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摘   要   极光亚暴是地球磁场与太阳风相互作用产生的一种地磁扰动现象, 对于其爆发时点的准确识别有助于深

入理解其背后的物理机制. 现有的极光亚暴爆发时点机器识别方法在标准上与人工识别存在差异, 且通常需要经

过复杂的图像预处理和人工调参. 为了实现与人工识别标准一致的极光亚暴爆发时点机器识别方法, 设计了两种

识别策略, 旨在解决在复现人工识别标准时遇到的图像序列长度不定长问题. 研究采用深度学习方法, 并提出了一

种基于 CBAM注意力的 EfficientNet, 以此作为重要组件来构建模型. 使用 Polar卫星 1996－1998年的紫外极光

图像对模型进行训练, 并在 1999－2000年的图像数据上进行测试. 模型识别精确率可达 0.98, 识别效率可达 36.93

frame·s–1. 该模型不仅摆脱了现有模型对于图像预处理的依赖, 还能够适用于真实观测下图像序列不等长以及暴时

序列与非暴时序列样本数量极端不均衡的情况, 具有较高的实用性.
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Abstract    Auroral  substorm  is  a  geomagnetic  disturbance  resulting  from  the  interaction  between
Earth’s magnetic field and the solar wind. The accurate identification of the onset times is crucial for a

deep  understanding  of  the  underlying  physical  mechanisms.  The  existing  machine  methods  for  auroral

substorm identification differ from manual identification standards and typically require complex image

preprocessing  and  parameter  tuning  by  manual.  To  achieve  a  machine  model  consistent  with  manual
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identification standards, this paper designs two identification strategies aimed at addressing the issue of

variable  image  sequence  lengths  encountered  in  replicating  manual  standards.  Based  on  deep  learning

methods, this paper proposes an EfficientNet model featuring CBAM attention as a key component for

model construction.  The  model  is  trained  using  ultraviolet  auroral  images  from the  Polar  satellite  be-

tween 1996 and 1998 and tested on image data from 1999 to 2000. The model achieves an identification

accuracy of up to 0.98 and an efficiency of 36.93 frames per second. This model not only eliminates the

reliance  on  image  preprocessing  present  in  existing  models  but  also  adapts  to  real-world  observations

with unequal  image  sequence  lengths  and  extreme  imbalances  in  the  number  of  samples  between   sub-

storm and non-substorm sequences, demonstrating its high practicality.

Key  words    Auroral substorm, Onset time, Machine identification, Deep learning

 

0　引言

亚暴是一种由磁层能量释放引发的地磁扰动现

象, 其间会伴随着极光的剧烈活动[1], Akasofu[2] 将极

光从平静经过各种活跃阶段最后重新恢复平静的过

程称作极光亚暴. 作为空间天气变化的一个重要现

象, 极光亚暴的相关数据能够为空间天气模型提供关

键信息, 进而帮助空间物理学家更好地理解太阳活动

对地球磁层和大气层的影响并对其他空间天气事件

进行研究. 因此, 实现对极光亚暴的准确识别成为空

间物理学领域内的一个重要课题.

对于极光亚暴的识别, 目前包括两种方法. 一种

方法是利用空间环境参数对亚暴的指示作用来对其

进行识别. Juusola等[3] 提出了一种基于极光电集流

指数 (Auroral Lower Electrojet Index, AL)指数的

亚暴起始时刻确定方法. Partamies等[4] 结合行星际

磁场改进了基于 AL指数的亚暴识别方法. Ohtani

等 [5] 使用 SuperMAG极光电集流指数 SML指数开

发了一种更严谨的亚暴识别算法, 不仅能够实现亚暴

爆发时刻的检测, 还可以对亚暴不同阶段进行一定程

度的估计. 然而, 鉴于极光亚暴的发生与空间环境参

数之间存在的时间延迟, 这些识别方法不可避免地会

引入一定的误差. 另一种方法则是使用卫星观测的紫

外极光图像. 在早期, 学者主要依靠肉眼观察. 极光亚

暴爆发时, 极光卵中的某个区域会突然变亮. 在此之

后的数十分钟内, 极光强度持续增强, 极光卵显著扩

张, 这些特征成为人工识别的主要依据. Frey等[6] 通

过对磁层–极光全球探测卫星 (Imager for  Magne-

topause-to-Aurora  Global  Exploration,  IMAGE)远

紫外宽波带成像相机 (Far  Ultraviolet  Wideband

Imaging Camera, WIC)图像的观察和统计, 发布了

2000年 5月至 2002年 12月的极光亚暴列表. Liou[7]

