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摘   要   极光受太阳风驱动的地磁亚暴等大尺度动力学影响，其形态及演化因不同的太阳风-磁层-电离层耦合作

用可能表现不同。目前，极光卵及其形态的归类大多依据极光演化理论作主观定性分析，没有明确的分类标准，

故难以借助统计分析方法和有监督分类模型开展客观定量研究。建立了基于深度表征学习的紫外极光卵图像聚类

模型（MoCo-GMM），并利用空间环境参数设计了评估模型物理合理性的方法，在大规模 POLAR卫星紫外极

光卵图像数据上进行了实验，聚类结果不仅具有良好的簇内凝聚性和簇间分散性，且具备一定的物理可解释性，

有效实现了基于图像的极光卵及其形态的客观归类。
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Abstract    Aurora  is  affected  by  large-scale  dynamics  such  as  geomagnetic  substorm driven  by  solar
wind, due to varies solar wind-magnetosphere-ionosphere coupling effects, its morphology and evolution

can be different. Currently, categorization of aurora oval and its morphology is mostly based on auroral

evolution  theory  to  do  subjective  qualitative  analysis  and  has  no  clear  classification  standard,  which

makes it challenging to conduct objective quantitative research with statistical analysis method and su-

pervised classification models. Ultraviolet (UV) auroral oval image clustering model (MoCo-GMM) was
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established based on deep representation learning, also a method was designed to evaluate physical ratio-

nality of the model by using space environment parameters. Additionally, experiments on large-scale PO-

LAR UV auroral oval image data were carried out. Clustering results of MoCo-GMM obtained not only

delightful intra-cluster  cohesion  and  inter-cluster  separation,  but  a  certain  degree  of  physical   inter-

pretability, which means we effectively realized objective categorization of aurora oval and its morpholo-

gy based on images.

Key  words    Categorization of auroral oval and its morphology, Ultraviolet auroral oval

