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摘要：太阳黑子的观测与识别是太阳物理学的重要任务。通过对太阳黑子的观测与分析，太阳物理学者可以更准确地

分析以及预测太阳活动。随着观测仪器的不断进步，太阳全日面图像数据量也在快速增长。为了快速、准确地进行太

阳黑子的自动识别和标注，本文提出了一种两层的太阳黑子识别模型。第一层模型采用深度学习模型 YOLO，并使用

基于交并比的 k 均值算法优化 YOLO 的参数，最终的 YOLO 模型能够识别绝大多数较大黑子和黑子群，仅有极少数孤

立的本影较小的黑子未能识别。为进一步提高这类小黑子的识别率，第二层模型采用 AGAST 特征检测算法专门识别

遗漏的小黑子。在 SDO/HMI 太阳黑子数据集上的实验结果表明，应用本文的层次化模型，各种形态的太阳黑子均能

被有效识别，且识别速率高，从而能够实现实时太阳黑子检测任务。 
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Abstract: The observation and recognition of sunspots is an important task of solar physics. By observing and 
analyzing sunspots, solar physicists are able to analyze and predict solar activities with higher accuracy. With the 
continuous progress of observation instruments, solar full-disk image data amount is also on a rapid growth. In order 
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to recognize and label sunspots quickly and accurately, a two-layer sunspot recognition model is proposed in this 
paper. The first layer model is based on deep learning model YOLO. In order to enhance the ability of YOLO to 
recognize small sunspots, the parameters of YOLO are optimized by using the k-means algorithm based on inter-
section-over-union. The final YOLO model can identify most large sunspots and sunspot groups, with only a few 
isolated small sunspots being unidentified. For the purpose of further improving recognition rate of small sunspots, 
the second layer model applies AGAST (adaptive and generic accelerated segment test) feature detection algorithm 
to specifically identify the missing small sunspots. The experimental results on SDO/HMI sunspot data set show that 
all kinds of sunspots can be recognized effectively with high recognition accuracy by using the model proposed in 
this paper, thus realizing the real-time sunspot detection task. 
Keywords: sunspot; object detection; YOLO; convolutional neural network; k-means; AGAST 
Citation: Zhao Z L, Liu J Z, Hu Z, et al. A hierarchical method for quick and automatic recognition of sunspots[J]. 
Opto-Electronic Engineering, 2020, 47(7): 190342 

 
 