通过观察极地卫星 Polar紫外成像仪 (Ultraviolet

Imager, UVI)的图像数据, 给出了 1996－2008年的

极光亚暴爆发时点及位点列表. 然而, 随着卫星传回

数据的日益累积, 人工识别方法已经无法满足对海量

数据进行高效、精确分析的需求. 为了应对这一问题,

研究开始转向自动化技术. Yang等[8] 通过模糊 C均

值聚类法提取极光图像中的亮斑, 再借助极光强度等

特征来确定极光亚暴的起始时刻, 但识别的精确率不

高, 并且需要人工设置多个阈值. Yang等[9] 提出了一

种基于形状约束的稀疏低秩矩阵分解算法, 初步实现

了大规模图像数据的极光亚暴自动识别, 但该方法需

人工参与且运行效率低. Han等[10] 构建了基于 Effi-

cientNet的亚暴事件识别模型, 大大提高了极光亚暴

事件识别的准确性. 然而该方法涉及的眼动信息收集

和序列指纹构建过程对硬件要求过高, 实现起来较为

复杂. Yang等[11] 建立了一种基于双流网络的亚暴自

动识别方法, 此方法是一种多阶段的识别方法, 但其

涉及的光流图计算对硬件资源同样有较高的要求, 这

些因素可能会影响该方法在实际应用中的实用性. 由

此可见, 目前已有的基于图像的极光亚暴爆发时点机

器识别方法在准确性和实用性上都有待提高.

根据 Liou[7] 的识别标准, 确认极光亚暴的发生至

少需要观察 10 min的图像序列. 在 Polar卫星的实

际观测中, 10 min的图像序列包含 2～17 frame的图

像. 这对极光亚暴的机器识别提出了新的挑战, 即能

够应对变长的图像序列. 然而, 现有的识别方法大多

仅依赖于亚暴爆发时刻前后的图像, 这种做法与人工

识别的标准存在差异. 为了克服这一局限性, 研究提

蒋家楠 等: 极光亚暴爆发时点机器识别方法 663



出了两种针对变长图像序列的极光亚暴爆发时点识

别策略, 包括通道填充策略和短时记忆策略, 分别通

过对图像通道维度进行填充和对前序图像的时空特

征进行记忆的方式来实现对变长图像序列的处理. 基

于以上两种策略, 设计了一种基于 CBAM注意力的

EfficientNet, 用于构建识别模型. 提出的极光亚暴爆

发时点识别模型不仅实现了极光亚暴的高精度识别,

还克服了现有识别技术在处理变长图像序列方面的

局限性, 为极光亚暴的实时监测和分析提供了一种更

为可靠和高效的解决方案. 

1　数据
 

1.1　极光图像数据

研究使用的数据集来源于美国宇航局 (National

Aeronautics  and  Space  Administration,  NASA)公

开的 Polar/UVI数据, 卫星在轨期间拍摄了 1996年

3月－2000年 2月的北半球紫外极光图像. 紫外成像

仪[12]UVI是一个 2 D快拍类型的照相机, 能够拍摄远

紫外极光图像. 在紫外波段范围内, 由于 LBHL (Ly-

man-Birge-Hopfield-Long)波段的强度与沉降粒子的

能通量成正比[13], 因此研究使用了 LBHL波段的极光

图像. Polar卫星官网*公布了.cdf格式的文件, 其中

内容包含了 LBHL波段的图像. 首先使用官方的处理

软件**从.cdf格式的文件中读取 LBHL波段的图像,

同时对其进行初步的预处理, 包括视野校正和坐标变

换. 图 1(a)是一张由官方处理软件处理过后的图像,

其中极光图像已经被映射到了 APEX[14] 坐标系

(Apex Coordinate System)下, 并且归一化到对数尺

度下[15]. 之所以使用对数尺度下的图像, 是因为相比

于线性尺度下的图像, 对数尺度能够对中低强度的极

光进行一定程度的放大, 从而更清晰地展示出极光强

度的分布.

在训练模型之前还需要对图像进行进一步的预

处理. 首先需要从图像上去除坐标系、标题和色条,

这样可以得到一张只有极光的图像, 以上操作均在官

方处理软件中完成. 接着对图像进行剪裁, 仅保留大

小为 240×240像素的极光部分. 由于图像中的地磁

纬度范围为 60°～90°, 因此预处理后图像的纬度分辨

率是 0.25°. 为了确保神经网络能够快速收敛, 还需要

将图像中的像素强度归一化到 [0,1]范围内. 最终预

处理后的图像如图 1(b)所示. 

1.2　极光亚暴数据

极光亚暴爆发时点数据来自 Liou提供的极光亚

暴时点列表, 在 SuperMAG网站***下载. 当极光在某

一时刻突然变亮, 并且之后出现长达 10 min的强度

增强和区域扩张时, Liou的识别标准认为该时刻是极

光亚暴的爆发时点[7]. 由于 Liou使用了多个波段的图
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图 1    Polar/UVI样图. (a)由官方处理软件预处理后的图像, (b)去除坐标系、标题和色条的图像

Fig. 1    An example of Polar/UVI image. (a) Image preprocessed by official studio software.