image clustering, MoCo-GMM model

 0　引言

极光主要分布在以地磁极为中心的椭圆环带状

区域，称作极光卵。极光卵形态及其变化受太阳风驱

动的地磁亚暴等大尺度动力学影响，与太阳风–磁层–

电离层耦合作用关系密切。例如，极光卵的极向和赤

道向边界受太阳风和磁层顶相互作用控制；极光卵的

强度变化对应不同的磁层现象，其突然增强和极向扩

张可能伴随着亚暴[1]；极光卵的位置、大小和强度随

太阳风动压脉冲的变化而显著变化，行星际磁场（In-

terplanetary Magnetic Field，IMF）保持稳定且向南

时会产生最强烈的观测现象[2]。因此，研究极光卵形

态归类，对极光的统计分析、太阳风和地磁场的耦合

关系以及空间天气动力学过程的研究具有重要意义。

极光卵形态归类使用天基观测的极光数据，属于

全域极光形态归类，与地基观测的局部极光形态归类

不同[3–5]，尚无明确的分类标准，难以利用有监督分类

模型开展定量研究，大多依据极光形态演化理论和稀

疏观测事例作定性分析。Akasofu[6] 定性描述了极光

亚暴期间极光卵的主要形态演化，但刻画的特征与实

际观测偏差较大。Henderson[7] 分析了极光亚暴演化

周期的边界活动、Omega带、极光流的变化特点，但

统计个别特征无法确立归类标准。Grodent等[8] 通过

观察分析，以简化的极光卵形态描述了哈勃望远镜观

测的木星北极成分完整的极光卵，并将其定性地分为

6类，但因类间区分带有一定的主观因素，且极光卵形

态复杂多变，在某些情况下可能同时符合多类判断标

准。已有研究表明，因太阳风–磁层–电离层耦合的动

力学过程复杂，尺度跨幅大，极光卵及其形态的定性

归类难免受物理认知所局限，存在观测者偏差，可能

忽略一些具有统计意义的特征，误判观测结果，以致难

以归纳极光的演化规律并解析与之相关的物理过程。

因缺乏极光卵及其形态的真实类别标签，其归类

无法借助成熟的分类模型，但可尝试利用图像聚类技

术开展研究。Nichols 等[9] 采用基于特征的图像聚类

思想，以主成分分析法（Principle Component Analy-

sis,  PCA）和基于密度的空间聚类（Density  Based

Spatial Clustering of Applications with Noise,  DB-

SCAN）对哈勃望远镜观测的 29张 100 s平均木星极

光卵图像进行了聚类，其结果大多能与文献 [8]建立

的分类标准相对应，说明机器学习聚类技术可在无监

督条件下学习图像中的极光卵形态特征并对其客观

定量归类。

与传统 PCA算法相比，深度学习模型能挖掘更

大规模图像数据的有效特征，并获得紫外极光卵图像

蕴含的与极光卵形态背后潜在物理过程相关的抽象

信息。因此，本文利用大规模 POLAR卫星紫外极光

卵图像数据，结合无监督深度表征学习模型和特征聚

类算法，建立了紫外极光卵图像聚类模型MoCo-GMM，

实现了极光卵形态的客观归类，并设计了基于聚类质

量评估指标和空间环境参数的聚类评估方法，验证了

该模型对紫外极光卵图像聚类的有效性。

 1　方法

 1.1　MoCo-GMM模型

紫外极光卵图像样本属于高维数据，包含噪点等

无效信息，像素点仅表示极光卵亮度，若直接拉伸为

向量进行聚类，难以有效利用图像中的极光卵带宽、

大小等其他重要的形态特征信息。本文采用基于特

征的图像聚类思想对紫外极光卵图像数据进行聚类，

建立的MoCo-GMM聚类模型主要包括两个模块：紫

外极光卵图像特征提取和紫外极光卵图像特征聚

类。因图像特征与图像一一对应，将特征标签赋予图
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像即可获得紫外极光卵图像聚类结果，MoCo-GMM

聚类模型的聚类流程如图 1所示。

紫外极光卵图像特征提取模块选用对比式深度

表征学习模型MoCo（1.2），其无监督学习的图像特征

不仅能够有效表征极光卵形态，还包含图像中可能与

潜在、未知的物理过程相关的抽象信息，为将来归纳

分析不同类别极光卵形态相关的物理机制奠定基

础。紫外极光卵图像特征聚类模块选用实验效果最

优的高斯混合聚类模型。

 1.2　MoCo图像特征提取

MoCo[10] 能够无监督学习图像的视觉表征，构建

了一个查询编码器（query encoder）、一个动态队列、

以及一个键编码器（key encoder）。训练完成的查询

编码器可将紫外极光卵图像编码为可区分的表征，从

而提取其有效特征，核心原理如图 2所示[9]。

xkey
+

k0
− k1

−

xkey0
− xkey1

−

首先，当前小批次（mini-batch）的紫外极光卵图

像经两套随机增强变换得到查询 xquery 及其正键

。随即经查询编码器和键编码器分别编码，得到

查询表征 q 及其正键表征 k+。而负键表征则来自动

态队列{ ,  ,···}，其中保存了先前小批次图像随机

增强变换得到的键{ ,  ,···}经键编码器编码后

的结果。最后，计算查询表征与键表征的对比损失

（contrastive loss）[10]，并反向更新查询编码器，键编码

器则伴随查询编码器动量更新[10]。

对比损失函数为

Lq = −log
exp

(
q · k+

τ

)
∑K

i=0
exp

(
q · ki

τ

) . (1)

对比损失函数是一个无监督目标函数，是MoCo能够

无监督学习无标注紫外极光卵图像表征的关键。

其中 Lq 表示 q 的对比损失， τ为温度超参，当 q 与

k+相似而与动态队列的负键表征不相似时，对比损失

较小。

此外，动量更新使不同小批次的键编码器差别很

小，是动态队列中的键表征保持一致性的关键。动量

更新表达式为

θ′k = mθk + (1−m) θq. (2)

