰怱怲怩等天基磁像仪都属恓恇恳怨恂恡恩怬 怲怰怱怴怩。它们主

要由望远系统、磁偏振分析器和光谱仪组成，虽然大体结构组成大同小异，但

其工作谱线、观测分辨率、视场大小却各有差异。恓恇恳通过沿着光谱狭缝方向扫

描谱线源的(C>:4B怨恤恥恬 恔息恲息 恉恮恩恥恳恴恡怬 怲怰怰怳怩�、&、*、+光谱，来获得偏振分量的光

谱轮廓(C>:4B �怨_怩，&怨_怩，*怨_怩，恡恮恤+怨_怩怨这里的_是指波长怩。这类磁像仪至少

需要扫描四个以上光谱点的谱线轮廓，且多数需要测量精度优于怰怮怱怨恂息恲恲恥恲息 等怬

怲怰怱怱怩才能通过目前最成熟最完善的磁场反演技术来推断磁场，这是自怱怹怷怰年代

初期以来最有用的工具怨恒恥恥恳 等怬 怲怰怰怰总 恓息恣恡恳怭恎恡恶恡恲恲息 等怬 怲怰怰怱总 恤恥恬 恔息恲息 恉恮恩恥恳恴恡

和 恒恵恩恺 恃息恢息怬 怲怰怱怶总 恓息恣恡恳怭恎恡恶恡恲恲息怬 怲怰怰怱怩。它是在一定的大气模型以及吸收机

制的假定下，主要在偏振辐射转移方程解的基础上，通过最小二乘方法不断迭

代直至获得(C>:4B观测光谱轮廓的最佳拟合，这时形成最佳拟合轮廓的大气参

量对应的物理参量即为磁场相关参数。偏振辐射转移理论最早可追溯到怱怹怵怶年，

恕恮恮息 怨怱怹怵怶怩以现象学的方式成功的建立起来。恎恩恫恵恬恩恮等 怨怱怹怵怸怩独立提出了一个

更严格的隐含磁光效应的经典推导，恒恡恣恨恫息恶恳恫恹 怨怱怹怶怲怩对其进行了扩展。恌恡恮恤恩

恄恥恧恬性恉恮恮息恣恥恮恴恩怬 恅恧恩恤恩息 恡恮恤 恌恡恮恤恩 恄恥恧恬性恉恮恮息恣恥恮恴恩怬 恍恡恵恲恩恺恩息怨恌恡恮恤恩 恄恥恧恬性恉恮恮息恣恥恮恴恩 和

恌恡恮恤恩 恄恥恧恬性恉恮恮息恣恥恮恴恩怬 怱怹怷怲怩对磁场中的偏振辐射传递方程进行了量子力学推导。

基于辐射转移方程下的谱线反演方法有恁恈恈反演法怨恁恵恥恲 等怬 怱怹怷怷怩、恍怭恅反演

法怨恓恫恵恭恡恮恩恣恨 和 恌恩恴恥恳怬 怱怹怸怷怩、恓恉恒反演法怨恃息恢息 和 恉恮恩恥恳恴恡怬 怲怰怱怲怩、恚恵恲恩恣恨反演
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法怨恓息恬恡恮恫恩等怬 怱怹怹怲怩以及屈中权等人的反演法怨恑恵等怬 怲怰怰怶总 恊恩恮等怬 怲怰怰怶怩。

马歇尔飞行中心怨恈恡恧恹恡恲恤 等怬 怱怹怸怲怩、大熊湖天文台的向量磁像仪 怨恚恩恲恩恮怬

怱怹怸怵怩和怀柔太阳观测基地的太阳磁场望远镜 怨恁恩和 恈恵怬 怱怹怸怶怩等地基磁像仪，以

及SOHO卫星上的恍恄恉怨Michelson Doppler Imager怩怨恈息恥恫恳恥恭恡等怬 怱怹怹怲怩，Hinode卫

星上的恎恆恉怨Narrowband Filter Imager怩 怨恔恳恵恮恥恴恡等怬 怲怰怰怸怩等天基磁像仪都属于恆恇恳。

这些滤光器型的磁场测量设备大同小异，都是由望远系统、滤光系统和偏振分

析器组成，不同之处在于滤光系统，滤光系统有多种，或基于双折射滤光器

怨恈恡恧恹恡恲恤 等怬 怱怹怸怲总 恁恩 和 恈恵怬 怱怹怸怶总 恔恳恵恮恥恴恡 等怬 怲怰怰怸总 恚恩恲恩恮怬 怱怹怸怵怩，或基于迈克

尔逊干涉仪怨恈息恥恫恳恥恭恡 等怬 怱怹怹怲怩，或基于法布里－珀罗干涉仪 怨恃恡恶恡恬恬恩恮恩怬 怲怰怰怶总

恌恥恫恡等怬 怲怰怱怲总 恓恣恨恡恲恭恥恲等怬 怲怰怰怸怩。滤光器型的磁场测量设备特点在于面源成像

观测，视场比较大，可以获得所成面源的(C>:4B�&*+图像。传统滤光器型磁像

仪在常规观测中只有一个波长点的(C>:4B偏振信号，由于缺少光谱信息，无法

进行基于辐射转移理论的光谱反演方法来获得磁场。只能进行线性定标，通过

弱场近似假设怨恓恴恥恮思息怬 怱怹怹怴怩下的辐射传递方程来计算纵向磁场强度怨�;怩和横向磁

场强度怨�C怩，以及方位角怨i怩，定标公式为：

�; = �;+ 怨怱怮怱怩

�C = �C (&2 +*2)1/4 怨怱怮怲怩

i = 0.5 arctan(*/&). 怨怱怮怳怩

其中�;是�;的定标系数，而�C代表�C的定标系数。目前有五种不同的算法来获

得定标系数怨恂恡恩 等怬 怲怰怱怳怩。该方法在弱磁场区域效果很好，而在强磁场区域怨例

如发生磁饱和的黑子本影区域怩不起作用怨恂恡恩 等怬 怲怰怱怴怩。为了克服磁饱和效应，

恃恨恡恥等 怨怲怰怰怷怩采用一阶多项式方法来模拟偏振信号在场强上的反演，从而获得

较高精度的磁场。

怱怮怲 磁场定标面临的问题与挑战

怱怮怲怮怱 多点磁场反演的问题与发展

光谱反演方法虽然能够获得很多方面的成功，但也存在很多问题： 怨怱怩这些

方法都是在一系列假设下建立大气自由参数的模型，然后通过解析解或数值解

来测磁场。这些模型基本都是简化的，无法保证所建立的模型能够非常精确的
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来描述太阳大气，且解不唯一，因此通过反演得出的磁场精确性和可靠性很难

保证。但它又确实是通过观测数据的轮廓中推导出来的，也无法否定其正确性。

怨怲怩即使最好的反演方法也是从模拟数据或者观测数据中获得信息，模拟数据受

限于人们的认知水平和所采用的方法，观测数据受限于观测仪器的各种状态指

标，都无法确保正确完美。 怨怳怩横场测量精度低。 怨怴怩如果不考虑以上问题，仅考

虑反演这种算法模式，一次反演过程从开始到推断出磁场短则需要几小时长则

需要几天的时间怨恃恡恲恲息恬恬和 恓恴恡恵恤恥怬 怲怰怰怱总 恍恩恬恩恣和 恇恡恦恥恩恲恡怬 怲怰怱怹怩。一是计算资源消

耗非常大，二是无法满足天文学家想要获取实时数据的需求。

因此寻找一种快速稳定计算精度高的替代方法是物理学家一直的追求。受

益于计算机计算能力的增加，一些新的方法和技术已经应用在磁场反演方面，

并获得了一些不错的结果。恒恥恥恳等 怨怲怰怰怰怩首先利用主成分分析怨恐恃恁怩从(C>:4B轮

廓推断磁场强度和倾斜角度，恓息恣恡恳怭恎恡恶恡恲恲息等怨恓息恣恡恳怭恎恡恶恡恲恲息 等怬 怲怰怰怱总 恓息恣恡恳怭

恎恡恶恡恲恲息怬 怲怰怰怱怩后期又对该方法进行了改善。恐恃恁方法是通过降维的方法，来减

少反演所需的数据量从而来减少耗时，仍然需要通过最小二乘迭代求解。该方

法在一定程度上加速了反演。差不多同时，恃恡恲恲息恬恬 和 恓恴恡恵恤恥 怨怲怰怰怱怩应用人工

神经网络怨恁恎恎怩来训练Stokes参数轮廓与太阳大气参数之间的映射网络，结果表

明恁恎恎能够快速稳定的预测磁场参数。恔恥恮恧 怨怲怰怱怵怩提出了一种基于恍恥恲怭恣恥恲核的

统计机器学习技术来反演矢量磁场。这些方法主要在第二次人工智能浪潮的背

景下发展起来的，恍恌恐方法由于缺乏理论指导，且当时设备的计算能力不强，

使其发展受阻。

怲怰怱怶年怳月，阿尔法围棋恁恬恰恨恡恇息一个采用深度学习方法怨恇息息恤恦恥恬恬息恷等怬 怲怰怱怶怩

进行训练的机器人，打败了围棋世界冠军李世石，顷刻轰动世界。受益于大数

据时代到来和计算设备的飞速发展，以深度学习为代表的机器学习方法再次

火热起来，开启了人工智能的第三次浪潮。深度学习方法开始在诸多领域怨如

医学、生物学、物理学等自然科学领域怩广泛应用，在天文物理中也应用日盛，

为处理海量天文数据、揭示和挖掘未知的天体和物理特性提供了新的解决思

路怨恔恡息 等怬 怲怰怲怰怩。在耀斑、日冕物质抛射、黑子和磁场等太阳物理领域也进行

了大量的研究怨恌恩恵 等怬 怲怰怱怹怩。恁恳恥恮恳恩息 恒恡恭息恳 和 恄惭恡恺 恂恡恳息 怨怲怰怱怹怩总 恌恩恵 等 怨怲怰怲怰怩总

恍恩恬恩恣 和 恇恡恦恥恩恲恡 怨怲怰怱怹怩将卷积神经网络怨恃恎恎怩应用于(C>:4B反演，取得了较为理

想的实验结果，精度较恁恎恎方法有了较大提升。由于恃恎恎是基于图像的，考虑
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了相邻像素之间的关系，极大的减少了由于局部噪声或多个极小值导致的模型

退化怨恍恩恬恩恣和恇恡恦恥恩恲恡怬 怲怰怱怹怩，但需要更长的时间来训练优化模型。恁恳恥恮恳恩息 恒恡恭息恳

和 恄惭恡恺 恂恡恳息 怨怲怰怱怹怩使用在太阳大气的三维恍恈恄模拟中合成的(C>:4B光谱，并利

用训练数据集中编码的所有空间信息进行恃恎恎网络模型训练。恍恩恬恩恣 和 恇恡恦恥恩恲恡

怨怲怰怱怹怩训练的恃恎恎磁场反演模型输入数据除(C>:4B光谱外，还加入了日心角，并

推断模型参数（节点值）。论证了该方法适用于在不同状态下形成的谱线（他们

在恆恥 恉 怶怳怰怰，恎恡 恉恄，恃恡 恉恉 怸怵怴怲，恍恧恉 恢等上进行了测试），同样适用于真实的光

谱图数据和滤镜图数据的反演。恌恩恵等 怨怲怰怲怰怩的方法利用像素中(C>:4B轮廓的空

间信息执行逐像素的反演。

机器学习方法以其快速和强大的非线性逼近能力，虽受到太阳物理学家的

欢迎，但采用此方法推断的磁场结果因包含极少的物理机制也受到了不少质疑。

模型训练使用的训练数据大多来自数值模拟的数据，与实测的数据存在一定差

异，虽在实际观测的样本中进行了测试验证也取得了较好的结果，但离真正能

够应用于实际观测还较远。

(a) (b)

图 1.1 (a)先进天基太阳天文台(ASO-S)卫星，(b)FMG原理图。

Figure 1.1 (a)Advanced Space-based Solar Observatory (ASO-S) satellite, (b)Schematic

diagram for FMG.

怱怮怲怮怲 单点磁场定标存在的问题

“先进天基太阳天文台”怨恁恤恶恡恮恣恥恤 恓恰恡恣恥怭恢恡恳恥恤 恓息恬恡恲 恏恢恳恥恲恶恡恴息恲恹怬简称ASO-

S怩卫星怨如图怱怮怱怨恡怩怩是中国科学院空间科学战略性先导专项第二批立项的我国首

颗太阳观测卫星。ASO-S卫星以观测太阳上两类最剧烈的爆发现象——太阳耀

斑和日冕物质抛射怨恃恍恅怩以及产生它们的磁场结构作为主要科学目标。项目

已于怲怰怱怸年正式启动，计划在第怲怵个太阳活动周前发射。ASO-S卫星配置了三

台载荷，分别是：全日面矢量磁像仪怨恆恍恇怩怨如图怱怮怱怨恢怩怩、莱曼阿尔法太阳望远
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镜怨恌恓恔怩和太阳硬恘射线成像仪怨恈恘恉怩，将对太阳上的“一磁两暴”进行观测。“一

磁”即太阳磁场，“两暴”即指太阳耀斑和日冕物质抛射。ASO-S卫星独特的有

效载荷组合将首次实现在一颗卫星上同时观测太阳全日面矢量磁场、太阳耀斑

高能辐射成像和日冕物质抛射的近日面传播。瞄准当代太阳物理领域重大前沿

科学问题——太阳磁场、太阳耀斑和日冕物质抛射三者之间的关系，揭示太阳

磁场演变导致太阳耀斑爆发和日冕物质抛射的内在物理机制。在拓展人类知识

疆野的同时，也为严重影响人类生存环境的空间天气提供预报的物理基础。

恆恍恇是基于双折射滤光器的传统磁像仪，主要通过偏振的测量怨如图怱怮怲所示怩借

助于恚恥恥恭恡恮效应获取太阳全日面光球矢量磁场图像。为提高信噪比，通常对接

收到的信号做多次累加后，才能得到比较好的磁图。常规模式怲分钟怨一组矢量

磁图怩，相当于时间分辨率为怲分钟；爆发模式怴怰秒；空间分辨率怱角秒；纵向磁

场测量精度怵高斯。相较于Hinode的(C>:4B参数仪，具有更大的视场、更高的观

测效率和时间分辨率；相较于SDO和SOHO的磁像仪，观测模式简单，磁场测量

灵敏度高。

(a) (b)

图 1.2 (a)左右旋，(b)磁像仪磁场测量原理。

Figure 1.2 (a)Left-polarized and right-polarized lights, (b)Magnetic field measurement

principle of magnetograph.

恆恍恇作为我国第一台空间磁像仪，具有特殊的意义。磁场定标方法对恆恍恇

来说非常重要，关系着其最终的科学应用程度。在弱场近似下，对于局部区矢

量磁场观测，可以直接给偏振图像一个标定常数怨理论计算、观测均都可以得

到怩来推算磁场。但是，对于全日面矢量磁场观测，问题就复杂的多，因为太阳

的较差自转、活动区等离子体的视向运动等都会造成工作谱线漂移，而且漂移

量随日面位置的不同而不同。空间磁像仪还存在轨道速度的影响，波长漂移问
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题比地面更严重。另外，弱场近似在弱场区域能够较好的推算磁场，但在高磁

场区域却存在很多问题，最大的问题便是磁饱和问题。所以，直接赋值给全日

面偏振图像一个定标系数方法失效。总之，对于空间传统滤光器型磁像仪的磁

场定标面临着较严重的磁饱和效应和波长偏移等非线性问题。

图 1.3磁饱和效应。

Figure 1.3 Magnetic saturation effect.

怱怮怲怮怲怮怱 磁饱和效应

传统滤光器型磁像仪在常规观测下是工作在Stokes轮廓的一个固定波长位置

上。在弱磁场的情况下，随着磁场的增加，该波长位置的偏振信号会增加。但

随着磁场的增强、恚恥恥恭恡恮裂距变大导致这一波长位置的偏振信号反而开始变弱，

就产生磁饱和现象，如图怱怮怳所示。理论研究和实际观测都表明，磁饱和现象是

一个非常复杂的问题，不但和磁场强度有关，还与�信号强度、散射光等强烈有

关。现在的方法基本是采用分段线性近似的方法，即根据�信号强度先将目标划

分成不同的区域怨如黑子外部、黑子半影和本影怩，然后对于弱场区域怨黑子外部

和半影怩直接用线性拟合求解系数�;和�C，而对于本影则通过负相关的线性拟合

来实现。但是这种分段拟合并没有一个完整的、通用的方法，对个例研究有效，

却很难普适地应用于一台常规设备的常规数据定标中。
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怱怮怲怮怲怮怲 波长漂移问题