(b) Image with the coordinate system, title, and color bar removed
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* https://spdf.gsfc.nasa.gov/pub/data/polar/uvi/

 

** https://figshare.com/articles/dataset/POLAR_UVI_calibration_toolkit/5197084

 

*** https://supermag.jhuapl.edu/substorms
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像进行识别, 不是仅使用了 LBHL波段图像, 因此在

一 些 爆 发 时 点 之 后 的 10 min内 , 可 能 不 存 在

LBHL波段的图像. 由于需要使模型学习处于不同时

期 (暴时或者非暴时)的极光图像序列的特征, 因此

应保证暴时的极光图像序列包含超过 1帧图像, 根据

该标准剔除了 21个爆发时点, 使用剩余的 1982个爆

发时点数据来进一步构建用于极光亚暴爆发时点识

别的图像序列数据集. 

1.3　样本构造与数据集构建

由于 Liou在识别极光亚暴爆发时点时要求至少

存在 10 min的极光强度增强及区域扩张 , 因此以

10 min的图像序列为单位来对极光亚暴爆发时点进

行识别, 最大程度上还原了人工识别的标准. 通过图

像序列来识别极光亚暴爆发时点的问题等价于判断

图像序列是否是亚暴爆发后的序列, 本质上是一个二

分类问题 . 因此 , 极光亚暴列表中爆发时点之后

10 min内的图像就可以构成一个极光亚暴爆发后的

图像序列样本, 也可称为暴时图像序列样本, 即二分

类问题中的正样本, 被标注为 1. 与正样本相反, 负样

本应为不处在爆发时点之后的图像序列, 也可称为非

暴时图像序列样本. 由此设计两种负样本构建方法来

探究样本构造对于模型识别性能的影响, 对应两组训

练/测试数据集.

第一组数据集中, 负样本由极光亚暴爆发时点之

前 30 min内的图像组成 . 在爆发时点前的 30 min

内, 每 10 min的图像构成一个非暴时序列样本, 即负

样本, 被标注为 0. 这种负样本的构成能够使模型具

有区分爆发时点前后图像序列的能力, 但由于模型只

学习到了爆发时点附近图像序列的特征, 因此对于不

在爆发时点附近的图像序列, 模型可能无法做出准确

的判断. 由此, 设计第二组数据集, 其中的负样本由所

有不处在爆发时点之后的非暴时图像序列组成. 具体

而言 , 对于所有不在爆发时点后 2 h内的图像 , 每

10 min的图像将被组合成一个非暴时图像序列, 作为

负样本, 被标注为 0. 这一负样本构造过程排除了爆

发时点后 2 h内的图像, 是因为极光亚暴从开始到结

束通常需要大约 2 h. 这样的筛选标准确保了所选取

的负样本不会包含在极光亚暴活动的任何阶段内, 保

证了模型所学习到的样本特征的准确性和可靠性.

两组数据集中 1996－1998年的正负样本组成训

练集 , 随机选取其中的 80%用作训练 , 剩余的

20%用作验证, 1999－2000年的图像序列样本则构

成测试集. 根据以上样本构造和数据集划分方法, 得

到的训练集和测试集中的序列数量和图像数量的情

况列于表 1.

在两组数据集中, 非暴时序列数量都多于暴时序

列数量, 二者比例分别约为 3∶1和 55∶1. 尤其在第二

组数据集中, 正负样本数量处于极度不均衡的状态,

最大程度地还原了真实观测中极光亚暴发生的低频

性和非亚暴状态的普遍性. 使用这组数据集进行实

验, 有助于评估模型在真实极光亚暴发生情况下的识

别能力.

图 2给出了两组数据集上序列长度的分布情况.

在两组数据集中, 图像序列的长度为 2～17 frame, 其

中以 4 frame和 17 frame的序列为主. 尽管在训练集

中短序列的数量较多, 但长序列也有足够的样本量;

同样, 在测试集中虽然长序列占多数, 但短序列的数

量也是足够的, 能够确保模型在不同长度的图像序列

上进行学习和评估. 

2　极光亚暴爆发时点识别模型
 

2.1　针对变长图像序列的识别策略

在构建神经网络模型时, 通常需要统一输入张量

的形状, 但是在 1.3节构建的数据集中, 图像序列在

时间这一维度上的大小是不一致的, 这就导致无法直
 

表 1    两组数据集的序列与图像数量

Table 1    Number of sequences and images in two datasets

训练集1 测试集1 训练集2 测试集2

暴时序列数量 1367 615 1367 615

非暴时序列数量 3740 1772 72028 37666

暴时图像数量 7382 8545 7382 8545

非暴时图像数量 17926 23712 337442 447926
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接将图像序列输入到模型当中. 针对这一问题, 设计

了两种策略, 分别是通道填充策略和短时记忆策略. 

