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提纲

• 天文图像

• 深度学习简介

• 深度学习中星系特征的提取
• 已有研究案例

• 天文研究的需求          



• 更远，更早期（时间跨度）
• 目前詹姆斯韦伯望远镜看到最远的星系：

• 更多 （空间尺度）
• 天区更大：大样本巡天
• 统计的power

• 看得更清楚 （空间分辨率）
• 更多的细节

• 看的波段更多（光谱维度）

星系天文学的需求：既要又要



星系天文学的挑战

• 低信噪比数据中信号的探测
• 不浪费任何一个光子
• 引入比较强的prior

• 海量数据的处理和存储（CSST~100PB）
• 代替人工（如传统的形态分类）
• GPU加速 （传统的模型估计）
• 压缩即智能？

• 三维数据（图像+光谱）中高维信息的提取
• 数据驱动的模型（知识）构建



（可见）天文图像

• 单一能段通道上对光子数的直接记录
• CCD：光子电子ADU，动态范围：~16位
• 可以用3个能段的FITS文件，进行非线性变换之后转化为日常的PNG图

像
AI的很多CV算法是否只对日常图像才适用？在天文上是否还能使用？



天文图像的特点

• 共同点：图像中不同像素之间存在相关（信息冗余）
• 可以认为不同像素点上的噪声是相互独立的（不可预测性）

• 低信噪比

• 仪器效应 （PSF）
• 不同仪器效应不同



深度学习：模仿人类原始的学习过程
人类的原始学习 深度学习

技能的获得过程 特征（模式）的提取过程

反馈机制 反馈机制

一个不断纠错的过程 损失下降的过程

学会接到一个棒球 成功的进行人脸识别

没有先验的知识

重力场抛物线的知识

不需要先验模型

眼睛，鼻子的概念



学习的本质 ≈ 寻找映射关系

• 语音辨识

• 图像辨识

                                      f

                                      f “Cat”

“How are you”

学习是把一个不熟悉的概念装换（映射）为熟悉概念的过程



如何建立映射关系?

1. 用很多的参数构建一个很大自由度的函
数

2. 给一组参数，用这个函数算一下结果，
看看结果好不好 （猜）

3. 如果结果不好，调整这组参数，回到2



如何构建这个映射函数？

1. 神经网络 （模仿人类大脑神经元）

• 网络：简单功能的堆叠

• 非线性过程 （激活函数）

•  超强表达力

• 数学上可导

Y=f(X | ai
j)

网络的架构：基本与天文学家无关



y=f(x)当中，y(label)和x(image)已知，如何构
造映射函数？Or 如何贴近真实情况？

神经网络(Neural Networks)

• 向前传播

• 构建损失函数

• 损失函数修正模型（误差反向传播）

                                      f “Cat”



神经网络的构成

第�层的值取决于� − 1层神经元的构建：

写成计算机能够理解的矩阵运算：

图像某个像素的值

�1
1

�2
1

�3
1

�1
2

�2
2

�3
2

�4
2

�1
3

�2
3

�11
2

全连接层，Fully Connected

• 最简单的神经网络
• 近似于一个线性变换
• 每一层的输出可以是任意大小
• 同一层中，神经元是等价的



激活函数

• 引入非线性过程，增加网络的表达
能力

• 模拟大脑神经元的激活过程
• 降噪

• 有多种形式

• 没有自由参数



• 神经网络由神经元之间的关系所定义，其具体形
状是自由的

• 全连接网络由w和b的组合（权重）所构成

• 输入（图像）和输出（标签）改变网络的形状，
但是不是网络的一部分



2. 猜得对不对：损失函数

• 无监督 VS 有监督学习：没有本质区别

• 损失函数中包含了问题的本质：你想学到什么？

Question：损失函数中的变量是什么？



损失函数：
       学习过程中的关键要素

• 损失函数由学习者（甲方）确定

• 统计学知识 
• 类似于最大似然，最小Chi^2
• 如何定义两张图片（两种统计分布）的相似度？

• KL散度

• 损失函数中的额外信息
• 防止过拟合：惩罚项 

• 网络的自由度可能是无限大
• 模型的Prior：比如特征量服从某种假设的分布



如何限制过拟合（overfitting）

在上图中有十个点，这意味着我们可以找到一个9次多项式完美拟合！
但是我们也可以使用线性模型y=2x来得到一个较好的拟合。
如何限制拟合条件呢？

Good fitOverfitting



3. 调整参数使得损失下降！

• 如何调整？

• 本质上一种反馈机制

X 随机寻找 （MCMC）

l参数太多！！！

ü 根据损失函数的梯度（导数）



深度学习框架：自动求导与模块化

• Pytorch， Tensorflow
• 网络单元层（layer）：模块化

• 支持导数的反向传递

From Fei-Fei Li, CS231 



深度学习：GPU运算

• 网络的正向计算过程比较简

单

• 大量的矩阵运算：适合并行

• 网络训练需要大的训练样本：

并行计算



From Fei-Fei Li, CS231 



4. 复杂神经网络模型

• 图像不是简单像素的总和
• 轮廓特征（卷积核提取）
• 组合特征   （多层网络）

• 卷积神经网络 （CNN）
• Transformer (self-attention)

• 主要由AI学者开发



星系假色图经过卷积神经网络提取特征
分类或检测: 用探测特定纹路的卷积得到对应的特征响应程度，表
征在图像上即为对应的特征图。
卷积神经网络是目前主流的图像分类和识别方法，可以有效地找寻
和探测图像中的细节特征。