恆恍恇是全日面、大视场观测，常规观测只有一个设定的工作波长点。但观

测数据中的实际光谱波长点在日面不同位置上却是不同的，即存在波长漂移问

题。引起波长漂移的原因有多个：怱怩太阳较差自转在视向方向的投影产生多普

勒位移：其在全日面上表现为东西两个边缘最大，而在自转轴上为零；怲怩卫星平

台相对于太阳运动带来多普勒位移：这个位移对于全日面是一样的，但随着卫

星在轨道上的位置不同而不同。恁恓恏怭恓是太阳同步轨道卫星，轨道周期约怹怹怮怲分

钟，轨道速度不但有日变化，还有月变化；如果视向速度达到±怴恫恭怯恳，多普勒

效应引起的波长漂移可达±怰怮怰怷情。怳怩太阳活动区等离子体的视向运动：这个运

动不但与其在活动区的位置怨如本影区、半影区怩有关，还和活动区在日面的位置

有关；怴怩虽然滤光器放置远心光路，但在实测中仍然发现滤光器视场中的不均

匀问题怨恌恩恵等怬 怲怰怱怸怩。对全日面矢量磁场标定时，困难在于需要知道日面上各个

空间点测量时的实际工作波长位置。原则上，没有实时的太阳速度场测量很难

精确解决这一问题，我们需要在现有条件下尽量克服和解决这一困难。

怱怮怲怮怳 单点磁场测量问题解决方案——机器学习

线性定标方法可以满足实时快速计算的要求，并且具备高时间分辨率观测，

但是在强磁场区域存在较严重的磁饱和现象，另外还受多普勒速度和透过率不

均匀等引起的谱线漂移问题，使线性定标的难度增大。在还无法很好的直接测

量磁场的时代，寻找更快、更好、更精确的磁场定标方法对传统滤光器型磁像

仪来说是非常重要的。

当今处于大数据时代，依靠数据驱动的机器学习方法应用日盛。从怱怮怲怮怱中

可以知道人们已经采用机器学习方法在多点磁场生成问题上做了很多研究，并

取得一定的成果。单点磁场测量中线性定标存在的磁饱和和波长漂移问题均是

非线性问题，线性定标无论如何都无法克服本身局限性解决这些问题。因此，

本文开展了机器学习在单波长磁场定标中的可行性研究，以期能够解决传统滤

光器型磁像仪磁场定标中存在的非线性问题，从而生成更高精度的高时间分辨

率的磁场供太阳物理学家研究。
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第怱章 绪论

怱怮怳 主要研究内容

本文尝试在单波长下进行非线性磁场定标，进一步提高恆恍恇磁场定标的精

度。解决因轨道速度引起波长漂移情况下的单波长观测的非线性磁场定标，并

克服线性定标存在的磁饱和问题，建立可以兼容不同波长的单波长机器学习

方法的定标模型。现有的机器学习进行磁场反演的模型基本都采用模拟数据

进行训练的，本文采用Hinode怯恓恐卫星载荷实测的数据进行研究。先采用多波

长点进行训练，说明可以直接使用实测数据进行机器学习模型训练，不仅为后

续单波长定标精度提供一个参考，也为即将建成的恁恉恍恓望远镜提供一个快速

的多点磁场定标方案。目前最成熟的基于最小二乘法的磁场反演方法是采用单

像素进行反演的，首先尝试采用以单像素为一个训练样本的简单的恍恌恐模型进

行单波长定标，说明单波长下也可以进行非线性磁场定标。然后用两个输入变

量的恍恌恐网络的结果，建立三维定标曲面，说明恍恌恐可以建立两个自由变量的

三维曲面模型，也有能力建立多个自由变量的四维或超维的精度更高的映射关

系模型。可视化的曲面为机器学习定标模型提供了一个物理解释。基于单像素

的恍恌恐没有考虑相邻像素之间的关系，我们获得的磁场是以图像的形式展示出

来的，相邻像元之间必然存在一定的关联。因此，进一步采用恃恎恎的方法进行

单波长定标有望获得更高精度的磁场。且恃恎恎方法已在很多图像相关领域取得

了很多成果，磁场反演中也已进行了实验证明其可行性、稳定性和准确性。最

终，针对恆恍恇载荷空间滤光器型磁像仪设备，考虑其轨道速度引起的波长漂移

问题，采用一定范围内变波长的(C>:4B参数，并把对应的波长信息加入到输入

参数中，进行变波长磁场定标研究。

怱怮怳怮怱 章节安排

本文研究内容主要通过以下几个章节展开介绍：

第二章：机器学习是依靠数据驱动的方法，本章详细介绍了实验数据来源，

数据选择，数据预处理方法等。

第三章：简单介绍机器学习方法的发展历程，以及相关的一些算法、概念

等。机器学习方法已应用在磁场反演中，基本采用全波段模拟数据，取得了很

好的实验结果，但尚不成熟，未在实际观测中应用。本章尝试在实际观测的数

据上采用机器学习的方法进行多波段磁场定标，并逐渐减少波长信息，验证其
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在少量波长点实测数据上的可行性。

第四章：上一章验证在少量波长点实测数据中，机器学习方法也能够取得

较好的结果。滤光器型磁像仪常规下只有一个波长点，本文首先尝试采用简

单的经典的恍恌恐的方法进行单波长定标研究。恍恌恐是以一个像素点作为一个训

练样本的，本章尝试用+和�作为输入来训练纵场， (&2 + *2)1/4和�作为输入来

训练横场模型。然后通过输入全范围恛恭恩恮怬恭恡恸恝等间隔的数据，来预测结果。由

于恍恌恐基于单像素的，我们可以通过拟合建立两个自由变量的定标曲面，来直

观的观察我们的网络模型到底建立了怎样的一个曲面，通过这样基于物理关系

的曲面可以直观看出其强大的逼近非线性映射关系的能力。

第五章：基于单像素的恍恌恐没有考虑相邻像素之间的关系，我们获得的磁

场是以图像的形式展示出来的，相邻像元之间必然存在一定的关联。进一步采

用考虑相邻像素之间关系的恃恎恎的方法进行单波长定标有望获得更高精度的磁

场。恃恎恎方法已在很多图像相关领域取得了很多成果，磁场反演中也已进行了

实验证明其可行性、稳定性和准确性。

第六章：最终，针对恆恍恇载荷，考虑其轨道速度引起的波长漂移问题，以

及其他因素的影响，实际观测得到的数据，波长在一定范围内变化。通过多个

波长点数据来模拟变波长数据，把波长信息加入到输入参数中，进行变波长的

磁场定标研究。

第七章：对目前研究取得的进展和存在的不足进行总结，并对未来的计划

进行一个展望。
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第怲章 用于可行性研究的磁场数据

第第第2章章章 用用用于于于可可可行行行性性性研研研究究究的的的磁磁磁场场场数数数据据据

怲怮怱 数据来源

Hinode怯恓恐采用怰怮怱怶×怱怵怱角秒的狭缝连续扫描恆恥 恉 怶怳怰怮怱怵恮恭和怶怳怰怮怲怵恮恭两条

谱线轮廓的空间信息。通过相机曝光和连续读出获得偏振解调器调制的原始偏

振光谱，然后在卫星上通过加减运算实时产生(C>:4B�&*+光谱图像。它的最大

视场为怳怲怰角秒，只能进行太阳局部视场的观测。望远镜设有常规观测、快速观

测、动态观测以及深积分磁图四种观测模式怨恔恳恵恮恥恴恡 等怬 怲怰怰怸怩，可以根据科学

目标进行灵活成像观测。本文主要采用常规观测下的数据开展研究。常规观测

下获得数据在怰怮怱怵×怰怮怱怶角秒像素分辨率下的偏振精度为怰怮怱急，扫描一个怱怶怰角秒

宽可覆盖中等大小的活动区需要怸怳分钟。本文数据来自网站http://csac.hao.

ucar.edu/sp_data.php，包含了恌恥恶恥恬 怱和恌恥恶恥恬 怲的数据。恌恥恶恥恬 怱的数据为平、

暗场等校准后的可以直接用于相关科学分析的(C>:4B�&*+参量，恌恥恶恥恬 怲的数据

为磁场反演的大气相关参数。

怲怮怲 数据介绍

恌恥恶恥恬 怱数据是一个怴恄数据怨波长×空间怨恄恘×恄恙怩×Stokes参量怩，波长方向有怱怱怲

个波长点，空间方向根据观测任务不同具有不同的视场，Stokes参量依次为�&*+

四个分量。文件存储方式为怜恴恳格式，怜恴恳头文件记录了观测时间、光谱分辨率、

曝光时间、日面位置等仪器、数据相关信息。

恌恥恶恥恬 怲 数据是采用恓恴息恫恥恳反演方法恈恁恏“恍恅恒恌恉恎”代码而获得的太阳大

气相关参数。它同样采用怜恴恳格式存储，每个怜恴恳文件包含怴怲个反演参数或辅助

参数。怴怲个参数中，与本文研究相关的主要有考虑填充因子的总磁场强度怨�′怩、

倾角怨\怩、方位角怨i怩、速度场怨+4;怩和填充因子怨U怩。�′、\和i是描述矢量磁场的

三个分量。速度场与磁场具有一定的耦合关系，填充因子在滤光器型磁像仪

中无法获得。因此，本文中所用到的数据主要有以上五个参数。由绪论可知，

反演过程依靠假设模型，需要一定的约束条件，存在不足之处。下面对恌恥恶恥恬

怲数据反演过程的主要特性进行说明： 怨怱怩用于反演的恓恴息恫恥恳轮廓数据为偏离线

心怫怯怭怰怮怳情所有波长点，两条谱线都适用。 怨怲怩通过最小二乘拟合最小化谱线轮

怱怱
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廓的波长漂移。 怨怳怩反演获得的填充因子U与观测的(C>:4B�参量的关系为：� =

U�<06 + (1− U)�B20CC。其中�<06表示磁化分量，�B20CC散射光轮廓。 怨怴怩反演获得总

磁场强度最大强度限制为怵怰怰怰恇。 怨怵怩反演未尝试解决方位角怱怸怰°不确定性问题，

方位角和倾角的范围为恛怰 怱怸怰恝，方位角以西向为正，顺时针旋转为正。

怲怮怳 数据预处理

怲怮怳怮怱 数据清洗和标准化

Hinode怯恓恐实际观测的数据含有很多噪声数据：有些数据包含较多的太阳边

缘数据；有些数据有较多噪点或坏点。针对这几种情况，本文首先选择包含较

大活动区的样本进行下载，然后对下载的数据进行可视化，去除噪点、坏点多

的数据。最后，剩下的数据作为样本，共计收集怱怷怶个样本数据。怱怷怶个样本中

有些数据包含大面积宁静区数据，活动区数据占比较小。另外，每个样本由于

在不同的时间进行观测的，样本之间存在一定的差异。因此，首先对数据进行

清洗和规范化处理：

怱怮选择感兴趣区域恒恏恉怨恒恥恧恩息恮 息恦 恩恮恴恥恲恥恳恴怩。用矩形框选择包含较多活动区的

强磁场区域，去除太阳边缘数据，减少宁静区数据。

怲怮标准化处理。依据Stokes参数之间的关系和宁静区强度一致的规则，对所

有(C>:4B�&*+数据进行标准化处理来减小个体差异。(C>:4B�怨总光强怩通过除以

样本本身宁静区像素值的中值�<43 怨本文认为总磁场强度怳怰怰恇下的区域为宁静区

数据怩，(C>:4B&*+直接除以总光强(C>:4B�进行归一化。公式如下：

�norm =
�

�med
&norm =

&

�
*norm =

*

�
+norm =

+

�
. 怨怲怮怱怩

怲怮怳怮怲 多波段训练模型样本数据

多波段训练采用怱怶怭怸怭怴怭怲波长点逐减的方式训练模型。分析随着波长点数的

减少，机器学习模型结果的精度变化情况，进一步比较分析采用单波长进行磁

场定标的可能性。本文将怱怱怲个波长点依次编号为怰怭怱怱怱，怱怶波长点的选择为恛怲怰

怲怲怭怲怸 怳怰怭怳怶 怳怸恝怨如图怲怮怱怨恤怩所示怩，怸波长点为恛怲怲 怲怴 怲怶 怲怸 怳怰 怳怲 怳怴 怳怶恝怨如图怲怮怱怨恣怩所

示怩，怴波长点为恛怲怲 怲怶 怳怲 怳怶恝怨如图怲怮怱怨恢怩所示怩，怲波长点为恛怲怶 怳怲恝怨如图怲怮怱怨恡怩所

示怩。因此怱怶波长模型有怶怴个输入怨怱怶个波长点的(C>:4B�&*+怩，怸波长有怳怲个输

入参数，怴波长有怱怶个输入参数，怲波长有怸个输入参数。
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(d) 16波长点

图 2.1不同多波段的波长数据选择

Figure 2.1 Wavelength data selection for different number of multi-waves

由线性定标公式可知，线性定标下直接获得矢量磁场分量为横场、纵场和

方位角。并且方位角无需定标系数，不存在磁饱和问题。因此多波段主要考虑

横纵场的测量，横纵场与总磁场强度关系如下：

�; = � cos(i) 怨怲怮怲怩

�C = � sin(i) 怨怲怮怳怩

� =

√
�2
;
+ �2C . 怨怲怮怴怩

另外，由于无法从单波长的恓恴息恫恥恳数据中提取出填充因子这个参数，本研

究采用不考虑填充因子的磁场参数作为输出怨恍恌恐单波段、恃恎恎单波段和变波

长的磁场定标均采用不考虑填充因子的磁场参数怩不考虑填充因子的总磁场强

度怨�怩可简单通过以下公式获取怺

� = U�′ 怨怲怮怵怩

1

由公式 怲怮怲、怲怮怳和 怲怮怵可获得不考虑U的横纵场为：

�; = � cos(i) 怨怲怮怶怩

1本公式没有严格遵循 怲怮怲小节中反演特性怨怳怩参考本文方法时请慎重。
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表 2.1训练集、测试集和验证集划分列表

Table 2.1 The list for the training set validation set and test set.

恄恁恔恁

恓恅恔

恄恁恔恅

怨恙恙恙恙恍恍恄恄怩
恎恏怮 恔恏恔恁恌 恒恁恔恉恏

恔恲恡恩恮恩恮恧

恓恥恴

怲怰怱怴怰怷怲怶怭怲怰怱怴怱怲怲怰

怲怰怱怵怰怱怰怱怭怲怰怱怵怰怲怱怶

怲怰怱怷怰怹怰怵怭怲怰怱怷怰怹怰怷

怹怸

怱怴

怹

怱怲怱 怰怮怶怹

恖恡恬恩恤恡恴恥

恓恥恴

怲怰怱怷怰怸怲怲怭怲怰怱怷怰怹怰怴

怲怰怱怷怰怹怰怷怭怲怰怱怷怰怹怲怹

怹

怹
怱怸 怰怮怱怰

恔恥恳恴
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�C = � sin(i). 怨怲怮怷怩

因此采用不考虑U的�;和�C作为目标数据来训练网络模型，研究机器学习方

法在实际观测数据下进行磁场定标的可行性。在机器学习中，一般将样本分成

独立的三部分：训练集怨恴恲恡恩恮 恳恥恴怩，验证集怨恶恡恬恩恤恡恴恩息恮 恳恥恴怩和测试集怨恴恥恳恴 恳恥恴怩。其中，

训练集用于建立模型。怱怷怶个活动区样本具体划分如表格怲怮怱所示。

怲怮怳怮怳 MLP单波段训练模型样本数据

单波段定标采用恈恩恮息恤恥怯恓恐的偏离怶怳怰怱怮怵情谱线线心怭怰怮怰怶怳情的波长位置怨如图

怲怮怲所示怩来模拟滤光器型磁像仪。在实际观测中，由于多普勒速度场+4;会引起

谱线漂移，这意味着每个样本的波长位置并不是严格一致的，因此考虑将+4;加

入到输入参数中进行训练来分析+4;的影响，输入参数将有两种情况：一种情况

是只有(C>:4B�&*+，另一种是(C>:4B�&*+和+4;。为了分析对比不同磁场分量

的模型性能，输出参数考虑总磁场强度、倾角、横场和纵场四个参数。

在单波长磁场中，基于恍恌恐网络的学习方法是采用单个像素作为一个样本，
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图 2.2采用实测的Hinode/SP的数据来模拟窄带滤光器观测

Figure 2.2 The schematic diagram of simulating the narrow-band observation using the

actual observed data of Hinode/SP.

这点与磁场反演一致。由于图像中存在很多噪点，为了减少噪声数据的影响，

除了数据清洗和标准化的处理之外，还做以下处理：

图 2.3 (C>:4B�&*+和+4;直方图均衡化前后对比图

Figure 2.3 Histograms comparing the magnetic field inclination angle transverse field and

longitudinal field before and after equalization. The top row shows the total data and

the bottom row shows the equalized sample.

怨怱怩消噪处理：首先使用怵×怵的中值滤波算子来消除输入和输出数据中的脉

冲噪声。然后去除总磁场强度低于怲怰怰恇的像素点，并且去除怸连接域小于怲怰个像
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素的斑点数据。

怨怲怩均衡化数据：从目标数据的直方图中可直观地看出怨如图怲怮怳所示怩样本中

高磁场怨少怩和低磁场怨多怩数据占比差距较大。为了平衡这种差距，把所有像素点

按强度值等间隔划分，随机从每个间隔抽取固定数量的数据怨强磁场数量不足取

全部怩。

0 100 200 300 400
400

300

200

100

0

di
st
an

ce
[p
ix
el
]

Stokes I

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

0 100 200 300 400
400

300

200

100

0

di
st
an

ce
[p
ix
el
]

Stokes Q

−0.2 −0.1 0.0 0.1 0.2

0 100 200 300 400
400

300

200

100

0

di
st
an

ce
[p
ix
el
]

Stokes U

−0.3 −0.2 −0.1 0.0 0.1 0.2 0.3

0 100 200 300 400
400

300

200

100

0

di
st
an

ce
[p
ix
el
]

Stokes V

−1.00−0.75−0.50−0.25 0.00 0.25 0.50 0.75

图 2.4输入参数为偏离6301.5Å谱线线心-0.063Å的波长位置(C>:4B�&*+图像样本实例。该

样本是于2014年9月11日10:47UT在Hinode/SP上观测的，活动区号为NOAA AR

12158。样本为通过公式2.1归一化处理后的数据。

Figure 2.4 The Stokes � & * and + at -0.063 Å apart from the line center of Fe � 6301 Å as the

input parameters. The data was observed at 10:47 UT on 2014-09-11 in the NOAA AR

12158. These maps of Stokes parameters are normalized quantities by Equation 2.1

after data preprocessing.

怲怮怳怮怴 CNN单波段训练模型样本数据

选取与恍恌恐方法同样波长位置的数据作为样本集，不同的是恃恎恎以图像为
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训练样本。训练集、测试集和验证集的样本划分与多波段相同。但恃恎恎单波段

中，将不再考虑速度场+4;的影响怨因实际观测中+4;是无法获得的，且恍恌恐方法

说明+4;在本文选择的样本数据上对训练结果影响较小怩。因此输入为归一化后

的恓恴息恫恥恳参数如图怲怮怱所示。在恃恎恎方法中将对方位角进行训练，进一步分析机

器学习方法的可行性。本阶段输出参数为横场�C、纵场�;和方位角U怨如图怲怮怵所

示怩。
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图 2.5作为输出参数不考虑填充因子的�;和�C (主要参数)和i样例图

Figure 2.5 The �; and �C (our main concerning parameters) without considering the U and i

(azimuth angle) as the target parameters.

怲怮怳怮怵 CNN变波长训练模型样本数据

图 2.6变波长数据选择。

Figure 2.6 Variable wavelength data selection.