2.1.1　通道填充策略

通道填充策略 (Channel Filling Strategy, CFS)

指的是将时间维度调换到通道维度上, 并将所有的样

本填充至相同的通道数, 该策略的流程如图 3所示.

对于一个图像序列样本, 其形状为 (Frame, Height,

Weight, Channel), 其中 Frame为帧数, Height为图

像的高, Weight为图像的宽, Channel为图像的通道

数, 对于 1.3节所建立的数据集, 高和宽的值固定为

240, 通道数固定为 1, 而帧数是不固定的. 由于图像

通道数为 1, 因此可以将帧数维度调整到通道维度上,

如此每个样本被重塑为 (Height, Weight, Frame)的

形状. 接着用 0将新的通道维度填充到 20, 这样得到

的样本的形状就都变成 (240, 240, 20). 以一个帧数

为 10的图像序列为例 , 其初始的形状为 (10, 240,

240, 1), 首先将其重塑为 (240, 240, 10), 再用 0将最

后一个维度填充到 20, 所得到的图像序列的尺寸就

是 (240, 240,  20).  使用的图像序列的帧数最多为

17 frame, 这里预留了 3 frame, 以防出现更多帧数的

情况. 最终填充后的图像序列将被输入到识别模型

(Identification Model)中 , 识别模型中的主干网络

(Backbone Network)可由任意结构的神经网络组成,

用于提取特征 . 之后再通过一个多层感知输出器

(MLP Head)输出其所属类别 (Class), 即是否为暴时

序列. 

2.1.2　短时记忆策略

ft

ht−1 ft

ht

在 短 时 记 忆 策 略 (Short  Memory  Strategy,

SMS)中, 一个序列中的图像将被逐帧输入到识别模

型中的主干网络中, 并将主干网络提取到的当前时刻

图像的空间特征图与融合层在上一时刻得到的时空

特征图进行融合, 实现对前序图像特征的记忆. 图

4给出了短时记忆策略的流程图, 短时记忆策略对应

的识别模型包括三个部分: 主干网络、融合层 (Fuse

Layers)和多层感知输出器. 某一时刻的图像输入到

主干网络中得到该时刻图像的空间特征图 , 同时将

上一时刻通过融合层获得的时空特征图 与 一起

输入到融合层中进行融合, 获得当前时刻的时空特征

图 , 并将在下一时刻送入融合层与下一时刻图像的

空间特征图进行融合. 融合层在最后一个时刻上的输
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图 2    两组数据集上序列长度分布情况

Fig. 2    Distribution of sequence frames in two datasets
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出将会被输入到一个多层感知输出器中获得当前图

像序列所对应的类别. 在该策略中, 主干网络和融合

层的权重在所有时刻都是共享的. 与通道填充策略类

似, 短时记忆策略中的主干网络也可以由任意结构的

神经网络组成. 

2.2　基于 CBAM注意力的 EfficientNet

综上设计了两种针对变长图像序列的识别策略,

两种策略中涉及的识别模型在结构上虽然有所不同,

但都包含一个用于提取空间特征的主干网络. 以 Effi-

cientNet[16] 系列网络和 CBAM注意力机制[17,18] 为参

考 , 提出一种基于 CBAM注意力的 EfficientNet

(CBAM-EfficientNet)主干网络结构, 用于构建两种

策略下的识别模型.

CBAM-EfficientNet中的主要模块 CBAM-MB

的结构如图 5所示. 输入的特征首先经过一个由卷积

层 (Conv2d)、批归一化层 (BN)和 Swish激活函数[19]

组成的模块 , 再经过一个由深度可分离卷积 [20]

(DConv2d)、批归一化层和 Swish激活函数组成的模

块, 这两个模块会对输入进行初步的特征提取. 接着

将经过 CBAM中的通道注意力模块 (Channel At-

tention Module, CAM). 该模块将首先对输入的特征

进行全局平均池化 (Global Average Pooling)和全局

最大池化 (Global Max Pooling), 二者的结果将分别

输入到两个共享的卷积层中, 再将卷积后的两个结果

相加, 最后通过 Sigmoid激活函数获得输入特征每一

个通道的权重, 即为 CAM的输出. 该输出将会与深

度可分离卷积的结果相乘, 之后输入到空间注意力模

块 (Spatial Attention Module, SAM)中. SAM会对

该输入的特征在每个通道上取最大值和平均值, 再将

结果进行拼接 (Concat), 然后经过一个卷积层调整通

道数, 最后再通过 Sigmoid激活函数获得每个输入特

征在每个空间特征点上的权重, 即为 SAM的输出.