卷积：经过特定纹路的
卷积核得到的特征图
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Softmax

Transformer 
算法核心：自相关



计算机视觉模型的基础架构

  Encoder

Morphology

Profile (e.g. NFW)

Physical parameter

Other images

……

 隐变量/特征层

Decoder



隐变量/特征层

•对输入的一种映射（提取）

•可以基于特征量执行不同的下游任务
• 形态分类，参数测量，相似图像查找生成等

•压缩即智能



Decoder

Encoder

Decoder

特征（隐变量）
低维数据

• 特征量的提取是一种数据降维过程
• 降到多少维合适（超参）？

• 特征量通常不具有直接的可解释性
• 可以做什么？

从天文图像到AI空间中的特征：VAE方法 
（Xu, Shen*+ 2023）

VAE方法的核心假设：隐变量服从一个多元的简单分布（比如高斯）



一张256*256星系的图像可以压缩到多少维度？

N ~40

利用这40个参数就可以对星系形态进行分类！



特征量的重要应用：异常目标快速检测

• VAE方法的先验假设
• 特征参数（隐变量）服从

高维的高斯分布

• 在特征空间偏离多个
sigma的图片



隐变量可以接多种不同的下游任务

 human in loop 

• large vision model（LVM） trained on DESI galaxy  images (Fu et al. arXiv 2405.10890) 



隐变量不能带来图像之外的额外信息

输入中附加PSF信息

输出可以做定量的形态参数测量



域适应问题：From Survey A to Survey B

DECaL
S

BASS/MzLS

How to transfer AI classification from DECaLS to BASS/MzLS?

DECaLS



无监督的域迁移：对齐特征空间中的分布

Feature Accuracy
bar 82.1%

DECaLS数据的源域模型

Feature Accuracy
bar 75.9%

源域模型直接应用到
BASS/MzLS

Feature Accuracy
bar 83.4%

 经过非监督域适应过程之后
Ye, Shen* et al. 2025



多模态数据



• 方法：Flow VAE
• 原理：在（图像参数+图像）的分布与隐变量分布之

间进行映射
• 结果 （Xu et al. 2025, in prep)

• 接基于非形态参数生成图像  （传统方法无法完成）

基于隐变量的图像生成



展望：天文图像基础大模型 (星系，光学波段）

ü 不同的望远镜观测的同一个星空（基本没有时变），积累了海
量的（冗余）信息

ü宇宙学原理：宇宙中没有特殊的方向（天区）

所有的星系巡天数据    现代的AI技术能够从数据中获取什么？



需求1：不同观测设备图像之间的映射

• 浅曝光数据  深曝光数据
• 信息淹没在背景中（去噪）

• 低分辨率数据  高分辨率数据
• 分辨率：点扩展函数（和采样率匹配）
• 去噪，反卷积（仪器效应）

• 关键：不确定性的准确评估

• 所有星系的高分辨率深场图像
• 星系形态、结构、（引力透镜）研究

领域的革命性工具

SDSS DESI HSC

DESI HST



Luo et al. 2024,arXiv 2410.20025 

arXiv:2410.20025

DECaLSHSCSDSSHSC

Cascade Pix2WGAN 



SDSSHST (collab with Shanghai  AI lab)

                      Which one is generated by AI?



AI VS 观测

• AI的超分，超深生成是基于已有数据模式给出的概率采样

• 深场、高分辨率观测是对真实数据的一次观测采样



需求2：不同波段图像之间的映射

• 星系图像在不同波段的差异(除了观测效应之外)
• 包含了极为丰富的物理信息（如星族，气体等）

• 星系内禀的光谱（SED）变化并不复杂（n(PCA) < 10）

• 积分视场光谱数据（贵）
• 已有数据样本 ~15000

• 经典的SED拟合
• 需要克服不同仪器的观测效应的差异

• 少量测光数据所有星系的3维数据立方
• 星系物理研究的基础性工具



pr
el
im
in
ar
y Predict Ha image from SDSS u,g,r,i,z images

Trained on  MaNGA data

陈思远



需求3：基于AI的天文图像处理

• 天文图像处理的核心任务：
• 去背景（噪声），退卷积(PSF，仪器效应)

噪声来源：光子涨落，探测器读出噪声，天光背景

噪声：空间上各点独立，近似为高斯分布，最大熵，无信息量，不可预测

• 天文图像的噪声在统计上是已知的！PSF也是已知的
• 退卷积是困难的ill-posed problem（计算耗时）



传统的图像退卷积方法

• 频域空间滤波 （抑制噪
声）

• Wiener滤波

• 图像域的迭代过程
• Up-sampling and PSF 

Deconvolution 
Coaddition （Wang et 
al. 2022,2025）



AI中的数据处理

• 万能函数：能否直接“猜“出真实图像信息？

• 图像中存在大量冗余信息

• 训练集可以提供大量的先验信息 --> 解决ill-posed问题



Self2Self: 一幅图直接去噪

• 原理

• 图像进行随机Mask，由图像其余部分预言Mask区域
• 图像信息是相关，冗余的

• 噪声是不可预测（独立）的，预言的Mask区域的值是期望值（去噪）



Encoder Decoder

       仪器效应

内禀隐变量

波段特征已有的星系图像（观测）
已有的物理参数测量（知识）

星系图像基础大模型

噪声/背景



总结

• 基于深度学习中的图像特征提取技术和已有的海量星系巡天数据，
有望（需要）建立一个基础的星系图像大模型 

• 超分，超深，全波段星系图像及精度评估
• 实现图像/仪器/波段/噪声特征的分离、提取及语义映射