变波长模型是针对空间滤光器磁像仪在轨道速度、太阳自转等影响下产生

谱线漂移问题而设计的，其中轨道速度的影响尺度最大，其它因素影响较小，
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下面根据轨道速度估算谱线漂移的范围。恆恍恇卫星轨道速度约为±怴恫恭，工作波

长在怵怳怲怴怮怱情。通过公式怲怮怸得到在轨道速度下，恆恍恇谱线漂移约为为±0.072情。

Δ_ = _ × E
2

怨怲怮怸怩

式中，2 表示光速，Δ_表示线心的偏移量，_表示工作波长，E表示卫星轨道速

度。本文采用的Hinode的6301 谱线的实测数据来进行该研究。模拟滤光器单波

长观测点在6301线心−0.063附近，假定轨道速度和恆恍恇相同，它的谱线漂移约

为±0.084。Hinode怯恓恐的谱线扫描间隔为0.021，约为蓝红移各四个波长间隔，会

漂移到线心位置。由于恆恍恇的谱线比Hinode怯恓恐宽，一般情况不会漂移至线心位

置，因此本文选取滤光器型磁像仪模拟观测点怨如图怲怮怶怩上下怲个波长位置，加模

拟点共计怵个波长点进行变波长定标怨如图怲怮怶红色圆圈所在位置所示怩。
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第怳章 机器学习用于单波长磁场定标的可能性研究

第第第3章章章 机机机器器器学学学习习习用用用于于于单单单波波波长长长磁磁磁场场场定定定标标标的的的可可可能能能性性性研研研究究究

怳怮怱 机器学习方法简介

怳怮怱怮怱 机器学习的发展历程简介

机器学习是人工智能怨恁恉怩发展到一定阶段的必然产物，恁恉是目标，机器学

习是实现人工智能的一种手段。机器学习，顾名思义就是让机器自己学习知

识。而在恁恉早期的知识表示和自动推理等方法中，机器是不能自己学习知识

的，只能由人把知识总结出来再交给计算机。早在怲怰世纪怴怰年代初，心理学

家恗怮恓怮恍恣恃恵恬恬息恣恨和数理逻辑学家恗怮恐恩恴恴恳在分析、总结神经元的生物特性和运行

机理的基础上首先提出神经元的数学模型——神经网络雏形怨恍恣恣恵恬恬息恣恨 和 恐恩恴恴恳怬

怱怹怹怴怩，并以两位科学家名字的首字母命名为恍怭恐模型。恍怭恐模型是机器学习方

法的重要萌芽。怱怹怵怷年，在布鲁塞尔举行的第十五届国际心理学大会上，康内

尔大学教授恆恲恡恮恫 恒息恳恥恮恢恬恡恴恴提出了一种具有计算单元的单层神经网络模型，并

称之为感知机怨恐恥恲恣恥恰恴恲息恮怩怨恒息恳恥恮恢恬恡恴恴怬 怱怹怵怹怩。基于神经网络的“连接主义学派”

开始兴起。除此之外，基于逻辑表示的“符号主义学派”，以强化学习为基础的

“行为主义学派”等机器学习方法也都有所发展。

图 3.1经验模型

Figure 3.1 Empirical model

二十世纪八十年代是机器学习各种技术方法百花初绽的时期，使机器学习

出现了多种分类方式。而被研究最多、应用最广的是“从样例中学习”的归纳

学习。归纳学习首先要建立训练集以及对应假设空间，算法在所有假设空间中

搜寻与训练集“匹配”的假设，搜寻过程体现了算法的归纳偏好怨恚恨息恵怬 怲怰怱怶怩，

大多时候直接决定了通过学习得到的模型的性能。它涵盖了监督学习、无监督

学习等，这也是当前机器学习研究领域的主要划分。利用误差反向传播怨恥恲恲息恲
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恂恡恣恫恐恲息恰恡恧恡恴恩息恮，简称恂恐怩算法的多层感知器是归纳学习的主流算法之一。它

于怱怹怸怶年在单层感知机基础之上发展起来的，使神经网络成为一种实用的工具，

可以用来解决一般性质的非线性输入怭输出映射问题怨恈恡恹恫恩恮怬 怲怰怰怹怩。恂恐也是被应

用最广泛的机器学习算法之一。但由于其学习过程是一个通过“试错”和“手

工调参”来确定网络模型结构和大量神经元参数值的，缺乏理论指导，产生的

结果是“黑箱模型”怨恃恡恵恥恲怬 怱怹怵怴怩，俗称黑盒子怨如图怳怮怱所示怩，使其发展受限。

在二十世纪九十年代，以支持向量机恓恖恍怨恓恵恰恰息恲恴 恖恥恣恴息恲 恍恡恣恨恩恮恥，简称恓恖恍怩和

“核方法怨恫恥恲恮恥恬 恭恥恴恨息恤恳怩”为代表的“统计学习”方法兴起，成为当时的主流机

器学习方法。

二十一世纪初，人类进入了大数据时代，数据储量和计算设备都有了较大

的发展，是以深度学习为代表的机器学习再次掀起了人工智能研究的热潮。深

度学习是依靠大量数据驱动，通过多层的神经网络结构来模仿人脑学习的方法。

深度学习的理论基础尚不完备，但其涉及的模型复杂度较高，只要把参数调节

好，便会获得不错的性能，使其在工程实践中得以广泛应用。具有“局部感知”

怨卷积核作用于图像局部区域怩特征的卷积神经网络怨恃恎恎怩是深度学习最具代表的

方法之一。恃恎恎采用“权共享”怨即一组神经元使用相同的连接权值怩的训练策略

有效的节省了训练开销。最近这些年，恃恎恎在计算机视觉、自然语言处理等领

域应用非常广泛。

机器学习发展了近百年，其衍生了很多算法。有些算法是为了解决某一类

问题而创造出来的，而有些算法是在其他算法的基础之上优化改进延伸出来的。

在我们选择算法时，需要根据不同的数据类型，不同的任务，确定其学习方式，

从而选择最合适的算法来建模。常规的磁场反演或者线性定标都是函数拟合的

问题，即用一个预设的怨如辐射转移方程或者线性函数怩通过最小二乘法来求解固

定的参数怨矢量磁场或者线性定标系数怩。而机器学习方法神经网络的思路是使用

一系列基函数的组合来逼近这个未知的映射关系，并使误差最小化。也就是完

全基于数据驱动，在输入和输出数据之间通过有监督学习算法来挖掘其内在的

关联性，并用简单函数的组合来逼近这个关系。

怳怮怱怮怲 学习方式

怳怮怱怮怲怮怱 有监督学习

有监督学习怨恓恵恰恥恲恶恩恳恥恤 恬恥恡恲恮恩恮恧怩是能够从由输入和相应的预期输出组成的训
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练集中学到或建立一个映射方程或者模型。判断一个问题是否能够用监督学习

算法，要看用于解决该问题的数据集是不是有输入数据和对应的作为输出的标

示数据组成。没有预期输出数据的训练集，其问题则无法使用监督式学习方法

解决。此方法主要应用有两种：回归分析和分类任务。磁场测量问题属于前者，

模型的输入主要为恓恴息恫恥恳参量，输出为磁场参量。

监督学习的工作过程可以简单描述如下：给定一个包含恎个训练样本的数

据集 (G1, H1), (G2, H2), ..., (G=, H=)，其中G8为输入向量，H8是对应的预期输出。通

过学习算法寻找一个能够表示恘到恙的关系函数或模型恧，恘为输入空间，恙为输

出空间，恧是所有可能的假设空间恇的一个元素。恂恐神经网络、恓恖恍、核方法、

决策树、线性回归、逻辑回归等算法，都属于有监督学习的范畴。

怳怮怱怮怲怮怲 无监督学习

无监督学习怨恕恮恳恵恰恥恲恶恩恳恥恤 恌恥恡恲恮恩恮恧怩是与有监督学习相对的一种学习方式。

训练集不包含事先标记过的数据，缺乏足够的先验知识，只能依靠相关算法自

动对数据进行分类或者分群。无监督学习的主要应用有：聚类分析和维度缩减

等。

主成分分析怨恐恲恩恮恣恩恰恡恬 恃息恭恰息恮恥恮恴 恁恮恡恬恹恳恩恳，简称恐恃恁怩是无监督学习最主要的

代表算法之一。它是一种常用的降维方法。它的思想是把样本集想象成在超维

度正交空间中分布的点，然后根据超平面的最近重构性怨样本点到这个超平面的

距离都足够近怩和最大可分性怨样本点在这个超平面上的投影能尽可能分开怩，对

数据样本在超空间投影上进行特征分解，把数据降到用户所需的维度空间，去

除数据间的冗余信息和非关键信息。

怳怮怱怮怳 神经网络

怳怮怱怮怳怮怱 神经网络基本结构

神经网络以神经元怨如图怳怮怲怨恡怩所示怩为基本单位，按照一定的层次结构连接

起来的。一个神经元包含输入G8，权重F8，偏置8，激活函数 5和输出H五部分组

成。多层感知机怨恍恌恐怩是典型的较早发展起来一种神经网络算法，在单层神经网

络的基础上引入了一到多个隐藏层怨恨恩恤恤恥恮 恬恡恹恥恲怩。隐藏层位于输入层和输出层之

间，每个隐藏层的输出通过激活函数进行非线性变换。多层感知机的层数和各

隐藏层中隐藏单元个数都是超参数。图怳怮怲怨恢怩展示了一个单隐藏层神经网络结构
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示意图。

常用的激活函数有：

怨怱怩恓恩恧恭息恩恤函数

B86<>83 (G) = 1
1 + 4−G . 怨怳怮怱怩

怨怲怩恴恡恮恨函数

C0=ℎ(G) = 4
G − 4−G
4G + 4−G . 怨怳怮怲怩

怨怳怩恒恥恌恵函数怨恎恡恩恲和 恈恩恮恴息恮怬 怲怰怱怰怩

ReLU(G) = max(0, G) =


G, G > 0,

0, G < 0.
怨怳怮怳怩

(a)神经元示意图 (b)神经网络简单示意图

图 3.2神经元和神经网络结构示意图

Figure 3.2 Structural diagrames of neuron and neural network

怳怮怱怮怳怮怲 BP算法

恂恐算法由信息的正向传播和反向传播两个过程。正向传播是样本从输入层

进入隐藏层，再到输出层。如果输出与实际期望不符，误差回传，通过梯度下

降算法调整参数；如输出与期望值相同或者达到其他停止学习的约束条件，则

结束学习。反向传播是通过计算损失函数怨恬息恳恳函数怩的梯度来反向调整神经元，

通过隐藏层直至输入层，将误差信号分摊给各层各单元。整个训练过程可以看

作在参数空间中寻找使得恬息恳恳函数最小的“最优”参数组合，从而获得恘到恙的

关系函数或模型恧。这里的“最优”是指“全局最小”，但在训练过程中难免会
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陷入“局部极小”，这时需要一些策略来“跳出”局部极小，如模拟退火怨恁恡恲恴恳

和 恋息恲恳恴怬 怲怰怱怵怩，随机梯度下降怨恓恇恄怩，遗传算法怨恇息恬恤恢恥恲恧怬 怱怹怸怹怩等。

损失函数是描述预测值Ĥ8与真值H8之间偏差的，常用于回归问题的恬息恳恳函数

有：

怨怱怩均值平方差怨恍恥恡恮 恓恱恵恡恲恥恤 恅恲恲息恲怬简称恍恓恅怩

"(� =
1
=

=∑
8=1

(H8 − Ĥ8)2. 怨怳怮怴怩

怨怲怩平均绝对误差怨恍恥恡恮 恏恢恳息恬恵恴恥 恅恲恲息恲怬简称恍恁恅怩

"�� =
1
=

=∑
8=1

|H8 − Ĥ8 |. 怨怳怮怵怩

怳怮怱怮怳怮怳 万能逼近定理

万能逼近定理怨恕恮恩恶恥恲恳恡恬 恡恰恰恲息恸恩恭恡恴恩息恮 恴恨恥息恲恥恭怩怨恃恹恢恥恮恫息怬 怱怹怸怹总 恃恡恲恲息恬恬 和

恓恴恡恵恤恥怬 怲怰怰怱怩是指神经网络可以以任意的误差和精度来逼近给定的函数，如果给

定的是连续函数，则一定存在单层神经网络可以以任意精度逼近这个连续函数。

许多应用程序的主要任务是通过从输入空间的概率分布中抽取样本来逼近怯估计

函数。深度近似是通过许多层简单函数的组合来近似一个函数，这些简单函数

可以看作是一系列嵌套的特征提取器。深层学习网络的关键思想是将组合层转

换为可调参数层，通过学习过程进行调整，从而对目标数据达到较好的近似。

怳怮怱怮怳怮怴 深度学习

理论上讲越复杂的学习任务需要越多参数的复杂模型，复杂模型意味着训

练时间效率低且容易过拟合。而随着恁恉芯片、云计算的加速发展，有效缓解了

训练的低效性；以及大数据时代的到来，可用的训练样本大规模增加降低了过

拟合的风险。深层的神经网络模型怨深度学习怩以其大容量怨多隐藏层怩带来的超强

的学习能力，使其得到了广泛的应用。

卷积神经网络怨恃息恮恶息恬恵恴恩息恮恡恬 恎恥恵恲恡恬 恎恥恴恷息恲恫，简称恃恎恎怩怨恌恥恣恵恮 和 恂恥恮恧恩息怬

怱怹怹怵总 恌恥恣恵恮 等怬 怱怹怹怸怩是一种典型的深度学习算法。它采用的“权共享”怨即一

组神经元使用相同的连接权值怩训练策略有效的节省了训练开销。恃恎恎与恍恌恐不

同，恍恌恐是点对点的网络，而恃恎恎采用图像作为训练样本，但网络结构都是由

输入层、隐藏层和输出层组成。恃恎恎隐藏层包含卷积层、池化层和全连接层

怲怳
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等多种简单结构，还有残差块、恉恮恣恥恰恴恩息恮模块等跨连接结构。卷积层和池化层

为卷积网络所特有，卷积层中包含权重系数，而池化层不包含权重系数。卷积

层通过卷积核对图像进行特征提取，卷积核的大小、步长和边缘填充为卷积层

的可调参数，并且卷积层输出特征图的尺寸由这三个方面决定，卷积过程如

图怳怮怳怨恡怩所示。池化层用于压缩中间数据、减少参数的数量和减小过拟合，主

要有最大池化和均值池化，池化过程如图怳怮怳怨恢怩所示。

(a)卷积过程 (b)池化过程

图 3.3卷积过程和池化过程示意图

Figure 3.3 Schematic diagrames of convolution process and pooling process

怳怮怱怮怴 结果评价指标

对于磁场测量这种回归问题来说，常用的定量性评价指标主要有：

怨怱怩预测值与目标值之间残差的均方根怨恒息息恴 恍恥恡恮 恓恱恵恡恲恥怬简称恒恍恓怩

RMS =
√
MSE, 怨怳怮怶怩

怨怲怩预测值与目标值之间平均绝对误差怨恍恥恡恮 恏恢恳息恬恵恴恥 恅恲恲息恲怬简称恍恁恅

MAE =
1
=

=∑
8=1

| (H8 − Ĥ8) | 怨怳怮怷怩

怨怳怩预测值与目标值之间线程相关程度的相关系数'如公式，�>E(H8, Ĥ8)表示

两者的协方差，+0A [H8]表示目标值的方差，+0A [ Ĥ8]

' =
�>E(H8, Ĥ8)√
+0A [H8]+0A [ Ĥ8]

. 怨怳怮怸怩

怨怴怩决定系数'2，'2表示拟合的准确性， '2为怱意味着可以从独立变量无误

地预测因变量。
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'2 = 1 −
∑=

8=1(H8 − Ĥ8)2∑=
8=1(H8 − H)2

. 怨怳怮怹怩

怳怮怲 在磁场定标中的可行性分析

恈恩恮恮息恤恥怯恓恐的磁场数据是由怱怱怲个波长点的恓恴息恫恥恳参量数据经过反演获得的，

而滤光器型只有一个观测位置。本章节选择怶怳怰怱怮怵情谱线来进行可行性分析，由

谱线轮廓可看出，线心到连续谱在红蓝翼大约各有怸个波长位置，因此选用怱怶个

点作为输入进行机器学习方法的磁场测量模型训练。然后逐步减少选取的波长

点数，选取线心两侧的共怸个、怴个、怲个点进行模型训练和研究分析。详细参

考怲怮怳怮怲章节内容。

图 3.4 ResNet模型的结构设计

Figure 3.4 Schematic architecture of the ResNet used in this article

怳怮怲怮怱 训练方法与策略

首先利用恃恎恎怨恌恥怬 怱怹怸怹怩体系结构——残差网络恒恥恳恎恥恴怨恈恥等怬 怲怰怱怶怩来构建神

经网络模型。恒恥恳恎恥恴是怲怰怱怶年首次发布的著名的恃恎恎架构之一，有效的解决了

深层网络退化问题。它的主要改进是重新构造了各层，采用残差学习方式使结
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构更容易优化，并可以通过大大增加的网络深度使结果更准确。恁恳恥恮恳恩息 恒恡恭息恳

和恄惭恡恺 恂恡恳息 怨怲怰怱怹怩等作者已经使用了类似的体系结构用于太阳物理数据处理中，

并且发现其具有出色的性能。

网络模型的结构设计对其性能至关重要。根据多次实验，发现残余块与

基本卷积层结合可以相对较好的生成磁场。恒恥恳恎恥恴模型的结构设计如图怳怮怴所

示。每个卷积层都包含很多个训练参数，并通过卷积滤波器提取特征怨恌恥恣恵恮等怬

怱怹怹怸怩来生成不同的特征图。在我们的模型中，首先设置了一个卷积层，它包

含怶怴个大小为怳恸怳的卷积滤波器，来生成初始输入参数的特征图。并且本网络中

所有卷积层中卷积核的大小均为怳×怳。核大小对于模型的性能影响较大，这也许

是因为太大的卷积核会使结果图像产生平滑现象，而太小的核则会减少空间相

关性。卷积层之后为激活函数提供非线性特征，激活函数选择机器学习中常用

的恒恥恌恕函数怨公式怩。使进入残差块的数据为融合输入参数后的更多特征图。

该模型中有怱怱个残差块。每个残差块均包含残差部分和输入G的信号。残

差部分由怳个部分组成，如图怳怮怴所示。有两个卷积层，均与初始卷积层相同。

两个卷积层之间使用恒恥恌恕层以提供非线性映射。输入G经过残差部分以获得残

差� (G)。输入G加残差� (G)再通过恒恥恌恕层进行非线性运算得到残差块的最终输

出。残差块之后为两个卷积层，对多个特征图进行融合，最后生成输出数据。

本章将该网络模型命名为恍恡恧恒恥恳。

训练策略：怨怱怩由于磁场参数具有不同的单位和恓恎恒，因此需要在损失函数

中为每个参数设置不同的权重。由于尚未找到为每个磁场参数分配权重的完美

解决方案，为了获得更准确的模型，采用为每个磁场参数建立一个模型的策略

来进行训练。怨怲怩由怲怮怳怮怲可知训练集共计有怱怲怱个样本。每个样本尺寸各异且数

量少，为了统一尺寸和增加样本数，每一个恥恰息恣恨怨一个恥恰息恣恨使用全部的训练集

样本完成一次前向过程，前后更新一次参数怩训练过程中，随机从每个训练集样

本中选取怸怵怪怸怵的区域作为一个样本进行模型训练。一个模型训练完成需要上万

个恥恰息恣恨恳过程，大幅度地增加了样本数量。另外，样本尺寸不能选择的太小，太

小会减少空域信息；相反太大了会增加占用的显存空间。

模型主要训练参数设置及说明：训练批次大小为怲怸，验证批次大小为怱怸。

网络模型中有怹万多个自由参数。以恁恤恡恭算法怨恋恩恮恧恭恡 和 恂恡怬 怲怰怱怴怩为优化器，

初始学习率为14−4，损失函数是回归网络中常用的恍恓恅方法。

怲怶



第怳章 机器学习用于单波长磁场定标的可能性研究

0 200 400 600 800
0

200

400
di
st
an
ce
[p
ix
el
]