其中，动量 m∈[0,1)，θq 和 θk 分别表示查询编码器和

键编码器的网络参数，仅 θq 反向更新，而 θk 伴随

θq 动量更新，演化更为平稳。较大动量、缓慢行进的

键编码器对MoCo的学习效果是有益的。
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图 1    紫外极光卵图像聚类流程

Fig. 1    Pipeline of UV auroral oval image clustering
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MoCo编码器通常使用 ResNet[11]，其骨干网络的

具体结构及参数需根据实验环境及数据集进行调优

适配。提取图像特征的维度由查询编码器最后一层

卷积层的输出通道数决定。紫外极光卵图像的增强

变换主要包括随机尺寸裁剪、色彩失真（随机亮度/对

比度/饱和度/色调变换）及随机水平翻转等，旨在训

练模型区分复杂变换的图像。改进的 MoCo[12] 将编

码器后的一层全连接层（Full Connected layer，FC）

扩展为多层感知机（Multilayer Perceptron，MLP），

提高了非线性学习的能力，并增加了模糊增强变换，

进一步提升了图像样本的复杂度。本文使用改进的

MoCo学习紫外极光卵图像表征。

 1.3　GMM图像特征聚类

由于缺少极光卵形态特征分布的先验知识，图像

特征聚类假设数据为多个符合高斯分布的簇叠加，并

采 用 高 斯 混 合 模 型 （ Gaussian  Mixture  Model，

GMM） [13] 进行拟合聚类。因无法直接得到 GMM

参数，故通常以观察到的一系列样本点，在确定聚类

簇数 K 后，求解最佳高斯子模型，即求每个高斯子模

型的均值、方差和权重的最大似然。由于 GMM的最

大似然估计目标函数是非凸的，难以展开求偏导，故

使用期望最大化（Estimation Maximization，EM）算

法[13] 进行迭代。其中，簇数 K 会影响聚类结果，可根

据肘部法和间隔统计量法[14] 进行确定。

 1.4　聚类结果合理性评估方法

紫外极光卵图像特征是极光卵形态的有效表示，

依据极光卵形态与物理背景条件关联的客观事实，可

合理推断图像特征聚类结果应符合一定的物理规

律。若已知的对极光卵形态影响较强的空间环境参

数与聚类结果关联较强或反之亦然，则表明紫外极光

卵图像聚类结果具有一定的合理性。本文利用空间

环境参数设计了对应的分析方法，以判断聚类结果是

否符合科学认知。

因参数记录–图像按时刻一一对应，故可对比空

间环境参数聚类结果与紫外极光卵图像聚类结果，从

而分析不同参数与图像聚类结果的关联强弱。首先，

依照贪心原则确定两个聚类的对应簇，将重合样本最

多的两个簇优先确定为对应关系，并按重合由多至少

得到簇对。其后，计算所有簇对重合数之和占总样本

数的比值，作为图像聚类结果与参数的关联度，有

D =

∑K−1

i=0
Nrepi (Ij , Pk)

Ntotal
;

0 ⩽ j, k < K. (3)

其中，K 表示簇数，Ij 和 Pk 分别表示相互对应的特征
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Fig. 2    Contrastive learning of UV auroral oval image representations with MoCo
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聚类簇和空间参数聚类簇，Nrep(·)表示簇对中的重合