1 引  言 
太阳黑子是产生于太阳表面的，容易被观测的太

阳活动现象，其所在的太阳区域有强磁场的聚集。对

太阳黑子的观测和分析对于人类理解和研究太阳活动

具有重大意义，如帮助天文学者研究耀斑的爆发与黑

子群的相关性[1]。随着太阳物理学以及观测设备的发

展[2-3]，人们对于太阳黑子观测产生的数据量呈爆发式

增长趋势。然而，早期利用人工对太阳黑子进行识别

的方法已经无法满足快速增长的数据量带来的数据处

理性能的需求，因此，精确并高效地对太阳黑子进行

识别已成为太阳物理学的迫切需要。 
深度学习是人工智能领域的一个子集，其核心模

型神经网络的原理模拟了人脑思考的过程，即通过原

始输入自动提取更为抽象的高层特征。深度学习中的

卷积神经网络模型[4]已成功被应用于医学、生物学以

及日常生活等多个领域的目标识别[5-6]，因此其同样适

合于太阳图像中黑子的识别。通常来说，深度学习算

法具有较高的数据依赖性或数据驱动性[7]，即数据量

越大、数据质量越好，神经网络的训练效果便越佳。 
在传统目标识别算法中，用于神经网络训练的数

据通常需要由大量正样例和负样例(通常包含数万甚
至数百万的图像)组成。比如，在太阳黑子识别工作中，
需要将全日面图像中太阳黑子区域的图像和太阳表面

区域的图像分别截取并形成单独的图像，完成网络的

训练以后，通过滑动窗口的方式在全日面图像上判断

每个窗口是否为太阳黑子。换而言之，传统目标识别

方法是基于图像分类工作遍历整个图像，且夹杂着大

量的重复计算[8]。当今互联网上公开的太阳黑子数据

集皆为全日面图像，并没有单独的且高质量的太阳黑

子局部图像，使用传统的目标识别算法之前还应重视

数据的采集和样本扩充的过程。因此，使用传统目标

识别方法进行太阳黑子识别需要手动采集大量的样

本，无疑耗费了巨大的人力物力。 
目前，针对太阳黑子识别问题，大多数工作主要

采用传统的图像处理技术。Nguyen等[9]提出了采用聚

类的方法对太阳黑子进行自动检测，将太阳黑子映射

到二维笛卡尔坐标系中，再通过无监督聚类分析标记

出太阳黑子群，但黑子群的分割粒度较大；赵翠等[10]

通过形态学顶帽变换自适应阈值的方法识别太阳黑

子；Zharkov[11]提出了一种基于边缘检测算法的太阳黑

子识别方法。上述方法在数字图像处理领域被广泛采

用，然而其强烈依赖于数据本身的特征信息，识别速

度和精度都具有一定限制。 
对于目前提出的利用深度学习进行太阳黑子检测

的方法，付小娜等[12]提出了一种利用 LeNet-5 卷积神
经网络进行自动识别的方法。其实验主要步骤包括：

制作太阳黑子样本库、训练全卷积神经网络模型、检

测和标记全日面图像中的太阳黑子。使用该方法可以

对 SDO/HMI 全日面太阳图像上各类黑子进行识别，
尤其是较弱的磁孔(0.88 倍平均光球强度)，因此证明
了基于深度学习的方法检测太阳黑子是可行的。然而，

该工作使用的数据集规模较小，且 LeNet-5[13]网络结构

单一，输入大小有限(32×32)，最初仅用于手写体数字
的识别，当黑子图片输入时会被压缩，因此其在进行

识别工作时降低了黑子图像的分辨率，使得识别结果

受到较大影响；此外，该方法需要首先进行数据集的

切割工作，使得工作量较大；更为重要的是，该方法

基于传统的滑动窗口，并使用非极大值抑制算法产生

最佳候选框，时间复杂度很高，在实际应用中相当耗

时，因而无法完成实时检测工作。 
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在以上研究背景下，本文提出了一种两层的层次

化结构来识别各种尺度的太阳黑子。在第一层结构中，

采用一种名为YOLO(you only look once)的深度学习模
型进行太阳黑子的识别。该模型基于回归(regression)
的思想在图像中选取最佳候选框，以识别速度快著称。

模型训练之前，仅需要框定出极少量图片中太阳黑子

的所在位置，即可作为训练数据集，大大减少了数据

集的准备工作。在通常的目标识别任务中，小物体的

识别往往是一个难点。针对本影面积较小的太阳黑子，

本文采用基于交并比(intersection-over-union, IOU)的
k均值聚类方法，对 YOLO网络中的 Anchor参数进行
优化，以提高小黑子的识别率。在经过第一层结构的

识别后，有些较为独立的小黑子仍然会被遗漏，因此

设计了第二层结构，结合数字图像处理中的自适应通

用加速分割检测(adaptive and generic accelerated seg-
ment test，AGAST)算法，专门识别 YOLO检测结果之
外这类本影极小的太阳黑子。该层次化结构如图 1所
示。 
实验使用 700 张源自 SDO/HMI 数据集中的连续

谱强度图像进行标注并训练 YOLO网络。最终结果表
明，整个处理流程在测试数据集上取得 73.41%的交并
比、约 98.50%的识别率和 0.60%的误识别率，并且在
识别速度上远超传统的太阳黑子识别算法。本文提出