将该输出与输入特征相乘后就能得到 CBAM重标定

后的特征. 最终经由一个卷积层处理, 再与最初的输 入特征相加就可以得到 CBAM-MB模块的输出特征.
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图 4    短时记忆策略流程

Fig. 4    Flowchart of short memory strategy
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CBAM-MB模块是 CBAM-EfficientNet的核心

组成部分, 能够自适应地调整通道和空间信息的权

重, 提高网络对重要特征的敏感度. 实现的 CBAM-

EfficientNet共包含 11个阶段, 如表 2所示.

以 CBAM-EfficientNet为主干网络的识别模型

结构如图 6所示 . 图 6(a)为通道填充策略下以

CBAM-EfficientNet为主干网络的模型 CBAM-Effi-

cientNet-CFS, 图 6(b)为短时记忆策略下以 CBAM-

EfficientNet为主干网络的模型 CBAM-EfficientNet-

SMS. 在两种策略的模型中 , 输入都将首先经过

CBAM-EfficientNet来提取时空特征. 在通道填充策

略下 , 该特征将会输入到一个由全连接层和 Soft-

max激活函数组成的多层感知输出器中, 从而输出序

列所属类别. 在短时记忆策略下, 主干网络提取到的

当前时刻的空间特征图将在融合层中与上一时刻的

时空特征图在通道维度上拼接, 再经过一个由卷积

层、Swish激活函数和批归一化层构成的模块进行融

合, 得到当前时刻的时空特征图, 并将参与下一时刻

的空间特征图融合. 当处理到最后一帧图像时, 融合

层的输出将被输入到多层感知输出器中, 从而获得当

前序列所属的类别.

在完成模型构建后, 将使用两个训练集对模型分

别进行训练. 训练过程采用交叉熵函数作为损失函

数, 并选用 Adam[21] 优化器进行参数优化, 初始学习
 

表 2    CBAM-EfficientNet组成架构

Table 2    Architecture of CBAM-EfficientNet

阶段 模块 卷积核大小 通道数 步长 模块数量

1 Conv2d-BN-Swish 3×3 32 2 1

2 CBAM 7×7 32 1 1

3 CBAM-MB 3×3 16 1 1

4 CBAM-MB 3×3 24 2 2

5 CBAM-MB 5×5 40 2 2

6 CBAM-MB 3×3 80 2 3

7 CBAM-MB 5×5 112 1 4

8 CBAM-MB 5×5 192 2 5

9 CBAM-MB 3×3 320 1 1

10 Conv2d-BN-Swish 1×1 1280 1 1

11 Global Average Pooling － － － 1
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图 6    CBAM-EfficientNet为主干网络的识别模型结构

Fig. 6    Structure of the models with CBAM-EfficientNet as the backbone network
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率设定为 0.0001. 最大训练轮次设置为 200, 同时监

控模型每一轮在验证集上的表现, 并采取早停法根据

验证集上的损失函数值提前中止训练. 最优模型参数

将取模型在训练损失收敛后在验证集上损失最小的

轮次所对应的参数, 并用于最终的模型测试过程. 模

型训练与测试过程均使用了国家空间科学中心公共

技术服务中心空间科学数据融合计算平台提供的计

算服务. 

3　实验结果与分析
 

3.1　评估指标

由于极光亚暴爆发时点识别属于二分类问题, 因

此本章将使用分类问题常用的几个指标来评估模型

识别的准确性, 包括精确率 (Precision, P)、召回率

(Recall, R)和 F1. 根据真实情况和预测结果的组合,

可以将测试样本划分为真正例 (True Positive, TP)、

假正例 (False  Positive,  FP)、假反例 (False Nega-

tive,  FN)、真反例 (True Negative,  TN)四种情形 ,

令 NTP, NFP, NFN, NTN 分别表示其对应的样本数. 可

以得到三种指标的计算公式如下:

P =
NTP

NTP +NFP
, (1)

R =
NTP

NTP +NFN
, (2)

F1 =
2PR

P +R
. (3)

其中, P 为指被识别为暴时图像序列中正确的比例,

反映了模型不误判的准确性. R 是指所有真实为暴时

图像序列中被正确识别的比例, 反映了模型不漏判的

敏感性. F1 为基于 P 和 R 的调和平均值, 是模型综

合性能的反映.

使用每秒处理帧数 (Frames Per Second, FPS)

对比评估提出的模型和其他识别方法的识别效率. 

3.2　模型识别准确性评估

为了对比分析提出的网络结构的优劣势, 还使用

了 InceptionV3[22] 和 Vision  Transformer[23,24]  (ViT)

作为主干网络构建了模型. 对于每种策略, 都使用

三种网络构建了对应的模型, 并使用两组数据集进行

了训练和测试 . 测试结果如表 3所示 . 表中 Incep-

tionV3-CFS指以 InceptionV3为主干网络的通道填

充策略模型, InceptionV3-SMS指以 InceptionV3为

主干网络的短时记忆策略模型, 其他模型缩写以此类

推. 测试集 1的结果是使用训练集 1训练得到的模型

在测试集 1上测试得到, 测试集 2的结果是使用训练

集 2训练得到的模型在测试集 2上测试得到. 每种评

估指标最高的结果均以粗体显示.