数，Ntotal 表示总样本数。

 2　数据集

 2.1　原始数据

POLAR卫星携带的紫外成像仪（Ultraviolet

Imager，UVI）能够获取北半球极光卵的形态信息，其

观测图像基本不会受云和下垫面的影响，相较于

IMAGE卫星光学成像仪的观测图像，能更纯粹地反

映极光卵形态。为减少日晖等干扰源对紫外极光卵

图像的影响，本文选取 POLAR UVI LBHL波段（约

170 nm）1996年 12月的共 25056幅紫外极光卵图像

（冬季北半球极区处于永夜），每幅图像的像素为

228×200，两帧图像的时间间隔为 0.5 min左右。

为评估 MoCo-GMM聚类结果是否具备物理可

解释性，使用由 OMNI数据库提供的空间环境参数数

据进行聚类合理性评估。参考对极光卵形态参数与

空间环境参数进行回归建模的相关研究所使用的空

间环境参数[15,16]，选用 IMF三分量 Bx，By 和 Bz，太阳

风参数 vp（太阳风速度）和 Np（太阳风密度），以及地

磁指数 AE，共 6项空间环境参数。空间环境参数数

据的一条记录包括：年、天、时、分、Bx、By、Bz、vp、

Np 和 AE，每条记录间隔 1 min，共 44640条记录。由

于 OMNI数据库中的 IMF和太阳风参数在磁层顶的

前端给出，IMF和太阳风参数等效于地球弓激波顶点

处的特征参数，这些空间环境变化与电离层中的极光

形态变化的时延估计为穿过磁鞘层的 5 min和

Alfvén过境的 2 min之和[15,16]，而 AE 是描述极光带

电急流强度的指数，表示磁层亚暴强度，取瞬时值即

可。本文 2.3节构建的实验数据集对时延进行了修正。

 2.2　数据预处理

原始的紫外观测极光卵图像数据包含无极光卵

图像，且受观测条件限制，数据普遍存在有噪声、对比

度低的问题，可能影响最终的聚类效果，故而需在聚

类分析前对其进行预处理。

为避免低对比度导致的样本误筛，以及对比度增

强导致的噪声放大，原始观测数据按图像去噪、对比

度增强、数据筛选的顺序先进行常规预处理。首先，

利用滑动窗口去除图像亮斑[17]，并对全图进行双边滤

波，以较好地保留极光卵的边缘信息；随后，利用限制

对比度自适应直方图均衡化法得到明显、自然的对比

度增强图像；进行数据筛选处理，去除不包含极光卵

的图像。

为减少人工损耗，本文利用 Vgg-Net16分类网

络[18] 迭代式筛选数据，将其分为有/无极光卵两类图

像。迭代前，选取标记有/无极光卵图像各 2528幅，

并以其中 1/5作为测试集，其余用于第 0轮的训练和

验证。第 1轮新增未标注图像 1000幅，此后第

2～5轮新增数为上一轮的两倍，新增图像的类别标签

由上一轮训练后的网络分类得到，并人工纠正个别误

分标签，进而按 4∶1划分数据进行本轮训练和验证，

随着迭代次数增加，误分标签将减少。第 6轮利用除

测试集外的所有数据进行训练，由测试集进行测试。

网络的最终平均分类准确率为 97%，准确率及损失值

变化曲线如图 3所示，从第 2轮开始分类网络趋于收

敛，后续迭代每轮训练不超过 5期。与完全标注的基

础分类网络训练相比，迭代法只需标注不到 1/4的数

据，最终筛选出 18986幅有极光卵图像。

为使紫外极光卵图像聚类更准确地实现极光卵
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图 3    VggNet-16迭代式分类的准确率和损失值变化曲线