的方法对太阳黑子的自动识别有着非常现实的意义，

可以在一定程度上减少天文工作者的工作量，文中的

方法也可以直接被应用于其他太阳表面活动的识别。 

2  太阳黑子识别模型 

2.1 层次化识别模型 

太阳黑子图像是一种多粒度的数据，在太阳全日

面图像中表现为不同的大小以及颜色深度。对于本影

较大的黑子或黑子群，深度学习识别模型通常能够达

到较高的识别率，然而小目标的识别通常是一个难题。

对于太阳黑子这一识别对象，其较难识别的小黑子通

常指本影和半影较小的太阳黑子，在太阳全日面图像

中表现为斑点状。为了实现大物体和小物体的识别都

能达到较高的准确率，且识别过程互不干扰，本文采

用一种层次化的太阳黑子识别模型。第一层模型的本

质是一个基于 YOLO的深度神经网络，用于识别本影
较大的黑子和黑子群这类较为明显的目标；第二层模

型采用数字图像处理中的 AGAST 算法，针对斑点状
的本影较小的黑子进行专门的识别。最终汇总两层模

型的识别结果形成最终完整的识别结果。 

2.2 YOLO 模型基本原理 
YOLO的最初版本 YOLOv1的思想是使用单个神

经网络集成目标检测的所有组件，以达到端对端的训

练目的[14]。早期的目标检测方法通常是通过提取图像

的一些特征(如 Haar、SIFT、HOG等)，使用形变部件
模型(deformable parts model, DPM)，并用滑动窗口的
方式来预测边界框[15]。这种算法具有相当高的时间复

杂度，却无法达到较高的检测精度。后来的研究中诞

生了 OP(object proposal)方法，其中选择性搜索
(selective search)为这类方法的典型代表[16]。相比于滑

动窗口的穷举方式，OP 方法减少了大量的计算，同
时在性能上也有很大的提高。利用选择性搜索的结果，

结合卷积神经网络的 R-CNN[17]出现后，目标检测的性

能有了质的飞越。基于 R-CNN发展出来的 SPPnet[18]、

Fast R-CNN[19]、Faster R-CNN[20]等方法，证明了 OP方
法应用于目标检测的有效性。 
相比于 R-CNN系列的方法，YOLO提供了另一种

思路，将目标检测的问题转化成一个回归问题。给定

输入图像，直接在图像的多个位置上回归出目标的候

选框以及其分类类别。YOLO 是一个可以一次性预测
多个候选框位置和类别的卷积神经网络，能够实现端

到端的目标检测和识别，其最大的优势就是速度快。 
YOLOv1基于 GoogleNet[21]网络。其首先将输入图

图 1  层次化的太阳黑子识别模型示意图 
Fig. 1  Sketch of hierarchical sunspot detecting model

Divide Input  Input 
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片输入大小压缩为 448 pixels×448 pixels，并将输入图
片划分为 S×S个栅格，每个栅格负责检测中心落在该
栅格中的物体。每一个栅格预测 B个边界框，以及这
些边界框的置信度，而置信度反映了模型对这个栅格

的预测：该栅格是否含有物体，以及对应边界框坐标

预测的准确度。 
YOLOv2[22]在 YOLOv1 的基础上做了许多性能改

进。首先，其使用 Batch Normalization 代替 Dropout
以提升模型收敛速度，提高了模型的泛化能力，减少

了过拟合的可能性。其次，YOLOv2 移除了 YOLOv1
中的全连接层而采用了卷积和 Anchor来预测边界框。
为了使检测所用的特征图获得更高的分辨率，

YOLOv2 还 利 用 了 Dimension Clustering 和

Fine-Grained Feature等技术。 
YOLOv3[23]使用 Darknet53作为特征提取网络，输

出三个尺度的特征图进行预测。多尺度预测方式增强

了 YOLO 对于不同尺寸的目标检测的能力。此外，
YOLOv3 损失函数部分修改为二值交叉熵函数，并使
用逻辑回归选择评分最高的 Anchor 以减少损失函数
的计算量。总而言之，由于 YOLOv3在前两个版本上
的改进，其工作过程变得更加可靠，产生的结果也更

加准确。因此本文采用 YOLOv3为基础模型进行太阳
黑子识别的实验。 

2.3 数据预处理 

实验数据采用 SDO/HMI[24-25]的全日面连续谱图

像。该项目利用 NASA 太阳动力学天文台(solar dy-
namics observatory, SDO)产生每小时的高分辨率太阳
全日面连续谱强度图、磁图以及对比度增强的强度图