由表 3可见, 所有六种模型在各项评估指标上都

有优异的表现, 指标值皆高于 0.82, 这表明根据提出

的两种策略构建的模型对极光亚暴的爆发时点具有

足够的识别能力. 通道填充策略下的模型在 Preci-

sion指标上普遍高于短时记忆策略下的模型, 而在

Recall指标上二者的表现差别甚微. 在六种模型中,

CBAM-EfficientNet-CFS在 Precision指标上达到了

最高, 而 CBAM-EfficientNet-SMS则是在 Recall指

标上表现最佳 . 在 F1 指标上 ,  ViT-CFS与 CBAM-

EfficientNet-CFS两种模型表现较优, 且二者差异甚

微. 在同样的模型构建策略下, 以 CBAM-Efficient-

Net为主干网络的模型在多个指标上达到了最优. 以

上结果说明, 提出的 CBAM-EfficientNet网络结构能

够有效提高模型的识别性能.
 

表 3    以不同网络结构为主干网络的模型在测试集上的识别准确性评估结果

Table 3    Identification accuracy evaluation results of the models with different networks as backbone

模型
测试集1 测试集2

P R F1 P R F1

InceptionV3-CFS 0.98 0.90 0.94 0.96 0.87 0.91

ViT-CFS 0.98 0.93 0.96 0.93 0.88 0.90

CBAM-EfficientNet-CFS 0.99 0.91 0.95 0.98 0.87 0.92

InceptionV3-SMS 0.91 0.87 0.89 0.82 0.88 0.85

ViT-SMS 0.93 0.90 0.91 0.86 0.88 0.87

CBAM-EfficientNet-SMS 0.94 0.94 0.94 0.84 0.89 0.86
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对比测试集 1与测试集 2的评估结果, 可以观察

到测试集 2上的各项指标普遍低于测试集 1. 这一现

象的主要原因是测试集 2中负样本的数量显著高于

测试集 1. 尽管第二组数据的负样本数量是第一组的

20倍 , 但 CBAM-EfficientNet-CFS模型的精确率

P 仅下降了 0.01, 召回率 R 下降了 0.04, F1 下降了

0.03.  在 所 有 6种 模 型 中 ,  CBAM-EfficientNet-

CFS的指标下降幅度相对较小, 同时维持了较高的指

标水平. 这一结果充分证明了该模型在极光亚暴爆发

时点识别任务上的稳健性, 同时凸显了其在真实观测

情况中应对样本极端不均衡问题的适应性.

值得注意的是, 表 3中的 R 普遍低于 P, 尤其在

测试集 1中. 构建的两个数据集均存在严重的正负样

本不均衡的现象. 在这种数据集中, 由于少数类的数

量远少于多数类, 因此模型可能会倾向于将更多的样

本判别为多数类, 并将更少的样本判别为少数类. 在

此情况下 , 假反例 (FN)的数量会增多 , 真正例

(TP)与假正例 (FP)的总量会减少 , 根据式 (1)与

(2)可知, R 会因此而降低, P 会因此而增大. 而测试

集 1的样本构造使得正负样本间的特征存在明显差

异, 导致模型更容易准确判别正样本, 从而增加了真

正例 (TP)的数量, 导致了 P 的进一步增大.

图 7给出 CBAM-EfficientNet-CFS对不同长度

序列识别的 F1 指标结果. 图 7中的序列长度与图 2

并非完全一致, 原因在于有些长度的序列均为负样

本, 因此无法计算 F1 结果. 在测试集 1上, 所有长度

上 的 F1 值 全 部 高 于 0.8. 当 长 度 为 2 frame和

3 frame时, F1 值相对较低. 这可能是由于在长度较

短时, 模型能够获取的时序信息过少, 无法做出准确

的判断. 又或因填充的通道数量多于原本的帧数, 导

致序列真实的时空特征被填充的特征所覆盖, 模型无

法准确提取此类序列的特征. 在测试集 2上, 当长度

为 2, 3, 9, 13, 16 frame时, F1 值均未达到 0.8. 这是

因为测试集 2内包含了较多的负样本, 模型将一些负

样本误判成了正样本, 导致 Precision偏低, 进而导

致 F1 值偏低. 但整体来看, 模型在训练集中样本数量

偏多的 4帧和 17 frame上, F1 值都达到了 0.93以上,

证明模型通过训练仍然学习到了暴时图像序列的特

征, 能够做出较为准确的判断. 在其他样本数量偏少

的长度上, 虽然效果差些, 但仍能对多数样本做出准

确的识别. 因此, 提出的 CBAM-EfficientNet-CFS模

型在使用变长图像序列对极光亚暴爆发时点进行识

别的问题上有较好的适应性.