Fig. 3    Accuracy and loss curves of iterative classification with VggNet-16
 

张龄舒 等: 基于深度表征学习的紫外极光卵图像聚类 223



形态归类，本文在以上常规预处理基础上增加了极光

卵形态提取处理，尽量去除每张图像中包含光学干扰

的背景区域，而保留极光卵区域。通过引入 Graph-

Cut[19] 算法，进一步改善了 U-Net[20] 模型对极光卵边

缘模糊、有日晖干扰等图像的形态提取效果，如图 4

所示。此外，为使客观相似的极光卵不因卫星拍摄角

度变化而在图像中形态各异，为图像聚类结果符合客

观物理规律打下数据基础，仅含极光卵形态的图像被

定位到地磁坐标系下，图像像素大小为 242×242。紫

外极光卵图像数据预处理管线及处理效果如图 5

所示。

 2.3　实验数据集构建

由于空间环境参数数据与紫外极光卵图像数据

的观测时间分辨率不同，且包含非 LBHL波段图像对

应的参数记录，故在修正时延后需进一步处理，以构

建图像和参数记录一一对应的数据集。首先，舍弃非

LBHL波段图像对应的参数记录。而后处理空间环

境参数数据的缺省值，对单侧紧邻正常值的记录进行

复制补全；对两侧紧邻正常值的记录，取正常值的平

均进行补全；对多条连续缺省记录，若缺省的两端正

常值差异较小，则以两端数值为边界，按均匀分布随

机采样进行补全，否则舍弃。最后，因 1 min内的紫

外极光卵图像极其相似，结构化相似度（Structural

Similarity，SSIM）为 0.993左右，取平均图像与参数

记录对应即可。

最终构建的实验数据集包括一个大小为 5161×6

的参数数据集以及一个大小为 5161×242×242的图

像数据集，参数与紫外极光卵图像按时刻一一对应。

 3　实验及结果分析

 3.1　MoCo-GMM紫外极光卵图像聚类实验

实验按图 1所述流程进行，使用国家空间科学中

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（CPU： Intel(R)  Xeon(R)  CPU  E5-

2660v3@ 2.60 GHz，GPU：Tesla K80）。紫外极光卵

图像特征提取模块使用改进的MoCo模型，后文均简

写作 MoCo。训练使用紫外极光卵图像数据集

(2.3节 )，MoCo并行训练使用 4 GPU，学习率为

0.015，批量大小为 128，动量为 0.999，温度参数为

0.2，动态队列大小为 5120，学习率按余弦衰减，优化

器使用随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，

SGD）。

由于 MoCo的编码器选择与图像数据集规模以

及图像的尺寸和复杂度有关，需调优MoCo使之适配

实验数据。实验以 ResNet-18和 ResNet-34为编码

器的 MoCo，两种 MoCo训练时的 top-1和 top-5准
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图 4    不同模型对日晖干扰图像和极光卵边界模糊

图像的形态提取掩膜对比
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确率变化曲线如图 6所示，编码器为 ResNet-34的