Inversion

0 500 1000 1500 2000 2500
Transverse field (G)

0 200 400 600 800
0

200

400

MagRes

0 500 1000 1500 2000 2500
Transverse field (G)

0 200 400 600 800
0

200

400

Resid al

−300−200−100 0 100 200 300
(G)

(a) 2波长点模型结果

0 200 400 600 800
0

200

400

di
st
an
ce
[p
ix
el
]

Inversion

0 500 1000 1500 2000 2500
Transverse field (G)

0 200 400 600 800
0

200

400

MagRes

0 500 1000 1500 2000 2500
Transverse field (G)

0 200 400 600 800
0

200

400

Resid al

−300−200−100 0 100 200 300
(G)

(b) 4波长点模型结果

0 200 400 600 800
0

200

400

di
st
an
ce
[p
ix
el
]

Inversion

0 500 1000 1500 2000 2500
Transverse field (G)

0 200 400 600 800
0

200

400

MagRes

0 500 1000 1500 2000 2500
Transverse field (G)

0 200 400 600 800
0

200

400

Resid al

−300−200−100 0 100 200 300
(G)

(c) 8波长点模型结果

0 200 400 600 800
0

200

400

di
st
an
ce
[p
ix
el
]

Inversion

0 500 1000 1500 2000 2500
Transverse field (G)

0 200 400 600 800
0

200

400

MagRes

0 500 1000 1500 2000 2500
Transverse field (G)

0 200 400 600 800
0

200

400

Resid al

−300−200−100 0 100 200 300
(G)

(d) 16波长点模型结果

图 3.5不同数量波长模型横场预测结果

Figure 3.5 The prediction results of transverse field for different number of wavelength

models
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(d) 16波长点模型结果

图 3.6不同数量波长模型横场预测结果与目标数据的残差直方图

Figure 3.6 Residual histogram of transverse field between prediction results and target data

for different number of wavelength models

这项工作是在以恔恥恮恳息恲恆恬息恷 怱怮怵怮怰为计算平台，以恋恥恲恡恳 怲怮怲怮怲的深度学习框架

下进行实际训练的。为了加快训练速度，使用了在深度学习特别是恃恎恎中广泛

应用的恇恐恕加速。本研究使用了恎恖恉恄恉恁 恑恵恡恤恲息 恐怲怰怰怰怨安装在恄恥恬恬 恔怳怶怲怰图形工

作站中怩和恭恡恴恲息恸 恧怲怰怰恥恲怲显卡。恐怲怰怰怰具有怱怰怲怴个恃恕恄恁内核和怵恇恂 恇恄恄恒怵板载

内存。怲个和怴个波长点的模型，每个恥恰息恣恨平均需要约怴恳的训练时间；怸个波长点

的需要约怱怲恳的时间，怱怶波长点需要怲怱恳左右的时间。
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(d) 16波长点模型结果

图 3.7不同数量波长模型横场预测结果与目标数据的散点图

Figure 3.7 Scatter diagrams of transverse field between prediction results and target data for

different number of wavelength models

怳怮怲怮怲 结果与验证

本章研究共计训练怸个网络模型，横纵场各四个不同数量波长点的模型。下

面使用从测试集中选择的怱怹年怴月怱怳日世界时怱怰怺怲怶怺怴怹观测的恎恏恁恁 恁恒 怱怲怷怳怸活

动区的样本来说明结果。
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(d) 16波长点模型结果

图 3.8不同数量波长模型的纵场预测结果

Figure 3.8 The prediction results of longitudinal field for different number of wavelength

models
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怳怮怲怮怲怮怱 横场

恎恏恁恁恁恒 怱怱怷怳怸是一个VU类型的黑子，从恈恩恮息恤恥怯恓恐反演的结果来看其最高

磁场强度达到了反演恣息恤恥设置的最高限怵怰怰怰 恇。图怳怮怵展示了横场的四个模型对

其预测的结果，中间图像为恒恥恳恎恥恴的结果，其四个模型的预测结果与反演的目

标数据怨左侧怩直观上看非常接近，两个波长点的模型在高磁场区域与目标稍微

有些不同。右侧为预测结果与目标数据的残差图，可看出大部分残差在怳怰怰 恇以

内，尤其怱怶和怸个波长点模型的预测结果残差在±怱怰怰 恇以内。怴个波长点的模型

结果残差颜色明显变得更深，而怲个波长的模型结果有比较多接近或超出±怳怰怰

恇。
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(b) 4波长点模型结果
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(c) 8波长点模型结果
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(d) 16波长点模型结果

图 3.9不同数量波长模型纵场预测结果与目标数据的残差直方图

Figure 3.9 Residual histogram of longitudinal field between prediction results and target data

for different number of wavelength models
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(a) 2波长点模型结果
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(b) 4波长点模型结果
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(c) 8波长点模型结果
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(d) 16波长点模型结果

图 3.10不同数量波长模型纵场预测结果与目标数据的散点图

Figure 3.10 Scatter diagrams of longitudinal field between prediction results and target data

for different number of wavelength models

进一步采用直方图和散点图的形式对其进行定量定性分析，图怳怮怶为残差直

方图，图怳怮怷为预测值与目标的散点图。从直方图的波峰来看，怲个波长点模型的

宽度比其他模型要宽，怴个波长点模型比怲个的较窄，但比怸个和怱怶个的稍宽。这

怳怰



第怳章 机器学习用于单波长磁场定标的可能性研究

与直观的结果吻合。图上面的恒恍恓和恍恁恅也是明显这个趋势，怲个波长点模型

的结果能达到怱怳怷 恇，而怱怶个的为怷怹 恇，明显要低很多。如果预测值与目标值一

致，则其散点图为一条线. = -，显然这是理想情况下。实际情况几乎不可能达

到，从图怳怮怷可看出散点图都是具有一定宽度的分布在. = -的左右两侧。同样

随着波长信息的减少宽度增加。其决定系数分别为怰怮怹怳、怰怮怹怶、怰怮怹怷、怰怮怹怸，随

着波长信息的丰富而增加。
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图 3.11简单黑子样本在16波长点模型下的预测结果

Figure 3.11 The prediction results of a simple sunspot sample under 16-wavelength point

model

怳怮怲怮怲怮怲 纵场

纵场具有与横场相似的情况。图怳怮怸展示了恎恏恁恁 恁恒 怱怱怷怳怸纵场的四个模型

对其预测的结果。左侧为反演的结果，中间图像为恒恥恳恎恥恴的结果，右侧为预测结

果与反演的目标数据的残差图。直观上来看，在纵场上的预测结果与反演结果

很接近，从残差图可看出大部分残差在怳怰怰 恇以内。尤其怱怶和怸个波长点模型的

预测结果基本为白色，怴个波长点的模型结果残差少数点超过了±怱怰怰 恇，而怲个

波长的模型结果部分接近紫色或绿色，残差在±怳怰怰 恇左右。

同样采用直方图和散点图的形式对其进行定量定性分析，图怳怮怹为残差直方

图，图怳怮怱怰为预测值与目标的散点图。从直方图的分布来看，不同波长点模型

的结果都非常集中地分布在怰 恇附近，怲波长点的残差恒恍恓为怳怱 恇、恍恁恅为怱怳 恇，

而怱怶波长点结果的恒恍恓为怱怷 恇，比怲波长模型结果低了怱怴 恇。从图怳怮怷可看出散

点图都是非常集中的分布在. = -的左右两侧。其决定系数分别为怰怮怹怷、怰怮怹怸、

怰怮怹怹、怰怮怹怹，随着波长信息的减少而略降低，怲波长模型的结果也达到了怰怮怹怷。

怳怱
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怳怮怲怮怳 结果比较分析

从图怳怮怷的横场结果的散点图可以看出，预测值与目标基本在. = -两侧分

布，但在左下角有一部分呈拐角分布，这部分数据多数在怱怰怰怰 恇以下，位于宁

静区。下面将从小黑子活动区样本的噪点分析、怲个波长模型与线性定标的比较

分析以及不同模型的进一步分析比较三个方面论述。
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图 3.12残差和噪点分析图

Figure 3.12 Analysis diagrams of residual errors and noises

怳怮怲怮怳怮怱 宁静区噪点分析

从测试集中选择怲怰怱怴年怴月怱怲日观测的恎恏恁恁 恁恒 怱怲怰怳怲活动区样本进行说

明，恎恏恁恁 恁恒 怱怲怰怳怲是一个VW型的黑子。由图怳怮怱怱可以看出怱怶波长点恍恡恧恒恥恳模

型的结果怨中图怩与目标怨左图怩非常的接近，残差图怨右侧怩来看除了宁静区有一些

点残差超过了怳怰怰 恇。由图怳怮怱怲的右上散点图可以看出其分布形状像鱼尾一样，

有一部分的预测值与目标偏差较大，分布完全偏离了怴怵度线。左上直方图也可

以看出残差小于怭怲怰怰 恇 的数据明显多于大于怲怰怰 恇的数据。为了定位这部分较

大偏差数据，用怭怲怰怰 恇阈值对残差图进行分离。大于怭怲怰怰的部分如图左下方，小

怳怲
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于怭怲怰怰 恇的位于图的右下方。从这两张图与目标图像对照来看，偏差大的数据

基本为噪声数据或者反演有问题的地方。右下图显示结果表明在黑子区域很干

净，完全没有点状分布。
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图 3.13 2波长点模型与线性定标结果比较图

Figure 3.13 Comparison on results of 2-wavelength points model and linear calibration

怳怮怲怮怳怮怲 2波长模型与线性定标比较

由结果部分可知，怲波长模型的结果比更多波长模型的结果要差一些，尤其

在高磁场区域。且单波长线性定标中在高磁场区域存在磁饱和效应。怲波长模型

只比单波长多了一个波长信息，不足以进行磁场反演。如果其模型结果能够接

近反演结果，说明机器学习也有可能进行单波长磁场定标。为了说明机器学习

的优势，将怲模型的结果与线性定标结果进行比较。如图怳怮怱怳所示，上面一行为

纵场结果，下面为横场结果。中间为恍恡恧恒恥恳的预测结果，与目标怨左怩还是非常

接近的，但线性定标的结果怨右怩与目标相差较大，尤其在强磁场区域，红色方框

中可以明显看出这一点。

怳怳
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怳怮怲怮怳怮怳 不同模型之间比较分析

一个样本的结果很难说明问题，将测试集预测值与目标的残差的恒恍恓列出，

如怳怮怱表所示。横场残差：怲恷恡恶怨怲波长怩、怴恷恡恶、怸恷恡恶、怱怶恷恡恶的均值分别约为怶怴怮怲

恇、怵怰怮怴 恇、怴怳怮怴 恇、怴怲怮怴 恇。纵场残差：怲恷恡恶、怴恷恡恶、怸恷恡恶、怱怶恷恡恶的均值分别

约为怵怹怮怷 恇、怳怵怮怳 恇、怳怱怮怱 恇、怳怰怮怸 恇。说明波长信息的减少，机器学习的结果精

度有所下降，但可以看出直至怲波长点模型仍能很好的收敛。

怳怮怲怮怴 讨论

基于最小二乘的磁场反演方法需要至少怵个波长点的恓恴息恫恥恳参量，本章采

用怱怶怭怸怭怴怭怲波长点的恓恴息恫恥恳参量进行机器学习方法的可行性验证分析。怱怶和怸波

长点的模型多于磁场反演所需的最少点数，能够很好地预测磁场，结果相差不

大，对磁饱和区域能够较好地预测，并非常接近反演的结果。怴个波长点的模型

相较于怱怶和怸个的，性能稍差，但与反演的残差平均也在怵怰 恇左右。怲个波长点

模型，由于波长信息较反演所需最低怵个点，少了很多信息。但其结果与其他几

个模型相比：横场测试集平均残差在怶怴怮怲 恇，比怱怶波长模型结果高了怲怲 恇；纵

场怲波长点残差恒恍恓为怵怹怮怷，比怱怶波长模型结果高了不到怳怰 恇。但其与线性定标

比较，可以非常明显地看出，其在很大程度了解决了磁饱和的问题，与反演的

结果总体上是很接近的。

怳怮怳 小结

人工智能经历了三次浪潮，机器学习是其发展到一定阶段的必然产物。神

经网络是机器学习最具代表性的方法之一，其强大的非线性逼近能力，使其在

很多领域广泛应用。单波长磁场定标是典型的回归问题，神经网络为解决回归

问题提供了一种强有力的方案。多点磁场定标中基本采用模拟数据训练模型，

模拟数据具有噪声少的特点，与实际观测的数据存在很多差异。本文首次采

用实测数据开展单波长磁场定标研究，先采用怱怶波长点的实测数据证明实测数

据也能够用于机器学习的多点磁场生成模型的训练。然后逐步减少波长信息直

至怲个波长，随着波长信息的减少，网络模型的性能虽有所下降，即使怲个波长

点结果与反演结果相比也很接近。怲波长模型的结果与线性定标比，明显克服了

磁饱和问题，说明了机器学习很有希望应用在单波长磁场定标中。
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表 3.1测试集在不同波长点模型残差RMS

Table 3.1 RMS of residual error between models at different wavelength points and inversion

data on test set

恄恡恴恥

恙恙恙恙恍恍恄恄恟恈恈恍恍恓恓

恂恴 恂恬

2 4 8 16 2 4 8 16

怲怰怱怴怰怱怰怷恟怲怱怲怰怱怱 怵怸 怴怴 怳怸 怳怶 怶怸 怳怵 怲怹 怲怹

怲怰怱怴怰怴怱怶恟怱怷怰怵怱怰 怵怱 怴怲 怳怷 怳怶 怴怶 怲怷 怲怴 怲怴

怲怰怱怹怰怴怱怱恟怲怱怲怱怲怷 怷怴 怴怹 怳怷 怳怷 怷怴 怳怹 怳怴 怳怵

怲怰怱怱怱怰怱怱恟怱怶怵怰怳怹 怵怳 怴怵 怴怰 怳怹 怳怲 怲怳 怱怸 怱怸

怲怰怱怸怰怲怰怶恟怱怳怲怵怵怷 怵怶 怴怷 怴怱 怴怰 怳怵 怲怳 怲怰 怲怰

怲怰怱怹怰怴怱怳恟怱怰怲怶怴怹 怴怵 怴怲 怳怹 怳怸 怳怱 怲怰 怱怸 怱怷

怲怰怱怹怰怵怰怸恟怰怶怰怰怱怴 怴怸 怴怳 怴怰 怳怹 怳怲 怲怱 怱怸 怱怸

怲怰怱怸怰怴怲怲恟怱怸怱怵怳怴 怴怷 怴怳 怳怹 怳怸 怳怳 怲怰 怱怸 怱怷

怲怰怱怴怰怱怰怹恟怱怶怰怰怲怸 怵怸 怴怵 怳怹 怳怸 怵怷 怳怳 怲怸 怲怷

怲怰怱怹怰怳怲怱恟怱怳怵怷怰怹 怶怱 怵怱 怴怶 怴怵 怴怳 怲怷 怲怵 怲怵

怲怰怱怱怰怷怳怰恟怱怴怰怵怱怱 怴怵 怴怰 怳怶 怳怵 怴怲 怲怶 怲怳 怲怳

怲怰怱怱怰怹怲怴恟怲怲怲怵怳怲 怷怰 怵怴 怴怸 怴怷 怶怹 怴怴 怳怹 怳怸

怲怰怱怴怰怴怱怳恟怱怱怰怶怰怰 怴怴 怴怰 怳怷 怳怶 怳怰 怱怹 怱怷 怱怶

怲怰怱怴怰怲怲怷恟怲怳怳怵怰怹 怵怹 怴怷 怴怲 怴怱 怴怸 怲怸 怲怸 怲怸

怲怰怱怱怰怸怲怳恟怱怱怱怵怰怲 怵怲 怴怳 怳怹 怳怸 怴怶 怲怷 怲怴 怲怳

怲怰怱怹怰怴怱怲恟怱怸怰怴怱怴 怵怷 怴怵 怳怵 怳怴 怵怹 怳怵 怲怹 怲怹

怲怰怱怱怰怷怲怸恟怱怴怲怳怴怰 怵怱 怴怲 怳怸 怳怷 怴怴 怲怷 怲怵 怲怴

怲怰怱怸怰怲怱怰恟怰怵怰怵怰怹 怴怷 怴怱 怳怸 怳怷 怴怳 怲怶 怲怳 怲怲

怲怰怱怴怰怲怰怱恟怱怶怵怴怰怹 怹怹 怷怹 怵怴 怵怱 怱怰怸 怵怴 怴怹 怵怱

怲怰怱怱怱怱怰怷恟怱怲怱怰怰怹 怶怰 怴怵 怳怹 怳怷 怶怳 怳怶 怳怳 怳怳

怲怰怱怴怰怲怰怲恟怱怶怰怰怰怹 怱怰怵 怷怱 怵怲 怵怴 怱怰怷 怵怳 怴怷 怵怰

怲怰怱怹怰怴怱怶恟怱怱怲怹怴怳 怸怶 怶怰 怵怳 怵怱 怷怴 怴怰 怳怵 怳怴

怲怰怱怴怰怴怱怸恟怱怲怳怴怱怰 怵怶 怴怶 怴怰 怳怹 怴怶 怲怸 怲怵 怲怵

怲怰怱怱怰怸怰怴恟怰怲怱怰怴怰 怴怹 怴怰 怳怵 怳怴 怴怵 怲怷 怲怴 怲怴

怲怰怱怴怱怰怲怴恟怲怳怴怱怰怹 怷怸 怵怳 怴怵 怴怴 怸怸 怵怵 怴怷 怴怸

怲怰怱怱怰怹怲怴恟怱怰怴怹怰怹 怷怹 怵怹 怵怱 怵怰 怷怱 怴怵 怴怰 怴怰
怳怵
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第怴章 应用简单神经网络解决磁饱和问题

第第第4章章章 应应应用用用简简简单单单神神神经经经网网网络络络解解解决决决磁磁磁饱饱饱和和和问问问题题题

由怳怮怲可知，实测数据也可应用到机器学习方法的磁场生成中，并且在只

有两个波长点的数据信息时，在强磁场区域克服了磁饱和效应带来的影响。由

前几章节可知，在基于滤光器型的单波长观测的磁像仪中尚无完善的太阳物

理理论模型支持其可以像光谱仪型磁像仪一样通过反演获得高精度磁场。弱场

假设下的线性定标简化了斯托克斯参数与磁场之间的非线性关系。基于反向传

播恂恐算法训练的多层感知器恍恌恐可以被视为一种用于实现一般性质的非线性输

入到输出之间映射关系的实用工具。为了解决该问题，本章尝试使用不依赖特

定数学函数的恍恌恐建立单波长(C>:4B参数与磁场参数之间的关系模型。

怴怮怱 数据说明

本章节采用怲怮怳怮怳小节恍恌恐单波段模型样本数据中说明的方法进行数据预处

理，与基于恃恎恎的多波段网络模型所采用的数据略有不同，共计采用Hinode怯恓恐

活动区样本怱怷怶组，分为训练集和测试集，如表怴怮怱所示：训练集样本怱怳怹组，测

试集怳怷组。

表 4.1训练集和测试集列表

Table 4.1 The list for the training set, and test set.