图 8给出了 CBAM-EfficientNet-SMS对不同长

度序列识别的 F1 指标结果. 在一些长度上, 该模型

的 F1 值为 0, 尤其在测试集 2上. 在训练集中, 这些

长度的样本数量普遍偏少, 导致模型无法对这些长度

的序列时空特征进行充分学习. 类似于 CBAM-Effi-

cientNet-CFS, CBAM-EfficientNet-SMS对于数据集

中样本数量较多的 4 frame和 17 frame能够做出相

对准确的判断, 但在其他长度上的效果都明显低于

CBAM-EfficientNet-CFS. 以上结果说明, 短时记忆

策略下的模型会受到图像序列长度的显著影响, 在识

别鲁棒性上差于通道填充策略下的模型. 
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图 7    CBAM-EfficientNet-CFS在不同长度序列上的 F1 指标结果

Fig. 7    F1 scores of CBAM-EfficientNet-CFS on the sequences with different length
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3.3　与其他识别方法的对比

表 4列出了提出的 CBAM-EfficientNet-CFS模

型与已有方法在极光亚暴识别问题上的性能对比结

果. 除了对比 P 指标外, 这里还对使用每秒处理帧数

来评估识别效率.

相比现有方法, CBAM-EfficientNet-CFS在识别

精确率方面表现最优, 这一结果凸显了提出的方法在

极光亚暴爆发时点识别准确性方面的显著优势. 在

识别效率方面 , 尽管 CBAM-EfficientNet-CFS的

FPS远低于 SODN, 但值得注意的是, SODN的精确

率比 CBAM-EfficientNet-CFS低了 0.1. 与 Han等[10]

的方法相比, CBAM-EfficientNet-CFS的 FPS仅降

低了 1.2 frame·s–1, 这是因为 CBAM-EfficientNet-

CFS在 EfficientNet的基础上增加了 CBAM注意力,

因此运算速度会稍微变慢. 与识别效率最低的 SC-

SLD方法相比, CBAM-EfficientNet-CFS在 FPS上

提升了近 5倍. 以上结果表明, 尽管提出的方法在识

别效率上的表现适中, 但是在识别精确率上达到了最

佳水平. 

3.4　事件分析

图 9给出了两个被 CBAM-EfficientNetB0-CFS

模型正确识别爆发时点的极光亚暴示例, 其中使用红

色框框出来的图像为真实爆发时点之后的第一张

LBHL波段图像, 在其之后的图像构成一个暴时序列,

在其之前的图像组成了一个非暴时序列. 在图 9(a)

所给出的示例中, 爆发时点前几乎没有极光出现, 而

在爆发时点后极光强度突然增强, 并且极光发生了明

显的膨胀. 对于该示例, 模型能够将爆发时点前的序

列判别为非暴时序列, 而将爆发时点后的序列判别为

暴时序列, 证明了模型对于爆发时点前后时空特征差

别较大的序列能够做出准确的区分. 图 9(b)中的爆

发时点与前一个极光亚暴事件的爆发时点相差约

1 h, 爆发时点前的几张图像中极光强度也有所增强,

极光也有所膨胀, 说明前一个极光亚暴事件可能仍处

于膨胀期, 但模型依旧能够区分这两种时空特征略有

相似的序列, 证明模型对极光亚暴叠加发生情况下的

爆发时点同样具有一定的识别能力.

图 10给出了两个漏检的示例, 其中使用红色框

框出来的图像为真实的爆发时点之后的第一张

LBHL波段图像, 在其之后的图像构成一个暴时序列,

在其之前的图像组成了一个非暴时序列. 对于这两个

示例中的暴时图像序列, 模型将其识别为非暴时图像

序列. 在这两个暴时序列中, 虽然每个时刻的图像相

比前一时刻都有强度增强, 但极光总强度极低, 并且
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图 8    CBAM-EfficientNet-SMS在不同长度序列上的 F1 指标结果

Fig. 8    F1 scores of CBAM-EfficientNet-SMS on the sequences with different length
 

 

表 4    与其他识别方法的对比结果

Table 4    Comparative results with other
identification methods

方法 P FPS/(frame·s–1)

SCSLD[9] 0.89 6.93

SODN[11] 0.88 393

Han’s[10] 0.93 38.13

CBAM-EfficientNet-CFS 0.98 36.93
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极光整体的强度和形态变化不大, 甚至在爆发时点之

后的 5～10 min强度有所下降, 且极光有所收缩. 由

于其极光强度增强的时间不足 10 min, 不符合人工识

别的标准, 因此这样的极光亚暴事件有可能是通过其

他波段的极光图像观察获得的, 也有可能是人工标注

过程中产生的误判事件. 由于多数暴时序列都满足人

工识别的标准, 因此对于这类不满足人工识别标准的

暴时序列, 模型无法做出正确的判断.