MoCo最终的 top-1和 top-5准确率分别为 62%和

90%左右，均优于以 ResNet-18为编码器的MoCo且

达到预期。学习完成后，固定 MoCo查询编码器

ResNet-34的模型参数，输入紫外极光卵图像数据，得

到 5161×512×8×8的 4维张量，表示每幅图像对应

512×8×8的特征图，进而经过自适应平均池化

（Adaptive Average Pooling）得到 5161×512的紫外

极光卵图像特征数据。

随后使用 GMM对紫外极光卵图像特征数据进

行聚类，得到每个特征的类别标签。聚类前，首先需

估计最佳聚类簇数 K。cost-K 肘部曲线如图 7(a)所

示，没有明显拐点。进一步利用间隔统计量法进行估

计，为便于直观判断 K 值，此处计算间隔统计量法中

的作差二级指标[14]，差值为正的最小 K 即为最佳。由

于间隔统计量法基于蒙特卡洛采样，每次的计算结果

不尽相同，故只能缩小最佳 K 值的范围而无法确定唯

一的 K值。某次差值计算结果如图 7(b)所示，表示

最佳 K 为 15。在 100次有结果实验中，最佳 K 值出

现次数最多的为 10，概率为 35%，其次是 15，16，18

和 12。本文利用高斯混合聚类模型进行特征 10-

聚类。

 3.2　实验结果

由于每个特征样本的维度为 512，难以直接进行

可视化，故利用 t-SNE[21] 技术将特征样本降至 2维，

并予以原 512维样本空间的聚类标签，得到可视化散

点图如图 8所示。可见，尽管部分簇间存在重叠，但

样本点基本能够分明地聚集和划分为不同簇。需要

说明的是，2维空间的簇分布并不与 512维空间的簇

分布完全一致，可视化结果只能作为辅助示意，聚类

结果的定量评估见 3.3.2节。

因图像特征与图像一一对应，可将特征标签赋予

图像从而得到紫外极光卵图像聚类结果。其簇中心

图像及簇内部分图像如图 9所示，相似图像被划分至

一类，不同簇的极光卵亮度、大小、带宽、弧度等有所

不同。特别说明，缺口极光卵图像大多源于卫星成像

的观测不全，少量源于形态提取误差，“缺口”本身不

反映物理背景，但图像仍可体现其他极光卵形态特

征，故予以保留。
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 3.3　结果分析

 3.3.1　紫外极光卵图像特征提取结果分析

模型的特征提取效果越优，图像特征对图像的表

征能力越强，则相似特征对应的图像间应越相似。因

此，提出计算每个特征对应图像及其 10-最近邻对应

图像的平均相似度，并将所有平均相似度的均值记为

表征度。表征度越高，则该模型所得特征的图像表征

能力越强。

图像相似度可用 MSSIM 表示，公式如下：

MSSIM(x, y) = l(x, y)αc(x, y)βs(x, y)γ ,

l (x, y) =
2µxµy + C1

µ2
x + µ2

y + C1

,

c(x, y) =
2σxσy + C2

σ2
x + σ2

y + C2

,

s(x, y) =
σxy + C3

σxσy + C3

. (4)

其中，x，y 表示两幅图像；l (x,y)，c (x,y)，s (x,y)分别

表示 x 和 y 的亮度、对比度和结构相似度； α， β，

γ>0用于调整三个模块的重要性；µx，µy，σx，σy 分别表

示 x，y 的均值和标准差；σxy 表示 x 和 y 的协方差；
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图 9    POLAR紫外极光卵图像MoCo-GMM 10-聚类结果

Fig. 9    MoCo-GMM 10-clustering results of POLAR UV auroral oval images
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C1，C2，C3 为常数。通常情况下，α=β=γ=1，C3=0.5 C2。
SSIM取值范围为 0～1，取值越大表明两幅图像越相似。

选用传统图像特征提取算法中的方向梯度直方

图（Histogram of Oriented Gradient, HOG）、局部二

值模式（LBP）、ORB（Oriented FAST and Rotated

BRIEF）和 PCA的特征提取结果与 MoCo进行对

比，结果列于表 1。ORB和 LBP无法得到统一维度

的特征，MoCo所得特征的表征度高于 HOG和 PCA，

其特征提取效果更佳。图 10给出了 PCA, HOG与

MoCo提取同一幅图像特征的 10-最近邻对应图像。

其中，第 1列为实验图像，第 2～11列为特征 10-最近

邻从近到远的对应图像。可见，MoCo提取特征的

10-最近邻图像与实验图像更相似。

 3.3.2　紫外极光卵图像特征聚类结果分析

对于没有真实标签的紫外极光卵图像数据，其特

征聚类结果无法使用计算聚类标签与真实标签相似

度的外部评估指标，而只能使用内部指标从聚类的簇

内凝聚性和簇间分散性，即簇结构质量，来评估聚类

的优劣。簇内不相似度越小，簇内凝聚性越高；簇间

不相似度越大，簇间分散性越强。若簇内不相似度小

于簇间不相似度，则表明聚类质量良好。二者相差越

大，聚类质量越高。

 3.3.2.1　轮廓系数

轮廓系数（Silhouette Coefficient，SC）能够度量

样本与所属簇的相似度，即内聚性，以及与其他簇的

分散性。计算步骤如下。

步骤 1　计算样本 i 与同簇其他样本的平均距离

a(i)，为样本 i 的簇内不相似度。a(i)越小，i 与所属簇

的关联越强。簇 C 中所有样本的 a(·)均值即为该簇

的不相似度，不相似度越小，簇内凝聚性越高。不同

类的样本可使用不同的距离度量，例如向量可使用欧

式距离等。

步骤 2　计算样本 i 与其他簇 C(k)中所有样本

的平均距离 b(i, k)，为样本 i 与簇 C(k)的不相似度。

i 与所有其他簇的不相似度的最小值 b(i)为 i 与其他

簇的分散度，b(i)越大，i 与其他簇越分散。

步骤 3　所有样的本轮廓系数 s(i)的均值即为聚

类的 SC，s(i)的定义如下：

s (i) =


1− a (i)

b (i)
, a (i) < b (i) ;

0, a (i) = b (i) ;

b (i)

a (i)
− 1, a (i) > b (i) .