恄恁恔恁

恓恅恔

恄恁恔恅

怨恙恙恙恙恍恍恄恄怩
恎恏怮 恔恏恔恁恌 恒恁恔恉恏

恔恲恡恩恮恩恮恧

恓恥恴

怲怰怱怴怰怷怲怶怭怲怰怱怴怱怲怲怰

怲怰怱怵怰怱怰怱怭怲怰怱怵怰怲怱怶

怲怰怱怷怰怸怲怲怭怲怰怱怷怰怹怲怹

怹怸

怱怴

怲怷

怱怳怹 怰怮怷怹

恔恥恳恴

恓恥恴

怲怰怱怱怰怷怲怸怭怲怰怱怱怱怱怰怷

怲怰怱怴怰怱怰怴怭怲怰怱怴怰怴怱怸

怲怰怱怸怰怲怰怶怭怲怰怱怸怰怶怲怱

怲怰怱怹怰怳怲怱怭怲怰怱怹怰怵怰怸

怹

怱怶

怵

怷

怳怷 怰怮怲怱

怳怷
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怴怮怲 训练方法与策略

本质上来讲，通过利用(C>:4B反演的结果来模拟单波长观测进行磁场定标

是一个多元非线性回归问题。多元非线性回归可以通过灵活设置输入变量数量

的单个或多层神经网络来完成。基于恂恐算法的恍恌恐网络，是属于“从样例中学

习”的归纳学习，学习过程是通过“试错”和“手动调参”进行的。通过构建

了许多恂恐网络模型以进行反复试验来获得最佳的网络结构和参数数值。最后的

网络模型结构如图怴怮怱所示，并将其命名为恍恡恧恍恌恐。它由一个输入层，五个隐

藏层和一个输出层组成。每个隐藏层都是一个完全连接的层，包含怲怰个神经元。

图 4.1 MagMLP的网络结构示意图

Figure 4.1 Schematic architecture of the MagMLP network used in this article.

训练策略：怨怱怩在训练集中一共约有12.9 × 106个像素样本，由怲怮怳怮怳的数据均

衡化可知，为了使不同磁场强度的样本在数量上尽可能均衡，实际参与训练的

数据为均衡化过程中随机选取的数据。为了加快网络的收敛，先用小样本快速

收敛，再逐步增加样本数，使模型得到更充分的训练。怨怲怩平衡输入参数权重。

在输入参数进入网络结构之前将归一化、均衡化等预处理之后的数据按最大最

小值归一到恛怭怱怬怱恝，使输入参量具有相同的权重。网络参数设置：使用贝叶斯正

则化算法怨恆息恲恥恳恥恥 和 恈恡恧恡恮怬 怱怹怹怷怩进行优化，该算法根据恌恥恶恥恮恢恥恲恧怭恍恡恲恱恵恡恲恤恴优

化技巧来更新权重和偏差值，从而获得了具有较好泛化能力的神经网络。贝叶

斯正则化所需参数以及其他网络训练参数如表怴怮怲所示。选择恳恩恧恭息恩恤函数作为每

怳怸



第怴章 应用简单神经网络解决磁饱和问题

0 10 20 30 40 50 60 70 80

86 Epochs

100

101

102

103

M
ea

n
 S

q
u

ar
ed

 E
rr

o
r 

 (
m

se
)

Best Validation Performance is 36.4528 at epoch 66

Train
Validation
Test
Best

图 4.2以(C>:4B�&*+和Vel作为输入的模型在第一阶段的loss函数

Figure 4.2 Loss function of the inclination model in the first stage of training with �, &,*, + ,

and Vel as input parameters.

一个隐藏层的激活函数，提供非线性映射，输出层使用线性传递函数>DC?DC (G) =

G。选择恌怲范数的恍恓恅作为恬息恳恳函数。整个训练过程分为五个阶段。在每个阶段，

学习率和训练样本的数量怨按照训练策略怨怱怩怩采用不同的设置，以使网络更快，

更有效地收敛。使用指数衰减函数

lr = 0.3=−1lr0, 怨怴怮怱怩

来设置学习速率。其中，=是所处的阶段，;A0是初始学习速率怨设为怰怮怰怳怩。训练

样本的数量随着阶段数而增加。每个阶段都是按照数据均衡化方法随机的抽取

一定数量的数据进行训练。然后重复第五个阶段数次直到模型取得较好的收敛。

训练停止条件为：

怨恩怩达到最大次数怨恥恰息恣恨恳怩。

怨恩恩怩超过了最长时间。

怨恩恩恩怩性能怨恬息恳恳函数怩达到了预设的最小值。

怨恩恶怩性能梯度低于恭恩恮恟恧恲恡恤。

怨恶怩ゼ超过`恟恭恡恸。

怨恶恩怩验证性能自上次提高以来，没有再提高的次数超过恭恡恸恟恦恡恩恬。

在我们的训练过程中，将条件怨恩恩怩，怨恩恩恩怩和怨恩恶怩相关的参数值设置得足够大或

足够小，以使训练不会因为这三个条件而终止。条件怨恩怩在训练的前三个阶段

怳怹
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表 4.2主要的MagMLP网络训练参数与设置

Table 4.2 Main training parameters with their values according to the Bayesian

regularization.

恐恡恲恡恭恥恴恥恲恳 恖恡恬恵恥 恃息恮恴恥恮恴

恥恰息恣恨恳 怱怵怰怰 恍恡恸恩恭恵恭 恮恵恭恢恥恲 息恦 恥恰息恣恨恳 恴息 恴恲恡恩恮

` 怰怮怰怰怵 恍恡恲恱恵恡恲恤恴 恡恤恪恵恳恴恭恥恮恴 恰恡恲恡恭恥恴恥恲

`恟恤恥恣 怰怮怱 恄恥恣恲恥恡恳恥 恦恡恣恴息恲 恦息恲 `

`恟恩恮恣 怱怰 恉恮恣恲恥恡恳恥 恦恡恣恴息恲 恦息恲 `

`恟恭恡恸 1 × 410 恍恡恸恩恭恵恭 恶恡恬恵恥 恦息恲 `

恭恡恸恟恦恡恩恬 怲怰 恍恡恸恩恭恵恭 恶恡恬恩恤恡恴恩息恮 恦恡恩恬恵恲恥恳

恭恩恮恟恧恲恡恤 怰怮怰怰怱 恍恩恮恩恭恵恭 恰恥恲恦息恲恭恡恮恣恥 恧恲恡恤恩恥恮恴

偶尔会发生。 `恟恭恡恸值相对较大，很少因为条件怨恶怩终止训练。本文使用的最

终网络模型都是由于条件怨恶恩怩而停止。以倾角模型为例，图怴怮怲显示模型训练在

第怸怶个恥恰息恣恨结束，最终保存的模型在第怶怶个恥恰息恣恨完成的。

网络模型的训练采用了并行计算。所使用计算机具有两个恉恮恴恥恬 恘恥息恮 恅怵怭

怲怶怰怹 恃恐恕，处理器频率为怱怮怷恇恈恺，每个恃恐恕有怸个内核可进行并行计算，以及拥

有怳怲恇恂的内存。本计算占用了怱怲个内核，当样本大小约为怶怷怰×怱怰怳时，一个恥恰息恣恨

大约需要怵怶秒的计算时间。可以从https://github.com/Guo-JJ/MagMLP下载

此工作中使用的恍恡恧恍恌恐网络训练过程程序以及相应的数据。

考虑到速度场+4;和填充因子U的影响，最终构建了怱怲个具有不同输入或输

出参数的恍恡恧恍恌恐恳 怨如表怴怮怲怩来进行模型训练，直到它们全部收敛为止。通过分

析比较训练结果与训练集目标值之间的线性拟合系数怨:怩和残差验证了恍恡恧恍恌恐

的有效性。

怴怮怳 结果

怴怮怳怮怱 训练结果

恍恡恧恍恌恐是一种有监督的回归网络模型。理想情况下，最好的结果是其输

出值恙应该完全等于目标值恔，即. = :) (: = 1)。实际情况，恙可以无限接近恔但

无法做到等于恔。以�;为例进行说明，如图怴怮怳所示的 :约为怰怮怹怹，接近理想值怱。

怴怰
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图 4.3 �′
;
的训练结果与反演数据的散点图分布

Figure 4.3 The scatter diagram displaying the distribution relationship between the training

results and the inversion data for the �′
;
.

数据在直线. = )的两侧分布，无法达到完美的直线分布。这是由于网络模型

系统误差、斯托克斯反演磁场方法存在的问题以及数据噪声等多方面的影响。

由于误差是不可避免的，因此在性能评估中将其忽略。下面使用恙和恔之间的直

线拟合斜率:作为恍恡恧恍恌恐的性能指标来比较分析怱怲个模型的结果。使用训练好

的怱怲个模型预测所有训练集样本怨去除总磁场强度低于怲怰怰恇的数据怩，并对每个

模型预测数据恙和反演数据恔之间进行拟合，结果如表怴怮怳所示。

表 4.3 12个网络模型训练结果与目标数据的线性拟合系数(K)值

Table 4.3 The linear fitting coefficients (K) of training results with target data for 12 network

models

恏恵恴恰恵恴 �, &,*,+ 怬Vel �, &,*,+

恰恡恲恡恭恥恴恥恲 恔恲恡恩恮 恳恵恢恳恥恴 恔恥恳恴 恳恵恢恳恥恴 恔恲恡恩恮 恳恵恢恳恥恴 恔恥恳恴 恳恵恢恳恥恴

�′ 怰怮怹怴怳怹怶 怰怮怹怰怲怰怵 怰怮怹怲怶怴怳 怰怮怹怰怹怸怵

i 怰怮怹怸怸怴怱 怱怮怰怰怰怹怰 怰怮怹怸怷怹怹 怱怮怰怰怳怵怰

�C
′ 怰怮怹怳怳怸怵 怰怮怹怷怲怱怹 怰怮怹怲怰怰怷 怰怮怹怹怰怶怴

�;
′ 怰怮怹怸怵怵怰 怱怮怰怴怶怳怰 怰怮怹怸怱怶怰 怱怮怰怵怳怷怰

�C 怰怮怹怴怴怷怸 怰怮怹怸怹怶怷 怰怮怹怲怹怴怵 怱怮怰怱怰怴怰

�; 怰怮怹怸怵怰怳 怱怮怰怳怱怸怰 怰怮怹怸怲怸怶 怱怮怰怴怴怹怰

怴怱



机器学习在磁像仪数据处理中的可行性研究

所有模型在训练集上的:值都在怰怮怹以上，并且输入参数中加入恖恥恬的结果

都比不使用恖恥恬模型的:值约高怰怮怰怱左右。这表明恍恡恧恍恌恐恳有效地处理了基于滤

光器型磁像仪的磁场定标，并且将恖恥恬添加到训练中可以降低问题的复杂性并

提高准确性。下面将使用添加恖恥恬的模型结果进行分析比较。另一方面，不考

虑U的�C和�;模型的:值比考虑U的:值高。关于这一点，后面将进行进一步的分

析讨论。

图 4.4 MagMLPs在测试集样本上的预测结果。左列为磁场反演的数据，左边第二列

为MagMLPs的预测结果，左三列为预测结果与目标数据的残差图，最右侧为残差的

直方图。前四行为�′、i、�′C和�
′
;
的结果，最后一行为预测的�′C和�

′
;
通过公式2.4计算

得到总磁场强度�′′

Figure 4.4 The results predicted on one of the test sets by MagMLPs. The leftmost colomn is

the target data from the magnetic field inversion. The second column displays the

results of the networks prediction. The third column shows the residual of target data

with the prediction. The rightmost column is the histogram of the errors. The upper

four rows show the results for �′, i, �′C , and �′; from top to bottom. The results of the

combination of �′C and �′; , �′′, using Eq. 2.4 is shown in the bottom row.

为了进一步验证模型的泛化能力，对测试集中的所有数据进行归一化、去

噪等预处理后，可获得大约9.3 × 106个样本数据。用这些样本数据计算所有模

型在测试集上的:值，结果显示在表怴怮怳的第三和第五列中。所有模型的:都高

怴怲
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于怰怮怹，只有�的两个模型的:值稍低。因此，可以初步说明这些模型具有良好的

泛化能力。

怴怮怳怮怲 可行性验证

我们选择测试集上的怲怰怱怹年怴月怲怰日恕恔怱怴怺怱怳在Hinode怯恓恐上观测到的活动区

恎恏恁恁 恁恒 怱怲怷怳怸样本来评估模型。�，�C，�;和\的模型预测结果如图怴怮怴所示。

上面四行从上到下依次为�，\，�C和�;的结果。最左边一列是恓恴息恫恥恳反演的目标

数据。第二列显示为恍恡恧恍恌恐的预测结果。第三列为预测结果与目标数据的残

差。最右边一列是残差的直方图。

预测的结果虽然不是所有细小部分都与反演的数据完全一致，但是大部分

区域从形态和数值上都是很接近反演数据的。从残差图中可看出大面积区域都

为灰色，意味着它们非常接近于怰 恇。\的残差分布大部分在±怳怰°内，其它磁场

参数的大部分残差则在±怳怰怰 恇内。最右边的残差直方图更是直观地显示了残

差的数值分布；它们的分布不符合红色虚线标示的曲线所表达的正态分布状

态，接近零的数据分布更密集，并且比正态分布波峰更高。�，\，�C和�;的残

差恒恍恓分别约为怱怷怹怮怹 恇，怱怴怮怱°，怱怶怷怮怸 恇和怱怱怰怮怲 恇。

为了了解�C和�;分开训练与直接训练�模型之间的优缺点，将�C和�;的分开

训练的结果按照公式计算�
′′
，结果显示在图的最后一行。小尺度细节与目标数

据相似。�
′
和�

′′
的残差直方图均呈对称分布并且具分布相似。此外，�

′
的残差

的恒恍恓为怱怷怹怮怹 恇，比�′′低约怵恇。从以上分析可以看出，两种训练策略的结果

非常接近，很难说哪种更好。为了方便与线性定标进行比较，下面采用分开训

练�C和�;的策略。

怴怮怳怮怳 填充因子的影响

图怴怮怵显示了不考虑填充因子的�C和�;模型的预测结果，从左至右代表的信

息与上图一致。从残差直方图来看，�C和�;的网络模型比�
′
C和�

′

;
的网络模型具

有更好的收敛性。对于�C，残差的恒恍恓为怱怰怵怮怱 恇，比�
′
C低约怶怲 恇怨如上图第三行

所示怩。对于�′
;
，恒恍恓是怷怰怮怲 恇，比�′

;
低约怴怰 恇怨如上图的第四行所示怩。说明当考

虑U时，磁场参量与恓恴息恫恥恳参数之间的关系变得更加复杂或者当前输入参数不能

产生某些关系。这表明不考虑U的模型比考虑U的模型获得明显更好的结果。

怴怳
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图 4.5 �C和�;的模型预测结果。上图为�C的结果，上图为�;的结果。从左到右的的内容

与4.4一致。

Figure 4.5 The training results of �C and �;. The top row corresponds to �C , the bottom to �;.

The panels have similar information as those in Figure 4.4, from left to right.

怴怮怴 结果比较分析

对于基于滤光器型的磁像仪来说，通过线性定标获得的磁场中磁饱和效应

很明显，绝对磁场强度具有很大的系统误差。此外，(C>:4B反演的倾角中有很

多“亮点”和“暗点”。通过与Hinode怯恓恐的相关工作人员沟通，得知这些像素

大多是无法通过反演恣息恤恥找到良好解决方案的点。且在这些像素中，大多数像

素点处的通量密度非常低。下面将进一步讨论这两个方面对恍恡恧恍恌恐恳的预测结

果的影响。

图 4.6左边的散点图显示了�C和(&2 +*2)1/4之间的分布关系。右图表示�;和+之间的关系。

红色的直线是线性定标拟合的线。(C>:4B参数&，*，和+为除以�归一化后的数据。

Figure 4.6 The scatter diagram on the left displays the distribution relationship between the �C

and (&2 +*2)1/4. The right one presents the relationship between �; and + . The red lines

are the fitted lines. The (C>:4B parameters &,*, and + are all normalized dividing by �.