图 11给出了两个误检的示例, 两个示例中所有

的图像均为测试集 2中不在极光亚暴爆发时点附近

的非暴时序列中的图像, 其中使用红色框框出来的图

片为模型多检的爆发时点对应的图像, 其后的图像构

成一个真实非暴时序列, 但被模型错误地识别成了暴

时序列. 在图 11(a)的示例中, 图像中的极光从无到

有 , 并 且 在 模 型 识 别 出 来 的 爆 发 时 点 之 后 的

10 min内, 极光强度逐渐增强, 符合人工识别的标准,

但该爆发时点不包含在人工识别的极光亚暴列表中,

有可能是人工识别时遗漏的事件. 在图 11(b)示例中,
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图 9    极光亚暴爆发时点正确识别示例

Fig. 9    Examples of correctly identified auroral substorm onsets
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极光同样从无到有, 在模型识别出来的爆发时点之后

的 6 min内 , 极光强度有明显的增强 , 但在之后的

3 min内出现了减弱. 该非暴时序列与真实的暴时图

像序列非常相似, 因此模型出现了误检.
 

4　结论

为了实现与人工识别标准完全一致的极光亚暴

爆发时点的机器识别模型, 设计了两种策略, 旨在解

决在复现人工识别标准时遇到的图像序列长度不定

长问题. 两种策略分别通过填充图像通道维度和记忆

前序图像特征的方式来实现对变长图像序列的处理.

基于这两种策略, 进一步开发了一种基于 CBAM注

意力的 EfficientNet, 作为识别模型中的主干网络. 通

过与以其他网络作为主干网络的模型对比, 提出的

CBAM-EfficientNet能够有效提升两种策略下模型

对于极光亚暴爆发时点的识别准确性. 两种模型构建

策略均能够实现对变长图像序列的准确识别, 尤其在

样本数量较多的序列长度上 F1 指标可达 0.99. 相较

于其他的极光亚暴识别方法, 研究提出的方法在识别
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图 10    极光亚暴爆发时点漏检示例

Fig. 10    Examples of missing auroral substorm onsets
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精确率上达到了最优, 而在识别效率方面处于适中的

水平.

研究提出的极光亚暴爆发时点机器识别模型是

一种端到端的单阶段模型, 无需复杂的数据预处理步

骤, 仅需要输入一段原始的极光图像序列, 即可判断

其是否是极光亚暴爆发时点之后的图像序列. 此方法

不仅成功打破了现有方法对繁琐的图像预处理步骤

的依赖, 还解决了多数方法在实际操作中需要人工调

参和判别的问题. 此外, 本文的模型还能够很好地应

对真实观测中暴时序列样本与非暴时序列样本数量

极端不均衡的情况, 在实际应用场景下具有较高的实

用性.

研究提供了新的极光亚暴爆发时点的机器识别

方法, 未来的研究工作将从以下几个方面进行优化和

拓展. 首先, 使用的数据集是根据人工识别的极光亚

暴爆发时点建立的. 但是, 人工识别的结果存在一定

的主观偏差, 这可能使得据此构建的数据集不够准

确 . 为了提高数据的可靠性 , 后续研究将结合由

AL 指数和 SML 指数检测得到的亚暴事件数据, 构建

更全面且客观的极光亚暴爆发时点数据集. 其次, 提
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图 11    极光亚暴爆发时点误检示例

Fig. 11    Examples of false identified auroral substorm onsets
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出的方法在极短的序列和训练样本数量较少的长度

上表现稍差. 后续工作将尝试借助一些处理长尾分布

数据的方法[25,26] 来解决模型在不同序列长度上识别

准确性差异较大的问题. 另外, 研究提出的方法仍会

出现漏检和误检的问题, 其原因一方面是只使用了一

个波段的极光图像导致先验信息缺失, 另一方面可能

是模型本身对于暴时图像序列的时空特征的提取还

不充分. 未来的研究将致力于整合多波段图像数据,

以构建更为全面的数据集, 并采用更先进的神经网络

来优化模型. 此外, 还计划将模型应用于其他卫星 (例

如 SMILE卫星 [27])的紫外观测数据, 以评估模型的

泛化能力.

致谢　数据资源和计算服务由国家科技资源共享服务

平台 -国家空间科学数据中心 (https://www.nssdc.ac.cn)

提供 . 美国宇航局空间物理数据设施 (NASA’s  Space

Physics Data Facility, SPDF)和 SuperMAG提供了数据

支持. Polar/UVI团队 (PI: G. Parks)提供了相关数据处理

工具.

数据可用性声明　本篇论文的关联数据 (DOI:10.

57760/sciencedb.space.01829)可 在 空 间 科 学 领 域 社 区

(https://doi.org/10.57760/sciencedb.space.01829)中访问

获取.
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