(5)

SC的取值范围为–1～1，以 0为界。若 SC>0，则

 

表 1    各算法紫外极光卵图像特征提取结果对比

Table 1    Comparison of UV auroral oval image
feature extraction results with

different algorithms

Algorithm Result
Representation

degree

ORB No unified
dimensions \

LBP No unified
dimensions

\

PCA 15 dimensions 0.865

HOG 3600 dimensions 0.854

MoCo 512 dimensions 0.892

注　字体加黑组表示模型效果更优。
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图 10    不同模型提取同一幅紫外极光卵图像特征的 10-最近邻对应图像

Fig. 10    UV auroral oval images corresponding to 10-nearest neighbors of feature extracted

from the same image with different models
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说明聚类质量良好；若接近于 1，则说明聚类质量极

高。SC对凸簇结构敏感，例如基于密度的 DB-

SCAN的聚类结果，其 SC通常更高，不能证明该算法

聚类效果更优。反之，则一定表明该算法聚类效果

更差。

 3.3.2.2　卡林斯基–哈拉巴斯指数

利 用 卡 林 斯 基 –哈 拉 巴 斯 指 数 （ Calinski-

Harabasz index，CH）计算聚类结果簇内协方差矩阵

的迹与簇间协方差矩阵的迹的比值，比值越大，聚类

质量越高，有

MCH =
tr (BK)

tr (WK)
× (N −K)

(K − 1)
. (6)