怴怴
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怴怮怴怮怱 与线性定标比较

选择精确度更高的不考虑填充因子的�C和� 恬 的恍恡恧恍恌恐恳模型进行分析。

从测试集中选择结构较复杂的黑子活动区恎恏恁恁 恁恒 怱怲怱怹怲作为测试样本，它

是于怲怰怱怴年怱怰月怲怴日怲怳怺怴怱恕恔在Hinode怯恓恐上观测到的。根据线性定标公式怱和怲，

通过最小二乘法拟合(C>:4B参数和横纵场之间的直线来计算定标系数。该活动

区的线性定标的结果如图怴怮怶所示。

图怴怮怷显示了恍恡恧恍恌恐恳，线性定标和(C>:4B反演的横纵场结果。利用形态重

建和自适应区域生长技术怨恙恵 和 恆恥恮恧怬 怲怰怱怴怩检测到黑子的本影，结果如图中的

闭合蓝色曲线内所示。在本影区域，恍恡恧恍恌恐恳的结果与反演结果非常接近，而

线性定标表现出明显的磁饱和效应。 恍恌恐方法和线性定标之间的结果差异可
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图 4.7磁场反演，MagMLP和线性定标的横、纵场结果。上图为横场，下图是纵场。

Figure 4.7 The results of the inversion, MagMLP, and linear calibration on the transverse

field and longitudinal field. Top is for the transverse field, bottom for the longitudinal

field.

以从残差中分析出来。横场不同方法的残差结果如图怴怮怸所示。左下图显示了

线性定标结果和反演数据之间的残差，其中闭合的蓝色曲线中残差值大部分

区域大于怱怰怰怰 恇，甚至在某些像素上超过怲怰怰怰恇。这是因为随着磁场强度的增

加，弱场近似假设不再适用，相应的(C>:4B数值不再增加，本应存在高磁场的

区域结果却很弱，即具有磁饱和效应。恍恡恧恍恌恐和反演数据之间的残差在本影

区大多在怳怰怰 恇以内，只有少数突破怳怰怰恇。总体而言，恍恡恧恍恌恐与反演的残差

比线性定标与反演的残差低了一个数量级。此外，对残差的恒恍恓进行了分析和

比较。恍恡恧恍恌恐在整个图像的残差恒恍恓约为怲怵怷 恇，而线性定标的残差约为怳怲怳

恇，比恍恡恧恍恌恐的残差大了怶怶恇。对于恍恡恧恍恌恐，本影区域中的差恒恍恓约为怳怰怱

怴怵
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恇，比线性定标的误差小怷怲怴恇。
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图 4.8横场残差的结果。左列显示了MLP网络模型预测结果和反演数据的残差(上)，以及反

演数据与线性定标的残差(下)。右上图为MLP网络模型结果和反演数据散点图，右下

图为线性标定结果和反演数据的散点图

Figure 4.8 The results of residual errors for the transverse field. The left column shows the

residual-error outcome of MLP network models and inversion data (top), and linear

calibration results with inversion data (bottom). The upper right panel presents the

scatter plot of MLP network models and inversion data, the lower right panel displays

the scatter plot of linear calibration results and inversion data.

图怴怮怸的右侧显示了蓝色曲线内磁饱和区域中的残差的散点图。以恍恡恧恍恌恐

和线性定标的结果为纵坐标，而反演的结果为横坐标来显示。除右上角的收敛

不好的点外，恍恡恧恍恌恐的结果基本均匀分布在. = )线的上方和下方，而线性定

标的结果与. = )的偏差很大，并且具有较大的离散度。

纵场的结果与横场结果相似，其结果如图怴怮怹所示。左下图显示了线性定标

结果和反演数据之间的残差，其中闭合的蓝色曲线中残差值在“亮”和“暗”

两个区域均大于怱怰怰怰 恇，甚至在某些像素上超过怲怰怰怰恇。和横场一样具有明显的

怴怶



第怴章 应用简单神经网络解决磁饱和问题

磁饱和效应。但恍恡恧恍恌恐结果与反演的结果直观上很接近，它们之间的残差在

本影区基本在怳怰怰 恇以内。恍恡恧恍恌恐在整个图像的残差恒恍恓约为怲怹怹 恇，而线性

定标的残差约为怳怷怱 恇，比恍恡恧恍恌恐的残差大了怷怲恇。对于恍恡恧恍恌恐，本影区域

中的差恒恍恓约为怲怷怰 恇，比线性定标的误差小怱怰怴怲恇。

图怴怮怹右侧显示了蓝色曲线内磁饱和区域中的残差的散点图。以恍恡恧恍恌恐和

线性定标的结果为纵坐标，以反演结果为横坐标来绘图。恍恡恧恍恌恐的结果基本

分布在. = )线的上方和下方，而线性定标的结果与. = )的偏差很大，在正负

极强磁场区域具有很明显的离散化分布。
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图 4.9纵场残差的结果。左列显示了MLP网络模型预测结果和反演数据的残差(上)，以及反

演数据与线性定标的残差(下)。右上图为MLP网络模型结果和反演数据散点图，右下

图为线性标定结果和反演数据的散点图

Figure 4.9 The results of residual errors for the longitudinal field. The left columns shows the

residual-error outcome of MLP network models and inversion data (top), and linear

calibration results with inversion data (bottom). The upper right panel presentes the

scatter plot of MLP network models and inversion data, the lower right panel displays

the scatter plot of linear calibration results and inversion data.
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怴怮怴怮怲 倾角的亮暗点分析
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图 4.10反演和MagMLP在倾角上结果比较。左上图是反演的结果，左下图是其直方图分

布；右上图是MagMLP的结果，右下为其直方图分布

Figure 4.10 The comparison of the inclination angle between the inversion and MagMLP. The

upper left panel is the map of results for the inversion and the lower left panel is its

histogram, the upper right panel is for MagMLP and the lower right panel is its

histogram.

在使用(C>:4B反演的Hinode怯恓恐的倾角度数据时，发现其上有很多“亮点”

和“暗点”，它们与周围区域相比较突兀。“亮点”和“暗点”的值分别为怱怸怰度

和怰度。下面以“亮点”为例进行阐述恍恡恧恍恌恐对这些点的作用。选择怲怰怱怹年怵月

怸日恕恔怰怶怺怰怰观测的活动区恎恏恁恁 恁恒 怱怲怷怴怰测试集样本。，如图怴怮怱怰左上图所示，

在红色矩形框中放大的反演结果中可以看到许多“亮点”。在这些像素处，由于

噪声或其它因素，(C>:4B反演无法获得合理的结果。但是从右上图恍恡恧恍恌恐的

预测结果我们可以明显的看出其上没有这些突兀的点，整个图直观上浑然一

体，红色矩形框怨放大怩中的整个区域较平滑，完全没有那些“亮点”存在。这

怴怸



第怴章 应用简单神经网络解决磁饱和问题

说明恍恡恧恍恌恐可以相对合理处理这些点，获得较为可靠的结果。从直方图来看，

恍恡恧恍恌恐结果怨右下图怩没有怱怸怰度的点，而反演数据怨左下图怩包含大约怳怹怰怰个怱怸怰°

的点。“暗点”的情况类似。通常与这些像素对应的观测到的偏振分量以信号不

足的噪声为主，这时(C>:4B反演失败，而恍恡恧恍恌恐能够较合理的对其进行预测。

怴怮怵 三维定标曲面

图 4.11万有逼近定理示意图

Figure 4.11 Schematic of the universal approximation theorem

目前神经网络生成的模型内在机制尚不明确，给定其输入，无法确切地知

道它输出会是什么样。万有逼近定理给了我们一个较为直观的解释，图怴怮怱怱为万

有逼近定理的一个证明，给定固定的权重恷和偏置恢，便能够输出右图所示的曲

线。而以上磁场模型的输入参数至少为怴个，这种多变量的模型，很难直观地在

坐标平面展示出它的输出与输入变量之间的关系。由线性定标公式可知，纵场

与�、+有关，与&、*关系不大，那么如果输入只有恉和恖也很有可能生成磁场，

这时自由变量只有�、+两个，输出为�;。这样模型训练完，可以以�、+为恘、

恙轴，以预测值�;为恚轴建立三维定标曲面；同样横场可以以�与(&2+*2)1/4为恘、

恙轴，以�C为恚轴建立横场三维定标曲面。首先，对反演的磁场数据，进行二维

曲面绘制，如图怴怮怱怲所示。

怴怮怵怮怱 训练模型

数据集划分、网络模型以及训练过程和策略与怴怮怱和怴怮怲基本相同。不同的

是输入和输出的参数不一样。横场模型的输入为�和(&2 + *2)1/4，输出为不考

虑U的�C；纵场模型的输入为�和+，输出为不考虑U的�;。所有训练集样本的训

怴怹
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练结果如图怴怮怱怲所示

怴怮怵怮怲 定标曲面绘制

由训练结果算的横场预测的最大值为怲怶怷怲恇，因此只使用训练集中怲怶怷怲恇以

下的横场数据进行曲面绘制。纵场的结果在整个有效范围内都能较好地收敛，

可以直接进行曲面绘制。曲面绘制过程为：先计算输入参数的最大和最小值作

为恘、恙轴的坐标范围。然后依据最大最小值生成网格矩阵，再使用三维数据网

格化，进行三维曲面绘制，如图怴怮怱怳所示。

(a)横场结果 (b)纵场结果

图 4.12反演生成的三维曲面

Figure 4.12 The prediction results of training set

怴怮怵怮怳 解释分析

在三维曲面有效坐标范围内，可给出恘、恙值，查到对应的磁场强度。说明

机器学习模型能够建立两个变量的光滑连续曲面模型。通过三维曲面的绘制，

能够直观看到恍恌恐产生的磁场定标模型到底是怎样的。更多维度的模型，很难

直观地绘制出来，但是我们能够想象其描绘的也必将是一个超维曲面模型。

怴怮怶 小结

本章建立了基于简单神经网络恍恌恐的单波长磁场定标模型。恍恌恐是早先发

展起来的最典型的一种神经网络模型，能够灵活地设置输入变量的个数和有

效的解决多变量回归问题。通过灵活设置输入和输出参数，本章建立了怱怲个

恍恡恧恍恌恐恳网络模型来分析比较其性能，以及速度场+4;、填充因子U等参量对磁

场的影响。结果表明，怱怲个模型能够较好地进行收敛，且输入参数加入+4;的对

怵怰
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结果的影响并不显著，而考虑U的磁场参数明显比不考虑U的结果差。说明U增

加了单波长数据到磁场参量之间映射关系的复杂性或不收敛性。 进一步与线性

(a)横场结果 (b)纵场结果

图 4.13训练集预测结果

Figure 4.13 The prediction results of training set

定标的结果进行了比较分析，与线性定标相比恍恡恧恍恌恐恳克服了磁饱和问题。在

高磁场区域，线性定标与磁场反演的结果的残差恒恍恓大部分区域在怱怰怰怰恇以上，

而恍恡恧恍恌恐恳的结果与反演结果的残差恒恍恓大部分区域在怳怰怰恇以内，直观上很接

近反演结果，能够有效克服磁饱和效应，在高磁场区域建立非线性磁场定标模

型。

(a)横场结果 (b)纵场结果

图 4.14在XOY面上的投影视场结果

Figure 4.14 Projection field of view on plane XOY
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第怵章 应用卷积网络恒恥恳恎恥恴解决磁饱和问题

第第第5章章章 应应应用用用卷卷卷积积积网网网络络络ResNet解解解决决决磁磁磁饱饱饱和和和问问问题题题

由以上可知恍恌恐网络在单波段磁场定标中能够有效的解决磁饱和问题，分

析了速度场+4;和填充因子U等参数对定标模型的影响，+4;对结果没有显著影

响，U的影响较为显著。不考虑U磁场参数模型明显要比考虑U的收敛性要好。

恍恌恐是点对点的网络，未考虑空间相关性，本章将采用一种基于作用于相邻

像素之间的卷积核的恒恥恳恎恥恴网络进行单波长磁场定标的研究。通过对这些参

数建立恒恥恳恎恥恴模型，发现+4;和U对结果的影响和恍恌恐网络的结果是一致的。本

章将不再讨论它们的影响，将以(C>:4B�&*+为输入，不考虑U的�C、�;和方位

角怨i怩的三维矢量磁场的三个完整分量作为输出进行模型训练，讨论机器学习在

三维矢量磁场的参数上的可行性。

怵怮怱 数据和方法说明

采用的数据已在怲怮怳怮怴说明，除了输入和输出参数不同，使用与怳怮怲怮怱相同的

网络结构恍恡恧恒恥恳，训练策略也与怳怮怲怮怱基本相同。本部分不仅要训练�C和�;，还

会建立i的网络模型。i与�C和�;有些不同，不仅单位和强度值范围不同，i还

是一个周期参数，其训练过程将略有不同。在矢量磁场的测量中，横场中存

在怱怸怰°不确定性，这是由于对磁敏感谱线的偏振观测机制导致的怨恍恥恴恣恡恬恦 等怬

怲怰怰怶怩。从而使得方位角中i = i + 180°，即方位角的周期为怱怸怰°。由于使用

与其他参数模型相同的训练过程，因此将0或180 附近的值推断为恛怰°怬怱怸怰°恝范围

内的离散分布怨如图怵怮怱所示怩。预测值和目标数据的散点图像是反转恎形。因此，

通过将损失函数更改为公式怵怮怱来继续训练收敛模型以对其进行校正。这是因

为方位角周期为怱怸怰°，预测值与目标值的角度差不应该大于怹怰°，因此如果算

的|H8 − Ĥ8 | > 90，将按照(180 − |H8 − Ĥ8 |)来计算角度差。

MyLoss =
1
=

=∑
8=1

�28 , 怨怵怮怱怩

其中

�8 =


H8 − Ĥ8 |H8 − Ĥ8 | ≤ 90

180 − |H8 − Ĥ8 | |H8 − Ĥ8 | > 90
. 怨怵怮怲怩
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这项工作是在以恔恥恮恳息恲恆恬息恷 怱怮怵怮怰为计算背景的恋恥恲恡恳 怲怮怲怮怲的深度学习框架下

进行实际训练的。使用恎恖恉恄恉恁恑恵恡恤恲息 恐怲怰怰怰怨安装在恄恥恬恬 恔怳怶怲怰图形工作站中怩进

行恇恐恕加速。

图 5.1方位角在0°和180°附近预测结果的离散分布图

Figure 5.1 A discrete distribution diagram of the predicted results with azimuth angle

around 0° and 180°

怵怮怲 结果与可行性验证

对恍恡恧恒恥恳恥恳进行了全面的训练，最终得到三个收敛模型来推断�;、�C和i，

每个模型大约包含怰怮怹怲怶万个自由参数。该模型预测一张像元分辨率为怳怸怴×怶怸怴的

图像，大约需要怱怮怱怱秒的时间。最终收敛的�;，�C和i模型在训练集上的损失函

数"(�值为怳怵怲怲 恇，怳怳怱怳 恇，怵怲怵°怨包括噪声怩。这意味着训练结果与目标数据

的残差分别约为怵怹怮怳 恇，怵怷怮怶 恇和怲怲怮怹°。在训练过程中，输入图像设置为任意大

小，测试图像数据可以直接进入模型产生物理磁场量而不改变图像大小，无需

拼接。 恓恴息恫恥恳�，&，*和+在进行网络之前仅需通过公式怲怮怱进行归一化处理，便

可从模型输出所需要的预测。
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图 5.2纵场的MagRes定标结果。上图从左至右依次为反演的结果，MagRes预测结果及其

残差。左下图是残差直方图及其高斯核密度曲线。右下图是散点图，颜色表示反演结

果与测试结果的密度分布

Figure 5.2 MagRes calibrations for longitudinal magnetic. Upper panels are inverted result,

MagRes result and their residual difference, respectively. The lower left panel is the

histogram of the residual error with its Gaussian kernel density curve. The lower right

panel is the scatter diagram with identifying the density of the inversion results with the

testing results.
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机器学习在磁像仪数据处理中的可行性研究

怵怮怲怮怱 纵场

使用测试集中恈恩恮息恤恥怯恓恐于怲怰怱怹年怴月怱怳日恕恔怱怰怺怲怶观测到的数据作为样本来

评估我们的模型，图像分辨率为每像素0.317′′。图怵怮怴给出了纵场�;的恒恥恳恎恥恴预

测结果。直观上恒恥恳恎恥恴的结果与反演的�;非常接近，但显得更干净。恒恥恳恎恥恴产

生的�;和反演的�;之间的残差大多在怳怰怰恇以内。整个样本一共有怴怴怶怹怷怶个像素

的像素点，只有怲怸怴个像素残差大于怳怰怰恇，在黑子区域残差在怳怰怰恇以上约占比

为怰怮怰怰怲。左下图是残差的直方图，由直方图可以看出残差集中分布在怰附近，

�;残差的恒恍恓和恍恁恅为怳怵 恇和怱怷恇。恍恁恅与恒恍恓之比代表包含异常大误差的程

度，�;残差的恒恍恓和恍恁恅之比为怰怮怴怸。该比率越小，说明残差异常程度越大。

右下图是恍恡恧恒恥恳的结果与反演数据的散点图，并用恣息恬息恲恢恡恲所示颜色来标识反演

结果与测试结果之间在不同强度下的分布密度。这里恍恡恧恒恥恳的结果与反演的拟

合决定系数'2为怰怮怹怹，说明拟合的很好，预测结果非常接近真实值。

怵怮怲怮怲 横场

图怵怮怵给出了横场�C的恍恡恧恒恥恳结果，其内容也与图怵怮怴相同。中上图�C的恍恡怭

恧恒恥恳预测结果与左上图反演的结果非常相似。同样恍恡恧恒恥恳结果比反演结果的噪

声水平要低。右上图为 恍恡恧恒恥恳预测结果与反演的残差图，可以看出大多数区域

在恛怭怳怰怰 怳怰怰恝 恇范围内分布，少数一些像素为深紫色或深绿色达到或者超过了怳怰怰

恇，经统计整张图中只有怸怵个像素的值大于怳怰怰恇。左下图是残差的直方图。残

差的恒恍恓和恍恁恅分别为怳怴 恇和怲怲恇，恍恁恅与恒恍恓之比为怰怮怶怵，这意味着差异较

大误差存在程度较小。右下图是预测值和真值的散点图，不同颜色表示反演结

果与测试结果的分布密度不同。计算预测值与真值的确定系数'2为怰怮怹怸。

怵怮怲怮怳 方位角

图怵怮怶显示了i的预测结果，其内容也与图怵怮怴相同。从左上图来看在反演结

果中的宁静区有很多噪声。在黑子区域上，恍恡恧恒恥恳的结果与反演数据相似，除

了怰°和怱怸怰°交界区域。在右上图的恍恡恧恒恥恳结果与真值之间的残差图可以看出大

多数黑子区域都在恛怭怲怰 怲怰恝范围内。宁静区噪声水平较高，恒恥恳恎恥恴具有去噪的

功能，与反演的差距较大，不好评价恒恥恳恎恥恴的性能。下面通过提取横场强度大

于怳怰怰恇的所有像素点来去除大部分宁静区域，来进一步分析其性能。左下图是

残差的直方图，残差主要分布在恛怭怲怰怬怲怰恝之间。这部分残差的恒恍恓和恍恁恅为怶°和

怵怶
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图 5.3横场的MagRes定标结果。上图从左至右依次为反演的结果，MagRes预测结果及其

残差。左下图是残差直方图及其高斯核密度曲线。右下图是散点图，颜色表示反演结

果与测试结果的密度分布

Figure 5.3 The upper left panel shows the inversion result for transverse magnetic flux

density. The testing result of is shown on the upper median panel. The upper right

panel is the residual error of the inversion result and the testing result. The lower left

panel is the histogram of the residual error. The lower right panel is the scatter diagram

with identifying the density of the inversion results with the testing results.
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图 5.4方位角的MagRes定标结果。上图从左至右依次为反演的结果，MagRes预测结果及

其残差。左下图是残差直方图及其高斯核密度曲线。右下图是散点图，颜色表示反演

结果与测试结果的密度分布

Figure 5.4 The upper left panel shows the inversion result for azimuth angle. The testing

result of is shown on the upper median panel. The upper right panel is the residual

error of the inversion result and the testing result. The lower left panel is the histogram

of the residual error. The lower right panel is the scatter diagram with identifying the

density of the inversion results with the testing results.
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第怵章 应用卷积网络恒恥恳恎恥恴解决磁饱和问题

怳°，恍恁恅与恒恍恓之比约为怰怮怵。右下方的面板是散点图，不同颜色标识了反演结

果与测试结果的拟合密度分布，拟合结果的确定系数 '2约为怰怮怹怹。

总而言之，恒恥恳恎恥恴方法能够较精确的推断出磁场参数来接近反演方法，并

且它预测的结果具有更好噪声抑制效果的更清晰的图像。
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图 5.5 �;和�C的反演结果、MagReses结果和线性定标结果的比较。上图为纵场的结果，下

图为横场的结果。

Figure 5.5 The results of the inversion, MagRes, and linear calibration for the �; and �C . The

top row is for the �;, the bottom row are for the �C .