像等。图 2 展示了 SDO/HMI 各种类型的太阳全日面
图，本文实验选用连续谱强度图(continuum intensity)

进行训练，因为其通常比其他类型的图像具有更高的

分辨率，在卷积神经网络中能够提取更加鲁棒的特征。 
SDO/HMI 太阳全日面图像尺寸为 4096 pix-

els×4096 pixels，而其中含有太阳黑子的部分所占面积
比例极小。若直接将太阳全日面图像直接输入 YOLO，
网络首先会对输入的图像进行缩放处理，将 4096的图
像缩放到 448 pixels大小，黑子所占的像素数目也会大
大减小，原有的小黑子甚至会直接消失。还有部分被

缩放后的黑子与周围的图像噪声相似度较大，易受周

围噪声影响。经过实验检验，在上述原因的影响下，

直接输入原图像进行训练会导致训练发散，即损失函

数无法到达全局最优解。为了解决这一问题，我们将

4096×4096 大小的图像进行切割，得到多张 416×416
大小的图像，再对这些图像分别进行标注并训练。训

练阶段完成后，首先将目标 4096×4096大小的全日面
图向外扩展黑色像素形成 4160×4160 的图像，再将其
分割为 100张 416大小的子图像，分割识别后再合为
一张完整的图像。 
由于太阳黑子存在着非常多种类的形态，如果将

所有的黑子都标注为同一类别，会影响 YOLO网络参
数的优化方向。例如，在生活场景识别中若把“人”

和“自行车”标为同种类别，将对损失函数的下降方

向产生极大干扰。在太阳物理领域，目前最常用的太

阳黑子苏黎世分类方法是由瑞士苏黎世天文台瓦尔德

迈尔在 1938年提出的[26]。他按黑子群发展过程将其分

为九个类型﹐用大写拉丁字母 A~J表示。然而，以苏
黎世分类进行太阳黑子的标注存在两点问题：首先，

许多观测到的太阳黑子的半影十分模糊，进行苏黎世

类别的标注是一件困难的工作，通常需要领域专家的

介入，并且会花费大量的时间；其次，由于太阳黑子

的周期性变化，苏黎世分类中九个类型的太阳黑子数

图 2  SDO/HMI 各类型太阳全日面图 
Fig. 2  All types of solar full-disk images in SDO/HMI dataset 

(a) Continuum intensity (b) Contrast enhanced 
  intensity image 

(c) Magnetogram (d) Sunspot polarity drawing
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目并不均衡，不均衡的训练类别使得 YOLO在训练过
程中数据较少的类别的损失函数减少不明显，导致该 
类别无法达到预期的训练效果。为了削减上述两种问

题的影响，我们分析了黑子形态差异，并提出将黑子

标注为两类，即适当尺度的黑子群和本影部分明显的

大黑子，其中黑子群中包括了一些较为孤立的小型黑

子。图 3展示了数据预处理的过程。 

2.4 网络结构 
基于 YOLO模型，我们设计了如图 4所示的网络

结构。 
该网络得到三个尺度的输出结果，大小分别为

[13×13×14]，[26×26×14]以及[52×52×14]。其中，每个
输出的前两个维度对应网格大小，如第一个尺度的前

两维代表将输入图像划分为 13×13的网格，每个网格
与输出结果对应位置的网格相关联。每个尺度输出的

第三维的分量“14”由网络中的部件计算得到。每个
尺度对应两个 Anchor box，每个 Anchor box输出 7个
值：x，y，w，h(中心点坐标和宽高)，C(置信度)以及
类别概率 c1，c2，分别对应小黑子和黑子群。 