tr(·) BK WK其中， 表示矩阵的迹， 为簇间散布矩阵， 为

簇内散布矩阵，K 为聚类簇数，N 为数据大小。簇数

较少的聚类通常 CH更高，不能说明聚类质量更高；

反之，则一定说明聚类质量更差。CH也对凸簇结构

敏感。

GMM与其余 5种聚类算法在 MoCo所得紫外

极光卵图像特征数据上的聚类质量评估结果列于

表 2。其中，因 DBSCAN 5-聚类质量为其自身各簇

数聚类质量的最高值，而其次的 11-聚类可与其他算

法的 10-聚类结果进行对比，故均作记录。由表可知，

GMM的 CH和 SC均最高，对紫外极光卵图像特征

数据的聚类效果最佳，其次是 K-means++和谱聚

类。而 DBSCAN的 CH最低，SC始终为负，说明其

聚类效果并不理想，可能是因为 DBSCAN算法聚类

较高维数据存在较大困难，难以划分本身相近的特征

样本。

尽管 GMM在两项指标上仅略胜于 K-means++，

但由于 K-means++可视为 GMM的特例，且 GMM

能拟合更复杂形状的簇，本文选取 GMM算法用于特

征聚类模块。

 3.3.3　紫外极光卵图像聚类结果合理性分析

分别计算了单个及 2～6维组合的共 63个空间

环境参数向量与图像 10-聚类结果的关联度，由强至

弱，如图 11所示。结果表明，单参数与紫外极光卵图

像聚类结果的关联强弱顺序为 AE>Np>Bz>Bx>By>

vp； 2维组合参数关联度最高的为 (Np, AE)， (vp,

Np)的关联度高于 vp 单参数；3维组合参数关联度最

高的为 (By, Bz, AE)，IMF三分量组合的关联度高于

单独或 2维组合的 IMF分量，(Bz, vp, Np)的关联度

高于 (Bx, vp, Np)和 (By, vp, Np)；4维组合参数关联

度最高的为 (Bx, By, Bz, AE)，也是所有组合参数中的

最高；5维参数关联最强的为 (Bx, By, Bz, Np, AE)，高

于 (Bx, By, Bz)、单独的 Np 和 (vp, Np)；6维组合参数

的关联度处于所有组合参数的中值附近。

关联度排序的几个重要结论均符合科学认知。

首先，AE 指数本身表征极光带全球电急流的活性，作

为指示极光区磁场活动的指数，与极光卵形态实时关

联，在单参数中与极光卵形态关联度最高是合理的。

其次，本文主要考虑太阳风对极光的短时效影响，即

太阳风挤压磁层和对磁重联的影响，在这两种过程

中，影响极光的因素主要为磁场及其方向和太阳风垂

直动压，因此 (vp, Np)的关联度高于 vp 是合理的。此

外，Bz 影响太阳风与磁场相互作用的方式，影响磁重

联发生的位置和效率，在 IMF三分量中关联度最高

是合理的。最后，文献 [1]的研究表明，极光卵形态变

化在 IMF南向时对太阳风动压的响应最强烈，即

(Np, vp)与 Bz 的组合关联度高于其与其他 IMF分量

的组合是合理的。因此，MoCo-GMM紫外极光卵图

像聚类结果符合极光动力学理论预期，具有一定的物

理可解释性。其他组合参数的关联度排序结论也可

作为探索极光卵形态与空间环境物理背景关联的实

验性参考依据。

 4　结论

建立了基于深度表征学习的紫外极光卵图像聚

类模型 MoCo-GMM，实现了对极光卵形态的客观归

类，主要结论如下。

 

表 2    各特征聚类算法效果对比

Table 2    Comparison of six feature
clustering algorithms

Model clusters CH SC

GMM 10 183.14 0.057

K-means++ 10 182.79 0.054

DBSCAN 5 132.77 –0.028

11 67.06 –0.031

Spectral clustering 10 152.37 0.044

BIRCH 10 151.63 0.035

AHC 10 151.05 0.034

注　字体加黑组表示模型效果更优。
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引入 GraphCut算法对图像进行极光卵形态提

取预处理，进一步提升了 U-Net模型对有日晖干扰等

图像的提取效果，去除了图像中包含光学干扰的背景

区域，为MoCo-GMM利用极光卵形态特征进行聚类

奠定了数据基础。

MoCo-GMM紫外极光卵图像聚类模型无监督地

实现了极光卵形态的客观归类，比 PCA等传统模型

得到了更有效的图像特征，比 DBSCAN等传统算法

得到更优的特征聚类效果，聚类结果具有良好的簇内

凝聚性和簇间分散性以及一定的物理可解释性，避免

了人为设计极光卵形态特征进行归类产生的主观偏

差，初步探索解决了因无明确分类标准而难以利用有

监督分类模型归类极光卵及其形态的研究困境。

提出了基于空间环境参数的紫外极光卵图像聚

类合理性评估方法，为物理应用场景下图像聚类模型

的评估提供了新思路。

需要说明的是，本文使用的成熟的聚类簇数估计

方法只能缩小特征聚类的簇数范围，而非确定唯一的

值，可能对聚类结果产生影响，具有一定的局限性。

未来，可进一步改进聚类模型为全深度网络，自动确

定最佳簇数，例如最新的 Ronen等[22] 等。

本文提出的图像聚类模型可在拟于 2024年发射

的 SMILE卫星获取的更高质量的紫外极光卵图像上

实现其应用价值；未来可进一步融合图像聚类结果与

物理判据，建立基于多源数据的更科学的磁层动力学

过程分类标准；聚类后的细分图像数据集可进一步开

展空间环境参数与极光卵形态参数的回归研究，并将

回归结果作为聚类模型调优的超参约束，进一步探索

聚类模型的物理意义。
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航空航天局（NASA）提供，数据分析环境、计算服务、应用

平台支持及软硬件项目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）提供资
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