怵怮怳 结果分析与比较

怵怮怳怮怱 横纵场与线性定标比较分析

这项研究的主要目的之一是在强磁场区域提高单波长磁场定标的精度，在

该区域线性定标方法无法处理磁饱和效应。下面将讨论恒恥恳恎恥恴恳在磁饱和区域中

的表现，并对恒恥恳恎恥恴恳的结果和强磁场下的�;和�C的线性定标方法的结果进行比

较分析。

由前面章节可知，怲波长点的恍恡恧恒恥恳恥恳模型和恍恡恧恍恌恐模型都具有解决磁饱

和的能力。单波长的恍恡恧恒恥恳模型在磁饱和问题也表现出良好的性能。以测试集

中的活动区域恎恏恁恁 恁恒 怱怲怱怹怲数据进行演示。它是一个VWX型的黑子，具非常

怵怹



机器学习在磁像仪数据处理中的可行性研究

复杂的结构，于怲怰怱怴年怱怰月怲怴日恕恔怲怳怺怴怱观测到的样本。�;和�C基于弱场近似下

的线性定标，可以通过使用最小二乘法拟合恓恴息恫恥恳参数和反演结果之间的直线来

获得。线性定标的结果如公式怵怮怳和怵怮怴所示。图怵怮怵显示了�; 和 �C的恍恡恧恒恥恳怨中怩、

线性定标怨右怩和恓恴息恫恥恳反演的结果怨左怩。红色矩形框中是一部分高磁场区域，以

此为例可以看出恍恡恧恒恥恳恥恳的结果与反演结果具有非常相似的外观、结构和形状。

但是，线性定标的结果与反演的结果相差很大，具有明显的磁饱和效应。

�; = 2370.65(+/�) − 39.66, 怨怵怮怳怩

�C = 2843.19((&/�)2 + (*/�)2)1/4 − 63.16, 怨怵怮怴怩

恍恡恧恍恌恐方法也有效解决了�;和�C的磁饱和效应。下面通过两种网络的预测结
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图 5.6方位角的反演、MagRes预测结果和线性定标的结果比较。左下图是ResNet和反演方

法结果的散点图。右下图是线性标定和反演方法结果的散点图。

Figure 5.6 The results of the inversion, MagRes, and linear calibration for the i. The scatter

graph of results of ResNet and inversion method is displayed in lower left. In lower right

of the figure is the scatter graph of results of Linear calibration and inversion method.

果与目标数据的残差的恒恍恓，比较和分析了两种不同的神经网络方法在磁饱和

怶怰



第怵章 应用卷积网络恒恥恳恎恥恴解决磁饱和问题

问题上的性能。以测试集中怲怰怱怸年和怲怰怱怹年的数据为测试样本说明，如表怵怮怱所

示恍恡恧恒恥恳恥恳的残差的恒恍恓不到恍恡恧恍恌恐的一半。基于定量评估方法恒恍恓的比较，

恍恡恧恒恥恳恥恳的性能优于恍恡恧恍恌恐。

表 5.1 18年和19年测试集样本的模型预测结果与对应的反演结果的残差RMS值

Table 5.1 The RMS values residual errors of target data with the testing results of networks

on 2018 and 2019 in the test set.

恄恡恴恥

怨恹恹恹恹恭恭恤恤恟恨恨恭恭恳恳怩
恁恣恴恩恶恥 恲恥恧恩息恮

恔恲恡恮恳恶恥恲恳恥 怜恥恬恤 恌息恮恧恩恴恵恤恩恮恡恬 怜恥恬恤

恍恡恧恍恌恐 恍恡恧恒恥恳 恍恡恧恍恌恐 恍恡恧恒恥恳

怲怰怱怸怰怲怰怶恟怱怳怲怵怵怲 恁恒 怱怲怶怹怹 怱怱怸 怵怳 怹怷 怴怴

怲怰怱怸怰怲怱怰恟怰怵怰怵怰怵 恁恒 怱怲怶怹怹 怹怹 怴怰 怹怹 怴怹

怲怰怱怸怰怲怱怲恟怰怸怱怵怰怳 恁恒 怱怲怶怹怹 怹怶 怴怰 怹怴 怴怷

怲怰怱怸怰怴怲怲恟怱怸怱怵怱怹 恁恒 怱怲怷怰怳 怱怰怵 怳怶 怸怴 怳怹

怲怰怱怸怰怶怲怱恟怰怵怲怸怰怴 恁恒 怱怲怷怱怵 怱怰怸 怴怲 怸怷 怴怵

怲怰怱怹怰怳怲怱恟怱怳怵怷怰怵 恁恒 怱怲怷怳怶 怱怲怵 怵怸 怱怰怰 怵怵

怲怰怱怹怰怴怱怱恟怲怱怲怱怲怲 恁恒 怱怲怷怳怸 怱怷怲 怷怶 怱怳怷 怸怳

怲怰怱怹怰怴怱怲恟怱怸怰怴怰怹 恁恒 怱怲怷怳怸 怱怵怱 怶怱 怱怲怲 怶怸

怲怰怱怹怰怴怱怳恟怱怰怲怶怴怵 恁恒 怱怲怷怳怸 怹怹 怳怴 怷怲 怳怵

怲怰怱怹怰怴怱怶恟怱怱怲怹怳怶 恁恒 怱怲怷怳怸 怱怷怵 怸怶 怱怷怲 怸怷

怲怰怱怹怰怴怱怸恟怰怷怲怰怳怶 恁恒 怱怲怷怴怰 怱怶怳 怸怸 怲怰怶 怱怰怰

怲怰怱怹怰怵怰怸恟怰怶怰怰怱怰 恁恒 怱怲怷怴怰 怱怰怴 怳怶 怸怰 怳怸

怵怮怳怮怲 方位角与线性定标比较分析

方位角i可以通过公式怱怮怳直接推断出来。但是，在基于滤光器型磁像仪的

单波长观测数据受法拉第旋转等的影响，使得公式怱怮怳推断出的磁场存在某些问

题，尤其是对于线心怨恈恡恧恹恡恲恤等怬 怲怰怰怰总 恓恵和 恚恨恡恮恧怬 怲怰怰怴怩附近的数据。因此，我

们将对恒恥恳恎恥恴和公式怱怮怳方法之间的i进行比较分析。

i怨方位角怩是横场在天空平面上的所在的方向描述，并且对i来说不存在磁

饱和问题。图怵怮怶显示了在恎恏恁恁 恁恒 怱怲怱怹怲上i的恍恡恧恒恥恳怨中怩，线性定标怨右怩和

恓恴息恫恥恳 反演怨左怩的结果。它显示恒恥恳恎恥恴和线性定标的结果都与反演结果很相近。

进一步通过散点图来看他们与反演的结果的接近程度，如图怵怮怶下面两个图所

怶怱
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图 5.7倾角的MagRes预测结果。上图从左至右依次为反演的结果，MagRes预测结果及其

残差。左下图是残差直方图及其高斯核密度曲线。右下图是散点图，颜色表示反演结

果与测试结果的密度分布

Figure 5.7 The upper left panel shows the inversion result for inclination angle. The testing

result of is shown on the upper median panel. The upper right panel is the residual

error of the inversion result and the testing result. The lower left panel is the histogram

of the residual error. The lower right panel is the scatter diagram with identifying the

density of the inversion results with the testing results.
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第怵章 应用卷积网络恒恥恳恎恥恴解决磁饱和问题

示。与线性定标相比，恒恥恳恎恥恴的结果更接近反演结果，更集中分布在怴怵°线附近；

而线性定标在怴怵°线两侧的分布较宽。并且恒恥恳恎恥恴结果与反演结果的残差恒恍恓要

小于线性定标的，残差恒恍恓分别为怱怶 °和怲怱 °。表明恒恥恳恎恥恴相较于线性定标能够

提高i的准确性。

怵怮怳怮怳 倾角比较分析

由上一章可知，反演的倾角\中有具有许多怐亮点怑和怐暗点怑，分别为怱怸怰度

和怰度。恍恡恧恍恌恐网络能够很好的泛化它们，消除噪声数据让图像较连续。本章

没有直接训练倾角的模型，但可以从�C和�;的预测结果推断出\。从公式怲怮怲和怲怮怳，

\可以表示为：

\ = arctan(�C

�;

) 怨怵怮怵怩

\的计算结果如图怵怮怷所示。\的计算结果与反演结果在黑子区域很接近，但

在宁静区域存在显著差异。说明在宁静区噪声水平较高，模型预测有高估的倾

向，不过和恍恡恧恍恌恐模型一样消除倾角上的怐亮点怑和怐暗点怑等噪声数据。右上图

的恒恥恳恎恥恴结果和反演数据的残差图可以看出，大多数活动区残差都在恛怭怲怰 怲怰恝范

围内，并且宁静区域上有很多像素不在恛怭怲怰 怲怰恝范围内。宁静区因包含大量噪声，

不能很好的说明模型的性能，选择横场强度大于怱怵怰 恇的相应像素，以进一步评

估模型的性能。左图是高磁场区残差的直方图。残差基本分布在恛怭怲怰 怲怰恝范围内。

残差的恒恍恓和恍恁恅为怵°和怳°。恍恁恅与恒恍恓的比率约为怰怮怶，这说明存在一些异常

的残差较大的数据。右下图是恒恥恳恎恥恴与反演数据的散点图，可看出怹怰°以上的数

据多于怹怰°以下的数据，各角度分布不均衡，但都高度集中在怴怵°线附近。其拟合

的确定系数'2为怰怮怹怸。

怵怮怴 小结

本章采用深度学习的代表性网络之一恃恎恎网络建立单波长磁场定标模型

恍恡恧恒恥恳恥恳。恍恡恧恒恥恳是基于残差块的残差网络，是恃恎恎网络的一种典型结构。在

模型建立时考虑了磁场的三个完整分量的定标。从结果来看，恍恡恧恒恥恳网络产生

的磁场图像比反演的数据更干净，通过网络模型生成的横纵数据推断的倾角，

与恍恡恧恍恌恐一样能够去除“亮点”和“暗点”，说明其具有去噪性能。与线性定

标方法相比，恍恡恧恒恥恳恥恳网络能够对高磁场区域进行较好解释，解决磁饱和问题。

与恍恡恧恍恌恐方法相比，在测试集样本中恍恡恧恒恥恳恥恳网络对横纵场的预测值与反演

怶怳
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结果的残差恒恍恓多数在怵怰恇一下，而恍恡恧恍恌恐恳多数在怱怰怰恇以上，单从这方面来

说，恍恡恧恒恥恳恥恳网络模型能够具有更好的性能。

怶怴



第怶章 用于解决实测中波长漂移问题的变波长定标研究

第第第6章章章 用用用于于于解解解决决决实实实测测测中中中波波波长长长漂漂漂移移移问问问题题题的的的变变变波波波长长长定定定标标标研研研究究究

由第四和第五章可以获知采用机器学习方法进行单波长磁场定标能够有效

的解决磁饱和问题。在传统滤光器型磁像仪的单波长常规观测中，由于太阳较

差自转、等离子体视向运动、视场不均匀等的影响，观测数据会有波长漂移的

现象。对于空间磁像仪还存在轨道速度的影响，使得波长漂移问题更加严重。

本章针对波长漂移问题开展变波长研究。

怶怮怱 数据和方法说明

变波长与单波长不同在于：单波长只有一点的恓恴息恫恥恳参量参与模型训练，不

包含波长信息；而变波长模拟滤光器型磁像仪的谱线漂移问题，需要包含波长

信息，确保每个波长下的恓恴息恫恥恳参量作为输入都能够获得磁场参量。因此我们

的输入参数除了(C>:4B�&*+之外，还需要把波长信息（恗）作为输入进行模

型训练。在于处理中对恓恴息恫恥恳参量进行了归一化处理，因此我们也对波长信息

进行标准化，使其与恓恴息恫恥恳参量基本在同一量级。因此将线心位设定为怰，怵个

相对波长点的信息为恛怭怰怮怱怰怵，怭怰怮怰怸怴，怭怰怮怰怶怳，怭怰怮怰怴怲，怭怰怮怰怲怱恝。因此我们的输

入为(C>:4B�&*+,五个图像。输出为横场和纵场。由第五章可知恒恥恳恎恥恴网络有

能力进行单波长磁场定标，较好地解决了磁饱和问题，因此我们同样采用如同

第五章一样的恒恥恳恎恥恴网络进行变波长定标研究。对横纵场分别训练一个网络模

型。

怶怮怲 结果与测试验证

怶怮怲怮怱 训练结果

横场模型的最终收敛时，训练集恬息恳恳函数的值为怶怸怶怱，验证集恬息恳恳值为怱怱怷怴怴；

纵场模型训练集的恬息恳恳为怶怰怲怹，验证集的恬息恳恳为怱怰怴怶怱。这意味着训练结果与反

演结果的残差的恒恍恓在横场训练集上约为怸怳恇，验证集上约为怱怰怸恇；在纵场

上训练集为怷怸恇，在验证集上怱怰怲恇。这与怵怮怲中单波长训练的结果在横场训练

集怵怹怮怳恇，纵场上为怵怷怮怶恇。

下面采用与怵怮怲怮怱中相同的测试集样本进行模型测试。即采用在恈恩恮息恤恥怯恓恐上
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于怲怰怱怹年怴月怱怳日恕恔怱怰怺怲怶观测到的数据，对横纵场的变波长定标模型进行量化

评价。

怶怮怲怮怲 横场测试结果

图怶怮怱展示了横场的变波长模型在测试样本上的结果。从上至下即怨恡怩到怨恥怩图

分别对应恛怭怰怮怱怰怵，怭怰怮怰怸怴，怭怰怮怰怶怳，怭怰怮怰怴怲，怭怰怮怰怲怱恝怵个波长点的测试结果。左侧

为反演的结果，中间为恍恡恧恒恥恳恥恳的结果，右侧为恍恡恧恒恥恳与反演结果的残差图。

整体上来看，恍恡恧恒恥恳恥恳的结果与反演的结果很接近，一些细节结构直观上很像。

由残差图看，中间的怭怰怮怰怶怳波长位置的残差比两边的要更接近与怰值，且约接近

线翼和线心的结果，残差图颜色更深的地方增多，说明残差大的区域增大。

图怶怮怲显示了残差的直方图分布，从整体分布来看，基本以怰为中心呈高斯分

布的状态。图怨恡怩和怨恢怩稍有些偏斜，其它分布较平衡，且绝大部分残差值在±怱怰怰恇

内。在怵个波长位置的残差恒恍恓依次为恛怵怴 怵怲 怵怱 怵怶 怶怰恝，残差的恍恁恅结果为恛怳怷

怳怵 怳怳 怳怶 怳怹恝，恍恁恅与恒恍恓的比为恛怰怮怶怹 怰怮怶怷 怰怮怶怵 怰怮怶怴 怰怮怶怵恝。由此可看中间波长点

的结果最佳，越靠两边结果越差，但这个差别很小，说明网络模型能够融合不

同波长的信息来生成磁场。

图怶怮怳显示了预测结果与反演结果的残差图，其中不同颜色表示了不同的密

度分布，红色代表密度大。红线为怴怵°线。可以看出每个波长点的结果基本都

在怴怵°线两边集中分布，决定系数'2依次为恛怰怮怹怵 怰怮怹怵 怰怮怹怶 怰怮怹怵 怰怮怹怴恝，说明两者的

相关性较高。

怶怮怲怮怳 纵场测试结果

图怶怮怴展示了纵场的变波长模型在测试样本上的结果。从上至下即怨恡怩到怨恥怩图

分别对应恛怭怰怮怱怰怵，怭怰怮怰怸怴，怭怰怮怰怶怳，怭怰怮怰怴怲，怭怰怮怰怲怱恝怵个波长点的测试结果。左侧

为反演的结果，中间为恍恡恧恒恥恳恥恳的结果，右侧为恍恡恧恒恥恳与反演结果的残差图。

整体上来看，恍恡恧恒恥恳恥恳的结果与反演的结果很接近，一些细节结构很接近。由

残差图看，中间的怭怰怮怰怶怳波长位置的残差比两边的要更接近与怰值，且约接近线

翼和线心的结果，残差图颜色更深的地方增多，说明残差大的区域增大。

图怶怮怵显示了残差的直方图分布，从整体分布来看，基本以怰为中心呈高斯分

布的状态。图怨恡怩和怨恢怩稍有些偏斜，其它分布较平衡，且绝大部分残差值在±怸怰恇

内。在怵个波长位置的残差恒恍恓依次为恛怴怲 怳怹 怳怸 怴怲 怵怱恝，残差的恍恁恅结果为恛怱怹
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第怶章 用于解决实测中波长漂移问题的变波长定标研究
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图 6.1横场在5个波长点的预测结果