2.5 优化处理及参数调整 
原始 YOLO 的 Anchor 尺寸适合检测大物体、多

物体，而太阳黑子中小目标偏多，因此使用 k均值聚

图 4  第一层模型：基于 YOLO 的深度神经网络 
Fig. 4  The first layer: deep neural network based on YOLO
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类算法获取最佳的 Anchor尺寸[24]。常用的 k均值算法
使用欧氏距离作为优化目标，在获取 Anchor 尺寸时
容易引发“大框优势”，故将聚类函数修改为 d(bbox, 
ccentroid) = 1 - IOU(bbox, ccentroid)。多次运行聚类算法，设
置不同的 k值。经过多次实验进行 YOLO效果的验证，
最终确定 k值为 6。因此，最终确定的 YOLO网络结
构输出三个网格尺寸，每个输出分别对应两个 Anchor
尺寸。其中，13×13 大小的网格对应[75，85]和[42，
61]的 Anchor 尺寸，用于检测较大目标；26×26 大小
的网格对应[31，27]以及[22，42]的 Anchor 尺寸，用
于检测中等体型目标；52×52大小的网格对应[11，18]
和[17，42]的 Anchor尺寸，用于检测较小目标。 

2.6 第二层太阳黑子识别模型 
经过观察，在 YOLO识别结果中，存在着极少的、

温度较高且本影极小的太阳黑子未能被识别。原因是

这类黑子的波长与太阳表面平静区的波长相近，使得

YOLO 容易将其误判为太阳表面的平静区。为解决该
问题，建立第二层太阳黑子识别模型，采用数字图像

处理中AGAST特征检测算法[27]标定出小黑子的位置。

在性能上，第二层模型以增加识别时间为代价，提高

了小黑子的识别率。 
第二层模型以第一层模型的识别结果作为输入，

专门负责识别第一层模型中还未能被识别的小黑子。

根据 YOLO的识别结果，在 416×416大小的太阳黑子
图像中，本影较小的太阳黑子可看作图像中的特征点

进行处理，符合数字图像处理中特征检测问题的基本

性质。Rosten 等人[27]将 FAST 角点定义为：若某像素
点与其周围足够多的像素点处在不同范围内，则该像

素点可能为角点。考虑灰度太阳黑子图像，若某一点

的灰度值比其周围领域内数量较多的像素点的灰度值

大或者小，则该点可能为角点，即可以被认为是本影

较小的太阳黑子。FAST算法的基本原理如图 5所示，
首先设定阈值 t，对图像中的每一个像素点 p，考虑其
以 3为半径的圆上的 16个像素点 p1至 p16与 p的像素
差异。若 16 个像素点中有 9 个及以上的像素点与 p
的像素差异超过 t，则认为 p 是特征点，最终采用非
极大值抑制的方法进行筛选得到结果。 
根据 FAST 算法原理，为提升检测速度，可以使

用 ID3算法构建决策树。2010年 Elmar和 Gregory等
人 [28]提出了自适应通用加速分割检测(adaptive and 
generic accelerated segment test，AGAST)算法，将 FAST
算法中 ID3决策树改造为二叉树，并能够根据当前处
理的图像信息动态且高效地分配决策树，提高了算法

的运算速度。为了高效率地进一步识别第一层模型遗

漏的小黑子，第二层模型采用 AGAST 算法，识别第
一层模型标定的识别框之外的特征点。经过多次对比

和调试，最终选用 t=35作为像素差异的阈值。 

3  检测实验及分析 

3.1 YOLO 训练过程 
按图 4搭建了第一层太阳黑子识别模型后开始训

练。YOLO的训练目标是最优化以下损失函数： 
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其中包括三个部分，前两行为坐标预测损失，第三和

图 5  FAST 算法的基本原理示意图 
Fig. 5  Sketch map of the basic principle of FAST algorithm 
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第四行为置信度损失，最后一行为类别损失。使用随

机梯度下降优化器对损失函数进行优化： 
( )θθ θ η J θ= − ∇  。            (2) 

YOLO 模型完成 15000 轮训练过程后，其损失函
数值由 935.12降至 0.22。图 6展示了训练过程中截取
的 1000步训练过程损失函数的变化。 

3.2 实验结果 
训练完成后，使用 SDO/HMI 从 2010 至 2014 年

内随机挑选的图像，截取太阳黑子较多的部分后形成

416×416 大小的子图进行测试。部分识别结果如图 7
所示。其中，绿色框代表本影和半影较为明显的大黑

子，红色框代表黑子群以及部分独立的本影较小的黑

子，而黄色框代表第二层模型识别出的本影较小的小

黑子。 
与本文假设相符，在经过第一层识别模型后，有

些本影较小的黑子未能被识别。经过第二层识别模型

后，约 96.72%的小黑子能够被识别。最终，经过对该
100 张 4096×4096 大小的太阳全日面测试图像的结果
分析，模型平均能够达到 73.41%的测试交并比，约
98.50%的识别率以及约 0.60%的误识别率。测试交并
比结果的分布如图 8所示，可以看出交并比的分布基
本较为稳定且均大于等于 55%。交并比在图像识别领
域是常用的测试标准，通常交并比大于 50%时便认为
是一个优秀的识别结果，因此本文太阳黑子的识别结

果具有精确性和健壮性。 

3.3 结果分析 

从执行结果时间复杂度的角度分析，首先设M和
N分别为图像的宽和高，滑动窗口的宽和高分别为 m
和 n。YOLO 对于特征图上每个位置的元素只提取一

遍，时间复杂度为 O(MN)。AGAST 算法遍历图像中
的每个像素，复杂度仍然为 O(MN)，因此两层结构的
网络总复杂度为 O(MN)。基于 R-CNN[19]方法提取的

像素的数量为 (M-m)×(N-n)×M×N，时间复杂度为
O((MN)2)。付小娜等人[12]基于滑动窗口的卷积神经网

络需要控制图像的宽和高以及滑动窗口的宽和高，时

间复杂度亦为 O((MN)2)。因此，本文提出的两层模型
结构能够在确保识别精度的条件下以非常快的速度进

行太阳黑子的识别。 
从执行结果的准确率(准确率=1-漏检率)来分析，

98.50%的识别准确率超过了付小娜[12]约 80%的识别准
确率、Zhao 等[10]95%的准确率以及 Zharkov[13]所得到

的 95%~98%的识别准确率结果。层次化模型的错检率
约为 0.6%，效果优于 Zhao 等[10]1.2%的错检率，而低
于付小娜等[12]没有漏检率的情况。 
可以看出，在多项指标上，该层次模型均能够相

对于其他工作取得更优良的效果。但该模型亦存在着

一定的缺点：由于在识别时将整幅太阳黑子全日面图

像等面积分为 100份，因此有些较大的或狭长的太阳
黑子会被截断进入不同的子图像中，该现象导致这些

黑子被模型识别为两个或多个独立的黑子，这对太阳

黑子的识别不利。为此提出以下解决方法：在完成 100
份子图像的识别后，若在某个子图像中有识别框位于

该子图像边缘，则判断其所在边缘方向的相邻子图像

的邻近边缘是否也有某个识别框位于边缘。若有，则

合并两个子图像中的识别框；否则，继续扫描图像，

直到没有这样的相邻情况。 
从模型的泛化能力进行分析，由于模型的诸多参

数如图片尺寸、像素差异阈值等均由实验测出，因此

识别结果可能与数据的来源高度相关。尤其地，对于

其他观测设备得到的不同分辨率的全日面图像，模型

可能无法取得令人满意的效果。针对这一现象，应当

寻找尽可能提高模型泛化能力的可行方案。如对于图

片尺寸，将不同来源的数据缩放至同一大小；对于像

素差异阈值，对图像进行合适的预处理，如归一化，

使得不同来源图像的阈值相近；对于分辨率问题，可

以进一步修正 YOLO模型的损失函数，为其添加与分
辨率相关的正则化项，从而解决分辨率不同的问题。 

3.4 未来工作 
太阳耀斑是太阳大气局部区域发生的一种剧烈的

爆发现象，其在短时间内释放大量能量，引起局部区

域的瞬时高温，向外发射各种电磁辐射，并伴随粒子

图 6  损失函数的部分变化过程 
Fig. 6  The variation process of of loss function

30 

Lo
ss

  

25 

20 

15 

10 

5 

0 
0 200 400 600 800 1000

Training step 



光电工程  https://doi.org/10.12086/oee.2020.190342 

190342-8 

辐射突然增强。美国宇航局(NASA)于 2013年末及 2014
年初连续发布了其捕获的太阳耀斑数据，包括原始波 
长数据及转换后肉眼可观测的图像。理论上，耀斑在