Figure 6.1 The predicted results of transverse field at 5 wavelength points
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图 6.2横场在5个波长点的预测结果与反演数据的残差图

Figure 6.2 The residual errors of predicted results with inversion results of transverse field at

5 wavelength points

0 500 1000 1500 2000
Ground Truth

0

250

500

750

1000

1250

1500

1750

2000

Pr
ed

ict
io
n

R2 = 0.95

Y=X (G)

100 101 102 103 104
count in bin

(a) -0.105波长点

0 500 1000 1500 2000
Ground Truth

0

250

500

750

1000

1250

1500

1750

2000

Pr
ed

ict
io
n

R2 = 0.95

Y=X (G)

100 101 102 103 104
count in bin

(b) -0.084波长点

0 500 1000 1500 2000
Ground Truth

0

250

500

750

1000

1250

1500

1750

2000

Pr
ed

ict
io
n

R2 = 0.96

Y=X (G)

100 101 102 103 104
count in bin

(c) -0.063波长点

0 500 1000 1500 2000
Ground Truth

0

250

500

750

1000

1250

1500

1750

2000

Pr
ed

ict
io
n

R2 = 0.95

Y=X (G)

100 101 102 103 104
count in bin

(d) -0.042波长点

0 500 1000 1500 2000
Ground Truth

0

250

500

750

1000

1250

1500

1750

2000

Pr
ed

ict
io
n

R2 = 0.94

Y=X (G)

100 101 102 103 104
count in bin

(e) -0.021波长点

图 6.3横场在5个波长点的预测结果与反演数据的散点图

Figure 6.3 The scatter diagrams of predicted results with inversion results of transverse field

at 5 wavelength points

怱怷 怱怷 怱怹 怲怳恝，恍恁恅与恒恍恓的比为恛怰怮怴怵 怰怮怴怳 怰怮怴怵 怰怮怴怵 怰怮怴怵恝。由此可看中间波长点

的结果最佳，越靠两边结果越差，但这个差别很小，说明网络模型能够融合不

同波长的信息来生成磁场。

图怶怮怶显示了预测结果与反演结果的残差图，其中不同颜色表示了不同的密

度分布，红线为怴怵°线。可以看出每个波长点的结果基本都在怴怵°线两边集中分

布，决定系数'2依次为恛怰怮怹怸 怰怮怹怸 怰怮怹怸 怰怮怹怸 怰怮怹怷恝，说明两者的相关性还是比较高

的。

怶怮怳 与单波长定标比较

怶怮怳怮怱 横场比较结果

图怵怮怳为在怭怰怮怰怶怳位置上单波长训练的横场结果，它的恍恡恧恒恥恳与反演的残差

的恒恍恓为怳怴恇，恍恁恅为怲怲恇，决定系数'2为怰怮怹怸。多波长定标的结果，如图怶怮怳所

示横场的恍恡恧恒恥恳的结果与反演数据的残差恒恍恓为怵怱恇，恍恁恅为怳怳恇，单从这一

个样本一个波长点来看，单波长定标的结果要比多波长定标结果要好。图怶怮怴

恍恡恧恒恥恳与反演的决定系数'2为怰怮怹怶也要低于单波长模型的。
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图 6.4纵场在5个波长点的预测结果

Figure 6.4 The predicted results of longitudinal field at 5 wavelength points
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图 6.5纵场在5个波长点的预测结果与反演数据的残差图

Figure 6.5 The residual errors of predicted results with inversion results of longitudinal field

at 5 wavelength points
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图 6.6纵场在5个波长点的预测结果与反演数据的散点图

Figure 6.6 The scatter diagrams of predicted results with inversion results of longitudinal

field at 5 wavelength points

怶怮怳怮怲 纵场比较结果

图怵怮怲为在怭怰怮怰怶怳位置上单波长训练的纵场结果，它的恍恡恧恒恥恳与反演的残差

的恒恍恓为怳怵恇，恍恁恅为怱怷恇，决定系数'2为怰怮怹怹。多波长定标的结果，如图怶怮怶所

示纵场的恍恡恧恒恥恳的结果与反演数据的残差恒恍恓为怳怸恇，恍恁恅为怱怷恇，与横场不

同，在纵场上，变波长模型的结果与单波长模型的结果非常接近，差别微小。

图怶怮怷恍恡恧恒恥恳与反演的决定系数'2为怰怮怹怸也至稍低于单波长模型的结果。因此，

变波长模型在纵场上能够获得与单波长模型接近的性能。

怶怮怴 泛化能力测试

变波长定标是为了解决滤光器型磁像仪的波长漂移问题，由于波长漂移引

起的实际观测的数据是在某一段波长范围内。因此，模型的训练能够对这一

段范围内的数据都能够进行处理，下面采用怵个波长点中间波长的样条插值怨如

图怶怮怸怩产生的数据来测试模型的其它位置的性能。
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图 6.7变波长数据中间插值示意图

Figure 6.7 Intermediate interpolation diagram of variable wavelength data

怶怮怴怮怱 测试结果

如图怶怮怹和怶怮怱怰所示分别为横场和纵场的预测结果。从图怶怮怹看恍恡恧恒恥恳的结果

看出与反演的结果结构上直观上大体是一致的。从它们的残差图上来看，靠

近连续谱的残差图在黑子部分的颜色偏紫色，说明恍恡恧恒恥恳预测的结果倾向于

把磁场的数据往低了预测。靠近线心的残差数据在黑子区域的颜色偏绿，说

明恍恡恧恒恥恳预测的结果倾向于把磁场的数据往高了预测。图怶怮怲中的残差图，虽然

也有这个趋势，但是并不像图怶怮怹所示的差距如此明显。原因大概有三点：怨怱怩越

靠近线心或者连续谱，谱线的磁敏感度发生了不同的变化。怨怲怩所用的插值方法

不能完美的拟合(C>:4B�&*+轮廓，导致插值数据的结果偏差较大怨怳怩模型可能

更倾向于对中间波长数据的表示更强大，导致两边数据出现一定偏差。

从图怶怮怱怰来看恍恡恧恒恥恳产生的结果与反演的结果符号上是一致的，宁静区一

些小尺度结构也能够很好地预测出来。从残差图来看，中间的结果要比两边的

结果要好，这点与横场的结果相似。但是总体来看残差的分布，并没有横场那

么明显的两端一个预测偏小一个预测偏大。这个可能原因是由于纵场的精度更

高，且纵场有正负之分。

图怶怮怱怱为横纵场的残差图分布的结果，上图为横场的结果，下图为纵场的结

果。横场的怨恡怩和怨恤怩图可以看出直方图具有明显的偏斜，中间两个效果比较好。

在怴个插值位置的残差恒恍恓依次为恛怶怵 怵怸 怵怸 怶怶恝，残差的恍恁恅结果为恛怴怴 怴怲 怴怰

怴怳恝，恍恁恅与恒恍恓的比为恛怰怮怶怷 怰怮怷怲 怰怮怶怹 怰怮怶怵恝。纵场的直方图分布更均衡更集中

在怰附近分布。其在怴个插值位置的残差恒恍恓依次为恛怵怳 怴怵 怴怳 怴怷恝，残差的恍恁恅结

果为恛怲怵 怲怱 怱怹 怲怲恝，恍恁恅与恒恍恓的比为恛怰怮怴怷 怰怮怴怷 怰怮怴怴 怰怮怴怷恝。无论横场还是纵场，

插值的结果都是要比不插值的怵个波长位置的结果稍差。

图怶怮怱怲显示了预测结果与反演结果的残差图，上图为横场结果，下图为纵
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图 6.8横场在5个波长点的中间点的预测结果

Figure 6.8 The predicted results of transverse field at the points middle of 5 wavelength points
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图 6.9纵场在5个波长点的中间点的预测结果

Figure 6.9 The predicted results of longitudinal field at the points middle of 5 wavelength

points
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图 6.10横纵场在5个波长点中值的预测结果与反演数据的残差直方图。上图为横场的结果，

下图为纵场的结果。

Figure 6.10 The residual errors of predicted results with inversion results of longitudinal field

at the middle of 5 wavelength points. The upper for the transverse field the lower for the

longidual filed.
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图 6.11横纵场在5个波长点中值的预测结果与反演数据的散点图。上图为横场的结果，下

图为纵场的结果。

Figure 6.11 The scatter diagrams of predicted results with inversion results of longitudinal

field at the middle of 5 wavelength points. The upper for the transverse field the lower

for the longidual filed.
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场结果。横场的结果在怴怵°线左右的分布不均衡，偏斜较严重。纵场的散点图分

布基本在怴怵°线两边集中分布，分布状态基本一致。横场决定系数'2依次为恛怰怮怹怳

怰怮怹怴 怰怮怹怴 怰怮怹怳恝，均在怰怮怹怵以下，比五个波长位置的样本结果较低，说明相关性比

五个波长位置的要。纵场的 '2依次为恛怰怮怹怷 怰怮怹怸 怰怮怹怸 怰怮怹怷恝，均在怰怮怹怵以上，与怵个

波长位置的样本基本没差别，说明纵场的在插值位置的相关性比横场好。

怶怮怵 小结

变波长定标更符合空间滤光器型磁像仪常规观测下的磁场定标情况。采

用恈恩恮息恤恥怯恓恐的怵个波长点实测数据加随机插值进行模拟。建立了横纵的变波长

定标模型。单从结果来看，最后的恬息恳恳的值比恒恥恳恎恥恴单波长定标的结果高约怲怰恇；

相比恍恌恐的结果低约怶怰恇。说明神经网络模型能够融合不同波长的恓恴息恫恥恳参量进

行变波长磁场定标，且能够获得与单波长定标接近的结果。
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第怷章 总结与展望

第第第7章章章 总总总结结结与与与展展展望望望

虽然太阳磁场测量的理论方法已经发展百余年，但目前磁场测量还是主要

借助于塞曼效应来间接获得。在还不能直接测量太阳磁场的时代，如何更好更

快更准确的获得磁场是物理学家们一直以来的需求。磁场反演方法虽提供了较

精确的磁场参量，但其对假设模型依赖性较强，且反演过程较长。随着时代发

展，机器学习方法开始应用于多波段磁场反演，这类方法基本采用模拟数据进

行模型训练的，模拟数据的精确性很大程度上决定了该方法生成磁场的精确性，

且尚不能用在实际观测中。虽然其研究在初始阶段，但却有效的将磁场反演的

时间缩短到恭恳或恳级别，提供一种可替代的方法。

线性定标方法存在磁饱和效应和波长漂移问题，随着空间滤光器型磁像仪

的发展和大数据时代的到来，依靠“数据驱动”的机器学习方法有希望解决磁

饱和和波长漂移问题，为传统滤光器型磁像仪提供一种可尝试的非线性磁场定

标方法。因此本文开展了机器学习在磁像仪数据处理中的可行性研究。下面对

取得一些成果进行总结，并展望一下未来的研究工作。

怷怮怱 工作总结

怱怮 对样本数据进行了介绍说明并进行了数据清洗等预处理。由于本研究

基于实际观测情况开展的研究，因此选择了恈恩恮息恤恥怯恓恐实际观测的数据作为样本

集进行模型训练与预测来进行非线性磁场定标研究。实际数据中包含很多噪声，

且数据之间存在一些差异，通过数据挑选、归一化、去噪等进行了数据清洗等

预处理，保证了数据的基本正确性和可靠性。数据预处理对机器学习来说是非

常重要的，很大程度上决定了最终的模型的收敛程度。

怲怮 首先采用怶怳怰怱怮怵情谱线的多波长点数据建立多波段的磁场反演模型，并

由怱怶个波长点逐步减少到怲个波长点，共建立怱怶怭怸怭怴怭怲波长点数的机器学习模型。

结果显示这些模型都能够很好的预测磁场：虽然随着波长信息的减少，精度略

有下降，但直至怲波长模型仍能够收敛，且预测结果接近反演结果。另外发现机

器学习方法具有一定的去噪功能。以上说明可以采用实际观测的数据进行机器

学习方法的多波段磁场定标，进一步说明机器学习方法是很有希望应用于单波
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长磁场定标中。

怳怮 针对单波长定标中的磁饱和问题展开研究。通过选取偏离线心怶怳怰怱怮怵情位

置怭怰怮怰怶怳情波长点的(C>:4B�&*+来模拟滤光器单波长观测，为机器学习方法提

供样本集。分别采用简单神经网络多层感知机恍恌恐和卷积神经网络恃恎恎开展单

波长的非线性磁场定标的研究，来论述机器学习方法解决磁饱和问题的可行性。

恍恌恐是以一个像素为一个样本的，恃恎恎是以一幅图像为样本的。

首先进行恍恌恐方法的研究，综合考虑了多普勒速度场+4;、填充因子U、不

同磁场分量等因素的影响，训练了怱怲个相应模型进行多方面分析。得出以下结

论：怨怱怩有效的解决了磁饱和问题，与线性定标结果相比在黑子本影区域与目标

值的残差平均要低怷怰怰多高斯。怨怲怩输入参数加入+4;会使网络模型精度更高，但

不显著；考虑U的参数使磁场参数与恓恴息恫恥恳参量的关系更加复杂，不考虑U的磁

场参量具有明显更好的结果。怨怳怩发现磁场反演数据中，倾角在宁静区存在很多

“亮点”和“暗点”，而恍恌恐方法能够合理的预测它们，预测结果中没有这些点，

再次说明机器学习方法具有去噪的功能。

然后采用深度学习方法之一恃恎恎进行研究。恃恎恎与恍恌恐最大的不同在于，

不再把单独像素作为样本，而是考虑了相邻像素的空间关系。对于+4;和U的对

模型影响与恍恌恐一致，没有再做具体分析。主要针对�C、�;和\三维矢量磁场的

三个分量进行模型训练与分析。得出以下结论：怨怱怩同样恃恎恎网络在解决磁饱和

问题上表现良好。与恍恌恐方法相比，在测试集样本中恃恎恎网络对横纵场的预测

值与反演结果的残差 恒恍恓 多数在怵怰 恇 以下，而恃恎恎的结果多数在怱怰怰恇以上，

单从这方面来说，恃恎恎网络模型能够具有更好的性能。怨怲怩恃恎恎网络模型不仅在

横纵场取得了较好的结果，在方位角上性能也比线性定标方法好。并且方位角

是一个周期量，在模型训练中针对这种周期量设计了一个单独的恬息恳恳函数，使

其在怰°和怱怸怰°附近能够很好的收敛。怨怳怩恃恎恎网络产生的数据比反演的结果包含

更少的噪声数据，说明恃恎恎具有一定的去噪能力。对于反演数据中倾角在宁静

区存在的很多“亮点”和“暗点”问题，由恃恎恎模型产生的横纵场推断的倾角，

也能够去除。

怴怮 通过在单波长模拟观测波长点上下各选取两个波长点的方法来模拟波

长漂移问题进行变波长定标研究。变波长模型的建立更能近似的描述空间传统

滤光器型设备实际观测的情况。采用恈恩恮息恤恥怯恓恐的怵个波长点实测数据进行波长
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第怷章 总结与展望

漂移数据模拟。建立了横、纵场的变波长定标模型。单从结果来看，最后模型

收敛的恬息恳恳函数值比恃恎恎单波长定标的结果稍高，但是还是比恍恌恐单波长定标

的恬息恳恳结果低，说明变波长模型能够较好收敛。通过对测试集的样本的预测结果

的分析，得出以下结论：怨怱怩恃恎恎网络模型能够兼容不同波长的恓恴息恫恥恳参量进行

变波长磁场定标。怨怲怩变波长模型相比单波长模型的结果精度上稍差，但这个差

别并不显著，说明变波长模型的性能并不会比单波长模型的结果差多少。怨怳怩插

值的数据比实际观测的数据预测的结果要略差，插值方法还有待改进，从反面

说明如果全部采用实际观测的数据可能会获得更好的结果。总之，变波长模型

能够更好的为恆恍恇的磁场定标方法提供了一个可供参考的非线性定标方法。

怷怮怲 未来展望

本文从多个方面对机器学习在磁像仪数据处理中的可行性进行了研究分析。

初步阐述了机器学习用于实测中磁场定标的可行性，但仍处于初步研究阶段，

还存在很多问题；距离真正用于实际观测中，用于空间磁像仪恆恍恇中，还需要

做很多的工作。主要存在的问题和未来的一些计划如下：

怨怱怩本文只针对恈恩恮息恤恥怯恓恐的数据进行研究，应用到其他磁像仪，比如恆恍恇中，

它们具有不同的工作谱线、不同的视场、不同的观测流程和后期后期数据定标

过程，使其训练样本有很大差异性，不可能将现在的模型直接用于恆恍恇中。需

要研究模型的迁移能力，不然就需要针对不同的实测样本进行重新训练。

怨怲怩神经网络模型虽然有万有逼近定理支持，但其训练收敛后的模型，对人

来讲仍然是个黑盒子，生活应用中可以不去追究这个黑盒子到底是什么；但对

于科学应用来讲，本文虽尝试采用定标曲面来解释，但这也仅限于恍恌恐模型，

对于恃恎恎模型不能很好的说明。未来需要尝试把更多的物理机制加入到训练过

程中，比如在恬息恳恳函数加入物理评判机制，用更多的理论支持，进行更缜密的证

明才能让科学家完全信服。

怨怳怩恃恎恎方法虽然在某些方面怨比如残差恒恍恓怩优于恍恌恐的结果，但恃恎恎考虑

了空间关系也使它可能存在降低分辨率的可能性。目前还没有更完善的方法来

充分对比两种模型的结果。这是未来需要考虑的事情。

怨怴怩机器学习模型训练依赖于磁场反演的数据，没有完全正确的样本可以使

用，导致其先天不足。另外较高磁场区域数据量比较少，数据不均衡性严重。
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这些都给机器学习方法的研究带来了困难。

总之，机器学习方法以其快速和强大的非线性逼近能力，虽受到太阳物理

学家的欢迎，但采用此方法推断的磁场结果因包含极少的物理机制也受到了不

少质疑。模型训练使用的训练数据大多来自数值恍恈恄模拟的数据，与实测的数

据存在一定差异，虽在实际观测的样本中进行了测试验证也取得了较好的结果，

但离真正能够应用于实际观测还较远。
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