其形态方面与其他太阳活动可区分，但通常体积较大，

因此可采用本文第一层 YOLO模型重新进行耀斑的识
别，无需第二层识别模型来识别极小的目标。 
除耀斑外，暗条、光斑等太阳活动均具有其独特

的数据特性，并且能够在 NASA发布的数据集中找到

大量的训练数据，因此其在理论上是可分类的。由于

YOLO 模型本身可完成多分类任务，因此可在数据准
备充足的情况下，将本文的范围直接扩展至其他太阳

活动的识别。 

4  结  论 
本文建立了层次化的太阳黑子识别模型。在第一

层模型的识别过程中，使用 700 张 SDO/HMI 数据集

图 7  太阳黑子识别结果 
Fig. 7  Results of sunspot detection
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中标注后的太阳黑子图像训练 YOLO深度神经网络用
于太阳黑子识别，并在测试集上达到了较高的分类准

确率。针对小型黑子识别率低的问题，使用基于交并

比的 k均值算法确定了 YOLO网络中的 Anchor，使得
网络能够识别更多的小黑子。为了进一步提升小黑子

的识别率，建立了第二层太阳黑子识别过程，采用

AGAST特征检测算法，专门进行本影较小的太阳黑子
的快速识别。该层次化模型在测试数据集上获得了

73.41%的测试交并比，约 98.50%的识别率以及约 0.60%
的误识别率，并在识别速度(每秒帧率)上远超传统方
法，甚至能够对太阳黑子进行实时检测，同时满足了

准确性和高效性。文中的模型与算法可以直接被广泛

应用于各大全日面太阳图像数据集的太阳黑子识别工

作，并可扩展到对其他太阳活动的检测，如耀斑、暗

条等。 
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Process of data pretreatment 

 
Overview: Sunspots are small dark spots, patches or regions appearing on the sun’s surface where strong magnetic 
fields converge. As an important solar phenomenon, observation and analysis of sunspots can promote understanding 
and learning of solar activities. For example, it can help astrologists to study the relevance of sunspots groups with flare 
eruptions. With the development of solar physics and observation instrument, methods of sunspots detection proposed 
earlier can not satisfy the rapid growth of data amount and data processing performance. Thus, it is urgent for solar 
physics to propose new methods to detect sunspots with higher accuracy and efficiency. 
  Traditional digital image processing methods and algorithms based on the sliding window are usually characterized 
by a slow speed and cannot achieve high accuracy. For instance, pure digital image processing methods are usually not 
flexible enough to detect sunspots because of the divergence of colors and patterns of different types of sunspots. In ad-
dition, the sliding window algorithm proposed earlier is of high time complexity, which shows poor performance in 
practical applications. To solve problems mentioned above, this paper aims to rapidly recognize all types of sunspots for 
real-time detection. 
  We proposed a hierarchical model composed of two components. The first layer is based on deep learning model 
YOLO. According to the nature of YOLO network, the raw image data with a size of 4096 pixels would be divided into 
smaller sub-images because sunspots are relatively tiny compared with the whole solar image. At the same time, suns-
pots will be compressed and disappear in neural network, which will influence the training process of network. In order 
to improve the ability of first layer to detect more smaller sunspots, the k-means algorithm is applied to optimize the 
anchor parameter in YOLO model. After the first layer model, most sunspots and sunspot groups are able to be recog-
nized, with just a few smaller sunspots being unidentified. For the purpose of detecting more unidentified smaller suns-
pots in the first layer, the second layer utilizes AGAST algorithms for feature detection, in which the smaller sunspots 
are viewed as speckles. 
  In the experiment, 700 original images from SDO/HMI data set are used to train YOLO network. After training 
process, the loss function reduces from 935.12 to 0.22. The detecting results show that all kinds of sunspots can be rec-
ognized effectively with intersection-over-union being 73.41%, detecting accuracy being about 98.50%, and error recog-
nition rate being around 0.60%. Therefore, the hierarchical model can be used to complete real-time sunspot detection 
task, and relevant ideas and models could also be applied to solve other object detection problems. 
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